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Razvoj i primena hemometrijskih metoda za klasifikaciju i procenu kvaliteta vode

IZVOD

Savremeno drustvo karakteriSe intenzivna industrijalizacija i urbanizacija, Sto
ima za posledicu sve obimnije iscrpljivanje prirodnih resursa i sve opasnije ugrozavanje
zivotne sredine. U uslovima globalnog razvoja, briga o vodi predstavlja pitanje opstanka
civilizacije. Stoga upravljanje vodama i kontrola kvaliteta voda postaju sustinska
drustvena potreba. Timovi stru¢njaka iz razli¢itih oblasti pokusavaju da nadu obrasce i
modele za modelovanje parametara kvaliteta vode i predvidanje promenljivih
odgovornih za kvalitet vode, da otkriju klju¢ne promenljive koje dovode do grupisanja
sliénih lokacija 1 objekata, vremensko/prostorne varijacije i1 identifikacije izvora
zagadenja i procene raspodele zagadenja. Cilj ovih istrazivanja je optimizacija sistema
monitoringa i o¢uvanja prirodnih vodenih resursa.

Svakodnevno se, hemijske laboratorije i odgovarajuce sluzbe kontrole kvaliteta
suoCavaju sa ogromnim brojem merenja, koja kao rezultat imaju velike baze (setove)
podataka, koje treba pravovremeno obraditi, procesuirati i redukovati s ciljem dobijanja
informacija koje bi bile dovoljne da ukazu na postojeé¢i kvalitet vode i1 koji bi posluzili
kao osnova za efikasno modelovanje 1 upravljanje vodnim resursima. Statisticka
evaluacija 1 multivarijaciona analiza dozivela je znacaj u savremenom drustvu, i to na
svim poljima, pocevsi od hemije i zastite Zivotne sredine, ali i ekonomije, marketinga,
psihologije, socioloskih istrazivanja, pa do medicine i farmacije.

Redovno pracenje parametara u procesnoj vodi, smanjenje broja on-line
parametara koje treba redovno pratiti i frekvencije merenja, prioritet je sluzbi kontrole u
industriji. Na osnovu prethodno definisanih kljuénih promenljivih, koje se mere
direktno, a preko kojih se indirektno dobijaju informacije o ostalim parametrima, zbog
njihovih Cvrstih korelacija, pojednostavljuje se sistem monitoringa i1 obezbeduje
pravovremena aktivnost u sprecavanju havarija.

U okviru ove doktorske disertacije sistemski je pracena koncentracija jonskih
vrsta, kao 1 bitnih fizicko-hemijskih parametara u procesnoj vodi iz sistema voda-para.
IzvrSena je kompletna evaluacija merenja. Jonska hromatografska (IC) metoda za

odredivanje jona na nivou tragova (ppb-ppt) testirana je na realnim uzorcima, izvrSena



je optimizacija i1 validacija metode. Na primeru ultradiste vode, ispitane su razliCite
hemometrijske metode, kao §to su analiza glavnih komponenti (PCA), faktorska analiza
(FA), analiza grupisanja ili klasterska analiza (CA), diskriminaciona analiza (DA).
Primenjena je kombinacija multivarijacionih tehnika i izvrSen izbor one (onih) koja
moze najvise pomo¢i u redukciji podataka, izboru klju¢nih parametara, predvidanju
parametara koji su najodgovorniji za varijacije u kvalitetu vode i projektovanju buduceg
sistema monitoringa. Definisane su lokacije sa najve¢im zagadenjem u odnosu na
ispitivane elemente, kao i izvori mogucéeg porekla. Na osnovu koeficijenta korelacije
otkriveni su odnosi izmedu elemenata, kao i moguc¢i mehanizmi putem kojih ove
zagadujuce materije dospevaju u ciklus voda-para. PredloZen je sistem monitoringa sa
redukovanim brojem parametara i smanjenom ucestano$¢u merenja.

Drugi objekat i predmet istrazivanja u ovoj disertaciji bila je sirova voda
(povrSinska i podzemna) iz sistema JKP Beogradski vodovod i kanalizacija. Zbog
aktuelne problematike zagadenja voda, potrebi definisanja parametara koji su odgovorni
za kvalitet vode i dobijanja trenutnih informacija o kvalitativnom i kvantitativnom
sastavu vode, veliki broj radova objavljenih u svetu se fokusira na razvijanje modela i
primenu hemometrijskih metoda u proceni kvaliteta povrSinskih (reke, jezera, mora) i
podzemnih voda. Na osnovu merenja parametra, formirane su baze podataka, tzv. data
setovi koji su podvrgnuti multivarijacionoj analizi. PredloZene su hemometrijske metode
koje daju najbolje tumacenje prostorno/vremenskih varijacija i najtacnije predvidanje i
modelovanje parametara koji su odgovorni za ispoljene varijacije u kvalitetu vode.
Ispitani su uzroci varijacija sa svih aspekata: lokacijski, sezonski i godisnji. Otkriveni su
parametri koji su doveli do svih ovih oblika varijabilnosti parametara kvaliteta vode.

IzvrSeno je i modelovanje pomoc¢u metoda DA i vestackih neuronskih mreza (ANN).

Kljuéne reci: voda, monitoring, jonska hromatografija, multivarijaciona analiza,
faktorska analiza, analiza glavnih komponenti, klaster analiza, diskriminaciona analiza,
vesStacke neuronske mreze.

Nau¢na oblast: Hemija i hemijska tehnologija

UZa nauéna oblast: Kontrola kvaliteta

UDK broj:



The development and application of chemometric methods for

the classification and assessment of water quality

ABSTRACT

Modern society is characterized by intensive industrialization and urbanization,
leding to the depletion of natural resources and increasing threat for the environment. In
terms of global development, concern about water is the same as a matter of survival of
civilization. Therefore, water management and water quality control are essential social
needs. Teams of experts from different scientific fields are searching for the right
patterns and models for modeling of water quality parameters and prediction of
variables responsible for water quality in order to discover the key variables that lead to
groups of similar locations and objects, temporal and spatial variations and to identify
the sources of pollution and to assess the distribution of pollution. The aim of this study
was to optimize the system for monitoring and protection of water resources.

Laboratory and on-line analysis performed daily provide a huge number of data
on the quality of water which should be evaluated, processed and reduced in order to
obtain information that would be sufficient to indicate the water quality and that would
serve as the basis for efficient modeling and management of water resources. The goal
of this investigation was to apply multivariate statistical techniques and choose the most
applicable one for this case. The statistical evaluation and multivariate analysis are very
important in all fields, ranging from the economics, marketing, psychology, social
studies, to medicine, pharmacy, and especially chemistry and environmental protection.

Regular monitoring of parameters of the process water, with the possible
reduction of the number of on-line parameters that should be monitored and their
frequency of measurement is important for the maintanance services in the industry.
From key variables which are measured on-line, and by which indirectly the
information on other parameters are recieved, based on their correlations, simplification
of the monitoring system is enabled with less consuming activities and the same level of
preventing accidents.

Within this Ph.D. thesis the concentration of ionic species and the cruical physico-
chemical parameters in the process water in the water-steam systems are monitored. A

complete evaluation of the measurement was performed. The ion chromatography (IC)



method for the determination of ions at trace level (ppb-ppt) was tested on real samples,
and the method was optimized and validated. Different chemometric methods such as
principal components analysis (PCA), factor analysis (FA), cluster analysis (CA) and
discriminant analysis (DA) were applied, for the ultrapure water.

The optimal combination of multivariate techniques and the selection of one or
more techniques that can be applied for the reduction of data, as well as the choice of key
variables and the prediction of the parameters which are the most responsible for variations
in water quality and the design of future monitoring system was investigated. The locations
with the highest pollution, in respect to the analysed elements, as well as their possible
origin and source was defined and investigated. The relationships between the elements and
mechanisms by which these impurities get into the water-steam cycle were discovered
based on the correlation coefficients. The monitoring system with a reduced number of
parameters and reduced frequency of measurements is proposed as a result of this research.

The second object of the analysis within this study was the raw water (surface and
groundwater) which the Belgrade Waterworks system used for procesing into the drinking
water. In order to define the parameters that are responsible for the change of water quality
and to obtain current information on the qualitative and quantitative composition of the
water, the chemometrics methods can be applied to assess the quality of surface water (Sava
river ) and groundwater. Based on the measured water quality parameters of the Sava river,
the database (data set) that was subjected to multivariate analysis was created. The
chemometric methods which give the best interpretation of the spatial/temporal variations
and the most accurate prediction and modelling parameters responsible for the variations in
water quality were adopted. The causes of variation in all aspects: location, seasonal and
temporal were investigated. The parameters that led to all forms of variability in the water
quality were revealed. The modelling based on the DA method and artificial neural network

(ANN) was performed.

Keywords: Water, Monitoring, Ion chromatography, Multivariate analysis, Factor
analysis, Principal component analysis, Cluster analysis, Discriminant analysis,
Artificial neural network

Scientific field: Chemistry and Chemical Technology

Field of Academic Expertise: Quality Control

UDK Number:



Opis disertacije (struktura i sadrzaj disertacije)

Doktorska disertacija mr Dragane Z. Zivojinovi¢ ,Razvoj i primena
hemometrijskih metoda za klasifikaciju i procenu kvaliteta vode” radena je u periodu
2008-2013 na Katedri za analiticku hemiju i kontrolu kvaliteta, pod rukovodstvom
mentora prof. dr Ljubinke Rajakovi¢. Disertacija je pisana u skladu sa metodologijom
pisanja nauc¢nog rada i sadrzi sledeca poglavlja: Uvod, Teorijski deo, Eksperimentalni

deo, Rezultate i diskusiju, Zakljucak i Literaturu.

Kratak prikaz pojedinacnih poglavlja

U uvodnom delu jasno je definisan predmet istrazivanja i predstavljeni su ciljevi
ove doktorske disertacije. Istaknuti su najvazniji doprinosi istrazivanja sprovedenih u
okviru ove teze.

Teorijski deo doktorske disertacije podeljen je u tri poglavlja. U prvom
poglavlju prikazani su znacaj, klasifikacija i karakteristike voda, definisan je pojam,
poreklo, toksi¢nost i bioloSka uloga svih konstituenata vode. Opisani su svi bitni
parametri koji ukazuju na zahtevani kvalitet vode, propisan naSim Pravilnicima i u
skladu sa Evropskim direktivama o vodi. Navedeni su tipovi otpadnih voda i dat je
pregled najcescih i najopasnijih zagadujuc¢ih materija u vodi. Opisana je uloga i znacaj
procesne vode u radu industrijskih objekata, kao 1 zahtevane karakteristike koje napojna
voda mora da zadovolji. Drugo poglavlje se bavi osnovnim aspektima hemometrije sa
posebnim akcentom na multivarijacionu analizu 1 njenu primenu u pracenju kvaliteta
vode. Opisani su razvoj, osnovni principi, mogucnosti i prednosti primene najznacajnijih
hemometrijskih metoda multivarijacione analize. U tre¢em poglavlju dat je literaturni
pregled dosadasSnjih istrazivanja u kojima su hemometrijske metode uspesno primenjene
u analizi voda, od sirovih do otpadnih.

U Eksperimentalnom delu data je kompletna metodologija rada. Prikazane su 1
opisane oblasti ispitivanja, lokacije uzorkovanja, vremenski periodi i sezone u kojima je
vrSeno uzorkovanje. Opisana je procedura obrade ,,sirovih” podataka i prikazani su
osnovni koraci u ispitivanju podobnosti matrice za multivarijacionu analizu. Takode su
definisane primenjene statisticke metode za obradu eksperimentalnih podataka:
faktorska analiza (FA), analiza glavnih komponenti (PCA), klasterska analiza (CA),

diskriminaciona analiza (DA), definisani Pearson—ov 1 Spearman-ov koeficijent korelacije.



U delu Rezultati i diskusija prikazani su eksperimentalni rezulati istrazivanja i
izvrSena je njihova detaljna analiza 1 diskusija. U prvom delu prikazana je optimizacija 1
validacija metoda za odredivanje tragova elemenata u uzorcima ultraciste vode, kakvi su
uzorci vode termoelektrana. Zatim je izvrSena kompletna analiza izabranih fizickih i
hemijskih parametara kvaliteta procesne vode na obelezenim lokacijama i u razli¢itim
rezimima rada termoeneretskog objekta. Nakon primene statistiCkih tehnika PCA/FA,
HCA 1 DA redukovan je broj parametara, koji mogu biti predstavnici grupa, koje treba
redovno pratiti i preko kojih se zbog njihovih jakih korelacionih veza sa drugim
parametrima moze predvideti trenutno stanje i varijabilnost u sastavu vode i pare.
Predlozen je redukovani sistem monitoringa sa smanjenim brojem parametara koje treba
kontinualno pratiti i smanjenom ucestano$¢u merenja.

Drugi predmet ispitivanja bile su povrsinska i podzemna voda koje se koriste za
preradu i pripremu vode za pi¢e koju preraduje i potrosacima isporucuje Javno
komunalno preduzec¢e Beogradski vodovod i kanalizacija (JKP BVK). Kompeksna
matrica podataka (broj opservacija x broj parametara) podvrgnuta je hemometrijskoj
analizi, primenom multivarijacionih statistickih tehnika kao §to su PCA, FA, HCA, K-
means, DA, ANN, kako bi se otkrio odnos izmedu parametra odgovornih za kvalitet
vode, izabrale klju¢ne varijable koje najvise doprinose vremenskoj i prostornoj varijaciji
vode 1 moguéim izvorima zagadenja, redukovao broj promenljivih koje treba redovno
pratiti, izvrSila klasifikacija uzoraka vode u klastere na osnovu sli¢nosti i razlika izmedu
izabranih lokacija uzorkovanja, optimizovao i pojednostavio proces monitoringa.

IzvrSeno je modelovanje parametara i predvidanje parametra koji najviSe
doprinose prostorno/vremenskoj varijaciji recne vode primenom neuronskih mreza
(ANN). IzvrSena je uporedna analiza svih primenjenih metoda na svim uzorcima voda i
istaknute su prednosti i mane hemometrijskih metoda u statistickoj analizi voda.

Na kraju disetacije su izneta zakljuna razmatranja sa istaknutim rezultatima i
doprinosima ovih istrazivanja, dat je spisak koriS¢ene literature, biografija kandidata sa
referencama, kao i formalne strane sa izjavama o autorstvu i istovetnosti Stampane i

elektronske verzije rada.

Beograd, 2013
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Prikaz ostvarenih naué¢nih doprinosa
Krajnji rezultat ove doktorske disertacije ima dvostruki znacaj:

e naucni, jer je osnova celog rada bila razrada metoda i postupaka u okviru
hemometrije, sa posebnim akcentom na izbor, primenu i definisanje
multivarijacionih metoda za kompleksnu analizu matrica dobijenih
viSegodiS$njim merenjem i pra¢enjem parametara kvaliteta razliCitih tipova voda;

e prakti¢ni, jer predlozene metode i postupci mogu da budu primenjene za analizu
realnih uzoraka vode, od ultraCistih do otpadnih voda.

Na osnovu izloZenog moze se zakljuciti da je ova disertacija svojim rezultatima
dala znacajan nau¢ni doprinos pre svega u oblasti razvoja i primene hemometrijskih
metoda i multivarijacione statistiCke analize u procesu karakterizacije, klasifikacije i
procene kvaliteta voda. U okviru ove doktorske disertacije ostvaren je znaCajan
doprinos u otkrivanju 1 razumevanju medusobnih odnosa pojedinih elemenata i
parametara u sloZzenom sistemu kakav je voda. IzvrSen je izbor optimalnog broja
parametara koji bi ukazivao na kvalitet vode, izvrSeno je modelovanje podataka,
definisane su grupe zavisnih promenljivih, klasifikovani su objekti po sli¢nosti,
razvijeni su modeli za predvidanje parametara koji najviSe doprinose razdvajanju
uzoraka po lokacijama, po sezonama uzorkovanja ili po godinama pracenja. Rezultati
ove doktorske disertacije mogu se upotrebiti za poboljSanje monitoring sistema tako $to

bi se redukovao broj parametara koje treba pratiti i smanjila u¢estanost merenja.
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SPISAK SKRACENICA I SIMBOLA

ASRS — samoregenerisuci anjonski supresor

ANN - vestacke neuronske mreze (artificial neural network)

BPK — biohemijska potrosnja kiseonika

BPNN - backpropagation neural network

CA — analiza grupisanja (Cluster analysis)

CDA — kanonicka diskriminaciona analiza (Canonical DA)

CVP — ciklus voda-para

DA — diskriminaciona analiza (Discriminant analysis)

DV —rezervoar demi vode

ETAAS — elektrotermalna atomska apsorpciona spektrometrija

Ev — evaporator

FA — faktorska analiza (Factor Analysis)

FAAS — plamena atomska apsorpciona spektrometrija

FAES — plamena atomska emisiona spektrometrija

FAO — Organizacija za ishranu i poljoprivredu (Food and Agriculture Organization)
GF-AAS — atomska apsorpciona spektrometrija sa grafitnom kivetom

HCA — hijerarhijska klasterska analiza

HP — visoko zagadenje (high pollution)

HPK — hemijska potrosnja kiseonika (COD, Chemical Oxygen Damage)
HPLC — te¢na hromatografija visokih performansi

HPK — hemijska priprema kondenzata

HPV — hemijska priprema vode

IC — jonska hromatografija (ion chromatography)

JKP BVK - Javno komunalno preduzec¢e Beogradski vodovod i kanalizacija
K — kondenzator

KP — kondenz. pumpa

KT — tvrdo¢a karbonatna

KMO - Kaiser-Meyer-Olkin

LDA — linearna diskriminaciona analiza (Linear DA)

LOD - granica detekcije (/imit of detection)



LP — nisko zagadenje (low pollution)

MA — multivarijaciona analiza

MDK — maksimalno dozvoljena koncentracija

MDL - granica detekcije metode (method detection limit)

MP — srednje zagadenje (medium pollution)

MSE — srednja kvadratna greska

MSK — metasulfonska kiselina

NR — napojni rezervoar

NP — napojna pumpa

NPP — naknadni pregrejac pare

PAAS — plamena atomska apsorpciona spektrometrija

PAH — policikli¢ni aromati¢ni ugljovodonici

PCA - analiza glavnih komponenti (Principal Component Analysis)
PEEK — polietar-etar keton

PK — pomo¢ni kondenzat

POM - prirodne organske materije

PP — pregrejac pare

PP — proizvodni pogon

ppb — (parts per billion, eng.) bilioniti deo standardne koncentracije,
10~ mol/dm’

ppm — (parts-per-million, eng.) milioniti deo standardne koncentracije,
10"® mol/dm’

ppt — (parts per trillion, eng.) trilioniti deo standardne koncentracije,
10" mol/dm’

Preciznost — slaganje izmedu brojcanih vrednosti pojedinacnih rezultata merenja
izvrSenih na potpuno isti nacin; reproduktvnost rezultata.

PT — prolazna tvrdoc¢a vode

QDA — kvadratna diskriminaciona funkcija

RSD — relativna standardna devijacija

RDA — regulisana diskriminaciona funkcija

RMSE — koren iz srednje kvadratne greske

RV —rashladna voda



RK — rastvoren kiseonik (DO — dissolved oxygen)

RHMZ — Republicki hidrometeoroloski zavod

SD — standardno odstupanje

ST — stalna tvrdoc¢a vode

SPE-GC-MS — ¢vrstofazna ekstrakcija sa gasnom hromatografijom- masenom
spektrometrijom

SP — separator pare

SS — zbir kvadrata (sum of squares)

TSS — ukupne suspendovane materije (7Total suspended soil)

TVP — turbina visokoh pritiska

TSP — turbina srednjeg pritiska

TNP — turbina niskog pritiska

TE — termoelektrana

TENT B — termoelektrana ,,Nikola Tesla” B

TOC — ukupni organski ugljenik (7Total Organic Carbon)

UI — isparivac kotla

UV-VIS — spektrofotometrija u ultraljubicastom i vidljivom delu spektra
UT — ukupna tvrdoca vode

ZP — zasi¢ena para

ZVP — zagrejac visokog pritiska

ZNP — zagrejac niskog pritiska

WHO - Svetska zdravstvena organizacija (World health organization)

70 — zareni ostatak
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I UVOD

U okviru analiticke hemije razvijaju se i primenjuju metode kvalitativne i
kvantitativne hemijske analize, od klasi¢nih do instrumentalnih. Pravilan izbor
pouzdanih metoda, pravilna primena tehnike rada, izbor i primena odgovarajuc¢e opreme
omogucava dokazivanje i odredivanje hemijskog sastava uzorka, procenu kvaliteta
uzorka, pra¢enje hemijskih reakcija, kontrolu procesa hemijske industrije i pracenje
parametara bitnih za zaStitu zivotne sredine. Merenje parametara kvaliteta osnov su
multidisciplinarne povezanosti sa drugim srodnim nau¢nim disciplinama kao §to su
metrologija i hemometrija.

Rezultati hemijskih analiza su rezultati hemijskog merenja. Hemijska merenja u
okviru metrologije imaju specificno mesto zbog kompleksnosti metoda merenja.
Tumacenje 1 izdvajanje bitnih veli¢ina u okviru velikog broja podataka predmet je
izucavanja hemometrijskih metoda. Kompromis izmedu egzaktnih metroloskih zahteva
1 reSavanja hemijskog problema predstavlja presek optimalnog broja parametara koji
omogucuju procenu kvaliteta uzorka i preciznosti kojom se ti parametri mere.

U uzorcima vode iz zZivotne sredine, kao Sto su povrSinske, podzemne i otpadne
vode nalazi se veliki broj elemenata 1 jedinjenja, koji redovno moraju biti praceni, kako
bi blagovremeno bili uklonjeni u cilju preciS¢avanja vode i odrzavanja kvaliteta vode u
propisanim granicama. Zbog toga je veoma vazno na vreme utvrditi pravilnost i
zakonomernost u pogledu promene raspodele sadrzaja zagadujuéih materija i predvideti
pravac njihovog daljeg kretanja. U ovom radu paznja je posvecena analizi sadrzaja
najvaznijih elemenata koji su bitni za kvalitet vode (teSki metali, pojedini katjoni i
anjoni, organska jedinjenja), a takode su mereni i neki fizicko-hemijski parametri
(temperatura, pH, boja, mutnoéa, provodljivost). U preliminarnim ispitivanjima
analizirane su: povrSinska voda (reka Sava) i podzemna bunarska voda (u priobalju
Save) iz sistema JKP Beogradski vodovod i kanalizacija (BVK) i procesna voda (TE
Nikola Tesla). Analiza i statisticka obrada svih rezultata uradena je primenom
hemometrijskih metoda multivarijacione analize. U tom cilju primenjen je i razvijen
kompletan hemometrijski pristup u fizicko-hemijskoj analizi vode.

U zavisnosti od koncentracije, ve¢ina ovih elemenata u sirovoj vodi, kao i u vodi
za pice, je nepozeljna jer je toksi¢na, pa je stoga neophodno redovno pracenje njihovog

prisustva, koncentracije i distribucije u Zivotnoj sredini. Jedan od bitnijih zadataka u
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cilju ocuvanja 1 zaStite zivotne sredine je 1 potpuna eliminacija ili smanjenje
koncentracije zagadujuc¢ih materija u vodi.

Priroda i koncentracija primesa, a posebno jonskih vrsta u procesnoj vodi
predstavljaju prvi faktor koji odreduje primarni kvalitet vode i odreduje moguénosti
njene primene. Jedan od najvaznih uslova za sprecavanje i smanjenje korozije u
industrijskim procesima, a posebno u sistemu voda-para u termoelektranama je
odrZavanje koncentracije katjona (Na', Ca2+, Mg2+, Fe3+, Cu2+), anjona (CI, SO42') 1
nekih jedinjenja (H,SiOs, NH3, O, CO,,) u okviru dozvoljenih vrednosti. U uslovima
visokih temperatura i visokog pritiska dolazi do formiranja naslaga u svim delovima
sistema voda-para i razvoja korozije.

Dobijeni eksperimentalni rezultati o sadrzaju elemenata i jedinjenja u uzorcima
sirovih povrsinskih i podzemnih voda, kao i1 procesnih industrijskih voda obradeni su
hemometrijskim metodama u cilju dobijanja informacija o njihovom ponasanju i
poreklu, raspodeli prisutnih elemenata u uzorcima vode, njihovoj prostorno/vremenskoj
varijaciji, otkrivanju medusobnih odnosa 1 izdvajanju kljuénih parametara koji
doprinose promenljivosti kvaliteta vode. Predmet rada u predlozenoj disertaciji je razvoj
i primena hemometrijskih metoda za klasifikaciju, karakterizaciju i multiparametarsku
optimizaciju kvaliteta vode.

Hemometrijske metode, odreduju nekoliko pravaca u istazivanju i proceni
kvaliteta vode 1 klasifikaciji voda. Multivarijantne statistiCke tehnike identifikuje
prirodno grupisanje uzoraka u grupe promenljivih na bazi slicnosti izmedu uzoraka.
Vec¢ina hemometrijskih metoda za klasifikaciju su, naime, analize grupisanja ili
klasterske analize (Cluster analysis, CA), 1 to hijerarhijske 1 nehijerarhijske, meoda
najblizeg suseda (K-nearest neighbour method, KNN), analize glavnih komponenti
(Principal component analysis, PCA) 1 faktorske analize (Factor analysis, FA).
Linearna diskriminantna analiza (Discriminant analysis, DA) se koristi za utvrdivanje
entiteta unutar grupa promenljivih prethodno ustanovljenih pomoc¢u CA i PCA. Danas
se za modelovanje parametara sve ¢eS¢e koriste veStacke neuronske mreze (Artificial
neural network, ANN) i nezavisno modelovanje slaganjem grupa (Soft independent
modeling by class analogy, SIMCA).

Izabrane multivarijacione statistiCke tehnike proucene su i razradene u ovom

radu na primeru sveobuhvatne analize i procene kvaliteta vode. IzvrSena je
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karakterizacija 1 klasifikacija kvaliteta odabranih tipova voda i1 evaluacija podataka o
zagaduju¢im materijama. Na izabranim lokacijama, uzorkovani su uzorci vode 1
izvrSena je kompletna hemijska analiza uzoraka. Prac¢eno je preko 20 fizicko-hemijskih
parametara bitnih za kvalitet vode, na razli¢itim lokacijama, u viSegodiSnjem periodu i u
razli¢itim sezonama. Kompleksna matrica podataka, dobijena prethodnim postupcima
fizicko-hemijske instrumentalne analize, podvrgnuta je statistickoj evaluaciji primenom
tehnika CA, PCA, FA, DA, ANN. Na ovaj nacin izvrSeno je odredivanje prirodnih
grupa (klastera) lokacija sa slicnim karakeristikama zagadivaca u klasificiranju voda u
skupove, identifikacija i izbor klju¢nih promenljiviih i otkrivanje moguéih izvora
zagadenja 1 uticaj na kvalitet vode.

U preliminarnim ispitivanjima analizirani su 1 sistematizovani eksperimentalni
podaci hemijskih laboratorija i stru¢nih sluzbi koje vrSe permanentnu analizu vode.
Primenom najnovijih dostignué¢a u ovoj oblasti, sistematizovani su podaci publikovani
poslednjih godina u domacoj 1 inostranoj literaturi o0 metodama i postupcima u analizi
voda, kao i primeni hemometrijskog pristupa u analizi voda.

Na izabranim lokacijama markirane su klju¢ne pozicije, tzv. kontrolno-analiticka
mesta na kojima su uzorkovani uzorci, analizirani i pra¢eni parametri kvaliteta vode,
kako bi se stekao uvid u trenutno stanje i odrzavao kvalitet vode u propisanim
granicama.

U eksperimentalnom delu analizirane su serije reprezentativnih uzoraka
uzorkovanih u razli¢itim periodima i odredenim vremenskim intervalima, na sadrzaj
kontrolnih parametara. IzvrSen je izbor optimalnog broja parametara za analizu, koji
direktno ukazuju na zahtevani kvalitet vode. Zatim su metode za multivarijacionu
analizu parametara primenjene za statisticku obradu podataka i izbor kljucnih
parametara kvaliteta. Na osnovu dobijenih rezultata prikazana je raspodela pojedinih
parametara kvaliteta vode, predviden je tok njihovog kretanja. Na osnovu kompleksne
analize predloZene su hemometrijske metode za klasifikaciju i procenu kvaliteta vode.

Za hemijska merenja (odredivanje i proveru) koncentracija makro, mikro i
elemenata u tragovima primenjene su sledeCe analiticke tehnike: plamena atomska
apsorpciona (FAAS), plamena atomska emisiona spektrometrija (FAES) i atomska

apsorpciona spektrometrija sa elektrotermalnom atomizacijom (ETAAS ili GF-AAS) .
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Za merenje koncentracija jonskih vrsta u tragovima primenjene su sledece
analiticke tehnike: jonska hromatografija (IC), spektrofotometrijske metode 1 jon-
selektivne elektrode (ISE).

Za odredivanje koncentracije organskih jedinjenja koriS¢ene su sledece
analiticke tehnike: gasna hromatografija (GC), UV-VIS 1 infracrvena (IR)
spektrofotometrija i merenje ukupnog organskog ugljenika (TOC).

Za obradu rezultata hemijskih merenja i izbor klju¢nih parametara kvaliteta vode
(koji su izmereni sa zahtevanom precizno$¢u i taénosc¢u) razradene su i primenjene
slede¢e hemometrijske metode: analiza glavnih komponenti, PCA, faktorska analiza,
FA, analiza grupisanja ili klasterska analiza, CA (hijerarhijska klaster analiza, HCA 1
nehijerarhijska K-means), linearna diskriminaciona analiza, LDA i veStacke neuronske
mreze, ANN.

Predmet rada ove doktorske teze bio je analiza svih klju¢nih parametra kvaliteta
vode, u procesnoj, kao i u povrsinskoj i podzemnoj vodi. Primenjene su instrumentalne
metode visoke osetljivosti: IC za analizu i pradenje tragova anjona i katjona u sistemu i
GF-AAS za analizu tragova teskih metala. Pored IC i GF-AAS tehnike koje su bile
primenjene za analizu tragova jona, bila je izvrSena sveobuhvatna analiza kvaliteta
vode. IzvrSena su merenja provodljivosti (konduktometrija), pH vrednosti
(potenciometrija), sadrzaja silicijuma, amonijaka (spektrofotometrija).

Doprinosi ove doktorske disertacije su dvostruki:

e naucni, jer je osnova celog rada bila razrada metoda i postupaka u okviru analiticke
hemije, sa posebnim akcentom na izbor, primenu i definisanje hemometrijskih
metoda za kompleksnu analizu matrica podataka dobijenih viSegodiSnjim merenjem
1 pracenjem parametara kvaliteta razlicitih tipova voda;

e prakti¢ni, jer predlozeni postupci mogu biti ugradeni u moderan sistem savremene
analiticke kontrole u laboratorijama i sluzbama hemije u procesnoj industriji i
vodovodu.

Poseban nau¢ni doprinos ove doktorske disertacije ogleda se u sistematskom
ispitivanju kvaliteta vode (povrSinske, podzemne i procesne) primenom izabranih
analitickih metoda 1 multivarijacionih hemometrijskih tehnika za ispitivanje uzroka

prostorno/vremenske varijacije u kvalitetu vode. U okviru ove doktorske disertacije



Doktorska disertacija Uvod

ostvaren je znacajan doprinos u otkrivanju i razumevanju medusobnih odnosa pojedinih
elemenata i1 parametara u slozenom sistemu kakav je voda.

IC metoda, prethodno razvijena u magistarskom radu, za odredivanje jona na
nivou tragova (ppb-ppt) testirana je na realnim uzorcima procesne vode iz
termoelektrane, izvrSena je optimizacija i validacija metode. U literaturi ima malo
podataka o hemometrijskoj analizi ultracistih voda. Razlozi su osetljivost merenja,
reproduktivnost rezultata, niske granice detekcije i zahtev za velikom preciznoscu,
tacnosti i ponovljivosti merenja. Dobijene vrednosti su Cesto ispod granice detekcije.
Upravo zato, poseban doprinos se ogleda u pokusaju primene razli¢itih hemometrijskih
metoda na primeru analize ovog tipa vode 1 izboru tehnika koje najvisSe mogu pomo¢i u
projektovanju buduceg sistema monitoringa. Na osnovu statisticke evaluacije procenjeni
su izvori moguceg porekla necistoca, izabrani parametri koji ¢e biti predstavnici grupa u
on-line monitoringu i grupisani uzorci prema sli¢nosti u grupe (klastere). U ovom radu
predlozen je pojednostavljem sistem monitoringa sa redukovanim brojem parametara i
smanjenom frekvencijom merenja.

U drugom delu istrazivanja izvrSena je karakterizacija i procena kvaliteta
povrsinske (re¢ne) i podzemne vode, koje se koriste za preradu i pripremu vode za pice
koju preraduje i1 potrosacima isporucuje JKP BVK. Snabdevanje Beograda vodom
uglavnom je iz reke Save 1 bunara u priobalju Save. Ispitivan je sastav i fizicko-hemijski
parametri kvaliteta sirove vode u kontrolnim laboratorijama u sistemu JKP BVK. Baza
podataka dobijena od sluzbi JKP BVK posluzila je kao osnova za primenu i razradu
hemometrijskih metoda. IzvrSena je sveobuhvatna analiza svih uzoraka vode i izvrSena
klasifikacija 1 procena varijacije kvaliteta sirove vode. PredloZzene su hemometrijske
metode koje daju najbolje tumacenje prostorno/vremenskih varijacija i1 najtacnije
predvidanje parametara koji su odgovorni za ispoljene varijacije u kvalitetu vode. Na taj
nac¢in, moze biti smanjen broj kontrolnih parametara i ucestalost merenja. Takode,
grupisanjem uzoraka po sli¢nosti/diferencijaciji u pogledu parametara kvaliteta, moZze se
redukovati i broj mernih mesta, tzv. kontrolnih tac¢aka. IzvrSena je uporedna analiza svih
primenjenih metoda na svim uzorcima voda i istaknute su prednosti i mane
hemometrijskih metoda u statistickoj analizi voda. Na osnovu opseznog pregleda
literature, moze se zakljuciti da se istraZzivanja u okviru ove doktorske disertacije

uklapaju u svetske trendove i ukazuju na znacaj i aktuelnost prouc¢avane problematike.



II TEORIJSKI DEO

Ono sto je retko, skupo je. Voda kao najvaznija stvar na svetu, naprotiv, nema cenu.
(Platon, 427-347. godine p.n.e.)
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1. KLASIFIKACIJA VODA I PREGLED PARAMETARA BITNIH
ZA KONTROLU I PROCENU KVALITETA VODE

1.1 ZNACAJ VODE

Voda je najvazniji i najrasprostranjeniji prirodni resurs, i od sustinskog je
znataja za sve Zive organizme'”. Zivot je nastao u vodi i postoji zahvaljujuéi vodi.
Hidrosfera je samo jedan deo globalnog ekoloskog sistema. Hidrosfera je omogucila
nastanak biosfere. Voda zauzima ogroman deo povrsine planete Zemlje, kada se saberu
svi okeani, mora, reke i jezera. Medutim, samo je mali deo te ogromne koli¢ine
dostupan ljudima, u smislu da ga mogu koristiti za pie 1 druge potrebe. Ukupna
koli¢ina vode na na3oj planeti procenjuje se na oko 1 400 miliona km?®, od ega se samo
2,5 % odnosi na slatku vodu, pa ¢ak je i od te koli¢ine samo 20 % pogodno da se uz
relativno malu obradu (preciS¢avanje 1 dezinfekciju) iskoristi za ljudske potrebe. Slika
1.1 pokazuje kruzni grafikon raspodele vode na Zemlji. Samo 2,6 milijardi ljudi na
Zemlji u ovom momentu raspolaze minimalnim sanitarnim uslovima koji se odnose i na
vodosnabdevanje, oko 1,1 milijarda ljudi nema pristup ¢istoj pijacoj vodi, dok oko
polovina stanovniS$tva zemalja u razvoju pati od bolesti prouzrokovanih neispravnom

vodom za pice.™*

gleteri 9% 1
4 - Dostupna

- ~~ J sve¥a voda 1%

Podzemne vode 20%

Jezera 52%

Voda u biljkama 1% ‘g " Vlainost
Vime,

emljista 38%
Reke 1% Vodena para 8%

Slika 1.1 Raspodela ukupnih rezervi vode na Zemlji’
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Osim za piée,*’ voda je ljudima neophodna i za pripremanje hrane, odrZavanje
higijene,® kao i za mnogobrojne procese u industriji i poljoprivredi. U svetskoj potronji
vode, poljoprivreda ima udeo od 90 %, a industrija i domacinstva po 5 %. Zagadenje
podzemnih voda nastaje uporavo zbog poljoprivrednih aktivnosti, koje podrazumevaju

9,10,11

koriS¢enje vestackih dubriva. Ona takode sluzi kao rastvarac, supstrat, ili

katalizator u industrijskim hemijskim reakcijama.'*'*'*

Od kategorije o kojoj se u proslosti nije vodilo preterano racuna, voda je u 21.
veku postala najznacajniji strateski prirodni resurs. Ako se kaze da je 20. vek
karakterisala globalna borba za premo¢ oko kontrolisanja izvora nafte, tako se smatra da
je 21. vek — vek borbe za kontrolu preostalih izvora ¢iste vode. Kazemo preostalih, iako
voda spada u takozvane ,,obnovljive* resurse. Naime, voda u prirodi kruzi i1 stalno
prolazi kroz cikluse eksploatacije, upotrebe, ispustanja nakon kori§¢enja i povratka u
ciklus u vidu atmosferske ili teku¢e vode. Medutim, voda se u toku tih prolazaka kroz
cikluse menja, najcesce u negativnom smislu, odnosno opterecuje se Stetnim materijama
i zagadivatima bioloskog, hemijskog ili radiologkog porekla."” Satuvati preostalu &istu
vodu 1 smanjiti zagadenje u procesu njene eksploatacije predstavljaju osnovne ciljeve u
ovom veku, jer ljudska vrsta, kao i sav zivi svet na naSoj planeti direktno zavisi od
koli¢ine i kvaliteta vode.'®"’

Savremeno drustvo karakteriSe intenzivna industrijalizacija i urbanizacija, S$to
ima za posledicu sve obimnije iscrpljivanje prirodnih resursa i sve opasnije ugrozavanje
zivotne sredine. U uslovima globalnog razvoja, briga o vodi predstavlja pitanje opstanka
civilizacije. Bez obzira na ogromne raspolozive koli¢ine vode u prirodi, Cija se
upotrebljivost iz dana u dan znacajno smanjuje zagadivanjem, postaje ocigledno da
voda nije neogranicen prirodni resurs, da postojeci izvori Ciste vode nisu nepresusni, te
da se voda mora planski i racionalno koristiti. Stoga upravljanje vodama i kontrola
kvaliteta voda postaju suitinska drustvena potreba.'®

Najkvalitetniju vodu imaju Finska, Kanada, Novi Zeland, Velika Britanija,
Japan, Norveska, Rusija, Juzna Koreja, Svedska i Francuska, a situacija je najteza u
pustinjskim i pulupustinjskim oblastima u podsaharskoj Africi 1 Aziji. Istrazivanje koje
je sprovela FAQO, rangiralo je Srbiju na 47. mesto od 180 zemalja po kolicini i kvalitetu

1 .- .. . . v R .
resursa vode.'” To znadi da Srbija ne spada u zemlje siromasne vodom, ali ni onoliko

bogate koliko se prethodnih decenija mislilo. Medutim, nizak stepen istrazenosti i
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eksploatacije prirodnih izvora (procenjuje se da ih ima oko 1300, ispitano ih je oko 250,
a eksploatiSe se tek svaki deseti od njih), daje mogucénost Srbiji da se u ovoj oblasti
razvije 1 popne se na postojecoj rang-listi FAO. Sa druge strane, kao i sve slabije
razvijene zemlje, i Srbija se dosta neekonomski i neekoloski ponaSa prema tim
rezervama, naime, procenjuje se da gubitak u smislu nepovratnog oticanja neiskoriséene
vode iznosi ¢ak 5-10 m’ svake sekunde. Pored toga, relativno niska cena vode iz
vodovoda, kao 1 enormno velika potro$nja vode za Evropske uslove (Srbi trose duplo
vecu koli¢inu vode mesecno po stanovniku od, na primer, Francuza, dnevna potrosnja je
350 L/stanovniku), doprinose pogorsanju situacije. Oko 40 % stanovniStva u Srbiji, koje
zivi u seoskim podru¢jima pije vodu koja nije pod redovnom kontrolom nadleznih
Zavoda za zaStitu zdravlja (ili Zavoda za javno zdravlje). Cilj 1 obaveza drzavnih organa
je da se sprovedu mere koje bi omogucile da 90 % stanovnistva bude snabdeveno

vodom iz bezbednih i kontrolisanih sistema.?’

1.2 OSNOVNI POJMOVI O YODI

Voda u hidrosferi kruzi kroz lavirint puteva koji ¢ine hidroloski ciklus. Ovaj
ciklus predstavlja jedan zatvoren sistem, koji nema pocetak ni kraj i u kome se razni
procesi: isparavanje (evaporacija), transpiracija, kondenzacija, precipitacija 1 infiltracija
neprekidno odvijaju. Kruzenje vode podrazumeva neprekidni proces razmene vode
izmedu atmosfere, povrSinske i podzemne vode, tla i zivog sveta. Isparavanjem sa
velikih vodenih povrSina (okeana, mora, jezera, reka), zemlje i biljaka voda odlazi u
gornje slojeve atmosfere gde se kondenzuje u vidu oblaka, da bi se kao atmosferske
padavine (kiSa, sneg, rosa, grad) ponovo vratila na zemlju. Na svom putu kroz
atmosferu ona rastvara razlicite gasove prisutne u vazduhu, pre svega kiseonik i ugljen
dioksid, ali i neke vrlo Stetne gasove kao $to su sumporni i azotni oksidi, a sakuplja i
razne necistoce kao Sto su Cestice ¢adi, prasSine, bakterije 1 sl. Dalje na svom putu kroz
razlicite slojeve zemlje do nekog vodonepropusnog sloja, ona rastvara razlicite soli, kao
1 neke organske materije, tako da se u prirodi nikad ne nalazi €ista. Sa povrSine tla voda
koja potice od padavina moze da oti¢e u reke, mora i okeane (povrsinsko oticanje) ili
ukoliko se nade na propustljivoj podlozi prodire u unutrasnjost zemljista (infiltracija).
Deo infiltrirane vode zadrZava se u povrSinskom sloju zemlje, odakle moZe prodiranjem

da otekne u recne tokove. Deo vode usvajaju biljke preko korena, a preko lisnih
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povriina ponovo isparava u atmosferu (proces transpiracije).”’ Proces kruZenja vode u
prirodi veoma je vazan jer se tako neprekidno vrsi izmena i obnavljanje slatkih voda na
Zemlji, a u oblastima gde je ljudska aktivnost smanjena one se odrzavaju relativno
nezagadenim.*

Organizovano snabdevanje vodom bilo je jedna od osnovnih briga ljudi od
postanka CoveCanstva. Veca naselja razvijala su se, upravo, u oblastima koje su
obilovala vodom i gde su postojali prirodni uslovi za vodosnabdevanje stanovnistva i
poljoprivrede, a kasnije i industrije.

Naime, voda koja se u trenutku vodozahvata izdvaja iz hidroloskog ciklusa, radi
koriS¢enja od strane Coveka, biva uklju¢ena u tzv. upotrebni ili antropogeni ciklus.
Upotrebni ciklus vode predstavlja kruzenje vode izmedu izvoriSta i korisnika, i
obuhvata pripremu vode za odredenu upotrebu, kao i preciS¢avanje otpadne vode koja
pri toj upotrebi nastaje. Upotrebni ciklus vode, sa svim sastavnim elementima, prikazan

je na slici 1.2. Na slici su naznaceni tokovi prirodnih, precis¢enih i otpadnih voda u tri

najznacajnija segmenta upotrebe koji ¢ine: domacinstva, industrija i poljoprivreda.

Rezervoar
prefiffens vode

Otleanje zagadenih
atmosferskih
Vil 1jidte

. Industrijska Dovod sirove vode

Oilcanje voda
Iz poljeprivrede

otpadnih voda I = ﬂdlaganje -

‘ ?? ‘Mpnb&m'llji

Slika 1.2 Upotrebni ciklus vode™

Procenjuje se da Govelanstvo svake godine ukupno potrosi oko 4 000 km® vode. Od
ukupne koli¢ine vode koja se crpi najvise se potrosi u poljoprivredi, zatim u industriji i

domacdinstvima. U razli¢itim delovima sveta, u zavisnosti od moguénosti i potreba, crpe
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se razli¢ite koli¢ine vode. Ako se posmatra ukupna koli¢ina potroSene vode, najveci
potrosaci su Indija, Kina, SAD, Pakistan, Japan, Tajland, Indonezija, Banglades,
Meksiko i Rusija.**

Naime, svaka drzava zakonskom regulativom propisuje kvalitet vode za pice i
zahtevani kvalitet otpadnih voda koje se mogu ispustati u recipijente - prijemnike
vode.”® Odvodenje otpadnih voda i pre¢is¢avanje do zadovoljavajuéeg stepena postaje
zakonska obaveza svih korisnika voda, $to je od posebnog znacaja u velikim urbanim i

industrijskim sredinama koje proizvode ogromne zapremine otpadnih voda.***"-**

1.3 SVOJSTVA VODE

Danas se retko mogu naéi izvorista sa dovoljnim kapacitetom vode koja se bez
dodatne obrade moze direktno koristiti kao voda za pice ili za industrijske potrebe. Zbog
toga, pravilan izbor efikasnog sistema za obradu vode zahteva prethodno sistematska
ispitivanja 1 proveru kvaliteta sirove vode. Za ocenu kvaliteta vode vrsi se analiza
fizickih, hemijskih 1 mikrobioloSkih (bakterioloskih) svojstava. Tek kada je voda
potpuno definisana (kvalitativno i kvantitativno) moze se projektovati ureda;j ili sistem
za obradu vode koji ¢e funkcionisati efikasno i ekonomic¢no. Definisanje svojstava vode,
koja u potpunosti odreduju kvalitet vode, neophodno je za sve tipove vode: sirovu

(svezu) vodu, vodu za pice, procesnu vodu, kao i za otpadnu vodu.

1.3.1 Fizic¢ka svojstva vode

Cista voda nema boju, ukus ni miris. Gustina vode je 1 kg/L i ova vrednost se uzima
kao standard za odredivanje gustine drugih supstanci. Cista voda je dobar rastvara¢, a
lo§ provodnik elektri¢ne struje. Pri normalnom pritisku voda mrzne, odnosno prelazi u
led, na temperaturi od 0 °C, a kljuca, tj. prelazi u vodenu paru na 100 °C. Ukoliko se
pritisak menja, menja se i temperatura prelaska vode u drugo agregatno stanje (na

primer, voda na vrhu Mont Everesta klju¢a na samo 68 °C).*!

Gustina vode: Gustina se menja sa temperaturom 1 pritiskom. Gustina vode zavisi 1 od
rastvorenih soli. Sto je koli¢ina rastvorenih soli veéa, veéa je i gustina vode. Povecanje
temperature dovodi do smanjenja gustine. Medutim, zavisnost gustine vode od
temperature pokazuje izvesnu nepravilnost. U intervalu temperature od 0 °C do 4 °C

gustina vode raste 1 na 4 °C dostize svoj maksimum, da bi daljim povecanjem

11
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temperature gustina pocela da opada. Ovakva nepravilnost zavisnosti gustine od

temperature se tumaci fiziCkom strukturom vode.

Temperatura vode je veoma bitan parametar kvaliteta za procenu upotrebljivosti vode
kao 1 za ispustanje otpadnih voda u prirodni recipijent. Temperatura uti¢e na celokupan
akvati¢ni zivot, na brzinu odvijanja svih hemijskih i biohemijskih reakcija u vodenoj
sredini, kao i na procese u postrojenjima za preradu vode. Od temperature zavisi i
rastvorljivost kiseonika i drugih gasova u vodi. Temperatura prirodnih voda zavisi od
izvora 1 porekla vode. Podzemne vode odlikuje relativno postojana temperatura, koja se
kre¢e oko 10 °C. Vece razlike u temperaturi ukazuju na uticaj povrSinske vode, a
kvalitet moZze biti naruSen i posle obimnih padavina. Temperatura povrSinske vode je
veoma promenljiva i varira u zavisnosti od klimatskog podrugja, i to u Sirokom opsegu
od 0 do 30 °C. Optimalna temperatura vode za pic¢e krece se u intervalu od 8 do 12 °C,
ali se moze koristiti 1 voda ¢ija je temperatura izmedu 5 1 15 °C. a za industrijske

potrebe temperatura povrSinske vode obi¢no ne bi trebalo da bude veéa od 28 °C.

Boja vode predstavlja pravu, realnu boju vode iz koje je mutnoca prethodno uklonjena
filtracijom ili centrifugom. Cista voda je bezbojna. Ukoliko je voda obojena, boja moze
biti posledica prisustva obojenih rastvorenih materija (na primer joni gvozda i
mangana), koloidno dispergovanih materija, humusnih i tresetnih materijala, planktona,
akvatiénog korova i industrijskih otpadnih materija. Zuta ili smeda boja vode poti¢e od
organskih materija (humusnih kiselina) i od prisustva Fe’*—jona. Vode u kojima je
prisutna mala koli€ina rastvorenog kiseonika po pravilu imaju tamniju boju koja potice
od delovanja aerobnih mikroorganizama. Boja zavisi i od uslova osvetljenja, povrSine

vode, apsorpcije i odbijanja svetlosti, dubine, prozirnosti, planktona, pritoka.

Miris vode moze biti prirodnog ili vestatkog porekla. Veéina organskih i neka
neorganska jedinjenja, svojim prisustvom ili duzim stajanjem u vodi daju neprijatan
miris 1 ukus. Navedene materije mogu biti vesStaCkog porekla iz komunalnih i/ili
industrijskih otpadnih voda, a mogu biti iz prirodnih izvora. Prisustvo zagadivaca koji
vodi daju miris moze se osetiti ¢ak i kada su njihove koncentracije reda veli¢ine

nekoliko pg/L.

12
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Ukus vode treba da je osvezavajuci. Prirodne vode po ukusu mogu biti slane (zbog
viska natrijum-hlorida), gorke (zbog prisustva soli magnezijuma, posebno MgSQOy,),
slatke ili kisele. Soli gvozda, cinka, mangana, bakra, kalijuma i drugih elemenata,
takode mogu uticati na ukus vode. Voda za pice, kao i napojna voda u prehrambenoj,

pivarskoj i farmaceutskoj industriji mora biti prakti¢no bez mirisa i ukusa.

Mutnoéa vode je opticko svojstvo vode i1 najviSe zavisi od sadrzaja suspendovanih
materija i dimenzija njihovih cestica. Mutnoca sirove prirodne vode predstavlja
indikator opsSteg kvaliteta vode, kao 1 promena kvaliteta usled zagadenja. Generalno
posmatrano mutnoca je izraZenija kod povrSinskih voda, dok je kod podzemnih voda
koje se sporije krecu i pokretanje Cestica slabije. Merenje mutnoce vode znacajno je i
kod odredivanja stepena efikasnosti procesa (koagulacije, flokulacije i filtracije) u

sistemu za preradu vode.

Sadrzaj ukupnih ¢vrstih materija u prirodnoj ili otpadnoj vodi analiticki se definise
kao ukupan suvi ostatak koji ostaje posle potpunog uparavanja uzorka vode na 105 °C.
Ukupne ¢vrste materije definisane na ovaj nalin, filtracijom se mogu razdvojiti na
suspendovane tj. nefiltrabilne (kao $to su pesak, grube gline, kre¢njak 1 druge mineralne
materije) i filtrabilne ¢vrste materije koje ostaju u filtriranoj vodi, a ¢ine ih koloidne i
rastvorene materije. Sadrzaj ukupnih Cvrstih materija u vodi izrazava se kao suvi i

zareni ostatak.

Radioaktivnost vode se meri u akreditovanim laboratorijama. Najve¢i deo
radioaktivnosti u povrSinskim vodama poti¢e od prirodnih radionuklida beta emitera.
Aktivnosti dugozivecih radionuklida vestackog porekla (cezijum 137), su ispod granice
detekcije u reénim vodama. Ovaj radionuklid se nalazi u sedimentu reke ispod novo

sedimentiranih slojeva.

Elektroprovodljivost predstavlja meru ukupnog sadrzaja elektrolita u vodi, a izrazava
se u uS/cm. Elektroprovodljivost predstavlja sposobnost nekog vodenog sistema da
provodi elektri¢nu struju. Svako odstupanje izmerenih u odnosu na uobicajene vrednosti
elektroprovodljivosti izaziva sumnju na zagadenje vode. Merenje elektroprovodljivosti

predstavlja brz i pouzdan nacin pracenja rada i kontrole postrojenja za pripremu vode.

13
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Elektroprovodljivost se meri direktno 1 kontinualno pomocu konduktometra sa

proto¢nom ¢elijom.

1.3.2 Hemijska svojstva vode

Hemijska svojstva vode mogu se proceniti analizom op$tih parametara: pH-vrednosti,
alkaliteta, prolazne i ukupne tvrdoce, aciditeta, slobodne ugljene kiseline, hlorida,
fluorida, sulfata, nitrata, nitrita, amonijum-jona, azota, kalcijuma, magnezijuma,
gvozda, mangana, itd. Svi navedeni parametri se mogu grupisati u tri osnovne grupe
kojima se definiSe kvalitet prirodnih i otpadnih voda:

e sadrzaj organskih materija,

e sadrzaj neorganskih materija i

e sadrzaj rastvorenih gasova.

pH-vrednost predstavlja negativni logaritam koncentracije vodonikovih jona ima
veliku ulogu u proceni kvaliteta vode. pH vrednost vode utice na koroziju, utice na
procese obrade vode, ima znacajan efekat na zive organizme u vodi. pH moze da utice i
na raspodelu drugih parametara vode. pH vrednost povrSinskih voda krece se u intervalu
6,0-8,5,% a u vodi za pice 6,8—8,5.%° Potpuno &ista voda je neutralnog karaktera, a bazni
karakter ima morska voda (pH=8,0). Kiselost utice i na rastvaranje soli azota i fosfora

koji su veoma vazni za razvoj vodenih biljaka i planktonskih organizama.

AlKalitet vode potice od prisustva bikarbonata (HCO5"), karbonata (CO5”") i hidroksid-
jona (OH") koji poti¢u od soli i hidroksida alkalnih i zemnoalkalnih metala: Na', K",
Ca®", Mg”". Najées¢i oblik alkaliteta su bikarbonati, po§to oni nastaju u vodi usled
delovanja CO, na karbonatne stene. I soli nekih organskih kiselina, koje su otporne na
biohemijsku oksidaciju, takode doprinose alkalitetu prirodnih voda. Ukupni alkalitet

jednak je zbiru karbonatnog, hidrogenkarbonatnog i hidroksilnog alkaliteta.

Tvrdoéa vode predstavlja ukupan sadrzaj jona Ca®" i Mg”" u vodi, koji poti¢u od
odgovarajucih rastvorenih soli: bikarbonata, sulfata, hlorida i silikata. U SI sistemu
jedinica, ukupna tvrdo¢a vode izrazava se kao mg CaCOs/dm’. Prolaznu tvrdoéu (PT)
&ine Ca*" i Mg*"-joni u ravnotezi sa HCO;™ -jonima, dok stalnu tvrdoéu (ST) &ine Ca*" i

Mg®" joni koji su u ravnoteZi sa drugim anjonima. Ukupna tvrdo¢a predstavlja zbir
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prolazne i stalne tvrdo¢e: UT=PT+ST. Tvrdoc¢a vode je glavni uzro¢nik pojave kamenca
u razmenjivacima toplote, kotlovima i cevnom sistemu, pa se smanjuje ili potpuno
uklanja postupcima omeksavanja vode koji podrazumevaju procese dekarbonizacije i

demineralizacije.

Ugljen-dioksid u prirodnim vodama moZe biti u slobodnom obliku (koji se naziva
agresivni CO,), vezan u obliku karbonata (potpuno vezan) ili u obliku hidrogen-
karbonata (poluvezan). Ugljen-dioksid u vodenu sredinu dospeva iz atmosfere ili u njoj
nastaje u procesima disanja, a troSi se u procesu fotosinteze i hemijskih reakcija.
Prirodne vode obi¢no sadrze malo ugljendioksida koji tu dospeva iz atmosfere. CO, je
nepozeljan sastojak svih voda, s obzirom na to da lako stupa u hemijske reakcije sa
mnogim materijalima sa kojima je u kontaktu, pospesujuci procese korozije, a visoke

koncentracije ugljen-dioksida toksi¢no deluju na vodene organizme.

Sadrzaj hlorida u vodi uti¢e na salinitet vode. ProseCan sadrzaj hlorid-jona u morskoj
vodi kre¢e se oko 18 g/L. Uobic¢ajeni sadrzaj hlorida u vecini povrSinskih i podzemnih
voda je mali i obi¢no iznosi do 50 mg/L, a skoro nikada ne prelazi vrednost od 200
mg/L. Poveéani sadrzaj hlorida u slatkim prirodnim vodama predstavlja relativno
pouzdan indikator zagadenja. Veca koli¢ina hlorida u vodi Stetna je za coveka, a pored

toga izaziva 1 koroziju metalnih cevi. Hloridi se iz vode uklanjaju demineralizacijom.

Sadrzaj fluorida u obliku fluorid-jona u prirodnim vodama uglavnom je veoma nizak i
krece se do oko 3 mg/L (a veoma retko i do 8 mg/L). Sadrzaj fluorida u vodi za pice je
takav da zadovoljava dnevne potrebe ljudskog organizma za fluorom. PoviSen sadrzaj
fluora u vodi ima Stetno dejstvo za Coveka. Optimalan sadrzaj fluora u vodi za pice

propisan pravilnikom®' kreée se izmedu 11 1,5 mg/L.

Sulfati su uobicajeni sastojak vecine prirodnih voda u koje dospevaju usled rastvaranja
gipsa, CaSO;, (ulazi u sastav sedimentnih stena), oksidacije sulfida i sulfita u toku
aeracije povrSinskih voda 1 ispusStanja industrijskih otpadnih voda u prirodne tokove.
Sulfati kalcijuma i magnezijuma prouzrokuju tvrdoéu vode koja stvara tvrd sulfatni
kamenac u parnim kotlovima i razmenjiva¢ima toplote, pa je njihovo prisustvo u vodi
nepozeljno. U anaerobnoj sredini izvesne bakterije u odsustvu nitrata koriste sulfate kao

izvor kiseonika i proizvode sumpor-vodonik koji stvara neprijatan miris otpadne vode.

15



Doktorska disertacija Teorijski deo-Voda

Fosfor. Najces¢i pojavni oblik fosfora u prirodnim 1 otpadnim vodama su fosfati i to
kao ortofosfati, polifosfati i organofosfati. Visok sadrzaj fosfora u vodi ukazuje na
prisustvo velikog broja algi i drugih planktona. SadrZaj fosfora ne bi trebao da bude veci
od 30-50 pg/L. Podzemne vode sadrze zanemarljivo male koli¢ine fosfata. Prisustvo
fosfata u povrSinskim vodama je posledica ispustanja komunalnih otpadnih voda koje
sadrze sinteticke deterdzente na bazi fosfata, povrSinskog oticanja sa poljoprivrednog

zemlji$ta 1 industrijskih otpadnih voda. Fosfor je jedan od glavnih uzro¢nika eutrofikacije.

Azot, zajedno sa fosforom, predstavlja glavni stimulator procesa eutrofikacije -
ubrzanog degradiranja kvaliteta vodenih ekosistema zbog stimulisanja biohemijskih

procesa i stvaranja Stetnih bioprodukata.

Nitrati i nitriti se smatraju indikatorima fekalnog zagadenja. U sirovim vodama ne bi
trebalo da bude vise od 10 mg/L izrazeno kao N (azot). Azot je makro-nutrient,
neophodan za razvoj biljaka. U prirodnim vodama se nalazi u obliku: amonijac¢nog,
nitritnog, nitratnog 1 organskog azota. Amonijacni azot se pri vrednostima pH<7 nalazi
u obliku NH, " -jona, dok se pri pH>7 nalazi kao slobodni hidratisani amonijak, NHj.
Povecana koncentracija nitrita u vodi, uz poviseni sadrzaj amonijaka, ukazuje na
fekalnu zagadenost. Nitrati su krajnji oksidacioni stepen azota. Sadrzaj nitrata u
prirodnim vodama je u stalnom porastu zbog povecane upotrebe mineralnih dubriva u

poljoprivredi.

Gvozde u obliku jona predstavlja nepozeljni sastojak vode, jer boji uredaje 1 materijale,
daje vodi neprijatan ukus i stvara teSko¢e u toku industrijskog koris¢enja vode kao i
tokom pripreme vode za piée. Rastvorni oblici gvozda su Fe*" i Fe*"~joni i kompleksna
jedinjenja. Koloidni i suspendovani oblici gvozda su Fe(OH),, Fe(OH)s, FeS i organska
jedinjenja gvozda. Voda koja sadrzi visoku koncentraciju gvozda je neukusna i nije
pogodna za pice, ostavlja mrlje na rublju posle pranja. U podzemnim vodama
koncentracije rastvorenog gvozda su vece nego u povrSinskim jer je u njima sniZzena
koncentracija rastvorenog kiseonika koji lako oksidiSe jone gvozda do tesko rastvornog
taloga. Oblik u kome ¢e gvozde biti prisutno u podzemnoj vodi zavisi od njene pH

vrednosti, sadrzaja rastvorenog kiseonika i sastava zemljista kroz koje ta voda protice.
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Odrzavanjem pH vrednosti vode iznad 7,2 u distribucionom sistemu, takode se sprecava

taloZenje gvozda. Sadrzaj gvozda u pijacoj vodi limitiran je na 0,3 mg/L.*

Mangan se u prirodnim vodama rede nalazi od gvozda, ali ima dosta slicno dejstvo
gvozdu: deluje koroziono, daje vodi neprijatan bljutav ukus, ostavlja fleke na rublju,
moze usloviti razvoj manganoznih bakterija, uzrokuje stvaranje pahuljica, mutnocu
vode i taloZenje. Uglavnom je zastupljen u podzemnim vodama u obliku Mn*-jona, gde
redukcioni uslovi u pogledu kiseonika dovode do koncentracija mangana od 1,3 mg/L u
neutralnoj, a ¢ak 9,6 mg/L u kiseloj vodi. U Pravilniku za vodu za pi¢e propisan je

maksimalan sadrzaj mangana od 0,05 mg/L.*

Teski metali (Ni, Pb, Cr, Cd, Cu, Zn, Hg 1 drugi) Cesto predstavljaju zagadivace
prisutne u industrijskim otpadnim vodama. Uz odgovaraju¢i tretman ovako zagadenih
otpadnih voda, sadrzaj teskih metala u efluentu redukuje se na propisani nivo. Medutim,
nije retkost da ovi zagadivaci u vecoj koli¢ini dospeju u prirodne vodotokove u slucaju
iznenadnog izlivanja otpadnih voda — incidentnog zagadenja. Iako neki od navedenih
metala predstavljaju tzv. mikronutrijente, koji su u malim koli¢inama esencijalni za Zive
organizme u vodi, prisustvo u vodi u koncentracijama ve¢im od potrebnih, moZze imati

toksi¢no dejstvo na vodeni zivi svet i na indirektne korisnike takve vode.

Organske materije u prirodnim, a posebno u otpadnim vodama mogu imati znacajan
udeo kao zagadivaci. U prirodnim vodenim sistemima mogu biti zastupljene u obliku
prirodnih organskih materija (POM) 1 sintetickih jedinjenja koja proizvodi Covek.
Najveci procentualni udeo u prirodnim organskim materijama imaju huminske materije,
80-95 % dok 5-20 % cine Seceri, proteini, masne kiseline i ostala organska jedinjenja. U
sinteticka organska jedinjenja spadaju: sapuni i deterdZenti, pesticidi, rastvaraci, kiseline
1 baze 1 nafta i naftni derivati. Mnoga od ovih jedinjenja imaju toksi¢no i1 kancerogeno

dejstvo na organizme.

Pesticidi 1 druge hemikalije koje se koriste u poljoprivredi, sadrze jedinjenja koja su
toksicna za mnoge oblike zZivota, te danas predstavljaju izuzetno znacajne zagadivace
povrSinskih voda. U prirodne vodotokove ova jedinjenja dospevaju uglavnom
povrsinskim spiranjem sa poljoprivrednog zemljista. U pesticide spada velika grupa

prirodnih 1 sintetizovanih jedinjenja veoma razli¢itog hemijskog sastava.
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Ukupan sadrzaj organskih materija u otpadnoj vodi moze se posredno odrediti
merenjem sledecih fizicko — hemijskih parametara:

» biohemijske potrosnje kiseonika (BPK),

* hemijske potrosnje kiseonika (HPK) 1

» ukupnog organskog ugljenika (TOC).

Biohemijska potro$nja kiseonika (BPK) predstavlja kiseoni¢ni ekvivalent, koli¢inu
kiseonika u mg/L koja je potrebna da se tokom inkubacije na 20 °C i u tami, u datom
periodu obezbedi oksidacija biorazgradljivih (organskih) materija koje se nalaze u
otpadnoj vodi. Za potpunu oksidaciju biorazgradivih organskih materija (¢ime se dobija
vrednost ukupne BPK) obi¢no je potrebno dosta vremena (21 do 28 dana), jer je u
pitanju veoma spor proces. U praksi se najcesc¢e koristi parametar BPKs, vreme (5 dana)
za koje se na temperaturi od 20 °C oksidise 60 do 70 % prvobitno prisutne organske

materije.

Hemijska potrosnja kiseonika (HPK) se kao i BPK koristi za izraZzavanje stepena
zagadenosti otpadnih voda organskom materijom. HPK predstavlja kiseoni¢ni
ekvivalent sadrzaja organskih materija u otpadnoj vodi, koje su podlozne hemijskoj
oksidaciji (najcesc¢e pomocu jakih oksidacionih sredstava K>Cr,O7 ili KMnOjy). Veéina
organskih jedinjenja podlozna je hemijskoj oksidaciji, pa je vrednost HPK veca od
vrednosti BPK za isti uzorak vode. Ta razlika je veca ukoliko je u otpadnoj vodi

prisutno vise biorezistentnih materija..

Utrosak KMnOy je parametar za izrazavanje sadrZaja organskih materija u vodi, poSto
je ovo oksidaciono sredstvo ranije korisS¢eno za odredivanje HPK (,,utroSak kiseonika iz
permanganata’). Nedostatak ove metode predstavlja ¢injenica da utrosak KMnQy zavisi
od vrste organskog jedinjenja koje se oksidise. Dogadalo se da su ovako dobijene HPK

vrednosti bile nize od odgovaraju¢ih BPK vrednosti.

Ukupan organski ugljenik (eng. Total Organic Carbon, TOC) predstavlja hemijski
pokazatelj stepena zagadenosti otpadnih voda. Iskazuje sadrZaj organske materije u
vodi, a izmerena vrednost izrazava se u mg C L™, Obi¢no daje ta¢nije vrednosti nego
BPK i HPK parametri. Danas za brzo i precizno odredivanje TOC parametra koristi

specijalan aparat — analizator ugljenika, ¢iji se rad zasniva na katalitickoj oksidaciji
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organske materije do CO, 1 H,O. TOC vrednost predstavlja znaCajan parametar pri

karakterizaciji otpadnih voda.

Rastvoren Kkiseonik je nephodan za sve aerobne oblike zZivota u vodi. Znacajan je za
bioloSku oksidaciju i1 kapacitet samopreciS¢avanja prirodnih voda. Sadrzaj rastvorenog
kiseonika se smatra pouzdanim indikatorom optere¢enja vode organskim materijama.
Rastvoreni kiseonik je takode i vazan element korozije gvozda i celika narocito u
sistemima za distribuciju vode i u parnim kotlovima. U industriji se napojna voda
oslobada kiseonika fizickim 1 hemijskim metodama. Za otpadne vode, prisustvo
rastvorenog kiseonika je pozeljno, jer sprecava pojavu neprijatnih mirisa 1 prelazak

otpadne vode u septi¢no stanje.

1.3.3 Mikrobioloska svojstva vode

Karakterizacija prirodnih i otpadnih voda mikrobioloSkim parametrima predstavlja
veoma znacCajan segment analize voda. Ispitivanje mikrobioloskih svojstava ima najveci
znacaj kod voda koje se direktno ili indirektno koriste kao voda za pice, napojna voda u
prehrambenoj i industriji bezalkoholnih pi¢a i farmaceutskoj industriji.””'*"

Za veliki broj mikroorganizama voda predstavlja prirodno staniste, u kome oni
omogucavaju odrzavanje ekosistema i njegov funkcionalni integritet. Mikroorganizmi
aktivno ucCestvuju u transformaciji organske materije, i u razli€itim procesima njene
degradacije, pa kao takvi zauzimaju posebno mesto u biogeohemijskim procesima
kruZenja materije i energije u jednom vodenom ekosistemu. Pored toga, odredene
mikrobioloske kulture se koriste u bioloskom preciS¢avanju otpadnih voda, pa se stoga
moze zakljuciti da su navedeni mikroorganizmi korisni u prirodnim vodama.

Sa druge strane, u vodu mogu dospeti i oni mikroorganizmi ¢ije prirodno
staniSte nije voda. Oni najceS¢e dospevaju u prirodnu vodu izlivanjem kanalizacionih
voda i septickih jama. Ova vrsta zagadenja prirodnih voda — fekalna kontaminacija
predstavlja najve¢u opasnost po zdravlje ljudi, pa stoga ima najveci sanitarno —
medicinski znacaj. Najznacajniji mikrobioloski (bakterioloski) indikatori fekalnog
zagadenja su bakterije (Escherichia coli, termotolerantne i druge kolimorfne bakterije),
fekalne streptokoke, kao i sulfit-redukujuc¢e klostridije. Bakterije E. coli, koje se
posebno ispituju pri bakterioloSkoj analizi voda, preporucena je od strane Svetske

zdravstvene organizacije (WHO) kao osnovni indikator kvaliteta vode za pice sa
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sanitarnog aspekta. Ispitivanja kvaliteta vode sa sanitarnog aspekta vrse se razradenim i
standardizovanim metodama koje su definisane zakonskom regulativom svake zemlje.”
U nasoj zemlji je na snazi Pravilnik o higijenskoj ispravnosti vode za piée,” koji
propisuje vrste laboratorijskog pregleda vode i mikrobioloSke pokazatelje koje je
potrebno ispitati u pojedinim okolnostima. Procena kvaliteta vode moze se izvrSiti i na
osnovu pojedinih specifi¢nih biljnih i zivotinjskih organizama, kao i mikroorganizama
prisutnih u jednom vodenom ekosistemu, imajué¢i u vidu ¢injenicu da neki organizmi
zive u izuzetno Cistoj vodi, dok su se drugi prilagodili uslovima koji vladaju u veoma

zagadenim vodama.

1.3.4 Znacaj merenja fizicko-hemijskih svojstava vode

Merenjem fizicko-hemijskih parametara vode dobijaju se osnovne informacije o
njenom kvalitetu. To se najceS¢e radi na taj naCin Sto se sakupljaju uzorci vode i
analiziraju u laboratoriji. Uzorkovanje, odnosno prikupljanje manjih koli¢ina vode sa
pazljivo izabranih mesta, je veoma vazna karika u procesu analize voda. Nepravilno
uzeti uzorci predstavljaju veoma Cest izvor greSaka u celom procesu dobijanja podataka
o osobinama vode. Moderna oprema koja se postavlja na obalama vodotokova ili
mostovima moze u odredenim zadatim vremenskim periodima automatski da prikuplja i
analizira uzorke vode. Na ovaj nacin se postize brze i tac¢nije dobijanje informacija o
trenutnom kvalitetu vode.*® Analiza uzoraka se vrsi u laboratorijama. Uzorci se najpre
pripremaju za analizu, a potom 1 analiziraju. Na kraju analize se dobijaju podaci koji se
obraduju i tumace. Na ovaj nacin se dobijaju pouzdane informacije o kvalitetu vode u
datom vremenu i prostoru.®® Pored toga, dobijeni podaci o sastavu voda osim uvida u
stanje voda pomazu i u proceni efekta koji voda ima na organizme koji u njoj zive ili
mogu posluziti za identifikovanje izvora zagadenja, kao i za planiranje upravljanja
vodenim resursima.**

Osim trenutnog stanja vode, vazno je i pracenje promena njenih karakteristika
tzv. monitoring. Rezultati monitoringa predstavljaju osnove za odrzavanje kvaliteta
voda i planiranja strategije za njihovo koriiéenje.”’ Da bi se monitoring uspesno
sproveo, potrebno je izvrsiti paZljivo planiranje. Osnovno planiranje monitoringa treba
da obuhvati slede¢e: odredivanje mesta gde ¢e se prikupljati uzorci, odredivanje
parametara koji ¢e se analizirati i koliko Cesto ¢e se uzorci prikupljati i analizirati

(uGestalost merenja).>”
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1.3.5 Monitoring i kontrola kvaliteta vode

Kako bi se omogucilo utvrdivanje efekta mera za efikasno upravljanje vodom 1 pratio

status podzemnih 1 povrSinskih voda neophodno je obezbediti sisteme monitoringa. U

monitoring treba ukljuciti i postrojenja za preradu industrijskih i komunalnih otpadnih

voda, poljoprivredu, Sumarstvo, rudarstvo, rukovanje otpadom i ostale aktivnosti koje

mogu imati uticaj na stanje voda.

Sistemom monitoringa, odnosno pracenja stanja voda, obezbeduje se:

+ utvrdivanje kvalitativnog (bioloSkog i hemijskog) i kvantitativnog stanja voda;

 ustanovljavanje tackastih izvora zagadenja i procena njihovog uticaja na zagadenje voda;

» ustanovljavanje 1 karakterizacija izvora difuznog zagadenja i procena njihovog
uticaja na zagadenje voda;

» odredivanje sektora koji doprinose zagadenju (industrijski, komunalni,
poljoprivredni i dr.);

+ utvrdivanje uticaja Covekovih aktivnosti na stanje voda i

+ utvrdivanje uticaja crpljenja podzemnih i povrsinskih voda na koli¢inu i kvalitet voda.

Sistem monitoringa sastoji se od:

* nadzornog monitoringa;

* operativnog monitoringa;

 istrazivackog monitoringa;

* monitoringa zasti¢enih oblasti.

Nadzorni monitoring se vrsi radi dobijanja podataka o kvalitetu svih voda unutar
oblasti, ocenjivanja dugorocnih promena prirodnih uslova i ocenjivanja dugorocnih
promena koje su uzrok intenzivne ljudske delatnosti.

Operativni monitoring obezbeduje viSe detalja za procenu voda u kojima postoji
rizik da se stanje pogorsa, kao i odabir programa mera koje je neophodno preduzeti za
poboljsanje kvaliteta i procenu njihovog efekta.

Istrazivacki monitoring se vrSi kada se Zele pronaci razlozi prelaska granicnih
vrednosti, razlozi za nepostizanje ekoloskih ciljeva i radi utvrdivanja uticaja slucajnih
zagadenja.

Monitoring zasti¢enih podrucja se vrsi kako bi se utvrdilo 1 pratilo stanje u posebno
definisanim podruc¢jima povrSinskih 1 podzemnih voda. Ova podru¢ja ukljucuju:

» izvoriSta vode za ljudsku upotrebu;
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* podrucja namenjena zastiti ekonomski vaznih akvati¢nih vrsta;

» vode namenjene rekreaciji;

* podrucja osetljiva na prekomerni unos nutrijenata;

+ podrucja znacajna za zaStitu staniSta i oCuvanje raznovrsnosti Zivog sveta, posebno
vrsta direktno zavisnih od vode.

Sistematski monitoring 1 kontrolu kvaliteta voda u Republici Srbiji vr§i RHMZ po
Programu sadrzanom u Uredbi o sistematskom ispitivanju kvaliteta voda koji svake
godine donosi Vlada.

Kwvalitet re¢nih voda u Srbiji je sledeci:

* Analiza raspolozivog fonda podataka ukazuje na veliku disproporciju izmedu
zahtevanog 1 trenutnog stanja kvaliteta re¢nih voda u Srbiji.
» Utvrdeno je da je kvalitet povrSinskih voda u Srbiji bio na nivou zahtevanih klasa

samo na 15 profila, od 160.

» Nasamo 2,5 % merenih profila kvalitet vode omogucuje njeno viSenamensko koriS¢enje.
* Na svim ostalim stanicama vodotoci su povremeno ili stalno izvan klase propisane

Uredbom o kategorizaciji vodotoka.”

1.4 IZVORI ZAGADENJA VODE

Razvoj civilizacije uslovio je sve vece koriS¢enje vodenih resursa, ali i njihovo sve
jace zagadivanje preko ispuStanja nepreciS€enih ili nedovoljno preciS¢enih otpadnih
voda nastalih u industrijskim procesima, poljoprivredi kao i gradskih otpadnih voda.
Zagadenje vode predstavlja svaka fizicka, hemijska ili bioloSka promena u kvalitetu
vode koja ima negativan uticaj na organizme koji tu vodu konzumiraju ili Zive u njoj.

Osnovni izvori zagadivanja prirodnih voda su: otpadne vode urbanih sredina,
mineralna dubriva, organske i neorganske materije, kisele rudnicke, drenazne vode,
otpadne vode prerade i1 koriScenja mineralnih sirovina, sedimentne i1 radioaktivne
materije 1 otpadna toplota. Zavisno od uzroka zagadivanja i efekata koje izaziva
zagadena voda na Zivi svet, postoje sledece kategorije prirodnih voda: atmosferske,
povrsinske i podzemne. I neki prirodni sastojci vode mogu ponekad postati zagadivaci,
ukoliko se nadu u vodi u koncentracijama veéim od dozvoljenih.*® Nespecifi¢ni
zagadivaci vode kao Sto su sintetska organska jedinjenja, fenoli, pesticidi, tesSki metali i

sli¢no, su retko prisutni, ali njihova pojava u vodi moze izazvati veoma dugotrajne

22



Doktorska disertacija Teorijski deo-Voda

Stetne posledice. Zagadivali najveéim delom dospevaju u reke, jezera i mora iz
komunalnih, industrijskih otpadnih voda 1 otpadnih voda poljoprivrede. Pored ovih
zagadenja koja nastaju svakodnevnim Zivotnim aktivnostima ¢oveka, ratovi (upotreba
bioloSkog i hemijskog naoruzanja), prirodne katastrofe i namerna kontaminacija takode
mogu prouzrokovati vrlo opasna zagadenja zivotne sredine. Zagadenje vode se moze
zapaziti po loSem ukusu, neprijatnom mirisu, naglom povecanju vodenog korova,
izumiranju riba i drugih zivih organizama, pojavi ulja po povrsini itd. Treba naglasiti da
se zahtevi za Cisto¢u vode razlikuju i prema njenoj nameni. U tabeli 1.1 prikazani su
podaci o zahtevanom kvalitetu vode, ako se voda koristi za pice, u poljoprivredi ili ima

industrijsku namenu.

Tabela 1.1 Zahtevi za &istoéu vode prema nameni (u mg/L)*®

Jon Voda za pice Voda za Kotlovska Voda za hemijsku
poljoprivredu voda industriju

Ca* - - 0 200

Mg** 50 - 0 100

Fe’ 0,30 - 0,01 5

Mn** 0,05 2 0 2

Pb** 0,05 5 - -

cd* 0,01 0,005 - -

Oznaka — znaci da prisustvo odgovarajuceg jona u vodi nije bitno

Prema nameni i stepenu &istoce, vode vodotokova se razvrstavaju u &etiri klase.”

Maksimalno dozvoljene koncentracije (MDK) hemijskih supstancija u vodi propisane su

Pravilnikom o sadrZaju opasnih materiija u vodi.”’

Oblici zagadivanja prirodnih voda su (slika 1.3):

* Hemijsko (organske i neorganske materije - teSki metali, pesticidi, nafta, mineralne
soli, deterdzenti);

» Biolosko (patogeni mikroorganizmi i virusi);

» Fizi¢ko (¢vrsti komunalni i industrijski otpad, toplota, buka, vibracije);

* Vizuelno zagadenje (betoniranje obale i sl.)

» Radioaktivno (nuklearne probe, havarije, nuklearni otpad);

» Termicko (poveéanje temperature vode iznad uobicajene tj. prirodne). Sa promenom
temperature dolazi do promene hemijskog sastava vode, sadrzaja gasova, a narocito

kiseonika.
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Slika 1.3 Potencijalni izvori zagadenja u ekosistemu

38,39

U tabeli 1.2 dat je pregled vrsta zagadenja, njihovih izvora 1 efekata koje ova zagadenja

imaju na vodu 1 Zivi svet u vodi.

Tabela 1.2 Tipovi i izvori zagadenja i njihov uticaj na ekosistem®'

Tip zagadenja Izvor Efekat
Patogeni Komunalna otpadna voda, Sirenje zaraznih bolesti
mikroorganizmi otpadna voda sa farmi, prirodni

1zvori

Organska materija

Komunalna i industrijska otpadna
voda

TroSenje kiseonika za
razgradnju organske materije u
vodenim ekosistemima i
uginuce vodenih organizama

Nutrijenti Spiranje poljoprivrednog Eutrofikacija
zemljista, otpadne vode industrija
Zakiseljavanje Kisele kise, kopanje ruda Negativan uticaj na vodene

organizme, povecanje
toksi¢nosti nekih supstanci

Teski metali

Industrija i kopanje ruda

Akumuliraju se u vodenim
organizmima, ulaze u lanac
ishrane, toksi¢ni su.

Toksi¢na organska
jedinjenja (PAH, PCB,
pesticidi)

Industrija, saobracaj,
poljoprivreda

Niz toksi¢nih efekata na vodenu
faunu i ¢oveka

Termozagadenje

Energetska i industrijska
postrojenja, delovi vodotokova
ogradeni branama i rezervoarima

Smanjenje kiseonika, povecanje
brzine razgradnje org. materije,
gusenje zivog sveta u vodi

Suspendovane Cestice

Erozija zemljiSta, seCa Suma,
izgradnja puteva

Degradiranje prirodnih stanista,
smanjenje kvaliteta vode za pice
i rekreaciju
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1.5 KLASIFIKACIJA VODE

Kvalitet vode i klasifikacija vode prema kvalitetu, propisani su pravilnicima,
uredbama 1 zakonima. U naSoj zemlji, kvalitet vode, kljuni parametri kvaliteta i
svojstva vodotokova regulisani su odgovaraju¢im propisima kao §to su: Zakon o
vodama,” Uredbom o kategorizaciji vodotokova,*® Pravilnicima o opasnim materijama

u vodama®’ i vodi za pi¢e™ i drugom vazeéom regulativom.

1.5.1 Voda za pice

Kvalitet vode za pice, kao 1 stanje 1 ocCuvanje kvaliteta 1 izdasnosti izvorista,
predstavljaju kategorije propisane zakonskom regulativom. U naSoj zemlji kvalitet vode
za piée regulisan je Pravilnikom o higijenskoj ispravnosti vode za pice,”® donetim 1998.
godine, na osnovu propisa iz Direktive EU i preporuka WHO. U skladu s ovim
pravilnikom, higijenski ispravnom vodom za pice, smatra se voda koja u pogledu
mikrobioloskih, fizicko-hemijskih, hemijskih i radioloskih svojstava odgovara zadatim
propisima.*

Kao izvore vode za pi¢e covek koristi 1 podzemne i povrsSinske vode. U susnim
oblastima gde nema dovoljno ovakvih izvora vode za pice, koriste se 1 slane vode iz
kojih se najpre vrsi uklanjanje soli, odnosno desalinizacija.

Da bi mogla da se koristi za pice, voda se mora pripremiti. Najznacajniju ulogu
u tom procesu imaju sredstva za dezinfekciju vode, koja nakon dodavanja u vodu
dovode do eliminacije nepozeljnih mikroorganizama. Kao dezinficijensi se najcesce
koriste hlor 1 hipohlorit, a zatim i hloramin, hlordioksid, ozon i UV-zraci.*’

Organizmima je voda za opstanak neophodna jer predstavlja najvazniju tecnost
od koje zavise svi fizicko-hemijski procesi svih zivih organizama. U vodi se supstance
rastvaraju 1 transportuju kroz organizam. Voda omogucava odvijanje procesa varenja i
apsorpcije hranljivih materija i kiseonika, kao i izbacivanje nepozeljnih produkata
metabolizma. U celijama odrzava neophodan pritisak. Kod organizama koji poseduju
sposobnost termoregulacije pomaze u prirodnom hladenju organizma znojenjem. Brz
razvoj 1 napredak doveli su do znatnog smanjenja, ali i zagadenja izvora vode. Iz tog
razloga je svet suocen sa najve¢om do sada zabelezenom krizom snabdevanja vodom.
Prema podacima Svetske zdravstvene organizacije, situacija je dosta zabrinjavajuca,
kada su u pitanju rezerve Ciste vode (tekuce i stajace), kao i podzemne koje se koriste za

pi¢e. Ujedinjene Nacije su upozorile na prognozu da ¢e sredinom 21. veka ¢ak sedam
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milijardi ljudi biti suoCeno sa nedostatkom vode. Prose¢ni stanovnik SAD trosi 250
litara vode dnevno, stanovnik Evrope 150 litara, a stanovnik zemalja u razvoju 12 litara
dnevno.”!

Sacuvati preostalu ¢istu vodu i smanjiti zagadenje u procesu njene eksploatacije
predstavljaju osnovne ciljeve u ovom veku, jer ljudska vrsta, kao i sav zivi svet na nasoj
planeti direktno zavisi od koli¢ine i1 kvaliteta vode. Na smanjenje koli¢ina vode uticu:
razni zagadivaci povrSinskih 1 podzemnih voda, sve veca potrosnja vode za potrebe
stanovnistva i industrije, zatim potrebe poljoprivrede za navodnjavanjem i proizvodnja
hrane. Ovaj deo upotrebnjene vode u poljoprivredi je prakticno izgubljen za duzi
vremenski period. Voda koja se koristi za snabdevanje nije izgubljena ve¢ se samo

promenjenog kvaliteta vrac¢a u prirodu. Vec¢i deo ove vode je zagaden. Ako bi se pre

upustanja u vodoprijemnike (reke, jezera, kanale, mora) precistila ne bi bila izgubljena.

1.5.2 Sirove vode (povrSinske i podzemne)

Najcesce se kao izvoriSte sirove vode za potrebe vodosnabdevanja koriste tri osnovne
kategorije voda:

» vode iz karstnih izvora

* podzemne vode i

» povrsinske vode (koje mogu biti recne i jezerske).

Navedeni redosled odgovara opadaju¢em kvalitetu ovih voda.

Podzemne vode imaju veliki znacaj u

sistemima za vodosnabdevanje, poSto su

.

manje zagadene od povrSinskih voda.

Znacajna prednost podzemnih voda u poredenju sa povrsinskim je znatno postojanija i
niza temperatura koja ih ¢ini posebno pogodnim za pijac¢u vodu. Podzemna voda nastaje
brzim ili sporijim prodiranjem dela padavina u zemljiste (infiltracija). Voda koja je na
ovaj nacin dospela u zemljiste, pod dejstvom gravitacije krece se kroz zemljiste nanize,
1 to najces¢e do nivoa podzemne vode, i konacno, teCe lateralno kroz zatvoreni ili
otvoreni vodonosni sloj (akvifer), Sto ¢ini podzemno oticanje.

Zbog znacajnih prednosti, podzemne vode se veoma cCesto koriste kao izvori

vodosnabdevanja. Kod podzemnih, kao i kod ostalih izvoriSta vode, limitiraju¢i faktor
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vodosnabdevanja Cesto moze biti raspoloziva zapremina vode. U zavisnosti od
hidrogeoloskih uslova, nivo podzemne vode moze biti veoma visok — blizu povrSine
terena, a moze se nalaziti 1 na dubinama do nekoliko stotina metara. Kvalitet podzemne
vode Cesto odgovara propisanom kvalitetu vode za pice, ¢ak i mikrobioloskom.
Medutim, za snabdevanje velikog broja potroSaca (obi¢no preko 5000), ova voda se
mora podvrgnuti dezinfekciji, kako bi se tokom distribucije kroz vodovodnu mrezu
zastitila od pojave mikroorganizama. Sve podzemne vode su prirodne, izvorske,
mineralne i pogodne za pice.

Povrsinske vode, u koje spadaju reke i jezera,
karakteriSe relativno promenljiv kvalitet 1
kvantitet. Veoma mali broj reka i vodotokova
odlikuje voda dobrog kvaliteta, koja se uz
primenu odgovarajuceg sistema za precis€avanje

moze koristiti za specificne namene. Sa druge

strane, mnogi povrsinski tokovi su prekomerno
zagadeni §to njihovu vodu &ni neupotrebljivom za vodosnabdevanje.*' Po svojoj
prirodi, re¢ni tokovi kao povrSinske vode proti¢u kroz razliite sredine i stupaju u
kontakt sa raznovrsnim materijama sa kojima mogu da reaguju. Proticanjem preko
poljoprivrednog zemljiSta, kroz gradove 1 industrijske oblasti, presecanjem
saobracajnica i kanalizacionih sistema, ove vode bivaju zagadene razliitim primesama,
Sto najcesce prouzrokuje njihov nezeljeni miris, ukus i boju. Kvalitet re¢nih voda moze
da varira i tokom samo jednog dana, a moZe se promeniti i u veoma kratkom
vremenskom intervalu (na primer, u slucaju nekog akcidentnog zagadenja). Kvalitet
vode u re¢nim tokovima, obi¢no, zavisi od godiSnjeg doba, odnosno od vodostaja u
re¢nim tokovima. U proleénom periodu, koji karakteriSe izrazito topljenje snega 1 leda,
velika koli¢ina padavina u obliku kiSe i pojava bujica i poplava, kvalitet vode je
drasti¢no los$iji od onog u letnjem periodu, kada je vodostaj reka mali. Vegetacija i
proces truljenja, kao i1 suspendovani ili naneti materijal koje voda nosi sa sobom, znatno
uti¢u na opadanje kvaliteta re¢ne vode.

Uporedivanjem kvaliteta podzemnih i povrSinskih voda ustanovljeno je, da
podzemne vode karakteriSe visok sadrzaj mineralnih i nizak sadrzaj organskih materija,

dok se povrsinske vode odlikuju poviSenim sadrzajem organskih materija.
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1.5.3 Industrijske vode

Industrija je danas najveci zagadivaC vodnih resursa. Voda se u industriji koristi
indirektno za zagrevanje ili hladenje i1 direktno za odigravanje hemijskih procesa u
reaktorima kao reaktant, proizvod, rastvara¢ ili medijum. Voda za zagrevanje ili
hladenje je najmanje reaktivna pa je najmanje i zagadena. Posle upotrebe direktno se
ispusta u vodoprijemnike pri cemu se samo temperatura vode mora dovesti u propisane
vrednosti. U industriji se razlikuju voda za industrijske procese (ili procesna voda) i
otpadne industrijske vode.

Industrija je veliki potroSa¢ vode. Tako je na primer 2000. godine za osnovne
ljudske potrebe (pi¢e i higijena) potrogeno 110 km®, dok je industrija potrogila 930 km’.
Razli¢ite grane industrije troSe i razli¢itu koli¢inu vode. Na primer za proizvodnju 1 L
piva, potrebno je 20 L vode, dok se za proizvodnju 1 automobila potrosi 380 000 L vode.

Svoje potrebe industrija moze zadovoljiti koriS¢éenjem vode iz bunara. Medutim,
ovi kapaciteti mogu biti ograni¢eni S§to naruSava proizvodni proces. Zbog toga se
industrijska postrojenja ceS¢e postavljaju pored velikih reka. Ovakva pozicija industrije
osim sirove vode za procese proizvodnje obezbeduje i moguénost odvodenja otpadnih
voda.

Da bi se otpadna voda mogla izliti u reke bez posledica po ekosisteme,
neophodno je da prode kroz proces preciS¢avanja. Ovaj proces zavisi od vrste industrije,
karakteristika proizvodnje i karakteristika otpadnih voda.

Na primer, industrija za preradu metala i proizvodnju metalnih proizvoda,
tekstilna industrija, rudnici uglja mogu 1 preko 80 % vode potrebne za proizvodnju da
obezbede preko koriS¢enja preciS¢ene vode. Na taj nacin se Stedi energija, Cuva vodni

resurs 1 smanjuju troskovi preciS¢avanja.

Otpadne vode iz industrije
Nakon upotrebe industrijski objekti ispustaju vode koje su Cesto agresivne, opterecene
muljem i otrovnim materijama. U svom sastavu ove vode mogu imati organske ili
neorganske sastojke ili 1 jedne 1 druge.

Najveéi zagadivaci organskim materijama su, osim naselja, otpadne vode
prehrambene industrije 1 industrije celuloze i papira. Organska jedinjenja kao zagadivaci
vode mogu razli¢ito da deluju na kvalitet vode u zavisnosti od njihove razgradnje. U

vezi sa tim organske materije se dele na: organske materije koje se brzo razgraduju u
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vodi, organske materije ¢ija se razgradnja obavlja veoma sporo, organske materije koje
ne podlezu razgradnji i organske materije Cije je dejstvo toksi¢no. Materije koje se
razgraduju u vodi utiu na potroS$nju kiseonika ¢ime se smanjuje njegova koliina i
dovodi u pitanje opstanak organizama. Od toksi¢nih organskih materija najéesée se
javlja fenol kao sporedni produkt niza procesa u hemijskoj industriji kao i drugim
industrijama. Najve¢i zagadiva¢i neorganskim materijama su hemijska industrija
(fabrike kiselina, azotare, fabrike amonijaka) i metalna industrija. U vode preko ovih
objekata stizu toksi¢ni i agresivni elementi i jedinjenja kao Sto su: cijanidi, joni teskih
metala, mineralne kiseline 1 alkalije i drugo.

Stetno dejstvo navedenih zagadivada posmatra se sa tri aspekta ili tri vrste
uticaja: uticaja na vodoprijemnike, uticaja na sistem za odvodenje (kanalizacioni sistem)
1 uticaja na postupak precis¢avanja otpadne vode.

Ispitivanje koli¢ine i1 karaktera industrijskih otpadnih voda je otezano zbog
slozenosti njihovog sastava, Sirokog intervala koncentracija prisutnih zagadivaca, kao 1
zbog Cinjenice da su 1 koli¢ina 1 sastav industrijskih otpadnih voda vremenski
promenljivi. Karakterizacija i izbor metode pre¢iS¢avanja otpadne vode iz razlicitih
pogona zavise od tehnoloSkog procesa u kome nastaju otpadne vode i potrebno je
raspolagati podacima o kvalitativnom (i priblizno kvantitativnom) sastavu tokova

otpadnih voda.

Slika 1.4 Tretman otpadnih voda pre ispustanja u recipijent (vodoprijemnik)**
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2. HEMOMETRIJSKE METODE MULTIVARIJACIONE ANALIZE

U situacijama, kada se u svakom uzorku prati nekoliko promenljivih istovremeno,
dobijaju se multivarijacioni podaci i njihova primena u analitickoj hemiji vezuje se, pre
svega, za razlikovanje 1 grupisanje uzoraka sa sli¢nim svojstvima, a uzorke je moguce
porediti razmatranjem svake promenljive redom. Zahvaljujuéi savremenoj racunarskoj
tehnologiji, istovremenu kvantitativnu statisticku analizu vise od tri promenjljive moguce je
vr$itt primenom sofisticiranih metoda multivarijacione analize (multivariate analysis,
MA).* U prirodnim situacijama postoji mnogtvo varijabli koje su medusobno povezane.
Govorimo o multidimenzionalnosti pojava, tj. o pojavama (dogadajima ili stanjima) koje su
opisane s velikim brojem varijabli. Pritom je svaka varijabla posebna manifestna (merljiva)
dimenzija. Analiti¢ke postupke kojima analiziramo viSe varijabli istovremeno nazivamo
multivarijacionim ili multidimenzionalnim analitickim postupcima.

Multivarijaciona statisticka analiza je prisutna u nauci dosta dugo i bavi se
analizom multidimenzionalnih merenja veceg broja varijabli na uzorcima ili jednom
uzorku.** Matematicki model, na kojem se temelji analiza, je kombinacija
multivarijaciono normalnih raspodela.*> Multivarijaciona analiza koristi podatke istog
uzorka (objekta) koji su prikupljeni u nekoliko dimenzija.*

Pre pojave multivarijacione analize, u vecini istrazivanja koristile su se analize
koje su obradivale najvise dve varijable (promenljive) istovremeno. Kao produkt takve
analize najCeS¢e su se javljale mere centralne tendencije (aritmeticka sredina, modus,
medijana...), mere varijacije (varijansa, standardna devijacija, kvartili...), intervali
poverenja i testovi na osnovu normalne raspodele i sli¢no. Najdalji domet u proucavanju
odnosa dve pojave predstavljao je koeficijent korelacije.

Rad vecine vodecih statistiCara, koji su se bavili multivarijacionom analizom kao i
njihovo shvatanje multivarijacionih metoda, pruza raznovrsnost odgovora i definicija.*’
Multivarijaciona analiza je obuhvatila tehnike koji su omogucile istraziva¢ima da otkriju
obrasce ponasanja u medusobnom odnosu velikog broja promenljivih, obrasce koji bi inace
bili sakriveni ili jedva primetni. Pored toga, vecina tehnika je dovoljno precizna da se uz
pomo¢ testa statisticke znacajnosti utvrdi da li je odredena meduzavisnost zaista bitna ili je
plod fluktuacije podataka u uzorku. Ove tehnike su znatno povecale koli¢inu upotrebljivih

informacija koje mogu da se izvuku iz posmatrane statisticke mase.
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Varijabla ili promenljiva u kontekstu multivarijacione analize je bilo koja pojava
koja slobodno varira na takav nacin da se te varijacije mogu identifikovati 1 izmeriti.
Kendall je opisao da su varijable medusobno toliko zavisne da jedna ili viSe njih ne

moze biti izdvojena od ostalih i razmatrana sama za sebe.**

Tehnike multivarijacione statisticke analize

Multivarijacionom metodom mogu da se analiziraju medusobni odnosi izmedu
viSe varijabli (viSe od dve), i to simultano prema odgovaraju¢em modelu na kojem se
bazira ta tehnika. Primenom vec¢ine tehnika identifikuju se Sabloni (obrasci)
podudarnosti ili odnosa izmedu mnogo varijabli, ocenjuje relativna vaZnost svake
varijable 1 predvidaju ili objaSnjavaju moguc¢i ishodi.
Sve multivarijantne statisticke tehnike mogu da se podele u dve grupe:

o tehnike koje analiziraju zavisnost i

o tehnike koje analiziraju meduzavisnost.

Kod tehnika kojima se analiziraju zavisnosti, cilj je da se jedna zavisna varijabla
objasni 1 predvide njene varijacije na osnovu ostalih, nezavisnih varijabli. Kod tehnika
koje analiziraju meduzavisnost, sve pojave u modelu se posmatraju na isti nacin, a cilj je
da se utvrdi obrazac ponasanja varijabli, odnosno koje varijable su medusobno sli¢ne, a

koje ne. Pregled i podela multivarijacionih metoda prikazan je na slici 2.1

‘l
|
[

Multivarijaciona Korelaciona Diskriminaciona || | [ Multivarijaciona analira Logit
TegTezija kanonicka analiza analiza varijanse (MANOVA) analiza
Fa]rtors}m Vizedimenzionalno Loglinearnd
glm"n.'l]l ]mmpunentl grupisanja proporcionalnoe prikazivanje modeli

=

Slika 2.1 Pregled multivarijacionih statistickih tehnika
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Na osnovu podele metoda multivarijacione analize na metode zavisnosti i

meduzavisnosti klasifikuju se konkretne metode u jednu od ovih klasa, istovremeno

dajuci njihov sazet opis.

Metode zavisnosti

1)

2)

3)

4)

Multivarijaciona regresija. Ovo je najpoznatija metoda multivarijacione analize. U
njenom nazivu koristi se izraz multivarijaciona da bi se i na taj nacin razlikovala dva
sluc¢aja. U prvom slucaju, analizira se zavisnost jedne zavisne promenljive od skupa
drugih nezavisnih promenljivih. Ovaj metod analize poznatiji je pod nazivom metod
viSestruke regresije. Drugi slucaj je kad skup zavisnih promenljivih sadrzi vise od
jednog cClana. Za ovaj slu¢aj kaze se da predstavlja opstiji model multivarijacione
regresije. Kod oba modela zadatak je ocenjivanje ili predvidanje srednje vrednosti
zavisne, odnosno srednjih vrednosti zavisnih promenljivih na bazi poznatih
vrednosti nezavisnih promenljivih.

Kanonicka korelaciona analiza. Ova analiza se moze smatrati uopStenjem visestruke
regresione analize. Kod nje se uspostavlja linearna zavisnost izmedu skupa
nezavisnih 1 skupa zavisnih promenljivih. Kod izra¢unavanja kanonicke korelacije
formiraju se dve linearne kombinacije, jedna za skup nezavisnih, a druga za skup
zavisnih promenljivih. Koeficijenti ovih linearnih kombinacija odreduju se tako da
obican koeficijent korelacije izmedu njih bude maksimalan.

Diskriminaciona analiza. Svrha ove metode je razdvajanje grupa i1 alokacija
opservacija u ranije definisane grupe. Primena diskriminacione analize omoguc¢ava
identifikaciju promenljive koja je najviSe doprinela razdvajanju grupa kao i
predvidanje verovatnocée da ¢e objekat pripasti jednoj od grupa, na osnovu vrednosti
skupa nezavisnih promenljivih.

Multivarijaciona analiza varijanse (MANOVA). Multivarijaciona analiza varijanse
je odgovaraju¢a metoda analize kada je cilj ispitivanje uticaja razliitih nivoa jedne
ili vise ,.eksperimentalnih® promenljivih na dve ili vise zavisnih promenljivih. U
tom smislu ona predstavlja uopstenje jednodimenzione analize varijanse (ANOVA).
Od posebne je koristi u situaciji kada je moguce sprovesti kontrolisani eksperiment
(manipuliSuci sa nekoliko tretmana). Osnovni cilj je testiranje hipoteze koja se tice

varijanse efekata grupa dve ili viSe zavisnih promenljivih.
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5) Logit analiza. Kada je u regresionom modelu zavisna promenljiva dihotomnog
(podela na dva dela) tipa, tada se takav model naziva regresioni model sa
kvalitativnom zavisnom promenljivom. Kod njih je zavisna promenljiva, tzv. logit
funkcija, logaritam koli¢nika verovatnoce da ¢e dihotomna zavisna promenljiva
uzeti jednu ili drugu vrednost. Modeli ovog tipa nazivaju se i modeli logisticke

regresione analize.

Metode medusobne zavisnosti

1) Analiza glavnih komponenti. Analiza glavnih komponenata je metoda za
smanjivanje veceg broja promenljivih koje se posmatraju, na manji broj novih
promenljivih. Naj¢e$¢e manjim brojem glavnih komponenata objasnjava se pretezan
deo varijanse originalnih promenljivih, $to omoguéava lakSe razumevanje
informacije sadrzane u podacima. Osnovni zadatak jeste konstruisanje linearne
kombinacije originalnih promenljivih (glavnih komponenata) uz uslov da obuhvate
Sto je mogucée veli iznos varijanse originalnog skupa promenljivih. Sukcesivne
glavne komponente izdvajaju se uz ogranicenje da su medusobom nekorelisane i da
obuhvataju u maksimalnom iznosu preostali deo ukupne varijanse koji nije
obuhvacen prethodno izdvojenim komponentama.

2) Faktorska analiza. Slicna je metodi glavnih komponenti po tome Sto se koristi za
opis varijacija izmedu promenljivih na osnovu manjeg broja promenljivih
(nazivamo ih faktori). Medutim, za razliku od nje, pretpostavlja postojanje
odgovarajuceg statistickog modela kojim se originalna promenljiva iskazuje kao
linearna kombinacija faktora plus greSka modela, odnosno veliina koja odrazava
stepen nezavisnosti posmatrane promenljive od svih ostalih. Na taj nacin se
celokupna kovarijansa 1ili korelacija objaSnjava zajednickim faktorima, a
neobjas$njeni deo se pridruzuje greSci (naziva se specifican faktor). Dakle, kod
faktorske analize, za razliku od glavnih komponenata gde se vrSi objaSnjenje
varijanse, interes je usmeren ka objasnjenju kovarijanse, odnosno onog dela ukupne
varijanse koji promenljiva deli sa ostalim promenljivama iz posmatranog skupa
varijabli.

3) Analiza grupisanja. Analiza grupisanja je metoda za redukciju podataka, ali za
razliku od prethodne dve metode koje su orijentisane ka kolonama (varijablama),

ona je orijentisana ka redovima (objektima) matrice podataka. Ovom analizom,
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kombinuju se objekti u grupe relativno homogenih objekata. Zadatak u mnogim
istrazivanjima upravo je identifikovanje manjeg broja grupa, tako da su elementi
koji pripadaju nekoj grupi u izvesnom smislu sli¢niji jedan drugom, nego §to su to
elementi koji pripadaju drugim grupama.

4) Visedimenziono proporcionalno prikazivanje. Pripada klasi metoda koji su
orijentisani kao objektima, a koristi meru sli¢nosti, odnosno razlike izmedu njih u
cilju njihovog prostornog prikazivanja. Izvedena prostorna reprezentacija sadrzi
geometrijski raspored tacaka na mapi, gde se svaka tatka odnosi na jedan od
objekata. Ukoliko se za ovo proporcionalno prikazivanje koristi mera bliskosti
dobijena na osnovu merljivih (kvantitativnih) promenljivih nazivu metode dodaje se
pridev kvantitativno, a ako se za racunanje mera sli¢nosti koriste kvalitativne
promenljive, tada se nazivu metode dodaje pridev kvalitativno.

5) Loglinearni modeli. Ovi modeli omogucavaju ispitivanje medusobne zavisnosti
kvalitativnih promenljivih koje formiraju viSedimenzionu tabelu kontingencije.
Ukoliko se jedna od promenljivih u tabeli kontigencije moZe smatrati zavisnom,
tada na osnovu ocenjenih loglinearnih modela moZemo izvesti, ranije spomenute
logit modele. Medutim, kod tabela kontingencije logit funkcija se izrazava preko
¢elijskih frekvencija, za razliku od modela logisticke regresije gde se logit funkcija
iskazuje preko skupa nezavisnih promenljivih koje mogu biti kvantitativne ili
kvalitativne.

U jednom istrazivanju Cesto se javlja i potreba za kombinacijom tehnika iz dve
navedene grupe. Na primer, uz pomoc¢ klaster analize (tehnika meduzavisnosti) izvrsi se
segmentacija u grupe prema slicnim karakteristikama, a zatim se izvrSi viSestuka
regresiona analiza (tehnika zavisnosti) da bi se identifikovale varijable koje imaju
najveci uticaj na svaki segment pojedinacno.

Sve multivarijacione tehnike su razvijane na osnovu istrazivanja stru¢njaka iz
razli¢itth nau¢nih disciplina, kao $to su matematika, statistika, hemija, psihologija,
sociologija, ekonomija, poljoprivreda itd. Usled toga, multivarijantna statisticka analiza
je interdisciplinarna kako po svom poreklu tako i po svojoj primeni. Mnoge od ovih
tehnika imaju strogu matematicku derivaciju 1 osnov 1 pripadaju ,klasi¢cnim®
statisticCkim modelima. Ostale tehnike ukljucuju razli¢ite aproksimacione metode i

reSenja koja su se kroz praksu pokazala kao dovoljno tacna i upotrebljiva.
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2.1 FAKTORSKA ANALIZA (FA)

Svrha faktorske analize (Factor Analysis, FA) je da se smanji dimenzionalnost
originalnog prostora i da se interpretira novi skup kompozitnih dimenzija ili faktora,
koji bi trebalo da bude u osnovi originalnog prostora, uz vrlo mali gubitak
informacija.** Cilj faktorske analize (FA) je i da objasni varijacije posmatranih
promenjlivih u pogledu osnovnih latentnih (ne opaZaju se lako) faktora.® Faktorska
analiza nudi ne samo mogucénost sticanja jasnog prikaza podataka, ve¢ 1 moguénost
kori§¢enja ove analize u kasnijim multivarijacionim analizama.”’

Osniva¢ FA je engleski psiholog C. Spearman 1904. godine.”> Spearmanova
psiholoska teorija o dva faktora kasnije je zamenjena teorijama o viSe faktora. Tako je
nastala multivarijaciona analiza. Po toj koncepciji u svakoj posmatranoj aktivnosti
ucestvuje nekoliko faktora ili latentnih varijabli. Prvi je takvu koncepciju izneo Garnett
1919.godine.”

Poput glavne komponente, faktori su medusobno ortogonalni i razne rotacije se
mogu primeniti na njih kako bi se pojednostavili.’* Jedna od prednosti faktorske analize
je da se zasniva na specificnom (pravilnom) statistickom modelu, za razliku od PCA, a
da prilikom odbacivanja jedinstvenih faktora skup podataka ostaje neoste¢en u pogledu
sadrzaja informacija. FA se medutim oslanja na pretpostavkama, i to ¢ini slabost ove

. 55,56
tehnike.””

2.1.1 Indetifikovanje strukture, redukcija i dizajniranje faktorske analize

Tip FA koji se zove R faktorska analiza ispitivanjem korelacije izmedu
promenljivih ili korelacije medu uzorcima moze indetifikovati strukturu odnosa. R
faktorska analiza, analizira skup promenljivih da bi se identifikovale dimenzije koje su
latentne tj. ne opazaju se lako.

Tip FA koji se zove Q faktorska analiza moZe se primeniti na korelacionu
matricu uzoraka na bazi njihovih karakteristika.

Postoje dve vrste faktora: zajednicki (common) faktori i jedinstveni — originalni
ili specificni (unique) faktori.

Zajednicki faktor je nevidljiva, hipotetska varijabla koja pridonosi varijansi iz
barem dve izvorne varijable. Izraz faktor najéeS¢e se odnosi na zajedniCki faktor.

Jedinstveni ili specifi¢ni faktor, takode je nevidljiva, hipotetska varijabla koja pridonosi
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varijansi u samo jednoj izvornoj varijabli. Svaka varijabla u skupu podataka se sastoji
od meSavine zajedniCkih faktora i jednog originalnog faktora koji je povezan sa tim
varijablama.

U faktorskoj analizi osnovni koncept, za bilo koju promenljivu X;, u P-

dimenzionalnom skupu podataka, je prikazan jednac¢inom (2.1):
Xi=aylF)tapFr+...... +aipr+Ei (2.1)

gde je X izmerena vrednost promenljive, a je faktorsko optereéenje, F faktorski rezultat
(scor), E rezidualni termin izraCunavanja za greSke drugih izvora varijacije, i broj
promenljivih, a p ukupan broj faktora.”’ Faktorska optereéenja (fuctor loadings) su
jednostavne korelacije izmedu bilo koje izvorne varijable i faktora, i klju¢ su za
razumevanje prirode samog faktora.

Cilj FA je redukcija podataka ¢ime se smanjuje broj promenjljivih i na taj nacin
pojednostavila analiza. Redukcija se vrsi identifikovanjem reprezentativne promenljive
iz veceg skupa promenljivih, za koriS¢enje u slede¢im multivarijacionim analizama.
Zatim se kreira manji skup promenljivih da delimic¢no ili potpuno zameni originalni
skup promenljivih. Kod redukcije je bitno da se zadrzi priroda i1 karakter originalnih
varijabli.

Za dizajniranje faktorske analize potrebno je formirati korelacionu matricu i
izabrati tip faktorske analize za primenu. Sto je veéi uzorak promenjlivih, to su bolji
rezultati. U malim uzorcima, koeficijenti korelacije izmedu varijabli manje su pouzdani,
pa su 1 dobijeni rezultati lo$iji. Najmanji broj uzoraka je oko 300. Ukoliko reSenja imaju
nekoliko varijabli velike teZine (iznad 0,8), dovoljan broj uzoraka je 150.>® Zahtevana
veli¢ina uzoraka se sve viSe smanjuje kako se s godinama ta tema sve viSe istrazuje
navodi Stevens, koji daje mnoge preporuke za pouzdanost faktorskih struktura i
zahtevanu veli¢inu uzorka.” Nije toliko vazna veli¢ina uzorka veé koli¢nik broja
slucajeva 1 broja promenljivih. Preporucuje se kolicnik 10 prema 1, tj. deset slucajeva

(opservacija) za svaku stavku koju treba faktorski analizirati.®’
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2.1.2 Pretpostavke u faktorskoj analizi za izdvajanje faktora

Faktorska analiza je osetljiva na probleme normalnosti, linearnosti i
homogenosti varijansi za razliku od analize glavnih komponenti. Pretpostavka faktorske
analize je da postoji neka specificna (pravilna) osnovna struktura, koja mora biti
homogena, u skupu selektovanih varijabli.

Korelaciona matrica promenljivih mora da ima dovoljno korelacionih
koeficijenata iznad 0,3 da bi se primenila faktorska analiza.®' Jagina korelacije medu
varijablama, kao i opravdanost primene FA, moZe se odrediti pomoc¢u dva testa:
Bartletov test sferi¢nosti i Kajzer-Mejer-Olkinov pokazatelj adekvatnosti uzorka.

o Bartlett-ov test sferi¢nosti®* koristi se za testiranje hipoteze da je korelacijska
matrica identi¢na matrici identiteta (Cije su vandijagonalne vrednosti nula, a na
dijagonali su jedinice). Test zahteva da su podaci uzoraka iz multivarijacione
normalne populacije. Sto je veéa dobijena vrednost hi-kvadrata to je manja
verovatnoca da je opazana korelacijska matrica jednaka matrici identiteta. Bartlett-ov
test sferiCnosti treba da je statisticki znacajan tj. da je p < 0,05. Ako je dobijena p
vrednost velika, prihvatamo hipotezu da se matrica ne razlikuje znacajno od matrice
identiteta i u tom sluc¢aju treba razmotriti opravdanost primene faktorske analize.

o Kajzer-Mejer-Olkinov (Kaiser-Meyer-Olkin, KMO) je koeficijent mere® podobnosti
korelacione matrice za faktorizaciju, a njegova uloga je da u odnos dovede sumu
opazenih 1 parcijalnih korelacija u matrici. KMO pokazatelj poprima vrednosti
izmedu 0 i 1, a najmanji iznos prihvatljiv za dobru FA je 0,5-0,6.>

Da bi se primenila faktorska analiza vrsi se izdvajanje faktora, odredivanje broja
faktora odabranih da predstavljaju osnovnu strukturu u podacima, indentifikovanje
osnovnih faktora koji odrazavaju zajednicke karakteristike promenljivih i sumiranje,
vecine, originalnih informacija u minimalnom broju faktora za dalje svrhe predvidanja.

Kriterijumi za odredivanje broja faktora koji se izdvajaju su: kriterijum latentnog
korena, a priori kriterijjum, kriterijjum procenta varijanse, kriterijum scree testa i

razli¢itost uzoraka.

o Kriterijum latentnog korena (kriterijum karakteristi¢cnih vrednosti) je da svaki
individualni faktor treba da objasni varijansu bar jedne promenljive, ako ga treba
zadrzati za interpretaciju. Svaka promenljiva doprinosi vrednosti 1, tj. ukupnoj

karakteristi¢noj vrednosti. Znacajni su samo oni faktori koji imaju latentne korene ili
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karakteristi¢ne tj svojstvene vrednosti (eigenvalues) vece od 1. Ovaj kriterijum
predloZio je Kajzer (Kaiser),* pa se u literaturi Eesto sreée kao Kajzerov kriterijum.

o A priori kriterijum je unapred odredeni broj faktora od strane samog analitiCara.
Koristan je kada se testira teorija o broju faktora koje treba izdvojiti. Vise je od
interesa za teoretska istrazivanja ili za testiranja hipoteza o neophodnom broju
faktora.

o Kriterijum procenta varijanse je pristup baziran na ostvarenju navedenog
kumulativnog procenta ukupne varijanse, ekstrahovane uzastopnim faktorima. lako
je, za statisticka testiranja, naj¢e$¢e primenjivana granica 95 %, mnogi istrazivaci se
zadrze na manjem procentu varijanse (60-70 %).

o Kriterijum scree testa ili kriterijum dijagrama prevoja je grafi¢ka metoda koju je
prvi predlozio Katel (Cattell).” Ako svojstvene (eigen) vrednosti po faktorima
predstavimo graficki jednostavnim linijskim grafom, tada se ostatak faktora moze
zanemariti, nakon maksimalne zakrivljenosti. Katel preporucuje da se zadrze samo
faktori iznad prevoja na dijagramu (tacka u kojoj kriva menja oblik i prelazi u
horizontalu), posSto oni najviSe doprinose objasnjenju varijanse u skupu podataka.

o Razli¢itost uzoraka. Ako se deljena varijansa proteze preko Citavog uzorka i ako je
uzorak razli¢it u pogledu bar jednog podskupa promenljivih, onda ¢e prvi faktori

predstavljati one promenljive koje su homogenije preko ¢itavog uzorka.

2.1.3 Interpretiranje faktora

Za dobijanje konacnog reSenja faktorske analize vr$i se izraCunavanje pocetne
nerotirane faktorske matrice koja pomaZze u dobijanju broja faktora za iskljucivanje, a
zatim se vrSi rotacija faktora. Rotiranjem faktora dolazi do redukcije dimenzionalnosti i
otkrivanja najpogodnijeg modela sa manjim brojem faktora. Rotacija faktora omogucuje
promenu odnosa vrednosti faktorskih opterecenja, ¢ime se olakSava interpretacija

66 oy .
modela.” Postoji viSe vrsta rotacija:

o varimax (rotacijom faktora povecava se varijansa kvadrata opterecenja na faktoru na
svim varijablama u faktorskoj matrici. Optere¢enje se racuna za svaku kolonu

posebno, pa se dobija veci broj zajednickih faktora);
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o quartimax (ovaj metod se fokusira na rotiranje inicijalnog faktora, tako da je
opterec¢enje promenljive visoko na jednom faktoru, i §to je moguce nize na svim
ostalim faktorima);

o equamax (kompromis izmedu predhodna dva pristupa, nije Siroko prihvacen i ne
koristi se ¢esto);

o direct oblimin (tezi da proizvede varimax izgled faktora, ali koji je kosog oblika) i

o promax (metoda koja je brza od direct oblimin metode 1 zbog toga se ponekad

koristi za veoma velike skupove podataka).

Varimax, quartimax i equamax rotacije predstavljaju ortogonalnu rotaciju, a
promax i direct oblimin kosu.®® Rotacije najbolje mogu da se objasne pomo¢u grafika na
slici 2.2 na kojima su faktori prikazani u vidu x i y ose, dok su vrednosti faktorskog

opterecenja varijabli prikazane kao zvezde.

(a) (b)
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Slika 2.2 Grafi¢ka reprezentacija rotacije faktora®'

(a) ortogonalna rotacija, (b) kosa rotacija

Ortogonalna rotacija — u geometrijskom smislu predstavlja rotaciju koordinatnih
osa za izvestan ugao, pri ¢emu njihov medusobni odnos ostaje nepromenjen, $to znaci
da su ose i dalje medusobom ortogonalne tj. pod uglom od 90°.

Kose rotacije ukljucuju i ortogonalne rotacije i iz tog razloga kose rotacije su
fleksibilnije i realisti¢nije metode.®’ Faktorska analiza redukuje manje znacajne

varijable dobijene iz PCA. Nova grupa varijabli faktora (VF;), se dobija rotacijom
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definisane ose pomoc¢u PCA.**® Nakon rotacije faktorskog optereéenja matrice, mogu
se interpretirati originalni faktori ili zajedni¢ki faktori.”” Faktorska optereéenja su
korelacija svake promenljive i faktora koja ukazuju na stepen korespondentnosti izmedu
promenljivih i faktora, gde veéa optereéenja ¢ine promenljivu reprezentom faktora. Sto
je veca apsolutna veli¢ina faktorskog opterecenja, to je vaznije to optereéenje u
interpretaciji faktorske matrice. Statisticka znacajnost se bazira na nivou pouzdanosti

p=0,05."

Kriterijumi za zna&ajnost faktorskih optereéenja su:’'

o Sto je uzorak veéi manje je optereéenje koje ée se smatrati znaéajnim;

o Sto je veéi broj promenljivih koje se analiziraju, manje je optereCenje koje ée se
smatrati znacajnim,;

o Sto je veéi broj faktora, veéa je veli¢ina opterecenja na kasnijim faktorima, koja ée

se smatrati znacajnim za interpretaciju.
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2.2 ANALIZA GLAVNIH KOMPONENTI (PCA)

Termin analiza glavnih komponenti (Principal Component Analysis, PCA) se
odnosi na metod analize podataka za dobijanje linearnog multivarijacionog modela
kompleksnih skupova podataka.”” Analiza glavnih komponenata je statisticki alat koji
se koristi za analizu skupova podataka. Glavna ideja PCA je, da se smanji
dimenzionalnost setu podataka koji se sastoji od velikog broja medusobno povezanih
varijabli, zadrzavajuéi §to viSe varijacija prisutnih u setu podaka.” Preciznije, PCA
linearno kombinuje dve ili vise korelisane varijable u jednu promenljivu.®’* Sustina
analize zasniva se na ideji da se veliki skup podataka analizira u smislu odnosa izmedu
pojedinih tataka u tom skupu podataka.”” PCA proizvodi niz novih ortogonalnih
promenljivih (osnovnih komponenti, ili vektora) koje su linearne kombinacije
originalnih varijabli.” PCA je &esto prvi korak u analizi podataka, u cilju otkrivanja
obrazaca i odnosa izmedu izmerenih parametara za dalje multivarijacione analize.”’

Ovu tehniku je prvi put opisao Karl Pearson 1901. godine. Iako je vrSio
izracunavanja sa samo dve ili tri varijable Pearson je verovao da se analiza glavnih
komponenti moZe upotrebiti i za resavanje problema sa mnogo vise promenljivih.”®
Opis izratunavanja je dat mnogo kasnije od strane Hotelling-a, 1933. godine.”
Medutim, 1 dalje su izraCunavanja bila previse komplikovana i zamorna kada bi trebalo
napraviti analizu sa ve¢im brojem varijabli. Siroka upotreba analize glavnih komponenti
je usledila zapravo tek sa pojavom racunara.

Mnogi autori smatraju da je PCA specifican oblik FA, koji nastaje u trenutku
odluke o metodi analize iz ukupne varijanse. U slucaju izbora PCA to je suma varijansi
svih varijabli, a u slu¢aju FA uzima se samo onaj deo ukupne varijanse koji je
zajednicki svim varijablama.™
2.2.1 Kriterijumi i zadaci analize glavnih komponenti

Da bi se redukovao broj varijabli odnosno dimenzija prostora, potrebno je
pronaci kriterijum za odbacivanje nekih varijabli odnosno za zadrzavanje onih varijabli
koje nose najvec¢i deo informacija sadrzanih u polaznom sistemu varijabli. Postoji niz
kriterijuma kod kojih se koriste samo one glavne komponente kojima odgovaraju
svojstvene vrednosti (eigenvalue) veée od 1 (Kajzerov kriterijum),** kojima odgovaraju
svojstvene vrednosti ve¢e od proseka svih svojstvenih vrednosti i koje nose odnosno

zadrzavaju svaka posebno unapred zadati deo informacija, pri ¢emu se broj
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komponenata odreduje proizvoljno. Nema pravila koje bi diktirale izbor jednog od
navedenih kriterijuma. Jedino ¢ime se treba rukovoditi jeste cilj da broj zadrzanih
varijabli ne bude prevelik i da gubitak informacija iz polaznog sistema bude $to manji.
PCA omogucuje projekciju podataka na visoko dimenzionalnom prostoru i
obuhvatata po nekoliko faktora u korelaciji, koji se zovu glavne komponente (PC). Ove
glavne komponente dobijaju se kao ponderisana suma originalnih varijabli. Ponderi ili
optere¢enja, ukazuju na vaznost parametara u formiranju glavne komponente.®' Svaka
glavna komponenta je linearna kombinacija originalne promenljive. Nakon dobijanja
glavnih komponenti vrsi se njihova redukcija i one se svode na manji broj, kao $to je

prikazano na slici 2.3.

BC,
.

(a) (b) (c)

Slika 2.3 Nastajanje i redukcija glavnih komponenti
a) trodimenzionalni set podataka, b) tri ortogonalne glavne komponente

koje obuhvataju varijansu, ¢) projekcija seta podataka PC, i PCs, odbacujuéi PC5*

Prva glavna komponenta (PC1) ¢ini maksimum ukupne varijanse. Druga (PC2)
je u korelaciji sa prvom i raCuna maksimum preostale varijanse i tako sve, dok se ne
saCini ukupna varijansa. Iz prakti¢nih razloga, dovoljno je da se zadrze samo one
komponente koje ¢ine znacajan procenat ukupne varijanse. Linearni koeficijenti od
reciprocnog odnosa linearne kombinacije nazivaju se koeficijenti optere¢enja, odnosno
koeficijenti korelacija izmedu originalne promenljive 1 glavne komponente. Vrednosti
koji predstavljaju uzorke u prostoru, definisani od strane glavnih komponenta, su
komponentni rezultati (skorovi). Rezultati se mogu koristiti kao ulaz za druge

multivarijacione tehnike, umesto originalnih izmerenih varijabli,**-#4#>-8

42



Doktorska disertacija Teorijski deo-Hemometrijske metode

Da neka od originalnih varijabli ne bi imala prejak uticaj na glavne komponente
1 stvarala pristrasnost rezultata, vrSi se njihovo kodiranje tako da imaju aritmeticku
sredinu nula 1 varijjansu jednaku jedinici. Drugim re¢ima izraCunavaju se
standardizovane vrednosti iz originalnih podataka. U interpretaciji novodobijenih
varijabli koristi se matrica strukture Ciji su elementi linearne korelacije originalnih
varijabli 1 novodobijenih varijabli ili faktora.

Prvi zadatak metode glavnih komponenata jeste odredivanje linearne
kombinacije originalnih promenljivih koja ¢e imati maksimalnu varijansu. Drugi
zadatak metode glavnih komponenata jeste odredivanje nekoliko linearnih kombinacija
originalnih promenljivih koje e, pored toga Sto imaju maksimalnu varijansu, biti
medusobom nekorelisane gube¢i u $to je moguce manjoj meri informaciju sadrzanu u
skupu originalnih promenljivih. U postupku primene ove metode originalne promenljive
transformisu se u nove promenljive (linearne kombinacije) koje nazivamo glavne
komponente. Ta transformacija se dobija rotacijom varijabli, kao $to je prikazano na

slici 2.4. Objekti su prikazani kruZi¢ima, krsti¢ima, kvadratima 1 plusevima.

Originalni podaci u prostoru K omponentni prostor

PCA

PC2
-

i
i
he:lU

1:1.

i
in
|
bl

B =y
POl o
i

Slika 2.4 Transformacija originalnih varijabli iz trodimenzionalnog u

dvodimenzionalni prostor®’

Na slici 2.4, glavne komponente su identifikovane u ravni koja opisuje
optimalno najveéu varijansu podataka. Ovaj potprostor posle rotacije moze da se
predstavi kao dvodimenzionalni prostor komponenti. Koeficijenti bliski nuli sugeriSu da
odgovaraju¢a originalna promenljiva ne ucestvuje znacajno u formiranju glavne

komponente.
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Glavna komponenta (PC) moZe se izraziti kao:™
Zif = ailxl_,-Jr apXo; +...+ AimXmj (22)

gde je Z komponenta skora, a je optereCenje komponente, x izmerena vrednost
promenljive, i je broj komponente, j je broj uzorka i m je ukupan broj promenljivih.
Problem koji se javlja u interpretaciji glavnih komponenata posledica je njihove
osetljivosti na razli¢ite merne skale originalnih promenljivih. Ako u analizi jedna od
promenljivih ima znatno vecu varijansu od ostalih, tada ¢e ona dominirati prvom
glavnom komponentom bez obzira na korelacionu strukturu podataka. Jedna moguénost
je da se u tom slucaju ne koriste direktno koeficijenti linearne kombinacije u cilju
interpretacije glavnih komponenata, nego da se analize zasnivaju na koeficijentima
korelacije originalnih promenljivih i glavnih komponenata. Druga moguénost je da se
cela analiza bazira na korelacionoj, a ne kovarijacionoj matrici originalnih podataka.
Osim u slucaju kada su originalne promenljive istovrsne (merene na istoj mernoj skali),

rezultati analize u ova dva slu¢aja razlikovaée se medusobno.®

2.2.2 Identifikacija nestandardnih opservacija PCA

Nestandardne opservacije (outliers) nemaju preciznu definiciju u statistici. Pod
njima se podrazumevaju one opservacije koje su na neki nacin nekonzistentne sa
preostalim delom podataka. Statisticki postupci utvrdivanja prisustva ekstremnih
vrednosti u jednodimenzionom slucaju mogu posluziti za identifikaciju viSedimenzione
nestandardne opservacije. Umesto originalnih promenljivih u tim postupcima koristi se
glavna komponenta kao jednodimenziona promenljiva.”**’

Dva su karakteristicna primera viSedimenzione nestandardne opservacije. One
su prikazane kao tacke A i B na dvodimenzionom dijagramu rasturanja na slici 2.5.
Tackom A predstavljena je nestandardna opservacija €ije se prisustvo moze utvrditi na
osnovu distribucija frekvencija originalnih promenljivih X; 1 X,. Odgovarajuce
koordinate tacke A izvan su intervala varijacija ostalih vrednosti kako prve tako i druge
originalne promenljive. Medutim, tacka A je saglasna sa korelacionom strukturom ovog
skupa dvodimenzionih podataka. U slu¢aju tacke B situacija je obratna.

Jednodimenzione distribucije frekvencija originalnih promenljivih sugeriSu da
tacka B ne predstavlja nestandardnu opservaciju, ali je zato nesaglasna sa korelacionom

strukturom podataka, te zato predstavlja dvodimenzionu nestandardnu opservaciju. Na
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slici 2.5, ucrtane su i dve prave koje prolaze kroz roj tataka. One su tako postavljene da
se poklapaju sa osama zamis$ljene elipse koja se moze opisati oko datog roja tacaka.
Rezultat je da prvu glavnu komponentu identifikuje sa glavnom osom elipse, a drugu

. 89
glavnu komponentu sa sporednom osom elipse.

X2

X

Slika 2.5 Dva primera nestandardnih opservacija®®

U ovom dvodimenzionom primeru prve glavne komponente imace visoku
vrednost varijanse 1 tezi¢e da budu u bliskoj vezi sa promenljivama koje takode imaju
visoku varijansu i medu sobom su visoko korelisane. Opservacije koje su nestandardne
sa stanovista tih prvih glavnih komponenti mogu biti otkrivene i na osnovu distribucije
frekvencija originalnih promenljivih, kao Sto je to slucaj sa tackom A. S druge strane,
poslednje glavne komponente imaju najmanju varijansu. Ove nestandardne opservacije
ne mogu se otkriti na osnovu rasporeda pojedinih originalnih promenljivih. Na slici 2.5
to je slucaj sa tackom B. Dakle, u primeru na slici 2.5, prva glavna komponenta (glavna
osa elipse) otkriva nestandardne opservacije tipa A, a poslednja, u dvodimenzionom
slu¢aju druga glavna komponenta (sporedna osa elipse), tipa B. Ocigledno je da u
primeni metoda glavnih komponenata, ¢ak i u slucaju da se zadrzi samo nekoliko prvih
glavnih komponenata, a ostale da se odbace, postoji interes za koriS¢enjem poslednjih
glavnih komponenata radi identifikacije nestandardnih opservacija.* Skorovi (poslednjih
glavnih komponenti koje su odbacene iz dalje analize) sluze za racCunanje
Mahalanobisovog odstojanja®® svake opservacije od sredine uzorka. Mahalanobisova
distanca Dy, definiSe se kao statisticka udaljenost izmedu dve tacke koja ukljucuje
kovarijanse ili korelacije izmedu varijabli. To je, ujedno, i jedno od najpouzdanijih
merila udaljenosti izmedu dve multivarijacione populacije i reSava problem korelisanih

. . . . . 9]
svojstava i problem zavisnosti od skale merenja.
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Visoka vrednost ovog odstojanja sugeriSe da je odnosna opservacija
nestandardna s obzirom na korelacionu strukturu podataka. Ukoliko zeli da se ispita
stepen uticaja neke opservacije (ne mora biti nestandardna) na rezultat analize, ponovice
se postupak odredivanja glavnih komponenti na redukovanom skupu podataka iz koga
je eliminisana ta opservacija.*” Hawkins i Jobson prikazuju prisustvo nestandardne
opservacije zasnovane na Mahalanobisovom odstojanju kao 1 postupke njihove
indetifikacije.”>”’

2.2.3 Robusna analiza glavnih komponenata

U bliskoj vezi sa identifikacijom nestandardnih opservacija jeste robusna analiza
glavnih komponenata. Ukoliko je nestandardna opservacija odredenog tipa prisutna u
podacima, tada dolazi do povecanja vrednosti varijansi i kovarijansi, pa se deSava da
uzoracka kovarijaciona ili korelaciona matrica nije pozitivno definitna. Ovo ima
direktne posledice u pogledu odredivanja glavnih komponenata, posebno prvih
nekoliko.*

Da bi se analiza glavnih komponenti uinila manje osetljivom na prisustvo
nestandardnih opservacija, preporucuje se koriS¢enje robusnih ocena kovarijacione i

korelacione matrice koje su otporne na autlajere (eng. outliers).”**>

U tom cilju, u toku
poslednje decenije, razvijena su dva pristupa robusne analize. Prvi se zasniva na ajgen
(eng. eigen) vektorima od robusne kovarijacione matrice i ograni¢en je na relativno
maloj dimenziji podataka.’®®” Drugi pristup je zasnovan na projekciji trazenja i moze da
obradi visoku dimenziju podataka.”® Medutim, jedan od najperspektivnijih pristupa je

robusna fazi (fizzi) PCA (FPCA) koja vrsi fuzifikaciju matrice podaka.””'*

Flury
sugeriSe da se princip robustnosti primeni direktno na glavne komponente, a ne da se
prvo robusno oceni kovarijaciona ili korelaciona matrica koja kasnije sluzi odredivanju

glavne komponente.'"!

Drugi pristup zasnovan je na koriS¢enju rangova umesto
originalnih opservacija promenljivih 1 formiranju matrice ¢iji su elementi koeficijenti
korelacije ranga. Analiza glavnih komponenata obavlja se potom na tako definisanoj
korelacionoj matrici. Ovaj pristup preporucuje se i u slucaju kada su originalne

.. ey, . 77.89
promenljive merene na razli¢itim mernim skalama.’”
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2.3 KLASTERSKA ANALIZA (CA)

Analiza grupisanja ili klasterska analiza (Cluster analysis, CA) klasifikuje
objekte tako da je svaki objekat veoma slican drugima u grupi uz posStovanje nekog
unapred odredenog kriterijuma selekcije. Ona je objektivna statisticka tehnika, koja se

102

koristi za identifikaciju prirodnog grupisanja u skupu podataka. "~ Nastale grupe

objekata bi trebalo da pokazu visoki interni homogenitet (slicnost), unutar klastera, 1

. ey . 103
visoku eksternu razli¢itost izmedu klastera.

Klaster analiza moze izvrsiti redukciju
podataka putem redukcije informacija iz cele populacije ili uzorka do informacija o
specifiénim, manjim podgrupama. Kod klasterske analize grupna pripadnost objekata
nije poznata, kao ni konacan broj grupa. U CA, uzorci se grupiSu na osnovu slicnosti ne
uzimajuéi u obzir podatke o pripadnosti klase.'™ Svrha CA je da se sortiraju uzorci u
grupama, tako da stepen udruzivanja bude jak izmedu pripadnika iste grupe i slab medu
uzorcima razli¢itih grupa. Tako je svaka grupa opisana, u smislu prikupljenih podataka,
na novu grupu kojoj njeni &lanovi pripadaju.'® Prvi korak analize treba da bude
standardizacija podataka. Standardizacija tezi da poveda uticaj promenljivih Cija je
razlika mala 1 smanji uticaj onih ¢ija je razlika velika. Osim toga, procedura
standardizacije elimini3e uticaj razli¢itih jedinica mere.'®

Za sprovodenje klaster analize potrebno je odrediti metodu za odredivanje

sli¢nosti izmedu objekata, odrediti metodu za povezivanje objekata u klastere i oceniti

validnost dobijenih rezultata.

2.3.1 Mere povezanosti, udruzivanja i udaljenosti izmedu objekata

Procedura analize grupisanja je da svrstava uzorke u grupu sli¢nih objekata, tako
Sto bilo koji objekat moze biti poreden sa drugim kroz mere sli¢nosti. Slicnost izmedu
objekata u klasteru se moze meriti na razli¢ite nacine, ali tri metode dominiraju u okviru
CA. To su mere korelacije, mere udruzivanja i mere udaljenosti. Svaka od ovih metoda
predstavlja odredenu perspektivu sli¢nosti, u zavisnosti od ciljeva i tipova podataka.
Korelacione i mere udaljenosti zahtevaju metriéne podatke dok su mere udruzivanja
predvidene za nemetri¢ne podatke.

Mera sli¢nosti izmedu uzoraka u grupi je koeficijent korelacije izmedu uzoraka,
zasnovana na par promenljivih. Visoka korelacija pokazuje sli¢nost, a slaba korelacija
oznacava nedostatak iste. Mere korelacije se medutim rede koriste zato $to je naglasak u

vecini slucajeva klaster analize na veli¢ini objekta.
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Mere udruzivanja se koriste za uporedivanje objekata Cije su karakteristike
merljive jedino u nonmetri¢nim uslovima (nominalana ili ordinalna merenja). Mere
udruzivanja imaju ograni¢enu podrsku racunarskih programa i istraziva¢ je mnogo puta
prinuden da prvo izracuna mere sli¢nosti, a zatim ih ukljuci u proces grupisanja.

Razli¢ite mere sli¢nosti u pogledu udaljenosti izmedu objekata u prostoru i
karakteristike razli¢itih algoritama primenjuju se za grupisanje objekata.'”” Upotreba
razli¢itih mera razlikovanja objekata ima za posledicu da se pojedinim karakteristikama
podataka pridaje razli¢it znacaj. Izbor mere odreden je vaznos$¢éu nekih karakteristika
podataka u specificnoj situaciji u kojoj vr§imo grupisanje objekata. Mere udaljenosti
koje mogu da koriste nestandardizovane podatke su kvadratna Euklidova udaljenost
(2.3), standardna Euklidova udaljenost (2.4), Chebycheva udaljenost (2.5) i apsolutna
funkcija udaljenosti (city-block) (2.6):

d = g(zik ~z,) (2.3)
d, = /g(zﬂ( —z,) (2.4)
d, = MAX|z, -z, (2.5)
d; = ;‘Z'k ~24 (2.6)

gde d; oznacava rastojanje (distancu), zj 1 zj su vrednosti promenljive k za objekat i i,
respektivno, a m je broj promenljivih.®"-'%

Problem sa kojima se suoCavaju sve mere udaljenosti, koje Kkoriste
nestandardizovane podatke ukljucuje nedoslednost izmedu CA reSenja, onda kada je
skala varijabli promenjena. Mahalanobisova udaljenost koristi standardizovane
skalirane podatake u odnosu na standardnu devijaciju i integrisanje unutar grupe
varijanse—kovarijanse koja regulue interkorelacije izmedu varijabli.”® Visoko
interkorelisane varijable u klaster analizama mogu implicitno preopteretiti jedan set
varijabli u procesu grupisanja. lako je u mnogim situacijama Mahalanobisova
udaljenost prikladna za upotrebu, ne ukljucuju je svi programi kao meru sli¢nosti. U

takvim slucajevima, istrazivac¢ obi¢no bira kvadratnu Euklidovu udaljenost. U pokusaju

da izabere odgovarajucu meru udaljenosti, istraziva¢ mora imati u vidu da razi¢ite mere
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udaljenosti mogu dovesti do razlicitih klaster resenja. Preporucljivo je u prakti¢noj
primeni testirati nekoliko mera i uporediti dobijene rezultate sa teorijom. Kada su
varijable interkorelisane (pozitivne ili negativne) Mahalanobisova mera udaljenosti je

najpogodnija zato Sto izjednacava vrednost svih varijabli.

2.3.2 Hijerarhijski i nehijerarhijski metod za povezivanje objekata u klastere

Hijerarhijska tehnika ukljucuje jednake varijanse i1 normalnu distribuciju

varijabli.'”” Hijerarhijska klasterska analiza je efikasno sredstvo za prepoznavanje grupe
uzoraka koje imaju sli¢ne hemijske i fizicke karakteristike.''® Takve metode
podrazumevaju izgradnju jedne hijerarhijske strukture nalik drvetu. U osnovi postoje
dve vrste hijerarhijskog grupisanja podataka. Hijerarhijsko aglomerativno grupisanje je

111 .
Prvi,

najces¢i pristup u klasterskoj analizi i obi¢no ga ilustruje dendrogram.
aglomerativni metod, koji polazi od od toga da je svaka jedinica sama u grupi od jednog
¢lana. Bliske grupe se postepeno spajaju dok se na kraju ne nadu sve jedinice u jednoj
grupi (polazi od pojedinih objekata koje povezuje u sve vece klastere). Kod tehnike
razdvajanja ide se obrnutim redosledom, gde se od jedne grupe stvaraju dve, pa od te
dve slede¢e dve i1 tako sve dok ne bude svaka jedinica posmatranja posebno. To je
takozvani divizioni hijerarhijski metod koji se, ipak, primenuje mnogo rede nego
aglomerativni.

Jednom formirani klaster se kod hijerahijskih metoda grupisanja viSe ne moze
deliti, ve¢ se samo moze povezivati s drugim klasterima. Hijerarhijsko aglomerativno
grupisanje je najcesci pristup u klasterskoj analizi 1 obi¢no ga ilustruje dendrogram, kao

Sto je prikazano na slici 2.6.

a) 1]

E
od A B

Slika 2.6 Dendrogram aglomerativnog grupisanja objekata (A,B,C,D,E)
minimalna udaljenost' '

a) pre grupisanja b) posle grupisanja u klastere
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U aglomerativnim postupcima, svaki objekat ili jedinica posmatranja pocinje
kao sopstveni klaster. U narednim koracima, dva najbliza klastera se kombinuju u novi
klaster, tako smanjujuéi broj klastera za jedan u svakom narednom koraku.'"?

U nekim slucajevima, tre¢ina jedinica posmatranja se priklju¢uje u prva dva
klastera. U drugom slucaju, dve grupe individualnih jedinica koje su formirane u nekom
ranijem koraku se mogu udruziti u novi klaster. Na kraju, svi pojedina¢ni slucajevi su
grupisani u jedan veliki klaster (grupu). Iz tog razloga, aglomerativne procedure se
ponekad nazivaju i metodama izgradnje.

Povezanost izmedu objekata se zasniva na ideji da je slicnost obrnuto srazmerna
rastojanju izmedu uzoraka. CA izraCunava udaljenost izmedu objekata koriS¢enjem
standardnih mera udaljenosti. Pravila povezivanja su prosto (metoda najblizeg suseda),
potpuno (metoda najdaljeg suseda), prosec¢na udaljenost, proseéna veza, metod Vorda
(Ward) i metoda centroida.''*'"?

Postupak prostog jednostrukog povezivanja (Single linkage) je zasnovan na
minimalnoj udaljenosti. On pronalazi dva odvojena objekta putem najkrace udaljenosti i
smesta ih u prvi klaster. Zatim pronalazi slede¢u najkrac¢u udaljenost, i onda se ili
tre¢ina objekta pridruzuje i sa prva dva formira klaster ili se formiraju nova dva
klastera. Proces se nastavlja sve dok se svi objekti ne nadu u jednom klasteru. Problemi
se medutim javljaju kada su klasteri loSe obelezeni. U takvim slucajevima, prosta
povezanost moze formirati duge lance i na kraju su svi uzorci smesteni u okviru jednog
klastera. Oni uzorci koji se nalaze na krajevima tih lanaca, mogu biti veoma razli¢iti
izmedu sebe.

Na na slici 2.7 predstavljena su dva klastera spojena najkracom i najjacom

vezom medu njima.

Slika 2.7 Prosto jednostruko povezivanje izmedu dve grupe, minimalna udaljenost
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Princip potpunog povezivanja (Complete linkage) je slian principu prostog
povezivanja, s tim §to se zasniva na kriterijjumu maksimalne udaljenosti, kao na slici
2.8. Ova metoda je nazvana potpunom (kompletnom) zato §to su svi uzorci u okviru
klastera povezani ili maksimalnom udaljeno$¢u ili minimalnom sli¢no$¢u. Maksimalna
udaljenost izmedu uzoraka u svakom klasteru predstavlja najmanju slicnost koja moze
da objedini sve uzorke u oba klastera. Ova tehnika eliminiSe problem koji je

identifikovan u jednostrukoj tzv. prostoj metodi povezanosti.

& ==

Slika 2.8 Potpuno povezivanje izmedu dve grupe, maksimalna udaljenost

Prose¢no povezivanje izmedu grupa (4verage linkage between groups) definise
udaljenost izmedu dve grupe kao prosek udaljenosti izmedu svih parova koji se mogu
definisati izmedu dva objekta (slika 2.9). Ova metoda kao $to se vidi uzima u obzir
informacije o svim parovima objekata izmedu dva klastera, zbog ¢ega se preferira u

odnosu na dve prethodne metode.

Slika 2.9 Prose¢no povezivanje izmedu grupa, prosecna udaljenost

Prosecna veza u grupama (Average linkage within groups) kombinuje klastere
tako da prosecna udaljenost izmedu uzoraka nove grupe bude Sto manja, kao na slici
2.10. Tako se udaljenost izmedu dva klastera definse kao prosecna udaljenost izmedu

svih uzoraka koji bi sacinjavali novi klaster od ta dva postojeca.
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Slika 2.10 Prosec¢na veza u grupama, prosec¢na udaljenost

izmedu uzoraka unutar grupe

U Vord metodi (Ward's method) se za svaki klaster izraCunavaju aritmeticke
sredine za svaku Varijablu.116 Zatim se za svaki uzorak racuna kvadratna Euklidova
udaljenost do aritmeticke sredine klastera. Sumiraju se ove udaljenosti za sve ¢lanove
klastera. Spajaju se one grupe za koje je ukupna (zajedni¢ka) suma ovih odstupanja
najmanja. U ovoj metodi rastojanje izmedu dva klastera je ustvari suma kvadrata,
izmedu svih promenljivih, koji su sumirani u dva klastera (slika 2.11). U svakoj fazi
procesa grupisanja, suma kvadrata u grupama je minimizovana u odnosu na sve podele
koje se izvode kombinacijom dva klastera iz predhodne faze. Ovaj postupak zahteva

kombinaciju grupa sa malim brojem posmatranja.'®

Slika 2.11 Vord (Ward) metod, udaljenost aritmetickih sredina iste grupe

Metod centroida (centroid clastering method) odreduje udaljenost izmedu grupa
kao udaljenost izmedu aritmetickih sredina obe grupe, kao na slici 2.12. Jedan
nedostatak centroidne metode jeste u tome Sto se pocetna udaljenost dva klastera moze
smanyjiti izmedu dva sukcesivna koraka analize. Klasteri spojeni u kasnijim fazama su
viSe razli¢iti nego oni spojeni u ranijim koracima Po ovoj metodi, svaki put kada su

uzorci grupisani, centroid je preraCunat. Postoji promena u klaster centroidu svaki put
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kada se uzorak ili grupa uzoraka doda postoje¢em klasteru. Prednost ove metode je da

su manji uticaji na autlajere u odnosu na neke druge metode.

° .
.
. % °
. .
e .

Slika 2.12 Metod centroida, udaljenost izmedu aritmetickih sredina obe grupe

Nehijerarhijske metode ili metode raS¢lanjivanja (Partition Clustering) ne

podrazumevaju stablo (dendrogram) kao grafi¢ki prikaz podataka. Za razliku od

hijerarhijske metode, koja grupise klastere korak po korak i nakon toga odreduje ukupan

broj klastera, nehijerarhijska metoda polazi od unapred odredenog broja klastera koji

istraziva¢ sam definiSe na osnovu iskustva, ranijih analiza ili preporuke statistickog

softvera. Nakon toga, pristupa se razvrstavanju jedinica posmatranja. Medutim, one nisu

efikasne pri radu sa velikim skupovima podataka. Zbog toga, rasclanjivanje ovih

skupova na manje, znacajno ¢e povecati efikasnost ovih metoda. To je osnovni koncept

metode dvostepenog grupisanja.

117

Tipi¢ni algoritam za metod ras¢lanjivanja podrazumeva sledece korake:

l.
2.

Proizvoljno odredivanje privremenih tac¢aka grupisanja;

Program pronalazi tacku u prostoru unutar svakog klastera tako da su udaljenosti
jedinica svedene na minimum. Ova tacka se naziva klasterov centroid. Centroidi
se uglavnom nalaze tamo gde je najveca gustina jedinica;

Centroidi se koriste kao nove tacke grupisanja za nove klastere jer su mnogo
relevantniji za formiranje klastera nego inicijalne, proizvoljne tacke;
Izracunavanje udaljenosti svih jedinica posmatranja u odnosu na centroide radi
zapocinjanja nove iteracije;

Odredivanje novih centroida unutar klastera i

Nastavljanje iteracija sve do situacije kada preseljavanje jedinica posmatranja iz
jednog u drugi klaster viSe ne doprinosi poboljSanju homogenosti unutar

klastera.
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Prvi korak je odabrati jedan klaster kao pocetni klaster centar i svi uzorci iz tog klastera
su ukljuceni u rezultiraju¢em (konacnom) klasteru. Bira se drugi klaster 1 grupisanje se
nastavlja dok se svi uzorci ne dodele odgovaraju¢im grupama. Uzorci se tada mogu
rasporediti u novoformirani klaster, ako su blizi drugom klasteru od prvobitnog. Dobro
poznata metoda je Lojd algoritam, Cesto se pominje kao K-grupisanje i ona koristi
zajedniCki pristup trazenja pribliznih reSenja za dodeljivanja pojedinih zapazanja u
jedan od klastera.'"®

Paralelna metoda vrsi selekciju nekoliko prvih klastera istovremeno i dodeljuje
uzorke na osnovu praga udaljenosti od najblize prve grupe. Kako se proces razvija, prag
udaljenosti moze biti prilagoden tako da se uklju¢i manje ili viSe uzoraka u grupe.
Varijanta ove metode mozZe biti i ne grupisanje objekata ako im je prag udaljenosti izvan
bilo kog klastera.

Metod, koji je naveden kao proces optimizacije, slican je prethodnim
nehijerhijskim postupcima, osim S§to dozvoljava ponovno dodeljivanje posmatranja.
Ako, u postupku dodele posmatranja, uzorak postaje blizi drugom klasteru kome nije
prvobitno dodeljen, tada ih optimizovani postupak prebacuje sli¢nijoj grupi.

Metoda sekvencijalnog praga je primer nehijerarhijskog grupisanja velokog
broja podataka. Nakon S§to istraziva¢ utvrdi maksimalan broj grupa, proces pocinje
odabirom praga klastera koji se koristi kao inicijalni prosek u klasterima. Prvi prag je
prvo posmatranje podataka bez nedostaju¢ih vrednosti. Drugi prag je slede¢i set
podataka koji je odvojen od prvog specificnim minimumom udaljenosti.
Podrazumevana opcija je nula kao minimalna udaljenost. Nakon §to su svi pragovi
selektovani, program dodeljuje svako posmatranje onom klasteru kome je najblizi.

Glavni problem sa kojim su suoceni svi nehijerarhijski postupci klasterovanja je
kako odrediti prag klastera. Nakon klaster analize postavlja se pitanje koji broj klastera
je od najveceg znacaja. Istraziva¢ sam treba da prosudi, u kontekstu svog istrazivanja,
koji broj klastera 1 sa kakvim karakteristikama mu je potreban. Na donoSenje odluke
uticaj mogu da imaju slede¢i faktori:

o statisticka znacajnost razlike izmedu klastera,
o velic¢ina klastera,
o veli¢ina uzorka,

o dekompozicija klastera na nove klastere i
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o osobine klastera koje imaju smisla u kontekstu karakteristika originalnih

varijabli 1 samog istraZivanja.

2.3.3 Procena validnosti i profilisanje klastera

Procena validnosti ukljucuje teznju istrazivaca da osiguraju da klaster resenja
reprezentuju celokupnu populaciju. Vecina direktnih pokusaja je da klaster analiza
odvoji uzorke, porede¢i klaster reSenja i procenjujuéi slicnost podataka. Istrazivaci
mogu izabrati bilo koju formu kritetijuma ili validnosti. U tu svrhu, istraziva¢ bira one
varijable koje nisu koriS¢ene ali su klasteru poznate. Varijable koriS¢ene za procenu
validnosti moraju imati jaku teorijsku i prakti¢énu podrsku i moraju postati merilo za
selekciju klaster reSenja.

Analiza profila fokusira se na opis onoga §to ne odreduje direktno klastere, ali
posle identifikacije, ¢ini jednu od njegovih karakteristika. Osim toga, naglasak je na
karakteristike koje se znacajno razlikuju preko klastera i onih koji mogu predvideti
svoje Clanstvo u odredenom klasteru. Moguce strategije procene validnosti dobijenih
rezultata su:

o Verovatno najbolji nac¢in provere dobijenog klasterskog reSenja jeste replikacija
rezultata na drugom sluc¢ajno odabranom uzorku;

o Testiranje razlika izmedu klastera na varijablama kori§¢enim za njihovo formiranje,
podrazumeva koriS¢enje multivarijacione analize varijanse, ili viSe jednostavnih
analiza varijanse ili diskriminacione analize zavisno od broja varijabli 1 klastera.
Ozbiljan statisticki problem u ovom slucaju predstavlja ¢injenica da uzorci nisu
svrstani u klastere po slucaju, ve¢ su klasifikovani tako da se maksimizuje
udaljenost izmedu klastera po koris¢enim varijablama. Ovo u statistickom smislu
postupak ¢ini neadekvatnim;

o Postupak testiranja razlika izmedu klastera na nekim relevantnim eksternim
varijablama je identi¢an kao i prethodni, ali se testiranje razlika medu klasterima
vrsi na nekim relevantnim varijablama koje nisu koris¢ene u postupku klasterizacije;

o Monte Carlo metode odnose se na slozene postupke poredenja dobijenog reSenja sa
reSenjem koje predstavlja simulaciju na slucajno odabranim opservacijama. Pri tom
i slucajno odabrane opservacije moraju imati neke opSte karakteristike kao 1

originalni uzorci, pa se na njima provodi isti postupak klasterizacije.
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2.4 DISKRIMINACIONA ANALIZA (DA)
Diskriminaciona analiza (Discriminant analysis, DA) se koristi za odredivanje

119 . .. .
Diskriminaciona

promenljivih, koje vrSe diskriminaciju izmedu prirodnih grupa.
analiza obezbeduje statistiCku klasifikaciju uzoraka koji dele zajednicka svojstva i vrsi
se uz prethodno znanje o pripadnosti objekata nekim odredenim grupama. Ona formira
diskriminacione funkcije za svaku grupu varijabli, 1 koristi neobradene tzv. sirove ili
originalne podatke.''”'** DA, takode, ima moguénost da koristi i standardizovane
eksperimentalne podake.'*’

Diskriminaciona analiza se u konkretnim situacijama upotrebljava kada je
potrebno da se definiSu karakteristike grupa objekata u latentnom prostoru, kao 1 kada je
potrebno da se na osnovu nezavisnih (mernih) varijabli odredi pripadnost uzorka nekoj
grupi objekata.

121

Osniva¢ diskriminacione analize smatra se FiSer (Fisher) 1936. godine. = Fiser

je diskriminacionu analizu prvobitno razvio za svrhu klasifikacije objekata u jednu od

. - 122
dve jasno definisane grupe.

Ubrzo nakon toga, diskriminaciona analiza se
generalizuje na probleme klasifikacije za bilo koji broj grupa i dobija naziv viSestruka
diskriminaciona analiza (MDA). Nakon toga, diskriminacionom analizom su pocele da
se proucavaju grupne razlike za nekoliko varijabli istovremeno. >’

Diskriminaciona analiza koristi matematicke metode da bi se utvrdio postupak
koji dovodi do najboljeg razdvajanja izmedu grupa. Statisticki paketi poput SPSS
uradice sve proracune, ukljuujuéi 1 izbor najboljih koeficijenata. Rezultat
diskriminaticione analize govori koliko moze da se predvidi pripadnost nekog objekta
toj grupi, na osnovu vrednosti nezavisnih promenljivih. DA u SPSS-u koristi matricu
podataka primenom standardnih forward stepwise (korak unapred) i backward stepwise
(korak unazad) rezima. U forward stepwise modu, promene se dobijaju tako $to se
varijable ukljucuju korak-po-korak i pocinju sa viSe znaCajnim varijablama sve do
najmanje znacajnih varijabli. U reZimu backward stepwise, promene se dobijaju tako Sto
se promenljive iskljucuju korak-po-korak i po€inju sa manje zna¢ajnim varijablama sve
do najznacajnijih varijabli.'**

Postoji vise algoritama za diskriminacionu analizu. Neki od tih algoritama na
temelju diskriminacionih varijabli prognoziraju pripadnost uzorka pojedinoj grupi.

Originalne varijable, koje opisuju uzorke i iz kojih se izvode diskriminacione varijable,
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nazivaju se jo$ i1 prediktorima. Kriterijumske varijable, kojima se odreduje pripadnost
uzorka pojedinoj grupi, nazivaju se grouping varijable (predstavnici grupa).

Diskriminaciona analiza je odgovarajuca statisticka tehnika za testiranje
hipoteze da grupa podrazumeva da skup nezavisnih promenljivih za dve ili viSe grupe
bude jednak. U DA se polazi od skupa mernih, nezavisnih varijabli i jedne zavisne
kategorijske varijable, koja se u analizi rastavlja na artificijelne binarne (dummy)
varijable kojih ima za jedan manje od broja kategorija zavisnih varijabli.

Diskriminaciona analiza ima nekoliko medusobno povezanih ciljeva koji
obuhvataju identifikaciju i nacin posmatranja razlikovanja grupa i promenljivih,
interpretaciju 1 klasifikaciju novih zapazanja u jednoj ili drugim grupama na osnovu
vrednosti promenljivih.'?

Za sprovodenje diskriminacione analize potrebno je formirati i identifikovati
grupe, oceniti i odrediti znacajnost funkcije, interpretirati funkciju, izvesti klasifikaciju i

predvidanje grupne pripadnosti.

2.4.1 Indetifikacija, ocena i odredivanje znacajnosti diskriminacione funkcije

Diskriminaciona analiza je osetljiva na multikolinearnost nezavisnih varijabli,
¢ijim se porastom smanjuje mogucénost definisanja u¢inka samih varijabli. Osim toga,
osetljiva je 1 na odnos veli¢ine uzorka i broja nezavisnih varijabli. Mnoge studije
sugeriSu odnos od 20 opaZanja po nezavisnoj varijabli,*’ ali vazno je znati da
smanjivanjem veli¢ine uzorka 1 njenim priblizavanjem broju nezavisnih varijabli
rezultati analize gube na stabilnosti. Analiza je zavisna i od veli¢ine samih grupa.
Veli¢ina najmanje grupe mora premasiti broj nezavisnih varijabli. Cak i onda kada su
svi ovi uslovi ispunjeni velika odstupanja u veli¢inama grupa mogu uticati na
klasifikaciju objekata. Vece grupe tada imaju disproporcionalno vecu Sansu u
klasifikaciji. Takvu situaciju je potrebno korigovati pre same analize.

Glavna svrha diskriminacione analize je da izracuna “diskriminacine skorove”
Ovi rezultati se dobijaju pronalaZzenjem linearne kombinacije nezavisnih varijabli.
Linearna kombinacija se formira mnozenjem svake promenljive sa koeficijentom, a

. . . . 126 . .. . .. . . . -
zatim sabiranjem proizvoda. = Diskriminaciona funkcija W je prikazana jednacinom:

W=ax;+axy+ ... + ayx, (2.7)
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ili jo$ sazeto kao:
P
w=>ax (2.8)
i=1
gde su x; nezavisne varijable kori§¢ene za opisivanje uzoraka, «; koeficijenti su
diskriminacioni ponderi (jednostavna korelacija svake varijable diskriminativne

funkcije).'?” Grafitka reprezentacija diskriminacione analize je prikazana na slici 2.13.

Slika 2.13 Graficka ilustracija dve grupe diskriminacione analize**

Sa tehnicke strane osnovni cilj diskriminacione analize jeste formiranje linearnih
kombinacija nezavisnih varijabli kojima ¢e se diskriminacija izmedu unapred definisanih
grupa tako izvrsiti, da greska pogresne klasifikacije opservacija bude minimalna tj. da se
maksimizuje relativan odnos varijansi izmedu i unutar grupa.”’

Linearne kombinacije nezavisnih varijabli se nazivaju diskriminacionim
funkcijama 1 njih moze biti koliko je dummy varijabli manje jedan. Po pravilu je uvek
najbolja prva izolovana diskriminaciona funkcija. Slede¢a mora biti ortogonalna na
prvu. Nakon §to se izoluju diskriminacione funkcije, na osnovu Bartletovog testa®
(Bartletov test sferi¢nosti vr§i se na korelacionoj matrici promenljivih 1 prikazuje
izraCunatu vrednost hi-kvadrata, ;(2 ) 1 Vilksove 4 (Wilks-ova )), vr$i se izbor znac¢ajnih
funkcija. Vilksovo 4 je statisticki test koji se koristi u multivarijacionoj analizi varijanse
i predstavlja proporciju varijabiliteta u grupi u odnosu na ukupan varijabilitet. Vrednost
se nalazi u intervalu (0 1), a vece vrednosti 4 ukazuju da se sredine grupa ne razlikuju 1

128,129

obrnuto. Zatim se utvrduju korelacije latentnih varijabli na znacajne funkcije.

Linearna kombinacija mnozi svaku nezavisnu promenljivu po odgovarajucoj teZini.
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Rezultat je jedan kompozitni diskriminacioni skor za svaki uzorak u analizi (slika 2.14).

Prosek vrednosti diskriminacionog skora za svaki uzorak u jednoj grupi naziva se

centroid.
) b)
Cptimaltna poruderizana Heporderizana
Shor adsecmga = tadka odeecarja " 1 tacka cdsecaria
Coapa b Gompa B
Oompa b
= = z s — z
Ia Zg A Zg
— Elacifibnyje ce hao gnmpa &
Klasifiboje se kao gnpa B —

Slika 2.14 Dve jednake i dve razli¢ite grupe i njihov diskriminacioni skor**

Na slici 2.14 a) skor odsecanja je prikazan jednacinom 2.9, a na slici 2.14 b) jednac¢inom 2.10

C = % (2.9)

ngZ, +n,Zy

C= (2.10)

ny +I’ZB

gde je Z linearna kombinacija Za i Zs, Za prosec¢na vrednost Z u grupi A, Zs
prosecna vrednost Z u grupi B.!22130

Parametri (diskriminacioni ponderi ili tezine) jaCine uticaja odgovarajuce
varijable se ocenjuje tako da se maksimizuje varijabilitet izmedu grupa, u odnosu na
varijabilitet unutar grupa. Time se obezbeduje maksimalna razdvojenost grupa.

Poredenjem centroida moze se utvrditi koliko su grupe medu sobom udaljene
duz dimenzije koja se testira. Test statisticke znacajnosti diskriminacione funkcije i
mere rastojanja izmedu grupe se izraCunava poredenjem raspodele diskriminacione
ocene za grupe. Ako je preklapanje u raspodeli malo, diskriminaciona funkcija razdvaja
dobro grupe. Ako su preklapanja velika, funkcija je lo§ diskriminator izmedu grupa.
Dve raspodele diskriminacionih rezultata su prikazane na slici 2.15. Prvi dijagram

predstavlja raspodelu diskriminacionih rezultata za funkciju koja razdvaja dobro grupe,

dok drugi dijagram prikazuje raspodelu diskriminacionih skorova za funkciju koja je
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relativno lo§ diskriminator izmedu grupa A i1 B. OdseCena polja predstavljaju

verovatnoce klasifikovanja uzoraka iz grupe A u grupu B.

) by
Grpa L Gripa B Grapa &4 Cmpa B
m 7 % z
Diskrminaciona funkeija Diskriminaciona finkeija

Slika 2.15 Monovarijantno predstavljanje diskriminativnih rezultata*

a) dobra diskriminacija i b) losa diskriminacija grupa

Linearna diskriminaciona analiza (Linear DA, LDA) je linearna parametarska
metoda sa diskriminacionim karakteristikama i fokusira se na pronalazenje optimalnih
granica izmedu grupa.'” LDA bira pravac koji postize maksimum razdvajanja izmedu
razli¢itih grupa i koristi Euklidovu distancu da klasifikuje nepoznate uzorake.''
Standardna LDA moze biti ozbiljno degradirana ukoliko postoji samo ogranic¢eni broj
posmatranja u odnosu na dimenziju karakteristi¢nog prostora.'*> Da bi se spreéilo da se
to dogodi preporucljivo je da linearnoj diskriminacionoj analizi prethodi analiza glavnih
komponenta. PCA prilikom transformisanja prostora u drugu dimenziju menja lokaciju
originalnih varijabli, dok LDA ne menja lokaciju, samo pokuSava da pruzi vecu
separaciju unutar klase i izvude grupu entiteta unutar prethodno definisanih klasa.'*

Kanonic¢koj diskriminacionoj analizi (Canonical DA, CDA) je cilj opsta
diskriminacija izmedu vise od dve grupe (po analogiji izmedu #-testa i ANOV A-testa).
Logika je u tome da se izoluju diskriminacione funkcije kao opste diskriminante. Prva
diskriminaciona analiza (LDA) se ekstrahuje da objasni najve¢i deo varijanse. Druga
kanonicka treba da objasnjava ostatak varijanse, tako da bude ortogonalna na prvu.

Uslovi za primenu linerane diskriminacione analize (slucaj sa dve grupe) su isti
kao 1 kod multivarijacione regresione analize, pa su izvori opasnosti koji te uslove mogu
ugroziti takode isti. Ti uslovi su sledec¢i:

o dovoljno veliki broj objekata tj. opservacija (najmanje 10 po nezavisnoj varijabli, a

pozeljno je 40-50 po varijabli);
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o 1izbor odgovaraju¢e nezavisne varijable na osnovu koje se moze izvrsiti valjana
diskriminacija i klasifikacija;

o odsustvo multikolinearnosti, jer suviSe visoko korelisane nezavisne varijable imaju
niske parcijalne doprinose diskriminacionim funkcijama;

o linearan odnos izmedu varijabli.

Uslovi za primenu kanonic¢ke viSegrupne diskriminacione analize ukljucuju
pomenute uslove, uz dodatak:

o zahteva za normalnom distribucijom nezavisnih varijabli (diskriminaciona analiza je
poprili¢no robusna na povredu ovog uslova);

o zahtev za heterogenosc¢u varijansi i kovarijansi po grupama, pri ¢emu treba imati u
vidu da je multivarijacioni BoxM test (testiranje homogenosti matrice
kovarijanse)** jako osetljiv, pa ga ne treba sasvim striktno postovati;

o nekolinearnost M-ova i varijansi i

o potpuna neredundantnost varijabli.

Mogu i druge funkcije da se koriste za diskriminaciju, kao §to je kvadratna
diskriminaciona funkcija (QDA) 1 Bayesian klasifikacijska funkcija, koje su
podslucajevi regulisane diskriminacione funkcije (RDA). QDA (utvrduje granice
parabole) je manje izloZena ograni¢enjima u distribuciji objekata u prostoru od LDA, ali
sli¢no zahteva da broj uzoraka bude ve¢i od broja promenljivih. Bayesianski pristup je
zasnovan na principu da postoji prethodna verovatno¢a da uzorci pripadaju svakoj
odredenoj grupi i merenja se primarno koriste kako bi se to poboljsalo. RDA ima
prednost u odnosu na LDA i QDA jer je manje izlozena ograni¢enjima tj. ne zahteva

vise uzoraka, '3>13°

2.4.2 Interpretacija rezultata diskriminacione analize

Pouzdanost diskriminacione analize moze se testirati multivarijacionim
testovima: Wilks-ova lambda (Wilks’ Lambda), Pilais-ov prag (Pillai’s Trace),
Hoteling-Lavlijev prag (Hotelling-Lawley Trace), Rojsov maksimalni koren (Roy’s
Maximum Root)."*” Ako se nekoliko diskrimicionih funkcija testira istovremeno,
Vilksova A se dobija kao proizvod jednodimenzionih A svake pojedinac¢ne funkcije i
postupak interpretacije se ne menja. Odredivanje pripadnosti grupi se komplikuje kada

postoji vise diskriminacionih funkcija i grupa. Postavlja se pitanje da li u daljoj analizi
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zadrzati sve funkcije ili je analizu razdvajanja grupa moguce obaviti sa njihovim
manjim brojem.

U cilju interpretacije dobijenih rezultata preporucuje se koriS¢enje grafickog
prikaza centroida grupa u dvodimenzionalnom diskriminacionom prostoru koji generisu
parovi diskriminacionih funkcija, a u kome se nalaze i diskriminacioni skorovi. Na
osnovu ovih grafi¢kih prikaza moze se izvesti samo sumarno objasnjenje razlike izmedu
centroida, s obzirom na diskriminacione funkcije. Da bi se dalo detaljnije objasnjenje
potrebno je interpretirati same kanonicke diskriminacione funkcije tj. njihovu strukturu.

Diskriminacione funkcije se opisuju i interpretiraju uz pomo¢ matrice
standardizovanih koeficijenata 1 matrice faktorske strukture. Prva sadrzi parcijalne
korelacije varijabli sa funkcijama 1 saopStava o ukupnom doprinosu svake varijable
diskriminaciji. Sto je veéi koeficijent to je veéa diskriminativnost varijabli, a veli¢ina
relativnog doprinosa razdvajanju izmedu grupa se sagledava na osnovu apsolutne
vrednosti diskriminacionih koeficijenata. Pri tome, predznak koeficijenta ukazuje na
smer uticaja. Ako je koeficijent mali moguée je da je ta varijabla nevazna za
diskriminacionu funkciju ili je njen uticaj umanjen zbog problema multikolinearnosti.
Druga sadrzi jednostavne korelacije i saopstava o konfiguraciji varijabli u funkcijama tj.
pokazuje sadrzaj diskriminacionih funkcija. Ima prednost nad matricom
standardizovanih koeficijenata samo ako je broj objekata 20 puta veci od broja varijabli.
Mogu se pokazati nestabilnim kao i diskriminacioni koeficijenti, pa se zahtevaju veci
uzorci kako bi se obezbedila njihova stabilnost. Generalno govore¢i, kada je cilj analize
utvrdivanje doprinosa latentnih varijabli bolje je koristiti diskriminacione koeficijente, a

kada je cilj interpretirati funkcije bolje je koristiti koeficijente korelacije.

2.4.3 Formiranje klasifikacionog modela i predvidanje grupne pripadnosti

Cak i pre nego $to se pristupi diskriminacionoj analizi, objekti su apriorno (a
priori i a posteriori) rasporedeni u odredene grupe. A priori klasifikacija je ona koja je
kao takva data u prirodi. A posteriori klasifikacija je ona koja se u diskriminativnoj
analizi vr$i na osnovu Mahalanobisovih distanci, koje predstavljaju udaljenost pojedinih
objekata od centroida grupa.'”® Objekat se svrstava u onu grupu &jem je centroidu
najblizi, bez obzira na to kojoj grupi apriorno pripada. U diskriminacionoj analizi bi
trebalo formirati diskriminacione funkcije koje ¢e u najvecoj mogucoj meri moéi da

odvajaju grupe. U idealnoj situaciji, te funkcije bi smestale svaki objekat u grupu u
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kojoj se inace (,,u prirodnom stanju®) nalazi. U praksi je to redak slucaj. UspeSnost a
posteriori klasifikacije se procenjuje na osnovu matrice greSaka. U njoj se moze videti u
kojoj se meri predvidene pripadnosti razlikuju od stvarnih, pri ¢emu se u dijagonali
nalaze uspesno klasifikovani slu¢ajevi. Oni ukazuju na stepen efikasnosti modela.

Jedan od ciljeva diskriminacione analize je da omoguci alokaciju tj. klasifikaciju
opservacija (objekata) u unapred definisane grupe. Za to je potreban klasifikacioni
model. Model se formira u situaciji kada su poznate i zavisne varijable (grupna
pripadnost) i nezavisne varijable (rezultati na intervalnim varijablama). Na osnovu
rezultata na setu intervalnih varijabli formiraju se diskriminacione funkcije koje u
najboljoj mogucoj meri razlikuju grupe objekata. Nakon toga, na osnovu tih funkcija
visi se post hoc predvidanje na postoje¢im podacima tj. ¢lanovi ve¢ postoje¢ih grupa
svrstavaju se u grupe ¢ijem su centroidu njihovi rezultati najblizi. Tada se moze videti u
kojoj se meri predvidena pripadnost razlikuje od stvarne tj. koliko je klasifikacioni
model uspesan. Kada se formira klasifikacioni model, moze se wvrsiti i a priori
predvidanje. Tada je dovoljno 1 da postoje rezultati na nezavisnim varijablama, na
osnovu kojih se predvida zavisna varijabla tj. pripadnost grupi. Za to se Kkoriste
klasifikacione funkcije, kojih u analizi moze biti koliko i varijabli. One se izracunavaju,
1 za svaki novi objekat se dobija klasifikacioni skor. Na osnovu njega se objekat
klasifikuje u jednu od ve¢ formiranih grupa.

DA pomaze i omogucava da se razume 1 objasni istrazivacki problem koji
ukljucuje jednu zavisnu (deskriptivnog karaktera) i viSe nezavisnih varijabli (uglavnom
numeri¢kog karaktera). Moguce je takode da nezavisne varijable imaju i ne-numericke
vrednosti, S$to je slucaj kada pomenute uzimaju binarne vrednosti 0 ili 1. Rezultat
diskriminacione analize pomaZze u utvrdivanju karakteristika posmatranih objekata i
njihovoj klasifikaciji unutar unapred definisanih grupa. Pri tome se stavlja akcenat na
utvrdivanju i1 identifikovanju nezavisnih varijabli najve¢e diskriminacione mo¢i koje u

najvecoj meri opredeljuju pripadnost objekata nekoj od grupa.
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2.5 VESTACKE NEURONSKE MREZE (ANN)

Vestacke neuronske mreze (Artificial neural network, ANN) sposobne su za
oponasanje osnovnih karakteristika ljudskog mozga kao Sto su samoprilagodljivost,
samoorganizovanje i tolerancija na greske 1 Siroko je prihvacen model za identifikaciju,
analize i prognoze, za prepoznavanje dizajna i optimizacije.">”'* Za razliku od mnogih
statistickih modela koji pretpostavljaju linearni odnos izmedu odgovora i1 predvidanja
promenljivih i njihove normalne raspodele, ANN su u stanju da mapiraju nelinearne
odnose karakteristika sistema.'*! Vestatke neuronske mreZe su nelinearne i ne-
parametarske metode klasifikacije.'**'* Vestatke neuronske mreze su definisane kao
strukture sastavljene od gusto povezanih adaptivnih jednostavnih procesnih elemenata.
Ti procesni elementi zovu se neuroni ili ¢vorovi koji su u stanju da obavljaju masivno
paralelne proradune za obradu podataka i predstavljanje znanja.'** ANN imaju nekoliko
prednosti, u odnosu na tradicionalne fenomenoloske ili polu-empirijske modele, jer one
zahtevaju poznate ulazne podatke unete bez pretpostavki.'* ANN razvija preslikavanje
ulaznih 1 izlaznih varijabli, koje se kasnije mogu koristiti za predvidanje zeljenog izlaza

u funkciji odgovarajuéih ulaza.'*

Neuronska mreza se odlikuje arhitekturom
(geometrijom), koja predstavlja obrazac veza izmedu neurona. To je metoda
odredivanja tezinskih koeficijenata (pondera) i aktivacione funkcije.'*’ Ponder je snaga
jedne sinapse (ili veze) izmedu dva neurona i1 on moze biti pozitivan (ekscitativan) ili
negativan (inhibitoran). Pragovi neurona takode se smatraju ponderima, jer prolaze
prilagodavanje od strane algoritamskog ucenja. ANN je posebno pogodna kada osnovni
matematicki model nije poznat ili nije siguran. Primena veStackih neuronskih mreza,
pogodna je, na primer, u multivarijacionoj kalibraciji kada izmedu analita postoji
snazna in‘[erferencija.43 Vestacke neuronske mreze, kao Sto im i ime kaze, koriste
modele struktura neuronske mreze koja je veoma mocéna racunarska tehnika za
modelovanje kompleksa nelinearnih veza posebno u situacijama kada eksplicitni oblik

. . ee . .. 148.149
odnosa izmedu ukljuc¢enih promenljivih nije poznat. ™

2.5.1 Principi i modelovanje veStackih neuronskih mreza
Za izgradnju vestackih neuronskih mreza potrebno je da se pripreme podaci, da
se izvr$i modelovanje, da se sprovede treniranje i testiranje neuronskih mreZza i izvrsi

tumacenje rezultata neuronskih mreza i izbor najboljeg modela.
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Osnovna struktura ANN modela je odredena brojem slojeva i brojem ¢vorova
po sloju (slika 2.16). ANN se sastoji od nekoliko slojeva neurona:'™°
o ulazni sloj (input layer), gde su uvedeni podaci za model 1 obracunavanje na ulazu
ponderisane (optereéene) sume,
o skriveni sloj ili slojevi (hidden layer) gde se obraduju podaci i

o 1izlazni sloj (output layer), gde su rezultati primene ANN.

slervent sloj slervent sloj
a) -
TNazni sloj hy o H,
I Trlazm slog
|2 hg HE 1
E u = - ;Eé
R $,(p) : o) &
S 7 Hi(p) =
& I H g
E E Wi H
5 : :
n ] [ ]
whu h|'|+‘I - Hn+‘|
wh:
Bias Bias Bias
b)

Slika 2.16 a) Arhitektura Cetiri sloja feed - forward neuronske mreze arhitektura sa n,
n +1 1jednim neuronom na ulazu, skrivenom i izlaznom sloju. b) Prikaz deSavanja u

151
datom neuronu
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Svaki sloj se sastoji od jednog ili viSe osnovnih elementa nazvan neuron ili ¢vor.
Neuron je nelinearna funkcija algebarski, parametrizovana sa grani¢nim vrednostima.'*?
Signal prolaze¢i kroz neuron je modifikovana teZina 1 prenosna funkcija. Ovaj proces se
ponavlja sve dok se ne postigne izlazni sloj.'>> Broj neurona u ulaznom, skrivenom i
izlaznom sloju zavisi od problema. Ako je broj skrivenih neurona mali, mreza ne moze
imati dovoljni stepen slobode da pravilno nauci proces. S druge strane, ako je broj
previsok, obuci ¢e biti potrebno viSe vremena i tokom obrade podataka mreza moze da

stane. 154

Bias (pristrasnost) neuroni, po jedan za svaki sloj, predstavljaju neurone koji
proizvode konstantan signal.

Pre izrade modela ANN treba da se definiSe izlazna varijabla:

o ako treba da se unapred odredi koliku ¢e vrednost imati neka varijabla za neko
vreme radi se o problemu predvidanja;

o ako nije bitna vrednost necega u buducnosti, nego je vaznije da li ¢e vrednost padati
ili rasti, ili nesto zeli da svrsta u klase, radi se o problemu klasifikacije;

o ako se Zeli da neuronska mreza prepozna neke vizuelne ili druge uzorke, radi se o
problemu prepoznavanja uzoraka ili asocijacije.

ANN mogu biti jednoslojne, viseslojne i sa diskretnim i kontinualnim signalima
prostiranja. Na osnovu povezivanja smera informacije (arhihekture) vestacke neuronske
mreze mogu da se grupisSu u dve kategorije (slika 2.17):

o feed-forward (sa prostiranjem signala u napred) mreze,

o feedback-rekurentne (sa prostiranjem signala u oba smera) mreze.

Vestacke newronske mreie

e n::;- %ﬁ
- )Q - -

| Feed-forward mreize Feedbackirekurentne mreie ‘
Jednoslojno Viseslojno Radijalna esnovna || Konkurenine Eohensova Hopfield .
prosiiranje prostiranje funkcija mreie mreie COM mreze mreie ART modeli

Slika 2.17 Klasifikacija arhitekture feed-forward i feedback-rekurentne ANN'
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Vestacki neuron je jednostavni element procesiranja, koji izvrSava jednostavnu
matematicku funkciju. Ulazne vrednosti u neuron prikazane su sa xi, x, ..., Xj, ..., X, gde
je n ukupan broj ulaza u neuron. Svaka ulazna vrednost se prvo mnoZzi tezinskim
koeficijentom W j =1, 2, ..., n gde je i redni broj neurona u neuronskoj mrezi. Ovako

pomnoZene vrednosti se zatim sabiraju i dobija se vrednost p:'>
pP=D W, X, (2.11)
j=1

Ova se vrednost koristi kao ulaz u nelinearnu funkciju y koja zavisi od parametra 8-
praga aktivacije. Ova zavisnost je najceSc¢e takva da se € oduzima od p 1 pri tom se
njihova razlika koristi kao ulaz u nelinearnu funkciju y. Tako se dobija vrednost izlaza i-

1
tog neurona:' >

n

y=2wl.].xj—0. (2.12)
j=1

Aktivacione funkcije neurona na skrivenim slojevima su potrebne da bi mreza bila u
stanju da nauci nelinearne funkcije. Bez nelinearnosti, neuroni skrivenih slojeva ne bi
imali vec¢e mogucénosti od obi¢ne perceptronske mreze (koja se sastoji samo od ulaza i
izlaza). Vestacke neuronske mreze imaju paralelnu distribuiranu arhitekturu sa velikim
brojem ¢vorova i veza. Svakoj vezi izmedu dva ¢vora pridruzen je teZinski koeficijent.
Nelinearna funkcija moze da se javi u vise oblika. Od vrednosti parametra € zavisi
izlaz funkcije neurona tako Sto se vrednost funkcije menja na vrednost 1, ako suma
vrednosti ulaznih veli¢ina premasi prag aktivacije. Tada se, obi¢no kaze, da je neuron
aktivan. Vrednosti tezinskih faktora W j = 1, 2, .., n mogu da se menjaju tj.
prilagodavaju ulaznim i izlaznim podacima kako bi se postigla minimalna greSka u
odnosu na zadate podatke. Ovaj proces prilagodavanja teZinskih faktora se naziva
algoritamsko ucenje neuronske mreze.

Postoje vise vrsta uenja ANN. Najveéi razvoj uklju¢uje Hopfildova energija
pristupa'*® i backpropagation algoritam udenja za vieslojnu feed-forward mrezu, koji je

prvi put predlozio Werbos."’

Backpropagation algoritam ucenja popularizovali su
Rumelhart i McClelland i ta vrsta obuke se najvise primenjuje.””® BP je skraéenica od
back error propagation $to u prevodu znaci Sirenje greske unazad i to je nadgledano

ucenje. Postoji jos delimicno nadgledano i nenadgledano ucenje. Za backpropagation
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algoritam najceS¢e koriste sigmoidne funkcije kao Sto su logaritamska ili Gausova
funkcija.

Da bi se mreza koja uci na osnovu BP algoritma koristila, potreban je prethodni
trening mreze. Feed-forward mreza koristi i backpropagation vrstu obucavanja. BP
greske se izrazavaju u gradijentima. Ova algoritamska obuka je tehnika koja pomaze da
se greska distribuira da bi se doglo do najboljeg uklapanja ili minimalne greske.'”
Nakon $§to je informacija prosla kroz mrezu mreza je predvidela unapred pravac i izlaz.
Rasprostiranje na algoritam koji je iza, raspodeljuje gresku u vezi sa ovim izlazom
nazad kroz model, a ponderi su prilagodeni shodno tome. Minimiziranje greske se
postize kroz nekoliko iteracija. Jedan kompletan ciklus je poznat kao epoha "epohs".
Svaki neuron u sloju je povezan sa svakim neuronom u narednom sloju. Ovi linkovi su
dati sinapti¢kom teZinom koja predstavlja njegovu snaznu vezu.'>

Tokom procesa treninga, postoje faktori koji su povezani sa algoritmima za
optimizaciju tezine. To su pocetna tezina matrica, ucenje stopa 1 zaustavljanje
kriterijuma. Pocetne teZine se nasumicno generisu izmedu - 1 1 +1 sa slucajnim brojem
generatora. UCenje stopa je pokazatelj stope konvergencije. Ako je suviSe mali, stopa
konvergencije ¢e biti spora zbog velikog broja koraka potrebnih za dostizanje
minimalne greske. Ako je prevelika, u pocetku konvergencija ¢e biti brza, ali ¢e
proizvoditi nepotrebne oscilacije, 1 ne¢e moc¢i da dostigne minimalnu gresku. Vrednost
parametra ucenja nije fiksna kao optimizacija u€enja parametra i treba da bude izabran

160,161 . . v . v
60-1°1 Hagan i dr. su pokazali da utenje moze

tako da se oscilacije u gresci mogu izbeéi.
da postane nestabilano za veée vrednosti od 0,035.'%

Da bi se utvrdila efikasnost svake izabrane mreze modela trebalo bi da se koriste
razli¢iti kriterijumi. Optimalna arhitektura ANN modela i parametara za trening mreze
se odreduje na osnovu minimalne vrednosti bazirane na kvadratnoj gresci (MSE) obuke
1 validacije zajedno. Najmanja MSE za trening 1 provere valjanosti kompleta je
kriterijum za izbor najboljeg slucaja.'® Koren srednje kvadratne greske (RMSE)
najbolje opisuje prose¢nu meru greske u predvidanju zavisne promenljive. Bias
(pristrasnost) predstavlja srednju vrednost svih pojedinac¢nih gresaka i pokazuje da li
model precenjuje ili potcenjuje zavisne promenljive. Koeficijent determinacije (R*)

predstavlja procenat varijabilnosti koji se moZe objasniti modelom.'®*
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Adekvatnost kreiranog modelovanja ocenjuje se kroz nabrajanje relativnog
stepena uceSCa razliCitih ulaznih varijabli modela u performansama. Fleksibilnost
stvorenih ANN modela treba proveriti putem analize ostataka. U pristupu modelovanja
odnosa zavisnih i nezavisnih promenljivih poZeljno je da se relativna vaznost i doprinos
svake od nezavisnih promenljivih u modelu oceni, kao i u narednim proracunavanjima

predvidanja zavisne promenljive.'®

2.5.2 Odredivanje pocetnog izbora ulaznih varijabli i statistiCcka obrada podataka

Prednost neuronskih mreza je Sto izbor ulaznih varijabli nije ogranicen statistickim
zahtevima nezavisnosti medu varijablama kao §to je to slu¢aj kod npr. linearne regresije.'*®
Zbog toga korisnik odlucuje o izboru svih varijabli za koje se pretpostavlja da bi mogle
uticati na izlaznu varijablu, ili na pracenje nekog teorijskog modela.

Pri prikupljanju podataka vazno je da se one mogu numericki izraziti, bilo u
nominalnom, kategorijalnom, binarnom ili fuzzy obliku. Kroz podeSavanje tezina veza
izmedu varijabli u procesu ucenja mreze (pojedine ulazne varijable), kao i medu-
varijable u obliku skrivenih neurona dobiée svoj znacaj za model prema tome kakav je
njihov uticaj na izlaz mreze.'®’

Eliminacija se sprovodi kako bi se otklonili neki vidljivi smerovi kretanja
pojave, Sto bi omogucilo neuronskoj mrezi otkrivanje skrivenih nelinearnih kretanja.
lako se postupkom diferenciranja originalnih podataka uklanja veci deo
nestacionarnosti, odredeni stepen jo$S uvek ostaje kod nekih varijabli. Nestacionarnost
ima uticaj na efikasnost algoritama i arhitekture neuronskih mreza pa je zbog toga kod
takvih podataka nuzno testirati viSe algoritama kako bi se otkrili oni koji se mogu nositi
s preostalom nestacionarnoscu.

Ukoliko je pocetni broj prikupljenih ulaznih varijabli vrlo veliki, njihova
dimenzija moze se pre ulaska u neuronsku mrezu redukovati pomocu statistickih
metoda faktorske analize ili analize glavnih komponenti i sli¢nih metoda za redukciju
varijabli. Vazno je napomenuti da je veli¢ina uzorka vazan ucesnik za efikasnost,

buduci da mreza uci na proslim podacima, pa je pozeljno imati §to ve¢i ukupni uzorak.

2.5.3 Sprovodenje treniranja, validacije i testiranja ANN
Postoje dva koraka u radu vesStackih neuronskih mreza, korak treniranja

(uCenja) 1 korak testiranja (koriS¢enja). Mreza se trenira iterativnim postupkom,
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primenom serije podataka za treniranje. Neslaganje izmedu posmatranih i predvidenih
vrednosti koristi se za podeSavanje parametara neuronske mreze. Ova dva koraka,
predvidanje 1 podeSavanje, ponavljaju se sve dok se ne postigne zeljeni stepen tac¢nosti.
Karakteristike modela mogu se proceniti primenom serije za testiranje. Vazno je ne
preterati sa podeSavanjem serije za treniranje, jer ukoliko se dostigne visok stepen
taénosti sa serijom za treniranje, mreZa ¢e loije raditi sa serijom za testiranje.*

Na kvalitet rezultata ANN osim izbora varijabli veliki uticaj ima ispravna podela
ukupnog uzorka na poduzorke za treniranje, validaciju i testiranje mreze. To je nacin
sprovodenja ucenja 1 validacije mreze. Osim proizvoljnog odabiranja veliCine
poduzoraka (smernice su samo u smislu ostavljanja vecine slucajeva za treniranje, npr.
70 %, jednog malog dela za testiranje, npr. 10 %, i preostalog dela za validaciju mreZze,
npr. 20 %), istrazivaCima je na raspolaganju i proizvoljan izbor na¢ina razmeStanja
podataka u poduzorke. Tako su kod veéine autora prisutne metode slucajne raspodele
ukupnog uzorka prema proizvoljno utvrdenim procentima na poduzorke, kod
vremenskih serija treba da se sledi vremenski tok posmatranja, ¢ime se najstariji podaci
smestaju u uzorak za treniranje mreze, neSto noviji u uzorak za testiranje, a najnoviji u

uzorak za validaciju mreze.

2.5.4 Tumacenje rezultata ANN i izbor najboljeg modela

Rezultat mreze moze se tumaciti kroz: tumacenje izlaznog rezultata, tumacenje
tezina u mrezi, analizu osetljivosti (tumacenje znacajnosti ulaznih varijabli). U veéini
slucajeva, cilj treniranja neuronske mreze je dobiti Sto manju gresku. Ne postoji pravilo
o dovoljno maloj gresci koja se generalno moze primeniti. Budu¢i da su tezine u mrezi u
odredenoj meri pokazatelji znacajnosti varijabli u neuronskoj mrezi, korisna je i analiza
njihovih veli¢ina nakon faze treniranja mreze. Vece vrednosti tezina ukazuju da
vrednosti odredene varijable u mrezi imaju ve¢i uticaj na izraCunavanje vrednosti izlaza.
Ove vrednosti se ne mogu tumaciti kao parametri u regresiji, budu¢i da skriveni sloj
posreduje izmedu ulaznog i izlaznog sloja. Nakon validacije mreze, ANN omogucuju
analizu osetljivosti, odnosno znacajnosti ulaznih varijabli u modelu (pri ¢emu se
dobijeni uticaj pojedinih varijabli moze koristiti za remodeliranje u smislu izbacivanja
nekih varijabli iz modela) i ponavljanja postupka ucenja i validacije na novom modelu

drugacijih ulaznih dimenzija.
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3. LITERATURNI PREGLED DOSADASNJIH ISTRAZIVANJA
PRIMENE HEMOMETRIJSKIH METODA ZA KLASIFIKACIJU
I PROCENU KVALITETA VODE

Voda je najvazniji i najrasprostranjeniji prirodni resurs, i od suStinskog je
znacaja za sve Zive organizme. Ona takode sluzi kao rastvarac, supstrat, ili katalizator u
industrijskim hemijskim reakcijama. Kvalitet vode ima veliki uticaj na ljudske Zivote
zato §to se Cesto konzumira i koristi u domacinstvima.

Voda za pice se najcesce dobija iz slatkovodnih izvora, kao $to su reke 1 jezera
koje su podlozne prilivu komunalnih odpadnih voda, industrijskih otpadnih voda i
otpadnih voda iz poljoprivrednog ili kontaminiranog zemljista.

Da bi se minimizirala opasnost po zdravlje, kvalitet re¢ne vode treba stalno
pratiti 1 analizirati u cilju dobijanja pouzdanih informacija o nivou i trendovima

- 168,169,170
zagadenja voda.

Dugorocna istrazivanja 1 monitoring ukljucuju cesta
uzorkovanja vode na razliitim lokacijama, a zatim odredivanja vrednosti mnogih
parametara koji obi¢no karakterise visok stepen varijabilnosti.'”' Shodno tome, studije
pracenja vodnih resursa generiSu veliku 1 slozenu bazu multidimenzionalnih rezultata
koje je tesko protumaciti. Da bi se istrazile sve informacije u ovoj matrici podataka o
Zivotnoj sredini, primenjuju se razli¢ite hemometrijske metode.'”> Ovo omoguéava
prezentaciju i vizuelizaciju neobradenuh (sirovih) analiti¢kih podataka, uz istovremeno
smanjenje dimenzionalnosti podataka bez gubitaka vaznih informacija.

U mnogim istrazivanjima radeno je viSegodiSnje pracenje sezonske varijacije
kvaliteta vode 1 ispitivani su uzroci koji su doveli do varijabilnosti podataka u setu.
Uogene su veée promene usled naglih promena temperature, poplava,'”” naglog otapanja
veée koli¢ine snega i leda, spiranja terena, povecanih padavina,'™ ali i kao posledica
svakodnevnog delovanja &oveka (poljoprivreda, industrija, komunalne aktivnosti i dr.).'”

U radu Tanaskovica i saradnika'’® izvrSena je multivarijaciona karakterizacija i
ispitivanje radioloske aktivnosti banjskih voda sa teritorije Srbije. U radu Simeonova,
Einax-a i dr. izvrSena je statisticka analiza podataka dobijenih prac¢enjem preko dvadeset
parametara u visSe reCnih slivova na viSe lokaliteta primenom multivarijantnih metoda,

PCA i HCA.'”” Na taj na¢in izvriena je procena ekoloskog statusa regiona i otkriveni

latentni faktori koji su izvori emisije zagadenja.
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178 -

U radovima Astela i saradnika'”® i Simeonova i sar.'”’

tehnike multivarijacione
analize (PCA, CA 1 viSestruka linearna regresija) koriS¢ene su da se optimizuju
istrazivanja i da se planiraju budué¢e kampanje uzorkovanja na pretpostavci da broj
analiziranih uzoraka ili merenih parametara mora biti ogranicen, zbog troskova ili
vremenskog ogranicenja.

Zalivi 1 slicne povrSine su naroCito podlozni promeni sastava usled necistoca
koje se stvaraju u re¢noj vodi, koje ukljucuju i priliv otpadnih voda, organskih materija i
toksi¢nih materija poreklom od ljudske aktivnosti. !

Hemometrijska analiza je primenjena za otkrivanje sli¢nosti i razlika izmedu
fizicko-hemijskih svojstava vode prikupljenih na razli¢itim lokacijama i u razli¢itim

godi$njim dobima uzorkovanja,'*>'®* §

to umnogome moze pomoc¢i kod otkrivanja
uzorka koji bi potencijalno mogao biti izostavljen iz buducih istrazivanja bez znacajnog
gubitka informacija.'”’ Takode su u mnogim radovima pokusali da defini§u nivo
zagadenja u posmatranim vodotocima i na taj nacin napravili vezu izmedu mesta
uzorkovanja u vodotoku i kvaliteta vode koji se znacajno razlikovao izmedu monitoring
stanica. Ovakva istraZivanja mogu znacajno pomo¢i u otkrivanju potencijalnih uzroka,
koji leZe u osnovi specifi¢nih faktora ili procesa koji kontrolisu kvalitet vode, kako bi se
preduzele mere da se zastiti zdravlje lokalnog stanovnistva.'”'®*

U mnogim radova autori pokusavaju da utvrde da li neka od merenih varijabli
moze biti izostavljena iz redovnog buduceg monitoringa, s obzirom da su izloZene
sli¢nim varijacijama kao i oni drugi parametri koji se kontinualno prate, tj. da li neki
parametri mogu da se koriste kao pokazatelji varijabilnosti drugih parametara. U tom
sluaju, manji broj promenljivih moze se pratiti umesto jedne vece grupe fizicko-
hemijskih parametara.'®>'%

Tako su, Pinto i Maheshwari'®’ primenili faktorsku analizu za multivarijacionu
procenu zdravstvene ispravnosti Havkesburi - Nepian reke u Novom Juznom Velsu,
Australija, za identifikaciju klju¢nih varijabli. Od 40 promenljivih kvaliteta vode
obuhvacenih analizom, FA je identifikovala devet klju¢nih varijabli, u tri faktor-
varijabli (VFs), objasnjavaju¢i 50 % varijanse u kvalitetu vode reke. Promenljive u
prvom, drugom i tre¢em faktoru otkrile su anaerobne uslove, mikrobioloski kvalitet i

efekat eutrofikacije kao klju¢ne varijable koje odreduju zdravstvenu ispravnost vode u

0Vvoj reci.
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Neki od analiziranih parametara mogu biti eliminisani iz buducih istrazivanja,
ako imaju relativno mali uticaj na ukupnu strukturu podataka.'*®

Arsen je jedan od nace$¢ih 1 najopasnijih zagadivaca, prisutan u razli¢itim
ekoloSkim 1 bioloskim sistemima (zemljista, sedimenti, vode i namirnice). U vodi za
pi¢e, on se pretezno javlja kao neorganski (As’* i As’) i organski (metil i dimetil
jedinjenja arsena).'™'”® U dosadasnjim radovima istaknuta je visoka kontaminiranost
povrsinskih 1 podzemnih voda arsenom u juznom delu Pakistana, a ove vode se Cesto
koriste za domaginstva i u poljoprivredne svrhe.'”"'** Cilj rada Baig-a i ostalih'*® bio je
odredivanje ukupnog arsena, ukupnog neorganskog arsena i svih vrsta arsena (As’" i
As™") u povrsinskim i podzemnim vodama, kao i medusobni odnos arsenovih vrsta sa
razli¢itim fizicko-hemijskim parametrima vode u analiziranim uzorcima voda. U radu
Ujevic¢a i drugih dobijeni set podataka bio je podvrgnut razliitim multivarijacionim
statistiCkim tehnikama da bi se dobile informacije preko kojih bi se utvrdile slicnosti ili
razli¢itosti izmedu lokacija, otkrili glavni izvori zagadenja arsenom i izvrSila procena
potencijalnog rizika.'”*

Zagadenje povrsinskih voda toksi¢nim materijama i viSkom hranljivih materija,
oticanje atmosferske vode, curenja voda, ispustanje zagadenih podzemnih voda, izaziva
zabrinutost Sirom sveta. Sa povecanjem razumevanja vaznosti kvaliteta vode za pice za
javno zdravlje i kiSne vode za kvalitet povrSinske vode, postoji velika potreba da se
proceni kvalitet povrSinskih voda. Zagadenje re¢nih voda i jezera necistoCama kao $to
su hranljive materije, ugljovodonici, pesticidi, teski metali dolazi iz oba izvora i
tackastih 1 difuznih. Ovi izvori zagadenja su povrSinske otpadne vode iz gradskih i
ruralnih oblasti i poljoprivrednog zemljiSta, drenazne vode iz rudnika, curenje potoka iz
podzemnih voda, neispravnost sistema septickih jama. Degradacija kvaliteta vode zbog
prisustva ovih zagadivaca je rezultirala izmenjenim sastavom vrsta i smanjenjem
celokupno ocuvanih vodenih zajednica u basenu reka.'®>"*1?19%1% primenjene su
razlicite tehnike multivarijacione analize za analizu i procenu izvora zagadenja.

Metode analize glavnih komponenata (PCA) i glavna faktorska analiza (PFA) je
dosta uspesno koris¢ena za evaluaciju kvaliteta pojedinih lokacija recne vode i za
procenu efikasnosti mreze monitoringa kvaliteta povrSinskih voda u reci gde su
identifikovane monitoring stanice koje su vazne u proceni godiSnje varijacije kvaliteta

200

recne vode.” Dvadeset dve lokacije su izabrane za monitoring fizi¢kih, hemijskih i
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bioloskih parametara koji su izabrani kao promenljive za potrebe studije. Rezultati su
pokazali da je ukupan organski ugljenik, rastvoreni organski ugljenik, ukupan azot,
rastvoreni nitrati 1 nitriti, ortofosfati, alkalnost, salinitet, Mg i Ca, parametri koji su
najvazniji pokazatelji varijacije u proceni kvaliteta vode u reci. Ova studija sugeriSe da
su PCA i PFA tehnike korisne alatke za identifikaciju vaznih monitoring stanica i
parametara kvaliteta povrSinskih voda. Sli¢na studija radena je na proceni 1 otkrivanju
najzagadenijih monitoring lokacija primenom cetiri tehnke CA, DA, FA 1 PCA. Praceno
je ¢ak 17 monitoring lokacija i 16 fizicko-hemijskih parametra. Otkriveni su izvori
zagadenja i grupisani po sli¢nosti na malo, srednje i visoko zagadene lokacije.?'
Multivarijantne statistiCke tehnike, kao Sto su klaster analiza (CA), analiza
glavnih komponenata (PCA), faktorska analiza (FA) i diskriminaciona analiza (DA),
uspesno su primenjene u mnogim radovima za procenu vremenskih/prostornih
varijacija® i za tumalenje velikog kompleksa podataka o kvalitetu voda: re¢nog sliva
Fudzi (Fuji),”® Jinshui reke.”” Pra¢eno je 12 parametara na 13 razli¢itih lokacija
(14976 posmatranja). Hijerarhijskom klaster analizom grupisano je 13 lokaliteta u tri
klastera, odnosno relativno manje zagadene (LP), srednje zagadene (MP) i veoma
zagadene (HP) lokacije, na osnovu sli¢nosti karakteristika kvaliteta vode. Faktori
dobijeni faktorskom analizom ukazuju da su parametri odgovorni za varijacije kvaliteta
vode uglavnom u vezi sa temperaturom (prirodno), organskim zagadenjem (tackasti
izvor: otpadne vode domacinstva) u relativno manje zagadenim podrucjima, organskim
zagadenjem (tackasti izvor: otpadna voda) i hranljivim materijama (ne-tackasti izvori:
poljoprivreda) u srednje zagadenim podrucjima, i organskim zagadenjem 1 hranljivim
materijama (tackasti izvori: otpadna voda industrija, postrojenja za tretman otpadnih
voda i ne-tackasti izvor: poljoprivredne aktivnosti) u veoma zagadenim podrucjima u slivu.
U mnogim radovima koji se bavi identifikovanjem izvora i procenom raspodele
organskog zagadenja u rekama, jezerima i drugim povrSinskim vodama, veliku ulogu 1
znacaj imaju multivarijantne statisticke tehnike, posebno kada se radi o velikom broju
uzoraka i monitoring stanica (vremenska i prostorna varijabilnost). U radu F. Huanga i
drugih primenjene su faktorska analiza, FCA koja je izvrsila grupisanje i kasifikaciju
izvora zagadenja u tri oblasti zagadenja (malo, srednje 1 visoko zagadenje) 1 UNMIKS
metoda je koriS¢ena za procenu doprinosa iz identifikovanih izvora zagadenja svake

promenljive kvaliteta vode i svakog monitoring sajta. Veéina promenljivih kvaliteta
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vode je pod uticajem pre svega =zagadenja industrijskim otpadnim vodama,
poljoprivrednim aktivnostima 1 komunalnim otpadnim vodama. U zoni niskog
zagadenja, najveci uticaj na zagadenost potice od poljoprivrednih i komunalnih voda, a
u MP i HP, meoviti izvor zagadenja je dominantan.”*

Multivarijantna rezoluciona kriva sa metodom najmanjih kvadrata (MCR-ALS)
se pokazala kao mo¢na hemometrijska metoda za analizu monitoringa Zivotne sredine,
identifikaciju 1 opis zagadenja rasporedenih u odredenom geografskom podrucju,
vremenski 1 prostorno. Integrisano tumacenje glavnih karakteristika zagadenja
organskim zagadivadima koji uti¢u na sliv reke Ebro (Katalonija, Spanija) je zasnovano
na rezultatima dobijenim MCR-ALS analizom povrSinskih voda, podzemnih voda,
zemljiSta 1 sedimenata dobijenih trogodiSnjim monitoringom. Poljoprivreda je
identifikovana kao glavni izvor difuznog zagadenja povrSinskih i podzemnih voda, dok
su sedimenti 1 zemljiSta uglavnom kontaminirani policikli¢cnim aromati¢nim
ugljovodonicima (PAH).'”” Pored toga, tre¢ina zagadenja je u vezi sa industrijskim
aktivnostima 1 najvise se akumulira u sedimentima.

Dugotrajne organske zagadujuée supstance (POPs), kao Sto su policiklicni
aromaticni ugljovodonici (PAH) su od velikog znaCaja za istrazivanje, zbog svoje
trajnosti, bioakumulacije i toksi¢nih efekata. U radu,’”> 16 PAH-ova uklju¢enih na EPA
listi zagadivada su analizirani koriS¢enjem CcCvrstofazne ekstrakcije sa gasnom
hromatografijom-masenom spektrometrijom (SPE-GC-MS) sa izabranim jonskim
monitoring rezimom (SIM). Hemometrijski pristup je koris¢en u analizi PAH-ova
otkrivenih u recikliranim 1 sveZim vodama.

Multivarijacione statisticke tehnike uspeSno su primenjene i za pracenje
zagadenja u morskim vodama i zalivima,20%-207-208-209

Veoma je interesantna sve veca primena neuronskih mreza u modelovanju
parametara kvaliteta vode 1 proceni izvora neorganskog 1 organskog

. 210,211,212,213
zagadenja.” " 77

Jo§ 2002. godine su D. Vonc¢ina i saradnici primenili Kohenove
neuronske mreze za hemometrijsku karakterizaciju vode reke Mure u Sloveniji, gde je
prvobitno izvrSena redukcija podataka pomocu PCA. Istrazivanja na bazi analize
glavnih komponenata (PCA) i Kohonen neuronskih mreza, pokazala su poboljSanje
kvaliteta re¢ne vode u toku devetogodisnje studije pracenja.*'’ Singh i saradnici su

izvrsili modelovanje parametara odgovornih za kvalitet reke Gomti u Indiji,*'® pomocu
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ANN u Matlabu, primenom backpropagation algoritma sa dve izlazne zavisne varijable
1 11 ulaznih nezavisnih varijabli. Performanse ANN modela su ocenjene kroz
koeficijenat determinacije (R®) (kvadratni korelacioni koeficijent), koren srednje
kvadratne greske (RMSE) i takode kroz odnos izmedu ostataka (residual) i vrednosti
izratunatog modela. Jing i drugi*'' konstruisali su troslojnu BP-LMA neuronsku mrezu
za simultani proracun HPK i RK kori§¢enjem osam ulaznih varijabli (temperatura, voda,
mutnocéa, pH, alkalnost, hloridi, NH4-N, NO,-N i tvrdo¢a). Dogan i dr. dizajnirali su
troslojni feed-forward ANN model za procenu BPK u re¢noj vodi koriste¢i osam
parametara (HPK, NH3-N, hlorofil, NO,-N, NOs-N, RK, protok i temperaturu vode) kao
ulazne promenljive.

Za nasa istrazivanja od posebnog znacaja su podaci objavljeni u literaturi koji se
tiu ispitivanja kvaliteta reke Save. Najveci broj istrazivanja objavili su Slovenci, a ti¢u

214,215,216

se pracenja sadrzaja teskih metala u slivu reke Save, kao i istrazivanja vezana

za sadrzaj organskih materija u ovoj reci.'’ Sli¢an hemometrijski pristup je primenjen i
u radovima u kojima je predmet ispitivanja kvalitet reke Dunay.?' '

Posebno brojni primeri u literaturi mogu se naéi vezano za primenu
multivarijacione analize na skupove promenljivih dobijene visegodi$njim monitoringom
podzemnih voda.

Pattern recognition metode primenjene se u isptivanju bunarskih voda u
planinskim predelima Vulture (Basilicata, Italija) za otkrivanje porekla uzoraka
mineralne vode,?" kao i u radu koje se ti¢u Sukuia reke u Kordobi (Argentina) gde je
pokazana uspesSna primena ove metode kao i1 drugih metoda, faktorske analize (FA) 1
PCA tehnike, kao 1 klasterske 1 diskriminativne analize. Ove tehnike su dovoljne da se
procene izvori varijabilnosti, kao i obrazac odnosa nekih promenljivih u grafickoj
analizi. Rezultati su u korelaciji sa sezonskim varijacijama, komunalnim otpadnim
vodama i izvorima zagadenja.**

Robusne klaster analize 1 multivarijaciona analiza na primeru svezih voda iz
bunara na Friuliju i zagadenje usled priliva slatkih voda su proucavani i vremenska
evaluacija modela je uradena za razliGite lokalitete.”*""**

Uzorci podzemnih voda prikupljeni su iz bunara koji se nalaze nizvodno od

skladiSta potencijalnog nuklearnog otpada u Yucca planini (Nevada) i dobijeni podaci

76



Doktorska disertacija Teorijski deo- Literaturni pregled dosadasnjih istrazivanja

tretirani su PCA 1 QFA (Q-faktor analiza modela) tehnikama da bi se procenile moguce
kontaminacije.*”

Veci broj statistickih metoda je primenjen u radu koji se bavi analizom sadrzaja
trihalometana u sistemima za preradu vode u Barseloni.”** Formiranje i pojava
trihalometana (CHCls;, CHBr3;, CHCIl,Br, CHBr,Cl) u procesima za dezinfekciju vode
hlorisanjem su istrazeni. Dvadeset tri varijable su merene zbog ispitivanja korelacije sa
formiranjam trihalometana. Multivarijacione statisticke metode, ukljucujuéi analizu
glavnih komponenata (PCA), multilinearnu regresiju (MLR), postupnu MLR (SVR),
regresiju glavnih komponenti (PCR) i parcijalnu regresiju najmanjih kvadrata (PLSR)
koris¢eni su u modelovanju parametara i predvidanju ponasanja kompleksnog sistema u
smislu izmerene koncentracije trihalometana. Rezultati multivarijacione analize,
pokazali su da su najvazniji varijable za formiranje trihalometana: temperatura vode,
ukupni organski ugljenik, dodata koncentracija hlora, UV apsorpcija i mutno¢a na
razli¢itim mestima u sistemu za pripremu vode, kao i druge promenljive kao $to su nivo
protoka u bunarima za vodosnabdevanje i starost ugljeni¢nih filtera.

Tehnike multivarijcione analize su koriS¢ene u radu koji je proucavao uticaj
sto¢nih rastvora koji se koriste kao dubriva na selu u Spaniji na kvalitet pija¢ih voda™
kao 1 u radu u kome se istrazuju moguce interakcije recnih voda Indije i susednih
podzemnih voda ili meSanje razli¢itih podzemnih voda.**® Poznata je studija na osnovu
3-robustne PCA za prikupljanje informacija o sli¢nostima i razlikama izmedu sadrzaja
jona / jonskog sastava podzemnih voda sa ciljem da se poboljsa upravljanje vodenim
resursima na Siciliji.**’ Rad Marenga i dr.”*® se bavi analizom distribucije podzemnih
voda na podrucju Pokrajine Alessandria (Pijemont-Italija). Ispitivani su uzorci voda iz
44 bunara koje karakteriSe 29 parametara. Analiza je posvecena identifikaciji mogucih
izvora zagadenja i uticaju na opstu karakterizaciju podru¢ja pomocu multivarijantnih
statistickih alata: analize glavnih komponenti, klaster analize, Kriging metode mapiranja.

Ovo je samo kratka ilustracija korisnosti primene 1 velikog potencijala
hemometrijskih metoda u analizi velikog skupa podataka, dobijenih viSegodi$njim
monitoringom uzoraka voda, u cilju dobijanja korisnih informacija o uzrocima varijacije
kvaliteta vode, utvrdivanju glavnih izvora zagadenja, definisanju klju¢nih parametara
koji su odgovorni za vremensku i prostornu varijaciju, otkrivanju odnosa izmedu

promenljivih. Ova istrazivanja doprinose efikasnijem sistemu upravljanja vodnim resursima.
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4. POSTAVKA EKSPERIMENTALNOG RADA

Utvrdivanje metodologije rada

Istrazivanja u okviru ove disertacije koncipirana su na osnovu definisanih ciljeva i
detaljne analize literaturnih podataka iz oblasti istrazivanja o vodama i vodnim
resursima, zastite zivotne sredine, i primene hemometrijskih metoda u oblasti kontrole i
prac¢enja zagadenja voda. S obzirom na sloZenost problematike i ¢injenicu da trenutni
kvalitet vode nije jednostavno i lako pratiti, primenjena je nau¢na metodologija koja
problem kvaliteta vode posmatra u vidu jednog kompleksnog sistema. Osnovni elementi
ove metodologije sastojali su se u odabiru i razradi metoda za ispitivani predmet
istrazivanja, izboru lokacija na kojima ¢e se vrSiti uzorkovanje, izboru adekvatnih
analitickh metoda za merenje 1 pracenje koncentracija elemenata, jona, jedinjenja u
svim tipovima voda i razradi 1 primeni odabranih hemometrijskih metoda. Primenjena
metodologija omogucila je da se dobiju relevantni podaci o kvalitetu vode, koje je
potrebno procesuirati i redukovati, izabrati kljuéne promenljive i izvr$iti modelovanje
pomocu tih parametara.

U eksperimentalnom delu obradena je procesna voda, na primeru vode u sistemu
voda-para iz termoelektrane Nikola Tesla, blok B (TENT B). Posto se radi o ultracistim
vodama, najpre su primenjene, prethodno razvijene metode za analizu tragova jonskih
vrsta (IC, GF-AAS). Neki od kontrolnih parametara (pH, sadrzaj kiseonika i silicijuma,
provodljivost) mereni su on-line u termoelektrani 1 podaci su preuzeti od kontrolnih
sluzbi hemije u TENT-u B. Na kompletnu matricu podataka, dobijenu od 13 parametra
merenih na 11 lokacija u toku tri faze rada, prethodno ,,0¢iS¢enu” od outliera i posle
izvrSene log-transformacije primenjene su multivarijacione statistiCke tehnike. Koris¢eni
su softverski programi: SPSS, Minitab, Microsoft Excel.

Drugi objekat istrazivanja bile su sirove vode iz sistema JKP Beogradski vodovod i
kanalizacija 1 to povrSinska (savska voda sa pogona Makis) i podzemne vode (PP
Bezanija i Banovo brdo). Podaci trogodisnjeg prac¢enja kvaliteta vode dobijeni su od
kontrolnih sluzbi JKP BVK. Baze su prvo ,,obradene”, ispitana je normalnost raspodele
promenljivih, pojedini parametri su isklju¢eni iz dalje multivarijacione analize, otklonjeni
su outlieri 1 grube greske i na formiranu matricu standardizovanih varijabli primenjene

su izabrane hemometrijske metode (PCA, FA, HCA, K-means, LDA, ANN).
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4.1 HEMIJSKI REAGENSI I STANDARDI
Sve hemikalije za pripremu eluenata i standardnih rastvora su Cistoce pro-analisi

(p.a.) 1 rastvorane su u dejonizovanoj vodi. Standardni rastvori su pripremljeni sa Merck

(CertiPur) multi—element standardima. Slede¢i standardi su koris¢eni:

1) multielement standard VII za katjonsku hromatografiju, koncentracije 100 mg/L
(95-105 mg/L Li, Na, NH4, K, Mg, Ca, Mn, Sr, Ba u HNO3 0,001 mol/L), CertiPur,
MERCK KGaA, Darmstadt, Germany;

2) Pojedinacni standardni rastvori fluorida, hlorida, nitrata, fosfata 1 sulfata
koncentracije 1000 mg/L. (NaF, NaCl, NaNOs, KH,PO4, Na,SO4 u vodi), CertiPur,
traceable to SRM from NIST, MERCK KGaA, Darmstadt, Germany;

3) Standardni rastvori gvozda i bakra, koncentracije 1,000 mg/L Fe’*-jona, odnosno
Cu2+—jona, rastvori Fe(NO;); 1 Cu(NOs3); u HNO; 0,5 mol/L, CertiPur, AAS
standard, MERCK KGaA, Darmstadt, Germany;

4) Dejonizovana voda, (DI H,0), specifi¢ne otpornosti 18 MQ (Milli Q) je koris¢ena
za ispiranje i za pripremu svih rastvora reagenasa i standarda.

5) Svezi rastvori eluenata Na,CO3/NaHCO;, NaOH 1 metasulfonska kiselina
(CH3SOsH), (Fluka Chemika) svakodnevno su pripremani, filtrirani kroz 0,2
mikrometara veli¢ine pora membranski filter (Millipore, SAD) i degazirani pre
upotrebe. Za pripremu su koriS¢ene hemikalije najvise Cistoce:

* Natrijum-karbonat monohidrat, Na,CO3-H,O, puriss p.a. ACS Reagent, > 99 %
(T), FLUKA Chemika AG CH-9471 Buchs;

= Natrijum-bikarbonat, NaHCOs;, ACS Reagent, SIGMA CHEMICAL CO
St.Louis, MO 63178 USA;

* Natrijum-hidroksid, palete GR za analizu 99% min, MERCK KGaA, Darmstadt,
Germany;

» Metasulfonska kiselina, CH3SOs;H, puriss, > 99 % (T), FLUKA Chemika AG
CH-9471 Buchs.

Za izvodenje svih analiza koriS¢eni su:

1) Rastvor eluenta za anjonsku hromatografiju, ukupne kncentracije 4,5 mM:
natrijum-karbonat, (Na,COs u vodi), koncentracije 3,5 mM i natrijum-bikarbonat,

(NaHCO; u vodi), koncentracije 1,0 mM;
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2) Rastvor eluenta natrijum-hidroksida za anjonsku hromatografiju, NaOH,
koncentracije 1,0 mM;

3) Rastvor metasulfonske kiseline (>99 % cistoce) za katjonsku hromatografiju, vodeni
rastvor koncentracije 20 mM;

4) Standardni rastvori smese anjona koncentracije 0,1-1000 pg/L

5) Mesani standardni rastvori fluorida 1 hlorida koncentracije 0,1-1000 pg/L

6) Standardni rastvori smese katjona koncentracije 0,001-5,000 mg/L

7) Standardni rastvori bakra i gvozda koncentracije 5,0-100 pg/L

Osnovni standardni rastvori (koncentracije 1,000 mg L") su uskladisteni na 4 °C.
Standardni radni rastvori analita nizih koncentracija (<100 mg L") pripremani su
svakodnevno razblazivanjem osnovnog standarda sa demi vodom.

Svi pripremljeni reagensi i standardi, kao 1 uzorci ¢uvani su u polietilenskim bocama
koje su prethodno temeljno ocis¢ene, potapanjem u demi vodi 24 sata i isprane nekoliko
puta pre koriS¢enja dejonizovanom vodom, kako bi se izbegla bilo kakva
kontaminacija.**>***#! U rukovanju uredajem (gde se dolazi u kontakt sa uzorcima),
kao i u toku pripreme rastvora reagenasa i1 standarda koriS¢ene su rukavice za

jednokratnu upotrebu.

4.2 PROCESNA VODA U TENT-u — SISTEM VODA-PARA
4.2.1 Priprema i oznake uzoraka iz sistema voda-para

Sema ciklusa voda-para u TE Nikola Tesla (TENT B), prikazana je na slici 4.1 sa
naznacenim mestima uzorkovanja. Sva mesta uzorkovanja tzv. kontrolno-analiticke
tacke, kao i oznake uzoraka vode i pare su opisani u legendi ispod slike 4.1. Neki
ispitivani parametri, kao S§to su: pH-vrednost, provodljivost, rastvorni kiseonik 1
silicijum, mereni su kontinualno tj. on-line. Ostali parametri su mereni u laboratoriji.
Uzoreci su prikupljani brzo i sakupljeni u polietilenske boce, punjenjem do vrha, a zatim
analizirani §to je pre bilo moguce, da ne bi doslo do kontaminacije. Uzorci su analizirani
direktno bez ikakve prethodne pripreme, osim filtriranja pre propuStanja u jonski
hromatograf. Uzorci koji su sadrzavali visoke koncentracije pojedinih anjona ili katjona,
npr. kao 3to je bio slutaj sa SO4* ili Ca*"-jonima, su zbog opasnosti od mogucnosti

ostecenja detektora razblazivani dejonizovanom vodom.
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Ukupno je prikupljeno 1 analizirano 33 uzorka. Uzorci oznaceni brojevima od 1 do
11 su prikupljeni u normalnim radnim uslovima; uzorci oznaceni brojevima od 12 do 22
su prikupljeni u fazi kretanja bloka i uzorci oznaeni brojevima od 23 do 33 su
prikupljeni u trenutku pustanja bloka u rad. Svi uzorci su prikupljeni na 11
karakteristi¢nih ta¢aka u ciklusu voda-para, pri razli¢itim radnim uslovima, kao Sto je

prikazano na slici 4.1.

SPQ

Legenda

Osnovni delovi CVP

Hemijska priprema vode HPV Evaporator Ev
Rezervoar demi vode DV Separator pare SP
Kondenz. pumpa KP Turbina visokoh pritiska TVP
Hemijska priprema kondenzata | HPK Pregrejac pare PP
Zagrejaci niskog pritiska ZNP Naknadni pregrejac pare NPP
Napojni rezervoar NR Turbina srednjeg pritiska TSP
Napojna pumpa NP Turbina niskog pritiska TNP
Kotao B Kondenzator K
Zagrejaci visokog pritiska VP Rashladna voda RV
Ekonomajzer E

Legenda 11 kontrolnih tacaka sa kojih se vrs$i uzorkovanje

1. Napojna demi voda NR 7. Svezapara (19 m) RA4
2. Kondenzat ] K 8. Pregrejana para (96.5m) | RC
3. Kondenzat I1 Ky 9. Sveza para (72.5) RB,
4. Isparivac kotla (19,5) Ul 10. Sveza para (19 m) RBy
5. Zasicena para (103.8 m) zp 11. Pomo¢ni kondenzat (5 m) | PK
6. Sveza para (67 m) RA,

Slika 4.1 Sema ciklusa voda-para (CVP) sa oznaenim mestima uzorkovanja
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Za oznacavanje uzoraka iz sistema voda-para, usvojili smo oznake koje se standardno
koriste 1 u termoelektranama za oznacavanje kontrolnih pozicija sa kojih se uzorkuju
uzorci vode i pare (slika 4.1). Lista oznaka zajedno sa karakteristicnim podacima

prikazana je u tabeli 4.1.

Tabela 4.1 Karakteristi¢ni podaci o visinskoj koti, pritisku i temperaturi uzoraka®*

Kontrolna Oznaka Visinska kota (m) | Temperatura (°C) | Pritisak (bar)
pozicija uzorka
1 NR 54,0 180 12
2 Ul 19,5 250 12
3 7P 103,8 250 12
4 RA, 67,0 535 181
5 RA4 19,0 535 181
6 RC 96,5 330 39,2
7 RB,; 72,5 535 39,2
8 RBy 19,0 535 39,2
9 K1 10,0 34 0,042
10 K2 0 34 0,042
11 PK -5 250 12

4.2.2 Analiticke metode koje su primenjene u radu

U ovom radu, primenjene su slede¢e metode: elektroanaliticke za merenje pH i
sadrzaja rastvorenog kiseonika, IC za sadrzaj jonskih vrsta i opticke za merenje gvozda,
bakra 1 silicijuma. Karakteristike i granicne vrednosti za kontrolne 1 dijagnosticke
parametre su navedeni u tabeli 4.2, zajedno sa osetljivim analiti¢kim instrumentima koji

se primenjuju za merenja.

Tabelea 4.2 Kontrolni i dijagnosticki parametri, karakteristicne vrednosti 1 analiticki

instrumenti>*>>3

Parametri | Grani¢ne vrednosti | Pracenje | Analiti¢ki instrument

Kontrolni parametri

e pH 8,8-9,2 C pH-metar, on line

e Kiseonik, O, 1020 pg L' C Merac O,, on line
. 4 Na-merac, on line

* Natrjum, Na <10pg L ¢ IC u laboratoriji
.. 4 Cl-merac, on line

e Hiloridi, Cl <20 pgL C/D IC u laboratoriii

e Silicijum, Si <20 pg L C/D Merac Si, on line

Dijagnosticki parametri

*  Gvozde, Fe <20 pugL’ D/W GF-AAS, ICP-MS

= Bakar, Cu BuglL’ D/W GF-AAS, ICP-MS

Legenda: C-Kontinualno (eng. Continuously), D-Dnevno (eng. Daily), W-Nedeljno (eng. Weekly); 1C-Ion
Chromatography, GF-AAS-Graphite Furnace Atomic Absorption Spectrometry, 1CP-MS-Inductively
coupled plasma mass spectrometry
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Dakle primenjene su analiticke tehnike visoke osetljivosti:

Jonska hromatografija sa jonskom supresijom za analizu 1 odredivanje
neorganskih jednovalentnih i vi§evalentnih anjona i katjona (F", CI, NO3", PO,
SO4*, Na*, K', NH,", Mg*" i Ca®™).

Atomska apsorpciona spektrometrija sa elektrotermalnom atomizacijom za

odredivanje jona bakra i gvozda (Cu*" i Fe*™™).

Da bi se dobila kompletna slika trenutnog stanja sistema voda-para, dakle u

momentu kada su uzorci uzorkovani i da bi se izvrsila sveobuhvatna analiza, neki

parametri su praceni on-line a mereni su paralelno i u laboratoriji. To su:

4.2.3

e pH-vrednost (potenciometrija),
e rastvoreni kiseonik (elektroanaliti¢ka metoda)
e clektroprovodljivosti (konduktometrija),

e sadrzaj silicijuma (spektrofotometrija).

Aparatura i instrumenti

Za merenje 1 pracenje kontrolnih i dijagnostickih parametara kvaliteta procesne vode u

TE kori$¢eni su slede¢i instrumenti:

1.

DIONEX DX-100 sistem za jonsku hromatografiju (Dionex Corporation,
Sunnyvale, CA, USA),

Atomski  apsorpcioni  spektrofotometar  Perkin-Elmer Model 5000 sa
elektrotermalnom atomizacijom HGA-400, za analizu tragova metala (Corporate
Headquarters, Waltham, Massachusetts, USA),

pH-metar RADIOMETER M-61 (Radiometer Copenhagen, Kopenhagen,
Danska), pH metar KNICK Portamess 911 pH (Knick Elektronische Messgerite
GmbH & Co. KG, Berlin, Germany),

Konduktometar: KNICK Portamess 911 cond. (Knick Elektronische Messgerite
GmbH & Co. KG, Berlin, Germany),

Spektrofotometri: ANALYTIK JENA Specord 50 (Analytik Jena, AG
Analytical Instrumentation, Konrad-Zuse, Jena, Germany), LAMBDA 1 Perkin-
Elmer (Corporate Headquarters, Waltham, Massachusetts, USA),

Analizator kiseonika OKSISPHERE 2713, 3600 (Pryde Measurement, Brisbane,

Australia)
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Za kontinualna merenja (on-line) u TENT-u B:

1. Merac provodljivosti POLYMETAR 8246 (HACH LANGE, GmbH Diisseldorf,

Germany )
2. Mera¢ pH POLYMETAR 8271(HACH LANGE, GmbH Diisseldorf, Germany )
3. Silikometar BRAUN 1UBBE (SPX Flow Technology Norderstedt GmbH,

Norderstedt, Germany)

Jonski hromatografski sistem DIONEX DX-100 (Sunnyvale, CA, USA) sadrzi sledece

delove:

1) Izokratsku pumpu (IP20)
2) Detektor provodljivosti (CD20)

3) Samoregenerisuci anjonski supresor (ASRS, 4 mm) i samoregenerisuéi katjonski

supresor (CSRS, 4 mm)

4) Analiticke kolone IonPac AS14 i zastitnu kolonu IonPac AG14 za odredivanje

anjona, analiticku kolonu CS12A 1 zastitnu kolonu CG12A za odredivanje katjona.

5) Dionex PeakNet 5.1 hromatografski softver za kontrolu rada instrumenta i obradu

podataka,

U tabeli 4.3 su prikazanu uslovi pri kojima je izvodena hromatografska analiza

svih jonskih vrsta, a izneto detaljno i u magistarskom radu.

235

Tabela 4.3 Operativni parametri koji se koriste za separaciju anjona i katjona
supresivnom jonskom hromatografijom pod izokratskim uslovima brzine protoka

Parametri Anjonska hromatografija Katjonska hromatografija

Kolone IonPac AS14 Analiticka kolona (4x250 mm) | Ion Pac CS12A Analiticka (4x250 mm)
IonPac AG14 Zastitna kolona (4x50 mm) Ion Pac CG12 Zastitna (4x50 mm)

Eluenti 1) Na,CO;/NaHCO; 4,5 mM Metasulfonska kiselina (MSA) 20 mM

2) NaOH 1,0 mM

Protok eluenta 1 mL/min 1 mL/min

Zapremina 1000 pL 50 uL

uzorka

Detekcija Supresivna provodljivost Supresivna provodljivost
Raspon skale 3 uS (za eluent 1),10 uS (za eluent 2) 3 uS

Supresor ASRS, 4 mm CSRS, 4 mm

Struja supresora | 50 mA 100 mA
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Za injektiranje uzorka u injektor koris¢en je plasti¢an Spric za jednokratnu upotrebu
zapremine 5 ml. Primenjena je tehnika velike zapremine petlje od 1000 uL §to je
postignuto ugradivanjem u instrument PEEK (polietar-etar keton) cevcica, duzine 220

cm i pre¢nika 0,750 mm.*’

Pokazalo se da dalje povecanje zapremine koja se injektira
nema vecéeg efekta na povecanje osetljivosti i granice detekcije jona. Pored navedenih
prednosti ovaj postupak karakteriSe i ekonomicnost (efikasnost), jer se direktnim
injektiranjem velike zaremine uzorka eliminiSe faza pretkoncentrisanja koja bi zahtevala
upotrebu posebne kolone za pretkoncentrisanje, Sto znacajno produzava vreme
odredivanja jona i poskupljuje troSkove analize. Posle ukljucivanja hromatografskog
sistema 1 stabilizacije bazne linije, propusta se nekoliko puta demi vodi sve dok se ne
postigne ujednacen pik u tri probe za redom. Potom se injektira jedan od pripremljenih

radnih standarda (viSe koncentracije), da bi se odredila retenciona vremena za ispitivane

anjone. Nakon toga pristupa se kalibraciji sa serijom pripremljenih radnih standarda.

4.2.4 Analiza podataka i primenjene hemometrijske metode

Statisticka obrada podataka izvrSena je koriS¢enjem SPSS 17 i Minitab 16
softverskih paketa, koristeci logaritamski transformisane podatke merenih koncentracija
elemenata. Multivarijaciona karakterizacija kvaliteta vode izvedena je primenom PCA,
FA, CA 1 DA na kompleksnoj matrici podataka dobijenoj viSegodi$njim pracenjem
izabranih parametara. Sve primenjene multivarijacione statisticke metode detaljno su
opisane u teorijskom delu ove disertacije, kao i1 pregled primene ovih metoda u analizi
kvaliteta voda.

Veliki je broj literaturnih radova u kojima je opisana uspesna primena PCA metode

179,186,200,201 236 i

: v 28 .. o
za procenu kvaliteta vode: povrSinske, podzemne vode,” pijace vode

237,238
morske vode.?*”

PCA takode ima znaajnu ulogu za analizu biomaterijala i
hrane.??*4%-241:242 CA svrstava objekte ispitivanja (slucajeve) u grupe (klastere), tako da
je svaki objekat sli¢an drugima u grupi, ali se razlikuje od onih u drugim klasterima po
zadatom kriterijumu selekcije. Najces¢i pristup grupisanja je hijerarhijski aglomerativni
koji je obi¢no ilustrovan dendrogramom. Taj metod je kori$¢en i u ovom radu. Koris¢en
je Vard (eng. Ward) metod, kao veoma efikasan metod za primenu na standardizovanim
podacima, a koji se veoma cCesto sreCe u mnogim istrazivanjima iz klasterske

33,185,186 202,243

analize. Mnoge aplikacije CA za procenu kvaliteta vode su objavljene.
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DA se primenjuje na originalnim, nestandardizovanim podacima, 1 obi¢no joj prethode
PCA 1 CA. Veoma je korisna u daljem smanjenju dimenzionalnosti podataka i pomaze u
utvrdivanju karakteristika posmatranih objekata i1 njihovoj klasifikaciji unutar unapred
definisanih grupa. Pomoc¢u DA vrsi se identifikovanje i predvidanje nezavisnih varijabli
koje u najvecoj meri opredeljuju pripadnost objekata nekoj od grupa. Najéesce se koristi

za obja$njenje vremensko/prostornih varijacija u setu podataka.®*-0!-202203204

4.3 SISTEM SIROVE VODE U JKP BVK

Snabdevanje Beograda vodom uglavnom je iz reke Save. Odnos podzemne i
povrsinske vode je 70:30, a osnovu snabdevanja podzemnim vodama ¢ine bunari u
priobalju Save i na Adi Ciganliji. Kod ovakvog tipa izvoriSta karakteristicno je
neposredno prihranjivanje izdani re¢nim tokom. Rec¢na voda zahvata se sa dve crpne
stanice: iz reke Save za potrebe pogona Makis i1 Bele vode potiskuje se oko 3 000 L/s, a
iz Dunava se zahvata 40—60 L/s za pogon Vinéa.***

U sistemu Javnog komunalnog preduzeca Beogradski vodovod i kanalizacija
(JKP BVK) voda se precis¢ava u pet postrojenja za precis¢avanje: Bele vode, Bezanija,

Banovo brdo, Makis i Vinca (jedini preraduje dunavsku vodu).

245

Slika 4.2 Sistem sirove vode u JKP BVK, pogoni za preradu savske vode
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Postrojenja Banovo brdo, Bezanija 1 deo pogona Bele vode preraduju podzemnu
vodu, a priprema vode se vrSi aeracijom, filtracijom i hlorisanjem. Drugi deo
postrojenja Bele vode, Makis$ i Vinca preraduju rec¢nu vodu; proces obrade sirove re¢ne
vode ukljucuje sledeée operacije: koagulacija-flokulacija, talozenje, filtracija i
hlorisanje, a u pogonu Maki§ se pored navedenih operacija vrS$i i ozonizacija pre
filtracije. Prilikom bistrenja vode (koagulacija-flokulacija) u vodu se dodaje kao
koagulant aluminijum-sulfat, a kao flokulant polielektrolit. Pored navedenih supstanci
dodaje se i bakar-sulfat kao algicid.**

Danas podzemne vode obezbeduju 75 % potreba za vodom u domacinstvima i
industriji u Republici Srbiji. Resursi podzemnih voda bi¢e preovladujuéi tip izvora za
vodosnabdevanje stanovniStva i industrije u nasoj zemlji i u narednom periodu, a njihov
kvalitet je veoma neujednacen i varira od voda visokog kvaliteta do onih koje je
neophodno preraditi do nivoa kvaliteta vode za pice.*"’

U ovom radu ispitivan je sastav i fizicko-hemijski parametri kvaliteta sirove
vode koja se koristi za preradu i pripremu vode za pic¢e koju preraduje i potrosa¢ima
isporucuje JKP Beogradski vodovod i kanalizacija. IzvrSena je sveobuhvatna analiza
svih uzoraka vode i1 primenjen hemometrijski pristup u klasifikaciji i proceni varijacije

kvaliteta sirove vode, 1 povrSinske i podzemne, pre njene prerade u pijacu vodu.

4.3.1 Uzorkovanje

Uzorci sirove vode ispitivani u ovom radu uzorkovani su u periodu 2005-2006. i
2008-2010. godine sa razliitih postrojenja za preradu povrSinske i podzemne vode u
JKP Beogradski vodovod i kanalizacija. Obuhvaéeno je tri pogona: Makis, Banovo brdo
1 Bezanija.

U dvogodisnjem periodu (2005-2006) izvrSena su preliminarna ispitivanja, kako
bi se testirale izabrane hemometrijske metode. Prikupjeni su, analizirani i hemometriski
obradeni samo uzorci povrSinske vode reke Save sa lokacije Makis.

U periodu 2008-2010. uzorkovana je voda sa crpnih stanica sva tri pogona, kako
bi se odredile koncentracije ispitivanih elemenata i vrednosti fizi€ko-hemijskih
parametara u sirovoj vodi i ispitao uticaj sastava sirove vode na sadrzaj ispitivanih
elemenata 1 parametara u vodi za pi¢e koja se distribuira stanovniStvu. Na taj nacin je

izvrSena sveobuhvatna analiza sirove vode, i povrSinske i podzemne, dakle svih tipova
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voda koje se koriste za preradu i dobijanje pijace vode u JKP BVK. Ukupno po 36
uzoraka (trogodiSnje pracenje, mesecna ucestalost uzorkovanja i merenja) je uzeto sa
svih odabranih lokacija. Uzorci su wuzorkovani u skladu sa odgovarajuéim

. 248249
standardima“”™™

i odmah su transportovani u laboratorije pogona za preradu sirove
vode u JKP BVK. Potom su zakiSeljeni rastvorom HNOj, tako da je pH bio nizi od 2.
Neposredno pre analize, oko 10 ml svakog uzorka je pripremljeno za merenje svih
parametara po predvidenim standardnim metodama.**

Dakle, kompletna baza podataka, dobijena od kontrolnih sluzbi JKP BVK,
prethodno je pripremljena za statisticku obradu u SPSS statistickom programu. Dobijena
matrica potom je podvrgnuta hemometrijskoj analizi, primenom multivarijacionih
statistickih metoda kao §to su PCA, FA, CA, DA, ANN, kako bi se otkrio odnos izmedu
parametara odgovornih za kvalitet vode, izabrale kljuéne varijable koje najvise
doprinose vremenskoj i prostornoj varijaciji vode i mogucim izvorima zagadenja,
redukovao broj promenljivih koje treba redovno pratiti, izvrSila klasifikacija uzoraka
vode u klastere na osnovu slicnosti i razlika izmedu izabranih lokacija uzorkovanja,

optimizovao i pojednostavio proces monitoringa, a sve u cilju smanjenja vremena i

troSkova upravljanja vodnim resursima.

4.3.2 Podrudje ispitivanja (reka SAVA)

Reka Sava je desna pritoka i u odnosu na koli¢inu vode najbogatija pritoka
Dunava, koja se uliva kod Beograda. Njena duzina je 945,5 km, a njen sliv obuhvata
povrsinu od 95719 km®. Povr$ina od 15687 km® (16,4 % od sliva) je na teritoriji Srbije.
Sava je formirana od dve alpske reke, Save Dolinke (50,5 km) i Sava Bohinjke (39,3 km)
koje se spajaju u blizini Radovljice u Sloveniji. Sliv reke Save obuhvata uglavnom
planinske oblasti Alpa 1 Dinarskih planina, a njen ravnicarski deo obuhvata 21,9 %
njene ukupne povriine.”' Svih 207 km toka kroz Srbiju ima perspektivu da dobije
status medunarodnog plovnog puta zadovoljavajuce kategorije, i tako poveze Sloveniju,
Hrvatsku, Bosnu i Hercegovinu, Republiku Srpsku i1 Srbiju. Tok Save kroz Srbiju u
donjem potezu ima sve karakteristike ravni¢arske reke. Sirina donjeg poteza Save
varira. Maksimalna $irina je u Sapcu 650-700 m, a u proseku 410 m izmedu Sapca i
Beograda i 280 m na us$¢u u Dunav. U srednjem vodostaju maksimalna dubina od 28 m
nalazi se na Bosutu i Popovaci. Dubina Save je 18 m u Sremskoj Mitrovici i 17 m na

uS¢u Dunava. Sava je veoma bogata vodom. Na donjem potezu maksimum proticanja se
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meri tokom proleca, nizvodno od reke Drine koja je najveca pritoka reke Save.
Minimalni protoci se mere u donjem potezu reke Save tokom rane jeseni. Kasnije,

1 Republicki Hidrometeoroloiki zavod Srbije

protok se povecava usled jesenjih kisa.
sprovodi kontrolu kvaliteta vode na lokalitetima Jamena (grani¢ni lokalitet), Sremskoj
Mitrovici, Sapcu i OstruZnici.

Reka Sava, podru¢jem Beograda protice u duzini od 30 km, uzvodno od
Obrenovca do Usc¢a. Us¢e Save u Dunav, ispod Kalemegdana je na nadmorskoj visini
od 68 metara. U ovom radu su prikazani rezultati mese¢nih merenja fizi¢ko-hemijskih

parametara i sezonskog pracenja kvaliteta reke Save u Beogradu (januar - decembar)

tokom 2008-2010. godine. Tako je izvrSena klasifikacija i karakterizacija reke Save.

4.3.3 Analizirani parametri i analiticke metode

Svi ispitivani parametri analizirani su standardnim metodama. Gvozde, mangan,
nitrati, nitriti, amonijak 1 boja odreduju se optickim metodama. Provodljivost, pH,
mutnoca i rastvorni kiseonik se odreduju elektroanalitickim metodama, dok se alkalitet,
tvrdoca, sadrzaj hlorida odreduju klasi¢nim volumetrijskim titracijama. Svi ispitivani

parametri mereni su u kontrolnim laboratorijama u JKP BVK.

Koris¢eni su aparati:
e Spektrofotometar DR 5000 HACH (za podzemne DR 2500)
e pH-metar WTW InoLab
e Konduktometar WTW InoLab
e Turbidimetar 2100 AN HACH

e TOC analizator

4.3.4 Primenjene multivarijacione statisticke metode

Procena kvaliteta povrSinskih i podzemnih voda i ekoloska istrazivanja
primenom multivarijacionih metoda su dobro opisani u literaturi. Multivarijacione
statistiCke metode se koriste za karakterizaciju i evaluaciju kvaliteta vode vodnih tela 1
predstavljaju koristan alat za utvrdivanje vremenskih 1 sezonskih varijacija usled
prirodnih i1 antropogenih uticaja. Faktorska analiza se koristi za objasnjenje korelacije
izmedu posmatranih objekata preko osnovnih faktora koji nisu direktno uocljivi. Visoka

korelisanost podataka u faktorskoj analizi (pozitivno ili negativno) pretpostavlja i veliku
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verovatno¢u da su podaci pod uticajem istih faktora, dok su relativno nekorelisani
podaci pod uticajem razlicitih faktora, Sto je 1 aksiom faktorske analize.

U ovom radu su pozivajuéi se na literaturne podatke®” koridéeni sledeci
kriterijumi faktorskog optere¢enja: > 0,75 smatra se da je povezanost ,,visoka”, a ako se
vrednost faktorskog opterec¢enja krece od 0,70—-0,5 povezanost je ,,srednja”. Kod izbora
broja faktora je primenjen Kajzerov kriterijum kojim se zadrzavaju samo oni faktori koji
imaju karakteristi¢ne svojstvene vektorske vrednosti vece od 1, kao 1 dijagram preloma
(eng. Scree—plot) koji sugeriSe da se u analizi zadrze one komponente koje obuhvatom
varijanse znatno (vizuelno) odstupaju od ostalih (Catel-ov kriterijum), tj. sve komponente
iznad preloma na dijagramu. Kod izbora broja faktora Kajzerov kriterijum je bio odlucujuci.

Klasterska analiza je metoda koja se koristi za grupisanje podataka na osnovu
sli¢nih karakteristika. Klaster analiza je objektivna statistiCka tehnika koja se koristi za
identifikaciju prirodnog grupisanja u skupu podataka. Kako bi se izracunala udaljenost
izmedu svih objekata u radu je primenjena Euklidska udaljenost, a za povezivanje grupe
objekata sa slicnim udaljenostima primenjena je Ward metoda. Koris¢ena je metoda
hijerarhijskog grupisanja koja predstavlja graficki prikaz grupisanja pojedinih grupa uz
pomo¢ dendrograma. Za proveru ispravnosti odluke o izboru broja klastera, u pojedinim
slucajevima primenjena je nehijerarhijska metoda, K-means (K-sredine).

Diskriminaciona analiza, ima Siroku primenu u situacijama gde je primarni cilj
identifikacija grupe kojoj neki objekat pripada. Ova metoda ukljucuje i1 predikciju
uspesnosti (ili podbacaja) klasifikacije objekata u grupe, kao i pronalazenje one
varijable (ili viSe njih) koja najvise doprinosi klasifikaciji, dakle dobrog klasifikatora.
Diskriminaciona analiza mora utvrditi koje varijable prave najve¢u razliku medu
uporedenim grupama entiteta. Polazi se dakle od nekoliko grupa entiteta opisanih nizom
varijabli. Zahteva se da se konstruiSu nove varijable (kojih treba biti manje nego
polaznih) koje bi opisale razlike medu grupama. U radu je primenjena linearna

diskriminaciona stepwise (stepenasta ili korak po korak) metoda.

4.4 PRIPREMA PODATAKA

Pre nego se zapoCne sa analizom podataka, neophodno je da se iz baze podataka
uklone greSke. Neke statisticke analize su veoma osetljive na tzv. neregularne ili
netipi¢ne tacke (eng. outlier), tj. vrednosti koje su mnogo vece ili mnogo manje od onih

dobijenih u svim ostalim analiziranim sluc¢ajevima. Iako je ovaj postupak nekada veoma
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dug 1 naporan, posebno kada se radi o velikim skupovima podataka (npr. preko 10000),
on je neophodan, da bi se izbegla Steta koju bi zaostale greSke prouzrokavale u analizi 1
tumacenju rezultata, i potrebi za naknadnim trazenjem greSaka koju su dovele do

pogresnih zakljucaka. Postupak ,,¢is¢enja” podataka obuhvata vise koraka:

o Korak I: trazenje gresaka. Prvo treba pogledati da li je vrednost neke promenljive
izvan raspona mogucih vrednosti. Traziti greSke znaci pregledati ucestalosti
(frekvencije) svih promenljivih (varijabli), uklju¢ujuéi tu i sve pojedinacne vrednosti
od kojih se sastoje merne skale.

o Korak 2: pronalazenje i ispravljanje u datoteci sa podacima. U datoteci sa
podacima treba pronaéi netipicnu vrednost (outlier), dakle analizirani slucaj u kome
se greska javlja, i ispraviti ili obrisati tu vrednost. Moze biti i vise takvih vrednosti u

setu podataka.

Svi ovi koraci se obavljaju u statistickom programu u kome ¢e se obavljati dalja
analiza podataka kao Sto su SPSS Statistics, Minitab, Statistica, Matlab 1 dr.

Pregled datoteke sa podacima i istraZivanje prirode promenljivih moZe poceti tek
kada je baza sa podacima ¢ista, bez greSaka. Ciienje je priprema za primenu
konkretnih statistickih tehnika pomocu kojih ¢e se dobiti odgovori na pitanja koja bi
istrazivanje trebalo da rasvetli.

Kada je zavrSen proces CiS¢enja datoteke, tako da vrednosti nijedne promenljive nisu
izvan raspona dozvoljenih vrednosti, moze se zapoceti sa slede¢om opisnom
(deskriptivnom) fazom analize podataka. Izracunavaju se neki od osnovnih statistickih
pokazatelja: srednja vrednost (eng. mean), standardno odstupanje (eng. standard
deviation), raspon vrednosti promenljivih (minimum i maksimum), asimetrija (eng.
skewness) 1 spljoStenost (eng. kurtosis) raspodele. Rezultati deskriptivne statistike u
kojoj su sazete informacije o svakoj promenljivoj bi¢e dati u okviru opisa uzoraka za
sve vrste istrazivanja sprovedenih u ovom radu. Takode, treba pregledati da li u datoteci
nedostaju neki podaci (npr. nije izvrSeno neko merenje u setu velkog broja ponovljenih
merenja). U tom slucaju treba odluciti Sta preduzeti u vezi sa tim. Postoji nekoliko
opcija u tretiranju nedostajucih podataka. Izbor zavisi od toga koja ¢e statisticka metoda
biti koriS¢ena za analizu, veli¢ine uzorka, vrste promenljivih. Naj¢esce su tri opcije na

raspolaganju:

92



Doktorska disertacija Eksperimentalni deo

1) Da se analiziraju samo slucajevi u kojima za sve varijable postoje svi podaci, tj.
svaki ispitivani sluCaj za koji nedostaje makar jedan podatak uopSte nece biti
analiziran. To moZe znatno i nepotrebno ograniciti veli¢inu uzorka.

2) Slucaj ¢e biti iskljuen samo iz onih analiza za koje mu nedostaje neki neophodan
podatak. Dakle, i takvi slucajevi ¢e biti analizirani kad god je to moguce, tj. kad god
postoje podaci potrebni za datu analizu.

3) IzraCunati srednju vrednost svih promenljivih i njome zameniti nedostajuce podatke.
Ovu opciju bi trebalo Sto rede koristiti, poSto moze znatno da iskrivi rezultate
analiza, narocito onda kada nedostaje mnogo podataka u setu.

Slede¢i korak je procena normalnosti raspodele. Vecina statistickih tehnika pociva
na pretpostavci da je raspodela rezultata zavisne promenljive normalna. Normalna
raspodela je simetri¢na, zvonolika kriva sa najve¢im brojem rezultata merenja u sredini
1 manjim brojem rezultata prema krajevima (repovima) zvona. Ispitivanje normalnosti
raspodele vrSi se pomocu testa normalnosti (eng. Test of Normality) koji su izumeli
Kolmogorov 1 Smirnov ili Shapiro 1 Wilk (sl. Ryan-Joiner). Normalnost se pokazuje
statistiCki neznacajnim (sluajnim odstupanjem) od normalne raspodele tj. vredno$¢u
koeficijenta znacajnosti Sig. ve¢im od 0,05. Stvarni oblik raspodele rezultata svake
grupe vidi se na njihovim histogramima. Izgled krive normalne verovatnoée (eng.
Probability plot), pokazuje da, §to je linija opaZenih rezultata bliza pravoj liniji, to je
raspodela bliza normalnoj. Cesto se deSava da kriva raspodele rezultata neke
promenljive nije ni lepa ni normalna. Ponekad su rezultati pozitivno ili negativho
asimetricni u odnosu na srednju vrednost, a ve¢ina parametraskih tehnika zahteva
normalnu raspodelu rezultata, kako bi mogle da se primene. U tom slu¢aju neophodno
je da se izvrsi transformisanje promenljivih. Transformisanje promenljivih znaci da se
primenom raznih matematickih funkcija modifikuju podaci sve dok se raspodela
priblizno ne normalizuje. Ima viSe vrsta transformacija od kojih se najcesce koriste z-

252
d.

transformacija, logaritam, kvadratni koren it U ovom radu varijable su

standardizovane primenom /og-transformacije.
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5. ANALIZA PROCESNE VODE —- HEMOMETRIJSKI PRISTUP

5.1 OPTIMIZACIJA I VALIDACIJA IC METODE ZA ANALIZU TRAGOVA
ANJONA I KATJONA U PROCESNOJ VODI

5.1.1. Odredivanje tragova anjona IC metodom

Za odredivanje tragova pet neorganskih anjona (F~, Cl", NOs, PO, 1S045) i pet
katjona (Na', K, NH,4", Mg2+ 1 Ca2+) u uzorcima ultraciste vode, kao §to je voda iz
sistema voda-para u termoelektranama, u opsegu niskih ppb koncentracija (ug i ng L™),

prethodno je razvijena,’

a u ovom radu primenjena metoda supresivne jonske
hromatografije.

IC sistem sa detektorom elektri¢ne provodljivosti, jonoizmenjivackom kolonom
(IonPac AS14-SC), samoregeneriSu¢im anjonskim supresorom (ASRS) i izokratskom
pumpom visokog pritiska uspe$no je primenjen za detekciju i identifikaciju niskih
koncentracija neorganskih anjona. Hromatografska analiza se odvijala na slede¢i nacin:
uzorci su ubrizgani u hromatograf postupkom direktnog injektiranja velike zapremine
(metod povecane petlje), zatim su anjoni ispitivanih analita razdvojeni na koloni za
anjonsku razmenu pomocu smese 3,5 mM karbonat/1,0 mM bikarbonat kao eluenta i
detektovani konduktometrijski.

Svi anjoni su dobro razdvojeni za manje od 13 min. Medutim, vreme razdvajanja
se moZe smanjiti menjanjem molarnog sastava mobilne faze, brzine protoka eluenta,
kao i sastava stacionarne faze ili temperature kolone.”**> U ovom radu, optimalni

protok eluenta, pod izokratskim uslovima, iznosio je 1,0 ml min™".

Uspesnost i validacija metode procenjivana je preko statisti¢kih parametara.>®

Validacija metode - Preciznost, linearnost, tacnost i granice detekcije

Test ponovljivosti izvrSen je sa pet ponavljanja meSanih standarda anjona u
opsegu 0,1-100 ug L. Relativna standardna odstupanja, RSD, retencionih vremena i
povrsine pikova za analizirane jone izdvojene na karbonat/bikarbonat-selektivnoj koloni
bila su manja od 0,8 odnosno 8,0 %, respektivno. Ta¢nost metode izraZena preko tzv.
,recovery” vrednosti primenjene za analizu jona u opsegu koncentracija od 0,1-100 pgL™

bila je u opsegu od 60—120 %.
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Sve kalibracione krive anjona pokazale su dobru linearnost (>0,995; n=5) izuzev
za hlorid-jon gde je korelacioni faktor bio 0,99 (=0,99027; n=5), posSto se na mestu
retencionog vremena hlorida pojavljuje joS jedan pik (sistemski) koji se preklapa sa
hloridima, pa njihovo razdvajanje i kvantifikacija nisu dovoljno precizni. Ni linearnost
za fluoride nije bila potpuno zadovoljavajuca tako da su ova dva jona analizirana
primenom hidroksidnog eluenta. Kalibracione prave za svaki od ispitivanih anjona

prikazane su na slici 5.1.

2,0x10°%

1,5x10°

1,0x10°

Povrsina pika

5,0x10” o

0,0 T —71 1 v 1 v 1 v 1. 1 1 1T 711
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Koncentracija (ug/L)

Slika 5.1 Kalibacione prave za pet ispitivanih anjona u opsegu koncentracija 0,1-500,0 ug L™

Kao sto se vidi sa kalibracionog dijagrama, za hlorid jon, u intervalu veoma niskih
koncentracija do 10 pgL™", veliko je rasipanje tataka od prave, tako da u tom opsegu
nije dobra linearnost i1 preciznost metode. Tacnost (recovery) i1 reproduktivnost metode
su neprekidno proveravane analizom standardnih rastvora koji sadrze meSavinu anjona
poznate koncentracije u opsegu od 0,1 do 100,0 pg L™'. Rezultati su pokazali da je
tacnost 1 reproduktivnost zadovoljavajuca.

Granice detekcije za sve hromatografske analize izracunate su primenom ,30
metode”. "% Ovaj statisti¢ki metod moze odrediti MDL vrednost na nivou tragova
standarda. MDL vrednosti su izracunate kao 3-sigma (3 puta standardna devijacija) od

10 ponavljanja uzorka demi vode merena uzastopno, a meri se u toku 10 razli¢itih dana
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tokom ispitivanja. Neki radovi koriste LODs vrednost za izraCunavanje granice
detekcije. 20"

Za proveru preciznosti metode, izvrSeno je pet ponavljanja injektiranja anjonskog
standarda najnizeg nivoa (0,1 pgL™"). Standardno odstupanje ovih ponavljanja
podeljeno je nagibom kalibracione prave radi procene vrednosti standardnog odstupanja
(SD) u jedinicama koncentracije. SD je na kraju pomnozen odgovaraju¢om
Student'ovom t-vrednoS¢u (za 99 % nivo puzdanosti 1 za n-1 stepen slobode) za
izracunavanje granice detekcije metode. Tabela 5.1 prikazuje sve granice detekcije
dobijene u ovim ekperimentalnim ciklusima IC. lako su granice detekcije dobijene
predlozenom IC metodom bile vise od ocekivanih, one su bile pogodne za vecinu

analiziranih uzoraka. Rezultati nisu bili zadovoljavajuci za hloride i fluoride, tako da je

njihova analiza paralelno uradena koriS¢enjem NaOH kao eluenta.

Tabela 5.1 Eksperimentalno odredene minimalne granice detekcije za pet ispitivanih anjona

Anjon MDL" (ug/L) Korelacioni faktor, r
Fluoridi 0,080 0,99795
Hloridi 0,160 0,99027
Nitrati 0,180 0,99750
Fosfati 0,230 0,99934
Sulfati 0,200 0,99887

*MDL = (SD) X ()99 %, za n=5 (30 metoda).

Odredivanje tragova hlorida i fluorida IC metodom sa hidroksidnim eluentom

Zbog teSkota u razdvajanju i kvantifikaciji fluorida i1 hlorida pomocu
Na,CO3/NaHCOs, ovi anjoni su razdvajani 1 detektovani primenom NaOH kao eluenta,
takode primenom tehnike velike injekcione petlje (zapremina uzorka bila je isto 1000 pL).

Eksperimentalni uslovi navedeni su u tabeli 4.3.

Validacija metode - Preciznost, linearnost, tacnost i granica detekcije

Metoda je procenjivana uzastopnim propustanjem svih standarda (n=5) u opsegu
0,1-100 pg L™'. Kalibracione krive za ciljne anjone dobijene su pomoéu serije radnih
standarda i prikazane na slici 5.2. Rezultati pokazuju dobru linearnost, koeficijent

korelacije (r) je 0,997 ili ve¢i. Rezultati pokazuju da je RSD retencionih vremena za pet
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uzastopnih ponavljanja manja od 0,3 %, a za povrSine pikova manja od 5,0 %. Recovery

vrednost, takode je bila u rasponu od 60-120 %.
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Slika 5.2 Kalibracione prave za fluorid i hlorid u opsegu konc. 0,1-100 pg L™

Da bi utvrdili MDL, ponavljanja su merenja (n=5) pri koncentracijama standarda

fluorida i hlorida u rasponu od 0,1 do 100,0 pgL™". Granice detekcije, za oba anjona bile

sumanje od 0,1 pg L' i prikazane su u Tabeli 5.2.

Tabela 5.2 Eksperimentalno odredene minimalne granice detekcije za ispitivane anjone

(fluoride 1 hloride)
Vrsta anjona MDL?® (ug/L) Korelacioni faktor
r
Fluoirid 0,077 0,99992
Hlorid 0,082 0,99701

*MDL = (SD) X (Zs)gg o, Za N=3.

U tabeli 5.3 date su vrednosti RSD povrSina i visina pikova za oba anjona i recovery

vrednost u osegu radnih standarda za pet uzastopnih ponavljanja jednog istog standarda.
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Tabela 5.3 Preciznost (RSD) povrsina 1 visina pikova za fluoride i hloride (n=5)

RSD (%)
Koncentracija 0,1 0,5 1,0 5,0 10 40 70 100

(gL _

ANJON POVRSINA PIKA

Fluorid 3,20 3,80 3,45 2,00 1,14 1,18 0,553 1,34
Hlorid 4,34 1,58 2,23 2,22 0,767 3,47 2,21 0,739

ANJON VISINA PIKA

Fluorid 2,46 3,18 2,12 1,86 2,88 1,76 1,15 1,70
Hlorid 2,60 2,19 2,50 0,721 0,383 1,09 1,24 0,822

Recovery (%)

Fluorid 52,7 64,4 128,1 78,8 102,6 101,0 105,9 101,7
Hlorid 75,2 108,4 119,5 70,6 99,1 103,2 70,6 106,8

Koris¢enjem hidroksidnog eluenta, postignuta je mnogo bolja linearnost (za
hloride 0,99701, a za fluoride ¢ak 0,99992) ali 1 osetljivost jer nema prekrivanja
(koeluiranja) nepoznatog pika sa pikom hlorida, kao §to je bio slucaj kod karbonatnog
eluenta. To navodi na zakljuak da eluent Na,CO3;/NaHCO;, koji tokom supresije
oslobada CO,, odnosno H,CO;, koeluira jer se pojavljuje vrlo blizu retencionog
vremena hlorida. Upravo zato se preporu¢uje NaOH kao mobilna faza pri analizi
tragova ovih anjona. Danas se ovaj problem sa karbonatnim eluentom donekle reSava
koris¢enjem novog DS-Plus supresora koji degazira efluent supresora pre detekcije,

uklanjajuéi CO, i oslobadajuéi vodu kao produkt supresora.20%263-264

5.1.2. Odredivanje tragova katjona IC metodom

Za analizu natrijuma i drugih katjona na nivou tragova u ultraistim vodama iz
termoelektrana primenjena je jonska hromatografija — metod direktnog injektiranja
(zapremina uzorka petlje je 50 pL). Joni su razdvojeni na selektivnoj katjonskoj
izmenjivackoj koloni (CS12A) pomocu 20,0 mM metasulfonske kiseline visoke Cistoce
kao mobilne faze i detektovani pomocu supresivne provodljivosti.

Analizirani su joni: Na', K, Ca®", Mg*" i NH,". Bez prethodnog koncentrisanja,
postignuta je relativno dobra osetljivost i ostvarene niske granice detekcije, manje od
1,0 pgL™". Sistemski parametri su optimizovani da bi se postigle §to niZe granice

detekcije.
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Validacija metode - Preciznost, linearnost, tacnost i granica detekcije

UspesSnost metode procenjivana je analizom statistickih parametara (linearnost,
preciznost, tacnost). Postignuta je veoma dobra linearnost za sve ispitivane katjone u
opsegu 0,5 do 1000 pug L™ (r >0,99). Preciznost izrazena preko relativne standardne
devijacije za retenciona vremena ispitivanih jona bila je manja od 0,5 % (n=5), dok je za
povrSine i visine pikova manja od 8 %. Tacnost metode izrazena preko recovery
vrednosti za katjone pri koncentracijama od 1,0-1000,0 ug L™ bila je u opsegu od
60—-130 %.

Zadovoljavajuca linearnost je postignuta za amonijum, kalijum, magnezijum i
kalcijum-jone, dok je nesto slabiji korelacioni faktor dobijen kod natrijuma u intervalu
niskih koncentracija <10 pug L™, kao $to je prikazano na slici 5.3. Stoga je samo za
natrijum uradena posebna kalibracija u intervalu niskih koncentracija sa radnim

standardima natrijum-jona u opsegu 0,1-10 pg L™,

90000000 -
] m—Na'
80000000 e —NH,
70000000 K
] . g
T 2+
£ 60000000 h Ca
Q- -
2 50000000
0 i
>
£ 40000000
30000000 -
20000000 -
10000000
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0,0 0,2 04 0,6 08 1,0
Koncentracija (mg/L)

Slika 5.3 Kalibracione prave za pet ispitivanih katjona u opsegu koncentracija

0,001-1,0 mg L™

Na slici 5.4 prikazani su hromatogrami dobijeni za standardne rastvore smese katjona u

opsegu 1,0-1000,0 pg L
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Slika 5.4 Reprezentativni hromatogrami za meSane standarde u opsegu 1,0-1000,0 ng/L
Identifikovani pikovi: 1-litijum, 2-natrijum, 3-amonijum, 4-kalijum, 5- magnezijum,
6-stroncijum, 7-kalcijum, 8-barijum.

Radni 1 operativni uslovi odgovaraju onim navedenim u tabeli 4.3

U tabeli 5.4 predstavljene su RSD povrsina i visina pikova i recovery vrednost za
sve ispitivane katjone u opsegu koncentracija 0,5-1000 pg L™'. Veéa preciznost i manje
vrednosti RSD-a dobijeni su za vise koncentracije, preko 10 ppb, i to rezultati su sve
bolji sa povecanjem koncentracije. Uporedujué¢i RSD za povrSinu i visinu pika bolja
preciznost se postize za visinu pika kod katjona koji prvi eluiraju (tzv. brzoeluirajuci
joni) kao §to su Na” i NH4", dok je kod katjona koji kasnije izlaze obrnuto, bolja je
preciznost za povriinu pika npr. kod Mg®" i Ca*"-jona. Razlog je u tome §to su pikovi
ostriji i uzi na pocetku hromatograma, dok su kasnije razvuceniji i manje oStri.

Granice detekcije za sve ispitivane katjone izra¢unate su primenom ,,30 metoda”.
Za utvrdivanje tac¢nosti, obavljeno je pet ponovljenih ubrizgavanja katjonskog standarda
najnizeg nivoa (0,5 pg/L). Standardno odstupanje ovih ponavljanja podeljeno je
nagibom kalibracione prave, radi procene vrednosti standardnog odstupanja (SD) u
jedinicama koncentracije. Ova vrednost SD je na kraju pomnozena odgovaraju¢om

Student'ovom t-vredno$¢u (za 99% nivo puzdanosti i za n-1 stepen slobode) za
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izraCunavanje granice detekcije katjona. U tabeli 5.5 date su eksperimentalno utvrdene

granice detekcije svih ispitivanih katjona.

Tabela 5.4 RSD povrsina i visina pikova i recovery za pet ispitivanih katjona (n=5)

RSD (%)

Koncen. 0,5 1,0 5,0 10 40 70 100 400 700 1000
(gL I

Katjon POVRSINA PIKA

Na® 4,82 | 6,65 | 6,40 | 6,38 | 2,62 | 3,03 3,35 2,91 1,91 2,83
NH," 509 | 404 | 570 | 5,88 | 1,36 | 2,17 3,03 2,23 2,50 | 4,75
K 6,74 | 462 | 3,01 | 511 | 393 | 3,84 2,93 3,13 1,89 0,34
Mg - 6,78 | 428 | 490 | 541 | 3,25 2,19 2,73 2,37 1,93
[ 4,11 | 8,13 | 6,82 | 448 | 2,20 | 2,73 3,35 3,18 2,64 | 2,24
Katjon VISINA PIKA

Na® 3,08 | 498 | 342 | 3,75 | 1,17 | 3,73 3,62 2,92 1,58 1,86
NH," 4,81 | 4,70 | 293 | 4,67 | 0,61 | 0,83 3,35 2,80 2,41 1,73
K" 6,74 | 428 | 346 | 3,49 | 3,64 | 2,25 0,93 2,79 1,69 0,71
Mg** - 6,15 | 478 | 431 | 4,06 | 4,03 0,79 2,52 2,12 1,86
Ca™ 1,38 | 798 | 582 | 491 | 1,46 | 3,33 3,02 2,47 2,11 2,02

Recovery (%)

Na" 1539 | 632 | 783 | 71,8 | 84,5 | 111,5 | 1209 | 1072 | 994 99,2
NH," 31,7 | 31,6 | 28,9 | 69,2 | 942 | 122,0 | 130,7 | 113,9 | 100,6 | 97,8
K" 128,5 | 46,0 | 72,1 | 69,6 | 84,2 | 98,5 130,7 | 107,7 | 101,9 | 96,8
Mg 11,3 11,5 | 32,5 | 604 | 87,3 | 100,8 | 1154 | 1142 | 102,7 | 952
Ca* 78,3 | 50,4 | 52,2 | 67,8 | 93,0 | 101,1 | 123,5 | 113,5 | 102,0 | 96,2

Tabela 5.5 Eksperimentalno odredene granice detekcije za pet ispitivanih katjona

Vrsta katjona MDL" (ng/L) Korelacioni faktor
r
Natrijum 0,089 0,998797
Amonijum 0,15 0,999975
Kalijum 0,011 0,999773
Magnezijum 0,061 0,999979
Kalcijum 0,071 0,999767

"MDL = (SD) x (t5)99 %, za n=5.

Granice detekcije dobijene instrumentom IC DX-100 uglavnom su bile pogodne za
odredivanje vecine analiziranih uzoraka. Nize granice detekcije mogle bi se dobiti
jedino pretkoncentrisanjem pomocu kertridza. Imajuci u vidu da je anaiza katjona radena
tehnikom direktnog injektiranja, sa zapeminom uzorka od 50 pL, dobijeni rezultati sa
MDL ispod 1 pg/L su veoma zadovoljavajuéi i obuhvatili su spektar koncentracija jona

koji je bio prisutan u uzorcima.
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5.2. OPTIMIZACIJA 1 VALIDACIJA GF-AAS METODE ZA ODREDIVANJE
TRAGOVA JONA GVOZPA I BAKRA U PROCESNOJ VODI

Gvozde 1 bakar su u ultra ¢istim vodama, kakve su i vode iz ciklusa voda-para,
termoelektrana prisutni u veoma niskim koncentracijama. Zato odredivanje tragova ovih
jona zahteva izuzetno osetljive metode, niskih granica detekcije kakve su, pre svega,
spektrometrijske metode.

U termoelektrani, ovi joni se kontroliSu off-line, laboratorijskim merenjem
primenom klasi¢nih spektrofotometrijskih postupaka. Medutim, pokazalo se da ovi
postupci nemaju dovoljnu nisku granicu detekcije, tako da se dobijaju grubi rezultati,
nedovoljno precizni i neprimenjivi u oblasti koncentracija ispod 10 ppb.

Pregledom literature zapaza se da su za odredivanje jona ovih metala primenjene
spregnute metode ICP-MS, GF-AAS, potenciometrijska striping analiza i anodna
striping voltametrija.2¢>-266-267

U ovom radu za odredivanje jona bakra i gvozda primenjena je metoda atomske
apsorpcione spektrometrije sa elektrotermalnom atomizacijom (GF-AAS).*®

Za analizu je koriS¢en uredaj Perkin-Elmer Model 5000 atomski apsorpcioni
spektrofotometar sa elektrotermalnim atomizerom HGA 400; snimanje je vrSeno na
talasnim duzinama A: 324,8 nm slit 0,7 nm za Cu i1 248,3 nm slit 0,2 nm za Fe. Radeno
je sa zapreminom uzorka od 20 uL.

Odredivanje granice detekcije za ove jone metala bio je tezak zadatak, jer su ovi
joni prisutni u uzorcima u niskim koncentracijama. Primenjena je metoda standardnog
dodatka. RSD za ciljne jone za pet ponavljanja (n=5) bili su manje od 5 %. Kalibracione
krive za Fe 1 Cu pokazale su veoma dobru linearnost, faktor korelacije, 7, bio je 0,99924

za Fe 1 0,99658 za Cu. Granica detekcije za Fe*™ jone bila je niza od 0,01 ug L™ a za
Cu®’, manja od 0,5 pg L™
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53. ODREPIVANJE SVIH KLJUCNIH PARAMETARA KVALITETA
PROCESNE VODE

Reprezentativni uzorci iz termoelektrane Nikola Tesla, analizirani su u pogledu
sadrzaja jonskih vrsta. Uzorci su prikupljeni u razli¢itim reZimima rada (normalan rad
bloka i kretanje bloka). Joni koji su analizirani da ukaZe na kvalitet vode su anjoni: F,
ClI',NOs, PO i SO42_, katjoni: Na', Ca2+, Mg2+, NH, i joni metala: Cu2+, Fe 2’3+, kao
i kontrolni parametri: pH, sadrzaj silicijuma (kao SiO,) i rastvoreni kiseonik. Pikovi
kalijuma 1 fosfata bili su blizu nivoa Suma, 1 kao takvi bili su ispod MDL. 1z tog razloga,
ovi joni nisu ukljuCeni u dalju multivarijacionu analizu seta podataka dobijenih
monitoringom. Uzorci iz CVP-a TE Nikola Tesla uzorkovani su u tri serije, koje
karakteriSu razliciti uslova rada termobloka. Ukupan broj analiziranih uzoraka je bio 33.
U svim serijama uzorci su sakupljeni sa jedanaest lokacija, kako bi se dobio uvid u
kompetan status ciklusa voda-para i na taj nacin objasnila prostorna varijacija kvaliteta
procesne vode. Uzorci oznafeni od 1 do 11 su prikupljeni u normalnim radnim
uslovima, uzorci oznaceni brojevima od 12 do 22 su prikupljeni u fazi kretanja bloka i
uzorci obelezeni brojevima od 23 do 33 su prikupljeni u trenutku pustanja bloka u rad.

Faza normalnog rada moze da obuhvati puno ili promenljivo optere¢enje bloka.
Kretanje bloka predstavlja predsinhronizaciju bloka (prpremu za ulazak u normalnu
fazu), posle zastoja, remonta i ispada bloka. Ispad bloka nastaje usled njegovog
razvezivanja sa generatora mreze. KarakteriSe ga znacajno pogorSanje kvaliteta vode
zbog pokretanja naslaga iz kotla.””

Prethodno razradeni i potpuno definisani postupci jonske hromatografske i GF-AAS
metode (poglavlja 5.1 i 5.2) primenjeni su kao kontrolno analiticko sredstvo za analizu
sastava uzoraka vode i pare uzorkovanih u termoelektrani Nikola Tesla B.

Katjoni, anjoni, teSki metali se mogu pratiti u sirovoj vodi, demineralizovanom
influentu/efluentu, pari i kondenzatu. Merenje tragova jonskih vrsta u svim segmentima
ciklusa voda-para (tzv. kontrolnim tackama) u toku proizvodnje elektri¢ne energije je
klju¢no u identifikaciji 1 blagovremenoj prevenciji uslova za nastajanje korozije u
termoenergetskim objektima.

Vecina ovih uzoraka planski je odabrana za sakupljanje pare pre prolaska kroz
turbine (ZP, RA;, RAy) 1 posle prolaska kroz turbinu visokog pritiska i medupregrejace

(RC, RBj, RBy). Sli¢no, dva uzorka kondenzovane pare naknadno su sakupljena na
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izlazu iz turbina niskog pritiska (K; 1 K;). Tu su jo§ i uzorci pomo¢nog kondenzata
(PK), napojne (NR) 1 kotlovske vode (UI). Ovi uzorci su odabrani za procenu sastava i

prostorno-vremensku varijaciju jonskih necistoca u ¢itavom ciklusu voda-para.

Sveobuhvatna analiza parametara kvaliteta procesne vode

Da bi se dobio kompletan uvid u stanje sistema voda-para u momentu
uzorkovanja, neophodno je pratiti neke od kontrolnih i dijagnostickih parametara koji
direktno ukazuju na trenutni kvalitet vode i1 pare. Od kotrolnih parametara u TENT-u B
redovno se prate pH, provodljivost (uS/cm) 1 sadrzaj silicijuma (kao SiO;) 1 ukupna
tvrdo¢a (UT), dok se od dijagnosti¢kih parametara kontroliSe sadrZaj amonijum-jona,
jona gvozda i bakra i hidrazin. Parametri: pH, provodljivost i silicijum prate se on-line
pomoc¢u odgovaraju¢ih on-line meraca. U periodu kada su vrSena ova ispitivanja
izostalo je on-line merenje sadrzaja kiseonika, zbog neispravnosti meraca kiseonika.
Kiseonik bi takode trebao automatski da se meri, kontinualno, jer je povecano prisustvo
O, vazan preduslov za pocetak korozije. U tabeli 5.6 dati su parametri koji su se u

periodu uzimanja uzoraka merili u termoelektrani.

Tabela 5.6 Parametri koji su se pratili on-line ili merili off-line u TENT-u B u periodu

uzorkovanja
Mesta uzorkovanja Automatsko merenje (on-line) Rué¢no merenje (off-line)
NR (54 m) pH, SiO,, uS pH, UT, Fe, SiO,, Cu
K1 (10 m) uS pH, UT, Fe, SiO,, Cu
K2 (0 m) pH pH, UT, Fe, SiO,, Cu
UI (19,5 m) — pH, UT, Fe, SiO,, Cu
ZP (103,8 m) - pH, UT, Fe, SiO,, Cu
RA (19 m) us pH, UT, Fe, SiO,, Cu
RA (67 m) — pH, UT, Fe, SiO,, Cu
RB (19 m) uS pH, UT, Fe, SiO,, Cu
RB (72,5 m) — pH, UT, Fe, SiO,, Cu
RC (96,5 m) - pH, UT, Fe, SiO,, Cu
PK (-5 m) us pH, UT, Fe, SiO,, Cu
HPK Si0,, uS pH, UT, Fe, SiO,, Cu

pH-vrednost je odredivana potenciometrijski na pH-metru i on-line, provodljivost

konduktometrijski, dok su sadrzaj silicijuma, gvozda, bakra i amonijaka odredeni

spektrofotometrijski.
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U tabelama 5.7-5.9 prikazani su zbirni rezultati odredivanja jonskih necistoca po

serijama uzorkovanja tj. u zavisnosti od rezima rada.

Tabela 5.7 Odredivanje jonskih vrsta u CVP (normalan rezim)

Br. SadrZzaj jona u vodi (ppb)
KATJONI ANJONI

Na" [NH/" | K" | Mg* | Ca® | Fe*** |Cu®™| F | CI' | NO5; | PO | SO”
1 |o10[3578 [ <MDL | 7,59 | 276,5 | 0,10 | 2,09 | 1,06 | 7,24 | <MDL | 0,60 | 0,18
2 | 0,06 38,7 <MDL | <MDL | 168,8 | 127 | 2,60 | 0,78 | 422 1,59 | <MDL | 45,29
3 Il.ll.* n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u.
4 [0,08]4390 | <MDL | <MDL | 209,8 | 020 | 1,82]0.88 | 545 0,17 1,86 | 0,34
5 0,17 ]5000 | <MDL | 0,76 | 2458 | 0,17 | 1.82]2.55]|994| 467 | <MDL | 1812
6 | 0,09 |411,5| <MDL | <MDL | 91,9 | 0,09 | 2,41 | 0,67 | 4,84 | <MDL | <MDL | 13,74
7 [007]4390<MDL | 15,58 [ 690,5 | 020 1,01 | 1,08 | 7,49 0,22 0,85 | 1,51
8 [008[4391 | <MDL| 0861724 | 009 | 2.41]0.64 | 6,00 3,42 0,30 | 1,50
9 |008[4037[<MDL| 1,78 [237.1] 017 167126660 | <MDL | <MDL | 123
10 | 0,08 | 351,0 | <MDL | 31,65 ] 1000 | 067 | 2,82 ] 0,72 | 8,11 3,17 0,13 | 2,34
11 | 0,09 | 361,3 | <MDL 10,25 | 3054 | 0,70 | 2,30 | 0,67 | 7,07 432 | <MDL | 17,18

* n.u. — nije uzorkovano

Tabela 5.8 Odredivanje jonskih vrsta u CVP (kretanje bloka)

Br. SadrzZaj jona u vodi (ppb)
KATJONI ANJONI

Na" | NH, | K' | Mg | Ca® [Fe” | Cu® | F | CI | NOs | PO | SO*
1 |1355] 1213 | <MDL | 162,9 | 1511 | 19,34 | 16,59 | 1,21 | 348,7 | 1,54 | <MDL | 68,37
2 |32,97 | 1487 | <MDL | 131,2 [ 800,3 | 1847 | 1,66 0,84 | 33,69 | 1,59 | <MDL | 45,29
3 | 050 3142 | <MDL | 67,42 | 1616 | 6,97 | 1.81]094 2076 | 2,45 | <MDL | 9,92
4 | 084 | 2572 | <MDL | 25,84 | 878,2 | 451 | 328)0,67|2697| 1,93 | <MDL | 848
5 | 393| 2171 | <MDL | 59,26 | 1422 | 0,01 | 6,25 0,83 | 33,01 | 1,07 1,31 | 13,82
6 1,23 | 2058 | <MDL | 102,9 | 2365 | 0,75 | 12,19 | 0,87 | 22,69 | 0,4 | <MDL | 21,07
7 | 2,08 ]| 2175 | <MDL | 200,9 | 4632 | 0,95 | 34,80 | 1,40 | 33,17 | 1,23 4,24 | 15,57
8 | 409 2116 9,39 | 23,73 | 1084 | 1538 | 26,87 | 1,05 | 16,71 | 2,69 | <MDL | 23,08
9 |886,9 | 1255| 2224|7127 (517,7 | 28,84 | 18,17 | 1,19 | 591,8 | 0,04 0,16 | 161,3
10 | 431,0 | 624,0 | 108,6 | 39,56 | 421,4 | 22,15 | 19,96 | 0,83 | 417,7 | 0,28 | <MDL | 87,99
11 | 0,18 | 1922 | <MDL | 42,97 | 1231 | 820 | 42,48 | 4.80 | 16,52 | 1,73 | <MDL | 33,43
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Tabela 5.9 Odredivanje jonskih vrsta u CVP (pustanje bloka u rad)

Br. Sadrzaj jona u vodi (ppb)
KATJONI ANJONI
Na" | NH,"| K’ Mg** | Ca®* | Fe”*" | Cu*' | F CI | NOy | PO | SO~
1 16,67 340 | <MDL | 51,64 | 522,1 | 18,84 | 10,12 0,58 | 22,63 | 19,90 0,26 | 355,6
2 | 24,60 460 | <MDL | 1788 | 4423 | 0,16 | 3,42 2,97 | 69,67 | 20,29 4,01 | 434,2
3 0,06 | 1010 | <MDL | 19,82 | 3231 | 0,04 | 0,77 0,99 | 14,52 | 85,45 | <MDL | 3081
4 0,07 | 1300 | <MDL | <MDL | 123,8 | 0,01 | 0,97 0,59 | 2,56 | 24,24 0,65 | 24,27
5 nu.’ n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u.
6 0,71 720 | <MDL | 18,04 | 790,7 | 0,04 | 3,37 | <MDL | 4,18 | 22,66 0,93 | 24,14
7 0,06 740 | <MDL | 96,08 | 4036 | 0,01 0,77 1,59 | 10,65 | 34,11 | <MDL | 47,47
8 n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u.
9 |27,30 300 | <MDL | 91,18 | 1788 | 20,11 | 3,72 1,17 | 18,03 | 24,59 0,16 | 29,62
10 | 19,09 200 | <MDL | 55,01 | 792,7 | 2,65| 4,92 09 | 11,27 | 22,91 0,80 | 28,15
11 n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u. n.u.

* n.u. — nije uzorkovano

Na ovaj na¢in moguée je dobiti dragocene informacije o sastavu i koncentraciji
korozionih materija, brzini 1 mestu njithovog nastanka, mogucoj brzini korozije i
pravovremene podatke o vremenu pustanja i zaustavljanja termopostrojenja. Korozioni
joni, kao Sto su natrijum, hloridi i1 sulfati, mogu biti minimizirani kontinualnim

pra¢enjem u vodi i pari i odrzavanjem njihovog sadrzaja na $to je moguce nizem nivou.

5.4 MULTIVARIJACIONA ANALIZA PROSTORNO/VREMENSKE
VARIJACIJE PROCESNE VODE U TERMOELEKTRANI

Multivarijaciona statistiCka analiza je koriS¢ena da bi se identifikovale kljuc¢ne
varijable koje su odgovorne za kvalitet procesne vode u termoelektrani. Jonske vrste
koje mogu biti uzrocnici korozije bile su prac¢ene u jednoj od najvecih termoelektrana u
Srbiji, TE Nikola Tesla B. Primenjena je supresivna jonska hromatografija (IC) za
odredivanje ciljnih anjona i katjona na nivou tragova. Pored toga, neki za koroziju vazni
metali, kao Sto su bakar 1 gvozde, takode su analizirani metodom atomske apsorpcione
spektrofotometrije sa grafitnom peé¢i (GFAAS). Kontrolni parametri, odnosno, pH,
rastvoreni kiseonik i silicijum, mereni su on-line. IzvrSena je sveobuhvatna analiza niza
reprezentativnih uzoraka iz TENT-a B, sakupljenih u razli¢itim rezimima rada
postrojenja.

Svaki dan laboratorijske analize i on-line merenja daju veliki broj podataka o

kvalitetu vode u ciklusu voda-para (CVP) koje treba sistematizovati, obraditi i izvrSiti
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evaluaciju (vrednovanje). Cilj ovog dela istrazivanja bio je da se primeni viSe
multivarijacionih statistickih tehnika i odaberu one koje su najkorisnije za ovaj sluca;.
Faktorska analiza (FA), a posebno analiza glavnih komponenata (PCA) i klasterska
analiza (HCA i K-means) su primenjene za procenu prostornih/vremenskih varijacija
procesne vode i za procenu raspodele trinaest parametara kvaliteta koji su praceni na 11
prethodno izabranih lokacija u CVP u razli¢itim uslovima rada u toku jedne godine.
IzvrSena je redukcija podataka i izbor odredenog broja klju¢nih varijabli kojima se moze
objasniti ukupna varijacija u kvalitetu vode i pare primenom faktorske analize 1 analize
glavnih komponenti. Hijerarhijska klaster analiza (HCA) je primenjena da bi se izvrSila
diferencijacija uzoraka vode prema mestu uzorkovanja i rezimu rada. Za predvidanje
parametara koji su najviSe doprineli razlikama unutar grupa, koriS¢ena je
diskriminaciona analiza. Na osnovu ovog istrazivanja predloZzen je novi dizajn
optimalnog monitoringa za buduce analize sa smanjenim brojem merenih parametara i
sa smanjenom ucestaloS¢u merenja.

U cilju dobijanja boljeg uvida u odnose izmedu elemenata primenjen je
zajednicki hemometrijski pristup u analizi podataka, dobijenih merenjem. Na pocetku su
opisani osnovni statistiCki parametri u okviru tzv. deskriptivne statistike. Aritmeti¢ka
sredina, standardna devijacija, raspon merenja za sve analizirane uzorke koris¢ene su da
bi se opisala centralna tendencija i varijacija u setu podataka, a rezultati su prikazani u

Tabeli 5.10.

Tabela 5.10 Deskriptivna statistika za koncentracije elemenata u 33 uzoraka vode 1 pare

pH O, SiO, Na* NH, Mg Ca* Fe* Cu® F  CI' NO;y SO/

Sred.
vred. | 9,44 5,10 38,15 7,66 933,0 49,97 1183 527 7,13 1,04 17,66 9,87 48,61

sSD | 0,13 0,56 3551 12,33 786,5 5542 1266 842 9,57 0,67 1503 12,67 63,57

Min. | 9,11 4,00 490 0,060 192,2 0,060 91,90 0,010 0,77 0,070 2,56 0,040 0,18
Max. | 9,70 6,70 142,0 39,80 3142 2009 4632 28,84 3490 2,97 56,70 39,63 220,0

Posto je vecina tehnika multivarijacione analize koje su primenjene uslovljena
zahtevom da podaci budu normalno distribuirani, na pocetku statisticke evaluacije,
ispitana je normalnost raspodele promenljivih. Utvrdeno je koris¢enjem Ryan-Joiner (ili

Shapiro-Wilk) testa verovatno¢e normalnosti raspodele (nivo znacajnosti o=0,05) da
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originalni podaci odstupaju od normalne raspodele u razliitom stepenu. Najvece
odstupanje je zabelezeno kod rastvorenog kiseonika, jedinjenja silicijuma 1 u sadrzaju
Na', CI" i SO4*". S obzirom na ove preliminarne rezultate, izvriena je transformacija
promenljivih u standardizovane varijable. Za razliku od originalnih, /og-transformisani
podaci su normalno distribuirani za sve varijable. Grafici verovatnoe normalne
raspodele za Ca®" i Cl jone, kao reprezentativne primere u sludaju originalnih i log-

transformisanih vrednosti predstavljeni su na slikama 5.5 1 5.6.

a)
99
-»
95 4 L
90
801
< 70 4
8 50
E g0 4
g @
s 30 4
> 20
L ]
104 L
L
E L ]
L ]
1 T T T T T T T T
-2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Koncentracija kalcijuma (ng L™)
b)
99
95 4
90
801
~S 70+
=S E0
= 50 4
w a0
>
(=] 30 4
s 20
>
10 4
5 -
1 T T T T T T
-10 o 10 20 30 40

Koncentracija hlorida (ng L™)

Slika 5.5 Verovatnoc¢a normalne raspodele krive za originalne podatke: (a) Ca i (b) CI

109



Doktorska disertacija Rezultati i diskusija

a)
EE]
95 4
90
= 0 4
‘D
=) 74
5 60
I
> o
S w
%}
> 304
20 1
10 4
5 -
1 T T T T T
5.0 5.5 6.0 6.5 7.0
Koncentracija kalcijuma (ug L™)
EE]
b)
95 4
90
a0 4
<
‘9 74
=
= E0 4
~N—
< E0 4
>
e 4
B
2 304
>

3.5 4.0 4.3 5.0

Koncentracija hlorida (ng L™)

Slika 5.6 Verovatnoc¢a normalne raspodele krive za log-transformisane podatke:
(a) Cai(b)Cl

Kao sto se vidi primenom log-transformacije, dobijena je mnogo bolja raspodela, $to je
jako vazno kod kasnije primene hemometrijskih metoda koje su osetljive i zahtevaju

linearnu raspodelu za vrednosti svih ispitivanih varijabli.
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5.4.1. Analiza glavnih komponenti i faktorska analiza (PCA/FA)

Od podataka dobijenih merenjem svih 13 parametara, u tri razlicita perioda rada,
sa svih 11 lokacija, formirana je matrica od 13 promenljivih 1 33 ispitivana uzorka
(ispitivani slu¢ajevi ili tzv. observacije). Matrica sa logaritmovanim podacima
podvrgnuta je analizi glavnih komponenata (PCA), u cilju otkrivanja odnosa izmedu
elemenata. Primenom PCA, redukcija podataka je izvrSena transformacijom podataka u
ortogonalne komponente koje su linearna kombinacija originalnih promenljivih
(varijabli). Prethodno, matrica podataka testirana je u cilju otklanjanja outliera iz
datoteke primenom Grubb-ovog testa.’® Kriti¢na vrednost za o = 0,05 i n = 33 je 2,95.
To je rezultiralo u otkrivanju nekoliko outlier-a. Outlieri detektovani u originalnom setu
podataka su uzorak 22, O,=14,0 (visok), uzorak 24, Si0,=232.0 (visok), uzorak 33,
Cu”=42,5 (visok), F=4,80 (visok), uzorak 31, CI'=592 (visok) i Na'=887 (visok),
uzorak 14, NO; =855 (visok) i SO~ =3081 (visok). Ove vrednosti su iskludene iz
dalje PCA analize. U datoteci sa logaritmovanim podacima nisu nadeni outlieri.

Korelaciona matrica od 13 elemenata dobijena PCA analizom prikazana je u

tabeli 5.11.

Tabela 5.11 Pearson-ova korelaciona matrica za mikroelemente u uzorcima iz CVP-a

pH 0, SiO, Na" NH," Mg® Ca® Fe*® Cu** F CI' NO;y SO&

pH 1,000

(0] —0,027 1,000

Si0, 0,100 0,018 1,000

Na® 0,283 -0,052 0,592 1,000

NH," 0,364 —0,266 0,368 0,159 1,000

Mg2+ 0,392 -0,027 0,384 0,625 0,258 1,000

Ca* 0,570 -0,045 0,256 0,349 0,351 0,839 1,000

Fe>* 0091 0,249 0,579 0,644 0,005 0,354 0,080 1,000

Cu* -0,064 0,110 0,640 0,602 0,130 0,407 0,229 0,635 1,000

F 0,048 -0,126 0,389 0,157 -0,042 0,371 0,380 0,128 0,175 1,000

Ccr 0,235 -0,113 0,757 0,765 0,418 0,755 0,611 0,567 0,602 0,427 1,000

NO;~ 0,370 0,063 —0,347 0,037 —0,088 0,211 0,351 0,253 —0,285 —0,090 —0,140 1,000

SO, 0,439 0,116 0,363 0,471 0,148 0,335 0,354 0,242 0,247 0,145 0,452 0,443 1,000
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Visoke i pozitivne korelacije uogene su izmedu CI-, Na', SiO,, Fe*", Cu®", Ca®",
Mg*" i pH (r =0,567 do 0,839). Ovi joni su odgovorni za mineralizaciju vodu. Silicijum
je u pozitivnoj korelaciji sa Fe 1 Cu i sa Na 1 Cl ukazuju¢i da ove promenljive poticu iz
sliénih izvora 1 imaju sli€ne puteve. Znacajna pozitivna korelacija je primecena kod
Ca®i Mg2+ (0,839), Na" i CI” (0,765), i umerena izmedu sulfata i pH-vrednosti (0,439).
Ovi parametri su odgovorni za stvaranje depozita u cevima. Kao $to se ocekivalo,
rastvoreni kiseonik je negativno korelisan sa temperaturom i pH, jer rastvorljivost

kiseonika u vodi opada sa porastom temperature i pH.

Smanjenje pH vrednosti poveéava stabilnost ravnoteZe reakcije: NH;+ H = NH,"

(amonijak dospeva u vodu kao rezultat neadekvatnog doziranja hidrazina u procesu
kondicioniranja vode).

Nizak pH i povecano prisustvo fluorida utice na sve vece prisustvo silicijuma
(izdvajanje i1z depozita). Silicijum 1 fluor su u dobroj korelaciji, jer dovode do
formiranja i taloZenja SiF4 na cevima.

Dobra korelacija uo€ena je za gvozde i rastvorni kiseonik. Fe 1 O, grade okside
(Fe, 03, Fe30y4) koji izazivaju koroziju.

Korelacije izmedu necisto¢a su delom zavisne od problema u sistemu i rezima
rada, a delimi¢no 1 od hemijskog ponasanja sastojaka vode.

U ovoj korelacionoj matrici nema puno koeficijenata korelacije ¢ije su vrednosti
veée od 0,75, pa se usvaja slede¢i kriterijum: znacajnom korelacijom smatratemo
koeficijente veée od 0,50 a za veoma jaku korelaciju koeficijente veée od 0,70.%%2%
Sistem voda-para je veoma slozen sistem sa ekstremnim uslovima rada (visoke
temperature 1 pritisci). Radni medijum je ultraista voda, koja sadrzi veoma niske
koncentracije elemenata, tako da merni instrumenti moraju bito visoko osetljivi i
precizni. Upravo zato, kao 1 zbog toga $to su konstituenti vode istovremeno pogodeni
prostornim i1 vremenskim varijacijama, koeficijente korelacije treba uzeti sa rezervom.

Pre nego Sto se nastavi sa daljom analizom pomocéu PCA, ispitana je i
procenjena podobnost podataka za faktorsku analizu i opravdanje za njeno izvodenje.
Analizom korelacione matrice otkriveno je dosta koeficijenata vrednosti 0,3 i >0,3.
Kajzer-Mejer-Olkin (Kaiser—Meyer—Olkin, KMO) pokazatelj imao je vrednost 0,625,

Sto prevazilazi preporutenu vrednost 0,6.°* Bartlet-ov (Bartletf) test sferiénosti®®
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dostigao je statistiCku znacajnost p=0,00 (treba da bude p<0,50), Sto ukazuje na
podobnost korelacione matrice za faktorsku analizu.

PCA je otkrila prisustvo cetiri komponente sa karakteristicnim vrednostima
preko 1, objasnjavajuéi 37,9, 18,1, 11,4 i 8,6 % ukupne varijanse. Pomoc¢u oblika
dijagrama prevoja (Scree plot), prikazanog na slici 5.7, moze se odrediti broj znacajnih
komponenti koje ¢e se koristiti u daljim razmatranjima. Na osnovu Katelovog
kriterijuma (Cattell),”> dve komponente bi trebalo da se koriste u daljim objasnjenjima
varijanse. Ovo dvokomponentno resenje objasnilo je ukupno 56,0 % varijanse, uz doprinos
prve komponente od 37,9, a za drugu komponentu 18,1 %. Posto dvokomponentno
reSenje zasnovano na kriterijumu Katela objasnjava samo 56 % od ukupne varijanse,
ovaj kriterijum je odbacen. Kaiser-ov kriterijum je usvojen, prema kome postoje Cetiri
glavne komponente koje objaSnjavaju preko 76 % ukupne varijanse. Prema kriterijumu
Kajzera,"* samo prve &etiri komponente su zadrane jer su za sve ostale komponente
svojstvene vrednosti (ajgen vrednosti eng. eigenvalues) manje od jedan, kao §to se vidi

u tabeli 5.12.

Svojstvene vrednosti (Ajgen vrednosti)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Broj komponenti

Slika 5.7 Graficki predstavljene svojstvene vektorske vrednosti (eigenvalue) glavnih

komponenti — dijagram prevoja (Scree plot)
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Tabela 5.12 Objasnjenje ukupne varijanse preko svojstvenih vrednosti primenom PCA

Inicijalne svojstvene vrednosti Ekstrakcione sume kvadriranih
(Ajgen vrednosti) opterecenja

Komponenta | Ukupno | % Varijanse | Kumulativni % | Ukupno [ % Varijanse | Kumulativni %
1 4,932 37,938 37,938 4,932 37,938 37,938
2 2,348 18,062 56,000 2,348 18,062 56,000
3 1,485 11,422 67,423 1,485 11,422 67,423
4 1,118 8,600 76,023 1,118 8,600 76,023
5 0,803 6,176 82,198

6 0,747 5,748 87,946

7 0,468 3,597 91,543

8 0,365 2,807 94,350

9 0,245 1,888 96,238

10 0,212 1,632 97,870

11 0,161 1,241 99,111

12 0,079 0,611 99,722

13 0,036 0,278 100,000

Ekstrakcioni metod: PCA (Principal Component Analysis).

Na slici 5.8 prikazan je dijagram faktorskih optere¢enja (Factor loadings) za

prve dve komponente. Ovaj dijagram ukazuje na sli¢nosti i veze izmedu elemenata.
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Slika 5.8 Dijagram faktorskih opterecenja (Factor loadings) elemenata u uzorcima iz CVP
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Elementi sa malim optereCenjima nalaze se u blizini izvora zagadenja 1 imaju
vrlo mali uticaj na strukturu podataka, dok elementi sa visokim opterecenjima
predstavljaju one elemente koji imaju najveci uticaj na grupisanje i odvajanje uzoraka
termoelektrane. Cvrste korelacije su uoc¢ene izmedu: Na'iCl; F e%, Cu’' i Si0y; Ca2+,
Mg*" i pH-vrednosti.

Jedan od glavnih ciljeva PCA je da identifikuje faktore koji su od sustinskog
znacCaja za objaSnjenje ukupne varijanse. Prema kriterijumu Kajzera, samo su prva cCetiri
faktora zadrzana zato Sto su svojstvene vrednosti svih ostalih faktora manje od jedan.

Da bi dobili bolji uvid u latentne strukture podataka, korelaciona matrica glavnih

komponenti je izdvojena i podvrgnuta Varimaks ortogonalnoj rotaciji (Tabela 5.13).

Tabela 5.13 Varimax rotacija faktora za elemente u uzorcima vode iz TENT-a

Komponenta
Parametar PC1 PC2 PC3 PC4
pH 0,005 0,774 -0,002 0,305
0, 0,180 0,129 -0,240 -0,684
Si0, 0,829 -0,016 0,182 0,229
Na* 0,782 0,345 0,103 0,034
NH," 0,238 0,235 -0,154 0.826
Mg** 0,454 0,538 0,534 0,123
Ca™* 0,192 0,671 0,539 0,233
Fe*** 0,854 -0,053 -0,004 -0,242
il 0,837 -0,053 0,093 -0,039
F 0,160 -0,039 0,883 -0,007
Cr 0,779 0,269 0,395 0,285
NO;" -0,353 0,781 0,002 -0,252
0 o 0,374 0,688 -0,037 0,111

Metod izdvajanja: Principal Component Analysis.
Rotacija: Varimax sa Kaiser-ovom normalizacijom.

Tabela 5.13 pokazuje da su uocena Cetiri znacajna faktora. Ovi faktori se odnose
na izvore elemenata u ispitivanim uzorcima termoelektrane.

Prvi faktor sa 37,9 % varijanse sastoji od Fe*', Cu*’, Si0,, Na' i CI” sa visokim
vrednostima optereéenja u ovom faktoru i Mg”>", SO,*” i NO;™ sa relativno niskim
vrednostima opterecenja. Svi elementi, osim NO;3™ imaju pozitivne vrednosti optereéenja

u ovom faktoru.
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pH-vrednost, NOs~, Ca*", Mg”", Na* i SO, pronadeni su kao promenljive sa
visokim optere¢enjem u drugom faktoru, koji je odgovoran za 18,1 % ukupne varijanse.

Treéi faktor sa 11,4 % varijanse pretezno je sastavljen od F~, Ca®" i Mg*" sa
visokim optere¢enjem. Takode, Cl -jon ima pozitivno, ali srednje nisko opterecenje.

Cetvrti faktor sa 8,6 % od ukupne varijanse sastoji samo od NH,', pH i
rastvorenog O,. Ostale varijable imaju relativno nisko opterecenje u ovom faktoru.
Moze se uoditi veoma negativno optereéenje za O, i visoko pozitivno za NH, -ion u
ovom faktoru. Ova negativna korelacija podrzava ¢injenicu da postoji jak uticaj izmedu
elemenata matrice i tragova jona, §to Cesto izaziva teskoce u sistemu.

Visak amonijaka u prisustvu kiseonika izaziva koroziju cevi od mesinga 1 bakra.
pH-vrednost vode treba da bude u skladu sa vrednostima za elektri¢énu provodljivost i
sadrzaj amonijaka. Optimalna pH vrednost vode je u rasponu od 8,8 do 9,2, i ona treba
se odrzava kako bi se izbegla korozija tokom rada postrojenja.

Ocigledno je da neki elementi, kao $to su Ca*, Mg®" i CI" su prisutni u vise od jednog

faktora, Sto ukazuje na postojanje vise od jednog znacajnog izvora (slika 5.9).

PC 2

PC 1 . Pc?’

Slika 5.9 Dijagram rotiranih faktorskih optere¢enja u prostoru
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5.4.2. Analiza grupisanja (Klasterska analiza)

Primenjena je hijerarhijska metoda grupisanja standardizovanih varijabli u
klastere primenom Ward metoda, 1 kvadrata euklidske razdaljine kao mera bliskosti
izmedu uzoraka. Dobijeni dendrogram predstavlja grupisanje analiziranih uzoraka vode

u grupe tzv. klastere i predstavljen je na slici 5.10.
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Slika 5.10 Dendrogram klasterske analize za ispitivane parametre u uzorcima voda

primenom Ward Linkage metode

Dendrogram dobijen pomo¢u HCA pokazuje da se sve monitoring lokacije mogu
grupisati u tri glavna klastera. Klaster I se formira od gotovo svih monitoring lokacija iz
normalne faze rada i odgovara manje zagadenim lokacijama. Jedino je uzorak zasi¢ene
pare po vrednostima parametara odskakao od dozvoljenih i1 kao takav se grupisao sa
uzorcima iz II klastera. Klaster II formiran je od lokacijskih tacaka: 5, 15, 16, 17 1 13,
14, 18, 19 1 27 1 odgovara mestima sa srednjim zagadenjem. Klaster III formiraju svi
uzorci iz trece serije 1 pojedini uzorci iz druge serije uzorkovanja: 12, 20, 21, 22 1 23,
24, 30, 31, 32, 25, 26, 28, 29 i 33. Klaster III odgovara lokacijama sa visokim
zagadenjem. Uzorci iz klastera III odgovaraju fazi kretanja bloka i1 izmerene
koncentracije svih jona su poveéane (posebno za Ca>", Na™, CI", SO,*", SiO, and NH,").

Klasifikacija ovih grupa varira u zavisnosti od nivoa znacajnosti. Klaster III karakterisSe
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najveca euklidska distanca u odnosu na druge klastere, Sto predstavlja visok znacaj
grupisanja.

Da bi proverili da li je odluka o grupisanju uzoraka prema monitoring lokacijama 1
radnim uslovima u tri klastera ispravna, uradena je i brza nehijerarhijska metoda
grupisanja, K-means. IzvrSeno je grupisanje po lokacijama i po rezimu rada. Posle
formiranja finalnih klaster centara, utvrdeno je da je najmanja sli¢nost izmedu 1 1 2
klastera, dok je najveéa slicnost (najmanja razlika izmedu vrednosti merenih
parametara), zabeleZzena izmedu 2 i 3 klastera, ¢ime je potvrdena ispravnost odluke o

zadrzavanju tri klastera.

5.4.3. Prostorno/vremenska varijacija procesne vode primenom DA

Uzorci su prikupljeni u razli¢itim vremenskim periodima i razli¢itim uslovima
rada. Zanimljivi rezultati dobijeni su kada su uzorci pare prikupljani na ulazu u turbinu i
na izlazu iz nje. Povecanje koncentracija hlorida 1 sulfata detektovano je u uzorcima
pare kondenzata visokog i niskog pritiska i u kondenzatu poliranja vode. Ovo povecanje
bi verovatno moglo da se pripiSe uticaju separacije pare u odeljku kondenzatora TE.

U fazi normalnog rezima rada, pokazano je da su koncentracije gotovo svih jona
bile ispod dozvoljenih granica, sa izuzetkom sulfata, koji je bio blago povecan u uzorku
sveZe pare (zasi¢ene pare ZP) i na ulazu u isparivac kotla (Ul), i sadrZaja kalcijuma koji
je bio povecan u svim uzorcima. Koncentracije Na* i CI” jona bile su niske, ispod 10 pg L™,
osim za uzorak zasiéene pare.

U fazi kretanja bloka, jonske koncentracije su povecane. Posebno visoke
koncentracije Ca*"-jona su detektovane u svim uzorcima, dok poveéan sadrzaj Na*, CI i
SO4* —jona je zabeleZen u uzorcima kondenzata ( KI i KII ). Takode, koncentracije
gvozda 1 bakra su povecane na istim lokacijama.

Distribucija sadrzaja gvozda i bakra u CVP u zavisnosti od mesta uzorkovanja u
fazi kretanja bloka prikazana je na slici 5.11. Povecani sadrzaji katjona i anjona u
analiziranim uzorcima pokazuju da je kontaminacija kondenzata koji utie na kvalitet

pare na ekstremno visokim temperaturama i pritiscima.
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Slika 5.11 Raspodela jona gvozda i bakra u zavisnosti od mesta uzorkovanja i

rezima rada TE (a) Fe i (b) Cu

Diskriminaciona analiza je kori$¢ena da bi se utvrdilo da li postoji vremenska i
prostorna varijacija procesne vode, uzorkovane na 11 lokacija u CVP, tj. da se vidi da li
vrednosti merenih parametara variraju lokacijski tj. po mestima uzorkovanja, i u
zavisnosti od rezima rada TE u momentu kada su uzorci uzorkovani. Diskriminacionom
analizom se utvrduje da li je moguce da se na osnovu merenih parametara predvidi kom

rezimu rada pripada uzorak.
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Prvo se odreduje ima li razlika izmedu grupa entiteta ili su grupe jednake.
Rezultati su prikazani u tabeli 5.14.

Najpre se postavljaju hipoteze da li je varijabla ucestvovala ili nije u klasifikaciji

grupa.

Tabela 5.14 Test jednakosti grupa varijabli

Wilks-ova Lambda F dfl df2 Sig.

pH 0,558 11,893 2 30 0,000
0O, 0,998 0,024 2 30 0,976
Si 0,518 13,976 2 30 0,000
Na 0,861 2,418 2 30 0,106
NH4 0,456 17,922 2 30 0,000
Mg 0,644 8,290 2 30 0,001
Ca 0,758 4,789 2 30 0,016
Fe 0,695 6,585 2 30 0,004
Cu 0,572 11,206 2 30 0,000
F 0,962 0,599 2 30 0,556
Cl 0,775 4,343 2 30 0,022
NO; 0,371 25,472 2 30 0,000
SO, 0,908 1,520 2 30 0,235

Iz tabele se moze videti da se u svim sluc¢ajevima prihvata nulta hipoteza, s obzirom na
vrednosti merenih parametara, osim u slucaju varijabli: pH, Si, NH,, Mg, Ca, Fe, Cu,
Cl 1 NOs™ koje su doprinele klasifikaciji, odnosno varijaciji kvaliteta vode u periodima
uzorkovanja. Spirmanov koeficijent kanonicke korelacije izmedu nominalne i intervalne
varijable, je u 96,7 % slucajeva kod prve diskriminacione funkcije govori da se na
osnovu pet parametara (Si, Cu, amonijum-jon, nitrati 1 sulfati) mozZe predvideti o kom se
rezimu rada radi, dok se kod druge u 90,8 % slucajeva na osnovu ovih parametara moze

predvideti koja je faza rada.
KoriS¢enjem Stepwise (stepenaste, korak po korak) metode izdvojeno je pet varijabli

kao najznacajnije za diskriminaciju vrednosti parametara po fazama rada, to su:

silicijum, amonijum-jon, bakar, nitrati i sulfati.
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Tabela 5.15 Koeficijenti klasifikacijske funkcije
Rezim
Promenljiva normalni kretanje pustanje bloka
rezim bloka u rad
Si 0,051 0,089 0,260]
(NH,4 0,005 0,005 0,023
Cu 0,238 0,407 1,278
NO3 0,054 1,251 -0,001
SO, -0,001 -0,023 -0,002
(Konstanta) -2,742 -19,318 -43,287

Fisher-ova linearna discriminantna funkcija

U tabeli 5.15 su prikazani koeficijenti FiSerove klasifikacijske funkcije, odakle se moze

videti da su amonijum-jon 1 sulfati odgovorni za klasifikaciju u normalnom rezimu rada,

1 fazi kretanja bloka, silicijum za normalnu fazu rada, a amonijum-jon, nitrati i sulfati za

fazu pustanja bloka u rad.

Tabela 5.16 Rezultati klasifikacij e dobijeni primenom DA Stepwise metode

Predvideno ¢lanstvo u grupi
normalni kretanje |pustanje bloka
Rezim rezim bloka u rad Ukupno
Originalna Slu¢aj normalni rezim 11 0 0 11
kretanje bloka 0 11 0 11
pustanje bloka u rad 0 0 11 11
% normalni rezim 100,0 0.0 0,0 100,
kretanje bloka 0.0 100,0 0.0 100,
pustanje bloka u rad 0,0 0,0 100,0 100,
Kros-validacija® Slu¢aj normalni rezim 11 0 0 11
kretanje bloka | 10 0 11
pustanje bloka u rad 0 0 11 11
% normalni rezim 100.0| 0.0 0.0 100,
kretanje bloka 9.1 90,9 0.0 100,
pustanje bloka u rad 0,0 0.0 1000 100,

a. Cross-validacija se vrs§i samo za one slucajeve u analizi. U unakrsnoj tzv. cross validaciji, svaki slucaj je
klasifikovan po funkcijama izvedenim iz svih ispitivanih slu¢ajeva osim tog slu¢aja.

b. 100 % od originalno grupisanih slu¢ajeva je ispravno klasifikovano
c. 97 % od unakrsno-validiranih grupa je ispravno klasifikovano.
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U tabeli 5.16 se moze videti da je 100 % originalne raspodele dobro uradeno, §to
predstavlja odli¢an rezultat predvidanja, tj. da je moguce tatno predvideti na osnovu
merenih parametara kom reZzimu rada pripadaju uzorci. Unakrsna (Cross) Validacija
rezultata je pokazala nesto malo losije rezultate (97 %), odnosno da samo u fazi kretanja
bloka jedan od jedanaest uzoraka nije bio ta¢no rasporeden i da je svrstan u fazu
normalnog rezima rada, dok su svi drugi slucajevi bili ispravno rasporedeni.

U cilju konciznosti, glavni kontrolni i dijagnosti¢ki parametri za uzorke vode 1
pare u CVP su prikazani na slici 5.12. Korozioni joni, kao §to su natrijum, hloridi,
sulfati 1 bakar, mogu se svesti na minimum, kontinuiranim pracenjem njihovih nivoa i
odrzavanjem tih nivoa $to je moguce nizim. Na slici 5.12 prikazan je dizajn optimalnog
monitoringa sa predlozenim reSenjima za smanjenje broja parametara koje treba
kontinualno meriti i sa redukovanom frekvencijom merenja.

Na osnovu ovog istrazivanja moze se zakljuciti, kako da se pojednostavi sistem
hemijske kontrole u TE Nikola Tesla.

Na slici 5.12 izabrani parametri su posebno oznaceni (crvenom bojom). Ovi
parametri su: pH, provodljivost, silicijum, natrijum 1 sadrzaj hlorida i oni treba da se
prati on-line u karakteristicnim tackama u CVP. Na osnovu merenja izabranih on-line
parametara drugi parametara se mogu proceniti, zbog njihove visoke korelacije sa
izmerenim parametrima. Na ovaj nacin je moguce da se dobije kompletan uvid u stanje
CVP sa smanjenim brojem merenih parametara koje treba kontrolisati i sa smanjenom
ucestalos¢u merenja. Prednosti kontinualnog merenja pH vrednosti i drugih odabranih
parametara su: brzo on-line merenje i analiza, indikacija 1 procena kvaliteta vode 1 pare
u ciklusu voda-para u svakom trenutku, pravovremeno otkrivanje poremecaja u sistemu
1 odnos sa drugim oblicima necistoca u sistemu. Na ovaj nacin, predlaze se konacno
poboljsanje hemijske kontrole, koja obuhvata i povezuje ciljni opseg parametara,
ucestanost merenja, analitickih alata i akcionih nivoa.

Primena multivarijacionih statisti¢kih tehnika omogucéava redukciju podataka i
utvrdivanje glavnih promenljivih (varijabli) odgovornih za kvalitet vode, odnos izmedu
pojedinih varijabli i na taj nain doprinosi poboljSanju sistema monitoringa u

termoelektrani.
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Rezultati 1 diskusija

HPK

PREGREJANA PARA
Parametar Merenje
e | PH K 8.8-9.2
o | Kat.provod. uS/cm K <0,2 \
o | Silicijum, pg/dm’ K/D <20 PARA
o | Natrijum, pg/ dm’ K/D <10 >
o | Hloridi, pg/dm’ K/D <10
& | Gvozde, ng/ dm’ N/D <20
& | Bakar, pg/dm’ N/D <3
NAPOJNA VODA e
Parametar Merenje .
o | pH K 8,8-9,2 §
e | Kat.provod. pS/cm K <02 |—P-
=
&| Amonijak, pg/dm’ D u zavis. §
e | Provodljivost, uS/cm K/D od pH =
e | Kiseonik, ug/dm’ K <10 KONDENZAT
o | Silicijum, pg/dm’ K/D <20 o
#| Bakar, pg/dm’ N <3 T
#| Gvozde, pg/dm’ D <20 NHa
m N,H
. Organske materije, D <3000 2
g/l
Legenda:

HPV — hemijska priprema vode
NR — napojni rezervoar

K — Kontinualni monitoring

D — Dnevni monitoring

N — Nedeljni monitoring

Slika 5.12 Dizajn optimalnog monitoring sa pregledom ispitivanih parametara u TE Nikola Tesla

HPK — hemijska priprema kondenzata
K — kondenzator

e — Kontrolni parametri

& — Dijagnosticki parametri

DEMI VODA
Parametar Merenje
o | Natrijum,ug/dm’ K <10
o | Hloridi, pg/dm’ D <10
e | Provodljivost uS/cm K <0,2
o | Silicijum,pug/ dm’ K <20
#| Gvozde, pg/dm’ D <20
Ukupna tvrdoéa,
*| CaCO,, pg/dm’ D 0
(0] ki terij
N rgans3 ¢ materije, D <3000
pg/dm /
RASHLADNA VO
DODATNA VODA
HPV
KONDENZAT IZA HPK
Parametar Merenje
o | pH K 8,8-9,2
e | Kat.provod. uS/cm K <0,2
e | Silicijum, pg/dm’ K/D <20
#| Ulja i masti, pg/dm’ N <100
270
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5.4.4. Preporuke i reSenja za buduéi monitoring

Razli¢ite multivarijacione statistiCke tehnike su koris¢ene za procenu prostorne 1
vremenske varijacije u kvalitetu procesne vode u analiziranoj termoelektrani.
Hijerarhijska CA grupiSe 1 klasifikuje 11 monitoring lokacija iz tri razli€ita perioda
uzorkovanja u razliitim rezimima rada TE (33 uzoraka) u tri klastera na osnovu
slicnosti u karakteristikama kvaliteta vode 1 izvorima zagadenja. Ideja je bila da se
osmisli optimalna strategija monitoringa za buduce analize kojom bi se smanjili
frekvencija pracenja, broj mesta uzorkovanja kao i broj analiziranih parametara.

PCA/FA je pogodna za smanjenje broja podataka i dala je vazne odgovore o
ekstrakciji 1 identifikaciji faktora/izvora koji su odgovorni za varijacije u kvalitetu vode.
PCA je otkrila prisustvo cCetiri komponente sa karakteristiénim vrednostima iznad 1,
objasnjavajuci 37,9, 18,1, 11,4 1 8,6 % varijanse. Prvi faktor sa 37,9 % varijanse sastoji se
od Fe**, Cu**, Si0,, Na" i CI” sa visokim vrednostima optereéenja i Mg2+, SO iNO; sa
relativno niskim vrednostima optereéenja. Svi elementi, osim NOj;  imali su pozitivne
vrednosti optereéenja u ovom faktoru. pH, NOs~, Ca**, Mg®*, Na" i SO4* pronadeni su kao
promenljive drugog faktora, koji je odgovoran za 18,1 % od ukupne varijanse. Treci faktor
sa 11,4 % varijanse je bio sastavljena od F~, Ca®" i Mg”" sa visokim optereéenjima i na
kraju Getvrti faktor sa 8,6 % od ukupne varijanse sastoji se samo od NH," i rastvorenog Os.

Ucestalost merenja moze se smanjiti na osnovu pracenja on-line parametara,
kada njihove vrednosti odstupaju od dozvoljenih. Ovo reSenje je moguce, zato Sto su
on-line parametri u direktnoj vezi sa problemima korozije u sistemu i reZimom rada i
kao takvi mogu da se uzmu kao predstavnici Cetiri faktora u on-line skriningu. Sistem za
prac¢enje moze biti pojednostavljen izborom smanjenog broja parametara svakog faktora
(SiO,, Na” i CI” za prvi, pH i Na' za drugi, silicijum za treéi faktor, zato §to je Si u
&vrstoj vezi sa F-, Ca>", Mg®" koji su predstavnici ovog faktora, i pH i rastvoreni O, kao
predstavnici Cetvrtog faktora).

Kao rezultat, ova istrazivanja pokazuju veliki znacaj multivarijacionih statistickih
tehnika za analizu i interpretaciju sloZzenih skupova podataka, dobijenih osetljivim tehnikama
merenja, kao §to su ultraciste vode iz sistema voda-para. Pomoc¢u ovih metoda, izvrSena je
identifikacija 1 distribucija izvora zagadenja 1 faktora u vodi, Sto je doprinelo boljem
razumevanju vremenskih/prostornih varijacija u kvalitetu vode, a s ciljem efikasnijeg

upravljanja procesom i suzbijanja korozionih procesa.
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6. ANALIZA POVRSINSKE VODE - HEMOMETRIJSKI PRISTUP

Povrsinske vode su sloZeni viSekomponentni sistemi za ¢ije izucavanje je potreban
multidisciplinarni pristup. On je zasnovan na sistemskom pristupu i ukljucuje primenu i
usvajanje Cinjenica, principa 1 metoda hemije, fizike, geologije, hidrologije,
meteorologije, matematike i drugih nauka, da bi se resili problemi koji su u osnovi
ekoloske prirode. Specificnost i kompleksnost hemijskog sastava povrSinskih voda i
pokazatelja kvaliteta kao posledica u njoj rastvorenih mineralnih i organskih materija,
gasova, suspendovanih Cestica i mikroorganizama, naglaSavaju znac¢aj primene metoda
za njihovo ocenjivanje iznalazenjem zajednickog faktora koji obuhvata kvalitet kao
celinu. Procena stanja kvaliteta voda zahteva pracenje Sirokog spektra fizickih,
hemijskih i bioloskih parametara. Uobicajena procedura je uzimanje uzoraka na veéem
broju mernih mesta pri ¢emu se analizira veéi broj parametara. Stoga je za procenu

kvaliteta povriinskih voda potrebna kompleksna matrica podataka.”’!

Podaci dobijeni
analizom parametara kvaliteta voda pruzaju informacije o stanju vodnih tela.
Klasifikacija, modelovanje i tumacenje podataka monitoringa predstavljaju najvaznije
korake u postupku procene kvaliteta vode.'””*”* Poseban problem kod monitoringa
kvaliteta vode je kompleksnost povezana sa analizom velikog broja promenljivih i
visoka varijabilnost usled antropogenih 1 prirodnih uticaja. Primena razli¢itih
multivarijacionih tehnika, kao Sto su faktorska analiza/analiza glavnih komponenti,
analize grupisanja, diskriminaciona analiza, modelovanje slaganjem grupa i dr. pomaze
u interpretaciji kompleksnih matrica podataka u cilju boljeg razumevanja stanja
kvaliteta vode ispitivanog podrucja. Ove tehnike omogucéavaju identifikaciju mogucih
izvora zagadenja koji uti¢u na vodna tela i predstavljaju korisne alate za pouzdano
upravljanje vodnim resursima.’***” U novije vreme znacajnu ulogu u modelovanju
parametara kvaliteta povriinskih voda zauzele su i vestatke neuronske mreze.*'”
Kvalitet povrSinskih voda pretezno je uslovljen antropogenim uticajem (ispustanje
otpadnih voda, tj. radom industrijskih postrojenja, poljoprivrednom proizvodnjom,
ispustanjem komunalnih otpadnih voda) 1 promenama uslovljenim klimatskim
faktorima, od kojih su susni periodi veoma vazni.'”* UgroZenost je znadajno poveéana

zagadenjem biodegradabilnim organskim materijama a naro€ito je izrazena u blizini

velikih gradova, koji nemaju postrojenja za preciS€avanje gradskih otpadnih voda i
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industrijskih postrojenja koja se bave proizvodnjom hrane (fabrike Secera, prerade voca
1 povréa, velike farme svinja, klanice itd.). Ovaj problem posebno je izrazen u periodu
godine koji karakteriSu niski vodostaji i poviSene temperature. Dunav, Sava, a
delimi¢no i Tisa uspevaju, zahvaljuju¢i mo¢i samopreciS¢avanja, da razgrade znatne
koli¢ine organskih materija i odrze zadovoljavajuci kvalitet voda.

Stalna kontrola kvaliteta povrSinskih voda u Republici Srbiji obavlja se radi
procene kvaliteta vodotokova, pracenja trenda zagadenja i o€uvanja kvalitetnih vodnih
resursa. Ispitivanja kvaliteta vode na izvoriStima i1 akumulacijama sluze za ocenu
ispravnosti voda za potrebe vodosnabdevanja i rekreacije gradana, s ciljem zastite

izvorista i zdravlja stanovnistva.?’
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6.1 HEMOMETRIJSKA ANALIZA POVRSINSKE VODE REKE SAVE U
PERIODU 2005-2006.

U dvogodisnjem periodu praéenja kvaliteta vode reke Save analizirani su uzorci sa
vodozahvata pogona Makis. Ispitan je kvalitet vode i sezonska varijacija parametara
kvaliteta 1 zabelezena odstupanja izmerenih vrednosti od MDK. Izabrano je 28 fizi¢ko-
hemijskih parametara za redovno pracenje. Uzorci su uzorkovani i analizirani dva puta
mesecno. Veli¢ina uzorka iznosila je 34. Za sve izabrane parametre izracunati su osnovni
statistiCki parametri a u tabeli 6.1 su prikazane srednja vrednost, minimalna i maksimalna

vrednost i standardna devijacija.

Tabela 6.1 Deskriptivna statistika rezlutata analize fizicko-hemijskih parametara
kvaliteta vode reke Save 2005-2006.

Veli¢ina Srednja
Parametar uzorka max min vrednost SD
Temperatura, °C 34 27,8 2.3 13,6 7,33
Mutnoc¢a, NTU 34 35 3,7 11,5 7,40
Boja, Pt-Co skala 34 50 5 21,8 10,7
pH 34 8,1 7,6 7,9 0,1
Provodljivost, uS/cm 34 440 320 378,2 32,8
Suvi ostatak, mg/L 34 305 197 260,2 24,1
Suspendovane materije, mg/L 32 46 2 18,1 10,7
Potro§nja KMnO,, mg/L 34 14,4 6,7 9,5 1,9
Amonijak, NH,, mg/L 34 0,3 0,05 0,1 0,08
Nitriti, NO, mg/L 34 0,089 0,010 0,040 0,017
Nitrati, NO; mg/L 34 6,8 2,8 4.5 0,8
Hloridi, mg/L 34 24 9 14,1 34
Fluoridi, mg/L 34 0.21 0,08 0.1 0,03
Alkalitet, mE/L 34 4,1 3,0 3,5 0,26
Ukupna tvrdoc¢a, dH 34 13,0 9,9 11,4 0,86
Karbonatna tvrdoéa, dH 34 11,5 8,4 9,9 0,73
Kalcijum, Ca, mg/L 34 76,8 50,8 63.8 5,89
Magnezijum, Mg, mg/L 34 14,6 4,9 10,3 2,14
Bikarbonati, mg/L 34 250,1 183,0 216,4 15,9
Sulfati, mg/L 34 36 18 26,2 4,52
Orto fosf. (P) mg/L 34 0,126 0,034 0,1 0,022
Ukupni fosf. (P), mg/L 34 0,23 0,099 0,1 0,035
Kiseonik, mg/L 33 11,1 5,9 8,2 1,38
BPKs, mg/L 28 2.1 0.5 11 0,42
Zasi¢enje kiseonikom, % 32 100 69,6 78,1 5,59
Ukupno Fe, mg/L 34 1,67 0,12 0,50 0,36
Aluminijum, Al, mg/L 34 0,04 0,01 0,03 0,01
UV, 254nm, 1/m 34 15,7 3,6 7.4 2,56
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6.1.1 Prikaz rezultata vremenske/sezonske varijacije kvaliteta vode

Sirova voda koju prereduje pogon Makis, zahvata se iz reke Save i1 sadrzi
izuzetno niske koncentracije svih ispitivanih elemenata. Koncentracije amonijaka, nitrata,
hlorida, fluorida, kalcijuma, magnezijuma, sulfata, ukupnog fosfora, aluminijuma i BPKs su
u svim uzorcima bile znatno ispod MDK koje se odnose na sirovu vodu I i I klase,”~" a
takode neznatno variraju u pojedinacnim uzorcima, §to ukazuje da dolazi do sezonskih
promena usled promene temperature vode, povecane koli¢ine padavina, otapanja snega i
leda, priliva otpadnih voda. Zabelezeno je povecanje sadrzaja suspendovanih materija,
nitrita, gvozda i rastvorenog kiseonika iznad MDK’’, upravo u zimskom i prole¢nom
periodu. Na slikama 6.1-6.4 prikazane su sezonske promene ispitivanih parametra u
poredenju sa MDK vrednoscu (obeleZena crvenom linijom na slikama).
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Slika 6.1 Vremenska varijacija suspendovanih materija u savskoj vodi (2005-2006)
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Slika 6.2 Vremenska varijacija nitrit-jona u savskoj vodi u periodu 2005-2006.
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Slika 6.3 Vremenska varijacija sadrzaja jona gvozda u savskoj vodi u periodu

2005-2006.
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Slika 6.4. Vremenska varijacija rastvorenog kiseonika u savskoj vodi u 2005-2006.

Temperatura je varirala u skladu sa sezonom kada je vrSeno merenje, pa su vise
temperature zabelezene u toku leta, a nize u toku zimskog perioda, ali nije prelazila
29 °C, $to je preporucena vrednost za povrsinske vode.”” Raspon u kome je varirala
vrednost temperature prikazan je na slici 6.5. Temperatura vode uti¢e na celokupan
akvati¢ni zivot, na brzinu odvijanja svih hemijskih i biohemijskih reakcija u vodenoj
sredini, rastvorljivost kiseonika i drugih gasova u vodi. Nagle i velike oscilacije

temperature utiu i1 na vrednosti drugih parametara u vodi.
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Slika 6.5. Vremenska varijacija temperature savske vode kod Makisa u periodu 2005-2006.

pH-vrednost vode uglavnom se kretala izmedu 7,5-8,0, dakle nije prekoracena
preporucena vrednost za vodu I i II klase od 8,5 pH jedinica. Takode, provodljivost je
bila ispod MDK, kao §to je prikazano na slici 6.6, §to moze indirektno da ukaze da su i
koncentracije pojedinih katjonskih (Ca*", Mg*", AI’", NH,") i anjonskih vrsta (Cl, SO,
PO43 , HCO;5 , NOs, F) bile u granicama normale.
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Slika 6.6 Vremenska promena parametra provodljivost u savskoj vodi (2005-2006)

U uzorcima vode uzorkovanih u periodu decembar 2005 — april 2006. primeceno je
povecanje boje, mutnoce i sadrzaja rastvorenog kiseonika, Sto moze biti posledica
otapanja snega, spiranja zemljista, duzih ki$nih perioda, upliva otpadnih voda loSijeg

kvaliteta 1 sli¢no.
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6.1.2 Primena multivarijacionih metoda analize

Pre primene multivarijacione statisticke analize, radi otkrivanja odnosa izmedu
parametara kvaliteta vode i objasnjenja varijacije u setu, dobijena kompleksna matrica
od 28 varijabli podvrgnuta je ispitivanju normalnosti distribucije podataka pomocu
Skevness indeksa (asimetri¢nost) i primenom Ryan-Joiner (analogno Sapiro-Vilk, nivo
znacajnosti je 0,05) statistiCkog testa. Ustanovljeno je da ve¢ina podataka za originalne
varijable odstupa od normalne raspodele, a da log-transformisani podaci imaju znatno
bolju raspodelu. Neki parametri (fluoridi, aluminijum) imali su gotovo identicne
vrednosti tokom perioda pracenja, pa su kao takvi imali vertikalnu raspodelu i nisu
ukljuceni u dalju hemometrijsku analizu. Ovi parametri nisu imali znacajan doprinos u
varijabilnosti kvaliteta vode. Medusobni odnosi izmedu razmatranih varijabli testirani
su primenom Pearson-ovog koeficijenta korelacije na nivou statisticke znacajnosti
p=0,05.

Kajzer-Mejer-Olkinov koeficijent (KMO) i Bartletov test sferi¢nosti bili su
primenjeni da bi se ispitala uskladenost podataka za PCA/FA analizu. KMO koeficijent
moze imati vrednosti izmedu 0 i 1, ali je potrebno da bude ve¢i od 0,6 da bi matrica bila
faktorabilna. KMO je mera adekvatnosti uzorkovanja koji se koristi za uporedivanje
magnituda posmatranih koeficijenata korelacije u odnosu na magnitude parcijalnih
koeficijenata korelacije. Bartletov test sferi¢nosti pokazuje da 1i je korelaciona matrica
matrica identiteta, Sto bi znacilo da su promenljive nepovezane. Nivo znacajnosti bio je
0 (potrebno je da bude manje od 0,05), Sto ukazuju da postoji znacajna korelacija
izmedu promenljivih i na faktorabilnost korelacione matrice.

Sezonske varijacije u koli¢ini padavina, prilivu povrSinskih otpadnih voda,
slivanju podzemnih voda i1 poplave imaju jak uticaj na kvalitet reCne vode, i na

.. .. .. . 184
koncentracije zagaduju¢ih materija u vodi reke.

Dakle, efikasno, dugoro¢no
upravljanje rekama zahteva fundamentalno razumevanje hidro-morfoloskih, hemijskih i
bioloskih svojstava. Medutim, zbog prostorne i vremenske varijacije u kvalitetu vode
(koju je Cesto teSko protumaciti), program redovnog pracenja, obezbeduje
reprezentativne kvalitativne i kvantitativne podatke o kvalitetu povriinskih voda.?”
Multivarijaciona analiza varijacije kvaliteta povrSinske vode je izvrSena
koris¢éenjem PCA/FA, CA i1 DA tehnika, a uspesnost primene ovih metoda u nasem

slutaju poredena je sa rezultatima iz literature.*>2°%*?7> Kompleksna matrica podataka
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dimenzije 34 (uzoraka) x 28 (promenljivih) podvrgnuta je statistickoj analizi pomocu

statistiCkih programa SPSS 17 1 Minitab 16.

6.1.2.1 Faktorska analiza i metoda glavnih komponenti FA/PCA

Na pocetku, matrica podataka testirana je u cilju otklanjanja tzv. netipi¢nih
tacaka (outlier-a) iz seta podataka primenom Grubb-ovog testa. Kriti€na vrednost za
a=0,05 1 n=34 je 2,965. Otkriveno je nekoliko autlajera u originalnom setu podataka i to
jedan za mutnocu, dva za fluoride, jedan kod zasi¢enja kiseonikom i po jedan za ukupno
gvozde 1 UV-ekstinkciju. Ove vrednosti su iskljucene iz dalje PCA 1 FA analize. U
logaritmovanim podacima nadena su dva outliera (po jedan za Mg i Al).

Cetiri promenljive: boja, pH, fluoridi i aluminijum nisu bile pogodne za
multivarijacionu analizu varijacije kvaliteta vode reke Save, jer su pri dvogodisnjem
monitoringu za ove promenljive dobijeni sli¢ni podaci u setu, zbog ¢ega su odstupali od
tzv. normalne Gausove raspodele. Zbog toga, ove promenljive nisu bile obuhvacene
multivarijacionom statistickom analizom. Korelaciona matrica od 24 elemenata
dobijena PCA analizom prikazana je u tabeli 6.2.

Matrica korelacionih faktora, predstavljena u Tabeli 6.2, takode potvrduje visok
stepen meduzavisnosti izmedu pojedinih varijabli. Veéina radova iz oblasti drustvenih
nauka smatra jakom korelacijom vrednosti izmedu 0,5 i 1, dok se u vecini literaturnih
podataka iz istrazivanja u oblasti prirodnih nauka, medicine, ekologije visokom
korelacijom smatraju vrednosti preko 0,85.'83-186:200

Vrlo visoko korelisani (high strong correlation) (>0,9) su parametri: tvrdoca
karbonatna (KT) i alkalitet (0,995), kao i ukupna tvrdoca i alkalitet (0,910) bikarbonati i
alkalitet (0,994), bikarbonati i ukupna tvrdoéa (0,920), gvozde i mutnoca (0,925).
Izmedu sadrzaja bikarbonata i KT naden je maksimalni koeficijent korelacije 1,000, Sto
je ocekivano, jer karbonatnu ili prolaznu tvrdo¢u ¢ine bikarbonati Ca 1 Mg. Takode,
visoka pozitivna korelacija pronadena je izmedu UT, KT, Cl, HCOs, Ca, alkaliteta i
provodljivosti (svi veéi od 0,82), bikarbonata i Ca (0,815), Ca i alkaliteta (0,833) i Ca i
KT (0,810), Ca i bikarbonata (0,815) 1 UV i KMnOy4 (0,881). Temperatura 1 rastvoreni
kiseonik su u vrlo visokoj, ali negativnoj korelaciji (-0,892), §to je i o¢ekivano jer se
rastvorljivost kiseonika smanjuje sa porastom temperature. U mnogim radovima koji se
bave primenom PCA i FA tehnika u analizi vremenskih i prostornih varijacija

povrsinske vode kao grani¢na vrednost za visoku korelaciju uzima se 0,70.33’69’202
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U korelacionoj matrici prikazanoj u tabeli 6.2, vrednosti faktora korelacije preko 0,7
zabelezene su izmedu suvog ostatka sa Cl, HCOj;", provodljivos¢u i tvrdo¢om (UT 1
KT), kalcijuma 1 provodljivosti i tvrdoce, ukupnog i orto fosfora, kao 1 UV ekstinkcije
sa Fe i mutno¢om.

Ovako visoke vrednosti koeficijenata korelacije, ukazuju na izuzetno visoku
povezanost pojedinih promenljivih, koja sledi i iz prirode njihovih hemijskih reakcija.
Na primer, povisen sadrzaj gvozda doprinosi povec¢anoj mutnoéi, posebno ako je i pH
bazan (talozenje i izdvajanje hidroksida mrke boje), vece prisustvo hlorida i drugih
anjona uti¢e na povecéanje provodljivosti, prisustvo veéih koli¢ina Ca i Mg doprinosi
povecanoj tvrdo¢i vode, a takode viSak bikarbonata, karbonata i hidroksida alkalnih 1

zemnoalkalnih metala povecava alkalitet vode.
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Tabela 6.2 Pearson-ova korelaciona matrica za fizicko-hemijske parametre vode reke Save (2005-2006)

Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 v9 V10 V11 V12 VI3 V14 VI5 VIi6e VI7 VI8 VI9 V20 V21 V22 V23 V24
Temperatura 1,000
Mutnocéa -0,301 1,000

Provodljivost 0,004 -0,294 1,000
Suvi ostatak 0,090 0,087 0,726 1,000

Susp. mater.
KMnO,
NH,"

NO;

NO5”

Ccr

Alkalitet
Tvrdoca uk.
Tvrdoca kar.
Ca?

Mg

HCOy

SO~

Orto P
Ukupni P
0,
Zasicenje O,
Fe

uv

BPK;

-0,155 0,589
-0,013 0,675

0,062 0,359
-0,329 -0,005

1,000
0,598 1,000

-0,290 0,084 0,111 -0,076 -0,025 -0,039 1,000
0,146 0,168 -0,064 -0,034 0,038 0,272 0,280 1,000

0,214 0,145
0,144 -0,187
0,080 -0,347
0,103 -0,361
0,100 -0,362
-0,296 -0,214
0,613 -0,236
0,091 -0,364
0,421 -0,114
0,335 0,057
0,254 0,171
-0,892 0,342
-0,015 0,133
-0,124 0,925
-0,181 0,775
0,423 0421

0,058 0,117
0,819 0,713
0,822 0,697
0,876 0,714
0,840 0,717
0,770 0,554
0,161 0,259
0,841 0,717
0,142 -0,009
0,385 0,551
0,334 0,571
-0,091 -0,153
-0,222 -0,193
-0,340 0,081
-0,295 -0,008
-0,049 -0,019

0,032 0,221 0215 0,184 1,000

0,119 -0,257 0,120 -0,018 -0,042 1,000

-0,031 -0,298 -0,069 -0,060 -0,156 0,639 1,000

-0,070 -0,438 -0,074 -0,149 -0,178 0,710 0,910 1,000

-0,015 -0,318 -0,092 -0,099 -0,142 0,666 0,995 0,919 1,000

0,048 -0,263 0,149 -0,037 -0,066 0,516 0,833 0,789 0,810 1,000
-0,224 0,274 -0,315 -0,109 -0,310 0,231 0,206 0,386 0,227 -0,170
-0,013 -0,324 -0,086 -0,105 -0,139 0,665 0,994 0,920 1,000 0,815
-0,181 -0,073 0,153 0,079 0,220 0,275 -0,154 0,006 -0,128 -0,253
0,135 0,158 -0,068 0,305 0,000 0,270 0,452 0,445 0,442 0,367
0,145 0,169 0,006 0,123 0,019 0,205 0,401 0,382 0,393 0,316
0,186 0,034 0,289 -0,178 -0,046 -0,185 -0,115 -0,131 -0,140 0,242

1,000
0,223 1,000

0,356 -0,133 1,000

0,146 0,438 0,017 1,000

0,113 0,389 -0,134 0,751 1,000

-0,526 -0,133 -0,395 -0,430 -0,243 1,000
0,141 0,038 -0,078 -0,160 -0,560 -0,221 -0,148 -0,078 -0,156 -0,062 0,110 -0,156 -0,015 -0,184 -0,117 0,414 1,000

0,498 0,627 0,007 0,209 0,195 -0,223 -0,381 -0,387 -0,387 -0,323 -0,097 -0,389 -0,060 0,070 0,220 0,181 0,106 1,000
0,543 0,881 0,166 0,348 0,415 -0,318 -0,367 -0,460 -0,389 -0,215 -0,390 -0,393 -0,070 0,160 0,225 0,148 -0,055 0,739 1,000
0,170 0,069 0,482 -0,073 0,003 -0,005 -0,213 -0,140 -0,217 -0,026 -0,245 -0,211 -0,033 -0,267 0,051 0,594 0,332 0,341 0,217 1,000
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Pre nego Sto se nastavi sa daljom analizom pomocu PCA, ispitana je i1
procenjena podobnost matrice sa originalnim podacima za faktorsku analizu 1
opravdanje za njeno izvodenje. Analizom korelacione matrice otkriven je veliki broj
koeficijenata korelacije c¢ije vrednosti su 0,3 i viSe. Kajzer-Mejer-Olkin (KMO)
pokazatelj imao je vrednost 0,652, §to prevazilazi preporu¢enu vrednost 0,6.°* Bartlet-
ov test sferi¢nosti® dostigao je statisticku znalajnost 0 (treba da bude p<0,05), §to
ukazuje na pogodnost korelacione matrice za faktorsku analizu. U tabeli 6.3 prikazane

su vrednosti dobijene za KMO i Bartlet-ov test.

Tabela 6.3 KMO i1 Bartlett-ov test

Kajzer-Majer-Olkin mera adekvatnosti uzorkovanja. 0,652
Bartlett-ov test Aproks. Hi-Kvadrat 980,553
Sferiénosti df 276

Sig. 0,000

PCA je otkrila prisustvo 6 komponenti sa svojstvenim vrednostima preko 1,
objasnjavajuci ukupno 83,7 % varijanse. Prva PC komponenta objasnila je 32,7 % varijanse
i obuhvatila je parametre provodljivost, suvi ostatak, hloridi, alkalitet, UT, KT, Ca,
HCOs, druga 17,3 % 1 uglavnom je sacinjavaju mutnoca, suspendovane materije,
potroSnja KMnOy4, Fe 1 UV-ekstinkcija. Tre¢u PC komponentu sa 13,5 % varijanse
najve¢im delom ¢ine temperatura 1 O,, u negativnoj korelaciji (>0,8), dok su srednje
zastupljeni orto-P i BPK5 (>0,5). Cetvrta PC komponenta obuhvata 8,5 % varijanse i
ve¢im delom je sainjavaju nitrati, zasi¢enje kiseonikom, 1 amonijacni azot, dok su PC5
sa 6,7 % 1 PC6 sa 5,1 % ukupne varijanse, uglavnom optere¢ene sa manjim brojem
promenljivih, koji imaju niske udele (u petoj SO, i BPK, a u 3estoj NO,). Dakle,
najveéi broj parametara sa visokim faktorima optereCenja opterecuju prvu i drugu
glavnu komponentu. Neki parametri javljaju se istovremeno u vise komponenti, $to
ukazuje na njihove razliCite izvore porekla. Prema Kajzerovom kriterijumu zadrzavaju
se samo one komponente ¢ije su Ajgen vrednosti ve¢e od 1, dakle prvih Sest PC, kao §to

je prikazano u tabeli 6.4.
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Tabela 6.4 Rezultati PCA ispitivanih parametara u uzorcima vode, PP Makis
(2005-20006)

Inicijalne svojstvene vrednosti Ekstrakcione sume kvadriranih
(Ajgen vrednosti) opterecenja

Komponenta | Ukupno | % Varijanse | Kumulativni %| Ukupno |% Varijanse| Kumulativni %

1 7,840 32,665 32,665 7,840 32,665 32,665

2 4,140 17,250 49,915 4,140 17,250 49,915

3 3,230 13,459 63,375 3,230 13,459 63,375

4 2,032 8,467 71,842 2,032 8,467 71,842

5 1,613 6,722 78,564 1,613 6,722 78,564

6 1,221 5,088 83,652 1,221 5,088 83,652

7 0,880 3,666 87,318

8 0,615 2,562 89,879

9 0,558 2,323 92,203

10 0,394 1,640 93,843

11 0,330 1,377 95,220

12 0,307 1,278 96,498

13 0,207 0,863 97,361

14 0,165 0,688 98,048

15 0,142 0,591 98,639

16 0,105 0,439 99,078

17 0,074 0,309 99,386

18 0,056 0,235 99,621

19 0,037 0,154 99,776

20 0,029 0,121 99,897

21 0,016 0,065 99,962

22 0,007 0,029 99,992

23 0,002 0,008 99,999

24 0,000 0,001 100,000

U tabeli 6.5 su navedene vrednosti komunaliteta za sve varijable. Komunalitet
(Communaliti) predstavlja udeo varijanse odredene izvorne varijable u ukupnoj
varijansi (sumi varijansi svih varijabli u analizi) koji je objasnjen izdvojenim faktorima.
Kolona Inicijalne pokazuje izvorne varijanse parametara, tako da suma te kolone daje
genaralizovanu varijansu, dok polje Ekstrakcione pokazuje varijanse parametara po
komponentama, odnosno visoka vrednost zna¢i da odredena izdvojena komponenta
dobro reprezentuje originalnu promenljivu. Kolona predstavlja standardizovane
vrednosti, gde se moze uociti da su komunaliteti za parametre Temperatura, Mutnoca,

Provodljivost, Suvi ostatak, Alkalitet, Tvrdo¢a, Ca, HCO;", NH,", rastvorni O,, Fe, UV,
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Orto-P, Cl, NO; ve¢i od 0,8, §to zna¢i da izdvojeni faktori dobro reprezentuju

originalne promenljive (Tabela 6.5). Iz tabele se vidi da i ostali parametri imaju visoke

vrednosti za komunalitete, preko 0,65.

Tabela 6.5 Komunaliteti promenljivih

Parametar Inicijalne Ekstrakcione
Temperatura 1,000 0,894
Mutnoéa 1,000 0,885
Provodljivost 1,000 0,920
Suvi ostatak 1,000 0,884
Suspend. mater. 1,000 0,678
KMnO, 1,000 0,777
NH,-N 1,000 0,816
NO, 1,000 0,618
NO; 1,000 0,801
Cl 1,000 0,808
Alkalitet 1,000 0,944
Tvrdoca uk. 1,000 0,943
Tvrdocéa kar. 1,000 0,952
Ca 1,000 0,902
Mg 1,000 0,764
HCO; 1,000 0,954
SOy 1,000 0,797
Orto P 1,000 0,814
Ulcupni P 1,000 0,694
Rastvoreni O, 1,000 0,941
Zasicenje O, 1,000 0,787
Fe 1,000 0,822
UV ekstinkeija 1,000 0,905
BPK; 1,000 0,780

Pomocu oblika dijagrama prevoja (Scree plot), prikazanog na slici 6.7, moZze se

odrediti broj znacajnih komponenti koje ¢e se koristiti u daljim razmatranjima. Na ovom

dijagramu ocigledan je prelom posle ¢etvrte komponente, tako da bi Cetiri komponente

mogle biti zadrzane za dalju analizu.

Na osnovu Katelovog kriterijuma,® &etiri komponente bi se koristile u daljim

objasnjenjima varijanse. Ovo reSenje obuhvatilo bi ukupno 71,8 % varijanse, uz doprinos

prve komponente od 32,7 %, druge 17,3 %, tre¢e komponente 13,5 %, i Cetvrte 8,5 %.
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Broj komponenti
Slika 6.7. Graficki predstavljene svojstvene vektorske vrednosti (Scree Plot)

Iako ovo cetvorokomponentno reSenje, zasnovano na kriterijumu Katela, objasnjava
ve¢i deo od ukupne varijanse (blizu 72%), ovaj kriterijum je odbacen. Kaiser-ov
kriterijum je usvojen, prema kome postoje Sest glavnih komponenti koje objaSnjavaju
preko 83,6 % ukupne varijanse. Prema kriterijumu Kajzera,” prvih $est komponente su

zadrzane, jer su za sve ostale komponente svojstvene vektorske tzv. ajgen vrednosti

(eigen value) manje od jedan.

U tabeli 6.6, posmatrajuéi apsolutne vrednosti, uocava se koja varijabla najbolje
opisuje odgovaraju¢i faktor, odnosno nosi najvise informacija o toj grupi. U slucaju
prvog faktora to su promenljive tvrdo¢a (UT 1 KT), alkalitet, bikarbonati, kalcijum,
provodljivost, suvi ostatak i Cl -joni. Drugom faktoru pripadaju varijable: mutnoca,
suspendovane materije, utroSak KMnOy, ukupno gvozde, UV ekstinkcija 1 ukupni
fosfor. Temperatura i rastvoreni kiseonik su predstavnici tre¢eg faktora (oba sa visokim
optere¢enjem preko 0,8 1 negativno korelisani), dok je ¢etvrti faktor opisan parametrima

kao $to su nitrati, zasi¢enje kiseonikom i amonijacni azot. Peti faktor ¢ine sulfati i BPKs
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sa srednje jakim korelacionim faktorom (> 0,50), dok je Sesti opisan pretezno nitritima

(> 0,5) 1 manjim brojem parametara ali u manjoj meri (koeficijenti oko 0,30). Dakle,

najveci broj promenljivih su predstavnici 1 i 2 faktora, sa visokim faktorom opterec¢enja

(> 0,7). U tabeli su prikazane samo vrednosti preko 0,3, jer se vrednosti ispod toga

smatraju veoma slabim korelacionim koeficijentima.

Tabela 6.6 Matrica izdvojenih komponenti primenom faktorske analize®

Komponenta
Parametar 1 2 3 4 5 6
Temperatura -0,344 0,808
Mutnoca -0,514 0,735
Provodljivost 0,874
Suvi ostatak 0,704 0,535
Suspendovane materije 0,695 -0,303
Utrosak KMnOy4 -0,479 0,623 0,351
NH4-N -0317|  -0,527 0,439 0,430
NOy 0,348] -0,363 0,536
NO5 -0,748 -0,335
Ccr 0,740 0,408
Alkalitet 0,936
Tvrdoca ukupna 0,951
Tvrdoc¢a karbonatna 0,948
Ca*" 0,752 0,340 -0,418
Mg* 0,359 -0,365 0,474 0,378 0,357
HCO5 0,948
o 0,401 0,691
Orto P 0,477 0,418 0,508 0,355
Ukupni P 0,388 0,519 0,360 0,352
0, 0,307 -0,864
Zasicenje O, 0,714
Fe -0,516 0,647
uv -0,541 0,729
BPK; 0,349 -0,482 0,555

a. Metod ekstrakcije: PCA; 6 izdvojenih komponenti

Da bi se dobio jos bolji uvid u odnose izmedu varijabli, matrica glavnih komponenti je

podvrgnuta

Varimax ortogonalnoj

rotaciji.

Nakon

izvrSene

rotacije,

interpretacija promene do koje je doslo kod faktora prikazana je na slici 6.8.

graficka
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Slika 6.8 Dijagram faktorskih optere¢enja u 3D prostoru

Na osnovu graficke interpretacije (slika 6.8) i matrice sa odgovaraju¢im faktorima

(Tabela 6.7), sada prvom faktoru pripadaju promenljive tvrdo¢a (UT i KT), alkalitet,

bikarbonati, kalcijum, provodljivost, suvi ostatak i hloridi, gde je ovaj faktor najvise

korelisan sa varijablama tvrdoc¢a i bikarbonati, pa se moze nazvati faktor Tvrdoéa,

drugi faktor najviSe optere¢uju mutnoca, suspendovane materije, utroSak KMnO,, Fe i

UV-ekstinkcija gde postoji najveca povezanost sa varijablom mutnoca i moze se nazvati

Mutnoéa. Trecem faktoru pripadaju temperatura, kiseonik, sulfati i magnezijum, sa

kojim ujedno postoji 1 najveéa povezanost, dok cetvrtom faktoru sada pripadaju

parametri amonijak i BPKs. Peti faktor je najviSe korelisan sa nitratima 1 zasi¢enjem

kiseonikom. Sestom faktoru pored nitrita sada pripadaju orto i ukupni fosfor.
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Tabela 6.7 Matrica rotiranih komponenti posle primene Varimax rotacije®

Komponenta

Parametar 1 2 3 4 5 6

Temperatura -0,012 -0,137 0,761 -0,385 0,130 0,361
Mutnoca -0,179 0,894 0,111 0,194 0,053 0,032
Provodljivost 0,921 -0,131 0,103 0,140 -0,155 -0,023
Suvi ostatak 0,858 0,324 0,169 -0,064] -0,083 0.052
Suspend. materije 0,167 0,790 -0,112 -0,039 0,032 -0,105
Utrosak KMnQ, -0,251 0,791 -0,080] -0,113 -0,124 0,233
NH4-N -0,007]  -0,080 -0,093 0,845 -0,188 0,226
NO, -0,135 0,082 0,048 0,219] -0,210 0,707
NO5’ -0,057 0,203 -0,013 0,149] -0,857 -0,004
Ccr 0,791 -0,041 0,338 0,187 -0,133 -0,118
Alkalitet 0,924 -0,207 -0,086] -0,139 0,052 0.132
Tvrdoca ukupna 0,930 -0,228 0,095 -0,048 0,118 0,022
Tvrdoca karbonatna 0,936 -0,202 -0,048 -0,154 0,038 0,088
Ca 0,830 -0,160 -0,405 0,115 0,009 0,107
Mg 0,190 -0,142 0,731 -0,255 0,325 -0,043
HCO5 0,937 -0,205 -0,054]  -0,149 0,037 0,082
SO~ -0,059]  -0,084 0,800 0,302 -0,222 -0,079
Orto P 0,472 0,187 0,136 -0,205 -0,008 0,704
Ukupni P 0,458 0,303 0,059 -0,075 0,110 0,609
0, -0,040 0,174  -0,690 0,487 0,236 -0,375
BPKjs -0,048 0,298 -0,133 0,756 0,267 -0,169
Zasicenje O, -0,149 0,108 -0,016 0,183 0,835 -0,146
Fe -0,232 0,863 0,033 0,111 0,041 0,088
uv -0,270 0,805 -0,159 0,105 -0,251 0,290

Metod Ekstrakcije: Principal Component Analysis. Rotacija: Varimax sa Kaiser-ovom normalizacijom.

a. Rotacija konvergira u 8 iteracija.

6.1.2.2 Prostorna sli¢nost i grupisanje

Da bi se izvrsilo grupisanje uzoraka po sli¢énim karakteristikama, dobijenim na osnovu

merenja vrednosti fizicko-hemijskih parametara, hijerarhijska aglomerativna CA je

primenjena na set podataka primenom Ward metode, koja koristi kvadrat euklidskog

rastojanja kao meru slicnosti. Ovaj metod koristi analizu varijanse za procenu rastojanja

izmedu klastera u pokusSaju da se minimizira zbir kvadrata (SS) za bilo koje dve grupe

koje mogu biti formirane na svakom koraku. Prostorna sli¢nost ili diferencijacija u

karakteristikama kvaliteta vode je utvrdena iz klasterske analize, koriste¢i vezu

rastojanje 1 moze biti zabeleZena kao Dijin/Dmax, koji predstavlja kolicnik izmedu
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linkage udaljenosti u konkretnom slucaju podeljen sa maksimalnim povezivanjem

udaljenosti. Koli¢nik se zatim mnozi sa 100, kao nadin da se standardizuje veza

udaljenost predstavljeni na y osi'®'” ili moZe biti izrazena preko sli¢nosti, kao §to je na
slici 6.9.
-252.774
-135.18+
wed
()]
]
o=
4]
7]
-17.594
100.00 LS T e

Ispitivani uzorci

Slika 6.9 Dendrogram klasterske analize za ispitivane parametre u uzorcima vode
primenom Ward Linkage metode

Sa dendrograma prikazanog na slici 6.9, vidi se da su uzorci grupisani u tri
klastera prema slicnostima u karakteristikama kvaliteta vode pracenjem parametara u
periodu od dve godine. Klasteri su formirani prema vremenskoj varijaciji, tj. prema
sezonskom periodu kada su uzorci vode uzorkovani. Klaster I formiraju sledeci uzorci:
1,17,2,3,19, 16, kao i 15, 34, 16 1 20 koji odgovaraju zimskoj sezoni pra¢enoj niskim
temperaturama, snegom i ledom. To su meseci: Januar—Mart 2005, Novembar—Decembar
2005 1 Januar—Mart 2006. Ovaj period karakteriSe niska temperatura i nazvan je zimska
sezona. Klaster II formiran je od slede¢ih tacaka: 4, 5, 21, 14, 32,331 6, 7, 23, 12, 22,
31, 11 1 13, koje odgovaraju mesecima vlazne sezone (jesen i prolece), koje karakterise
povecana koli¢ina padavina usled kiSa, otapanja snega 1 spiranja. Ovaj klaster obuhvatio
je u 2005. godini period Oktobar—Novembar i Apri—-Maj, a u 2006. godini Sept—Nov i

April-Jun i nazvan je vlaZna sezona. Klaster III, koji je nazvan suva sezona, formiraju
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uzorci: 6, 9, 29, 30 1 10, 24, 27, 28, 25 1 26 i obuhvata letnje mesece. Klaster II
karakteriSe najveca euklidska distanca u odnosu na druge klastere, $to predstavlja visok
znacaj grupisanja.

Za proveru ispravnosti odluke o grupisanju objekata u tri klastera sprovedena je
brza K-means nehijerarhijska klaster analiza.'"® Ova metoda zapoéinje formiranjem
centara inicijalnih klastera, a zatim se formira tabela finalnih centara klastera kao
sredina svih varijabli unutar klastera. Finalni centri klastera reprezentuju karakteristike,
odnosno vrednosti merenih parametara tipi€nog entiteta, tj. meseca u godini za svaki
klaster i prikazani su u tabeli 6.8. Posle vise iteracija sa kombinovanjem razli¢itog broja

klastera usvojeno je da ove dve metode klasterske analize daju sli¢ne rezultate.

Tabela 6.8 Finalni klaster centri

Paramet Klaster
arametar 1 5 3

Temperatura 22,600 4.700 13,600
Mutnoca 0,920 1,160 0.890
Boja 1.290 1.370 1,230
pH 7.830 7,880 7,890
Provodljivost 2,583 2,588 2,562
Suvi ostatak 2,426 2,427 2,395
Suspend. mat. 1,110 1,280 1,130
KMnO, 0.968 0,983 0,961
NH,4 2,071 2,221 2,011
NO, 1,583 1,540 1,561
NO; 0,644 0,672 0,618
Cl 1,173 1,159 1,092
F 1.971 1,981 1,953
Alkalitet 0,551 0,551 0,545
Tvrdoéa ukupna 1,062 1,057 1.046
Tvrdoca kar. 0,999 0,998 0,992
Ca 1,788 1,821 1,800
Mg 1.071 0,958 1,009
HCO; 2,337 2,336 2,330
SO, 1,467 1,376 1,399
Orto P 1.870 1.770 1,750
Ukupni P 2,231 2,170 2,104
0O, 0,828 0,988 0,905
BPK; -0,018 0,141 -0,083
Zasicenje kiseonikom 1,886 1,886 1,897
Fe 2,638 2,774 2,527
Al 1,438 1,426 1,397
uv 0.836 0,906 0,807

Sledeca tabela prikazuje euklidsko odstojanje izmedu krajnjih centara klastera. Vece

odstojanje izmedu klastera odgovara veéim razlikama medu mesecima u godini u

143



Doktorska disertacija

Rezultati i diskusija

pogledu merenih karakteristika parametara u tim klasterima. U ovom sluc¢aju klasteri 2 1

.....

obuhvacenih zimskih meseci obe godine i vlazne sezone obuhvacene drugim klasterom

(Tabela 6.9). U tabeli 6.10 prikazano je koje promenljive najvise doprinose razdvajanju

u grupe i formiranju klastera. Dakle sve varijable koje imaju koeficijent znacajnosti

manji od 0,05 (obelezeni u tabeli) doprinose razdvajanju u grupe i formiranju tri klastera.

U ovom slucaju to su temperatura, mutnoca, Mg, sulfati, ukupni P, rastvoreni kiseonik i BPK5.

Tabela 6.9. Rastojanje izmedu finalnih klaster centara

Klaster 1 2 3

1 17,916 9,070

2 17,916 8,862

3 9,070 8,862

Tabela 6.10. Uticaj varijabli u razdvajanju grupa
Klaster Greska
Srednja Srednja
kvadratna df kvadratna df F Sig.

Temperatura 801,971 2 5.420 31 147,975 0,000
Mutnoéa 0,225 2 0,061 31 3,695 0,036
Boja 0,059 2 0,048 31 1,228 0,307
pH 0,010 2 0,010 31 1,000 0,379
Provodljivost 0,002 2 0,001 31 1,741 0,192
Suvi ostatak 0,004 2 0,002 31 2,826 0,075
Suspend. mat. 0,091 2 0,094 31 0,963 0,393
KMnO, 0,002 2 0,007 31 0,200 0,820
NH, 0,132 2 0,057 31 2,298 0,117
NO, 0,005 2 0,043 31 0,107 0,899
NO; 0,009 2 0,005 31 1,613] 0,216
Cl 0,023 2 0,010 31 2,292 0,118
F 0,002 2 0,010 31 0,242 0,786
Alkalitet 0,000 2 0,001 31 0,135 0,874
Tvrdoc¢a ukupna 0,001 2 0,001 31 0,692 0,508
Tvrdoca kar. 0,000 2 0,001 31 0,154] 0,858
Ca 0,003 2 0,002 31 1,720 0,196
Mg 0,032 2 0,005 30 6,568 0,004
HCO; 0,000 2 0,001 31 0,145] 0,866
SO, 0,023 2 0,005 31 49781 0,013
Orto P 0,044 2 0,020 31 2,2271 0,125
Ukupni P 0,047 2 0,008 31 5,737 0,008
Rastv. O, 0,064 2 0,002 31 40,455 0,000
BPKs 0,149 2 0,019 31 7,941 0,002
Zasicenje kiseonikom 0,000 2 0.001 31 0,728 0.491
Fe 0,178 2 0,072 31 2,4821 0,100
Al 0,005 2 0,009 30 0,586 0,563
Uv 0,029 2 0,017 31 1,682 0,202
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6.1.2.3. Diskriminaciona analiza sezonske varijacije savske vode

Diskriminaciona analiza je koriS¢ena da se vidi da li se vrednosti merenih parametara
mogu razdvojiti po sezonama, na prolece, leto, jesen i zimu, i da se izvrSi dalje
smanjenje dimenzionalnosti podataka, tj. da se utvrdi koje su to promenljive najvise
doprinele klasifikaciji i sezonskoj varijaciji kvaliteta vode. Rezultati testa o jednakosti
grupa varijabli su prikazani u tabeli 6.11. Iz tabele se moze videti da se u svim
slucajevima prihvata nulta hipoteza o jednakosti grupa varijabli i da su sezone jednake
obzirom na vrednosti merenih parametara, osim u slucaju varijabli: temperatura, boja,
provodljivost, suvi ostatak, hloridi, alkalitet, tvrdo¢a, Ca, Mg, HCO;~, ukupni P, BPK,
kiseonik i zasi¢enje kiseonikom, koje su doprinele klasifikaciji, odnosno prave razliku u

S€zonama.

Tabela 6.11 Test jednakosti grupa varijabli

Wilks-ova
Lambda F dfl df2 Sig.
Temperatura 0,248 28,377 3 28 0,000
Mutnoca 0,793 2,432 3 28 0,086
Boja 0,671 4,575 3 28 0,010
pH 0,875 1,329 3 28 0,285
Provodljivost 0,703 3,950 3 28 0,018
Suvi ostatak 0,575 6,891 3 28 0,001
Suspendovane mat. 0,909 0,930 3 28 0,439
KMnO, 0,968 0,313 3 28 0,816
Amonijak 0,763 2,903 3 28 0,052
Nitriti 0,833 1,869 3 28 0,158
Nitrati 0,976 0,233 3 28 0,873
Hloridi 0,706 3,894 3 28 0,019
Alkalitet 0,583 6,669 3 28 0,002
Tvrdoc¢a uk 0,637 5,329 3 28 0,005
Tvrdoc¢a kar 0,579 6,789 3 28 0,001
Kalcijum 0,717 3,690 3 28 0,023
Magnezijum 0,639 5,271 3 28 0,005
Bikarbonati 0,581 6,735 3 28 0,001
Sulfati 0,854 1,598 3 28 0,212
Ortofosfor 0,775 2,702 3 28 0,065
Ukupni P 0,745 3,200 3 28 0,038
Kiseonik 0,333 18,656 3 28 0,000
BPK; 0,679 4,410 3 28 0,012
Zasicenje O, 0,679 4,408 3 28 0,012
Gvozde 0,892 1,129 3 28 0,354
Uuv 0,905 0,980 3 28 0,416
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KoriS¢enjem Stepwise (stepenaste, korak po korak) metode izdvojene su tri varijable
kao najznaCajnije za diskriminaciju vrednosti parametara po sezonama, to su:
temperatura, boja i tvrdoca.

U tabeli 6.12 su pokazani koeficijenti klasifikacijske funkcije, odakle se moze videti da
su u prolece sva tri parametra, i temperatura i boja i tvrdoéa, najnizi, dok su najvise

vrednosti razli¢ite po sezonama.

Tabela 6.12 Koeficijenti klasifikacijske funkcije

Sezona
Parametar
Prolece Leto Jesen Zima
Temperatura 0,017 0,713 0,066 -0,708
Boja 0,684 0,756 0,769 0,970
Tvrdo¢akar 31,128 32,512 35,225 35,764
(Konstanta) -150,629| -176,882] -193,051| -196,380

Fisher-ova linearna diskriminantna funkcija

Tabela 6.13 Rezultati klasifikacije™ dobijeni primenom DA Stepwise metode

Predvideno ¢lanstvo u grupi

Sezona | Prolece Leto Jesen Zima Ukupno

Originalna Stuéa; 1 6 0 1 1 8
2 1 8 0 0 9

3 2 1 6 1 10

4 0 0 1 6 7

% 1 75,0 0,0 12,5 12,5 100,0

2 11,1 88,9 0,0 0,0 100,0

3 20,0 10,0 60,0 10,0 100,0

4 0,0 0,0 14,3 85,7 100,0

Cross-validirano® Slucaj 1 5 0 1 2 8
2 1 8 0 0 9

3 2 2 5 1 10

4 0 0 1 6 7

% 1 62,5 0,0 12,5 25,0 100,0

2 11,1 88,9 0,0 0.0 100,0

3 20,0 20,0 50,0 10,0 100,0

4 0,0 0,0 14,3 85,7 100,0

a. Cross-validacija se vr$i samo za one slucajeve u analizi. U unakrsnoj tzv. cross validaciji, svaki slucaj je
klasifikovan po funkcijama izvedenim iz svih ispitivanih sluc¢ajeva osim tog slucaja.
b. 76,5 % originalno grupisanih objekata je ispravno klasifikovano.

c. 70,6 % unakrsnom validacijom grupisanih objekata je ispravno klasifikovano.
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U tabeli 6.13 moZe se videti da je 76,5 % originalne raspodele dobro uradeno, mada je
ocekivan bolji rezultat mogucnosti prakti¢ne primene, odnosno u zimskom i letnjem
periodu moguce je izvrsiti relativno tacno predvidanje, sa preko 85 % ta¢nosti, dok u
proleénom 1 jesenjem periodu moze do¢i do vece greske. Validacija rezultata je
pokazala malo loSije rezultate, ali je opet najbolja ta¢nost predvidanja na osnovu ova tri
parametra dobijena za zimski 1 letnji period.

Slika 6.10 prikazuje raspodelu izdvojenih parametara izmedu kanonickih
diskriminacionih funkcija i pokazuje da je najvece rasipanje tacaka (uzoraka) oko
grupnih centroida zabelezeno u jesen, nesto manje u prolece, dok su najmanje varijacije

u odnosu na izdvojene parametre zabeleZene u toku zime.

4 Sezona
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O2
3
Q4
5 Il Grupni Centroid
o
o)
o 3 o
~ o [ |
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Slika 6.10 Kanonic¢ka diskriminaciona funkcija, dijagram rasipanja izdvojenih

parametara po sezonama (1=prolece, 2=leto, 3=jesen, 4=zima)

Na slici 6.11 prikazana je varijacija parametara, temperature, boje 1 tvrdoce, koji

su izdvojeni kao kljuc¢ni za klasifikaciju i predvidanje varijacije kvaliteta vode.
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Slika 6.11 Sezonska varijacija parametara savske vode, PP Makis,

Vidi se da je najveca varijacija po sezonama zabelezena za boju, neSto malo manja za

temperaturu, a znatno manja kod tvrdo¢e. Dakle, moze se zakljuciti da su boja i

temperatura, zapravo najvise odgovorne za sezonske varijacije u setu i da se DA moze

uspesno primeniti za dalju redukciju podataka i smanjenje broja promenljivih.

Sve primenjene metode su se pokazale kao vrlo uspesne 1 korisne u objasnjenju

vremenske i prostorne varijabilnosti, 1 detaljnije ¢e biti razradene u nastavku na primeru

povrsinske vode PP Maki§ i podzemne vode PP BeZanija, sa podacima dobijenim

prac¢enjem i analizom parametara kvaliteta voda u periodu 2008-2010.
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6.2 HEMOMETRIJSKA ANALIZA POVRSINSKE VODE REKE SAVE U
PERIODU 2008-2010.

Posle preliminarnih ispitivanja i potvrde o moguénosti primene hemometrijskih
metoda na kompleksnoj matrici podataka dobijenih analizom re¢ne vode u periodu
2005-2006., izvrSena je statisticka evaluacija rezultata merenja kvaliteta savske vode, u
periodu 2008-2010., kroz bazu podataka dobijenu od kontrolnih sluzbi JKP BVK. U
trogodiSnjem periodu pracenja kvaliteta vode reke Save analizirani su uzorci u pogonu
Makis. Ispitan je kvalitet vode 1 sezonska varijacija parametara kvaliteta 1 zabelezena
odstupanja izmerenih vrednosti od MDK. U tom periodu u PP Maki§ redovno je
praéeno 15 parametara kvaliteta savske vode. Uzorci su uzorkovani i analizirani
mesecno. Veli¢ina uzoraka iznosila je 34. Dobijena baza podataka prethodno je
,0Cis¢ena” od grubih gresaka. Kada je zavrSen proces ¢iS¢enja datoteke, moze se zapoceti
sa slede¢om opisnom (deskriptivnom) fazom analize podataka. U tabeli 6.14 prikazani
su fizicko-hemijski parametri koji su obuhvaceni analizom, minimalne, maksimalne i

srednje vrednosti .

Tabela 6.14 Deskriptivna statistiCka analiza rezlutata fizicko-hemijskih parametara

kvaliteta vode reke Save 2008-2010. (maksimalne, minimalne, srednje vrednosti i SD)

Velicina Srednja

Parametar uzorka max min vrednost SD
Temperatura, °C 34 26,5 3,5 14,1 7,37
Mutnoc¢a, NTU 34 3521 3,10 13,0 9,61
Boja, Pt-Co skala 34 64 11 25 11,9
pH 34 8,3 7,5 7,8 0,17
Provodljivost, pS/cm 34 4427 347,3 386 27,7
m-Alkalitet, mE/L 34 38,6 32,0 34,8 1,66
Potro$nja KMnQ,, mg/L 34 20,44 7,39 9,94 2,39
Amonijak, NH,, mg/L 34 0,49 0,08 0,20 0,11
Nitriti, NO, mg/L 34 0,077 0,019 0,043 0,013
Nitrati, NO; mg/L 34 6,6 3,6 5,3 0,85
Prividna UV-ekstinkcija 34 0,173 0,050 0,078 0,023
Prava UV-ekstinkcija 34 0,134 0,033 0,059 0,019
Ukupni organski ugljenik, TOC 34 6,4 1,6 2.9 0,89
Boja na 455 nm 34 0,039 0,007 0,015 0,007
Ukupne suspendovane materije, 34 62,8 8,1 21 11,4
TSS
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Dobijena baza podataka posle pripreme datoteke i1 uklanjanja outlier-a podvrgnuta je
hemometrijskoj analizi primenom PCA/FA, HCA, K-Means i DA metode. Ispitana je
normalnost raspodele podataka pomocu Ryan-Joiner-ovog testa 1 podaci su

logaritmovani pre primene bilo koje multivarijacione tehnike.

6.2.1 Prikaz rezultata vremenske/sezonske varijacije kvaliteta vode

Sirova voda koju preraduje pogon Makis, zahvata se iz reke Save i sadrzi izuzetno
niske koncentracije svih ispitivanih elemenata. Merene su koncentracije amonijaka,
nitrata, nitrita, ukupnih organskih materija, ukupnih suspendovanih materija, pH, ukupan
alkalitet, potrosSnja KMnOs, a od fizickih prametara prac¢eni su temperatura, mutnoca,
boja, UV ekstinkcija i provodljivost. Uglavnom, u vecini prikupljenih uzoraka nisu bile

2937 ali neznatno

prekoracene MDK vrednosti koje se odnose na sirovu vodu I i II klase,
variraju u pojedinaénim uzorcima, Sto ukazuje da dolazi do sezonskih promena usled
promene temperature vode, povecane koli¢ine padavina, otapanja snega i leda, priliva
otpadnih voda. Na slikama 6.12-6.20 prikazane su sezonske godiSnje varijacije ispitivanih
parametara u poredenju sa vrednos¢u MDK (obeleZena crvenom linijom na slikama) u
trogodiSnjem periodu pracenja. IzvrSen je uporedni prikaz za sve tri godine, kako bi se

graficki prikazali parametri koji su doprineli najvecoj varijaciji sezonski i vremenski.
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Slika 6.12 Sezonska varijacija temperature savske vode, PP Maki§

uporedni prikaz za 2008, 2009 1 2010. god.
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Temperatura vode je varirala po sezonama, ali nije prelazila 26 °C, a najvece

vrednosti zabelezene su u toku 2009. godine. Najvece varijacije temperature vode

izmedu godina pracenja zabeleZene su u toku prole¢ne sezone.
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Slika 6.13 Sezonska varijacija boje savske vode, PP Makis
uporedni prikaz za 2008, 2009 1 2010. god.
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Slika 6.14 Sezonska varijacija mutnoce savske vode, PP Makis

uporedni prikaz za 2008, 2009 1 2010. god.

Najveca varijabilnost kada je boja vode u pitanju zabeleZena je u toku 2010.

godine, sa maksimalnom vredno$¢u dostignutom u junu 2010. Povecéan intenzitet boje
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ukazuje da je kvalitet savske vode bio nesto 1osiji u toku 2010. Postoji verovatnoca da je
doslo do pogorsanja zbog priliva nekih otpadnih voda ali i o tome da je bila kiSna
godina. Slican trend je zabeleZen i za mutnocu, S§to je u saglasnosti, jer su ta dva

parametra medusobno u direktnoj vezi.
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Slika 6.15 Sezonska varijacija sadrZzaja TSS u savskoj vodi, PP Maki§
uporedni prikaz za 2008, 2009 1 2010. god.
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Slika 6.16 Sezonska varijacija pH savske vode, PP Maki$
uporedni prikaz za 2008, 2009 1 2010. god.

pH-vrednost je bila u granicama propisanim za povrSinske vode u rasponu od

6,5-8.,5,”%" a najveca alkalnost vode je zabelezena u letnjim mesecima 2008., §to je i
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prirodno, jer je zbog zagrevanja gornjih slojeva vode, proizvodnja organskih materija od

strane biljaka i1 planktonskih organizama intenzivnija. Sadrzaj ukupnih suspendovanih

materija uglavnom je bio ispod MDK (30 mg L"), osim u decembru 2008., martu 2009 i

maju 2010. godine, gde je verovatno doslo do trenutnog zagadenja, ali bez dugorénih

posledica.
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Slika 6.17 Sezonska varijacija nitrit-jona u savskoj vodi, PP Maki$
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Slika 6.18 Sezonska varijacija nitrat-jona u savskoj vodi, PP Maki$

uporedni prikaz za 2008, 2009 1 2010. god.
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Za razliku od nitrata koji su sve tri godine bili ispod dozvoljene granicne

vrednosti od 10 mg L_l,

nitriti su u nekoliko sluc¢ajeva presli MDK (0,050 mg/L), i to u

prolece 2008 1 leto 2010. godine, kao $to je bilo zabeleZzeno 1 u slucaju ukupnih

suspendovanih materija.
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Slika 6.19 Sezonska varijacija amonijaénog azota u savskoj vodi, PP Makis
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Vrednosti amonijacnog azota bile su u propisanim granicama u toku sve tri
godine, dok je sadrzaj ukupnog organskog ugljenika (TOC) zabelezio samo jedan
ekstrem u toku juna 2010. godine, Sto moZe biti posledica povecanog prisustva

organskih materija u vodi.

6.2.2 Primena multivarijacionih metoda analize

6.2.2.1. Faktorska analiza/Analiza glavnih komponenti

Kajzer-Majer-Olkinov (Kaiser-Meier-Olkin, KMO) koeficijent i Bartletov test
sferi¢nosti su primenjeni da bi se ispitalo da li je skup podataka prikladan za PCA/FA
analizu i dobijene vrednosti prikazane su u tabeli 6.15. KMO pokazatelj iznosi 0,582,
dok je Bartletov test sferi¢nosti znac¢ajan (p=0,00), te je faktorska analiza opravdana.
Drugo pitanje koje treba razmotriti jeste jacina korelacija izmedu promenljivih.
Tabachnick i Fidell (Tabachnick i Fidell, 2007)*® preporu¢uju da se u korelacionoj
matrici potraze koeficijenti korelacije ve¢i od 0,3. Ako ih je malo, znaci da matrica
podataka nije prikladna za faktorsku analizu. U tabeli 6.16 prikazana je korelaciona
matrica za sve varijable 1 iz tabele se vidi da je ovaj uslov ispunjen. Na osnovu
koeficijenata korelacione matrice 1 pripadajuce signifikantnosti dokazano je da je

faktorska analiza opravdana, odnosno da postoji visoka zavisnost izmedu promenljivih.

Tabela 6.15 KMO 1 Barlet-ov test

KMO mera adekvatnosti uzorkovanja 0,582
Bartlet-ov test sferi¢nosti Aproks. Hi-kvadrat 1908,552
df 45
Sig. 0,000

Iz tabele 6.16 utvrdeno je koje promenljive pokazuju najjace korelacione odnose.
Visoke korelacije (koeficijenti korelacije >0,8) uocene su izmedu UV ekstinkcije,
TOC-a 1 potrosnje KMnQ,, boje i prividne UV ekstinkcije, TOC-a i prave UV
ekstinkcije. Umereno jake korelacije (0,5-0,7) nadene su kod odnosa mutnoce sa

temperaturom i ukupnim alkalitetom, zatim sa bojom 1 provodljivos¢u.
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Tabela 6.16 Pearson-ova korelaciona matrica za fizicko-hemijske parametre vode reke Save (2008—2010)

Prividna Prava Bojana

Temp. Mutnoca Alkalitet KMnO, pH Boja  Amonij.  Nitriti Nitrati Provod. Uv UV TOC 455 TSS
Temperatura 1,000
Mutnoca -0,604 1,000
Alkalitet 0,189  -0,581 1,000
KMnO, -0,180 0,397  -0,177 1,000
pH 0,352  -0,487 0,385  -0,240 1,000
Boja -0,455 0,739  -0,383 0,732 -0,520 1,000
Amonijak -0,208 0,234 0,014 -0,011 0,162 0,088 1,000
Nitriti -0,149 0,389  -0,322 0,568 -0,140 0,500 0,354 1,000
Nitrati -0,380 0,121  -0,009 0,306 0,053 0,246 0,294 0,400 1,000
Provodljivost 0,288  -0,536 0,666  -0,245 0,282 -0,320 -0,076 -0,264 0,124 1,000
Prividna UV -0,236 0,390  -0,262 0,801 -0,275 0,590 -0,026 0,464 0,294 -0,432 1,000
Prava UV -0,184 0,346  -0,200 0,803 -0,234 0,543 0,041 0,457 0,242 -0,422 0,849 1,000
TOC -0,181 0,349  -0,204 0,804 -0,238 0,549 0,044 0462 0241 -0,426 0,849 1,000 1,000
Boja na 455 -0,473 0,603  -0,353 0,732 -0,435 0,773 0,049 0,521 0,338 -0,475 0,915 0,722 0,724 1,000
TSS -0,070 0,168  -0,340 0,244 -0,249 0,272 0,087 0,239 -0,096 -0,464 0,520 0,288 0,291 0,533 1,000
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Korelacioni koeficijenti iznad 0,6 su otkriveni izmedu provodljivosti 1 alkaliteta,
potrosnje KMnQy 1 boje 1 nitrita, boje na 455 nm 1 prave UV ekstinkcije 1 TOC-a. Uocen
je veci broj korelacija izmedu 0,5-0,6, npr. izmedu boje i sadrZaja nitrita, boje i pH,

boje 1 UV-ekstinkcije 1 TOC-a, TSS i1 boje na 455 nm i prividne UV ekstinkcije.

Komunalitet (communaliti) predstavlja udeo varijanse odredene izvorne varijable u
ukupnoj varijansi (sumi varijansi svih varijabli u analizi) koji je objaSnjen izdvojenim
faktorima. Inicijalni pokazuje izvorne varijanse parametara, tako da suma te kolone daje
generalizovanu varijansu, dok polje Ekstrakcioni pokazuje varijanse parametara po
komponentama, odnosno visoka vrednost zna¢i da odredena izdvojena komponenta
dobro reprezentuje originalnu promenljivu. Moze se uociti da su komunaliteti za
parametre Mutnoca, Potrosnja KMnQOy, Prividna UV, Prava UV, TOC i1 Boja na 455
veéi od 0,8, Sto znaci da izdvojeni faktori dobro reprezentuju originalne promenljive

(Tabela 6.17).

Tabela 6.17 Komunaliteti izvornih varijabli

Parametar Inicijalni Ekstrakcioni
Temperatura 1,000 0,694
Mutnoca 1,000 0,831
Alkalitet 1,000 0,685
Potro$nja KMnO, 1,000 0,851
pH 1,000 0,670
Boja 1,000 0,788
Amonijak 1,000 0,774
Nitriti 1,000 0,621
Nitrati 1,000 0,677
Provodljivost 1,000 0,766
Prividna UV ekstinkcija 1,000 0,905
Prava UV ekstinkcija 1,000 0,879
TOC 1,000 0,881
Boja na 455 nm 1,000 0,874
TSS 1,000 0,590
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U sledecoj tabeli 6.18 prikazane su svojstvene vrednosti (ajgen vrednosti) za sve
promenljive. [zdvajaju se samo one svojstvene vrednosti, tj. karakteristi¢ni koreni ¢ija je
vrednost veéa od 1 (Kajzerov kriterijum), koji pokazuju koliko varijabiliteta je
obuhvaceno odredenim faktorom. U ovom sluCaju, na osnovu ovog kriterijuma
zadrzavaju se Cetiri faktora. Kolona % Varijanse pokazuje ucesce izdvojenog faktora u
ukupnom varijabilitetu, a kolona Kumulativni % pokazuje da odabrani faktori
objaSnjavaju ukupno preko 76 % varijanse koja postoji u originalnim varijablama, tako
da je smanjenjem kompleksnosti podataka izgubljeno manje od 24 % originalnih

informacija (Tabela 6.18).

Tabela 6.18 Objasnjenje ukupne varijanse preko svojstvenih vrednosti

. Inicijalne svojstvene vrednosti Ekstrakcione sume

E‘ (Ajgen vrednosti) kvadriranih opterecenja Komponenta

g % Kumul. % Kumul. % Kumul.
Ukupno | Varijanse % Ukupno | Varijanse % Ukupno | Varijanse %

1 6,624 44,158 | 44,158 6,624 44,158 | 44,158 4,823 32,153 | 32,153

2 1,954 13,026 | 57,184 1,954 13,026 | 57,184 2,736 18,239 | 50,392

3 1,686 11,240 | 68,423 1,686 11,240 | 68,423 2,247 14,981 | 65,373

4 1,222 8,146 | 76,569 1,222 8,146 | 76,569 1,679 11,196 | 76,569

5 0,810 5,397 | 81,966

6 0,735 4,901 | 86,867

7 0,662 4,411 | 91,278

8 0,448 2,990 | 94,268

9 0,311 2,071 | 96,339

10 0,183 1,220 | 97,558

11 0,162 1,079 | 98,637

12 0,108 0,722 | 99,360

13 0,087 0,581 | 99,940

14 0,009 0,060 | 100,000

15 3,636E-5 0,000 | 100,000

Dijagram prevoja (eng. Scree plot) pomaze pri odredivanju optimalnog broja faktora.
Ako se svojstvene vrednosti po komponentama predstave graficki jednostavnim
linijskim grafikom, tada ostatak komponenti, nakon maksimalne zakrivljenosti,
predstavlja faktorski ,,otpad” pa se moZe zanemariti. Ovaj grafik pokazuje jasan prelom
posle druge komponente, kao Sto je prikazano na slici 6.21, §to znac¢i da bi trebalo

zadrzati prve dve komponente, koje obja$njavaju ukupno 57,2 % varijanse (Katel).*
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Slika 6.21 Dijagram prevoja svojstvenih vektorskih vrednosti glavnih komponenti

(Scree plot)

S obzirom da je ovo dvokomponentno resenje objasnilo ukupno 57,0 % varijanse, uz

doprinos prve komponente od 44, a druge komponente 13 %, ovaj kriterijum nije usvojen.

U tabeli 6.19 posmatrajuci apsolutne vrednosti uocava se koja varijabla najbolje

opisuje odgovarajuci faktor, odnosno nosi najvise informacija.

Tabela 6.19 Prvo odredivanje faktora®

Komponenta

Parametar ] > 3 1
Boja na 455 0,931 0,043 -0,025 -0,073
Prividna UV 0,877 0,280 -0,242 0,014
TOC 0,829 0,378 -0,226 0,004
Prava UV 0,826 0,382 -0,227 0,001
Boja 0,823 -0,106 0,161 -0,270
Potro$nja KMnQOy, 0,817 0,392 -0,095 -0,141
Mutnoca 0,698 -0,487 0,312 -0,103
Nitriti 0,630 0,183 0,284 0,332
Provodljivost -0,590 0,485 0,225 -0,364
TSS 0,479 -0,202 -0,362 0,433
Alkalitet -0,496 0,615 0,076 -0,233
pH -0,478 0,483 0,087 0,447
Amonijak 0,131 0,054 0,643 0,583
Nitrati 0,326 0,405 0,636 -0,043
Temperatura -0.463 0,309 -0,547 0,292

a. Ekstrakcioni metod: PCA
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U slucaju prvog faktora to su promenljive: boja na 455, prividna UV 1 prava
UV ekstinkcija, TOC, boja, potrosnja KMnO,4, mutnoca, nitriti, provodljivost i ukupne
suspendovane materije (TSS). Drugom faktoru pripadaju varijable: alkalitet i pH,
tre¢em faktoru amonijak, nitrati i temperatura, dok je €etvrti faktor opisan svakim od
parametara ali u manjoj meri. Nakon primene Varimaks rotacije i promene do koje je

doslo kod raspodele faktora graficka interpretacija izgleda kao na slici 6.22.
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Slika 6.22 Dijagram rotiranih faktorskih optere¢enja u 3D prostoru

Na osnovu graficke interpretacije 1 matrice sa odgovaraju¢im faktorima prikazanim u
Tabeli 6.20, nakon izvrSene rotacije, prvom faktoru pripadaju promenljive, prividna i
prava UV ekstinkcija, TOC, potrosnja KMnOys, boja na 455 gde je ovaj faktor najvise
korelisan sa varijablom prava UV ekstinkcija 1 TOC, drugi faktor opterecuju
temperatura, mutno¢a, pH i boja, gde postoji najveéa povezanost sa varijablama
mutnoc¢a 1 temperatura. Treem faktoru pripadaju alkalitet, provodljivost 1 ukupne
suspendovane materije sa kojima ujedno postoji i najveci koeficijent korelacije, dok

cetvrtom faktoru sada pripadaju parametri amonijak, nitriti i nitrati. U tabeli 6.20
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prikazana su samo faktorska opterec¢enja iznad 0,3, jer manja nisu znacajna sa aspekta
signifikantnosti (znacajnosti). Kao §to se vidi iz tab. 6.17, ima puno promenljivih sa
visokim koeficijentima opterecenja, preko 0,8. Diskriminaciona analiza ¢e naknadno
pokazati da li ipak neka od promenljivih doprinosi znacajnije ukupnom varijabilitetu

uzoraka vode, pa ¢e izvrsiti dodatno smanjenje dimenzionalnosti matrice.

Tabela 6.20 Rotirana matrica glavnih komponenti® sa vrednostima faktorskih opterecenja

Parametar Komponenta

1 2 3 4
Prava UV 0,920 0,155
TOC 0,920 0,159
Prividna UV 0,907 0,146 0,247
KMnOy4 0,897 0,206
Boja 455 0,769 0,444 0,274 0,105
Mutnoéa 0,208 0,788 0,360 0,194
Temperatura -0,787 -0,258
pH -0,170 -0,684 -0,224 0,350
Boja 0,570 0,662 0,134
Provodljivost -0,225 -0,246 -0,808
Alkalitet -0,409 -0,717
TSS 0,324 0,694
Amonijak 0,121 0,867
Nitrati 0,318 0,245 -0,395 0,599
Nitriti 0,494 0,151 0,208 0,558

a. Ekstrakcioni metod: PCA.
Rotacija: Varimax sa Kaiserovom normalizacijom.

Prvi faktor koji obuhvata najveci procenat varijanse ¢ak 44,2 % sastoji se uglavnom od
prave 1 prividne UV ekstinkcije 1 TOC-a (>0,9), boje 1 potrosnje KMnOjy (>0,75) sa
visokim vrednostima opterec¢enja u ovom faktoru. Glavni predstavnici drugog faktora su
mutnoca, pH, boja i temperatura, koja ima visok negativan koeficijent (-0,787), dok je
mutnoda sa slicnom samo pozitivnom vrednosc¢u (0,788). Ovaj faktor objasnjava 13 %
varijanse. Provodljivost, alkalitet i TSS pronadene su kao promenljive sa visokim
optere¢enjem u tre¢em faktoru, koji je odgovoran za 11,2 % ukupne varijanse. Cetvrti
faktor sa 8,15 % od ukupne varijanse sastoji samo od NH,", NO;™ i NO5", dakle od svih
oblika azota, a dominantan je amonijac¢ni oblik (0,867). Ostale varijable imaju relativno

niska optere¢enja u ovom faktoru.

161



Doktorska disertacija

Rezultati i diskusija

6.2.2.2 Klasterska analiza (hijerarhijska i nehijerarhijska)

Za ispitivanje slicnosti objekata i njihovo grupisanje u srodne grupe primenjena

je hijerarhijska klaster metoda (HCA). Deljenje dendograma kako bi dobili odreden broj

grupa je subjektivna procena. Kako je pocetnom analizom primenom metode najblizih

suseda (KNN) dobijen izuzetno veliki broj grupa, primenjen je Ward-ov metod, gde su

izdvojena tri klastera, kao na slici 6.23.
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Slika 6.23 Dendrogram klasterske analize uzoraka voda dobijen

primenom Ward Linkage metode
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Klaster I je nazvan 2008. godina, s obzirom da su se na osnovu najmanjeg odstojanja
vrednosti merenih parametara ve¢inom grupisali uzorci iz 2008. godine u jednu celinu
koja nema velika odstupanja merenih pokazatelja, dok su tim vrednostima vrlo bliske i

izmerene vrednosti istih parametara u pretezno jesenjim mesecima 2009. godine.

Klaster II je nazvan 2010. godina u kojoj su u svim, izuzev zimskih meseci iz te
godine mereni parametri pokazali slicno odstojanje. Takode, u toplijim mesecima 2009.
godine, vrednosti merenih parametara ne odstupaju mnogo od vrednosti istih u 2010.
godini.

Klaster IIl za razliku od prethodna dva klastera u kome su se vrednosti merenih
parametara grupisale po godinama u odgovaraju¢e celine (grupe), izdvaja zimske
mesece 2008., 2009. i 2010. godine kao one u kojima su vrednosti merenih parametara

veoma sli¢ne.

Da bi proverili ispravnost odluke o grupisanju i izdvajanju tri klastera koja je rezultat
HCA metode, uradena je i nehijerarhijska metoda i to brza K-means metoda. Ona ce

potvrditi ili opovrgnuti prethodnu odluku.

Kod nehijerarhijske metode K-means''® (K-sredina) po¢inje se konstrukcijom centra
inicijalnih klastera, u kome se vidi pripadnost sluc¢aja klasteru i euklidska udaljenost kao

Sto je prikazano u Tabeli 6.21.
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Tabela 6.21 Pripadnost ispitivanog entiteta klasteru

Uzorak Mesec Klaster Udaljenost
1 Jan 08 | 0,582
2 Feb 08 1 0,461
3 Mart 08 3 0,501
4 April 08 1 0,376
5 Maj 08 1 0,338
6 Jul 08 1 0,464
i Avg 08 1 0,372
8 Sept 08 1 0,371
9 Okt 08 1 0,433
10 Nov 08 1 0,231
11 Dec 08 3 0,607
12 Jan 09 3 0,516
13 Feb 09 3 0,302
14 Mart 09 3 0,417
15 April 09 3 0,561
16 Maj 09 1 0,426
17 Jul 09 2 0,308
18 Avg 09 2 0,570
19 Sept 09 2 0,390
20 Okt 09 2 0,423
21 Nov 09 1 0,470
22 Dec 09 3 0,487
23 Jan 10 3 0,405
24 Feb 10 3 0,428
25 Mart 10 3 0,427
26 April 10 2 0,426
2 Maj 10 2 0,370
28 Jun 10 3 0,599
29 Jul 10 1 0,741
30 Avg 10 2 0,384
31 Sept 10 1 0,442
32 Okt 10 1 0,351
33 Nov 10 1 0,537
34 Dec 10 3 0,703

Tabela finalnih centara klastera je izracunata kao sredina svih varijabli unutar klastera.

Finalni centri

parametara tipicnog entiteta, tj. meseca u godini za svaki klaster (Tabela 6.22).

klastera reprezentuju karakteristike,

odnosno vrednosti

merenih
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U prvom klasteru, koji izdvaja celu godinu 2008. kao godinu u kojoj ne postoje
tolika odstupanja u vrednostima merenih pokazatelja, u posmatranim mesecima
vrednosti merenih parametara su pretezno u granicama MDK.

U drugom Klasteru vrenosti merenih parametara ne pokazuju veca odstupanja u
letnjim mesecima 2009. godine i prole¢nim mesecima 2010. godine. Vrednosti merenih
parametara su u tim mesecima pretezno povisene.

Tredéi klaster pokazuje vrednosti merenih parametara u zimskim mesecima sve
tri godine, gde se moze uociti da su mereni pokazatelji u zimskom periodu u sve tri
godine imali sli¢ne vrednosti.

Na osnovu toga moze se zakljuciti da su hijerarhijska i nehijerarhijska analiza
dale priblizno iste rezultate posmatrajuci izmerene vrednosti parametara u mesecima sve
tri godine, s malom razlikom u drugom klasteru gde nehijerarjijska analiza izdvaja samo
letnje i prole¢ne mesece dve godine (2009. i 2010.), dok hijerarhijska pretezno izdvaja

2010. godinu, ali takode ne uzimajuci u obzir zimske mesece.

Tabela 6.22 Finalni klaster centri

Parametar S IEL
1 2 0

Temperatura 1.158 1.300 0.858
Mutmoca 0.8590 0.6835 1,3659
Alkalitet 1,551 1.549 1.526
KMnO, 0.9618 0.9442 1,0043
pH 8,0 7.8 T
Boja 1.262 1.226 1,547
Amonijak 2,321 2.024 8.
Nitriti 1.600 1.538 1.671
Nitrati 0.736 0.657 0,739
Provodljivost 2,5938 2,6004 2.5660
Prividna UV 1.839 1.838 1,917
Prava UV 1,736 1.681 i Fr) )
TOC 0.417 0.362 0.479
Boja na 455 1.041 1.031 1,279
TSS 1.148 1,368 1.364

U narednoj tabeli 6.23 prikazano je euklidsko odstojanje izmedu krajnjih centara

klastera. Vece odstojanje izmedu klastera odgovara ve¢im razlikama medu mesecima u
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godini u pogledu merenih karakteristika parametara u tim klasterima. U ovom slu¢aju
klasteri 1 1 2 su najsli¢niji, dok je najveca razlika izmedu klastera 2 1 3, odnosno izmedu

obuhvacenih meseci 2010. godine i zimskih meseci svih godina.

Tabela 6.23 Sli¢nost klastera na osnovu razlike izmedu finalnih klaster centara

Klaster 1 2 3
1 0,476 0,778
2 0,476 0,979
3 0,778 0,979

Doprinos varijabli grupisanju u klastere preko Anova testa koji je pokazao znaCajnost

tzv. signifikantnost (Sig.<0,05) prikazan je u Tabeli 6.24.

Tabela 6.24 Uticaj varijabli u razdvajanju grupa

Klaster Greska
Parametar Srednja Srednja
kvadratna df kvadratna df F Sig.
Temperatura 0,509 2 0,040 31 12,833 ( 0,000
Mutnoca 1,303 2 0,019 31 66,878 0,000
Alkalitet 0,002 2 0,000 31 7,078 0,003
KMnOg4 0,010 2 0,003 31 3,503 0,042
pH 0,177 2 0,020 31 8971 0,001
Boja 0,344 2 0,017 31 19,893 0,000
Amonijak 0,220 2 0,033 31 6,645| 0,004
Nitriti 0,041 2 0,016 31 2,566| 0,093
Nitrati 0,018 2 0,004 31 4,187 0,025
Provodljivost 0,004 2 0,001 31 4,600 0,018
Prividna UV 0,024 2 0,007 31 3,587| 0,040
Prava UV 0,032 2 0,010 31 3,201| 0,054
TOC 0,032 2 0,010 31 3,256| 0,052
Boja na 455 0,226 2 0,021 31 10,604 0,000
TSS 0,198 2 0,035 31 5,590 0,008

Prethodna tabela pokazuje da su gotovo sve varijable (12 ukupno) ucestvovale u
razdvajanju grupa, osim varijabli: nitriti, prava UV ekstinkcija i TOC. Na osnovu testa

znacajnosti (Anova) utvrdeno je da su temperatura, mutnoca, boja i pH, kljucne
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promenljive koje su najviSe doprinele razdvajanju ispitivanih meseci u grupe po

karakteristicnim vrednostima parametara kvaliteta vode.

6.2.2.3 Diskriminaciona analiza

Diskriminaciona analiza je kori§¢ena da bi se utvrdilo da li postoji vremenska varijacija
recne vode, uzorkovane na lokaciji Makis, tj. da se vidi da li vrednosti merenih
parametara variraju sezonski tj. po mesecima uzorkovanja, i da li se na osnovu
karakteristi¢nih vrednosti parametara moze izvrSiti razdvajanje i klasifikacija na Cetiri
godis$nja doba: prolece, leto, jesen i zima. Na ovaj naCin se moze izvrSiti klasifikacija i
karakterizacija vode po sezonama i godinama pracenja. Prvo se odreduje ima li razlika
izmedu grupa entiteta ili su grupe jednake. Rezultati su prikazani u tabeli 6.25.

Najpre se postavljaju hipoteze da li je varijabla ucestvovala ili nije u klasifikaciji grupa.

Tabela 6.25 Test jednakosti grupa varijabli

Parametar WALLERIE F dfl df2 Sig.
Lambda
Temperatura 0,247 30,409 3 30 0,000
Mutnoca 0,628 5,923 3 30 0,003
Alkalitet 0,798 2,533 3 30 0,076
KMnO, 0,817 2,234 3 30 0,105
pH 0,851 1,746 3 30 0,179
Boja 0,700 4,283 3 30 0,012
Amonijak 0,928 0,775 3 30 0,517
Nitriti 0,857 1,674 3 30 0,194
Nitrati 0,867 1,529 3 30 0,227
Provodljivost 0,670 4,927 3 30 0,007
Prividna UV 0,821 2,186 3 30 0,110
Prava UV 0,850 1,765 3 30 0,175
TOC 0,841 1,888 3 30 0,153
Bojana 455 nm 0,739 3,532 3 30 0,027
TSS 0,656 5,241 3 30 0,005

Iz tabele se moze videti da se u svim slu¢ajevima prihvata hipoteza Ho, da su sezone
jednake s obzirom na vrednosti merenih parametara, osim u slucaju varijabli:
temperatura, mutnoca, boja, provodljivost, boja na 455 nm i ukupne suspendovane
materije (TSS) koje su doprinele klasifikaciji, odnosno varijaciji kvaliteta vode u

sezonama. Tabela 6.26 pokazuje svojstvene vrednosti 3,482 za prvu i 0,461 za drugu
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diskriminacionu funkciju, kao i Spirmanov koeficijent kanonicke korelacije izmedu
nominalne 1 intervalne varijable, koji u 88 % slucajeva kod prve diskriminacione funkcije
govori da se na osnovu temperature, provodljivosti, boje, mutnoce, boje na 455 nm,
prave UV ekstinkcije, TOC, nitrata, KMnOQs, nitrita i alkaliteta moze predvideti o kom
se godisnjem dobu radi, dok se kod druge u samo 56 % sluc¢ajeva na osnovu TSS, pH,
prividne UV ekstinkcije 1 amonijaka moze predvideti koja je sezona, kao Sto je
predstavljeno u tabeli 6.26. Vrednosti korelacije svake varijable sa diskriminacionom

funkcijom mogu se videti u Tabeli 6.27.

Tabela 6.26 Koeficijent kanonicke korelacije

Funkcija | Svojstvena vrednost [ % Varijanse | Kumulativno % | Kanonicki koeficijent
1 3,482° 88,3 88,3 0,881
2 0,461° 11,7 100,0 0,562

a. Prve dve kanonicke diskriminacione funkcije su bile koris¢ene u analizi.

Tabela 6.27 Koeficijenti korelacije parametara i diskriminacionih funkcija

Parametar Bunkcija
1 /)
Temperatura 0,9243k -0,382
Provodljivost® 0,375 -0,076
Boja® -0,363° 0,110
Mutnoc¢a® -0,345 0,114
Boja na 455 -0,344 0,316
Prava UV* -0,325" 0,146
TOC? -0,322° 0,132
Nitrati® -0,242" 0,169
KMnO,* 0,215 0,194
Nitriti® -0,155° 0,114
Alkalitet® 0,095 -0,091
TSS 0,144 0,990"
pH? -0,019 -0,322°
PrividnaUV* -0,226 0,314
Amonijak® -0,073 0,170

* Najveca apsolutna korelacija izmedu svake promenljive i jedne diskriminativne funkcije
a. Ova promenljiva ne koristi se u analizi .
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KoriS¢enjem Stepwise metode izdvojene su samo dve varijable kao najznacajnije za
diskriminaciju vrednosti parametara po sezonama, 1 to, temperatura i1 ukupne

suspendovane materije (TSS).

Na osnovu vrednosti Vilksove Lambda i signifikantnosti, pokazano je da su obe
diskriminacione funkcije statisti¢ki znacajne 1 da postoji diskriminacija po sezonama

(Tabela 6.28).

Tabela 6.28 Diskriminacijska funkcija Wilks-ova Lambda

Wilks-ova
Test funkcija Lambda Hi-kvadrat df Sig.
1 preko 2 0,153 56,379 6 0,000
2 0,684 11,380 2 0,003

U tabeli 6.29 su pokazani koeficijenti, odakle se moze videti da su zimi obe promenljive

1 temperatura i suspendovane materije najnize, a najvise tokom letnjih meseci.

Tabela 6.29 Koeficijenti klasifikacijske funkcije

Sezona
Parametar
Zima Prolece Leto Jesen
Temperatura 0,539 1,169 1,896 1,278
TSS 0,325 0,574 0,589 0,369
(Konstanta) -5,420 -16,559 -30,557 -14,109

FiSerova linearna diskriminantna funkcija

U tabeli 6.30 moze se videti da je 79,4 % originalne raspodele dobro uradeno, mada je
ocekivan bolji rezultat moguénosti prakti¢ne primene, odnosno jedino u zimskom i
letnjem periodu moguce je izvrSiti apsolutno ta¢no predvidanje, dok u prole¢énom i
jesenjem periodu moze do¢i do greSke. Validacija rezultata je pokazala malo loSije
rezultate, odnosno da je samo u zimskom periodu moguce izvrsiti ta¢no predvidanje na

osnovu merenih parametara, dok u ostalim sezonama nije.
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Tabela 6.30 Klasifikacija rezultata® primenom stepenaste metode DA

Predvideno ¢lanstvo u grupi

Sezona Zima Prolece Leto Jesen Ukupno

Originalna Slu¢aj Zima 9 0 0 0 9
Prolece 1 6 1 1 9

Leto 0 0 7 0 7

Jesen 2 0 2 5 9

% Zima 100,0 0,0 0,0 0,0 100,0

Prolece 11,1 66,7 g 11,1 100,0

Leto 0,0 0,0 100,0 0,0 100,0

Jesen 22,2 0,0 22.2 55,6 1000

Unakrsna- Slu¢aj Zima 9 0 0 0 9
validacija’ Prolece 1 6 1 1 9
Leto 0 1 6 0 7

Jesen 2 0 2 5 9

% Zima 100,0 0,0 0,0 0,0 100,0

Prolece 11,1 66,7 11,1 11,1 100,0

Leto 0,0 14,3 85,7 0,0 100,0

Jesen 22:2 0,0 22.2 55,6 100,0

a. Cross-validacija se vr$i samo za one slucajeve u analizi. U unakrsnoj tzv. cross validaciji, svaki slucaj

je klasifikovan po funkcijama izvedenim iz svih ispitivanih slucajeva osim tog slucaja .

b. 79,4 % originalno grupisanih objekata je ispravno klasifikovano.

c. 76,5 % unakrsnom validacijom grupisanih objekata je ispravno klasifikovano.

Na narednim dijagramima (Slika 6.24 a 1 b) mogu se videti odredene varijacije vrednosti

temperature i ukupnih suspendovanih materija (TSS) po sezoni. UocCava se da je

raspodela temperature po sezonama veoma sli€na. Zimi je u 50 % slucajeva od 9 meseci

obuhvacéenih monitoringom (3 godine x 3 meseca) temperatura u rasponu od 5 do 7 °C,

pritom je maksimalna temperatura 7,5 °C. U prolece u 50 % od 9 meseci temperatura

varira od 10 do 16 °C, a maksimalna je 22,5 °C, a u letnjoj sezoni u 50 % od 7

ispitivanih meseci temperatura je od 22,5 do 26 °C, dok je maksimalna 27 °C. I na kraju

u sezoni jesen koja je takode obuhvatila 9 meseci u 50 % slucajeva temperatura se krece

od 12,5 do 20 °C, i u tom periodu postoji najveéi raspon temperature, maksimalna

vrednost je 23 °C, a minimalna je 11 °C. Ekstremnih temperatura ili netipi¢nih

vrednosti nema.
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Slika 6.24 Vremenska varijacija parametara po sezonama u reci Savi, vodozahvat

Makis, a) temperatura b) ukupne suspendovane materije
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Za razliku od temperature, raspodela ukupnih suspendovanih materija po sezonama nije
sli¢na. Zimi je u 50 % od 9 obuhvacenih meseci (trogodiSnji monitoring) TSS u
rasponu od 10 do 19 mg/L, veéi procenat ispitivanih uzoraka po mesecima ima niZi
sadrzaj suspendovanih materija, dok u prolece, gde postoji najveéi raspon vrednosti
TSS, u 50 % slucajeva od 9 pracenih meseci TSS se kre¢e od 21 do 32 mg/L, max TSS
je 45 mg/L, a veéi procenat meseci ima viSe vrednosti TSS. U leto u 50 % od 7
obuhvacenih meseci vrednost je oko 20 do 24 mg/L, gde se netipi¢na vrednost TSS-a od
30 mg/L javlja u junu 2010. godine. U jesen gde je takode obuhvaceno 9 meseci u 50 %
slu¢ajeva TSS se krec¢e od oko 10 do oko 14 mg/L, i u veéem procentu ispitivanih
meseci izmerene su nize vrednosti. Ekstremna vrednost TSS-a od 25 mg/L se javlja u

septembru 2009. godine.
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7. ANALIZA PODZEMNIH VODA —- HEMOMETRIJSKI PRISTUP

Trinaest hemijskih i fizicko-hemijskih parametara kvaliteta uzoraka vode iz reni
bunara u priobalju reke Save, analizirani su multivarijacionim statistickim metodama da
bi se izvrsila karakterizacija distribucije podzemnih voda na podrucju grada Beograda.
Medu 13 ispitivanih parametara izabrani su: temperatura, mutnoca, boja, pH,
provodljivost, potroSnja KMnQO,, ukupna tvrdo¢a i nekoliko katjona i anjona (NO,,
NOs", amonijak izrazen kao NH4", CI", Fe ukupno, Mn”"). Uzorkovanje je obavljeno u
periodu 2008-2010. godine. U statistickoj analizi kori§éene su metode analize glavnih
komponenata zajedno sa faktorskom analizom, za redukciju podataka i izbor kljucnih
promenljivih, klasterska analiza i1 diskriminaciona analiza, za grupisanje entiteta u grupe
ili klastere, izdvajanje parametara unutar entiteta koji su najviSe doprineli sezonskoj
varijaciji vode i procenu sli¢nosti izmedu razli¢itih bunara, po sezonama i godinama
pracenja. Na ovaj nacin izvrSena je kompletna multivarijaciona analiza trogodiSnje baze
podataka, sa mese¢nom frekvencijom merenja parametara i izvrSeno modelovanje
podataka 1 predvidanje mogucih varijacija karakteristika podzemnih voda. Znacajna
razlika u sastavu vode je utvrdena izmedu sezona i godina uzorkovanja.

Baza podataka je formirana kao matrica od 36 uzoraka iz ispitivanih reni bunara u
priobalju reke Save i1 13 merenih parametara (varijable). Prikupljanje uzoraka,
neposredno organizuje i sprovodi JKP BVK u okviru svojih pogona (BeZanija, Banovo
brdo 1 Bele vode). Uzorci su uzorkovani i analizirani tokom trogodi$njeg perioda
2008-2010. Na slici 7.1 prikazana je mapa izvoriSta podzemnih voda (bunara) u sistemu
sirovih voda Beogradskog vodovoda. Uzorkovanje je u svim slucajevima vrSeno
prikupljanjem voda na dubini od oko 4 m. Uzorci su prikupljeni u 50 ml polietilenske
cevi centrifuge a posle precis¢avani 60 s, a u cilju eliminisanja ostataka zaostalih u
cevima; cevi su u potpunosti ispunjene da bi se izbegao Headspace efekat. Uzorci su

transportovani u friziderima i ¢uvani na 0 ° C do analize.
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Slika 7.1 Beogradski vodovodni sistem

Sirova voda, mapa beogradskih izvorista (bunara) podzemnih voda

Svih trinaest hemijskih i fizicko-hemijskih parametara, koji su mereni u
uzorcima podzemne vode u JKP BVK tokom trogodi$njeg monitoringa, navedeni su u
tabeli 7.1, zajedno sa naznakom analiticke tehnike koja se koriste za njihovo
odredivanje. Sve analiticke metode predstavljaju standardne metode definisane

odgovarajuc¢im standardima (EPA, ISO).

Tabela 7.1 Mereni parametri, koriS¢ene oznake i jedinice i analitiCke metode

Parametar Oznaka Jedinica Analiticke metode
Temperatura T °C Termometrija

Mutnoca Turb NTU Turbidimetrija

Boja Boja Pt-Co skala | Kolorimetrija
pH-vrednost pH pH-skala | Potenciometrija
Provodljivost Kond uS/cm Konduktometrija
Potro$nja KMnQO4 KMnQO,4 mg/L Titracija

Amonijak, NH," NH,4 mg/L Spektrofotometrija
Nitriti NO; mg/L Spektrofotometrija
Nitrati NO; mg/L Spektrofotometrija
Hloridi Cl mg/L ISE

Ukupno gvozde Fe mg/L AAS

Ukupni mangan Mn mg/L AAS

Ukupna tvrdoca Tvrdoca dH Kompleksometrijska titracija
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U tabeli 7.2. prikazane su prose¢ne, minimalne i maksimalne vrednosti i standardna

devijacija za svaki ispitivani parametar.

Tabela 7.2 Deskriptivna statistika rezlutata analize fizicko-hemijskih parametara

kvaliteta podzemne vode — PP BeZanija

Veli¢ina Srednja Standardna
Parametar uzorka min max vrednost devijacija
Temperatura 36 15,3 17,6 16,4 0,7
Boja 36 41 88 60 11
Mutnoca 36 6,82 15,41 10,08 2,01
pH-vrednost 36 7,50 7,79 7,62 0,10
Provodljivost 36 591 693 660 23,3
Potrosnja KMnO4 36 427 5,37 4,62 0,27
Amonijak, NH," 36 0,61 0,84 0,73 0,05
Hlorid-joni, CI” 36 28,0 33,0 31,0 1
Nitriti, NO, ™ 36 0,006 0,012 0,009 0,002
Nitrati, NO;~ 36 0,60 1,22 0,79 0,17
Ukupno gvozde, Fe 36 0,8 1,7 1,2 0,2
Ukupni mangan, Mn 36 0,36 0,61 0,45 0,06
Ukupna tvrdoca 36 16,50 19,70 18,52 0,69

7.1 PRIKAZ REZULTATA VREMENSKE/SEZONSKE VARIJACIJE
PODZEMNE SAVSKE VODE

Sirova podzemna voda sa pogona Bezanija, prikupljena iz reni bunara u
priobalju reke Save, sadrzi izuzetno niske koncentraciju svih ispitivanih elemenata.
Koncentracije amonijaka, nitrata, hlorida, su u svim uzorcima bile znatno ispod MDK
koje se odnose na sirovu vodu I i IT klase,” a takode neznatno variraju u pojedinagnim
uzorcima, $to ukazuje da dolazi do sezonskih promena usled promene temperature vode,
povecane koli¢ine padavina, otapanja snega i leda. Zabelezen je porast koncentracija
nitrita, gvozda, mangana 1 mutnoce iznad MDK, koje su propisane nasim pravilnikom u
pojedinim sezonama, a §to moze biti ¢esta pojava kada su podzemne vode u pitanju.

Na slikama 7.2-7.7 prikazane su sezonske varijacije ispitivanih parametra u
poredenju sa vrednos¢u MDK. Svi parametri mereni su odmah u laboratorijama i
sluzbama JKP BVK i baze podataka su preuzete od od kontrolnih sluzbi. Trogodisnja
baza odmah je podvrgnuta sredivanju, tzv. ,.CiS¢enju” od grubih greSaka, otkrivanju

autlajera, standardizaciji varijabli i transformaciji podataka za multivarijacionu analizu.
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Slika 7.2 Vremenska varijacija temperature, PP Bezanija
uporedni prikaz za period 2008-2010.
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Slika 7.3 Vremenska varijacija mutnoce, PP Bezanija
uporedni prikaz za period 2008-2010.

Temperaturne oscilacije u skladu su sa vrednostima temperature za podzemne vode,
i ne podlezu u onoj meri u kojoj podlezu povrSinske vode uticaju klimatskih uslova i
spoljne temperature. U sve tri godine bila je vrlo sli¢na varijabilnost vode u pogledu
temperature, dok je mutnoc¢a najvise varirala u toku 2008. godine i dostigla maksimalne

vrednosti u aprilu, novembru i decembru 2008. godine (vlazna sezona).
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Slika 7.4 Vremenska varijacija sadrzaja gvozda, PP Bezanija
uporedni prikaz za period 2008-2010.
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Slika 7.5 Vremenska varijacija sadrzaja mangana, PP Bezanija
uporedni prikaz za period 2008-2010.

Sezonska varijacija gvozda bila je slicna u sve tri godine pracenja, pri cemu su
najvise vrednosti zabelezene u toku vlazne sezone (prolece, zima), §to je obicno pra¢eno
i snizenom koncentracijom rastvorenog kiseonika, pove¢anom mutno¢om i ukupnim
suspendovanim materijama. Najveca varijabilnost sadrzaja gvozda zabelezena je u toku
2009., dok su najviSe vrednosti zabeleZene u prole¢e 2010. 1 u toku zimskih meseci
2008. Za razliku od gvozda, mangan je kao §to se vidi na slici 7.5 ujednacen u svim

sezonama i godinama pracenja. Jedini ekstrem je zabelezen u martu 2008. godine.
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Slika 7.6 Vremenska varijacija sadrzaja nitrita, PP BeZanija
uporedni prikaz za period 2008-2010
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Slika 7.7 Vremenska varijacija sadrzaja nitrata, PP Bezanija
uporedni prikaz za period 2008-2010

Interesantan slucaj zabeleZen je za nitrite u maju 2009., gde je zabeleZena izuzetno
visoka koncentracija, §to moze da ukaze na fekalnu zagadenost vode, verovatno usled
priliva nekih otpadnih voda iz septickih jama i poljoprivrednih domadinstava iz
prigradskih oblasti. Za nitrate najveée koncentracije zabelezene su u zimskoj i prole¢noj
sezoni 2008. (vlazna sezona) 1 mogu biti posledica prekomernog koris¢enja vestackih

dubriva u ruralnim i poljoprivrednim oblastima u priobalju Save.
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7.2 PRIMENA MULTIVARIJACIONIH METODA ANALIZE

7.2.1 Faktorska analiza i analiza glavnih komponenata FA/PCA

U cilju istrazivanja znacaja svake promenljive u varijaciji kvaliteta podzemne vode,
1, u isto vreme, da se pojednostavi originalna struktura podataka, prvi korak u
statistickoj analizi bio je izdvajanje glavnih komponenti iz prvobitnog skupa podataka.

Analiza glavnih komponenata je primenjena na matrici od 36 opservacija 1 13
promenljivih pomocu statistickih programa. U cilju eliminisanja netipi¢nih tac¢aka koje
odstupaju od normalne linearne raspodele, tzv. outliera, svaka promenljiva je povrgnuta
log-transformaciji. Nakon pripreme podataka i1 formiranja matrice promenljivih,
proverena je podobnost ove matrice za PCA/FA analizu, izraCunavanjem pokazatelja
kao §to su: KMO i Bartlet-ov test sferi¢nosti. KMO parameter je iznosio 0,630, a za
Bartlet-ov test znacajnost je bila 0 (p<0,05).

U tabeli 7.3 prikazani su rezultati PCA sprovedeni na uzorcima podzemnih voda sa

pogona Bezanija.

Tabela 7.3 Rezultati PC analize za uzorke podzemnih voda iz sistema PP BeZanija

Inicijalne svojstvene Ekstrakcione sume
vrednosti kvadriranih opterecenja Rotirane sume
(Ajgen vrednosti) kvadriranih opterecenja
Kumul. Kumul. Kumul.
Kompon. | Ukupno | % Var. % Ukupno | % Var. % Ukupno | % Var. %
1 3,552 27,325 27,325 3,552| 27,325 27,325| 3,476 26,741 26,741
2 3,019 23.224| 50,549  3,019| 23,224 50,549‘ 2,246 17,278| 44,018
3 2,095 16,119] 66,668 2,095 16,119] 66,668 2,122 16,322 60,340
4 1,001 7,703 74,370 1,001} 7,703 74370 1,824 14,030 74,370'
5 0,745 5,734 80,105
6 0,642 4,936 85,041
7 0,461 3,550/ 88,591
8 0,404 3,106 91,697
9 0,392 3,012 94,709
10 0,331 2,543| 97,252
11 0,178 1,370| 98,622
12 0,123 0,943 99,565
13 0,057 0,435 100,000
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Kao §to se iz tabele 7.3 vidi Cetiri komponente imaju svojstvene vrednosti preko 1,
pri Cemu cetvrta komponenta je na samoj granici (1,001) za Kajzerov kriterijum, pa bi
za dalju analizu mogle biti zadrzane samo prve tri komponente PC1-PC3, koje
objaSnjavaju 66,7 % ukupne varijanse, od ¢ega PC1 27,3, PC2 23,2 i PC3 16,1 %
ukupne varijanse. Rezultati dobijeni korelacionom analizom pokazuju da originalni set
podataka pokazuje vrlo malo visoko korelisanih varijabli, kao §to se vidi u Tabeli 7.4.
Najbolju korelaciju pokazuje gvozde sa mutnoCom i bojom, zatim boja 1 mutnoca,
temperatura 1 gvoZzde, hloridi 1 potrosnja KMnO4, Mn 1 provodljivost, Mn 1 nitrati,
amonijum-jon i tvrdoca.

Da bi se donela kona¢na odluka o broju komponenti koje treba zadrzati uraden je
Scree plot test. Na slici 7.8 prikazan je dijagram prevoja gde se uoCava jasan prevoj
posle cetvrte komponente. Prema ovom kriterijumu Scree testa trebalo bi zadrZati Cetiri
komponente, tako da je Kajzerov kriterijum (eigen value >1,0) bio odlucujuéi. Za dalje
tumacenje varijanse i otkrivanje odnosa izmedu promenljivih i izbor klju¢nih varijabli
koje najvise doprinose varijabilnosti u kvalitetu vode, usvojene su Cetiri komponente

koje obuhvataju 74,37 % ukupne varijanse.
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Slika 7.8 Graficki predstavljene svojstvene vektorske vrednosti (eigen values)

glavnih komponenti pomocu dijagrama prevoja - Scree plot
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Tabela 7.4 Pearson-ova korelaciona matrica za fizicko-hemijske parametre podzemne vode, podstanica Bezanija

Temp. Boja Mutno¢: pH KMnO, Hloridi Amonij. Nitriti ~ Nitrati Provod. Gvozde Mangan Tvrdoca
Temperatura 1,000
Boja -0,380 1,000
Mutnoca -0,463 0,763 1,000
pH -0,251 0,232 0,231 1,000
KMnO, 0,231 -0,076  -0,328  -0,266 1,000
Hloridi -0,157 0,131 0,311 0,314  -0,641 1,000
Amonijak -0,012 0,304 0,236  -0,372 0,346  -0,244 1,000
Nitriti -0,169 0,221 0,216 0,008 0,087  -0,107 0,209 1,000
Nitrati -0,212  -0,039 0,088 0,004 0,010  -0,023 0,053 0,491 1,000
Provodljivost 0,161  -0,493  -0,192 0,152 -0,300 0,400  -0,333  -0,051 0,258 1,000
Gvozde -0,581 0,750 0,897 0,150  -0,351 0,286 0,227 0,225 0,010  -0,323 1,000
Mangan 0,008 -0,266  -0,129 0,212 -0,069  -0,013 0,039 0,283 0,564 0,567  -0,225 1,000
Tvrdoca -0,159  -0,099 0,155 0,444  -0,480 0,495 -0,501  -0,198  -0,017 0,308 0,075 0,111 1,000
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U narednoj tabeli 7.5 posmatrajuci apsolutne vrednosti faktorskih opterec¢enja uocava se
koja varijabla najbolje opisuje odgovarajuci faktor, odnosno nosi najvise informacija o
tom faktoru. U slucaju prvog faktora to su gvozde, mutnoc¢a, boja i temperatura. U
drugom faktoru dominantne varijable su tvrdo¢a, provodljivost, amonijak, hloridi i
potrosnja KMnOy, tre¢i faktor opisuju nitrati, nitriti i mangan, dok je pH jedina varijabla
sa faktorom opterecenja preko 0,5 u cetvrtom faktoru, dok su svi ostali parametri u tom

faktoru mnogo manje zastupljeni (Tabela 7.5).

Tabela 7.5 Prvo odredivanje faktora®

Komponenta

Parametar 1 2 3 4
Temperatura -0,656 0,007 -0,174 0,275
Boja 0,792 -0,403 -0.041 -0.079
Mutnoca 0,907 -0,135 0,065 0,133
Jpl | 0,390 0,485 0,017 -0,592
KMnO;, -0,487 -0,616 0,115 -0,318
Hloridi 0,467 0,617 -0,141 0,396
Amonijak 0,089 -0,695 0,256 0,386
Nitriti 0,216 -0,231 0,706 -0,082
Nitrati 0,056 0,103 0,847 -0,025
Provodljivost -0,220 0,737 0,320 0,313
|Gvozde 0,922 -0,215 -0,007 0,117
Mangan -0,169 0,372 0,760 -0,009
Tvrdoca 0,266 0,742 -0,165 -0,159]

a. Metod izdvajanja: PCA. 4 izdvojenih komponenti.

Da bi se dobio bolji uvid u odnose izmedu svih varijabli, korelaciona matrica
glavnih komponenti je podvrgnuta Varimaks (Varimax) ortogonalnoj rotaciji. U tabeli
7.6 prikazana su faktorska opterec¢enja za prve tri glavne komponente, uzimajuc¢i samo

vrednosti iznad 0,3.
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Table 7.6 Rotirana matrica glavnih komponenti

Komponenta
Parametar PC1 PC2 PC3
Temperatura -0,601
Boja 0,865
Mutnoca 0,889
pH 0,552
KMnO, -0,781
Hloridi 0,801
Amonijak 0,372 -0,596
Nitriti 0,685
Nitrati 0,851
Provodljivost -0,517 0,520 0,410
Gvozde 0,932
Mangan 0,861
Tvrdoca 0,820

Metoda izdvajanja: Principal Component Analysis.

Rotacija: Varimax sa Kaiser-ovom normalizacijom

Na osnovu grafi¢ke interpretacije i matrice sa odgovaraju¢im faktorima (Slika 7.9 i
Tabela 7.6), moze se zakljuciti slede¢e o odnosima izmedu samih promenljivih, kao 1
odnosima izmedu vrednosti promenljivih i sezone uzorkovanja (mesec).

Prvom faktoru tj. prvoj glavnoj komponenti uglavnom pripadaju Fe, mutnoca, boja i
temperatura, pri ¢emu prva tri parametra imaju visoka optereéenja i ovi parametri
najvise doprinose varijaciji u kvalitetu vode. Ove tri promenljive imaju faktorsko
operecenje preko 0,85 §to se u literaturi’”” smatra veoma visokim faktorom opterecenja
(high correlation). Srednje negativno optere¢enje (0,5-0,7) imaju temperatura i
provodljivost.

Druga glavna komponenta tj. drugi izdvojeni faktor, opterecen je velikim sadrzajem
tvrdo¢e 1 hlorida sa visokim pozitivnim optere¢enjem, dok potrosnja KMnO, (koja
odgovara HPK) ima visok negativni korelacioni faktor. Srednje opterecenje je
zabelezeno za pH, amonijak i provodljivost, §to je logicno imaju¢i u vidu ravnotezu

amonijacnog jona.
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Treca komponenta uglavnom je sastavljena od cetiri varijable (sve sa pozitivnim
optere¢enjem), gde Mn, nitrati 1 nitriti su sa visokim faktorom korelacije, a
provodljivost sa niskim oko 0.,4.

Na slici 7.9 prikazana je raspodela faktorskih optereéenja za prve tri glavne

komponente u trodimenzionalnom prostroru.
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Slika 7.9 Dijagram glavnih komponenti u rotiranom 3D prostoru sa raspodelom

faktorskih opterecenja

7.2.2 Analiza grupisanja hijerarhijskom metodom (HCA)

Da bi se objasnila prostorna i vremenska sli¢nost i izvrSilo grupisanje uzoraka po
sli¢nosti ili po Euklidovoj razdaljini, sprovedena je hijerarhijska klasterska analiza na
prethodno standardizovane log—transformisane promenljive. Klasterska analiza je
izvrSena pomoéu Ward metode grupisanja i Euklidske udaljenosti kao kriterijuma
slicnosti/razliCitosti. Dobijeni dendrogram na bazi hijerarhijske metode povezivanja

promenljivih 1 vremena uzorkovanja (izrazeno preko meseci) prikazan je na slici 7.10.
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Slika 7.10 Dendrogram klasterske analize za ispitivane parametre u uzorcima voda

primenom Ward Linkage metode i kvadrata Euklidove distance

Dendrogram prikazuje tri glavna grupe (grane). Dendrogram izgraden za
promenljive, potvrduje zakljucke ve¢ dobijene PCA metodom, ukazujuéi na postojanje
tri glavne grupe.

Najveci broj meseci rasporeden je i grupisan u prvi (19), 7 meseci je grupisano u
drugi klaster, a 10 u tre¢i klaster. Najmanja udaljenost je zabalezena izmedu prva dva
klastera, slicno je i izmedu prvog i tre¢eg, dok je najveca udaljenost, a samim tim
najmanja slicnost izmedu karakteristi¢nih vrednosti promenljivih, zabelezena kod drugog
1 treCeg klastera. Sedam parametara je najvise doprinelo grupisanju u klastere (p<0,05) 1
to su: boja, mutnoca, nitriti, nitrati, provodljivost, tvrdo¢a i najvise gvozde (p=0,00).
Prvi klaster obuhvata 2009. i 2010. godinu, zbog slicnosti u vrednostima merenih
parametara u gotovo svim mesecima ovih dveju godina.

U drugom Kklasteru, koji izdvaja skoro celu godinu 2008. kao godinu u kojoj ne postoje
tolika odstupanja u vrednostima merenih pokazatelja, u posmatranim mesecima

vrednosti merenih parametara su pretezno bile u granicama dozvoljenog.
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Treéi klaster pokazuje vrednosti merenih parametara u zimskim mesecima 2008. 1

2009. godine 1 prole¢nim mesecima 2008. 1 moze biti okarakterisan kao vlazna sezona.

Na osnovu toga moze se zakljuCiti da su hijerarhijska i nehijerarhijska analiza dale
priblizno iste rezultate posmatrajuci izmerene parametre u mesecima tri godine, s
malom razlikom u drugom klasteru, gde hijerarhijska metoda pretezno izdvaja 2008.

godinu, ali takode ne uzimaju¢i u obzir zimske mesece vlazne sezone.

7.2.3 Diskriminaciona analiza viSegodiSnje varijacije podzemne vode

Spirmanov korelacioni faktor (Spearman R koeficijent) je koriS¢en za
proucavanje strukture korelacija izmedu varijabli u sluaju ne-normalne raspodele
parametara kvaliteta vode. Upravo je i to prednost ove multivarijacione tehnike nad
drugim Sto se u analizi mogu koristiti sirovi podaci, bez prethodne transformacije 1
standardizovanja varijabli.

U ovom radu, zavisnost parametara kvaliteta podzemne vode je prvo ocenjena
kroz korelacionu matricu sezona—parametar, pomoc¢u Spearman-ovih ne-parametarskih
koeficijenata korelacije. Parametri kvaliteta vode su grupisani u Cetiri godiSnja doba
(sezone): prolece (Mart—Maj), leto (Jun—Avgust), jesen (Septembar—Novembar) i zima
(Decembar—Februar), i svakom se dodeljuje numeric¢ka vrednost u datoteci sa podacima
(1=prolece, leto=2, jesen=3 i zima=4), koje, kao promenljive odgovaraju sezonama, u
korelaciji (par po par) sa svim izmerenim parametrima.

Vremenska zavisnost parametara kvaliteta podzemne vode je ocenjena kroz
sezona—parametar korelacionu matricu, koja pokazuje da od svih merenih parametrara
(13 ukupno) jedino temperatura znacajno (p< 0,05) doprinosi sezonskoj varijaciji vode.
Medu njima, temperatura ima najvisi koeficijent korelacije (Spirmanov R = 0,878), $to
znaci da u 87,8 % doprinosi sezonskoj varijaciji vode. Korelacija sezona—parametar se
u ovom slucaju ne moze uzeti kao glavni izvor vremenskih varijacija u kvalitetu vode.

Primenom vremenske DA metode, koriste¢i stepenasti metod gde smo
prarametre grupisali preko godina—parametar korelacione matrice dala je bolje rezultate
u tumacenju varijacije parametara kvaliteta vode. Posle primene stepwise metode
utvrdeno je da se postepeno, korak-po-korak izdvajaju 5 parametara koji znacajno

(p<0,05) doprinose diskriminaciji unutar unapred zadatih entiteta, tako da predstavljaju
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glavne parametre kojima se moZze objasniti i predvideti varijacija po godinama pracenja
(2008-2010). Parametri su u ovom slucaju grupisani u tri godine: 2008, 2009 i 2010, i
svakoj je dodeljena numericka vrednost u datoteci sa podacima (1=2008, 2=2009 i
3=2010). Iz tabele 7.7 se moze videti da se u svim slu€ajevima prihvata nulta hipoteza
Ho, da su godine pracenja jednake u odnosu na vrednosti merenih parametara, osim u
sluc¢aju varijabli pH, potrosnja KMnQ,, hlorid-joni, amonijak, provodljivost, mangan i

tvrdoca, koje su doprinele klasifikaciji, odnosno prave razliku u godinama pracenja.

Tabela 7.7 Test jednakosti grupa varijabli

Parametar Wilks' Lambda F df1 df2 Sig.
Temperatura 0,978 0,363 2 33 0,699
Boja 0,993 0,116 2 33 0,891
Mutnoca 0,914 1,553 2 33 0,227
pH 0,478 18,041 2 33 0,000
KMnO4 0,631 9,638 2 33 0,001
Hloridi 0,648 8,953 2 33 0,001
Amonijak 0,632 9,617 2 33 0,001
Nitriti 0,981 0,328 2 33 0,723
Nitrati 0,887 2,099 2 33 0,139
Provodljivost 0,530 14,611 2 33 0,000
Gvozde 0,994 0,103 2 33 0,903
Mangan 0,768 4,971 2 33 0,013
Tvrdoca 0,415 23,299 2 33 0,000
Tabela 7.8. Koeficijent kanonicke korelacije
Ajgen Kanonicka
Funkcija vrednosti % Varijanse | Kumulativno % korelacija
1 9,759* 88,6 88,6 0,952
2 1,255% 11,4 100,0 0,746

a. Prve dve kanonicke diskriminantne funkcije su kori$¢ene u analizi.

Tabela 7.8 pokazuje svojstvene vrednosti 9,759 za prvu i

1,255 za drugu

diskriminacionu funkciju, kao i Spirmanov koeficijent kanonicke korelacije izmedu
nominalne i intervalne varijable, koji u 95,2 % slucajeva kod prve diskriminacione

funkcije govori da se na osnovu nitrita 1 boje moze predvideti o kom se godisSnjem dobu
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radi, dok se kod druge u samo 74,6 % slu€ajeva na osnovu pH, nitrata i mutno¢e moze
predvideti koja je godina. Vrednosti korelacije svake varijable sa diskriminacionom

funkcijom mogu se videti u tabeli 7.9.

Tabela 7.9. Koeficijenti korelacije parametara i diskriminacionih funkcija

Funkcija

Parametar 1 2
pH 0,334° 0,036
Provodljivost 0,295 0,174
Temperatura® -0,143" 0,065
Gvozde® 0,130 -0,109
Nitrati’ -0,123" -0,015
KMnO,* 0,111 -0,055
Mutnoéa 0,097 -0,048
Tvrdoéa 0,283 -0,709"
[Amonijak -0,182 0,454
Nitriti® 0,047 0,380
Mangan® 0,153 0,201
Hloridi® 0,080 0,126
Boja’ 0,017 0,096

a Najveca apsolutna korelacija izmedu svake promenljive i jedne diskriminativne funkcije.

*Qva promenljiva ne koristi se u analizi.

Tabela 7.10 pokazuje Wilks-ov da su obe

Lambda koeficijent znacajnosti,
diskriminacione funkcije statisti¢ki znacajne i da postoji diskriminacija po godinama

pracenja.

Tabela 7.10 Wilks-ov Lambda koeficijent znacajnosti

Test funkcija Wilks' Lambda hi-kvadrat df Sig.
1 preko 2 0,041 98,851 10 0,000
2 0,444 25,202 4 0,000
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KoriS¢enjem Stepwise metode izdvojeno je pet varijabli kao najznacajnije za
diskriminaciju vrednosti parametara po godinama, to su: mutno¢a, pH, amonijak,

provodljivost i tvrdoca.

Tabela 7.11 Koeficijenti Fiserove klasifikacijske funkcije

Godina
Parametar 2008 2009 2010
Mutnoca 55,049 52,815 51,973
pH 4159,634 4054,569 4057,015
Amonijak 1009,640 1020,151 1073,470]
Provodljivost 20,315 19,704 19,692
Tvrdoca 26,024 26,593 21,610]
(Konstanta) -23891,830 -22675,502 -22626,203

U tabeli 7.11 su prikazani koeficijenti FiSerove klasifikacijske funkcije, odakle se moze
videti da su mutnoc¢a, pH 1 provodljivost dostigli maksimalne vrednosti u 2008. a
minimalne mutnoc¢a i provodljivost 2010., a pH 2009. godine. Tvrdoc¢a je bila najveca

2009, a amonijak 2010. godine.

U tabeli 7.12 se moze videti da je 91,7 % originalne raspodele dobro uradeno, $to
predstavlja odlican rezultat predvidanja, odnosno jedino u 2010. godini nije izvrSeno
apsolutno ta¢no predvidanje, dok je u 2008. i 2009. godini postignuta 100 % tacnost.
Unakrsna (Cross) validacija je pokazala neSto malo lo$ije rezultate (88,9 %), odnosno
da je samo u 2008. godini bilo moguce izvrsiti tacno predvidanje na osnovu merenih

parametara, dok u ostalim godinama nije.
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Tabela 7.12 Rezultati klasifikacije™ dobijeni primenom DA Stepwise
(korak po korak) metode

Predvideno ¢lanstvo u grupi

Godina 2008 2009 2010 Ukupno
Originalni” Slu¢aj 2008 12 0 0 12
2009 0 12 0 12
2010 0 3 9 12
% 2008 100,0 0,0 0,0 100,0
2009 0,0 100,0 0,0 100,0
2010 0.0 25.0 75.0 1000
Unakrsna (Cross)-  Sluaj 2008 12 0 0 12
validacija® 2009 0 1 1 12
2010 0 3 9 12
% 2008 100,0 0,0 0,0 100,0
2009 0.0 91.7 83 100,0
2010 0,0 25,0 75,0 100,0

a. Cross-validacija se vrs§i samo za one sluc¢ajeve u analizi. U unakrsnoj tzv. cross
validaciji, svaki slucaj je klasifikovan po funkcijama izvedenim iz svih ispitivanih

slu¢ajeva osim tog slucaja.
b. 91,7 % od originalno grupisanih sluc¢ajeva je ispravno klasifikovano .

c. 88,9 % cross-validaranih grupisanih slucajeva je ispravno klasifikovano.

Na narednim pravougaonim dijagramima (Boxplot) (slike 7.11 1 7.12 a-e) prikazane su
uporedno raspodele odredenih vrednosti promenljivih, izdvojenih pomo¢u DA u ovom
slu¢aju vrednosti mutnoce, pH, amonijaka, provodljivosti i tvrdo¢e po godinama. Crne
tacke tj. kruzi¢i na dijagramu predstavljaju netipi¢ne tacke. Pored tacke stoji oznaka ili
broj kojim se opisuje taj sluc¢aj (ID broj uzorka ili oznaka slucaja). SPSS smatra
netipi¢nim tackama one koje su od ivice pravougaonika na dijagramu udaljene vise od
1,5 njegove duzine. Dakle to su vrednosti koje se dosta razlikuju od ostalih vrednosti.
Ekstremne tacke su oznacene zvezdicom i od ivice pravougaonika su udaljene vise od 3

njegove duZine.
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Kanonicka diskriminaciona funkcija

Godina
O 2008
5.0 2009
2010
[ | Grupni Centroid
2.5
2010 o
N [ |
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Slika 7.11 Dijagram rasipanja izdvojenih parametara oko grupnih centroida, po
godinama pracenja

Slika 7.11 raspodele izdvojenih parametara izmedu kanonickih diskriminacionih
funkcija pokazuje da je najveée rasipanje tacaka (uzoraka) oko grupnih centroida
zabelezeno u 2010., neSto manje u 2008., dok su najmanje varijacije u odnosu na
izdvojene parametre zabelezene u toku 2009. godine.

Uocava se da je raspodela mutnoce (slika 7.12 a) po godinama razliita i da je
mozda najviSe doprinela varijaciji. Najveéi raspon zabeleZzen je 2008., gde su se
vrednosti kretale u rasponu od 7 do 15 NTU, u 50 % od 12 obuhvaéenih meseci
vrednost se kre¢e od 9 do 13 NTU. Najmanji raspon je zabelezen u 2010., a 50 %
slucajeva od 12 obuhvacéenih meseci imalo je vrednosti izmedu 9 i 10 NTU, ali je
zabelezZena netipicna tacka u oktobru 2010.

Najveci raspon varijacije za pH-vrednost (slika 7.12 b) uocen je u 2009. godini
izmedu 7,5-7,78, 1 50 % slucajeva od 12 obuhvaéenih meseci je imalo vrednosti izmedu
7,5-7,65. Vise vrednosti pH zabelezene su u 2008., dok se, ponovo, oktobar 2010.

izdvojio kao netipi¢na tacka.
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Slika 7.12 Prikaz vremenske promene parametara po godinama pracenja
koji su izdvojeni DA metodom
a) mutnoca, b) pH, ¢) amonijak, d) provodljivost i e) tvrdoca

Pod c) prikazana je raspodela amonijaka po godinama, i uocava se sli¢nost
izmedu sve tri godine. Najveci raspon je ipak zabelezen u 2008. godini, pri ¢emu u
50 % od 12 meseci vrednosti su bile izmedu 0,68 1 0,73 mg/L, dok je najveci broj
netipi¢nih vrednosti zabelezen u 2010. (u januaru i decembru ekstremno visoka, a u
maju niska vrednost). Najvece varijacije za provodljivost (slika 7.12 d) zabelezene su u
toku 2009. 1 kretale su se od 610 do 670 puS/cm. Najmanja varijacija je zabeleZena
tokom 2010. godine i u 50 % slucajeva od 12 obuhvaéenih meseci provodljivost se
kretala izmedu 640 i 660 uS/cm. Najvece vrednosti su zabelezene u 2008. i jedna
netipi¢na tacka — novembar 2008. Na dijagramu raspodele za tvrdocu, prikazanom na
istoimenoj slici pod e), uoceno je najvise netipicnih tacaka, u sve tri godine pracenja, i
jedan ekstrem u februaru 2009. 2008 i1 2009. su sli¢ne u pogledu ovog parametra, dok je
nesto veca varijabilnost primec¢ena u 2010. godini.

Diskriminacinom analizom je, dakle, uspesno izvrSeno dodatno smanjivanje
dimenzionalnosti podataka, jer je od 13 izdvojeno 5 parametara koji su najvise odgovorni
za varijacije u podacima i preko kojih se moze vrsiti predvidanje godiSnje varijacije

podzemnih voda i modelovanje parametara koji ¢e se koristiti za buduc¢i monitoring.
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8. PRIMENA VESTACKIH NEURONSKIH MREZA (ANN) ZA
MODELOVANJE PARAMETARA KVALITETA RECNE VODE

Za ANN modelovanje ukljuceno je 20 parametara kvaliteta savske vode, koja je
uzorkovana u periodu 2005—2006 i to 18 parametra je uklju¢eno u mrezu kao nezavisne
varijable, a dva parametra, rastvoreni kiseonik (RK) i biohemijska potrosnja kiseonika
(BPK) kao zavisne varijable. Parametri su prikazani u tabeli 8.1.

Za razliku od prethodno primenjenih statistickih tehnika koje su pretpostavljale
linearni odnos izmedu predvidanja promenljivih i njihove normalne raspodele, ANN su
u stanju da mapiraju nelinearne odnose karakteristika sistema.

Primenom softerskog paketa SPSS 20 koriS¢ena je feed-forward mreza sa
backpropagation algoritmom obuke (FF-BP), sa dva skrivena sloja.

Tabela 10.1 prikazuje informacije o neuronskoj mrezi i korisna je za
obezbedivanje tacne specifikacije projektovanja ANN. Trazena su dva skrivena sloja, a
mreZa je automatski odabrala 8 jedinica u prvom skrivenom sloju i 6 u drugom. Posebna
jedinica na izlaznom sloju je prikazala skalu za svaka zavisnu varijablu u ovom slucaju
rastvoreni kiseonik i biohemijsku potroSnju kiseonika. One su reskalirane sa
normalizovanom metodom i koriS¢ena je aktivaciona Sigmoidna funkcija u ulaznom i
izlaznom sloju, kao §to je 1 zahtevano pri dizajniranju mreze. Mreza ¢e teziti da suma
kvadratne greske (suma kvadratnih razlika izmedu cilja mreze i1 stvarnog rezultata na
izlazu za dati ulazni vektor ili skup vektora) bude S$to manja §to je i prijavljeno. Pri
pregledu tabele vidi se da je modelovanje mreze uspesno ostvareno, jer je svaki zadati
parametar mreza 1 prijavila i prihvatila.

Pri viSe iteracija mreza je prijavila da je suma kvadratne greske 0,012 za trening
1 0,003 za test §to je dobro, poSto uCenje mreze moze da postane nestabilano za vece
vrednosti od 0,035.'° Srednja kvadratna greska (MSE) koristi se kao cilj krajnje
greske,'® i teZi se da bude §to bliZe vrednosti 0,001. Da bi se utvrdila efikasnost svake
izabrane mreZe modela koriS¢ena su tri razli¢ita kriterijuma: koren srednje kvadratne

greske (RMSE), bias i koeficijent determinacije (R?).
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Tabela 8.1 Informacije o zadatim parametrima pri projektovanju mreze

Temperatura
Mutnoca
Boja
pH
Suspend.Mat.
KMI’IO4
NH4
NO,
NOs
Alkalitet
Tvrdoc¢a ukup.
Ca
Mg
HCO;
SO,
Ukupni P
Zasicenje O,
Fe

Broj jedinica® 18
Metoda skaliranja za kovarijansu Normalizovan
Broj skrivenih slojeva 2
Broj jedinica u skrivenom sloju 1* 8
Broj jedinica u skrivenom sloju 2° 6
Aktivaciona funcija Sigmoidna
1 Rastv. O,
BPKs
Broj jedinica 2
Izlazni sloj Metoda skaliranja za zavisnu skalu Normalizovana
Aktivaciona funcija Sigmoidna
Suma kvadratne
greske

Kovarijansa

Ulazni sloj

et [t | |k [k | k| k| ek
wlalann|pmlwo|—[o[C[XR [N || WIN =

Skriveni sloj

Zavisne varijable

Greska funkcije izrazena kao

a. Bias (pristrasnost) jedinica

Prikazivanje strukture ANN modela sa 18 ispitivanih parametara koji
predstavljaju nezavisne varijable na ulazu i dva parametra koji su izabrani kao zavisne
varijable na izlazu (RK i BPK) prikazana je na slici 8.1.

Plavim linijama su oznacene sinapticke tezine (ponderi) koje su manje od 0, a
sivim linijama one koje su vece od 0. Pocetne teZine se nasumicno generisu izmedu - 1 i
+1 sa slucajnim brojem generatora. Stopa ucenja je pokazatelj stope konvergencije. Ako
je suvise mala, stopa konvergencije ¢e biti spora zbog velikog broja koraka potrebnih za
dostizanje minimalne greske. Ako je prevelika, u po¢etku konvergencija ¢e biti brza, ali

¢e proizvoditi nepotrebne oscilacije, i ne moze da dostigne minimalnu gresku.
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Sinaptitka tefina =0

- — Sinaptifka teFina <0
Bias

A

- W/

[

Zasicenje02
.'J‘

Fe Skriveni sloj aktivaciona finkcija: Sigmoidna
Trlarni slog althivaciona funkeoija: Sigmoeoddna

Slika 8.1 Model sa dva skrivena sloja feed - forward neuronske mreze
(FF-BP NN)
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Slika 8.2 Dijagram rasturanja predvidene od izmerene vrednosti
za rastvoreni kiseonik u toku dvogodiSnjeg pracenja

Slika 8.2 prikazuje dijagram rasturanja (rasipanja) predvidenih vrednosti na y osi
od posmatranih vrednosti na x osi za kombinovanu obuku i testiranje uzoraka. U
idealnom slucaju, trebalo bi da vrednosti priblizno leze duz linije pod uglom od 45°.
Tacke u ovom grafikonu predstavljaju posmatranu varijablu tokom dvogodisnjeg
praéenja i dobro prate posmatranu liniju. Vrednost R* iznosila je 0,922, §to je izuzetno
dobar rezultat. U poredenju sa literaturnim podacima dobijenim za modelovanje ovog
parametra primenom neuronskih mreza i to FF-BP, ¢ini se da posmatrani grafikon
prikazuje da se mreza dobro uklapa za predvidanje raspodele sadrzaja rastvorenog
kiseonika u toku dvogodiSnjeg perioda pracenja i da moze da posluzi kao model za
buduée praéenje ovog parametra u re¢noj vodi. Naime, Jing i drugi®'' konstruisali su
troslojnu BP-LMA neuronsku mrezu za simultani proracun HPK i RK koris¢enjem
osam ulaznih varijabli (temperatura, voda, mutnoca, pH, alkalitet, hloridi, NH4-N, NO,-N
i tvrdoca). Koeficijent R* od 0,94 prijavili su izmedu izmerene i modela predvidene RK
vrednosti. Sengorur i dr. su koristili FF-BP pristup da procene mese¢nu koncentraciju
RK u re¢noj vodi. Mada, je ograni¢en broj ulaznih varijabli koris¢en, (NO,-N, NOs3-N,
BPK, protok, temperatura), vrednost koeficijent R* izmedu izmerene i izralunate

vrednosti modela RK bila je prili¢no visoka (0,92).>” Singh i saradnici su simultano
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odredivali BPK i RK, primenom FF-BP mreZe sa 11 ulaznih varijabli. Dobili su za R
vrednost 0,76 u testiranju mreZze.

Na slici 8.3 je prikazan grfikon koji prikazuje dijagram rasturanja predvidenih
vrednosti BPK na y osi od posmatranih vrednosti na x osi za kombinovanu obuku i
testiranje uzoraka. Vrednosti bi trebalo da isto priblizno leze duz linije od 45°. Tacke u
ovom grafikonu predstavljaju posmatranu varijablu BPK tokom dvogodisnjeg pracenja.
Posmatrani grafikon pokazuje da vrednosti prate liniju, ali da je rasipanje tacaka nesto
veée u odnosu na prvu posmatranu zavisnu varijablu, RK. Dobijena vrednost
koeficijenta R iznosila je 0,808. Uporedujuéi dobijenu vrednost sa podacima iz
objavljenih radova, uocava se dobra linearnost i pravilno izabran model mreze. Dogan 1
dr. dizajnirali su troslojni feed-forvard ANN model za procenu BPK u recnoj vodi
koriste¢i osam parametara (HPK, NH;3;-N, hlorofil, NO,-N, NOs-N, RK, protok i
temperaturu vode) kao ulazne promenljive. Posebni modeli su bili konstruisani za svaku
od osam ulaznih varijabli kao 1 u kombinacijama. Koeficijent korelacije 0,87 je dobijen

212

izmedu izmerenog i izraCunatog modela BPK vrednosti.”“ U radu Singh-a i dr. u

modelovanju BPK u reci Gomti, Indija dobijen je R*0,85 za trening 1 validaciju, a 0,77

. . v 210
za testiranje mreze.
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Slika 8.3 Dijagram rasturanja predvidene od izmerene vrednosti za posmatranu
varijablu BPK;s u toku dvogodisnjeg praéenja
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Mreza se dobro uklapa za predvidanje raspodele sadrzaja biohemijske potrosnje

kiseonika u toku dvogodiSnjeg perioda pracenja i takode moze da posluzi kao model za

buducée pracenje ovog parametra u re¢noj vodi.
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Zavizna varijabla: O,

Slika 8.4 Dijagram rasipanja ostataka od predvidene vrednosti za rastvoreni kiseonik
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Slika 8.5 Dijagram rasipanja ostataka od predvidene vrednosti za

biohemijsku potrosnju kiseonika
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Grafici ostataka (otpada, eng. residual) od predvidene vrednosti prikazani su na
slikama 8.4 1 8.5 i1 predstavljaju rasturanje ostataka (posmatrana vrednost minus
predvidena vrednost) na y osi od strane predvidenih vrednosti na x osi. Svaka
dijagonalna linija u ovom grafikonu odgovara vertikalnoj liniji u predvideno
posmatranom grafikonu. Dobro rasporedene tacke na obe strane od horizontalne linije
nulte ordinate predstavljaju prosek ostataka, sugeriSuc¢i da se model dobro uklapa u
podatke. Ako na grafiku izgleda da se ostaci ponaSaju nasumicno, to ukazuje da se
model dobro uklapa sa podacima. Sa druge strane, ako nije slucajna, raspodela je
evidentno u otpadu, model nema adekvatne odgovarajuée podatke."

Posmatrani odnos izmedu ostataka 1 modela izrac¢unate RK 1 BPK vrednosti
pokazuje potpunu nezavisnost i slucajan raspored. Dobijene su prosecne vrednosti za
obuku, validaciju i testiranje i1 to R* = 0,011 za BPK i R’ = 0,009 za RK, $to je

zanemarljivo malo.

Tabela 8.2 Znacaj uticaja nezavisnih promenjlivih na raspodelu RK i BPKs

Parametar Znacajnost Normalizovana
znacajnost

Temperatura 0,137 100,0 %
Mutnoca 0,026 18,6 %
Boja 0,040 29,4 %

pH 0,012 8,5 %
Suspend.Mat. 0,070 51,2 %
KMnO, 0,042 30,4 %
NH,4 0,067 49,1 %
NO, 0,031 22,9 %
NO; 0,036 26,0 %
Alkalitet 0,046 33,6 %
Tvrdoca uk. 0,038 27,8 %
Ca 0,032 23,5%

Mg 0,059 42.8 %
HCO; 0,054 39,7 %
SO, 0,061 44,1 %
Ukupni P 0,081 59,1 %
ZasicenjeO, 0,094 68,1 %
Fe 0,074 53,9 %

Iz tabele 8.2 i sa slike 8.6 vidi se uticaj nezavisnih promenljivih na odabrane
zavisne promenljive rastvoreni O, i BPK, kao rezultat modelovanja pomoéu ANN.
Najve¢i nivo znacajnosti na ova dva parametra pokazuju temperatura, zasi¢enje

kiseonikom, ukupni fosfor, Fe, ukupne suspendovane materije i amonijacni azot (svi
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preko 50 % znacajnosti). S obzirom da rasvorljivost kisonika, opada sa porastom
temperature 1 da su u direktnoj negativnoj korelaciji, logi¢no je da je uticaj temperature

najvedi i iznosi 100 %.

MNormalizovana znacajnost

0% 20% 40% 60% B0% 100%
] | | 1 ]

Temperatura] |

ZasicenjeD o1
Ukupni P~ |

Fe— |
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Znacajnost

Slika 8.6 Grafikon znacajnosti uticaja nezavisnih promenljivih na RK 1 BPK

Na osnovu ovog primera modelovanja parametara savske vode pomocu ANN,
moze se zakljuciti da se mreza dobro ponasa kada uklapa vrednosti i uporeduje RK i
BPK sa ostalim nezavisnim parametrima koje smo izabrali iz baze podataka. Relativno
bolje performance (R* izmedu izmerene i izratunate vrednosti) RK modela u poredenju
sa onim iz BPK modela sugeriSu da izabrani faktori (ulazne varijable) imaju relativno
veci uticaj na RK nego na BPK. Takode, izabrane ulazne varijable mogu znacajno
uticati na izlaz modela.

Ovaj model neuronske mreze moze da nam posluzi kao osnova za buduce
modelovanje drugih parametara izabranih za upravljanje vodnim resursom i u

dizajniranju budu¢eg monitoringa.
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V ZAKLJUCAK

U ovoj doktorskoj disertaciji primenjene su savremene analiticke metode za
odredivanje koncentracija elemenata i jona u tri karakteristicna tipa vode: povrSinska,
podzemna i industrijska procesna. Primenjene su spektroskopske metode: plamena
atomska apsorpciona spektrometrija (FAAS), atomska apsorpciona spektrometrija sa
grafitnom kivetom (GF-AAS), UV-VIS spektrofotometrija, hromatografske: jonska
hromatografija (IC) te€na hromatografija (HPLC), elektroanaliti¢ke: potenciometrija,
konduktometrija, turbidimetrija, kolorimetrija. U hemometrijskoj obradi rezultata
primenjene su multivarijacione statistiCke tehnike: faktorska analiza (FA), analiza
glavnih komponenti (PCA), analize grupisanja tzv. klasterske (HCA, K-means),
linearna 1 kanonicka diskriminaciona analiza (LDA, CDA), vestatke neuronske mreze
(ANN). Za izvodenje ovih analiza koriS¢eni su statisticki i matematicki programi SPSS
17 1 20, Minitab 16, Matlab R2007b, Microsoft Excel 2007.

Istrazivanja u okviru ove disertacije koncipirana su na osnovu definisanih ciljeva
1 detaljne analize literaturnih podataka iz oblasti istrazivanja o vodama i vodnim
resursima, zastite zivotne sredine, i primene hemometrijskih metoda u oblasti kontrole i
pracdenja zagadenja voda. S obzirom na sloZenost problematike i ¢injenicu da trenutni
kvalitet vode nije jednostavno i lako pratiti, primenjena je nau¢na metodologija koja
problem kvaliteta vode posmatra u vidu jednog kompleksnog sistema. Primenjena
metodologija omogucila je da se dobiju relevantni podaci o kvalitetu vode, koje je
potrebno procesuirati i redukovati, izabrati kljuéne promenljive i izvr$iti modelovanje
pomoc¢u tih parametara. Poseban doprinos predstavlja celovitost 1 povezanost
analitickog 1 statisti¢kog (hemometrijskog) pristupa, koji je rezultirao u otkrivanju veza
izmedu elemenata, grupisanju na osnovu njihovih sli¢nosti ili razlika u grupe, ukazao na
nacin pojavljivanja promenljivih, njihovo poreklo u vodi i uzroke njihove varijabilnosti.
Posebno su znacajni rezultati koji predstavljaju primenu hemometrijskih metoda u
oblasti ultracistih procesnih voda, jer ta oblast nije dovoljno ispitana, i mozZe se oznaciti
kao pocetak prakticne primene statistickih multivarijacionih tehnika u analizi
kompeksnih sistema, kakav je sistem voda-para.

Naucni cilj doktorske disertacije bio je usmeren je na proucavanje

hemometrijskih metoda, njihov razvoj i primenu na svim tipovima voda: od ultracistih
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do otpadnih. IzvrSena je karakterizacija voda, klasifikacija, modelovanje parametara

kvaliteta, izbor optimalnih promenljivih kojima bi se definisala, objasnila 1 predvidela

vremenska 1 prostorna varijacija kvaliteta vode i1 pravovremeno otkrili trendovi

zagadenja vode. U okviru ove doktorske disertacije ostvaren je znacajan doprinos u

otkrivanju i razumevanju medusobnih odnosa pojedinih elemenata i parametara u

slozenom sistemu kakav je voda.

Celokupan istrazivacki rad bio je fokusiran na primenu i razradu multivarijacionih
statistickih metoda za analizu voda, s ciljem odabira jedne ili vise njih kojima bi se
potpuno objasnila prostorno/vremenska varijacija, izvrsila redukcija podataka, otkrile
klju¢ne promenljive odgovorne za kvalitet vode, objasnile veze i odnosi izmedu
promenljivih, definisale grupe objekata prema sli¢nostima i1 razlikama u ispoljenim
karakteristikama prostorno ili vremenski.

U okviru utvrdivanja metodologije rada i definisanju postupaka, razradeni su
postupci hemometrijske multivarijacione analize na svim ispitivanim tipovima voda i
pri tome se doslo do slede¢ih rezultata i zakljucaka:

* Prvi put je izvrSena kompletna multivarijaciona analiza ultradiste, procesne vode na
primeru vode iz ciklusa voda-para iz termoelektrane. Izabrano je 13 klju¢nih
varijabli za redovno prac¢enje na 11 karakteristi¢nih lokacija u tri razli¢ite faze rada.
Dakle, obuhvacene su obe dimenzije mogucih varijacija i zagadenja vode, prostorna
1 vremenska. Primenom PCA/FA izvrSena je redukcija podataka i izabrane su Cetiri
glavne komponente kojima se moze opisati najveci procenat varijanse (preko 76 %).
Prvi faktor sa 37,9 % varijanse sastoji se od Fe*’, Cu®’, SiO,, Na' i CI” sa visokim
vrednostima optereéenja i Mg™", SO i NO; ™ sa relativno niskim vrednostima
optereéenja. pH, NOs~, Ca*", Mg®", Na" i SO4* pronadeni su kao promenljive
drugog faktora, treéi faktor sa 11,4 % varijanse je bio sastavljena od F~, Ca*" i Mg**
sa visokim optere¢enjima 1 na kraju Cetvrti faktor sa 8,6 % od ukupne varijanse
sastoji se samo od NH, i rastvorenog O;.

Hijerarhijskom CA grupisano i klasifikovano je 11 monitoring lokacija iz tri
razli¢ita perioda uzorkovanja u razli¢itim rezimima rada TE (33 uzoraka) u tri
klastera na osnovu sli¢nosti u karakteristikama kvaliteta vode 1 izvorima zagadenja.
Ideja je bila da se osmisli optimalna strategija monitoringa za buducu analizu kojom

bi se smanjila frekvencija prac¢enja, kao 1 broj mesta uzorkovanja i odgovarajucih
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troSkova. Primenom DA izvrSeno je dodatno smanjenje dimenzionalnosti podataka,
tako da je mogla da se smanji ucestalost merenja na osnovu pra¢enja on-line
parametara, kada njihove vrednosti odstupaju od dozvoljenih. Ovo reSenje je
moguce, zato Sto su on-line parametri u direktnoj vezi sa problemima korozije u
sistemu i rezimom rada i kao takvi mogu da se uzmu kao predstavnici Cetiri faktora
u on-line skriningu. Sistem za pracenje moze biti pojednostavljen izborom
smanjenog broja parametara svakog faktora (SiO,, Na" i CI” za prvi, pH i Na' za
drugi, silicijum za tre¢i faktor i pH i rastvoreni O, kao predstavnici ¢etvrtog faktora).

* Baza podataka sa 28 fizicko-hemijskih parametara kvaliteta povrSinske vode (reka
Sava) iz pogona Maki§ koriS¢ena je =za testiranje mogucénosti primene
hemometrijskih metoda, na ovom primeru voda. Cetiri promenljive: boja, pH,
fluoridi 1 aluminijum nisu bile pogodne za multivarijacionu analizu varijacije
kvaliteta vode reke Save, jer su odstupali od tzv. normalne Gausove raspodele.
Matrica sa 24 varijable uspesno je analizirana primenom metoda PCA/FA, HCA, K-
means i LDA. PCA je otkrila prisustvo 6 glavnih komponenti sa svojstvenim
vrednostima preko 1, objasnjavajuéi ukupno 83,7 % varijanse. Analize grupisanja,
HCA i K-means, dale su sli¢ne rezultate grupisanja uzoraka prema vremenu i sezoni
uzorkovanja, izdvajajuci tri klastera, tako $to sve mesece grupisu prema sezoni i to:
I klaster odgovara zimskoj sezoni, Il vlaznoj sezoni i III suvoj sezoni. Na osnovu
nehijerarhiske metode klasterovanja utvrdeno je da promenljive: temperatura,
mutnoca, Mg, sulfati, ukupni P, rastvoreni kiseonik i BPKS5, najviSe doprinose
razdvajanju u grupe i formiranju tri klastera. Ove zakljucke je potvrdila i
diskriminaciona analiza, koja ¢ak smanjuje dimenzionalnost matrice i predvida
temperaturu, boju 1 tvrdou kao parametre koji najviSe doprinose sezonskoj
varijaciji u kvalitetu vode.

= PoSto su se pokazale veoma korisnim i uspeSnim, multivarijacione tehnike
primenjene su na bazi podataka dobijenoj od JKP BVK, koja je obuhvatala pracenje
15 parametara kvaliteta savske vode kod Makisa u periodu 2008-2010. Posle
pripreme baze i transformacije podataka u cilju otklanjanja outliera, primenjene su
sve prethodno testirane statisticke metode. PCA/FA je izdvojila Cetiri faktora koja
obuhvataju oko 76,5 % varijanse, gde je prvi faktor najvise korelisan sa varijablom

prava UV ekstinkcija 1 TOC, drugi faktor opterecuju temperatura, mutnoca, pH i
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boja, treCem faktoru pripadaju alkalitet, provodljivost i ukupne suspendovane
materije sa kojima ujedno postoji 1 najveci koeficijent korelacije, dok Cetvrtom
faktoru pripadaju parametri amonijak, nitriti i nitrati. Klasterskom analizom,
primenom Ward-ovog metoda, izdvojena su tri klastera: klaster I je nazvan 2008.
godina, s obzirom da su se na osnovu najmanjeg odstojanja vrednosti merenih
parametara ve¢inom grupisali uzorci iz 2008. godine u jednu celinu koja nema
velika odstupanja merenih pokazatelja, dok su tim vrednostima vrlo bliske i
izmerene vrednosti istith parametara u pretezno jesenjim mesecima 2009. godine.
Klaster II je nazvan 2010. godina u kojoj su u svim, izuzev zimskih meseci iz te
godine mereni parametri pokazali slicno odstojanje. Takode, u toplijim mesecima
2009. godine, vrednosti merenih parametara ne odstupaju mnogo od vrednosti istih
u 2010. godini i klaster III za razliku od prethodna dva klastera u kome su se
vrednosti merenih parametara grupisale po godinama u odgovarajuée celine (grupe),
izdvaja zimske mesece 2008., 2009. 1 2010. godine kao one u kojima su vrednosti
merenih parametara veoma sli¢ne.

Diskriminaciona analiza je redukovala broj promenljivih na dve kojima se moze
predvideti vremenska varijacija kvaliteta vode a to su temperatura i ukupne
suspendovane materije. DA je pokazala da je 79,4 % originalne raspodele dobro
uradeno, odnosno jedino u zimskom i letnjem periodu moguce je izvrSiti apsolutno
tacno predvidanje, dok u prole¢nom i jesenjem periodu moze doc¢i do greske.

e Hemometrijska analiza podzemnih voda izvrSena je na primeru podzemnih voda iz
bunara u priobalju Save na prizvodnom pogonu BeZzanija. Baza podataka je dobijena
iz ovog pogona sa vrednostima 13 parametara merenih u periodu 2008-2010.
Primenom FA/PCA dobijene su cetiri glavne komponente, sa objasnjenjem 74,4 %
ukupne varijanse. U slucaju prvog faktora najviSe su zastupljene promenljive:
gvozde, mutnoca, boja i temperatura. U drugom faktoru dominantne varijable su
amonijak, tvrdo¢a, provodljivost, hloridi i potroSnja KMnOQOy, tre¢i faktor opisuju
nitrati, nitriti i mangan, a pH je jedina varijabla sa faktorom opterecenja preko 0,5 u
Cetvrtom faktoru, dok su svi ostali parametri u tom faktoru mnogo manje
zastupljeni. Dendrogram dobijen primenom HCA prikazuje tri glavna grupe.
Dendrogram izgraden za promenljive potvrduje zakljucke ve¢ dobijene PCA

metodom, ukazuju¢i na postojanje tri grupa promenljivih. Najveéi broj meseci

206



Doktorska disertacija Zakljucak

rasporeden je 1 grupisan u prvi, 7 meseci je grupisano u drugi klaster, a 10 u treéi
klaster. Najmanja udaljenost je izmedu prva dva klastera, sli¢no je 1 izmedu prvog i
treCeg, dok je najveta udaljenost a samim tim najmanja slinost izmedu
promenljivih zabelezena izmedu drugog i tre¢eg klastera. Sedam parametara je
najviSe doprinelo grupisanju u klastere i to su: boja, mutnoca, nitriti, nitrati,
provodljivost, tvrdoc¢a i gvozde. Koris¢enjem LDA, i to stepwise metode, izvrSena je
dodatna redukcija promenljivih unutar prethodno definisanih entiteta i izdvojeno je
pet varijabli kao najznacajnije za varijaciju vrednosti parametara po godinama, to
su: mutno¢a, pH, amonijak, provodljivost i tvrdo¢a. Primenom LDA je 91,7 %
izvrSeno tacno predvidanje na osnovu merenih parametara, Sto predstavlja odlican
rezultat predvidanja, odnosno jedino u 2010. godini nije izvrSeno apsolutno ta¢no
predvidanje, dok je u 2008. 1 2009. godini postignuta 100 % tacnost.

e Na kraju je izvrSeno modelovanje parametra re¢ne vode (Sava) primenom vestackih
neuronskih mreza ANN. Na osnovu primera modelovanja parametara savske vode
pomocu ANN, moze se zakljuciti da se mreza dobro ponasa kada uklapa vrednosti i
uporeduje rastvoreni kiseonik 1 biohemijsku potroSnju kiseonika sa ostalim
nezavisnim parametrima (18 parametara), koje smo izabrali iz baze podataka. Ovaj
model neuronske mreze moze da nam posluzi kao osnova za budu¢e modelovanje
drugih parametara izabranih za upravljanje vodnim resursom.

Rezultati dobijeni istrazivanjima u okviru doktorske disertacije pokazuju veliki
znacaj multivarijacionih statistickih tehnika za analizu i interpretaciju slozenih skupova
podataka, dobijenih osetljivim tehnikama merenja, kao $to su ultraciste vode iz sistema
voda-para, kao i sirovih voda iz sistema JKP BVK. Pomoc¢u ovih hemometrijskih
statistickih metoda, izvrSena je identifikacija 1 distribucija izvora zagadenja 1 faktora
odgovornih za varijabilnost parametara u vodi, $to je doprinelo boljem razumevanju
vremenskih/prostornih varijacija u kvalitetu vode, a s ciljem efikasnijeg upravljanja
procesom i minimizacijom korozionih procesa.

Mora se istaci da je za uspeSnost metoda vazna pocetna dimenzionalnost matrice
1 da se ispravnija tumacenja dobijaju sa velikim setovima podataka, dakle Sto vise
promenljivih i §to viSe ispitivanih opservacija (odnos varijable i ispitivanih slucajeva

1:10).
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Izborom optimalnih parametara kvaliteta vode, dakle izdvajanjem kljucnih
varijabli iz kompleksne matrice izvrSeno je modelovanje podataka, definisane su grupe
zavisnih promenljivih, klasifikovani su objekti po slicnosti, razvijeni su modeli za
predvidanje parametara koji najviSe doprinose razdvajanju uzoraka po lokacijama, po
sezonama uzorkovanja (godisnja doba) ili po godinama pracenja.

Kako su istrazivanja obuhvadena ovom doktorskom disertacijom izvedena
prate¢i najsavremenije svetske trendove, postignuti rezultati mogu se koristiti kao
osnova za ispitivanje, analizu i1 prac¢enje kvaliteta voda, i povrSinskih i podzemnih i
procesnih. S obzirom na korisnost i veliki potencijal hemometrijskih tehnika u svim
segmentima savremenog drustva, kao i ekonomski znacaj pravovremenog upravljanja
vodnim resursima, rezultati ove doktorske disertacije mogu se upotrebiti za poboljSanje
monitoring sistema, tako Sto bi se redukovao broj parametara koje treba pratiti i
smanjila ucestalost merenja, u vodovodu, industriji i drugim kategorijama drustva,
konkretno u termoelektranama EPS-a i u JKP BVK. Prikazani rezultati se mogu
primeniti i kao osnova za dalja istrazivanja u ovoj oblasti, sa ciljem poboljSanja

efikasnosti procesa monitoringa i poboljSanja kvaliteta vode.
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Mpunor 1.

Wsjasa o ayTopcTay

Oparana 3. XKusojuncauh (pof). Yuukapuh)
Mornucaxu-a

Opoj uxpexca

Uzjasmsyjem

Aa je poKTopcka gucepTauumja nog HacnosoMm

PA3BOJ U NMPUMEHA XEMOMETPUJCKUX METOOA 3A KITACUOUKALIUJIY U
NMPOUEHY KBAIIWUTETA BOLE

s pe3aynTar CONCTBEHOr UCTPaXMBAYKOr paaa,

e jAa npeanoxeHa guceprauuja y uenuHu Hu y genosuma Huje una npeanoxeHa
3a pobujarse GuNO Koje AunnomMe Npema CTygujCkumM nporpammma Apyrx
BMCOKOLLKONCKMAX YCTaHOBA,

® [a Cy pesynTaTn KOPEKTHO HaBeAEHU U

° Ja Hucam Kplmo/na aytopcka npasa M KOPUCTUO MHTENEeKTyanHy CBOjuHy
Apyrux nuua.

Mornuc pnoxkropaxaa
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TMpwunor 2.

U3jasa 0 UCTOBETHOCTHU WiITaMMNaHe U EMNeKTPoHCKe
Bep3uje JOKTOPCKOr pana

Wre u npesume ayTopa —H—P*rﬁ"ﬂk 3 -QKHQJOJUHOE:H')T [f’ﬂ% L‘b{\fk'ﬁ?bd'ﬂ
Bpoj ungexca

Cryaujcku nporpam
Hacnos paga ?ﬁ%%’:ﬁ i ﬂpu:\vlc#,k NEMOMETPUICKUX METon 4
3k KAk CudUKAUNIY W Npoueny KeapuTerr Sole

MenTop _f)_p fl:DJELIHKPr CP;;DAKOE‘:MJE L Pl 7Poqé 74({_’) -cx

ﬂmjucaﬂwa _B;B,,fm#k 3. Q}%&Ojuﬁo&:uﬁ‘

Usjasmpyjem fa je wramnasa sepauja mor JOKTOPCKOr pafia WCTOBETHA eneKTPOHCKO)
Eepaujn Kojy cam npegao/na 23a ofjaereuBae Ha noprany  [OururanHor
penosuropujyma Yuusepaurera y Georpasy.

[ossorbaeam ga ce ofjase mMojw nNuuHK nojauv Be3anu 3a pobujarwe akagemckor
3Bamba [0KTOpa HayKka, Kao LUTO CY WMe K npeaumMe, roguHa 1 MecTo pofjea U AaTyM
onbpane paga.

Osu nuyHu nogauw mMory ce objasuty Ha MpeXHWM CTpaHuuyama Aurirande
GubnuoTere, y enexTPOHCKOM kaTtanory u y nybnukauyujama Yausepantera y beorpagy.

Motnuc gokropauaa

v Beompany, 1 06. Lo1% .

529!@ ubojuttob
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W3jasa o xopuuihetsy

Osnawhyjem Yuwaepaurercky 6Gubnuotexy ,Csevozap Mapxoswh" aa y Ourutansu

penosuTopujyM YHueepauTera y Beorpagy yHece MOjy QOKTOPCKY AWcepTauujy nog
HacnosoM:

PA3BOJ U MPUMEHA XEMOMETPUJCKWX METOOA 3A KNACUOUKALIUIY U
NPOLIERY KBANMUTETA BOOE

Koja je Moje ayTopcKo Aeno.

Ouceprayujy ca caum Npunosuma npegaoc/na cam y enexTpoHcKoM (hopMaTty norogHoM
3a TpajHo apxusupate.

Mojy poxropcky aucepTauujy noxpamweny y Jururansu penosutopujym YHusepaurtera
y Beorpapy mory Aa kopucTe cau koju nowTyjy oapeabe caapxate y opabpatom Tuny
nuyesue Kpearuexe 3ajegHule (Creative Commons) 3a kojy cam ce ognyuuc/na.
1. AyTopcTeo
2. AytopcTao - HekomepuujanHo
@Aympcrao - HeKkomepLujanHo — 6es npepage
4. AyTOPCTBO — HEKOMEPLWjanHO — AeNUTK NOA UCTMM YCroBuMa
5. Ayropcreo — Gea npepaae
6. AyTOpCTEO — [enuTii Nog UCTUM YCnoBuMa

(Monumo ga 3aokpyxuTe Camo jeaHy Of LUSCT NOHYNEeHWX NUUeHUW, kpaTtak onuc
nuueHum aar je Ha nonefusn nucra).

Momuc goxropanga
Y Geomany, 1 .06 2013 .

A Qﬁéaé%woéuf,—
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1. Aytopcteo - [loasor.aBarte ymHOMasarse, AUCTpuBYLM)y W jaBHO caonTapatbe
Zena, u npepage, ako ce HaBe[e UMEe ayTopa Ha HauuH oapefeH oj cTpade ayTopa
unv gasaoua nuueHUe, Yak u y komepuujante capxe. Oso je HajcnoboaHuja og caux
AUUESHUW.

2. AyTopcTBo — HexoMmepLujanHo. [lo3sorsasare yMHONaBake, AUCTPUBYLIK]Y U jaBHO
caonuTaeame gena, U nNpepafe, ako Ce HaBefe uMe ayTopa Ha Hauud ogpefeH of
cTpaHe aytopa wuny aasaouya nuuesue. Osa nuueHua He J03BOSbasa KoMepLujanHy
ynoTpeby gena.

3. Aytopcreo - HekomepuuwjanHo — Ges npepage. [03BOrbaBaTe YMHONABAH:E,
avctpubyuvjy v jasHO caonwmasawe pena, 6e3 npomena, npeobnukogara wnu
ynotpebe gena y ceom geny, ake ce Hasefe wMme aytopa Ha HaumH ogpefleH of
CTpaHe ayTtopa unu Aasaoua nuuexye. OBa NUUeEHUa He L03B0rbaBa KoMepuwjanty
ynotpeby aena. ¥ ogHocy Ha cse ocTtane NUUeHUe, OBOM NMUSHLIOM Ce orpaHuyasa
Hajeehu obum npasa kopuwhera gena.

4. AyTOPCTBO - HEKOMEpLWjanHo — AenuTW nog WCcTuMm ycnosuma. [oasorsasare
YMHON@BAHQ, AUCTPUOYLMY U jaBHO caonuiTasake jena, U npepaje, ako ce Hasege
UME ayTopa Ha HauuH ofpeleH of cTpaHe ayTopa unu JaBaolja MULEHUEe W aKko ce
npepaga auctpubyupa nog WCTOM MMM chuuHOoM nuuexuom. Osa nuueHua He
Ao3sorsasa komepuujanty ynotpeby aena v npepaaa.

5. Aytopcteo — Ges npepape. [ossorsagare ymHOXaBawe, AucTpubyuujy » jasHo
caonurasaike gena, 6es npomena, npeobnukorara unu ynotpebe gena y ceom geny,
axko ce HaBefje ume ayTopa Ha hHauuH oapefed of CcTpadHe aytopa wnu Aasaoua
nuierue. Osa nuueHua 403B0rbasa komepuujanty ynotpeby gena.

6. AyTOpCTBO - AenuTM NOA WCTWUM ycrnosuma. [l03BOSbaBaTe YMHONABEHE,
AvcTpubyuuy 1 j[aBHO caonwuTasame fena, v Npepage, ako ¢e HABeAe wuMe 3yTopa Ha
Hauud oppefled OoAp cTpane ayTtopa uNW JaBacua nuWueHue W aka ce npepaga
auctpubynpa nog ucToM unM cnuuHom nuuesuom. Osa nuleHua ZJo3sor-asa
komepuujanty ynotpeby gena u npepaga. Cnuusa je codreepckum nuueHUama,
OAHOCHO nuLeHL|aMa OTBOPEHOr Koaa.
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PRILOG
SPISAK RADOVA
Dragane Z. Zivojinovi¢ (rod. Ci¢karic)

1. Naucni radovi objavljeni

1.1. U vrhunskom ¢asopisu medunarodnog znacaja (M21=2x8=16)

1. D.Z. Zivojinovié¢, Lj.V. Rajakovi¢, Application and validation of ion chromatography for
the analysis of power plants water: Analysis of corrosive anions in conditioned water—steam
cycles, Desalination, 275 (2011) 17-25.

2. V.N. Rajakovi¢-Ognjanovi¢, D.Z. Zivojinovié, B.N. Grgur, Lj.V. Rajakovi¢, Improvement
of chemical control in the water—steam cycle of thermal power plants, Appl. Therm. Eng. 31
(2011) 119-128.

1.2. U istaknutom ¢asopisu medunarodnog znacaja (M22=5)

1. S. Stankovi¢, D. Ci¢karié, J. Markovi¢, Determination of Pb and Cd in water by
potentiometric stripping analysis (PSA), Desalination, 213 (2007) 282-287.

1.3. U ¢asopisu medunarodnog znacaja (M23=3)

1. D. Ci¢kari¢, I. Dersek-Timoti¢, A. Onjia, Lj. Rajakovi¢, Development of Ion
Chromatography methods for determination of trace anions in ultrapure water in the power
plant, J. Serb. Chem. Soc., 70 (7) (2005) 995-1003.

2. D.Z. Zivojinovi¢, V.N. Rajakovi¢-Ognjanovié, A. Onjia, Lj.V. Rajakovi¢, Spatial variations
in the distribution of trace ionic impurities in the water—steam cycle in a thermal power
plant based on a multivariate statistical approach, Cent. Eur. J. Chem. 11(9) (2013) 1456-
1470

1.4. U vodeéem ¢asopisu nacionalnog znacaja (M51=2)

1. D. Ci¢kari¢, J. Cuckovi¢, Lj. Rajakovi¢, Analiza tragova anjona u sistemu voda-para u
termoenergerskim postrojenjima, Hemijska industrija, 59 (1-2) (2005) 19-27.

1.5. U ¢asopisu nacionalnog znacaja (M52=7x1.5=10.5)

1. D. Cikarié, J. Markovi¢, Lj. Rajakovi¢, Odredivanje tragova jona gvozda u ultra &istim
vodama metodom GF-AAS, Kvalitet voda, 2, (2004) 14-16.

2. Lj.V.Rajakovi¢, D.Ci¢kari¢, V.N. Rajakovi¢, 1.Novakovié, Uticaj JP RB Kolubara na
zivotnu sredinu, Energetika, 2 (2005) 61-67

3. Lj.V.Rajakovi¢, D.Ci¢karié, V.N. Rajakovi¢, I.Novakovi¢, Zna¢aj laboratorije za
monitoring Zivotne sredine u JP EPS primer: JP RB Kolubara, Energetika, 2 (2005) 67-72

4. Lj.V.Rajakovi¢, V.Sijaéki—Zeravéié, D.Ci¢karié, V.Rajakovi¢, M.Dukié¢, G.Baki¢, Korozija
u ciklusu voda-para u termoenergetskim postrojenjima, Energetika, 1 (2006) 146-151

5. Lj.V.Rajakovic, V.Sijaéki—Zeravéié, D.Ci¢karié, V.Rajakovi¢, K.Trivunac, S.Stevanovic,
A.Sadibasi¢, S.Stankovi¢, Mere za pracenje korozione aktivnosti metala u ciklusu voda-para
u termoenergetskim postrojenjima, Energetika, 2 (2006)

6. Lj.Rajakovic, D.Ci¢kari¢, S.Stankovi¢, A.Sadibasi¢, Korozioni procesi termoenergetskih
postrojenja — Analiza tragova hlorida i fluorida u ciklusu voda-para, Energija, ekonomija,
ekologija, List Saveza energeticara 1-2 (2007) 171-175.

7. Lj.Rajakovi¢, D.Ci€kari¢, 1.Novakovi¢, Z.Zbogar, Procena kvaliteta uglija — Analiza
sadrzaja hlorida i fluorida, Energija, ekonomija, ekologija, List Saveza energetiCara 1-2
(2007) 176-179.

2. Pregledni ¢lanci, poglavlja u knjigama (M44=2)

D.Z.Ci¢karié¢, Lj.V.Rajakovi¢, Pregled savremenih metoda za praenje i odredivanje
cijanida u vodi, Hemijska industrija 58 (7-8) (2004) 338-342.



3. Monografije nacionalnog znacaja (M42=5)

—_—

4.

4.1.

M.Krgovi¢, Lj.Rajakovi¢, S.Jovanovi¢, D.Ci¢kari¢, Racionalizacija potronje vode u
industriji celuloze i papira, TMF (2005) ISBN 86-7401-205-1

Naucna saopStenja
Na medunarodnim skupovima Stampana u celini (M33=4x1=4)

1.

D.Z. Ci¢karié, Lj.V. Rajakovi¢, I. DerSek, Analysis of trace anions in high purity waters in
the power plants by suppressed ion chromatography, 16™ International Congress of
Chemical and Process Engineering Chisa 2004, Praha, Czech Republic, Book of
Summaries 4, P5.109, 1591, and full paper on CD-ROM of Full Texts (2004).

S. Stankovi¢, D. Ci€karié¢ at all,, The metal content in sea water and mussels (Mytilus
galloprovincialis) of the Southern Adriatic (Montenegrian cost), 6th ANQUE International
Congress of Chemistry, 5-7 December, Abstracts Book, Vol.2, p. 660, Puerto de la Cruz,
Tenerife, Spain, (2006).

S. Stankovié, D. Ci¢kari¢ at all., The metal content in sea grass (Posedonia oceanica) and
sediments from Montenegrian Adriatic cost, 6th ANQUE International Congress of
Chemistry, 5-7 December, Abstracts Book, Vol.2, p. 731, Puerto de la Cruz, Tenerife,
Spain, (2006).

D.Z. Citkari¢-Zivojinovi¢, Lj.V. Rajakovié, Analysis of corrosion parameters in
conditioned water-steam cycle in the power plants, Second Regional Symposium on
Electrochemistry, South-East Europe RSE-SEE 2, Book of Abstracts, p. 39, Proceedings on
CD-rom, Belgrade, Serbia (2010), ISBN 978-86-7132-044-3.

. Na medunarodnim skupovima Stampana u izvodu (M34=12x0,5=6)

D.Z. Ci¢kari¢, N.M. Devié, Lj.V.Rajakovi¢, Determination of Ascorbic Acid in the
Pharmaceutical and Food Products, 1* International Conference of the Chemical Societies
of the South-East European Countries ”Chemical Sciences and Industry”, Halkidiki-Greece,
Book of Abstracts II, PO 792 (1998).

Lj.V. Rajakovié, D.Z. Ci€karié, N.M. Devi¢, Analytical Performance of the Piezoelectric
Crystal as a Gas Chromatography Detector, 2* International Conference of the Chemical
Societies of he South-East European Countries “Chemical Sciences for Sustainable
Development”, Halkidiki, Book of Abstracts II, PO 659, 294 (2000).

V.N. Rajakovié, D.Z. Ci¢karié, Lj.V. Rajakovi¢, Chemical Sensors in Green Analytical
Chemistry, Euroanalysis XII, Dortmund, Book of Abstracts, P2-019, 449 (2002).

V.N. Rajakovié, S. Mintova, L.V. Rajakovi¢, D. Ci¢karié, D. Antonovi¢, Removal of heavy
metals from aqueous solution using modified mesoporous molecular sieves, International
Forum Analytics and Analysts, Voronezh, Russia, Book of abstracts 11, 532 (2003).

V.N. Rajakovi¢, D. Ci¢karié, D. Antonovié, Lj.V. Rajakovié, Scanning tunneling
microscopy (STM) and its application in analytical chemistry, International Forum
Analytics and Analysts, Voronezh, Russia, Book of abstracts I, 124 (2003).

M.R. Vuki¢, Lj.V. Rajakovi¢ and D.Z. Ci¢karié, Filtration and adsorption characteristics of
oil waste waters from locomotive depot in Makish, 2™ Regional Symposium Chemistry
And The Environment, Krusevac, Book of abstracts, IV-2, 247 (2003).

M.R. Vuki¢, Lj.V. Rajakovi¢, D.Z. Ci¢karié¢, D.R. Vuki¢, Corrosive characteristics of oil
waste waters from locomotive depot in Makish, 2" Regional Symposium Chemistry And
The Environment, Krusevac, Book of abstracts, IV-3, 249 (2003).

D.Z. Ci¢kari¢, I.Dersek, A.Onjia, Lj.Rajakovi¢, Control Of Trace Ion Pollutants in Ultra
Pure Water, 4™ International Conference of the Chemical Societies of the South-East
European Countries on Chemical Sciences in Changing Times: Visions, Challenges and
Solutions, ICOSECS 4, Belgrade, Serbia&Montenegro, Book of Abstracts vol II, B-P6, 166
(2004).

D.Z. Ci¢kari¢, 1. Dersek-Timoti¢, A. Onjia, Lj. Rajakovi¢, Determination of chloride and
fluoride ions at trace level in water-steam samples by large-volume direct injection ion



10.

11.

12.

13.

14.

chromatography, European Conference on Analytical Chemistry-Euronalysis XIII,
Salamanca, Spain, Book of Abstracts, PS2-301 (2004).

Lj.V. Rajakovi¢, V.N. Rajakovi¢, D.Z. Ci¢kari¢, Trace elements from coal in waste water,
European Conference on Analytical Chemistry-Euronalysis XIII, Salamanca, Spain, Book
of Abstracts, PS2-302 (2004).

D.Ci¢karié, I. Dersek-Timoti¢, J. Markovié, A. Sadibagi¢, Lj.Rajakovi¢, Monitoring Traces
of Corrosive lons in the Water-Steam Cycle in the Power Plants, SEECChE 1, Book of
Abstracts, 113 (2005).

D.Z. Ci¢kari¢, Lj.V. Rajakovi¢, Suppressed ion chromatography for power plants water:
analysis of corrosion parameters in conditioned water-steam cycle, 4QUA 2006, 2™
International Conference “Water Science and Technology — Integrated Management of
water Resources®, 23-26 November 2006, Athens, Greece, Book of Abstracts, 109, (2006).
D.Z. Zivojinovic’, A. Peri¢-Gruji¢, S. Stankovi¢, N. Luki¢, Lj.V.Rajakovi¢, Chemometry and
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Conference, Extraction of the organic compounds, ICEOC-2010, Voronezh, Book of abstracts,
65 (2010)

D.Z.Zivojinovié, N.A Lukié, S.S.Razi¢, Lj.V.Rajakovi¢, Assessment of river water quality
by applying multivariate analysis, European Conference on Analytical Chemistry,
Euroanalysis, Session A, Poster CM26, Belgrade, 2011,

. Na skupovima nacionalnog znacaja Stampana u celini (M63=17x0,5=8.5)

10.

11.

D.Z.Ci¢karié, Lj.V.Rajakovi¢, Odredivanje askorbinske kiseline u hrani, III jugoslovenski
simpozijum prehrambene tehnologije, Poljoprivredni fakultet-Zemun, Beograd, Zbornik
radova, Sveska V, 172-177 (1998).

V.N. Rajakovi¢, D.Z. Ci¢kari¢, Lj.V. Rajakovi¢, Moguénost primene gasnih senzora (PQC)
u kontroli kvaliteta mesa, Eko konferencija-2002, Novi Sad, 209-215, (2002).

D. Zarkovi¢, D. Ci€kari¢, V. Rajakovié, M. Krgovié, Lj. Rajakovié, Koncepcija sistema za
precis¢avanje otpadnih voda industrije celuloze i papira, Medunarodna konferencija:
Otpadne vode, komunalni ¢vrsti otpad i opasan otpad, Budva, A 59-65 (2003).

D. Zarkovi¢, D. Ci¢karié, V. Rajakovi¢, Lj. Rajakovi¢, Priprema procesne vode u industriji
celuloze i papira, IX jugoslovenski simpozijum iz oblasti celuloze, papira, ambalaze i
grafike sa medunarodnim uces¢em, Zlatibor, Zbornik radova, 182-185 (2003).

D. Zarkovi¢, D. Ci¢kari¢, V. Rajakovié, M. Krgovié, Lj. Rajakovi¢, Pre¢ig¢avanje otpadnih
voda industrije celuloze i papira, IX jugoslovenski simpozijum iz oblasti celuloze, papira,
ambalaZze i grafike sa medunarodnim ucesc¢em, Zlatibor, Zbornik radova, 199- (2003).

D.Z. Ci¢karié, Lj.V. Rajakovié, Pregled savremenih metoda za odredivanje cijanida u vodi,
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A 60-67 (2004).

D.Z. Ci¢karié, Lj.V. Rajakovi¢, 1. DerSek-Timotic, J. Cuckovié, J. Kereki, Unapredenje
procesa kontrole i pracenja stanja u sistemu voda-para u termoenergetskim objektima,
Electra III, Herceg Novi, Serbia&Montenegro, Knjiga radova, 383-390 (2004).

D.Ci¢kari¢, I.Novakovi¢, V.Rajakovi¢, Lj.V.Rajakovi¢, Sprega laboratorijskih, portabl i
on-line merenja u cilju kontrole kvaliteta vode, Medunarodna konferencija: Otpadne vode i
komunalni ¢vrsti 1 opasan otpad, Zlatibor, 102-108 (2005).

V.Rajakovié, D.Ci¢karié, I.Novakovi¢, Lj.V.Rajakovié¢, Kontinualni monitoring kvaliteta
vode vodotoka, 34. konferencija o aktuelnim problemima koris¢enja i zastite voda, VODA-
2005, Kopaonik, 373-379 (2005).

LJ. Rajakovi¢, D. Citkarié, V. Rajakovic, 1. Novakovi¢, “Uticaj JP RB Kolubara na zivotnu
sredinu”, Medunarodno savetovanje u organizaciji Saveza energetiCara ENERGETIKA
2005, Zlatibor, Zbornik radova 61-67 (2005).

LJ. Rajakovi¢, D. Ci¢karié, V. Rajakovié, I. Novakovi¢, Znagaj laboratorije za monitoring
zivotne sredine u JP EPS primer: JP RB Kolubara, Medunarodno savetovanje u organizaciji
Saveza energeticara ENERGETIKA 2005, Zlatibor, Zbornik radova 67-72 (2005).



12.

13.

14.

15.

16.

17.

D. Ci¢kari¢, 1. Dersek-Timoti¢, A. Onjia, Lj. Rajakovié¢, Odredivanje tragova katjona u
vodi metodom supresivne jonske hromatografije, 43. Savetovanje SHD, Beograd, Knjiga
izvoda radova i CD radova u celini, AH 7 (2005).

Lj.V.Rajakovi¢, V.Sijacki-Zerav¢i¢, D.Ci€kari¢, V.Rajakovi¢, M.Pukié, G.Baki¢, Korozija
u ciklusu voda-para u termoenergetskim postrojenjima, Medunarodno savetovanje u
organizaciji Saveza energeticara ENERGETIKA 2006, Zlatibor, 28-31 (2006).
Lj.V.Rajakovic, V.Sijaéki—ZeraVéié, D.Ci¢karié, V.Rajakovi¢, K.Trivunac, S.Stevanovié,
A.Sadibasi¢, S.Stankovi¢, Mere za prac¢enje korozione aktivnosti metala u ciklusu voda-para
u termoenergetskim postrojenjima, Medunarodno savetovanje u organizaciji Saveza
energeticara ENERGETIKA 2006, Zlatibor, 28-31 (2006).

Lj.Rajakovi¢, D.Ci¢karié, Z.Zbogar, M.Babovi¢, M.Kmezovi¢, J.Milosevi¢, Razvoj metode
za odredivanje arsena u uglju, ELEKTRA IV, 4 Regionalna konferencija o uzajamnosti
zaStite zivotne sredine i efikasnosti energetskih sistema, Tara, 11-15. septembar 2006,
Knjiga radova, 361-366 (2006).

Lj.Rajakovi¢, D.Ci¢karié, S.Stankovié¢, A.Sadibasi¢, Korozioni procesi termoenergetskih
postrojenja — Analiza tragova hlorida i fluorida u ciklusu voda-para, Medunarodno
savetovanje u organizaciji Saveza energeticara ENERGETIKA 2007, Zlatibor, (2007).
Lj.Rajakovi¢, D.Ci¢kari¢, I.Novakovi¢, Z.Zbogar, Procena kvaliteta uglija — Analiza
sadrzaja hlorida i fluorida, Medunarodno savetovanje u organizaciji Saveza energeti¢ara
ENERGETIKA 2007, Zlatibor, (2007).

. Na skupovima nacionalnog znacaja Stampana u izvodu (M64=0,2)

D. Z. Ci¢karié, Lj.V.Rajakovi¢, J. Kere¢ki: ANALITIKA U ENERGETICI — I deo
”Demineralizacija vode radi smanjenja njenog korozionog potencijala u termoelektranama
EPS-a”, XLI Savetovanje Srpskog hemijskog drustva, Beograd, januar 2003, Knjiga izvoda
radova, AH 2, 16, (2003).

D.Z.Zivojinovié, N.A.Luki¢, Lj.V.Rajakovi¢, Primena multivarijantne analize u proceni
kvaliteta povrsinske vode: reka Sava, Poster AH P35, Jubilarno 50. savetovanje Srpskog
hemijskog drustva, Beograd, Knjiga izvoda radova (2012)

5. UdZzbenici (P32=2x5=10)

6.
6.1

Lj.Rajakovi¢, A.Perié-Gruji¢, T.Vasiljevi¢, D.Z.Ci¢kari¢: KVANTITATIVNA HEMIJSKA
ANALIZA, praktikum sa teorijskim osnovama”, TMF, Beograd (2000, 2004).

M.B.Perunici¢, D.Z.Ci¢karié, B.M.Perunigi¢: “Upravljanje tehnologkim procesima, zbirka
zadataka”, Novi Sad (2006)

Naucna saradnja i saradnja sa privredom M100
UceSée u nau¢nim projektima (M105=5x1=5)

1.

Tehnoloski projekat Ministarstva za nauku i tehnologiju pod rukovodstvom Lj.V.Rajakovic,
Unapredivanje tehnoloskih reSenja za smanjenje korozionog potencijala u sistemu voda-
para u termoenergetskim postrojenjima, TMF, Beograd (2002-2004)

Medunarodni projekat TMF-VTA (Voronjez, Rusija) pod rukovodstvom Y.I.Korenmana,
Saradnici: T.A.Kuchmenko, Lj.V.Rajakovic, Opredelenie organicheskih soedinenii v
vozduhe s primeneniem sensorakh”, International Forum Analytics and Analysts, Voronezh-
Russia, Book of abstracts I, 57 (2003).

Fundamentalni projekat Ministarstva za nauku i tehnologiju pod rukovodstvom
Lj.V.Rajakovi¢, Razvoj analitickih metoda i tehnika za kontrolu kvaliteta i analizu tragova
supstanci, TMF, Beograd (2002-2005).

Tehnoloski projekat Ministarstva za nauku i tehnologiju pod rukovodstvom M.Vukic,
Istrazivanja i razvoj metoda za preciS¢avanje zauljenih otpadnih voda iz zeleznickih
stacionarnih objekata”, TMF, Beograd (2002-2005).

Fundamentalni projekat Ministarstva za nauku i tehnoloski razvoj pod rukovodstvom A.
Onjia (INN Vinca), Razvoj analitickih metoda i tehnika za kontrolu kvaliteta i analizu
tragova supstanci, Projekat: 142039 - Nove metode i tehnike za separaciju i specijaciju



hemijskih elemenata u tragovima, organskih supstanci i radionuklida i identifikaciju
njihovih izvora, TMF, Beograd (2006-2010).

6.2 Saradnja sa privredom (projekti, studije i elaborati) (M105=11x1=11)

1.

10.

11.
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