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Multivarijantna analiza u razdvajanjima neorganskih jonaijona
niskomolekularnih organskih kiselina jonskom hromabgrafijom

IZVOD

Jonska hromatografija (IC) i danas predstavlja ¥adehniku u analizi kako neorganskih anjona i
katjona tako i u analizi organskih kiselina malelekalske mase. Velika selektivnost i izuzetno niski
detekcioni limiti za sve analizirane paramettée ovu tehniku nezaobilaznom u svim oblastima
istrazivanja, pogotovo u ispitivanjima uzoraka tn@sredine. Intenzivna industrijalizacija i urbeadija
savremenog druStva dovodi do svée/@otrebe za péanjem stanja Zivotne sredine, a samim tim i za
sve véom potrebom za primenom jonske hromatografije. Rtaia, koja igra glavnu ulogu u jonskoj
hromatografiji, moZze da se menja kao funkcija gle@nalita, stacionarne faze i eluenta. Zbog tega |
primena hemometrijskih metoda u hromatografskindvamnjima postala neizostavni deo savremenog
analitickog procesa.

U ovoj doktorskoj disertaciji optimizacija razdvaja smeSe devet anjona, kao Sto su joni mravlje
kiseline, fluoridi, hloridi, nitriti, bromidi, nitati, fosfati, sulfati i oksalati, udgna je primenom
interpretativhog retencionog modela. Razdvajanjevrfgeno primenom jonske hromatografije i to
izokratskim eluiranjem. Kao eluent kai&ha je smeSa karbonat/bikarbonat. K je Dionex AS14
na kojoj je préeno razdvajanje anjona. Retenciono ponaSanjecavane smesSe anjona je gao uz
promenu sastava mobilne faze i to: promena ukupnedatracije koja je menjana u opsegu od 2 mM
do 6 mM i promena odnosa karbonat/bikarbonat odd®:9:1, odnosno promenu pH mobilne faze od
9,35 do 11,27 Geksperimentalni dizajn). Interpretativni optimikad model primenjen u ovom radu je
model multikompeticijskog eluensa. Slaganje idmeeorijskih i eksperimentalnih koeficijenata
retencije je potwtena njihovom linearnom zavisrissa nagibom prave oko jedan i atlgam oko nule.

Za numertku kvantifikaciju hromatograma kotién je normalizovani rezolucioni produkt. Kao
najoptimalniji sastav mobilne faze dobijen je osajukupnom koncentracijom karbonat/bikarbonat od
1,5 mM i 70% karbonata. Pri ovim uslovima dobijgaalovoljno kratko retenciono vreme sa dobrom
rezolucijom pikova. Eksperimentalno dobijeni hroagaam pri ovim uslovima ima odho slaganje sa
teorijski dobijenim hromatogramom.

U drugom delu rada, interpretativni optimizaciorndeli su uporédivani sa vestkim neuronskim
mrezama (ANN) u predidanju retencionog ponasanja katjona. K su model linearne Jme
rastvarga (LSS) zajedno sa kvadratnim modelom. Posmatmmetgnciono ponasanje Sestcedjih
katjona (Li, Na, NH, K, Mg i Ca). Kao metoda koikiéna je izokratska jonska hromatografija a kao
eluent korigena je metansulfonska kiselina (MSA). Za opsegenettrazititin koncentracija MSA (5,0,
10, 15, 20, 25, 30, 35, 40 i 45 mM), kvadratni mgdealao zadovoljavajie rezultate sa velikom nmio
retencionog predidanja. Dobijena je linearna zavisnost izineeorijskih i eksperimentalnih retencionih
koeficijenata. Normalizovani rezolucioni produkt f@ris¢en da bi se pronaSli optimalni uslovi
eksperimentalnog dizajna. Razdvajanje je vrSenDioaex CS12 koloni. Najoptimalnija koncentracija
MSA u eluentu je 18 mM. Ukupno vreme analize, daij pod ovim uslovima, je manje od deset minuta.
Dobijeni teorijski i eksperimentalni hromatogrammdju isto retenciono vreme, profil i rezoluciju.
Primenom ANN retencija katjona je pk@yana pri koncentraciji MSA od 18 mM koja je prinoem
prethodnog modela ustanovljena kao najoptimalRigaeienjem ova dva modela (LSS i ANN), dobijena



su bolja retenciona vremena primenom LSS modedaearodavane katjone, dok su kod ANN dobijeni
loSiji rezultati za jone sa duzim zadrzavanjem olii.

U trecem delu ove disertacije rezultati optimizacije jomshromatografskog razdvajanja su
primenjeni na analizu uzoraka atmosferskin aeros#&lancentracije sedamnaest vodorastvornih
supstanci (natrijum, amonijum, kalijum, magnezijukalcijum, joni mravlje kiseline, metansulfonati,
glioksilati, hloridi, nitriti, nitrati, glutarati,sukcinati, joni jabane kiseline, jonicilibarne kiseline,
malonati, sulfati i oksalati) je odtena u 94 uzoraka atmosferskih aerosola. &neanje ovih
vodorastvornih jona @esticama atmosferskih aerosola predstavlja vazaor iimformacija 0 ovim
cesticama.

Analiza pet katjona prisutnin u atmosferskim aelios® analizirana je izokratskom jonskom
hromatografijom, dok je analiza dvanaest anjon@ema poméu gradijentne jonske hromatografije.
Uzorci su prikupljeni na periferiji Beograda u metu od deset meseci. U obradi dobijenih podataka
koris¢ene su multivarijantne tehnike.

Faktorska analiza zajedno sa analizom glavnih kerapb kori€ene su da bi se identifikovali izvori
zagaienja vazduha. Pomo njih identifikovana su tri zrajna faktora. U okviru svakog faktora
identifikovani su joni sa naj¥em opteréenjem koji su direktni izvori informacija o porekhagaenja
vazduha. Tako su identifikovani kao izvori zdgaja proces sagorevanja iz stacionarnih izvoraalakis
malonati, malati), emisije sa deponije i sekundar@organski aerosol (amonijum, nitrati i sulfati) i
mineralna prasina iz prirodnih i antropogenih izavqmagnezijum, kalcijum, hloridi). Primenom
hijararhijske analize klastera dobijene su petmlagrupa izvora zagenja.

Prowavajuwi vremenski trend dobijenih koncentracija analizinauzoraka dobijeno je da je emisija
iz saobréaja najviSe zastupljena u zimskom periodu.

Klju ¢ne reti: jonska hromatografija, anjoni, katjoni, organskesekine male molekulske mase,
interpretativna optimizacija, multivarijaciona aizal

Nauéna oblast: Fizicka hemija

Uza nawna oblast: Kontrola i zaStita zivotne sredine



Multivariate analysis in separations of inorganic ons and low molecular weight
organic acids by ion chromatography

ABSTRACT

lon chromatography (IC) is still the leading teaue in analyzing inorganic anion, cation, and low
molecular weight (LMV) organic acids. High selediyvand low detection limits for all parameters
analyzed make this technique unavoidable in akaesh fields, particularly in testing environmental
samples. Intensive industrialization and urbaniratbf modern society lead to a growing need for
monitoring the state of the environment, and tleeeffor increasing demand for the use of ion
chromatography. The equilibria, which play a majole in ion chromatography, can be varied as a
function of the nature of the analyte, stationahage and eluent. Therefore, the application of
chemometric methods in chromatographic separahassecome an indispensable part of the modern
analytical process.

In this doctoral dissertation, the optimizationtloé separation of a mixture of nine anions, such a
formate, fluoride, chloride, nitrite, bromide, @ite, phosphate, sulfate, and oxalate, was perfousiad
an interpretive retention model. The separation pexformed using ion chromatography by isocratic
elution. A carbonate/bicarbonate mixture was useel@ent. Dionex AS14 column was used to monitor
anion separation. The retention behavior of thdistimixture of anions was monitored with a change
in the composition of the mobile phase, namelyhange in the total concentration that changeden th
range from 2 mM to 6 mM and a change in the cartedb@arbonate ratio from 1: 9 to 9: 1, which match
to pH of the mobile phase from 9.35 to 11.27 (2Besdnental design). The interpretive optimization
model applied in this paper is the multiple spe@mpalyte/eluent model. The agreement between the
theoretical and experimental retention coefficiaatsonfirmed by their linear dependence with gslo
of the line about one and an intercept around zero.

A normalized resolution product was used for thenarical quantification of the chromatogram.
The most optimal composition of the mobile phase wiatained with the total carbonate/bicarbonate
concentration of 1.5 mM and 70% carbonate. Undesdlconditions, a sufficiently short retention time
with good peak resolution was obtained. The expemially obtained chromatogram under these
conditions has an excellent agreement with therdteally obtained chromatogram.

In the second part of this thesis, interpretivéimjzation models were compared with artificial
neural networks (ANN) in their competence to for@kncation retention behavior. The linear solvent
strength model (LSS) with a quadratic relationskgs used. The chromatographic separation of the six
most common cations (Li, Na, NH4, K, Mg, and Cakwtudied. Isocratic ion chromatography with
methanesulfonic acid (MSA) as eluent was used @snithod. The quadratic model gave satisfactory
results with high retention prediction capabilior f2 range of nine different MSA concentration®(5,
10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, and 45 mM). A lineapatelence between theoretical and experimental
retention coefficients is obtained. A normalizedalation product was used to locate the optimal
conditions for the experimental design. The separatas performed on a Dionex CS12 column. The
most optimal concentration of MSA in the eluent®&mM. The total analysis time obtained under these
conditions is less than 10 minutes. The obtainedretical and experimental chromatograms have the
same retention time, profile, and resolution. UsAlgN, cation retention was studied at an MSA
concentration of 18 mM, which was found to be tlestoptimal concentration using the previous model.
By comparing these two models (LSS and ANN), bet&ntion times were obtained by applying the



LSS model for all studied cations, while with ANNorse results were obtained for ions with longer
retention on the column.

In the third part of this dissertation, the reswit the optimization of ion chromatographic separa
were applied to the analysis of atmospheric aesmoiples. Concentrations of seventeaions, anions
and ions of low molecular weight organic ac{dedium, ammonium, potassium, magnesium, calcium,
formate, methanesulfonate, glyoxylate, chloridéitei nitrate, glutarate, succinate, malate, maien
sulfate, and oxalate) are determined in 94 sangflagmospheric aerosolsnportant information about
atmospheric aerosol particles can be obtaineduadystg water-soluble ions in them.

Analysis of the five cations present in atmospheserosols was done by isocratic ion
chromatography, while analysis of twelve anions wadormed using gradient ion chromatography.
Samples were collected on the outskirts of Belgmaae a period of ten months. Multivariate techmisju
were used in the processing of the obtained data.

Factor analysis, together with the analysis ofrttaén components, was used to identify the sources
of air pollution. They identified three significafdgctors. Within each factor, the ions with theHagt
loadings were identified, which are direct souroésnformation on the origin of air pollution. Thus
combustion processes from stationary sources (@salanalonates, malates), landfill emissions and
secondary inorganic aerosols (ammonium, nitrated, saulfates), and mineral dust from natural and
anthropogenic sources (magnesium, calcium, chlgyieeere identified as sources of pollution. By
applying a hierarchical cluster analysis, five mgiiaups of pollution sources were obtained.

By studying the time trend of the obtained conitns of the analyzed samples, it was obtained
that the emission from traffic is most represenietthe winter period.

Keywords: ion chromatography, anions, cations, low molecwleight organic acids, interpretative
optimization, multivariate analysis

Scientific field: Physical Chemistry

Field of Academic Expertise:Environmental Physical Chemistry



Verifikacija rezultata u ¢asopisima:

Rad ucasopisu méunarodnog zn@mja M23

1. Z. N. Todorové, J. M. Radulov, 1. D. Sredow Ignjatovi, Lj. M. Ignjatovi, A. E. Onijia,
Ambient air particles: the use of ion chromatogsaphd multivariate techniques in analysis of
water-soluble ions, J. Serb. Chem. Soc. 85 (0)@2a213, doi: 10.2298/JSC200826077T

2. Z. N. Todorové, Lj. V. Rajakovi, A. E.Onjia, Interpretative optimization of thevésatic ion
chromatographic separation of anions, J. Serb. CHeoc. 81 (6) (2016) 661-672, doi:
10.2298/3JSC150927022T

3. Z. N. Todorov&, Lj. V. Rajakové, A. E.Onjia, Modelling of cations retention in ion
chromatography with methanesulfonic acid as eludatnijska industrija 71 (1) (2017) 27-33,
doi: 10.2298/HEMIND151107014T

Saopstenje sa nienarodnog skupa Stampano u celini M33:

1. Z.N. Todorové, Lj.V. Rajakovt, A.E. Onjia, Retention modelling of ion chromataginy for
cations in atmospheric aerosols, WeBIOPATR2015, Tifte international WeBIOPATR
workshop&conference Particulate matter: researchnaanagement, 14.-16. October 2015.

2. Zaklina Todorow, Ljubi3a Ignjatow, Antonije Onjia, Determination of low molecular ighbt
organic acids in atmospheric aerosols by ion chtography, WeBIOPATR2017The sixth
international WeBIOPATR workshop&conference Pafttitei matter: research and
managemen®6.-8. September, 2017, Belgrade, Serbia, Absti@tdteynote, invited lectures and
contributed papers, p. 19

Saopstenje sa ndenarodnog skupa Stampano u izvodu M34:

1. Zaklina Todorow, Ljubi3a Ignjatowt, Antonije Onjia, Seasonal variations of conceitrat of
low-molecular weigth organic acids in atmosphegcogols, WeBIOPATR2019 he seventh
international WeBIOPATR workshop&conference Pattatei matter: research and
managementl.-3. October, 2019, Belgrade, Serbia, Abstrattseynote, invited lectures and
contributed papers, p. 73

2. Zaklina Todorow, LjubiSa Ignjatow, Antonije Onjia, Health risk assessment of »S&r
pollution: a case study, WeBIOPATR2019The seventh international WeBIOPATR



workshop&conference Particulate matter: researchd amanagementl.-3. October, 2019,
Belgrade, Serbia, Abstracts of keynote, inviteduezs and contributed papers, p. 22

. Zaklina Todorow , Ivana Sredovi Ignjatovié, LjubiSa Ignjatowt, Antonije Onjia, Sezonske
varijacije koncentracija neorganskih anjona u aferskim aerosolima, ENVIROCHEM2018, 8.
Simpozijum hemija i zastita zivotne sredine, 30:05.06.2018., KruSevac, Srbija



Sadraj

L UVIOD .ottt ettt e e e e e e e sttt ettt ettt ee e e e e e e e e e e e e e e e e e ana__—eaeaaeaeeaeaaaeaaaaaannnnnrrrrrnreeeees 1
Il TEORIJISKIDEO ..ottt e e ettt et e e e e e e e e e e e e e s s sannn et e e e e e e e e e aeeeeeens 3
1. JONSKA HROMATOGRAFIJA U RAZDVAJANJU NEORGANSKIH JON A I NISKO
MOLEKULARNIH ORGANSKIH KISELINA (LMWOC) ..ot 3
1.1. Hromatografske metode razdvajanja......... e« «eeeeeeeereeerrmemmrii e aeeeeeaeaseeeees 3
V7N (o0 IS - W g1 o]0 1 F= 0o | =1 - NSRS 3
1.2.1 Osnovni principi jonske NroMatOgrafije eeeee...eeveeeiiieiiiee e s 3
O | 11 (U0 1= g = U] 6
2 T o] o | F= 0 = V- N 7
1.2.4. Kolone za jonsku hromatografiju..............ee oo e e e e e 9
1.2.5. Detekcija u jonskoj hromatografiji .....cccccceeeiiiieieiieiiiiieeee e 13
1.2.6. Primena jonske hromatografije .......cccooo oo 13
2. HEMOMETRIJSKE METODE ZA OPTIMIZACIJU IC RAZDVAJANJA | OBRADU
RE ZU L T AT A oo ettt ettt e e e e e bbbt bbb bttt ettt et e e e e e e e e e e e e e e e s s e e aamnne ittt e eeeeeaaeeeeeeeeaanaaaans 14
2.1. Interpretativni optimizacioni MOAEli.... ... ieeiiiiiiiii e 14
2.1.1. Model INearne JBINE raSIVAIGA. ........ccouiiiieeeeeeiieeeeeeeeeieiataae s s e e e e e e e e aaaeaaeeeenesnsnnes 15
2.1.2. Model multikompetiCijSKOg €lUENSA. ...........commmmeeeeeiiiiiiiiiiie e eee e eennnnaeees 16
2.1.3. RKvAdratni MOGEL......ccooiiiiiii i emmmme ettt e e e e s ae e e e e e e e e e e e eeeeeeeeeee 21
2.2, Multivarijantna @naliZa.............couuuuuiiiiee e ———————— 22
2.2.1. Faktorska analiza (FA) ...t e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 24
2.2.2. Analiza glavnih Komponenti (PCA)........u et eeenaeeeees 26
2.2.3. Klasterska analiZa (CA) .....uuuuuuiiii e eeeeemiee e et s eeeee e s s e e e e e e e aaeaaaes 27
2.2.4. Diskriminaciona analiZa (DA) .......uuuooiiieeeeeeeeeiieiiiss s e e e e e e e e e e e e reeeaaae e 28
2.2.5. Metoda najblizeg suseda (KNIN) .........uuuuii e 30
2.2.6. Vestake neuronske mrezZe (ANN) ......ccooiiiiiiees o eeeesnsesss s e e eeeeeeeaeeeeeeeessssnnnnn 30
3. PRIMENA MULTIVARIJANTNE IC ANALIZE  CESTICA U AMBIJENTALNOM
Ry VA 5 LU | | PSSP 33
3.2, OSODINEESTICA AEIOSOIA ......uvviviiiiiiiiiiiee ettt e e e e e e e e e e e s e e e e e e e aaaeeeas 35
3.3. Efekat atmosferskih aerosola na kvalitet vaAadujudsko zdravlje ............cccoooviiiineeennnn. 35
3.4. Sastav atmOoSferskin @eroSO0Ia .........cccouv i 36
[ EKSPERIMENTALNIDEO oottt e e e e e e e e e e e e e e e s e s nnes 38
4. POSTAVKA EKSPERIMENTALNOG RADA ...ttt e e e e e e e e e e nnnes 38
4.1. Analizirani Uzorci i NEMIKAIJE ........uueeieeee s 38
4.2. Primenjena eksperimentalna tehnika i POStUPClcamen.cceiviiiiiieeiiiiiiiciiei e eeee e e 39



4.3. Obrada podataka i primenjene hemometrijske metode.............eiieiiiieiiieeeeeecceieeeee, 41

IV REZULTATI I DISKUSIJA oottt e e e e e ettt e e e e e e e aeeeennanas 43
5. HEMOMETRIJSKI PRISTUP OPTIMIZACIJE RAZDVAJANJA SMBSANJONA, KATJONA
| ORGANSKIH KISELINA ..ottt e ettt e et e e e e e e e esaaaasssssstsseeereaaeeaaeaaaaeens 43
5.1. Interpretativha optimizacija izokratskog razdvagaanjona jonskom hromatografijom........ 43
5.1.1. Poreienje eksperimentalnih dizajna..............ccommmmeeeeeeeeeiiiiiiiiire e eeeeeee e 43
5.1.2. DIistribucija Jona U €IUENTU ..........ooeiiiiiceeemeiei e e e 44
5.1.3. Dobijene iizr@&unate KONSTANTE ..........uuiiiiiiiiee e ee e 45
5.1.4. Dijagram povrSine odgovora sistenRegponse surface)........c.ceevuveveeciiiiiiiieeeeeeeeenn, 94
5.1.5. Eksperimentalni i teorijski hromatogrami anjona..........cccoeeeeeeeieeiiieeeiiiiiiiiianes 50
5.2. Retenciono modelovanje katjona jonskom hromatg@rafi.................cccceeeeiiiiiieeiiiinnnnnee. 52
5.2.1. Interpretativha optimizacija primenom kvadratnogd@la..................cccevvvvvvveevnnrnnnns 52.
5.2.2. Dijagram povrSine 0dgoVora SISTEMA..........ccuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiaaee e e e e e e e eeeeeeeeeieeeeneeeeeee 55
5.2.3. Eksperimentalni i teorijski hromatogrami Katjona...........coeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiieees 56
5.2.4. VeSt&KE NEUIONSKE MIBZE .......uiiiiiiiiiiiii ettt e e e 58
5.3. Karakterizacija atmosferskih aerosola jonskom htografijom............ccccooeeeiiiiiiiiinian. 59
5.3.1. Multivarijantna analiza uzoraka atmosferski aerasal...........ccccccoooeeiiiiiiinieee s e 60
5.3.2. Analiza glavnih komponenti/faktorska analiza (PCAYE............ccccceeeieiiiiieieeeeeeeee, 69
5.3.3. Analiza grupisanja (Klaster analiza) .............coooviiiiiiiiiiiiiiiie e 71
5.3.4. Linearna diskriminaciona analiza (LDA)/metoda nagpd) suseda (KNN)/nezavisno
modelovanje slaganjem grupa (SIMCA) ........coceerrmmmiiiieeeeeeeeererereeerrrrer———————————————ooooo 73
5.3.5. Vremenski trend promene KONCENIIraCI[ ......coeeeurmmmiiiiieeeeee e 74
V ZAKLIU CAK .ottt sttt ettt ee e ns bbb et s et et e s s n s 76

VI LITERATURA e 78



| UVOD

Jonska hromatografija (IC) je postala neizostavradiika tehnika kako u razdvajanju neorganskih
jona tako i u razdvajanju organskih molekula. Zboga jonska hromatografija ima veliku primenu u
mnogim oblastima kako istrazigidm tako i u rutinskim analizama. Visoka selektighdC u direktnoj
je vezi sa vrstom koré&ne mobilne faze, prirodom analita i stacionarze faa kojoj se razdvajanja vrSe.
Parametar koji se ng&e koristi za manipulaciju retencije i detekcijetvasenih jona je sastav mobilne
faze.

Do najoptimalnijeg sastava mobilne faze najlakSmege déi primenom kompjuterskih modela u
hromatografskim razdvajanjima. Bolji kvalitet damijh rezultata kao i kéa vreme analize su glavni
razlozi za sve w@ primenu velikog broja kompjuterskih optimizacieonmodela u optimizaciji
hromatografskih razdvajanja. Sposobnost predikdjeriSéenog modela je Kkl uspesSnog
optimizacionog postupka.

Razdvajanje anjona IC moze se izvesti izokratskgrddijentnim eluiranjem. Gradijentno eluiranje
ima prednost kod razdvajanja sloZenih smeSa sarduggmenom zadrZavanja na koloni, dok se kod
izokratskog razdvajanja mora dekompromis koji dovodi do dobrog razdvajanja uhpatljivom
vremenu. Upotreba izokratskog razdvajanja ima nk@gdrednosti: potrebna je relativho jednostavna
oprema, stabilna bazna linije tokaavog eksperimenta, relativno malo parametaraatogdtimizovati.
NajéeXe kori&ena mobilna faza u izokratskoj IC analizi je kéeije CQ*/HCOs™ pufera, dok se kod
gradijentnog IC razdvajanja koriste Okbni.

U primeni IC razdvajanja pronalazenje najoptima&gisastava mobilne faze je najtezi zadatak i
nage&e zahteva najvise vremena. Tradicionalni pristupnovzadatku je izuvienje eksperimenta
metodom “pokusSaja i greske” ili promenom jedne kolme promenljive istovremeno zadrzav@ajostale
konstantnim. Takve metod&sto mogu zahtevati veoma veliki broj eksperimermtautvdivanje
optimalnih uslova. Méutim, primenom raztitih kompjuterskih modela za optimizaciju IC razgga,
ovaj problem je resen.

U ovom radu primenjeni su ragii optimizacioni modeli u IC razdvajanju kako ango tako i
katjona a sve u svrhu njihovog brzeg, lakSeg idgpljazdvajanja. Najpre je kot&n interpretativni
optimizacioni model u optimizaciji izokratskog razaganja devet anjona i to: fluorida, hlorida, ndyi
bromida, nitrata, fosfata, sulfata, oksalata i jomavlje kiseline. Optimizacija razdvajanja je \wmaena
karbonat/bikarbonat mobilnoj fazi i to na Dionex IS jonoizmenjivékoj koloni. Pr&en je
kombinovani uticaj dva faktora na IC razdvajanjetoi ukupna koncentracija eluenta i odnos
karbonat/bikarbonat. U radu je kamha teorija multikompeticijskog eluensa koja uzimaobzir
jonoizmenjiv&ku ravnotezu izméu eluenta i analiziranog anjona.

Takodje, retencioni modeli, model linearné&ife rastvaréa (LSS) i kvadratni model, uz pdenje
sa vest&kim neuronskim mrezama (ANN) su kamehi kako bi se poredili u njihovoj moguosti i
kompetentnosti da predvide razdvajanje smeSe lkatjdmn, Na, NH, K, Mg i Ca) u jonskoj
hromatografiji sa izokratskim razdvajanjem uz kégi§e metansulfonske kiseline (MSA) kao eluenta.
Analiziran je uticaj promene koncentracije MSA rfikasnost razdvajanja smesSe katjona na Dionex
CS12 koloni.

Tokom poslednjih nekoliko decenija analigéstica ambijentalnog vazduha paiorazliitin
analitickih tehnika i razkitih metoda modelovanja poklanja se svéarpaznja. Upotreba induktivho
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spregnute plazme sa masenim detektorom za anadigavia elemenata kao i gasne hromatografije sa
masenim detektorom za analizu isparljivih i poladjvin organskih zagiivaca u ambijentalnom
vazduhu je tradicionalni pristup analizi uzorakabgentalnog vazduha. Od mnogih drugih anéhiin
tehnika koje se koriste dea hromatografija visokih performansi u kombinacga masenom
spektrometrijom zbog svoje dobre osetljivosti idn@zolucije postaje sve popularnija u kvantifigaci
organskih tragova. Sa druge strane, jonska hromeft@gdobila je vaznu ulogu kao tehnika izbora za
analizu vodorastvornih jonadesticama atmosferskog vazduha.

Buduwi da vodorastvorni jontine tr&inu i viSe masefestica vazduha, ovi joni se intenzivno
prowavaju poslednjih godina. Ta ispitivanja su pruzdsnovne informacije o fizkohemijskim
svojstvima ¢estica u vazduhu, mehanizmima formacija i izvorirbagaenja. Ove cestice u
ambijentalnom vazduhu uglavnom se sastoje od neskgajona. Pored pomenutih neorganskih jona,
znaajna koltina organskih kiselina male molekulske mase jeupms u vazduhu ambijenta i to u
vodorastvornom delu.

Zato je predmet rada ove doktorske teze bioeddanje sadrzaja 17 supstanci rastvorljivih u vodi
(natrijum, amonijum, kalijum, magnezijum, kalcijufarmat, metansulfonat, glioksilat, hlorid, nitrit,
nitrat, glutarat, sukcinat, malat, malonat, suifaksalat) u ukupno 94 uzorkastica u ambijentalnom
vazduhu primenom IC. Da bi se odredili izvori zégaja vazduha uzorkovani su uzorci tokom deset
meseci u predgda Beograda. Dobijeni rezultati su analizirani pnmos multivarijantnih tehnika:
analiza glavnih komponenti (PCA), faktorska anal(##) i hijerarhijska analiza klastera (HCA).
Uradjena je i analiza vremenskih serija dobijeibuttata.

Doprinos ove doktorske disertacije je razradaviditanje hemometrijskih metoda i postupaia
najoptimalnije razdvajanje slozenih smeSa u jondkgmatografiji kao i primena hemometrijskih
metoda u identifikaciji izvora zaganja ambijentalnog vazduha kroz ptauanje samo vodorastvornih
jona iz¢estica ambijentalnog vazduha.



Il TEORIJSKI DEO

1. JONSKA HROMATOGRAFIJA U RAZDVAJANJU
NEORGANSKIH JONA | NISKO MOLEKULARNIH
ORGANSKIH KISELINA (LMWOC)

1.1. Hromatografske metode razdvajanja

Razdvajanje i analiziranje smeSa raznih supstaneigh dobijanja jak@istih supstanci, nailazilo je
na teSkoée kada su supstance u smesi imatmslbsobine i kada su se nalazile u jednoj fazre@avanju
ovih problema posSlo se od ideje da se promeni agmegstanje jedne komponente u smesi, ili da se
promeni fazna ravnoteza, ili kinetika prote®vo je dovelo do razvoja i unagieanja separacionih
metoda. Neke od njih su destilacija, taloZenje,traksija t&nim organskim ekstragensima i
hromatografija. Hromatografske metode koje se damako primenjuju za razdvajanje supstancijai prv
je otkrio i napisao ruski n&nik Cvet 1906. godine. Ove metode se zasnivajaspadeli komponenata
smesSe izméu dve faze, pokretne i nepokretne, premakizthemijskim osobinama sistema.

Dva osnovna tipa hromatografije su gasnanaehromatografija. lako su mehanizmi retencije za
razlicite tipove hromatografije raziti, svi su bazirani na uspostavljanju ravnotedeatu stacionarne i
mobilne faze.

U slwaju gasne hromatografije, pokretna (mobilna) fazggs dok nepokretna (stacionarna) faza
moze biti¢vrsta ili te&€na faza (u obliku tankog filma nanetogdwasti nos&). Kod ove tehnike mobilna
faza (gas) stalno &e iznad stacionarne faze, a uzorak koji se analiairosi se u struju gasa i u toku
procesa razdvajanja komponente smeSe se&itaziasporduju izmeiu mobilne i stacionarne faze.
Komponente koje se analiziraju moraju biti ispadjili bar sa znatnim naponom parena temperature na
kojoj se izvodi analiza.

Te¢na hromatografija je tehnika kod koje séntest proteruje kroz kolonu pod visokim pritiskom od
400 bar ili viSim. Stacionarna faza moze bitina ili ¢vrsta i neophodno je da ima veliku povrSinu. U
slucaju cvrste stacionarne faze, tehnika se naziva adserpeidiromatografijom, u séaju te&ne radi se
o teno-tenoj ili podeonoj hromatografiji a u slaju veoma polarne stacionarne faze, radi se o
jonoizmenijiv&koj hromatografiji. Téna hromatografija koja se zasniva na razlici ucuglimolekula
ispitivanih jedinjenja naziva se ekskluziona hroogaafija.

1.2. Jonska hromatografija

1.2.1 Osnovni principi jonske hromatografije



Primena visoko efikasnedee hromatografije (HPLC) na jonoizmenjékai hromatografiju postala
je poznata kao jonska hromatografija AQ)pva tehnika je poslednjih 20 godina postala damina u
odrafivanju neorganskih jona i organskih kiselina matdekulske mase

Prvo hromatografsko odisranje neorganskih jona bilo je 1937. godine kad&shwab i Jockers
uspeli da izdvoje metalne katjone ovom tehniRomdasnije, 1975. godine Small i saradnisu
predstavili jonsku hromatografiju kao novu anakti tehniku za brzo i simultano odreanje smeSe
jong. Razvojem novih stacionarnih faza, primenom nawibbilnih faza a pogotovo razvojem novih
detektora, jonska hromatografija je postala modeamnalitcka tehnika i sastavni deo moderne
neorganske i organske analize.

Jonska hromatografija obuhvata sve hromatografsk®ae koje razdvajaju jonske supstance i
supstance koje lako disosuju. Ove metode su:

- jonoizmenjiv&ka hromatografija
- jon ekskluziona hromatografija
- jon-par hromatografija

- helatna jonska hromatografija

Jonska izmenaje najvaznniji mehanizam razdvajanja u jonskojnmatografiji. Mehanizam
jonoizmenjiv&kog razdvajanja je baziran na elektrostaij interakciji izmetu hidratisanih jona uzorka
| naelektrisanin funkcionalnih grupa jonoizmenijiga ili stacionarne faze smeStene unutar
hromatografske kolorie Teina faza sadrzi jon (kontra jon) suprotnog naelséija u odnosu na
povrSinsku jonsku grupu sa kojom formira jonski. ganisustvo jona rastvorene supstance koji je istog
naelektrisanja kao i kontra jon, dovodi do uspdgaja ravnoteze (slika 1.1).
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Slika 1.1. Sematski prikaz osnovnih principa jomainjivatke i ekskluzione jonske hromatogrdfije
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Na slici 1.2 predstavljena je jonska ravnotezala&ag kada je kontra jon Naili Cl- jon. Koeficijent
raspodele Ku tom sl¢aju se moze predstaviti kao:
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gde je K' kapacitet kolone (retencioni factory, Yapremina mobilne faze is\zapremina stacionarne
faze. Sto je koeficijen raspodele¢yeto je interakcija rastvorene supstance u jonskaistiku i
jonoizmenjiv&ke smole jéa. Ky zavisi od pH, naelektrisanja jona, jonskih radijusoroynosti smole,
temperature , prirode rastvagai td. Prisustvo pufera u sistemu péaa vreme zadrzavanja ispitivanog
jedinjenja pri nizoj koncentraciji, a pri $@j koncentraciji smanjuje.

M® (N;@ Qo055 + Na®
Rastvor Rastvor
M @ = Katjon

x@ 4 (CI@ @ rynd

x©@ = Anjon

Slika 1.2. Jonska ravnoteza za katjonsku i anjoiakenu (M katjon, A anjon}

Jon ekskluziona hromatografija je tehnika koja se n&&e koristi za separaciju slabih kiselina,
posebno karbonske kiseline, ali je td&dila primenljiva i na razdvajanje karboksihidrdiénola i amino
kiselina, a takde moze biti koriena za separaciju slabih baza. Kod jon ekskluzioonenatografije
dodavanjem Hjona stacionarna faza se transformis$e u nejonskwkarnu Donanovu membranu. Samo
nedisosovani molekuli mogu ddwu ovu membranu. Ako disosuju oni se istiskujgtacionarne faze.
Razdvajanje komponenti vrSi se ha osnovu razlikestamti disosijacija ispitivanih molekula.

Ravnoteza koja nastaje u ekskluzionoj hromatogi@dija je sledeom jednginom:

Xy = Xs (1.2)

gde je %, kolicina rastvorene supstance u mobilnoj fazi kili¢ina rastvorene supstance u stacionarnoj
fazi. Odgovarajti koeficijent raspodele je:
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Kodjon-par hromatografije katjoni i anjoni reaguju sa dodatnim lipofilnimridoajonom stvarajti
nejonski molekul. Rezultugunepolarni molekul se onda odvaja u RP-modu. B#tiltamonijumova so
sa neorganskim Co-jonom {R'Co) secesto koristi kao jon-par reagens za anjonske anahikan
sulfonatna so sa alkalnim metalnim Co-jonom ‘®8Q) za katjonske analite. Za vreme
kondicioniranja, jon-par reagens je u din&koj ravnotezi izméu mobilne faze i hidrofobne stacionarne
faze u koloni.

RsN*Co (rastvor)«> RiN*Co (stacionarna faza)
ili

Co'RSQ (rastvor)— Co'RSQy (stacionarna faza)

Ova ravnoteza se kontroliSe varijacijom tipa i kemcacije jon-par reagensa i odnosom organskog
rastvarga u mobilnoj fazi. Nakon kondicioniranja uzorakwedi u mobilnu fazu gde organski jonski
par zauzima primarni sloj na stacionarnoj fazi diokgi joni iz sistema zauzimaju drugi sloj (model
dvostrukog sloja). Anjoni ili katjoni uzorka razdgap se na osnovu razlika u njihovom afinitetu za
vezivanjem za mesta jonskog para na stacionaraidj fa

Helatna jonska hromatografija koristi stacionarne faze koje ne samo da interag@jonima rastvorene
supstance jonoizmenjigkim mehanizmom, nego ima i potencijal da gradi tnmel&omplekse sa jonima
rastvorene supstance.

1.2.2. Instrumentacija

Na slici 1.3 prikana je Sema osnovnih delova jogdk@matografa. Udaj za jonsku hromatografiju
sastoji se iz rezervoara za mobilnu fazu, pumpekiara, kolone, supresora, detektora idaja za
registrovanje i obradu podataka. Mobilna faza zereoara se ponéa pumpe pod visokim pritiscima
potiskuje kroz sistem. Sistem moze da sadrzi dajrega automatsko degaziranjeme se uklanjaju
potencijalno prisutni gasovi iz mobilne faze. Kiajktor se uvodi uzorak u tok mobilne faze i odvod
prvo u predkolonu, a zatim u kolonu unutar kojilado do razdvajanja sastojaka uzorka. Na izlazu iz



kolone nalazi se elektrohemijski supresor koji om@aga smanjenje pozadinskog Suma, a samim tim i
poveanje signala analita.

sistem za injektor  kolona detektor

degaziranje pumpa l ‘ ‘

R it

fi|téf predkolona supresor

PC

mobilna faza

Slika 1.3. Sematski prikaz osnovnih delova jonskomatografa

Direktna analiza uzorka nije mogaujer je koncentracija elektrolita u mobilnoj faziviSe visoka da bi
se mogao detektovati slab angktisignal analiziranih jona (visoka pozadinska malivost). Zato se
analitcka kolona spreze sa supresorom koji uklanja joonergh i omogéava detekciju veoma niskih
koncentracija anjona i katjona. Detektor sluzi zzxenje odziva. Signal detektora se skuplja i dbjea
u kompjuteru.

1.2.3. Mobilna faza

Velika vetina mobilne faze koja se koristi za razdvajanj@aajje bazirana na vodenim rastvorima.
U nekim speciftnim sluajevima veoma mali procenat organskog rasteamaoze biti dodat radi
limitiranja neZeljenih hidrofobnih interakcija. Sk spektar mobilnih faza koje se primenjuju za
razdvajanje anjona kée se od razblazenih elektrolitnih rastvora do kakghih multikomponentnih
puferskih rastvora, i mogu biti neorganske ili argiee prirode. Izbor mobilne faze umnogome zavisi i
od izbora detektora. U tabeli 1.1 date su mobibmefkoje se n&gXe koriste za razdvajanje anjona
zajedno sa tipovima detekcije.

Dva nafe&a tipa mobilnih faza koja se koriste za razdvajargerganskih i organskih katjona su
slabe neorganske i organske kiseline. Najpopukarmpbilne faze za standardno IC razdvajanje
monovalentnih i dvovalentnih alkalnih i zemnoalkhlkatjona su razblazena azotna ili metan sulfonska
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kiselina (MSA). U oba skaja, BO" joni su kontra joni mobilne faze, pa je samim tiazdvajanje

katjona direktno povezano sa pH mobilne faze.

Tabela 1.1. Tipovi mobilnih faza za razdvajanjeoaa|

Mobilna faza Detektor

Komentar

Hidroksid (Na ili K) Konduktometrijski sa
supresorom ili indirektna

konduktometrija

Karbonat/bikarbonat (Na ili K) Konduktometrijski sa

supresorom

Alifati cne karboksilne kiselineDirektna i indirektna

(limunska, siéetna, mravlja)  provodljivost

Aromatine sulfonske
kiseline: direktna i
indirektna provodljivost,

Aromatine ili alifaticne

sulfonske kiseline

indirektna UV apsorbanca.

Alifati ¢ne sulfonske
kiseline: direktna UV
apsorbanca

Aromaticne karbonske kiseline Direktna provodljivost ili
indirektna UV apsorpcija

Direktna UV apsorpcija,
elektrohemijska detekcija

Neorganske soli

Najslabiji eluent sa visokim
ekvivalentom jonske
provodljivosti. Veoma pogodan
za slabo razdvojene anjone

Jai eluent od hidroksidnog.
Veca kontrola selektivnosti
kontrolom odnosa
karbonat/bikarbonat

Slab eluent/relarivno visoka
provodljivost/sa slabom do
umerenom UV
apsorpcijom/pogodan za
eluiranje anjona sa slabim
zadrZavanjem

Aromatine sulfonske kiseline
su jak eluent sa relativho
niskom do umerenom
provodljivogu. Alifaticne
sulfonske kiseline imaju
umerenu jonoizmenjivku
selektivnost i slabu UV
apsorpciju

Primeri ukljuiuju
benzoate/benzoeve kis.,
ftalate/ftalne kis. puferske
sisteme Kkoji su nagke
uklju¢eni u nanosupresovanoj
IC. Imaju nisku jonsku
provodljivost i snaznu UV
apsorpciju.

Jak neorganski eluent koji se
priprema od soli hlorida,
sulfata i fosfata. Ne
kompatibilan sa
konduktometrijskim
detektorom




1.2.4. Kolone za jonsku hromatografiju

Stacionarnu (nepokretnu) fazu jonskog hromatogtiatakolone koje su jedan od najbitnijih delova
ovog sistema. Kolona odfeje mehanizme razdvajanja komponenti smeSe Ste na izbor mobilne
faze. Nepokretnu fazu r@Xe cine jonoizmenjivadi. Svaki jonoizmenjiva sastoji se odvrstog i
nerastvorljivog dela za koga su vezane funkcionagmepe sa kontra jonima (joni suprotnog
naelektrisanja od naelektrisanja funkcionalnih gju@adi neutralizacije naelektrisanja izmenjaaOvi
joni (kontra joni) imaju sposobnost izmene sa jamistog ili slétnog naelektrisanja u rastvoru oko njih.
Jonoizmenjivéi moraju da budu stabilni unutar Sirokog opsegavpttinosti, da imaju sposobnost brze
izmene jona i da su otporni na visoke pritiske.

Stacionarna faza moze biti napravljena od ¢didlimaterijala a n&e&i su oni bazirani na silikatima
(polimerni silikati, funkcionalizirani silikati), mda mogu biti napravljeni i od drugih kako orgahski
(celuloza, dekstrani, sintetske polimerne smol&p taneorganskih materijala (alumosilikati, gline,
nerastvorljive soli, heteropolimerne kiseline).

Tri tipa organskih polimera (poli-metakrilati, pskiren-di-vinil benzen i poli-vinil alkohol) suugji
niz godina bili osnova polimernih jonoizmenjéaau IC. Meutim, danas se koriste i drugi polimerni
materijali sa poboljSanom meh&kom i hidrolitckom stabilno&u, kao Sto su hiper umrezeni
polistiren?% ili polietileni. Znaajnu selektivnost za izmenu katjona pokazuju i métkai hemijski
stabilni mikro dispergovani sinterovani mono djiari#.

Potrebne su komplikovane sinteze za stvaranje giselektivnih jonoizmenjiwkih smola sa dve
ili tri razli¢ite funkcionalne grupe za razdvajanje spénifi jona. NajeXZe primenjivane kolone u IC
kao i njihove osobine prikazane su u tabeli 1.2.

Tabela 1.2. Osobine i primena anjonskih i katjoh$dlona u IC



Kolona Grupe vezane Osobine kolone Primena Lit.
zacvrstu fazu “piiametar, um Dimenzije Kapacitet, Punjenje
kolone, mm  peg/kol
lonPac AS9- -N*R:ROH 9 250x 4,0 190 200 nm pore; Odreiivanje tragova 12
HC EVB-DVB, 55%; anjonau
90 nm lateks sa 15koncentrovanoj
% unakrsnih veza hidrofluornoj i
glikolnoj kiselini sa
jon-ekskluzionim
predtretmanom,
organski rastvath
lonPac AS11- -N*R;ROH 9 250 x 4,0 290 200 nm pore; Odreiivanje tragova 12,13
HC EVB-DVB, 55%; anjonau
70 nm lateks sa 6metansulfonskoj i
% unakrsnih veza fosfornoj kiselini sa
jon-ekskluzionim
predtretmanom
lonPac -N*R,ROH 9 250x 4,0 65 EVB-DVB, 55 %; Odraiivanje produkata 14
AS14A 10 nm pore hidrolize u
heksafluorofosfatnim
solima
lonPac AS15 -KRROH 8,5 250 x 2,0 56 EVB-DVB, 55 %; Odreiivanje slobodnih 15
10 nm pore cijanida u vodi za ge
lonPac AS16 -KRROH 9 250 x 4,0 170 EVB-DVB, 55 Odredivanje 16,17
%; 80nm lateks  oksihalogenida i
sa 1% unakrsnih halosi€etnih kiselina u
veza void za pée
lonPac AS17 -KR,ROH 10,5 250 x 4,0 30 EVB-DVB, 55 Odrefivanja niskih 18
%; 75nm lateks  koncentracija fosfora u
sa 6% unakrsnih precis¢enom  kvarcu,
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veza

tragovi anjona u bornoj
kiselini



lonPac AS19

Metrosep A
Supp 1

Metrosep A
Supp 4

Metrosep A
Supp 5

Metrosep
Anion Dual 1
Metrosep

Anion Dual 2

lonPac
Cryptand Al

lonPac AS18

lonPac AS20

lonPacCS5A

-KR,ROH 7,5
-N'Rs3 7,0
-N*R3 9
-N'Rs3 5
-N*Rs 10
-N'Rs3 6

2,2,1 cryptand 5

-KR,ROH 7,5
-KR,ROH 7,5
-SeH 9

250 x4,0

250 x 4,6

250x 4,0

100 x 4,0

150 x 3,1

75X 4,6

150 x 3,0

250x 4,0

250x 4,0

250x4,0

160 EVB-DVB, 55 % Odreiivanje tragova

64 PS-DVB

46 Polivinilalkohol

39 Polivinilalkohol

9 Polihidroksi
metakrilat, 20-60
m2/g

34 Polimetakrilat

73 10nm pore, EVB-
DVB, 55 %

285 200 nm pore;
EVB-DVB, 55

%: 65nm lateks
sa 8% unakrsnih
veza

310 200 nm pore;
EVB-DVB, 55 %

EVB-DVB, 55 %
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bromate u void za pe
Specijacija Se

Sve rutinske analize
vode

Odretivanje bromide u
pse&oj plazmi
Odretivanje
neorganskih anjona u
uljima

Odretivanje hlorida u
metalu magnezijuma

Odretivanje
polivalentnnih anjona
ukljucuju¢i polifosfate i
polisulfonate
Odretivanje anjona u
pasti za zube

Odretivanje perhlorata
u kompleksnim
uzorcima

Specijacija
aluminijumskih
kompleksa
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25,26

27

29



lonPacCS12A -COOH

lonPacCS15

lonPacCS16

lonPacCS17

lonPacCS18

-POsH,

-COOH
-POsH,

-COOH

-COOH

-COOH

8,5

5,5

250 x 4,0

250x 4,0

250 x 5,0

250 x 4,0

250x4,0

2800

2800

8400

1450

1160

EVB-DVB, 55
%; 15nm pore;
450nt/g
EVB-DVB, 55
%; 15nm pore;
450n¥/g
EVB-DVB, 55
%; 15nm pore;
450nt/g

EVB-DVB, 55
%; 15nm pore;
450nt/g
EVB-DVB, 55
%; 15nm pore;
450nt/g

Odretivanje MgiCau 30
30% NacCl tursiji

Odretivanje tragova 31
Na" i NH4"

Odretivanje tragova 32
NH4* pri velikim konc.

Na i obrnuto, amina,
anjona alkalnih i
zemnoalkalnih metala u
kiselim rastvorima

Simultano razdvajanje 33
alkalnih i
zemnoalkalnih katjona

Odretivanje biogenih 34
amina u alkoholnim
pi¢cima
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1.2.5. Detekcija u jonskoj hromatografiji

U jonskoj hromatografiji koristi se viSe vrsta eleibra. Bez obzira na &ia detekcije, svi oni moraju
se odlikovati visokom osetljivés, niskim Sumom i Sirokim podéem linearnosti.

Naj¢egi vid detekcije u IC su elektrohemijske metode Heije. Kod konduktometrijske detekcije,
provodljivost se definiSe kao mognost rastvora elektrolita da u elektrom polju, izmédu dve
electrode, provodi struju migracijom jona, U modgriC koristi se u kombinaciji sa supresorom koji
redukuje pozadinsku provodljivost. Hemijska sugeese zasniva na upotrebi soli slabo disosovanih
kiselina kao mobilne faze (na pr. NaHg(Zadatak supresora je poboljSanje detekcijeitanal

Amperometrijska detekcija se koristi za analizgwara jedinjenja sap K vrednostima iznad 7 koje
se zahvaljujéi maloj disocijaciji tesko ili nikako ne detektuprimenom koduktometrije sa supresorom.
Ovi detektori se koriste za analizu velikog brogamrganskih i organskih jona kao Sto su sulfidaraigli,
As(ll1), oksihalidi, nitriti, tiosulfati, hidrazini fenoli i td.

Spektrofotometriiske metode detekcije (UV/VIS) seasnivaju na merenju apsorpcije
elektromagnetnog zéanja. Slabije su zastupljene u IC. Neki od orgdng&ktjona i anjona se mogu
detektovati na ovaj k& kao Sto su organske kiseline, jodidi, bromidgrbate, jodati, hlorati, perhlorati
i td.

1.2.6. Primena jonske hromatografije

IC je danas jedna od vodk tehnika u analizi anjona, katjona i organskisekina male molekulske
mase. Najvéa primena je u oblasti zivotne sredine ali istootake primenjuje i u industriji. Visoka
osetljivost, t&nost, preciznost, brzina i robusnost su osobinee kapgvajaju ovu tehniku kao
nezamenljivu pre svega u analizi anjona i, katjona

u uzorcima vode i to povrdinske, podzemne, otpaplije kao i ultragiste®®. IC je nasla primenu i u
analizi ekstrakata zemljiSta, sedimenata, otpadaduha.

Jedna od velikih primena IC je i u industriji he&hi sokovd’. Jedna od dosta dokumentovanih
primena u oblasti hrane je analiza hrane za belmblasti analize nitrata i nitrita. Monitoring
konzervanasa u hrani iqina, kao Sto su sulfiti, takie obuhvata i IC. U industriji vrenja IC se taleo
koristi za za odrdivanje i monitoring Séera kao Stosu glukoza, fruktoza, saharoza i maltdeéika
primena IC je i u oblasti analize organskih kisalpgmisutnih u vinu, pivu i sokovima. Sadrzaj amomip,
kao indikatora kvaliteta hrane tal@moze biti odréena simultano koréenjem IC.

Mnogo kompleksniji analitki izazov predstavlja primena IC u odireanju specija nekih teskih
metala kuplovanjem n&g&e sa induktivno spregnutom plazmom sa masenim aetek (ICP-MS).
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2. HEMOMETRIJSKE METODE ZA OPTIMIZACIJU IC
RAZDVAJANJA | OBRADU REZULTATA

Primenom IC u razdvajanju kompleksnih smeSa dojeldo sve vée potrebe za optimizacijom
procesa razdvajanja. Iz tog razloga, sve f@aymotreba za kord&njem kompjuterskih alata za simulaciju
IC razdvajanja. Sve ¥a je potreba, ali i trend, za razvojem novih reiiemt modela. Glavni ciljevi
primene ovih modela su: potpuno razdvajanje svimgmnenata analiziranog uzorka, dgavreme
analize, povéana osetljivost metode, smanjenje &ole analiziranog uzorka, posenje preciznosti
kvantitativne analize i dobijanje Stodegy broja korisnih kvalitativnih informacija o izdemom analitu.

Kada se smeSa analita injektuje u IC system,tamdiraguju sa stacionarnom fazom do dereg
stepena koji zavisi od fizko-hemijskih osobina analita (véilna, polarnost, hidrofobnost i
naelektrisanje), koncentracije mobilne faze, terapege, protoka i morfologije stacionarne f&ze
Koncentracija mobilne faze i priroda stacionarreefanaju najvé uticaj na razdvajanje analita. Razvoj
metode ukljduje dve glavne faze pre svega izbor kolone, a zatemipulaciju sastava mobilne faze
tokom vremenZ.

Razdvanjanje jona jonskom hromatografijom mozZe kEtiedeno izokratski ili gradijentnim
eluiranjem. Optimizacija gradijentnog IC razdvagsg viSe koristi za razdvajanje kompleksnih smeSa
sa Sirokim opsegom retendjé’, dok se sa izokratskim razdvajanjem mora pébkempromis koji¢e
dovesti do dobrog razdvajanja u prihvatljivom vresieom rokd? Postoje nekoliko prednosti u
koris¢enju izokratskog eluiranja, potrebna je relativnedrjostavna oprema, bez potrebe za
uravnotezavanjem kolone posle svakog rana, nizak ISazne linije i samo nekoliko parametara je
potrebno optimizovat?.

Jedna od nagZe korig&enih mobilnih faza u IC analizi je G&/HCOs™ pufer. lako se&ini da sa
skora3njim kori&enjem generator eluerfaOH ~-joni su postali standardni eluent kod gradijentnog
eluiranja, jo3 uvek se masovno koriste izokratskalize korigrnjem CQ?/HCOs eluenta. Snaga
eluiranja i selektivnost ovog eluenta mogu se piides Sirokom opsegu isklgivo odnosom
koncentracije C& i HCOs -jona.

U prakticnoj primeni IC razdvajanja najtezi korak, a ujedmmaj koji zahteva najviSe vremena je
nalaZzenje optimalnog sastava mobilne fazec®&ig se reSavanju ovog problema pristupa devgem
velikog broja eksperimenata, kar@&hjem tzv. metode probe i greSke (“trial-and efydi”promenom
jedne kontrolne promenljive istovremeno zadrZzafiajpstale konstantnim. Mieitim, ovo vodi u
gomilanje velikog broja eksperimenata i produzavamjemena analize za ufiwanje optimalnih
uslovd®. Ovaj problem je reSen primenom hemometrijskih matodIC razdvajanju, kor&njem
faktorskog dizajna (FB3548, simplex metod® ili neuronskih mreZ8-°2 Neuronske mreze (NN) imaju
sposobnost da predvide razdvajanje bez prethodpagapanja retencionog modela. d&dém, bez
unosa preliminarnih podataka, NBe pruziti malo informacija korisnih za poboljSarfealiteta
razdvajanja. Sa druge strane, interpretativni ogticioni model kori&enjem faktorskih dizajna zahteva
jasno razumevanje retencionog mehaniZma

2.1. Interpretativni optimizacioni model

Da bi se protilo IC rezdvajanje smeSe anjona, potrebno je ispigdenciono ponasanje svakog
anjona u smesi. Prvi korak u interpretativnoj ojitewiji je izbor odgovarajteg retencionog modela.
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Izabrani model treba da obezbedi adekvatnu presizisa minimalnim brojem eksperimenata.
Generalno, trebalo bi da ima vise eksperimenata pegmenljivih (varijabli*.

U nedavnim istrazivanjinfd®>®" nekoliko retencionih modela je kot&no u predwvanju
razdvajanja anjona koi8njem CQ?/HCOs™ ili OH™ eluenta. Madden i Hadd®duporefivali su sedam
retencionin  modela. Ovi modeli obuhvatali su modahearne jdine rastvarda, model
dvokompeticijskog eluensdyal eluent specig¢sproduzeni model dvokompeticijskog eluensgénded
dual eluent speci¢sKuwamoto model, Hoover model i model multikompgtkog eluensarfultiple
species eluent/analytezajedno sa empirijskim modelom krajnikidka.

2.1.1.Model linearne jaéine rastvaréa

Model linearne jéine rastvarda (inear solvent strength modelSS) je prvi i najjednostavniji
teorijski model preddanja vremena zadrzavanja koji se mozZe primenitimm@anokompeticijske
eluense®®  Jonoizmenjivéka ravnoteza izmi jona analita vezanih za stacionarnu fatu i
kompeticijskih jona (jona suprotnog naelektrisanfdy, u eluensu (mobilnoj fazi) predstavljena je
sledéom ravnotezoft:

-1 -1
yR 4 —E+ XAY o xRy —A+yE" (1.4)

gde je R stacionarna faza. Konstanta ravnotezeeakeije predstavljena je jedfiaom (1.5), u kojoj
zagrade i uglaste zagrade predstavljaju koncejgra@tacionarnoj i mobilnoj fazi:

~ =T 05

U IC ova konstanta naziva se koeficijent selektsthdJzimajii u obzir da se koncentracija jona vezanih
za jonoizmenjiva kolone moze smatrati konstantnom i jednakom jameizjivatkom kapacitetu kolone,
Q, i naelektrisanju kompeticijskog jona, x, zapneski distribucioni koeficijent analita ¢&) moze se
predstaviti preko Ke i Q i dobijeni faktor zadrzavanja (retencioni fagt Da, je:
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(1.6)

Logaritmovanjem gornjeg izraza i uziméjuu obzir da je jedini promenljivi deo koncentracij
kompeticijskog jona u mobilnoj fazi, jed¢ina 1.6 se moze uprostiti:

logD, =C; —%IOQ{E"_} (L.7)

Ova jedndina predvita linearnu zavisnost iznde logaritma retencionog faktora i logaritma
koncentracije eluenta. Nagib ove prave jednak gatienom odnosu naelektrisanja analita i eluenta.

2.1.2.Model multikompeticijskog eluensa

Najkomplikovanija od svih teorija je teorija multiknpeticijskog eluensamultiple species
eluent/analyte) MSEA. Prema ovoj teoriji uzima se u obzir dosobna interakcije svih prisutnih
komponenata u eluentu sa svim prisutnim komponeatamalita.

S obzirom da u alkalnom karbonatnom eluensu EIGT0Ds* i OH svi deluju kao kompeticijski joni,
svaki od njih moze biti uzet u jedfiai (1.6) za monovalentneD(HzA), dvovalentne (Ba) i trivalentne

(Da) jone:

-1
D, A =K X [HCO ‘]
H A H2A/HCO3( HCO3QJ 3
1/2 -1/2
_ 1/2 2-
=Kp,alco, (1/2XCO3QJ [003 } (1.8)

-1
= KHZA/OH(XOHQIOH }
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2 -2
DA :KHA/HCO3(XHCO3QJ [HCO3 }

_ 1/2 2-
=KHa/co, (ﬂzxcost{Cos }

=Kpa /OH(XOHQ)Z[OH_TZ

3 -3
Da :KA/HCO3(XH(:03QJ [HCO3 }

1/2 S 977302
=Kaico, (1’ 2><C03Qj [003 }

= KA/OH(XOHQ)?’[OH_T3

(1.9)

(1.10)

Simbol Xe (E= HCQy, CO:* | OH) predstavlja molarnu frakciju jona eluenta naistaarnoj fazi.

Jonoizmenjivaki process za A, HA? | H-A" jone analita predstavljen je sléia jedna&inama:

R-E+AY <« Ry-A+E

2R-E+HA? o R,-HA +2E~

R-E+H,A” = R-H,A+E"

sa konstantama ravnoteze:
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KHA/E = > (1.15)
[HAZ_} =
sl
KHZA/E: —— (1.16)
e [E)
Zapreminski distribucioni koeficijent se sada mpzedstaviti:
3 2
A3 E” HAZ |E” H,A™[E”
KA/E[ l(g) +KpaE” l ) +Kp,a/E ZE_ )
E E
D = I J L | | J L | r L | (1-17)
A+HA+H2A |.A3_]+lHAz_J+lH2A_J+[H3A]
Zamenom jednana (1.14), (1.15) i (1.16) u jed&iau (1.17) dobijamo:
b S S (1.18)
A+HA+H2A |.A3_J+|.HA2_J+lH2A_]+[H3A] .
Sto se moZe napisati kao
~\\3 2 W2
_ E E E
Da+HA+HA = KA/E[ - J Dp +KHA/E[ - J D pia +KH2A/E[ - J Don (1.19)
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®p, Oua i DHoa Ozn&avaju parcijalne molarne frakcije deprotonizovaniteelimiéno protonizovanih
oblika jona analita. One se mogu iwaati iz tri konstanti protonizacije *Ana pH mobilne faze.
Jednéina (1.19) se moze primeniti na dvovalentne anjasjesu deliméno protonizovani.

Jonoizmenjivéka ravnoteza jona eluenta

Ako odaberemo HC® jone kao kao osnovnu komponentu eluenta¢i dee do sledée
jonoizmenijiva&ke ravnoteze:

CO* +2R-HCQ; = R, —~CO; +2HCO,” (1.20)

OH +R-HCGQG, = R-OH+HCGQ (1.21)

Za ovaj proces, jonoizmenijivka konstanta ravnoteze je:

_ 2
CO;” IHCO ]
Kcogrecos = ( 2 2 5 22)
[COSZ‘KHCOJJ
OH™ JHCO,~
KoHmcos = ( 3_ (1.23)
oH™[ Hoo,™ )

Jonoizmenjivéki kapacitet kolone je:

Q=Aca? )+[Hoq )+ .24

Ako uvrstimo jednaéine (1.22) i (1.23) u jedrau (1.24) dobijamo kvadratnu zavisnost:

19



T Thco P

ReSavanjem jediae (1.25) dobijamo:

(HCOg_): b+ 4Q-b
2a

gde je

. 2K cos/mcoy [Cosz_J
[HCO3_]2

K OH/HCO3 lQH_J

beL HCO, |

Zamenom jednane za (HCQ@) u jedn&inu (1.19) dobijamo koriau jedn&inu modela:

Da+ta+HoA =DA®PA +Dpya®Ppp + D aProa =

3
[02 +q -
p"+q-p ,}¢A+

4K cos/HCOog [0032']

2
2 _
Vp*+q-p q B,y +

4K cos/HCOog ICO32']

VP2 +q-p

1o
4K coz/HCO; [COSZ_JJ n2A

KA/HCO;{

KHA/HCO;{

KHZA/HCQ{
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j(Hcos—)

(1.25)

(1.26)

(1.27)

(1.28)

(1.29)



gde jep= [HCO3_J+ KonrHcos [OH_J aq =8K o, /Hco4Q - Molarna koncentracija tri kompeticijska

anjona u eluentu moze lako da sedara iz dve konstante protonizacije €a pH mobilne faze.

2.1.3.Kvadratni model

Nekoliko kvadratnih modela je je tak® veoma primenjivarié°*

logk = A+BlogEY]+C(logE”])? (1.30)

Parametri A, B i C se mogu numii izracunati poma@u seta simultanih jedtiea:

A= 1RT)Bg — 8y )2 (1.31)
B = (Vi /RTI 1y ~ 8o o ) @3
C = /RTBw~81)% - (85 -8 2] +In(ng /) (1.39

gde jes parameter rastvorljivosti, i, S, 0 i w oZf@aju rastvorenu supstancu, stacionarnu fazu, ekgan
modifikator i vodu.V; je molarna zapremina rastvorene supstaRge,gasna konstantd,je apsolutna
temperatura nm i Ns Su brojevi molova rastvorene supstance u mob{imyji stacionarnoj (s) fazi.
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2.2.Multivarijantna analiza

Razvoj kompjuterske i softverske tehnike om@guje primenu metoda multivarijantne analize
(multivariate analysis MA) u skoro svim natnim oblastima. Primenom ovih metoda, dobijena je
mogunost analize simultane mhgzavisnosti izméu tri ili viSe promenljivih (varijabli) pricemu se
mogu identifikovati sknosti u odnosima izna@ varijabli i na osnovu toga objasniti ili predvidejihov
odnos. Multivarijantna analiza sluzi se podacimagsizorka prikupljenih u nekoliko dimenZija

Multivarijantne analittke metode su one metode u kojima se istovremendizaam visSe
promenljivih.

Moderne metode automatske analize daju niegst generisanja velikog broja podataka. Na primer,
brojne hromatografske ili spektroskopske metode daalittke podatke velikog broja komponenata
pojedin&nog uzorka. U takvim situacijama, kada je mererkoliko varijabli za svaki uzorak, dovodi
do generisanja velikog broja podataka. Da bi smareqtili svaki uzorak moramo uzeti u obzir svaku
varijablu pojedin&no. Moderne kompjuterske tehnike oméguaju sofisticirane metode obrade
podataka kod kojih se sve varijable posmatrajwistmend®.

Na osnovu raztitih kriterijuma mogu se klasifikovati metode mubHrijantne analize i to na:

» tehnike koje se bave analizom zavisnosti i
» tehnike koje se bave analizom dogavisnosti.

Kod tehnika koje se bave analizom zavisnosti pospgcifican odnos izmdu varijabli tako Sto na jednoj
strani imamo zavisne varijable na koje uticaj vrizavisne varijable. Sa druge strane, analize
meduzavisnosti svih varijabli su podjednako vazned se posmatraju kao nezavisne, a zadatak je da se
utvrdi odnos izméu njih, odnosno, koje su varijable dusobno skine a koje nisu.

Metode zavisnosif:

1. Multivarijaciona regresija Kod multivarijacione regresije postoje dvadgja i to: analiza
zavisnosti jedne promenljive (zavisna promenljiea) skupa drugih promenljivih (nezavisne
promenljive)metod viSestruke regresijslucaj da skup zavisnih promenljivih ima viSe od jednog
¢lana-opstiji model multivarijacione regresijeZadatak oba modela je da na osnovu poznatih
vrednosti nezavisnih promenljivih predvide sredmednosti zavisnih promenljivih.

2. Kanonika korelaciona analiza Njome Zelimo uspostaviti linearnu zavisnost i roedu
skupovima nezavisnih i zavisnih promenljivih. Foramjem dve kombinacije (linearne), za skup
nezavisnih i za skup zavisnih promenljivih maavamo kanowiku korelaciju. Odréivanje
koeficijenta lineaarnin kombinacija vrSi se u pravdobijanja maksimalnog koeficijenta
korelacije méu njima.

3. Diskriminaciona analizaOva analiza se koristi za odvajanje dve ili \@y$epa prodavanja na
osnovu promenljivih registrovane na svakoj ekspentalnoj jedinici i pronalazenje doprinosa
svake promenljive u razdvajanju grupa.

4. Multivarijaciona analiza varijanse (MANOVADva metoda je produZetak jednodimenzionalne
analize varijanse (ANOVA). ANOVA istrazuje statiite razlike na jednoj kontinuiranoj
zavisnoj promenljivoj poméu nezavisne promenljive grupisanja. MANOVA ovo prog
uzimaji u obzir viSe kontinuiranih zavisnih promenljivinspaja ih u ponderisanu linearnu
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kombinaciju. Onae uporediti da li se nhovostvorena kombinacija kagé po razkitim grupama

ili nivoima nezavisne promenljive.

Logit analiza Logisticka regresija je regresiona analiza koja se primjerijada je zavisha
promenljiva dihotomnog tipa. Koristi se za opisiapodataka i objaSnjavanje odnosa idme
jedne zavisne binarne promenljive i jedne ili wvigninalnih promenljivih. Zavisna promenljiva
je logaritamska vrednost kotiika verovatnée da zavisna promenljiva moze imati jednu ili neku
drugu vrednost.

Metode médusobne zavisno$fi

1.

Analiza glavnih komponen#naliza glavnih komponenata (PCA) je multivarijaamtehnika koja
analizira tabelu podataka u kojoj su zapaZanjaamgissa nekoliko nd@@sobno koreliranih
kvantitativnih zavisnih promenljivih. Glavni cilgjda iz tabele izwie vazne informacije, da ih
predstavi kao manji skup novih ortogonalnih promnieil koji se nazivaju glavnim
komponentama i da prikaZze obrazaérsbsti zapazanja i promenljivin kactke na mapama. U
principu, PCA proizvodi linearne kombinacije originih kolona u matrici podataka. Ove
linearne kombinacije predstavljaju neku vrstu agddtrih merenja ili faktora koji su bolji opisi
strukture ili obrasca u podacima od originalnih emga.

. Faktorska analizaKada imamo veliku grupu promenljivih a obrazacetacije méu njima

sloZzen, primenom faktorske analize moZzemo smalmjdj promenljivih (faktora). Pri tome,
originalna promenljiva je linearna kombinacija fale¢. Odnos svake promenljive prema
osnovnom faktoru izrazava se tzv. opéergem faktora. Faktorska analiza izdvaja faktore na
osnovu varijanse koju faktori dele. Celokupna kacgha predstavljena je preko zajediah
faktora, a ostatak se pripisuje gresci.

Analiza grupisanjaOvo je metoda za smanjenje broja podataka or§ané ka objektima matrice
podataka. Rezultat ovoga je stvaranje t@#h grupa podataka ptiemu su obelezZja koja su deo
grupe Sto stinija a méu grupama su Sto ragiija. Cilj je identifikovanje manjeg broja grupa s
ovim karakteristikama.

ViSedimenziono proporcionalno prikazivanpetoda koja je usmerena ka objektima. Uzima u
obzir sliénost odnosno razliku iznde ovih objekata. Njihovo prostorno prikazivanje ima
geometrijski raspored daka na mapi gde je svaki objekt reprezentovan jediakom.
Loglinearni modeli.Ovi modeli se olgino koriste za analizu odnosa koji ukijyu diskretne
promenljive. Jedinstveni tretman loglinearnih madeloze se posii opisom podataka koji se
odnose na diskretne promenljive u smislu tabel&véacija. U loglinearnom modelu svaka
frekvencija je sldajna promenljiva sa kogaim i pozitivnim a@ekivanjem, a pretpostavlja se da
logaritmi aekivanja frekvencija zadovoljavaju linearni modetetpostavlja se da su frekvencije
ili nezavisne Poissonove ghjne promenljive ili jedna ili viSe nezavisnih motmnih sl&ajnih
promenljivih. U loglinearnim modelima dostupni sdrti testovi i intervali poverenja, mada je
takve postupke&esto teSko primeniti. Obmo se koriste pristupi velikih uzoraka zasnovani na
maksimalnoj verovatrio, a analize zasnovane na ponderisanoj regresamaljzi susréu se u
mnogim vaznim posebnim slajevima.
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2.2.1.Faktorska analiza (FA)

Metoda multivarijantne analize, faktorska analizadtor AnalysisFA) se koristi za opis ndeisobne
zavisnosti velikog broja promenljivih kotiénjem manjeg broja promenljivin tzv. faktora. To je
statisteki pristup za analizu strukture d#sobnih odnosa ¥eg broja varijabli definisanjem seta
zajednékih skrivenih dimenzija tj. faktora.

Charles Spearman je 1904. godine publikovao ratusentskim ocenama na testovima iz tatzhi
predmeta, verujti da postoji korelacija izni ocean i opste inteligencije studed&fd Ovo se smatra
posetkom mutivarijacione analize. Garréfe 1919. godine prvi primenio ovaj model pri komsvakoj
posmatranoj aktivnostidestvuje nekoliko faktora.

Faktorska analiza je bazirana na statksetim modelu po kome, bilo koji set podataka zasswaa
brojnim faktorima. Tako, set od p varijabli mozé definisan manjim brojem faktora pfému je glavni
cilj identifikacija faktora i odréivanje stepena do kojeg su varijable objasnjenkisvéaktorom.

Postoje dva tipa faktora: zajedki (common faktori i jedinstveni- originalni ili specini (unique
faktori.

Zajedntki (common faktor je hipotetika varijabla koja doprinosi varijansi iz najmanjedzvorne
varijable, dok speci¢ni (uniqug faktor (takale hipotettka varijabla) doprinosi varijansi u samo jednoj
izvornoj varijablf'. Svaka varijabla u skupu podataka sastoji se sdbkeacije zajedwkih faktora i
jednog specitinog faktora povezanih sa tom varijablom. Tako, zi@ Boju varijablu Xi u P-
dimenzionalnom skupu podataka mozemo napisati:

Xi=anF1+apF2+... ... + @Fp +E (2.1)

gde jea faktorsko optere&enje varijableX; za faktorski rezultaf, E; je rezidualna varijansa speciia
za varijabluXi’2. Jednnostavne veze izéebilo koje izvorne varijable i faktora su faktoss@pteréenje
(factor loading$. Kvadrat faktorski optetenja je komunalitetdommunality. On predstavlja udeo
varijanse izvorne varijable u ukupnoj varijansiiljejobjasnjen uvrstenim faktorom. Onaj deo kojeni
objasnjen uvrStenim faktorom je spe@ifa varijansa (jedinstven za svaku pojedmavarijablu).

Dva faktorska skora mogu biti jako povezana akajinvisoko opter@nje za iste faktore. S obzirom
da komunalitet ne moZe da budeivad 1, treba da bude zadovoljen uslox-4;> 1.

Prvi korak u faktorskoj analizi je iztanavanje koeficijenata korelacije i to tako Stoizecunju
ukupne tabele svih koeficijenata svih originalnérijabli.

Da bi se naSao obrazac veza izmelobijenog velikog broja varijabli, analizu trepaceti sa
posmatranjem korelacionih odnosa izimeoriginalnih varijabli. Uglavhom se Koristi Pirsmn
koeficijent proste korelacije. Ovaj koeficijent @duje kolika je izméu dve varijable j&ina i smer veze.
Faktorska analiza ima smisla samo ukoliko u koretasy matrici ima dovoljno visokih koeficijenata
korelacije.

Jos jedan nian analize korelacione matrice je Bartlett-ov tsfgricnosti. Na osnovu ovog testa
moze se utvrditi da li postoji korelacija barem edm nekih varijabli.
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Stepen korelacije iznde varijabli kvantifikuje se preko MSAnfeasure of sampling adequacy
Ukoliko je MSA preko 0,8 postoji vrlo jaka korelggi ako je izméu 0,7 i 0,8 korelacija je jaka, ako je
izmedu 0,6 i 0,7 korelacija je srednja, ako je iziued,5 i 0,6 korelacija je slaba i ako je ispod 0,5
korelacija je neprihvatljiva.

Slede&i korak u faktorskoj analizi je iz€anavanje faktorskog optefenja factor loading iz matrice
koeficijenata korelacije. Za izwanje zajedrikih faktora iz tabele koeficijenata korelacije, @im se
primenjuje analiza glavnih komponenti. Uz pahave analize, pronalaze se varijable i to grupe koj
imaju u okviru grupe visoke koeficijente, a malednosu na druge grupe. Nekoliko glavnih komponenti
sa najvéim uticajem (sa najvé@m faktorskim opteréenjem) predstavljaju faktore. Cilj je da faktorsko
opteréenje ili bude blizu nule (nije povezano sad atomjallom) ili daleko od nule (varijabla znatno
povezana sa faktorom).

Nakon ovog koraka sledi rotacija faktora u ciljdidieije i pojasSnjenja svakog faktora. Rotacija
faktora daje moginost promene odnosa vrednosti faktorskih optg, Sto pojednostavljuje
interpretaciju model&* Postoje sled® vrste ortogonalnih rotacija:

o varimax(Maksimizira zbir kvadratnih optetenja faktora na kolonama. To tezi da svaka pronvenl;
optereti Sto manje faktora Sto je viSe méguldealno bi bilo da svaka promenljiva opterethea
jedan faktor. Za svaku kolonuctana se optetenje te se dobija viSe zajedkih faktora),

o0 quartimax(Dok sevarimaxfokusira na kolonequartimaxse fokusira na redove. Ima tendenciju da
sve promenljive jako optefeju jedan faktor preemu je opteréenje promenljive veliko na jednom
faktoru i najnize mogte na ostalim faktorima),

0 equamaxretko se koristi)
Postoje i kose rotacije koje ne zadrZzavaju nezasisizmeiu faktora:
direct oblimin
promax

o orthoblique

Na slici 2.1 predstavljena je gréifa reprezentacija rotacije faktora. Postupak seivasia tome da
dolazi do preraspodele uticaja faktora. Ova preyds|a se vrSi sa prve glavne komponente na svieosta
Na taj n&in je ukupna varijansa (objaSnjena preko faktoraynomerno raspodena izméu
komponenata. Glavne komponente predstavljene dw greavih linija u koordinatnom sistemu. One
prolaze izméu varijabli. Ove varijable su u oblikudaka u prostoru. Ukoliko je §a korelaciona veza
izmedu varijabli one su blize. Prave linije su glavnerigmnente i one idu kroz grupu bliskih varijabli i
to su ustvari faktori koje se trazimo. Prave lirsje pod uglom od 90° jer su komponenteins®bno
nezavisne. Né&p&a rotacija je “varimax” koja maksimizira sumu varipi kvadrata faktorskih
opteréenja.

Kod ortogonalne rotacije ose koje predstavljajudadk ostaju pod pravim uglom i pre i posle rotacije
tako da su faktori uvek u potpunosti nepovezansrifja su neki analitari zauzeli stav da se ne uzima
u obzir ogranienje u ortogonalnosti faktora tako da ose sameeizabajbolju poziciju ne uzimajuu
obzir polozaj ostalih. Ovde se radi o kosoj roigetj nema izméu linija faktora pravouglog odnosa.
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Slika 2.1. Graftka reprezentacija rotacije faktéfa

Sledei korak predstavlja evaluaciju dobijenih reSenjaoliko reSenje nije zadovoljavaja, moze
se redefinisati ceo model i to: iskdjuanjem jedne ili viSe varijabli iz analize; updieedrugog modela
za rotaciju faktora zbog bolje interpretacije; &dnje drugaijeg broja faktora u analizi; koi&nje
modela deljenja varijanse za definisanje faktora.

Kod finalne faze posmatraju se faktorska ogtemga nakon rotacije i eventualnog ponovnog
definisanja modela. Za davanje adekvatnih imendofaka gledaju se optetenja faktora svake
varijable da bi se utvrdila uloga i doprinos u defanju strukture faktora.

Jednom kada redukujemo broj originalnih varijaldi anjeg broja faktora mode je izr&unati
factor skorove. Oni ozravaju rezultate svake jedinice posmatranja za pugefhktore. Skup factor
skorovacini novi, redukovani set podataka.

2.2.2.Analiza glavnih komponenti (PCA)

Analiza glavnih komponenat#&(incipal Component Analysi§CA) je tehnika formiranja novih
varijabli koje su linearna kombinacija izvornih yjabli. Maksimalan broj novih varijabli koje se mog
formirati jednak je broju izvornih, a nove varijabhisu mdusobno koreliran@ PCA se Koristi za
redukciju dimenzionalnosti skupa podataka koji Zadreliki broj mé@usobno povezanih promenljivih
tako da bude obuhvana 3to véa kolicina varijanse podataka’’. Kao rezultat redukcije podataka,
dobija se raztiit broj novih promenljivih, tzv. glavne komponenteC). PC je linearna kombinacija
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originalnin promenljivii®. U prakténom radu ohino je dovoljno zadrzati samo nekoliko glavnih
komponent&iji zbir obuhvata veliki procenat ukupne promergiz

Ovu tehniku u statistiku prvi je uveo Karl Peard®@®1. goding ali je opis prorauna do3ao kasnije
i dao ga je Hotelling, 1933. godifi.

Neka na prostoru okldimenzija imama varijabli (k < p). Cilj analize je da se uznpevarijabli (X1,
X2,..,Xp) i da se pronte kombinacija istih da bi se izianale nove varijable (ZZ>,...,Zp) koje
medusobno nisu u korelaciji i kojee opisivati varijacije podataka. Promenljive Z $avge komponente.
Prva glavna komponenta mozZe se predstaviti kacadivee kombinacija originalnih varijabli X
X2,...,Xp) preko sledee jednaine®:

Zi1=ap1X1 + aroXo+....+ a1pXp (2.2)

pri ¢emu je postavljen uslow? + a;%+...+ ap?=1 zbogéega je varijansaZmaksimalna. Isto vazii za
drugu glavnu komponentu. Dodatni uslov je da izwedearijable Z i Z> imaju korelaciju nula. Sve
naredne glavne komponente definiSu se na isinn&lavne komponente su izabrane tako da prvanglav
komponenta (PC1),1Z¢ini najv&i deo varijacija u skupu podataka, druga (PC2),chi sledé€u
najvetu varijaciju i td. Stoga, kada postoji Zlagna korelacija broj korisnih PC je mnogo manjibydja
originalnih varijabli. Konstantea nazivaju se svojstveni ili latentni vektorieigenvectors a
transformisane vrednosti izvornih varijabli pofnogornje jedné&ne predstavljajuskorove glavnih
komponenata(principal component scorgsSuma varijansi svih izvornih varijabli je ukupwarijansa.
Deo te ukupne varijanse objasnjen jednom glavhompanentom naziva se svojstvena vrednost ili
latentni korijen ¢igenvalug'™.

Analiza glavnih komponenti podrazumeva pronalaZajjenvrednosti matrice kovarijansi uzorka.
Bitna osobina ajgenvrednosti je ta da je zbir avgdnosti jednak zbiru elemenata sa dijagonaleiogatr
Kodiranje varijabli se radi da bi se sgite da neka originalna varijabla ne dgipreviSe na glavne
komponente. Nakon toga aritm#éta sredina im je nula i varijansa jedan. Tako dohp iz originalnih
vrednosti standardizovane vrednosti.

Dakle, postupak analize PCA sastoji se od sideoraka: standardizacija originalnih podatakaotdl
originalne varijable imaju aritmeéku sredinu jednaku nuli i varijansu jedinicu; igmaavanje matrice
kovarijansi; izrgunavanje ajgenvrednosti i ajgenvektora; eliminakijaponenata koje se u modelu
odnose na malu proporciju varijacije podataka¢ibiprvih nekoliko nose 80-90% ukupne varijase.

2.2.3.Klasterska analiza (CA)

Analiza grupisanja ili klasterska analiZzalgsteranalysis CA) je metoda za podelu grupe objekata
u klase tako da su &fi objekti u slénoj klasi. Kao i kod PCA grupe nisu poznate pre amatttke
analize i nema pretpostavki o distribuciji varijalllasterska analiza traga za objektima koji sizbl
jedan drugome u prostoru varijabli. Udaljenaktjzmeiu dve tégke u n-dimenzionalnom prostoru sa
koordinatama (X X2, ....,%) 1 (Y1, Y2,....,}) 0bicno se uzima kao euklidska udaljenost koja je dsdina
sled&om jedna&inom®®:

27



dz\/(xl‘h)z"'(xz‘h)z"‘ ------ +(xn —yn ) (2.3)

Postoje dva tipa klasterske analize. Prvi je hifgjski metod koji kao rezultat daje dendogf&n;.
graficki prikaz klastera u obliku stable povezivanjak@IR.2).

30.16 —

v 93.44

76.72 —

100.00

Slika 2.2. Grafiki prikaz klastera (dendograff)

Postoje dva tipa ove metode: aglomerativna iliu@sgde svaki objekat zagioje kao zasebni klaster,
Cije sledei korak uzrokuje njegovu redukciju dok se na krajune grupisSu u jedan veliki klaster; kod
divizionog ili opadajdeg tipa kod koga od getnog jednog velikog klastera u slédm krugu dobijamo
dva i td. dok se svaka jedinica ne posmatra posebno

Postoje nekoliko metoda za razvoj klastera i totaai@ centroida, najblizeg suseda, najdaljeg
suseda, progea vezanost i Wardova metoda.

Nehijerarhijske metod@artition Clustering)ne daju dendogram kao g« prikaz podataka. Kod
ovih metoda vrSi se ré&njivanje tako da jedinice mogu da se&réz jedne u drugu grupu u rastim
fazama analize. Prvo se prdeataka grupisanja oko koje se nalaze jedinice, a zaBnzr&unavaju
nove t&ke grupisanja na osnovu prése vrednosti jedinica. Posmatrana jedinica se pemhaera iz
jedne u drugu grupu ukoliko je bliza novoiamaatoj t&ki grupisanja. Proces se deSava sa ponavljanjima,
sve dok se ne postigne stabilnost z&zedani broj grupa.

2.2.4.Diskriminaciona analiza (DA)
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Diskriminaciona analizafiscriminant analysisDA) se koristi za klasifikaciju objekata u jedmive
ili viSe grupa na osnovu niza merenja kao i praiegu one varijable koja najviSe pridonosi klasfiki.
Zahteva prethodna saznanja o pripadanju objek&iannedreienim grupama. Ovom metodom formira
se diskriminaciona funkcija za svaku grupu varif&bl

Cilj diskriminacione analize je da se dobije mampj novih varijabli dovoljnih da opiSu razlike de
grupama. Te nove varijable nazivamo diskriminativrwarijablama. One se dobijaju kao linearna
kombinacija originalnih varijabli, ako te varijalieaksimalno razlikuju grupe.

Kod linearne diskriminacione analize (LDA), &ina téka je da se ri linearna diskriminaciona
funkcija (LDF), Y, koja je linearna kombinacija gimalnih varijabli, %, Xa,... i td%684

Y=auX1 +aXo+ ...... + anXn (2.4)

Y je tzv. diskriminacioni skora, diskriminacioni koeficijent varijabla. Graficki prikaz diskriminacione
analize je dat na sli¢i.3.

Slika 2.3. Grafika ilustracija dve grupe diskriminacione andltze

Originalnan merenja za svaki objekat su kombinovana u jedndnost Y, tako da su podaci
redukovani izn dimenzionalnosti u jednu dimenziju. Koeficijentiigabrani na taj nan da Y reflektuje
razliku izmetu grupa Sto je viSe mode: objekti u istoj grupi imé& slicne vrednosti Y i objekti u
razlicitim grupama imée veoma raztite vrednosti Y. Tako LDF obezligje na&in diskriminacije méu
grupama.

Maksimalan broj diskriminacionih funkcija koje seogu izvesti je ili jedna manje od broja grupa
ili jedna manje od broja diskriminacionih varijabli
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Alternativni metod za viSe od dve grupe koji ifkreno analizira simultano je kandka
diskriminaciona analizadanonicalDA, CDA). To je proSirena LDA koja daje broj kandkih varijabli
Y1, Ya,...(koje su opet linearna kombinacija originalnirijabli). Kao kod LDA, Y je izabran na taj
n&ain da reflektuje razliku izm# grupa Sto je viSe moge. Zatim, ¥ je izabran tako da reflektuje Sto
je viSe mogue ostalu razliku izmdu grupa, ali tako da nema korelacije iziuer1i Yzitd.

2.2.5.Metoda najblizeg suseda (KNN)

Metoda najblizeg susedk-(earest neighbouKNN) je konceptualno jednostavna metoda za odluku
o klasifikaciji nepoznatog objekta kada postoje diveiSe grupa objekata poznatih ki§&aKod ove
metode pronalazi denajblizih suseda uzorka koji se klasifikuje i utvje kojoj klasi uzorak pripada.
Za svaki ulazni vektor obelezja koji se klasifikpnalaze se klagenajblizih vektora suseda iz trening
skupa. Ulazni vektor se svrstava u klasu koja iajaigeclanova. Kao mera klase najblizih suseda koristi
se najeXe Euklidova distané&® Euklidska distanca predstavljena je jeinam 2.5:

d(xi,xj):\/g (ar (xi)-a (xj)z) (2.5)

r=1)
gde sux; | x; uzorcicija se udaljenost taina, aas,....,a Su vektori atributa (features).

2.2.6.Vestake neuronske mreze (ANN)

Postoje dve kategorije neuronskih mreZdoBiee i veStéke neuronske mreze. Nervni sistem Zivih
bi¢a je predstavnik bioloSkih neuronskih mreza. Upree$tgke neuronske mreze (VNM) predstavljaju
kompjutersku simulaciju ovih bioloskih neuronskilteba. One oponaSaju proces obrade informacija
koji se deSava u ljudskom moZgd®2%to je i bila glavna ideja prilikom njihovog naskan Jedna od
najvaznijih osobina VNM je njihova sposobnost da na ograrienom skupu primera.

VNM se sastoji od velikog broja procesnitipgca (PJ) koje su ndesobno povezane i idetiie
neuronima u bioloskim mreZzama. Primer jedne oditagrocesorskih jedinica je dat na slici 2.4.
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Dendriti Ulazni signali X (x1, x2,...xi...xm)

Xi
x2 \Av J
/' Sinapsa Telo celije “\? Ad,(-—- Xm
TeZinski
koeficijenti L
Akson Izlazni signal

Slika 2.4. Uporedni prikaz bioloskog i ve&tag neuron?.

Signali dolaze od drugih PJ do date PJ puddanih veza (x x2...). Svaka veza ima dodeljen tezinski
koeficijent (veigh). PJ signale koji dolaze od drugih procesorskibiniea sabira i mnoZzi sa
odgovarajdim tezinskim koeficijentima. Na taj tiem PJ pravi tezinsku sumu nad ulazima i koristi
nelinearnu pragtlireshold funkciju za izrgunavanje izlaza.

Ulazni sloj
Skriveni sloj ' ’ Net =S w,e0,+6,
Izlazni sloj % 0= f(Net)

Slika 2.5. Shematski prikaz ve&ka neuronske mreze sa tri sidja

Rezultat izlaza se prodige preko izlaznih veza (yj) do drugih PJ. PJ ggaaizovane u niz slojeva,
slika 2.5. Prvi sloj je ulazni sa po jednom PXwaku ulaznu promenljivu sistema (npr. sastav mebil
faze). Poslednji sloj je izlazniiu njemu swaizhe PJ (promenljivéju veli¢inu Zelimo da predvidimo,
npr. retenciona vremena analita). lzduee nalazi jedan ili viSe skrivenih slojeva sa®enje mreze.
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Broj PJ u skrivenim slojevima odteje se eksperimentalno. PJ iz svakog sloja su petunasumice
povezane sa PJ iz susednih slojeva. Ulazni sighglj®

neﬁ :ZWHQ (2.6)
J

gde jei PJ iz prethodnog slojay je tezinski koefiicjent veze izrda PJi i PJj, aoi je izlazni signal
PJi. Izlazni signal PJ je odden ulaznim signalom PJ i prenosnom funkcijom.s&ie kori€ena
prenosna funkcija je sigmodiaff&" Bookmark not defined. 92:

1

f (et;) =

gde jeej bias (englbiassto zn&i uticaj) jedinica Ova jedinica ima konstantnu aktivacionu vrednost.

Bias jedinice obezliiju konstantadlan u teZzinskim sumama jedinica narednog sloja. #€zaltat toga
dobijaju se poboljSane konvergentne karakteristikeZe.

Za vreme procesadenja”’, odnosno treniranja mreze, dolazi do podegauvazinskih koeficijenata
sve dok se ne dobijedan izlaz. U tu svrhu se koriste radii algoritmi, a nafeXe se koristi propagacija
greSke unazade(ror back propagation algorithin Kod ovog algoritma za vreme treniranja mreze
ubacuje se serija ulaznih parametara sa odgovaraptekivanim izlaznim vrednostima. Greska koja
se dobija izméu ocekivanih i ostvarenih izlaza se koristi za iterativpodeSavanje tezinskih
koeficijenata. Proces treniranja sa zaustavlja lsdpostigne unapred zadato Zeljeno slaganjedame
ocekivanog i ostvarenog izlaza.

VNM su odléno sredstvo za nelinearno modelovanje i optimizaglipZenih sistema. Kotiéne su
a i danas se koriste za reSavanje &ditli problema u hemiji kao Sto su uspostavljanj@ea@zh izméu
strukture i aktivnosti jedinjenjaq@antitative structure—activity relationshipQSARY?, simulacija
masenog spekity predvitanje C-13 hemijskog pomeranja u nuklearnoj magpetaponanct,
modelovanja u jotf, jon-interakcionaof’, gasnoj® i tecnoj®® hromatografiji.
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3. PRIMENA MULTIVARIJANTNE IC ANALIZE  CESTICA U
AMBIJENTALNOM VAZDUHU

3.1. Definicija i izvor nastanka

Atmosferski aerosoli su sister@irstih ili tecnih ¢estica, ili i jednih i drugih, suspendovani u ggsno
sredini tj. u vazduhu. To su multifazni sistemiiageni od gasovasvrstih ¢estica i ténih kapi odgovorni
za razlite fizicko hemijske procese u atmosté?i Preinik ¢estica aerosola kée se od 0,002m do 100
um. Aerosoli su stalno prisutni u vazduhiesto su udjivi kao oblak prasine, dim, izmaglica, isparenja,
magla (slika 3.1). Najevidentniji primer aerosolatmosferi su oblaci koji se primarno sastoje od
kondenzovane vode sgesticama prénika priblizno 10um. U atmosferskim istrazivanjima termin
aerosol podrazumeva suspendovaestice koje sadrze velike kéilne kondenzovane materije osim
vode, dok se oblaci posmatraju kao poseban fenomen.

Slika 3.1.Cestice atmosferskih aerosola

Sa povéanjem industrijskog razvoja i industrijalizacije swetu proteklih decenija, doSlo je do
pove&anja pradkastih materija u vazduhu koje imajuéajam uticaj na ljudsko zdravl®. Ovo zagdenje
vazduha n&@ge&e potte iz dva izvora a to su prirodni i antropogeni.

Zagalenja koja potiu iz prirodnih izvora su:

- Emitovanje praSine uglavnom sa povrSina na kojieraavegetacije a koja zauzimaju velike
povrsine tokom peanih oluja,

- Emitovanje gasova kao 5to je metan iz kst izvora,

- Emitovanje radona iz radioaktivnih oblasti,
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- Emitovanje ugljen-monoksida (CO) tage iz dima nastao u Sumskim pozarima,
«  Sumpor, hlor i njihovi produkti kao i pepeo nastakom vulkanskih aktivnosti,

- PraSina iz kosmosa

« Okeanska isparenja.

Zagatenja koja potiu iz antropogenih izvora su:

+ Motorna vozila koja emituju otrovne gasove,

- Fabrika postrojenja iz kojih se svakodnevno emituju kakovni gasovi tako i prasina
« KoriS¢enje fosilnih goriva u termoelektranama,

- Spaljivanje poljoprivrednog zemljiSta i Suma,

« Masovno korigenje motornih vozila,

« Akcidentni pozari,

« Veliki razvoj industrije uz slabo kokignje filtera,

« Velika upotreba hemijskih sredstava u svim granardastrije i poljoprivrede,
+ Masovna upotreba aerosola, rasteaboja i lakova,

« Veliki broj deponija,

« Razvoj nuklearnog i hemijskog oruzja, raketnihesisa.

- Koris¢enje freona u razlitim uredajima

Primarne atmosferskéestice su one koje su direktno emitovane u atmodtao téne ili ¢vrste
cestice iz izvora kao Sto su spaljivanje biomas&onwletno sagorevanje fosilnih goriva, vulkanska
erupcija, mineralna prasina i drugi. Sa druge straekundarn&estice se formiraju u atmosferi u toku
procesa oksidacije prekursora gasova kao Sto syp@udioksid, azotni oksidi i isparljive organske
komponent&? Dobijeni oksidacioni produkti su jezgra za foramije novihestica ili se kondenzuju na
vec postojéim.

Doprinos iz antropogenih izvora stvaranju aerosoteiajno raste posebno iznad urbanih i
industrijskih podrdja. Kao Sto je prikazano na slici 3éestice u vazduhu podlezu ra#iim fizicko
hemijskim interakcijama i transformacijama (atmosie starenje), Sto rezultuje u promeni njihovih
velicina, structure i sastava. Posebno efikasno statesgica se javlja u oblacima, koji se formiraju
kondenzacijom vodene pare na posiioje¢esticama aerosola.

Vecina oblaka ponovo uparava i modifikovatestice aerosol se ponovo ispustaju u vidu kapi ili
ledenih kristala. Akaestice oblaka formiraju padavine koje padaju nar§iau i na taj né&n bivaju
uklonjene iz atmosphere. Ovaj process naziva seronialkozenje. Sa druge strane, suvo talozenje je
manje vazno na globalnom nivou, ali veomaaeitna kvalitet vazduha na lokalnom nivou i uticaj na
zdravlje ljudi.U zavisnosti od osobina aerosol emenskih ulova, vreme zivotgestica aerosola u
vazduhu krée se od nekoliko sati do nekoliko ned&ja
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Slika 3.2. Atmosfersko kruzenje aeroséfa

3.2. Osobingestica aerosola

Koncentracija, sastav i veéiha cestica atmosferskih aerosola su prostorno i vrekiersoma
razlicite. U nizim slojevima atmosphere (troposferi) uangorojcestica i njihova masena koncentracija
variraju u opsegu od #10° cm® i 1-10Qug/m?® 194196 Najdominantnije hemijske komponente u
praskastih materija (PM) u vazduhu su sulfatiatitamonijum, morska so, mineralna prasina, organs
komponente, ugljenik. Ukupni doprinos svake od dsmponenata je od 10-30% od ukupnog masenog
opteréenja.

Na razltitim lokacijama, u raztiitim vremenima, pri raztitim vremenskim uslovima i ragiitim
frakcijama velgina cestica, relativno veliki i razditi broj hemijskih komponenata moze varirék i za
nekoliko redova vetine'®’. U etmosferskim istrazivanjima termin fine pradkamaterije u vazduhu
obi¢no se odnose néestice prénika <1 pm tzv. PM1 ili <2,5 um tzv. PM2,5. Kontrola zaganja
vazduha ponekad ukiuje i vete cestice sve do 10m (PM10).

3.3. Efekat atmosferskih aerosola na kvalitet vaadujudsko zdravlje

Antropogene emisije su nagiezvor atmosferskih aerosola. Emisijastica i prekursora gasova iz
sagorevanja biomase i fosilnih goriva seéapao povéala icini najvete frakcije praskastih materija u
vazduhu kako u zaganim urbanim sredinama tako i u globalnoj atmo&t&f® Brojna istrazivanja
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pokazuju da oba i prirodni i antropogeni aerosolaju snazan uticaj na klimu i ljudsko zdravlje. gbo
ograntenog poznavanja izvora aerosola, sastava, osolfin&ko hemijskih procesa u njima, stvarni
efekti njihovog uticaja na klimu i ljudsko zdravijialeko su od potpunog razumevanja.

Uticaj aerosola na klimu generalno je klasifikovao direktan ili indirektat?® Direktan uticaj je
preko efekta staklene baSte, pogotovo akstice aerosola sadrZze elementarni ugljenik i nainer
prasinu Sto dovodi do globalnog zagrevanja. Indaekiticaj na klimu je preko promena svojstva oalak
Sto rezultira u promeni njihovih osobina rasipanj@enja i njihove dugowaosti.

Brojne epidemioloSke studije da su fikestice aerosola kao i zatjeaci iz saobréaja odgovorni za
efekat na ljudsko zdravlje izaziv@jikardiovaskularne, respiratorne i alergijske peohé kod ljudit™.
Ultrafine ¢estice (dijametra manjeg od 100 nm) su Stetneuzishkjo zdravlje zato Sto su dovoljno male
da penetriraju u membrane respiratornog traktaiw w krv kojom se dalje prenose do moZda
Fizickohemijski procesi odgovorni za ove pojave, kakailteafine tako i za ue ¢estice aerosola, su
velicina ¢estica, broj, struktura, masena koncentracijayoakiitvost, hemijski sastav i td.

3.4. Sastav atmosferskih aerosola

Mnogi efekti atmosferskih aerosola zavise od njdigphemijskog sastava. Retko se sastoje od jedne
komponente. Uglavnom su sastavljeni od smes&idzlnemijskih vrsta koje potu iz razlgitih izvora.
Na slici 3.3 predstavljeni su r@g’i nacini stvaranja aerosola i naje& komponente aerosola.

Oblik ¢estica aerosola je tatte njihova bitna osobina. Oblik moze da¢atna njihovu specifnu
povrSinu, aerodinardko ponaSanje i opgtke osobine. Atmosferski aerosoli wEnem obliku skoro su
uvek sfernog oblika, dok sivrstecestice razliitog oblika (kristali, agregati, fraktalne i amoefir'

Hemijski sastav ambijentalnitestica aerosola joS uvek nije u potpunosti okaradde, nargito
njihova organska frakcija. U osnovi, atmosferskiageli su sastavljeni od promenljivih kéilha sulfata,
amonijuma, nitrata, natrijuma, hlorida, tragova amgt vode i karbonatnih materijala. Sulfati gati
uglavnom od atmosferskih oksidacija antropogepitirodnih komponenata koje sadrze sumpor kao Sto
su sumpor dioksid i dimetil sulfid. Nitrati se ugteom formiraju iz oksidacije atmosfersko NGulfati
i nitrati se inicijelno formiraju kao sumporna iag@a kiselina, ali neutralizacijom atmosferskim
amonijakom, formiraju se odgovaragiamonijeve soli. Takie, kao rezultat atmosferske neutralizacije
amonijakom HCI stvaraju se hloridi. Oni mogu bitnigovani iz procesa sagorevanja ili elektrana. Al
glavni izvor hlorida je more.

U urbanim regionima vodorastvorni joni zauzimajdrja tr&inu ili vise, maseestica aerosotd”.
Ovi joni su najvée komponente atmosferskih aerosola i posmatranjgiomog hemijskog sastava je od
velikog zn&aja za razumevanje njihovih hemijskih i &ikzih karakteristika, porekla i ponasanja. Ta&p
nawno je veoma vazno ispitivanje karakteristika ovdderastvorljivih jona za razumevanje osobina
aerosola, izvora, ponasanja i mehanizma formitdhjad/odorastvorne komponente atmosferskih
aerosola mogu da promene ¥&lu, sastav, broj i vreme Zivota aerosola zbogestajroskopne prirode.
Ove komponente mogu da doprinesu rastvorljivodtsitmih organskih komponenata i da péagi
njihovu toksénost. Karakterizacija vodorastvornih katjona i a#p kao najvéih komponenata
atmosferskih aerosola, je predmet mnogih istraavproteklih godina. Koncentracija distribucija gon
u atmosferskingesticama zavisi od lokalnih izvora, vremenskihak@onih uslova kao i transpotté

U ovoj disertaciji akcendte biti upravo na pratavanje ovih vodorastvornih komponenata
atmosferskih aerosola, njihovu koncentraciju i prernastanka u urbanoj sredini.
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Slika 3.3. Sematski opis ‘@gih natina nastanka aerosola i najirekomponenata aerosola
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Il EKSPERIMENTALNI DEO

4. POSTAVKA EKSPERIMENTALNOG RADA

4.1. Analizirani uzorci i hemikalije

U optimizaciji hromatografskog razdvajanja smegerai organskih kiselina koiiéne su slede
hemikalije:

NaCOz Merck (Darmstadt, Nent&a)- korig€en je i za pripremu mobilne faze za jonska
hromatografska razdvajanja

NaHCQG Merck (Darmstadt, Nend&a)- kori€en je i za pripremu mobilne faze za jonska
hromatografska razdvajanja

Standardni rastvor smese anjond, (Ef, NOz, Br, NOs, PO, SQ?%) proizvaia
AccuStandard (New Haven, USA). Ovaj standardnivaassmeSe anjona je razblazen i
koris¢en je radni rastvor sledid koncentracija anjona: fluoride i bromidi 0,5 fadtloridi
5,0 mg/l, nitriti 0,25 mg/I, fosfati i nitrati 1,6g/l i sulfati 5,0 mg/l .

Mravlja kiselina Merck (Darmstadt, Newta)-korigen rastvor koncentracije 0,5 mg/l
Oksalna kiselina Merck (Darmstadt, Netka)-korigen rastvor koncentracije 1,0 mg/I
Glioksilna kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Glutarna kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Sukcinska kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Jabuna kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Malonska kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Benzoeva kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Heksanska kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Pimelinska kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Fumarna kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Ftalna kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Siréetna kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Mlecna kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Glikolna kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Piruvinska kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Vinska kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

Azelinska kiselina, Fluka, Sigma Aldrich

KOH kori&en za mobilnu fazu u koncentraciji od 0,175 mM-¥6,inM

CHsOH kori&en za mobilnu fazu u koncentraciji od 5-17%

Milli-Q voda (Millipore Co., Bedford, MA, USA), 181Qcm?

U optimizaciji hromatografskog razdvajanja smeSgoka kori€ene su slede hemikalije:
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* Metil sulfonska kiselina, Sigma-Aldrich, 20 mM

« Standardni rastvor sme3e katjona (Na", NHs", K*, C&*, Mg?*) proizvaiac AccuStandard
(New Haven, USA). Ovaj standardni rastvor smeSpRatje razblazen i kogn je radni
rastvor sledéh koncentracija: litijum 1,0 mg/l, natrijum, amgumn i kalijum 1,5 mg/l,
magnezijum i kalcijum 2,0 mg/l.

« Milli-Q voda (Millipore Co., Bedford, MA, USA), 181Qcm?

U radu su analizirana 94 uzoraka aerosola, uzorkbwadnevnom rezimu. Uzorkovanje je izvrSeno
u period od 09.09. do 25.06. u naselju MirijevoeoBradu.

4.2.Primenjena eksperimentalna tehnika i postupci

Uzorci aerosola su uzorkovani uzorkiean TCR Tecora (Echo Hi-Vol), proizdeca TCR
TECORA, ltalija, model Isostack H\fyrikazanim na slici 4.1, kodg&njem filtera dijametra 102mm,
kontinualno 24h, sa protokom od 225 I/min. Nakoaréavanija filteri stuvani u zamrzivéu do analize.

39



|

:

‘

/‘i

¥

=

Slika 4.1. Automatski uzorkiwalTCR Tecora kori&n u radu

Deo svakog filtera, povrsine 1 éije kori¥en za analizu i preBan u polistirensku posudu od 15 ml.
Ekstrahovan je sa 10 ml dejonizovane vode. Svirgkevani filteri su mékani u mehardkom Sejkeru
20 minuta i dobijeni ekstrakt je odmah analiziranjonskom hromatografu.

U radu je korigen jonski hromatograf, model DIONEX DX300, prikazaslici 4.2.
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Slika 4.2. Jonski hromatograf DIONEX DX300 ka&e# u radu

Dionex DX-300 jonski hromatograf sastoji se oddjentne pumpe, CDM-3 elektrohemijskog
detektora (struja detektora 50 mA), injektora sanpenljivom zapreminom injektiranja (20, 50, 400,
ASRS/ CSRS supresori. Kolone k@e$ie u ovom radu su:

- Dionex AS14 kolona, za optimizaciju razdvajam@ese anjona i organskih kiselina;
- Dionex CS12, za optimizaciju razdvajanja smedka i analizu katjona u uzorcima aerosola;

-Dionex AS11, za analizu anjona i organskih kiselinanaliziranim uzorcima aerosol. Razdvajanje je
uradeno gradijentno i izokratski. Spectra-Physics madeB500 autosampler je koéen za direktno
programirano injektovanje uzoraka. Za kontrolu raddrumenta i obradu podataka koes je softver
Peaknet 5.1.

4.3. Obrada podataka i primenjene hemometrijske metode

Za izokratsku optimizaciju smeSe anjona, katjor@ganskih kiselina primenom interpretativhe
optimizacione strategije kofi8n je Mathcad 2000 softver (MathSoft Inc. USA)nehom Levenberg-
Marquardt!’ algoritma. Da bi ovaj metod bio efektivniji u aktnim pror&unima, osnovni metod je
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modifikovan prema J. Moté®. Za simulaciju hromatograma, za fitovanje prekmitg(ne razdvojenih) i
Gausovskih pikova primenjen je metod J.R. Toresakap'®. Primenjeni interpretativni optimizacioni
modeli: model linearne ¢ine rastvarda (linear solvent strength model, LSS), model
multikompeticijskog eluensa (multiple species etimmalyte, MSEA) i kvadratni model. ANN je
koris¢ena radi pordenja sa interpretativnim optimizacionim modelom.

Statisttka obrada podataka uzoraka aerosola izvrSenaigé&ojem SPSS 20, Minitab 16 i Matlab
softverskih paketa, korisielogaritamski transformisane podatke koncentraje. Multivarijaciona
analiza koncentracije analiziranih jona izveden@renenom PCA/FA i CA na kompleksnu matricu
varijabli podataka u setu dobijenom ¢Eajem izabranih parametara. Za klasifikaciju uzarakrosola
koris¢eni su LDA, KNN i SIMCA. Sve multivarijantne statiigke metode koje su primenjene opisane su
u teorijskom delu ove disertacije.
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IV REZULTATI | DISKUSIJA

5. HEMOMETRIJSKI PRISTUP OPTIMIZACIJE RAZDVAJANJA SMBS
ANJONA, KATJONA | ORGANSKIH KISELINA

5.1.Interpretativna optimizacija izokratskog razdvagaapjona jonskom

hromatografijom

IC je tehnika izbora u analizi kako neorganskihgjeako i organskih kiselina male molekulske mase.
Razdvajanje jona mozZe se izvoditi izokratski i getno. Optimizacija gradijentnog IC eluiranja se
ce&e koristi za razdvajanje kompleksnih smeSa sa dugiencionim vremenom, dok se sa izokratskim
eluiranjem mora napraviti kompromis izdwe dobrog razdvajanja i prihvatljivog vremena amaliz
Postoje nekoliko prednosti koéEnja izokratskog razdvajanja u odnosu na gradigenpotrebna je
relativno jednostavnija oprema, nije potrebno utdghavanje kolone posle svakog IC rana, manji Sum
bazne linije i relativno mali broj parametara trdfia optimizovan.

Jedna od n&g¥e kori¥enih mobilnih faza u IC analizi je GB/HCOs™ pufer. Sa pojavom
generatora eluenta Okbni su postali standardni eluent u gradijentndairanju, ali i pored toga veliki
broj izokratskih analiza jo$ uvek se radi sasEMBICOs~ mobilnom fazom. Snaga i selektivnost ove
mobilne faze se mogu pode3avati u Sirokom opsdduds/o odnosom koncentracije GO i HCOs™
jona.

Kod IC razdvajanja, pronalazenje optimalnog sastambilne faze je n&Xe najtezi i najduzi
korak. Kod tradicionalnog pristupa, izvodi se ekspent pomau probe i greske (“trial-and error”) ili
promenom jedne kontrolne varijable sa vremenomdilidstale konstantnom. Ovakav metoddedie
zahteva veliki broj eksperimenata da bi se doSlmpiimalnih uslov&. Od skora, IC razdvajanje u
kombinaciji sa hemometrijskim pristupom moZe reéitaj problem kori&njem faktorskog dizajna
(FD), Simplex ili ANN. ANN modelovanje ima mogunost da predvidi razdvajanje bez prethodnog
znanja o retencionom modelu. #eim, bez imputa preliminarnih podataka, ANl dati malo korisnih
informacija za poboljSanje kvaliteta razdvajanja.dBuge strane, interpretativna optimizaciona etyigt
sa korisenjem faktorskog dizajna zahteva jasno poznavatgncionih mehanizama.

U ovoj disertaciji bhie prikazan pristup za procenu retencionog pona&smjat najeXih anjona
(formati, fluoride, hloridi, nitriti, bromidi, nitti, fosfati, sulfati i oksalati) kao i optimizaainjihovog
izokratskog razdvajanja sa karbonat/bikarbonat mobi fazom.

5.1.1.Poreienje eksperimentalnih dizajna

Na slici 5.1. predstavljeno je pad@nje eksperimentalnih dizajna za modelovanje réeong
pona3anja kao funkcija pH vrednosti i koncentra€i? i HCOs . Posto dizajn sa dva nivoa i tri faktora
(Slika 3a) ima samdetiri eksperimentalne t&e, odgovor funkcije moZe se opisati pamaavne

43



povrsSine i nije u stanju da objasni bilo koja zakeinja tako da se moZe iznanati samo jedrié@na prvog
reda i uticaj jednog faktora.

“Star” dizajn, sa pet eksperimentalniltaa, uzima u obzir efekat zakrivljenja pojedinag faktora

i moze se koristiti da se proceni efekat drugo@jedog faktora. Mautim, ovaj dizajn nije u mogumosti
da proceni interakciju iznae pH i ukupne kotiine eluenta.

Da bi se dobila ova interakcija, efekat jednog dakitreba da se odredi na dva ili viSe nivoa drugog
faktora Sto se postiZze pokhotri nivoa dvo faktorskog dizajna (slika 5.1b).
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Slika 5.1. Poréenje eksperimentalnih dizajna za modelovanje réeog ponasanja kao funkcija pH
vrenosti i ukupne koncentracije GOi HCO;s : (a) dva-nivoa dva-faktora; (b) tri-nivoa dva-faia.

5.1.2.Distribucija jona u eluentu

Razdvajanje neorganskih jona, néto u prisustvu organskih kiselina male molekulskase (low
molecular weight, LMW), moZe biti veoma teSko pzbkratskom razdvajanju. Dobro razdvajanje
fluoride i formata (jona mravlje kiseline), fosfataulfata i oksalata, zavisi kako od koncentracije
karbonata i bikarbonata, tako i od pH vrednostesta. Uticaj pH je veoma vazan u razdvajanju anjona
jer utice na njihovu jonizaciju. Kada su joni slabih kisalkao Sto su formati, fosfati, karbonati i oksalat
prisutni u smesi sa drugim jonima na koje pH neejtkontrola pH mobilne faze postaje vazna
promenljiva za manipulaciju u optimizaciji IC razjanja.

U ovom radu C@&/HCOs™ je kori&en kao eluent i pH vrednost ovog eluenta je od 9@331,27.
Kao Sto je pokazano na slici 5.2, na ovim pH vreinoa eluenta, fosfatni jona gage postoje u obliku
HPQs? u eluentu. To zna da ¢e biti eluirani posle jednovalentnih jona i prefatdih jona. Pri pH
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vrednostima vém od 11,27 fosfatni joni postoje kao FJoni i bi¢e eluirani posle sulfata. Retenciono
ponaSanje anjona slabih kiselina je kontrolisandawgpm pomoéu retencije anjona sa &en
naelektrisanjem (2 3)1%°,

Bikarbonati mogu da izmene retenciju anjona u ze8t od mehanizma jonske interakéijerako,
kolicina bikarbonata u eluentu &g na interakciju karbonata sa stacionarnom fazorsok/stepen
interakcije izmédu dva faktora, koncentracija karbonata i bikarbanatoze se opisati odgovaréju
modelon}!. Parametri u jedni 1.29 mogu biti dobijeni pondol nelinearne “least squares” metode.
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Slika 5.2. Protonska jonizaciona ravnoteza bikaabtmarbonat eluenta i deligmno protonizovanih

anjona

5.1.3.Dobijene i izr&unate konstante

Retenciona vremena smesSe devet analiziranih apjokancentraciji mobilne faze od 10, 50 i 90%
karbonata i pH od 9,35, 10,35 i 11,27, predstadaljesn u tabeli 5.1. Na osnovu dobijenih vrednosti
retencionih vremena sa 2 3eksperimentalnim dizajnom, primenom jeding 1.29 (model
multikompeticijskog eluensa) izfanate su konstante k i “sum of squares of deviafi8&8E) za svaki
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anjon. U tabeli 5.2 predstavljene su eksperimantdbbijene i izréunate vrednosti faktora kapaciteta
za svaki analizirani anjon. Za dobijanje paramefaiienenjeno je ne linearno regresiono fitovanje.
Porelenjem izr&unatih i eksperimentalnih retencionih podataka jgoloi je dobro slaganje.

Tabela 5.1. Dobijena retenciona vremena smesSe deaéiziranih anjona

. tr, Min
Analiti

. 1,29 1,13 1,07 1,07 0,98 0,95 1,01 0,95 0,p2
Fluoridi

) 1,59 1,34 1,23 1,24 1,1 1,05 1,15 1,04 0,99
Formati

. 2,52 2,01 1,78 1,81 1,50 1,37 1,59 1,35 1,p6
Hloridi
3,32 2,55 2,29 2,22 1,79 1,60 1,92 1,58 1,45
Nitriti

. 5,72 413 3,48 3,48 269 234 2,90 229 2,04
Bromidi
o 6,65 4,74 3,99 4,05 3,07 2,64 3,32 2,60 2,08
Nitrati

) 25,14 11,58 7,64 10,63 5,67 3,78 7,84 406 2,84
Fosfati

. 38,70 18,09 11,93 12,29 6,14 4,18 8,04 407 290
Sulfati

. 52,54 24,06 15,78 16,24 8,01 5,40 10,21 5p3 3|64
Oxalati
Karbonati, % 10 50 90

Pseudo tri dimenzionalni dijagram dobijenih fakt&epaciteta za fosfate u zavisnosti od ukupne
koncentracije bikarbonata/karbonata i procenta daata predstavljen je na slici 5.3. Kao Sto se sa
dijagrama moze videti, efekat pH je¢veluz ivice za niske koncentracije karbonata, dekag uticaj
smanjuje kod visokih koncentracija karbonata.
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Tabela 5.2. Eksperimentalno dobijene i &znaate vrednosti k za analizirane anjone

Analiti k SSE
a 0593 0395 0321 0321 0210173 0247 0173 0.136
Fluoridi 0.055
b 0.714 0357 0238 0285 0.148.095 0.168 0.084 0.056
a 0963 0654 0519 0531 0.358.296 0420 0.284 0.222
Formati 0.105
b 1.132 0566 0377 0557 0.278.186 0.345 0.173 0.115
o a2111 1481 1198 1235 085D.691 0.963 0667 0.556 _
oriai .
b 2.491 1.245 0830 1338 0.669.446 0.855 0.428 0.285
Nt 23009 2148 1827 1741 1210.975 1370 09510790
it b 3533 1767 1.178 2052 1.026.684 1.354 0.677 0.451
a 6.062 4.099 3.296 3.296 2.321.889 2.580 1.827 1.519
Bromidi 1.096
b 5.942 4227 3.097 3.937 222541 2.633 1.411 0.962
e a7210 4852 3926 4000 2792259 3099 22101815
tratl b 7.060 4.996 3.656 4.752 2.699.867 3.206 1.722 1.174
e a 30037 13.296 8.432 12123 6.000 3667 B679 40122506
ostatl b 30.024 13.156 8.525 12.781 6.155 4.070 7.667 3.772 2.505
S a 46778 21.333 13728 14173 6.580 4.160 8926 4.025 2560
ulfat b 46.777 12.293 13.730 14.413 6.952 4.578 8.074 3.952 2.616
ralat a 63.864 28.704 18.481 10.049 8889 5.667 11605 54573494
ala .
xalal b 63.851 28.720 18.435 19.317 9.270 6.094 10.772 5.257 3.476
Karbonati, % 10 50 90

retencioni faktor iz eksperimentalno dobijenih hedagramaPretencioni faktor dobijen iz iztanatog
hromatograma.
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Slika 5.3. Predweni factor kapaciteta za fosfatni jon kao funkcgmnosa karbonat/bikarbonat i

ukupne koncentracije eluenta

Primenljivost ovog retencionog modela mozZze se pitiveoredienjem razlike izméu izraunatih i
izmerenih retencionih koeficijen&fakao 3to je prikazano na slici 5.4. Zavisnost idmerasunatih i
izmerenih retencionih koeficijenata je linearnaagibom i odsg&kom bliskim jedinici odnosno nuli (y=-
0.1322x + 1.00395). Ovo potiuje slaganje izmiu teorijskih i eksperimentalnih vrednosti retendmon

koeficijenata. Srednja vrednost apsolutne razl#eaiu izratunatih i dobijenih vrednosti je ispod 5%
Sto je veoma zadovoljavaje.
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Slika 5.4. Odnos izndl izmerenih i izrdunatihk devet analiziranih anjona

5.1.4.Dijagram povrsSine odgovora sisteniReSponse surface)

Slede&i korak u optimizaciji je selekcija odgovaragg dijagrama povrSine odgovora sistema. Izbor
najrelevantnije funkcije zavisi od opsteg cilja agrije?? Nage&e korigeni kriterijum za numetku
kvantifikaciju hromatograma je normalizovani rezotni produkt®. Po ovom kriterijumu svi bitni
pikovi su uzeti u obzi*3 Varira od 0 do 1, i jednak je 0 kada je jedaniie pikova totalno koeluiraju i
1 kada svi parovi pikova imaju istu rezoluciju.

Radi boljeg razumevanja uticaja faktora na odgosistemacesto se vrSi protan i grafcka
prezentacija povrsine odgovora sistéffiaPror&un povrsine odgovora sistema obefilje i potvrdu
postojanja optimuma u oblasti ispitivanih vredndakitora.

Normalizovani rezolucioni product (r) predstavljersledéom jedn&inom:

= T{Ra 1 /[(0-1)2'S Rg 1]}
_il;ll S|,I+1 = S|,I+1 (51)

gde je n broj pikova i Ri+1je rezolucija izméu pikova il i+1. Na slici 5.5 predstavljen je norimavani
rezolucioni produkt za razdvajanje devet anjonao K& se sa slike moze videticka odgovaraju
ukupnom sadrZaju bikarbonat/karbonat od 1.5 mM P& &arbonata i ova ta je selektovana kao
optimum. Vrednost od 0,36 za r je maksimum u fa&om prostoru kao Sto je predstavljeno na
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konturnom dijagramu. Pri ovim uslovima retencionemie joS uvek nije isuviSe dugo i rezolucija
fluoride i formata prihvatljiva. Pri vrednosti r 0d,3 i 80% karbonata, odnosno 3,0 mM ukupne
koncentracije bikarbonat/karbonat imamo alternatogtimum gde je brze eluiranje ali ne tako dobra
rezolucija. Izmdu ova dva optimum postajitava “dolina” (slika 5.5) sa veoma loSom rezolaaij.

Posmatranjem simuliranog hromatograma, moze sguzikda dolazi do promene u rasporedu
eluiranja fosfatnih jona. Naime, u pt@avanom opsegu koncentracija karbonatnih jona, fiosfanjaju
redosled eluiranja sa sulfatima. Razlog ovakvogaganja je&injenica da pH vrednost, koja je odema
% karbonata u mobilnoj fazi, ima nagieiticaj na formiranje fosfatnih jona u eluentu.déanema PG~
jona u eluentu, koji se ida javljaju pri nizim pH vrednostima, obojeni deosi@i 5.5, sulfatni joni se
viSe zadrzavaju na koloni. U ghju prisustva zrijnije koncentracije P£ jona, redosled eluiranja
fosfata i sulfata je obrnut. Minimum totalne rezoje odgovara preklapanju ovih pikova.

0 20 40 60 80 100
219
[CO," ], %

Slika 5.5. Normalizovani rezolucioni produkt zadwsajanje devet anjona

5.1.5.Eksperimentalni i teorijski hromatogrami anjona

Na osnovu dobijenih rezultata, simulacija hromadoga je sledg korak u interpretativnoj
optimizacionoj strategiji. Da bi smo dobili ovajdmatogram, razdvajanje anjona je demo pri
koncentraciji mobilne faze koja odgovara ukupnomraaju bikarbonat/karbonat od 1.5 mM i 70 %
karbonata (kao Sto je dobijeno na slici 5.5). Deduigksperimentalni i izganati hromatogrami za svaku
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tatku na dijagramu povrine odgovore sistema, kerifem nekoliko matematih funkcijat?®
predstavljeni sun a slici 5.6. Kao Sto se mozetviske slike, dobijena retenciona vremena i rezgduci
pikova su skoro iste na oba hromatograma.
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Slika 5.6. Izrgunati (a) i eksperimentalno (b) dobijeni hromatogirdevet anjona za 70 % karbonata i
1.5 mM ukupne koncentracije bikarbonat/karbonatf¢imati, (2) fluoridi, (3) hloridi, (4) nitriti(5)
bromidi, (6) nitrati, (7) fosfati, (8) sulfati i {9xalate.

U teorijski dobijenom hromatogramu, uzete su u otazlike u koncentraciji analiziranih jona. Meim,
oblik pikova nije uzet u obzir. To je razlog zafw@azdvajanje hlorida od nitrita ragtio kod simuliranog

i eksperimentalno dobijenog hromatograma. U ovoran@onom modelovanju, pik par format/fluorid
je taj koji odretuje totalnu rezoluciju. Na prvi pogled mozZe s&igtéisak da je razdvajanje hlorida/nitrita
to koje je naproblematnije u ovom IC razdvajanju. M&tim, u mnogim uzorcima (pogotovo uzorci iz
Zivotne sredine-voda, vazduh, zemljiSte) postoj&keeaazlike u koncentraciji iznd hlorida i nitrita.
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Naime, koncentracija hlorida je znatnocaeod koncentracije nitrita, $to oteZava razdvajamje dva

jona.

5.2.Retenciono modelovanje katjona jonskom hromatografi

U sledéem delu ovog rada, préavano je koji je to najoptimalniji sastav mobileeé za razdvajanje
smesSa katjona primenom interpretativnih optimizaitianodela kao i vestkih neuronskih mreza. Za
ovo prokavanje korigeni su model linearne jme rastvaréa i kvadratni model, zajedno sa ve&iam
neuronskim mreZzama. Pr&avano je razdvajanje smeSedede korig€enih katjona (Li, Na, NH K,
Mg i Ca) primenom izokratske jonske hromatografjekao mobilna faza kotiéna je metansulfonska
kiselina (MSA). Préen je uticaj promene koncentracije MSA na razdyejasve smeSe katjona
primenom Dionex CS12 kolone.

5.2.1.Interpretativha optimizacija primenom kvadratnogd@ia

Modelovanje retencionog ponasanja smesSe Sest katfi@ieno je merenjem retencionih podataka
(retenciono vreme) na ra&ilim koncentracijama MSA u opsegu od 5,0-45 mM M§Ana tri nivoa 10,
25 and 40 mM. Zatim je svaki katjon pt@van eluiranjem na devet koncentracija eluenta (2015,
20, 25, 30, 35, 40 and 45 mM) i dobijeno je dewetemcionih seta podataka za svaki katjon.
Eksperimentalno dobijene vrednostipredstavljene su u tabeli 5.3.

Tabela 5.3. Eksperimentalno dobijena retencionmera za eluiranje smeSe Sest katjona

MSA,
mM
5,0
10
15
20
25
30
35

tr, Min

Litijum Natrijum  Amonijum Kalijjum  Magnezijum Kalcijum

7,29 9,67 12,15 17,69 81,37 111,49
4,49 5,61 6,81 9,48 19,69 26,24
3,63 4,37 5,15 6,90 9,55 12,24
3,35 3,92 4,54 5,84 6,38 7,84
3,03 3,46 3,95 5,00 4,85 5,78
2,88 3,29 3,71 4,68 4,18 4,88
2,77 3,12 3,49 4,27 3,65 4,18
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40 2,57 2,92 3,22 4,01 3,24 3,64
45 2,50 2,80 3,10 3,75 3,05 3,35

Na osnovu dobijenih vrednosti retencionih podata@k@perimentalnim dizajpom, primenom
kvadratnog modela (jedtiaa 1.33), izréunate su konstante k i SSE za svaki katjon. Naigtenciona
vremena za svaki katjon, u svakom ranudgba su u jedrianu 1.33. Za dobijanje parametara kéeso
je ne linearno regresiono fitovarf& Dobijeni podaci za eksperimentalne i taraate retencione
parametre za svaku koncentraciju eluenta i SSEsdatitabeli 5.4. Dobijeno je dobro slaganje idme
eksperimentalnih i izkunatih retencionih podataka.

Tabela 5.4. Eksperimentalni i izxanati faktori kapaciteta za raglie koncentracije eluenta i SSE

Analyte k SSE
a 8,000 4543 3,481 3,136 2,741 2,556 2,420 2,178862
Lithium b 7,985 4,613 3547 3,022 2,708 2,501 2,353 2,244 2,160041

a 10,938 5,926 4,395 3,840 3,272 3,062 2,852 2,60857
Sodium b 10,933 5970 4,454 3,718 3,283 2,996 2,792 2,645252, 0,034

a 14,000 7,407 5,358 4,605 3,877 3,580 3,309 2,9%7B27
Ammonium b 14,005 7,447 5450 4,481 3,906 3,525 3,254 3,058932, 0,042

a 20,840 10,704 7,519 6,210 5,173 4,778 4,272 3,630
Potassium b 20,819 10,666 7,602 6,121 5,244 4,663 4,247 3,936923 0,040

a 99,457 23,309 10,790 6,877 4,988 4,160 3,506 03,00765
Magnesium b 99,450 23,028 11,168 7,091 5,156 4,063 3,373 2,909866 0,372

) a 136,642 31,395 14,111 8,679 6,136 5,025 4,160943,48,136
Calcium 0,678
b 136,707 31,020 14,570 8,971 6,333 4,800 3,932 3,31865

MSA, mM 5,0 10 15 20 25 30 35 40 45

a-retencioni faktori iz eksperimentalno dobijenibbiatograma; b-retencioni faktori dobijeni iz knaatih
hromatograma
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|z podataka datih u tabeli 5.4, i2tmata je procentna razlika izthe izmerenih i preddenih
retencionih vremena za svaki pojedinekatjon[d = (t reyp ~tR,pred )/ t Rexpl- N@jveca vrednost za

d dobijena je za katjone koji se kasnije eluirajuveim koncentracijama eluenta (Li-0,034; Na-0,101;
NHs-0,227; K-0,122; Mg-0,865; Ca-1,548). Sve dobijgrednosti su manje od 2%.

Jednéina 1.33 predda kvadratni odnos retencionih faktora i koncenjeaeluenta. Na slici 5.7
prikazana je zavisnost eksperimentalno dobijenithepaka za sve analizirane katjone predstavljene kao
log k, u zavisnosti od log [MSA] korignjem kvadratnog modela (pune linije) i LSS modeslarekidane
linije). Dobijeno je dobro slaganje retencionih ptaka za sve analizirane katjone primenom kvadgatno
modela, dok LSS model nije dao zadovolja¢ejuezultate. Méutim, u oba sltaja, fitovanje nije
idealno za nize koncentracije MSA, 5,0 i 10 mM, gimyo za magnezijum i kalcijum. Prema TytEda
Maddert?’ linearni model je aproksimativni model sa dobroméimpredvidanja retencionih podataka
samo ukoliko se posmatraju ekstremne koncentraadijenta u izokratskim eksperimentima. Ovi
eksperimenti potviuju da LSS model nije model izbora za dvovalentme]

2.2 N\

1 | L
2.0+ ® Na
1.8 4 e

| NN v K
1.6 N Mg®’

. N § < cd
1.4

x~ 1 '
o 1.2 4"
o I~

0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8
log [MSA]

Slika 5.7. Retencioni odnos svih Sest analizirdaitpona predstavljen kao funkcija log k i log
[MSA] primenom kvadratnog modela (pune linije) i&#odela (isprekidane linije).

Validnost primenjenog kvadratnog modela je dalgtitana i rezultati su prikazani na slici 5.7.
Uporetivan je odnos izmi#u izratunatih i izmerenih retencionih koeficijenata géiiim predstavljanjem
k izratunato u funkciji k eksperimentalno dobijeno i debip je dobro slaganje iz ovih retencionih
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koeficijenata. Dobijene visoke vrednosti retendmhkoeficijenata za magnezijum i kalcijum gotiod
dugih retencionih vremena za niske koncentracij@AM$agib dobijene krive je blizak jedinici (1.0002)

a presek blizak nuli (-0.0073), dok je korelaci@ogeficijent 0.9999. Ovako dobra linearna zavisnost
ozna&ava da nema z#iajnijih razlika izmeu vrednosti preddienih i izmerenih retencionih koeficijenata

i ne postoje sistematske greske u optimizovanondiataom modelu za sve analizirane katf8ne
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i ® Na'
A NHS
140
v . 4
J * K
120 < M gz+
1 v cd'
100 X
3 _
g 80 -
g _
=
Q -
S 60
o
= _
O 40
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20 ﬁ>< Equation y=a+bx
Adj. R-Square 0.99995
1 Value Standard Error
ﬁ! Concatenate Intercept -0.00725 0.02287
O . Concatenate Slope 1.00016 9.37038E-4
T T T T T T T T T T T T T T T
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Capacity (exp.)

Slika 5.7. Sposobnost predenja kvadratnog modela za Sest analiziranih kagjona

5.2.2.Dijagram povrSine odgovora sistema

Esencijalni deo praiavanja hromatografskog razdvajanja je selekcijaowvdmjite povrSine
odgovora sistema Sto zahteva jasnu definiciju pitiecesa. Mnogo razitih kriterijuma je predloZzeno u
literaturi za numetku kvantifikaciju hromatogrant&3°. U ovom radu je primenjen normalizovani
rezolucioni produkt za pronalaZzenje optimalnih ualeeksperimentalnog dizajna, u ovom csljul
selekcija optimalne mobilne faze. Normalizovanialezioni produkt za separaciju Sest katjona prikaza
je naslici 5.8. Kao Sto se moZe videti sa ovesslitobijeno je nekoliko maksimuma, a najvaaksimum
odgovara koncentraciji eluenta od 18 mM MSA i onspektovan kao optimum sa maksimalnom
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vrednosgu rezolucionog produkta i veoma dobrim retenciomremenom. Sa po¢anjem koncentracije
MSA rezolucija postaje gora, ecjaeluent pomera komponente prema&gtu hromatograma.

1.0

0.8 H

©
o
1

Resolution product
o
=
1

0.2

0.0 . : . : . : . :

MSA, mM

Slika 5.8. Rezolucioni produkt za Sest analizirddaljona u funkciji koncentracije MSA

5.2.3.Eksperimentalni i teorijski hromatogrami katjona

Na osnovu gore dobijenih rezultata, skédeorak u optimizaciji je izré&unavanje hromatograma za
svaku t&ku krive na slici 5.8. Za iztanavanje je kori&na jedn&na Exponentially Modified Gaussian
(EMG) '?° Takale, za izabranu koncentraciju eluenta od 18 mM M8@bijen je hromatogram
injektovanjem smeSe analiziranih katjona. Na skc® predstavljeni su izéanati i izmereni
hromatogrami smesSe litijuma, natrijuma, amonijukelijjuma, magnezijuma i kalcijuma. Pdenjem
ova dva dobijena hromatograma, moZe se videti dalpgen visok stepen slaganja retencionih vremena,
oblika pikova i rezolucije. Ovo potiuje visoku mé predvitanja primenjenog kvadratnog modela na
analizirani sistem.
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Slika 5.9. Hromatogrami (predieni (a) i dobijeni (b)) smeSe Sest katjona sa 18 Mi®A: (1) litijum,

(2) natrijum, (3) amonijum, (4) kalijum, (5) magijem i (6) kalcijum
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5.2.4.Vestake neuronske mreze

U prowavanju efekta promene koncentracije MSA na retencioreme smeSe Sest katjona u
izokratskoj jonskoj hromatografiji, primenjene svesStgke neuronske mreze (ANN). Primenjeni ANN
model sastoji se od ulaznih slojeva sa jednim nodkomcentracija MSA), izlaznih slojeva sa Sest
nodova (retenciono vreme katjona) i skrivenih stajeBroj nodova u skrivenom sloju treba biti
optimizovan. Ovde je koré&n pristup probe i greske.

Eksperimenti su uteni na optimalnoj koncentraciji MSA od 18 mM dobigeinterpretativnim
retencionim pristupom. Posto khpredvitanja ANN zavisi od broja ulaznih eksperimenatamenjen
je isti eksperimentalni dizajn sa tri nivoa za AMMdelovanje. Izréunati i izmereni retencioni podaci
su upordeni u tabeli 5.5.

Tabela 5.5. Izregunata i izmerena retenciona vremena (min) Sesorkafpri optimalnoj koncentraciji
MSA od 18mM za model sa jednom varijablom

Br. Katjoni Eksperimentalne  Interpretativni ANN
vrednosti model model
1. Litijum 3.47 348 3.49
2. Natrijum 4.08 4.02 4.01
3. Amonijum 4.77 4.67 4.66
4. Kalijum 6.26 6.12 6.06
5. Magnezijum 756 7 44 7.02
6. Kalcijum 9.38 9.29 8.73

Graficka prezentacija procentne razlikdd (zmeiu dobijenih i predvdenih retencija predstavljena
je na slici 5.10. Interpretativni pristup daje lealgzultate za sve analizirane katjod@(ispod 2%), dok
ANN model je loSiji za kasnije eluirane katjortej¢ oko 7%).

lako ANN model nema potrebe za matertatn obliko odnosa izm#u ulaznih i izlaznih podataka,
ANN modelu treba viSe eksperimentalnih ulaznitaka nego interpretativnom modelu.
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Slika 5.10. Procentna razlika iztheizmerenih i preddienih retencionih vremena za Sest katjona
za: @) interpretativni model i) ANN model.

5.3. Karakterizacija atmosferskih aerosola jonskom latmgrafijom

Karakterizacija atmosferskih aerosola gaajem razkitih analitickih parametara uz primenu
razlicitih metoda modelovanja odha je kombinacija za temeljnu karakterizaciju atfarskih aerosola.

Za bilo koji izbor metoda, broj izmerenih hemijsishpstanci (varijabli) treba da bude Sto je miegu
VEdi.

Tradicionalan pristup analize neorganskih hemijskipstanci u atmosferskom aerosol podrazumeva
primenu instrumentalne neutronske aktivacione aealiINAA) i PIXE (particle-induced X-ray
spectrometry u kombinaciji sa 13113 Od drugih analitikih tehnika koje se koriste u préavanju
uzoraka aerosol su atomska apsopciona spektromefAAS), energetski disperzivna x-ray
fluorescentna spektrometrija (EDXRF), induktivnoregmuta plazma sa ofkiom emisionom
spektrometrijom (ICP-OES$Y, induktivno spregnuta plazma sa masenom spektrjomet(ICP-MS)
zbog njihove dobre osetljivosti i velike @iarezolucije su sve viSe popularne u pfavanju tragova
elemenat&>1%¢ Pored toga, kapilarna elektroforeza (CE) sve z#@e&ima mesto u analizi neorganskih
i organskih jona male molekulske m&¥é3® Sa druge strane, gasna hromatografija sa masenom
spektrometrijom (GC-MS) je tehnika izbora za ispeael i poluisparljive organske komponente u
atmosfer**,

lako je p@etak primene IC u analizi aerosola pre dvadeseatding, tek nedavno se IC ravhopravno
i zajedno sa gore pomenutim tehnikama primenjeeausvrhe. N&e&a primena IC je u analizi katjona
(natrijum, amonijum, kalijum, magnezijum i kalcijgnm anjona (najee hlorida, nitrata i sulfata).
Nekoliko radov&®® “%pokazalo je da je identifikacija izvora zdgaja vazduha moga posmatranjem
samo glavnih jona. Pored navedenih neorganskih, janatna koliina organskih kiselina male
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molekulske mase je prisutna u vodorastvornom dehosferskih aerosa@kesticd*>14¢ Ovo je potvdeno
primenom GC-M$", matutim primena ove tehnike ukluje process derivatizacije da bi se dobile ove
kiseline u svom isparljivom obliku. Proces derizatije moz&esto da bude veoma probleniati*4814°
tako da primena IC u analizi ovih organskih kiszlinale molekulske mase ima vise preditist?1°2

Zato je sledé korak u ovoj disertaciji analiza pet dagih katjona izokratskom jonskom
hromatografijom i dvanaest anjona i organskih kisemale molekulske mase gradijentnom jonskom
hromatografijom u uzorcima atmosferskih aerosol. dae dobio bolji uvid u analizu aerosola na
prowavanom mestu, rezultati su statiktiobraieni.

Mesto uzorkovanja se moze okarakterisati sledekruzenjem:

0 prigradsko stambeno poslovna zona (u blizini pasl@bjekti, maloprodajni objekti, ke,
restorani)

u blizini gradske deponije

u blizini toplane

u blizini petrohemijske industrije

u blizini rafinerije nafte

Na slici 5.11 i 5.12 prikazani su timi IC hromatogrami ekstrakaigestica aerosol. U katjon
jonoizmenjivgékom modu pet nagg&ih katjona (natrijum, amonijum, kalijum, magnezijurkalcijum)
su veoma lako razdvojeni za manje od 10 min. Umekiorcima jon litijuma je detektovan u tragovima,
tako da nije ukljdgen u dalju analizu. Za razdvajanje anjona Ken® je izokratsko eluiranje sa viSe
koraka, tako da je izvedeno simultano razdvajamearganskih jona (hloridi, nitriti, nitrati i swafi) i
jonskih oblika organskih kiselina male molekulskasa (formati, glioksilati, metansulfonati, glutarat
sukcinati, joni jabtne kiseline, malonate i oksalati). Nekoliko drugitjona kao Sto su bromidi, fosfati,
sulfiti, benzoate, heksanati, pimelati, fumaratelati, acetate, laktati, joni miene kiseline, glikolati,
piruvati, tartarati i azelati, detektovani su u imekuzorcima ali nisu ukljgeni u statistiku analizu.
Razlog je nekompletnost podataka z&iwe uzoraka. Osim toga, mnogi od ovih anjona swdsp
kvantifikacionih limita primenjene metode (piruvédstarat, bromid, ftalat, heksanat, fumarateigiu
razdvojeni (fluorid/lactat/acetat, acetat/glycoliitsu jako nestabilni (sulfiti, azelati). Sedanesajona
je kvantifikovano u svim analiziranim uzorcima.

o o0o0oo

5.3.1.Multivarijantna analiza uzoraka atmosferski aerasol

Nakon IC merenja, formirana je finalna matrica gala dimenzija 94 x 17, (observacija X
varijable). Dobijene vrednosti analiziranih paraanatu protgavanim uzorcima prikazane su u tabeli 5.6.
Od paetnog seta podataka, najpre je &mmsata srednja vrednost za svaki analizirani paramet
minimalna vrednost, maksimalna vrednost i standakvijacija. Ove vrednosti prikazane su u tabeli
5.7.
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min

>0

0.00 5.00 10.00

Slika 5.11. Tipéni katjonski hromatogram ekstrakta uzoraka aerogddéona: Dionex CS12. Eluent:
20 mM metansulfonska kiselina, razdvajanje izokmt®ikovi: (1) litijum, (2) natrijum, (3)
amonijum, (4) kalijum, (5) magnezijum, (6) kalcijum
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Slika 5.12. Anjonski hromatogram istog ekstraktaaela kao na slicil3. Kolona: Dionex AS11. EluesmteSa hidroksid - metanol
(gradijent). Pikovi: (1) fluorid, (2) lactat, (3ratat, (4) glycolat, (5) format, (6) metansulfor{@), gliokslat, (8) hlorid, (9) nitrit, (10) nitrat
(11) glutarat, (12) pimelat, (13) sukinat, (14) ata(15) karbonate, (16) malonat, (17) su(fii) fumarat, (19) sulfat, (20) oksalat, (21)
azelat.
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Tabela 5.6. Dobijene vrednosti analiziranih jong/ifi’) iz vodenih rastvora uzoraka atmosferskih aerosola

‘Br.| Na | NH4 | K |Mg| Ca |For|MSA|GIioks.| Cl |NOz| NO3 |GIut|Suc|MaIi|Man| SOy |Oxa‘

1 120.63 3770.12128.7754.04 668.4028.3326.80
387.54 5373.97277.1867.46 616.8822.4934.86
569.01 3716.65154.1795.50 624.85 5.16 40.89
165.4614886.26.53.9649.05 652.6018.2744.13
148.1012419.81104.1526.59 292.9516.5647.33
182.97 3501.18 91.29 43.83 294.64 9.88 27.15
233.93 1298.57 87.18 65.28 523.2412.5024.24
848.37 720.43 152.9116.21279.4410.1922.57
869.43 531.22 97.36140.99369.50 8.87 15.46
10 610.86 1784.83212.52105.97520.16 6.20 29.43
11 758.24 1171.92137.2596.80 228.85 9.32 23.94
121119.001783.20167.41128.45496.7610.84 28.54
13 852.01 6978.93176.62171.50865.8013.84 38.88
14 714.50 3807.64126.15126.79432.9512.9526.46
15 94.42 3161.132204.8878.01 610.1029.7414.60
16 235.77 2851.59204.3683.08 453.1321.7520.45
17 294.38 1293.90134.1472.47 353.5115.5511.12
18 927.65 303.96 105.0453.58651.7712.6110.59
19 330.54 4974.19 78.03 75.60 586.8312.0017.78
20 309.26 3238.34242.28123.061483.2120.55 30.60
21 226.44 1574.91169.2765.07 798.7316.3819.84
22 581.45 2063.99234.87123.601222.4417.8319.05
231051.87 494.26 106.7153.60527.1811.16 5.90

© 00 N o o b WDN

14.13 200.1740.165585.1920.1936.8651.2952.75 3777.56192.88
10.70 232.5232.294793.5820.6947.3062.0685.65 7485.17265.96
7.77 526.5718.274322.57 2.67 15.4720.2658.67 6191.89138.84
7.83 459.9432.9014777.3683.9978.1248.9985.3515918.00.02.04
8.66 752.3331.6013026.4126.7386.7033.8182.8510695.0(066.83
4.47 496.9824.605447.15 8.7016.2812.0510.81 3422.91 81.14
6.33 322.4215.853004.40 8.59 9.9319.4519.76 2114.12114.49
4.27 819.0113.031496.08 3.02 6.69 7.88 9.89 1797.9643.18
4.14 1033.007.55 1590.06 3.42 6.59 3.78 2.22 1349.0927.03
4.53 1053.008.454017.554.69 9.94 5.65 8.35 2553.4376.84
3.70 805.8314.841723.04 3.59 7.06 6.79 4.47 2392.7161.13
9.06 1167.0@5.602634.74 7.4710.237.72 14.57 2854.28 48.87
18.47 1129.0(48.2910734.026.50 20.8910.1022.55 6700.67108.96
7.34 1025.0@4.795937.63 5.3120.918.88 12.71 4917.65 55.89
12.17 202.7350.365237.21 8.1119.8719.8137.31 3508.30113.63
11.32 453.9229.064773.91 8.6621.6317.7433.24 3486.12142.35
3.65 866.6223.862237.40 5.6212.5615.25 9.45 1565.46105.29
3.98 932.4314.261933.83 4.22 8.20 7.90 3.92 1674.3664.58
4.38 625.6118.335995.0811.2732.7010.6014.25 6484.72100.35
12.80 872.3222.546739.27 6.56 25.9218.9934.41 4516.64150.94
6.12 260.0517.424023.91 9.2815.4915.3527.24 2891.21134.51
15.02 775.5931.567178.4111.8618.1210.8114.49 2934.92101.64
2.72 1130.000.411702.76 2.54 7.52 7.40 6.02 1517.6273.40
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24 793.86 970.16 72.51116.25418.07 8.42 7.75
251271.002833.67246.33142.35960.6117.1317.38
26 1893.00 705.15 165.3855.74519.75 8.93 5.67
27 1397.00 404.23 85.68143.58345.57 7.78 3.64
28 428.19 1297.33 85.10 95.61 439.15 8.74 7.05
291119.112673.89285.93136.45581.3917.3312.70
301051.983577.00318.55143.94763.5911.0922.98
31 445.50 3709.87107.1780.02 415.4914.3516.96
32 185.57 2260.84 98.29 42.39 389.9515.0610.75
33 989.07 2792.42240.51209.571382.0&6.77 24.27
34 1305.00 998.38 161.0%83.64403.8010.94 5.60
351899.00 470.82 182.4206.26666.0813.66 4.62
36 1577.00 307.77 115.2333.47351.77 7.57 2.77
37 525.01 1235.97 69.15 90.18 246.45 9.20 6.06
381261.14 478.16 86.91179.64265.83 6.81 4.66
39 892.94 509.89 111.0%39.90379.88 7.47 3.71
401096.031062.69123.97161.65316.31 6.39 2.79
411905.00 974.82 205.7971.36461.33 9.53 7.72
42 1433.002180.92280.99170.33394.9019.7112.49
431990.004305.28431.23273.271525.8422.17 36.49
44 264.74 3301.91155.1770.03 653.1122.3313.88
451237.756037.72407.87153.071031.1536.56 35.37
46 1009.197003.88359.54111.771152.8734.2223.94
47 2005.004525.91449.33285.501602.280.7745.40
48 434.76 5940.13254.7975.71 703.2641.6827.76

6.86 873.995.132548.16 3.78 8.94 5.49
13.25 1376.022.176937.25 9.56 12.735.49
9.60 1440.06.73 2322.48 1.57 4.04 2.35
10.011340.004.51 1146.59 1.58 4.02 2.45
6.31 499.613.512397.37 2.54 6.25 2.38
18.83 1295.0(89.173848.61 5.1317.277.45
16.03 1158.020.564427.41 6.26 17.586.20
8.06 648.9229.076155.82 9.8125.209.27

5.20
7.56
0.18
0.16
0.95
3.38
3.62
3.76

9.15 368.4737.093607.29 5.97 22.9210.87 8.33
15.37 1079.047.746174.4914.5627.8020.74 28.83 4820.36177.71

5.85
5.31
3.00
3.62
2.39

1301.003.273054.05 3.27 5.85 2.52
1451.008.221989.60 3.04 9.68 4.36
1325.06.54 891.15 1.023.96 2.20
664.914.492201.18 1.90 7.90 3.38
1143.0@.54 1492.66 1.55 5.02 2.03
2.99 1080.08.35 1553.70 3.32 5.59 2.43
5.70 1138.00.30 2427.76 1.60 5.13 1.77
20.741489.0014.051780.94 3.25 6.19 4.38
17.23 1342.029.603842.24 5.2012.144.74
92.54 1502.024.669615.01 9.6118.126.61
13.12 433.3856.455651.57 8.0827.097.22
58.40 1331.087.516611.3913.5335.138.31
25.81 1240.0049.5614080.164.3015.337.11

0.57
1.27
0.17
0.42
0.12
0.11
0.11
1.45
1.73
4.64
4.09
6.17
1.87

1663.7245.58
3575.0667.86
1476.4323.60
1278.7520.72
1828.1126.71
3774.1576.39
5649.9783.28
4120.3388.67
2763.98110.74

1373.1139.49
1932.7458.57
1105.1130.97
2079.4662.70
1276.9639.31
1598.2450.46
1792.3332.15
2100.4731.76
2847.7455.27
6754.9763.44
3641.2884.40
8030.47109.67
4415.3770.69

35.94 1322.0(81.3112109.169.60 18.7210.2110.28 3950.30 80.12
23.90 1075.0040.4210769.671.0.0639.4419.76 6.92 3620.61201.67
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491675.001156.53147.65312.95431.13 9.60 7.99 9.35 1344.005.172605.18 3.0312.457.00 4.64 2728.3789.74
7.84 634.1733.485260.41 7.2542.7113.3311.21 4210.22150.91

50 261.32 3493.28144.10128.62714.9516.7811.43
511887.001341.05192.26348.97719.6411.8710.62
52 1623.001781.08249.6884.011168.6014.8317.43
53 858.61 2053.19164.21129.93630.1817.7611.41
54 2305.00 377.98 275.1850.01647.50 9.21 9.56
551625.00 739.82 159.2356.47415.5011.75 6.18
56 1980.00 744.09 228.5344.18845.8714.35 8.46
57 727.09 3088.07140.83115.41527.6211.37 8.85
58 1881.00 496.87 130.3864.75572.35 9.62 5.25
591645.00 771.17 149.4253.44398.65 9.57 4.46
601268.001042.43132.92165.27522.09 7.49 5.14
611144.166678.62228.36141.561433.824.4918.66
62 530.63 3493.82126.2799.37 744.8116.9212.20
631212.00 898.66 120.0959.34427.10 8.45 5.77
64 1880.00 992.99 177.7884.541322.4514.27 9.93
651879.00 491.44 147.2252.72351.32 8.20 6.83
66 1885.001214.65301.42323.16972.3714.7921.18
671892.001706.86181.99398.99871.3614.59 25.52
68 1634.002907.86184.63328.00901.09 9.51 26.41
69 1024.814183.98166.001087.36989.5517.4931.97
701314.001848.57113.73198.47701.6913.08 38.60
71 400.96 5294.87100.83128.03646.8216.2437.22
72 430.2711924.26.86.71121.61791.8924.6657.84
73 383.93 3017.97169.7087.83 710.2418.1425.85

15.19 1445.0011.194251.45 2.44 7.94 3.44
21.57 1392.0019.575437.42 6.28 15.166.41
4.46 1013.0@3.774526.00 3.1718.537.81
4.34 1524.0@.98 1819.49 2.99 8.62 3.46
4.72 1340.000.381694.86 1.72 7.21 3.35
13.581491.008.11 2586.91 4.1811.964.01
6.33 947.004.395103.76 3.5314.614.75
5.49 1355.0@.43 2410.36 1.65 5.25 2.95
7.96 1349.00.25 2220.09 0.89 4.87 2.02
3.32 1311.0@.47 3222.57 1.87 5.38 1.63

1.50
4.14
4.38
2.52
2.14
2.99
1.58
1.30
0.77
0.30

2290.8344.37
3224.3888.43
2554.33111.11
2217.2448.49
1133.7636.89
2129.9145.86
3633.6354.05
1405.7730.21
1292.4017.06
1405.3018.92

32.89 1310.0(B4.9513331.792.2533.6012.6319.75 6602.00136.77

9.15 857.0516.705660.76 5.6618.737.91 2.25
6.17 1145.06.06 2350.14 1.69 6.64 3.79 1.22
17.991407.0013.223925.51 4.78 9.62 4.16 0.87
7.07 1370.06.41 1629.45 2.22 5.51 3.65 1.56

3034.9383.13
1485.0537.98
2607.0244.74
1349.8439.94

20.151388.0013.693516.98 4.8113.6311.2614.61 3632.86109.85

23.69 1432.0015.245007.70 3.01 10.045.38 7.86

3440.7359.61

6.44 1330.002.055806.77 4.2317.9110.2813.83 4944.90105.80

20.38 1164.00L6.769837.44 5.3512.647.69 9.36
5.77 1167.000.754532.13 2.65 7.25 2.59 2.75
39.75 602.2017.987819.82 7.8815.587.16 8.96

3591.9676.69
2503.7841.94
5847.1380.82

61.01 974.8547.5019522.68.1.8626.4812.6222.90 8220.55 77.39
8.23 571.1016.755497.81 7.4820.0016.3513.10 3580.49106.19
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74 417.19 2125.93 96.74 80.85 665.3817.4916.84
75 447.93 586.25 100.280.88 537.9713.3110.79
76 654.99 792.08 102.6919.51455.0112.7413.45
77 376.93 694.19 231.961.83 608.2229.0114.81
78 154.25 1219.55122.8759.70 598.3515.8211.39
79 368.18 6700.49107.8876.69 472.7514.3845.91 6.22
80 200.68 1483.00127.5562.59 528.8214.9027.66 8.24
81 603.31 4284.86200.20113.54573.4820.70237.97 6.20
82 193.6212455.8591.72 37.08 402.3517.67155.77 10.46
83 191.6012156.9903.2364.20 547.0626.78107.30 13.48
84 352.02 2609.25272.1866.38 783.5632.3951.27 19.89
85 396.74 1595.71210.9988.50 784.0320.1376.28 11.29
86 378.99 2106.16119.6266.34 441.4916.4075.10 4.87
87 215.60 4088.35140.7863.14 550.2218.0061.41 9.08
88 486.77 1507.90154.0186.08 365.2013.73147.48 3.75
89 485.56 1405.11179.35125.27739.2637.99118.1912.48
90 385.14 2697.32170.3297.72 772.6234.5086.12 11.09
91 447.85 1217.04204.69112.85656.6830.6594.63 7.50
92 265.69 628.62 146.9@3.02 709.4635.4940.54 10.60
93 285.56 1181.35183.8795.931351.485.7137.28 16.24
94 291.33 2468.41183.28125.881553.5134.2764.86 10.43

4.88
4.82
1.19
5.04
5.43

322.4226.664288.80 4.6814.569.69 15.41 2542.76 79.65
228.1422.842266.32 3.12 7.07 13.6419.17 1217.08 85.29
365.3524.842075.65 2.11 8.41 9.44 10.25 1527.65 62.20
197.3628.831852.61 5.40 9.8917.5431.13 1289.00 92.55
137.0628.162672.54 3.1910.5713.9917.77 1418.38 87.77
550.3219.1413434.698.57 25.8916.97 22.84 3578.03 99.51
157.6326.992199.37 7.3415.0721.8523.77 2629.13101.62
489.2930.087643.48 9.74 22.5127.6359.65 4187.61135.90
298.0628.6821188.22.3.3164.1032.7243.66 5303.16162.26
205.5341.9719015.238.1540.9853.56 81.78 7214.39245.07
398.1147.083405.0019.5532.2294.2479.55 4637.01273.41
381.3818.242556.3414.4534.7457.8063.09 3296.60222.43
255.6718.914706.69 6.2817.748.87 7.06 1682.1653.99
114.7634.976185.40 8.9214.8422.9719.73 4247.68 99.45
279.6918.082297.17 4.86 8.5312.8810.41 2441.41 63.55
94.00 79.442015.16 9.4815.8740.2255.40 3033.84150.71
232.3834.583602.9615.4723.1649.9757.41 3677.25189.94
93.09 69.8@304.84 6.29 10.2525.8134.04 2284.43126.01
54.90 65.08634.38 3.7615.9935.7560.72 1561.32175.40
72.75 58.171043.9414.8222.6291.6/107.673627.68279.35
147.0754.432959.8816.2431.2883.40104.345125.72280.89
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Tabela 5.7. Dobijeni statigki podaci za vodorastvorne supstance u atmosferakimsolima (ng/r)
uzorkovani na periferiji Beograda

*hk

Srednja SD' Min.” Max.

Varijable vrednost

Sodium 861.6 609.D4.42 2305
Ammonium 2851 2914 304.0 14886
Potassium 1725 77.089.15 449.3
Magnesium 149.3 100.26.59 650.0
Calcium 664.7 320.4228.8 1602
Formate 16.96 8.5425.16 41.68
Methanesulfonate 30.46 36.46 2.77 238.0
Glyoxylate 12.34 13.201.19 9254
Chloride 840.4 468.%54.90 1524
Nitrite 24.87 15.924.43 79.44
Nitrate 5047 4186 634.4 21188
Glutarate 7.151 5.7900.89 33.99
Succinate 18.04 14.6B.96 86.70
Malate 15.83 18.991.63 94.24
Malonate 19.51 25.710.11 107.7
Sulphate 3445 2288 110515918
Oxalate 95.81 61.227.06 280.9

" - standardna devijacij&, - minimalna vrednost,” - maksimalna vrednost

Kao Sto se iz tabela 5.6 i 5.7 moze videti, progenimozemo podeliti u viSe grupa:

o0 glavni joni (nitrati, sulfati, amonijum, natrijunhjoridi i kalcijum)

0 joni prisutni u tragovima (formati, glioksilati, rrensulfonati, nitriti, glutarati, sukcinati, malati
malonate)

0 joni sa srednje visokim koncentracijama (kalijunggnezijum, oksalati).

Posto véina tehnika multivarijantne analize kdje biti koricene zahteva da svi podaci treba da budu
normalno distribuirani, pre @etka statistike obrade, proverena je normalnost raspodele prigikiien
Za testiranje hipoteze normalne distribucije kéei$ je Ryan-Joiner téSt verovatnée normalnosti
raspodele da @etni podaci variraju u odnosu na normalnu raspodehazltitom stepenu. U svim
statisttkim testovima nivo zn&jnostia je 0.05.
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Slika 5.13. Verovatnéa normalna (A) and lognormalna (B) raspodele zaidigiju oksalata u

uzorcima atmosferskih aerosola.

Kao Sto je na slici 5.13a prikazano za oksalatdet@a grafiku ne daju pravu liniju, a odstupanja od
linearnosti ukazuju da distribucija aktuelnih paka odstupa od normalne raspodele. Suprotno tome,
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logaritamska zavisnost (slika 5.13b) daje lineazamisnost na grafiku normalne raspodele safR i
vrednostima oko 0,99 i 0,1. i ostale varijable imsjicnu distribuciju. Za dalja statigka razmatranja
uzete su log vrednosti.

Matrica podataka je dalje testirana na outlieriepnom Rosner’s testd. Kao outlier detektovan
je uzorak br. 4 sa najgem vredno&u sulfata od 15918 ngAnOva vrednost je isklfiena iz dalje analize
tako da je finalna eksplorativha multivarijaciomeabza urdena na 93 x 17 matrici podataka.

5.3.2.Analiza glavnih komponenti/faktorska analiza (PCAYF

Matrica sa logaritmovanim podacima je analiziranetodom glavnih komponenata (PCA) da bi se
utvrdili odnosi izmédu elemenata. PCA je metoda za uklanjanje visokerdkbreliranih priroda
varijacija atmosferskih koncentracija. Primenom R@dukcija podataka je utana transformacijom
istih u ortogonalne komponente. One su linearna ldinatija originalnih promenljivin (varijabli).
Dobijene su tri glavhe komponente (PCs) kéilge 84% ukupne varijanse. Na slici 16 prikazana je
svojstvena €igern) vrednost i kumulativnha varijansa kao funkcija jard?’Cs. Prema Kajzerovom
kriterijumu*®® samo prva tri PCs su zadrzana zato 5to su &esiejstvene vrednosti manje od jedan.
Stoga, smanjena dimenzionalnost prostora deskaigeatri.

Da bi se istakli odnosi iznde varijabli, set podataka izmerenih koncentraajaikljucen u faktorsku
analizu (FA). Ovaj metod je primenjen sa PCA eligtijam korelacione matrice i varimax ortogonalnom
rotacijom. FA metod nam daje tri zZfggna faktora (kao Sto je prikazano u tabeli 5.8Vi (24,6 %
varijanse) ukljduje organske jone- oxalate, malonate, malate sakiis opteréenjima i glutarate,
sukcinate, metansulfonate, formate, nitrite i delfaa nizim optedenjima. Svi organski joni osim
sukcinata i glioksilata imaju ¥e opteréenje u ovom faktoru nego u drugom. Oksalati i matersu
markeri za emisiju saobraja'*®-1°%1%7 Stoga, ovaj factor identifikuje izlozenost eniisiptornih vozila.

Tabela 5.8. Varimax rotacija faktorskog optengia (boldirane su vrednosti >0.5)

Variable Factor1l Factor2  Factor 3
Sodium -0.396  -0.183 0.853
Ammonium 0.225 0.909 -0.210
Potassium 0.140 0.146 0.288
Magnesium -0.255 -0.217 0.871
Calcium 0.257 0.223 0.192
Formate 0.449 0.214 -0.234
Methanesulfonate 0.501 0.381 -0.199
Glyoxylate 0.092 0.431 0.138
Chloride -0.453 0.195 0.687
Nitrite 0.493 0.323 -0.359
Nitrate 0.068 0.953 -0.029
Glutarate 0.585 0.491 -0.299
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Succinate 0.596 0.650 -0.243

Malate 0.837 0.165 -0.396
Malonate 0.800 0.241 -0.302
Sulphate 0.396 0.791 -0.017
Oxalate 0.842 0.295 -0.295
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Slika 5.14. Grafiki prikazane svojstvene vektorske vrednosti (eig@mglacione matrice

Mada, i drugi biogenic izvori takie mogu da doprinesu stvaranju ove dve kiselinegDiactor koga
¢ine amonijum, sulfati, nitrati i sukcinati iznos2Z % ukupne varijanse. Asocijacija sulfata i rdra
ukazuje na antropogeno poreklo. Sagorevanje otpadieponiji u blizini mesta uzorkovanja, moze biti
odgovorno za ovaj faktor. Téefactor, sa 16,8 % ukupne varijanse sastavljemdemagnezijuma,
natrijuma, hlorida i sa nizim optéenjem kalijuma. Ovaj profil jasno ukazuje da jénoja koncentracija
posledica mineralne praSine iz prirodnih i antragul izvora. Osim za kalijunxife je opteréenje
0,865) i kalcijum ¢ije je opteréenje 0,836) nije dobijena z¥egnija vrednost za opterenje kod faktora
4 i 5, koji su odgovorni za 6,9 i 6,6 % ukupne jmarse. Relevantno je da neki joni kao 5to su
metansulfonati, nitriti, glutarati, sulfati i sukeaiti ukazuju da postoje viSe od jednogdéaaog izvora
emisije.
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5.3.3.Analiza grupisanja (Klaster analiza)

Koris¢ena je hijerarhijska metoda grupisanja standaradizitvvarijabli u klastere uz primemiard
metodé®®, i kvadrata euklidske razdaljine kao merilo bliskaneiu uzorcima. Dobijen je dendrogram
koji reprezentuje grupisanje analiziranih uzorakmupe tzv. Klastere. Dobijeni dendogram predséawvlj
je na slici 5.15. Kao rezultat primene HCA, uzaerosola se mogu podeliti u dve glavne grupe. Dalje
svaka grupa se moze podeliti na tri ili dve podgtUpostoje dakle pet klastera (C1, C2, C3, C4 iiji5)
sastav zavisi od ulaznih varijabli. Klaster C1 garfira od uzoraka koje karakteriSu visoke vrednpati
faktor emisije saobtaja, dok druga grupa uzoraka (C2) ima visoke vretino faktoru sagorevanja
otpada.

Uzorci sa srednje niskim vrednostima oba faktonsisge saobréaja i sagorevanje otpada (C1i C2)
su grupisani u klaster C3. Ove tri grupe (C1, @) formiraju jednu od dve glavne grupe gde se svi
uzorci mogu podelitiCetvrti klaster (C4) obuhvata uzorke sa najvisimoitiva varijabli (magnezijum,
natrijum, hloridi) za faktor mineralne prasSine, daksrednje visoke vrednosti za prethodni faktet) (C
karakteristtne za uzorke u C5.
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5.3.4.Linearna diskriminaciona analiza (LDA)/metoda nidid suseda
(KNN)/nezavisno modelovanje slaganjem grupa (SIMCA)

Da bi se ispitala mogmost klasifikacije uzoraka aerosola u ovih pet grugljuene su tri tehnike:
linearna diskriminaciona analiza (LDA), meoda nidd) suseda (KNN3® i nezavisno modelovanje
slaganjem grupa (SIMCAY’. Uzorci su klasifikovani kori&njem svih varijabli. Devet varijabli sa prva
tri najviSa opteréenja u svakom faktoru u tabeli 5.8 su izabrani k}ocne karakteristike za

klasifikaciju. U svim sldajevima korigeni su ,leave-one-out” i “cross”-validacija metode.

LDA daje uspesnost klasifikacije od 83,7 % za sxerke kori€enjem svih varijabli. Na slici 5.16
prikazano je razdvajanje uzoraka aerosol pamive diskriminacione funkcije. Kada se primeni LDA
sa redukovanim brojem varijabli, 87,0 % grupisamdoraka je ispravno klasifikovano. Kao i ud&ju
LDA, KNN i SIMCA su izvadene korigenjem svih i odabranih varijabli. Dobijeni rezultatikazani su
u tabeli 5.9. Kori8enjem obe metode, sposobnost prepoznavanja pet |dagadovoljavajta, sa
dobijenim procentima klasifikacije od 93,5 do 100 %

Drugi pristup koji moZze dati realniju stopu greSgkala se podaci podele u dva dela, jedan deo da
se stvori diskriminaciona funkcija ili model i diudeo kao skup za testiranje. Nastnu razdvajanje
od jednakog broja uzoraka (46 uzoraka) u ova disg B&N daje dobru mopredvidanja (94,6 % i 92,4
%), dok LDA (52,8 % i 56,5 %) i SIMCA (78.3 % i 3%) daju mnogo niZi procenat ispravno
klasifikovanih uzoraka nego prethodni za ob&ajarsve varijable i devet varijabli.

Tabela 5.9. Sposobnost prepoznavanja i ptaaya metoda LDA, KNN i
SIMCA u klasifikaciji uzoraka aerosola. (A) —sveryable, (B) — devet
selektovanih varijabli.

LDA KNN SIMCA
% % %
Prepoznavanje (A) 83.7 93.5 100
(B) 87.0 94.6 97.8
Predvdanje (A) 52.8 94.6 78.3
(B) 56.5 92.4 73.9
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Slika 5.16. Diskriminaciona analiza uzoraka aerasol

5.3.5.Vremenski trend promene koncentracije

Da bi se ispitao trend promena koncentracija iZggaemisionog izvora, za period od 10 meseci
(jesen do leta), koncentracije jona indikatora risgv&im opteréenjem) za raziite izvore emisije
predstavljene su gr&ki na slici 5.17. Urdeno je i kvadratno fitovanje vremenskog trenda ovih

promenljivih. Varijable u faktoru 1 pokazuju afieitka promeni sa vremenom, smanjenje sa visokih
vrednosti u jesen do minimalnih vrednosti u zimaaéon toga blagi porast u préée2014. Ovaj trend

se poklapa sa trendovima iz literatt¥’é®! Varijable u faktoru 3 pokazuju suprotni trend iz
vremenski period, dok one u faktoru 2 nemaju tré3ldno sezonsko ponasSanje jona koji obuhvataju
poslednja dva faktora dobijeno je u referenci #cajnije fluktuacije su prisutne sa svim analiziranim
varijablama. Nije dobijena meS®a periodinost. Ovi rezultati mogu se objasniti pojavom atfarskog
transporta na lokalnom nivou.
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V ZAKLJU CAK

Multivarijantna analiza je koré&na u jonsko-hromatografskom razdvajanju kako reawskih
katjona tako i smeSe neorganskih anjona i organkisklina male molekulske mase. Primenjeni su
razliciti optimizacioni modeli u optimizaciji razdvajangvih jona.

Najpre je uradjena optimizacija razdvajanja sneSet anjona (mravlje kiseline, fluorida, hlorida,
nitrita, bromida, nitrata, fosfata, sulfata i ok#a) i to primenom interpretativhog optimizacionog
modela. Primenjena je izokratska jonska hromatggr&bo tehnika izbora kao jednostavnija i brza
metoda u odnosu na gradijentnu i ovim postupkordvaieni su neorganski anjoni od jona organskih
kiselina male molekulske mase. Na Dionex AS14 kighoateno je razdvajanje smeSe ovih jona a smeSa
karbonat/bikarbonat kogna je kao mobilna faza. Uz kombinovanu promenyonk&ukoncentracije
mobilne faze od 2, 4, i 6 mM i koncentracije karatanod 10, 50 i 90% ptano je retenciono ponasanje
analiziranih anjona. Primenjen je model multikompgtkog eluensa koji je dao linearnu zavisnost
izmedu izr&unatih i izmerenih retencionih koeficijenata.

Za najoptimalniji sastav mobilne faze wtena je koncentracija karbonat/bikarbonat od 1,5 mM
70% karbonata primenom normalizovanog rezolucigmoglukta. Dobijeno je odino slaganje izmi#u
eksperimentalnog i teorijskog hromatograma.

Interpretativni optimizacioni modeli, model linearjgine rastvaréa sa kvadratnim modelom su
koris¢eni u optimizaciji razdvajanja Sest &éaih katjona (Li, Na, NH, K, Mg i Ca). Razdvajanje je
raieno na Dionex CS12 koloni pri izokratskom reZzimmske hromatografije. Kao mobilna faza
koriscena je metilsulfonska kiselina (MSA). Optimizacigzdvajanja ove smeSe katjonadema je
varijacijom koncentracije MSA od 5,0, 10, 15, 26, 30, 35, 40 i 45 mM. Dobijeni su o¢tii rezultati
primenom kvadratnog modela Sto paiyje i odlicno slaganje izm#u teorijskih i eksperimentalnih
retencionih koeficijenata. Dobijena je njihova Bmea zavisnost sa r=0,9999 i nagibom 1,00.

Prmenom normalizovanog rezolucionog produkta ustiggma je najoptimalnija koncentracija
MSA od 18 mM. Pri ovoj koncentraciji MSA, dobijesu maksimalna rezolucija i dobra retenciona
vremena, a vreme analize iznosilo je manje od daseita. Korisenjem ovih uslova dobijen je teorijski
hromatogram koji je imao odo slaganje sa eksperimentalnim: ista retenciorsangna, dobra
rezolucija i oblik pikova.

Pri koncentraciji MSA od 18 mM pr@avano je razdvajanje smeSe katjona (Li, NasN& Mg i
Ca) primenom veStaih neuronskih mreza (ANN). Komparacijom ova dvam@njena modela na
analiziranu smeSu katjona interpretativni modeledaglicne rezultate za sve analizirane jone sa
procentnom razlikom izndel eksperimentalno dobijenih i predenih retencija ispod 2%, dok je ANN
model l0Siji za kasnije eluirane katjone sa prooent razlikom izméu eksperimentalno dobijenih i
predvidenih retencija oko 7%.

Multivarijantna analiza primenjena je u obradi éata analize uzoraka ambijentalnog vazduha u
cilju identifikacije izvora zag#enja. U 94 uzorka ambijentalnog vazduha ddre je sadrzaj 17
vodorastvornih supstanci (natrijum, amonijum, kahj magnezijum, kalcijum, format, metansulfonat,
glioksilat, hlorid, nitrit, nitrat, glutarat, sukeat, malat, malonat, sulfat i oksalat) metodom kens
hromatografije. Dobijene rezultate moZzemo podalititri grupe: joni prisutni u veoma visokim
koncentracijama kao Sto su nitrati, sulfati, amamij natrijum, kalcijum, hloridi; joni prisutni saenjim
do visokim koncentracijama kao Sto su kalijum, megum, oksalati; joni prisutni u tragovima kao Sto
su format, glioksilat, metansulfonat, nitrit, glteg sukcinat, malat, malonat.
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Primenom analize glavnih komponenti identifikovase tri glavhe komponente kojgne 84%
varijanse podataka. Da bi se istakli odnosi idmpromenljivih, skup podataka merenja koncentrgeije
podvrgnut faktorskoj analizi koja je dala tri zafna faktora. Identifikovani su joni sa najua
opteréenjem u ovim faktorima i na osnovu njih identifikkna tri glavna izvora zadanja vazduha.

Prvi faktor identifikuje izloZzenost emisijama odgsaevanja goriva. Drugi faktor ukazuje na
antropogeno poreklo zadgenja za Sta moze biti uzrok emisija sa deponijéizinb mesta uzorkovanja.
Treci faktor ukazuje na mineralnu prasinu iz kako pimin tako i antropogenih izvora.

Hijerarhijska klaster analiza identifikovala je getpa kao izvori zag@nja atmosferskog vazduha.
Metoda linearne diskriminantne analize, metoda jkli#sh suseda i metoda mekog nezavisnog
modelovanja analogne klase su td#&agrimenjene u klasifikaciji analiziranih uzorakanl@jentalnog
vazduha i to korig&njem devet odabranih jona. Sposobnost prepozreavamsili su 87,0%, 94,6%, i
97,8%.

Analiza vremenskog trenda dobijenih koncentracjanalizirani desetomes®e period ukazuje na
najvete opteréenje u zimskom periodu iz emisije iz sadiaja suprotno od mineralne prasine, dok
stacionarno sagorevanje ne daje jasan vremenski.tre
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obpasay uzjase o aymopcmay

U3jaBa o ayTOopCcTBY

Kaxnuna Togoposuh
WMMe u npe3ume ayTopa

bpoj unaexca 321/2019

H3jaB/pyjem

[a je JOKTOpCKa AUcepTaluja MnoJ HacJOBOM

MynTruBapHjaHTHA aHAIN3A y pa3/iBajalbuMa HEOPTaHCKUX jJOHA U JOHA HUCKOMOJICKYJIapHUX

OPraHCKUX KHMCEIMHA JOHCKOM Xpomarorpadujom

® pes3yJITaT CONCTBEHOI UCTPAKMBAYKOL pasa;

® Ja AucepTalMja y LeJIMHU HU Y AeJIOBUMaA HUje OuJia NpeJsioKeHa 3a CTUlame Apyre
AMIJIOME TpeMa CTYAWjCKUM NporpaMmyMma Apyrux BUCOKOLIKOJICKUX YCTAaHOBA;

e Jla cy pe3yJiTaTH KOPEKTHO HaBegeHH U

a HUCaM KpIIro/J T npaBa 1 HMCTHO//1a UHTEJIEKTYaJIHy CBOjUH rux
® Ja HMCaM K 0//11a ayTopcKa npaBa ¥ KOPUCTHO/J1a eJIeKTya CBO
JaIa.

IloTnuc ayTopa

07.12.2020.
Y beorpapy,




06[703‘01{ u,?jaae o ucmosemHocmu wmamnaHe u eN1eKmpoHCcKe eep.?uje 0()KI77()[7CK02 pada

H3jaBa 0 KCTOBETHOCTHU LITAMIIAHE U €JIEKTPOHCKE Bep3Hje JOKTOPCKOT
pajga

XKaxnuna Togoposuh
MMe u mpe3nme ayTopa

321/2019
Bpoj uHaekca

JIOKTOpCKe aKaieMcKe CTyauje PU3NIKE XeMHje

CTysujcKu nporpam
MyntuBapHjaHTHA aHAIKM3a y pa3/iBajalbuMa HEOPTraHCKUX JOHA U JOHA
HUCKOMOJICKYJIAPHUX OPTaHCKHUX KHCEJIHHA JOHCKOM XpoMmaTorpadujom

HacsioB paza
[Tpod ap Jbybuma Urwatosuh, mpod np Arronuje Omua

MeHTOp

M3jaB/byjeM fAa je wTamMlaHa Bep3uja MOr LOKTOPCKOT paja HMCTOBETHA eJeKTPOHCKO]
Bep3Wju KOjy caM Ipefao/ysa paju noxpamuBamba y /[JUrMTAJIHOM pPeno3uTOpujymMy
YuuBepsurera y beorpaay.

[lo3aBos/baBaM Jia ce obGjaBe MOjU JIMYHHW TOJAIM Be3aHU 3a JoOMjame aKaJeMCKOr HasuBa
JOKTOpPA HAayKa, Kao LITO Cy UME U IIPe3uMe, I'oJMHA U MecTo pohema u garym ogbpaHe pasa.

OBM JIMYHU MOJALM MOTY ce 06jaBUTH HA MPEKHUM CTPaHULAMa JUTHTalHe OUbJIHOTEKe, Y
eJIEKTPOHCKOM KaTaJlory U y nybsinKanujama Yuusepsurera y beorpaay.

IloTnuc ayTopa

07.12.2020.
Y Beorpagy,




o6pasay uzjase o kopuwhery

H3jaBa 0 kopumrthemwy

Omsawhyjem YHuBepsuteTcky 6ubsauoreky ,CBetosap MapkoBuh” ga y JlururanHu
penosuTopujym YHUBep3uTeTa y beorpagy yHece MOjy LOKTOPCKY AUCEpTaLUjy TOJ
HacJ0BOM:

MynTruBapHjaHTHa aHAIN3a Y pa3/iBajalbuMa HEOPraHCKUX jJOHA U JOHA

HUCKOMOJIEKYJIAPHUX OPraHCKHX KHCEIMHA JOHCKOM XpoMaTorpagujoMm

KOja je Moje ayTOPCKO AeJI0.

[lucepTrauujy ca CBUM NPUJIO3UMA NpeAao/ja caM y eJeKTPOHCKOM ¢opmaTy MOroAHOM 3a
TPajHO apXUBHpabLE.

Mojy AOKTOPCKY AUCepTalUjy MoXpawmeHy y AUruTaJHOM perno3uTopujyMy YHUBepP3UTeTa Y
Beorpaay v LOCTYynHY y OTBOPEHOM IPUCTYNy MOTY [la KOPUCTe CBU KOJU MOWITYjy oapenode
caApkaHe y ogabpaHom tuny auneHne KpeatusHe 3ajeguule (Creative Commons) 3a Kojy
caM ce OJIy4ro/Ja.

1. Aytopctso (CC BY)

2. AytopctBo - HekoMepuujanHo (CC BY-NC)

3. AyTopcTBO — HEKOMepLHjaaHo - 6e3 npepasa (CC BY-NC-ND)

4. AyTOpCTBO — HEKOMEPLIHjaJHO — AeJUTHU nof ucTuM ycaosuma (CC BY-NC-SA)
5. AyropcTBo - 6e3 npepaza (CC BY-ND)

6. AyTOpCTBO — AeJUTH oA UctuM ycaosruma (CC BY-SA)

(MosiMo fa 3a0KpyKUTe caMo jeJHY O WeCT MOHyheHUX JTULeHLH.
KpaTak onuc JIMIeHIY je cacTaBHU Zleo OBe U3jaBe).

IToTnuc ayTopa

07.12.2020.
Y Beorpagay,




1. AytopcTBO. [l03BO/baBaTEC YMHOXKaBamwe, AUCTPUOYLM]Y U jaBHO CaOIIUTaBame feJa, U
npepaze, ako ce HaBeJe MMe ayTopa Ha HayuMH ojpebeH oz cTpaHe ayTopa WM AaBaola
JIMLIEHIIE, YaK U y KOMepLHjaaHe cepxe. OBO je Hajcs0004HM]a 0/ CBUX JIMIICHIH.

2. AyTOpCcTBO - HeKoMepuHujaaHo. [lo3Bo/baBaTe yMHOKaBame, AUCTPUOYIH]Y U jaBHO
caomniuTaBake JeJsa, U npepaje, ako ce HaBeJe MMe ayTopa HAa HAauyuH ogpeheH o cTtpaHe
ayTopa uJu AaBaoua juneHue. OBa JULeHIa He L03B0J/baBa KOMepLUjaJHy ynoTpeby aea.

3. AyrtopcTBO - HEKoMepuujaJHO - 6e3 mnpepaja. /lo3Bo/baBaTe YMHOXKaBame,
AUCTPUOYIMjy M jaBHO caollllTaBame jeJsa, 6e3 npoMeHa, npeobsMkoBama UM ynorpebde
JleJia y CBOM JleJly, aKO Ce HaBeJie UMe ayTopa Ha HayuH ogpebeH ox crpaHe ayropa Wi
pgasaoua JauieHye. OBa JiMlleHIa He 03B0J/baBa KOMepUUjaiHy ynoTpedy gesa. Y ogHOCY HA
CBe ocTaJsle JIMIEHILE, OBOM JIMLEHI|OM Cce oI'paHuyaBa Hajsehu o6uM npasa kopuuhetsa geJa.

4. AyTOpPCTBO - HEKOMepUHja/IHO - JeJIMTH NOoJ HCTUM ycaoBuMma. /[lo3Bosbasarte
YMHOXaBame, JUCTPUOYLMjy M jaBHO caollUTaBambe Jesa, U Ipepaje, ako ce HaBeje UMe
ayTopa Ha HayuWH oApeheH oA cTpaHe ayTopa WJM JaBaolia JMIeHLle U ako ce mpepaja
AucTpubyupa mnoj MCTOM WM CAMYHOM JMueHuoMm. OBa JsMueHUA He [03BOJbaBa
KOMeplHja/iHy ynoTpedy Aesia U npepaja.

5. AytopctBOo - 6e3 mpepajga. [o3Bo/baBaTe yMHOXaBame, AUCTPUOYIHjY U jaBHO
caormnuiTaBatbe AeJsa, 6e3 NpoMeHa, NpeodIMKOBaba UK YIIOTpede Aesa y CBOM ey, aKo ce
HaBeJe MME ayTopa Ha HayuH oApeheH oA cTpaHe ayTopa MM AaBaola JuieHie. OBa
JIMIIeH1IA 03B0J/bAaBa KOMePLHjaJHy yIoTpedy Aesa.

6. AYyTOPCTBO - A€JUTHU N0J UCTUM ycJ0BUMA. [J03Bo/baBaTe YMHOXKaBame, AUCTPUOYIH]Y
M jaBHO caonliTaBambe Jesa, U npepaje, ako ce HaBeje MMe ayTopa Ha HauuH oApeheH o
CTpaHe ayTopa WJM [JaBaolia JIMIEHIle U aKo ce mpepaja AUCTPUOYyHMpa MOJ MCTOM MJIH
CM4YHOM JdneHuoM. OBa JiMIleHIA [03BOJ/baBa KOMepUUja/lHy yHnoTpeby gesia W npepaza.
Caiv4Ha je copTBEPCKUM JIMIleHlaMa, O4HOCHO JIMLIeHIlaMa OTBOPEHOT KOa.



