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Modelovanje kiseoni¢nih parametara kvaliteta povrSinskih voda
primenom veStackih neuronskih mreza

REZIME

Odrzivo koris¢enje 1 oCuvanje prirodnih resursa postalo je imperativ modernog drustva.
Brojni antropogeni uticaji doveli su do pogorsanja kvaliteta slatkovodnih resursa, a
naroc¢ito vodotokova koji predstavljaju jedan od glavnih izvora vodosnabdevanja.
Evropske 1 nacionalne regulative uslovile su obavezu kontinuiranog pracenja stanja
povrSinskih voda u vidu uspostavljanja i odrzavanja lokalnih i drzavnih mreza za
monitoring kvaliteta voda, u cilju donoSenja odluka zasnovanih na adekvatnim
informacijama i pravovremenog reagovanja. U poslednje vreme, ¢esto se primenjuju
modeli 1 odgovarajuce simulacione tehnike koje su sposobne da reSe nelinearne probleme

slozenih sistema kao $to je predvidanje parametara kvaliteta voda.

U ovoj doktorskoj disertaciji predstavljen je razvoj modela zasnovanih na veStackim
neuronskim mrezama za predvidanje kiseoni¢nih parametara povrsinskih voda i to: nivoa
bioloske potrosnje kiseonika i sadrzaja rastvorenog kiseonika. Istrazivanja su sprovedena
prvo na nacionalnom nivou, za odabrane drzave ¢lanice EU, a zatim i na podrucju toka
reke Dunav kroz Republiku Srbiju, pri ¢emu je za razvoj modela prikupljen i primenjen
veliki broj istorijskih serija podataka. Nultu hipotezu prilikom modelovanja predstavljala
je pretpostavka o nelinearnoj matemati¢koj povezanosti nezavisnih parametara — ulaznih
promenljivih modela, medu kojima su, pored indikatora odrzivog razvoja, ekonomskih i
industrijskih indikatora, koris¢eni parametri kvaliteta voda redovno praceni na

monitoring stanicama i kiseoni¢nih parametara u vidu izlaznih promenljivih modela.

Bioloska potroS$nja kiseonika (BPK) je najznacajniji parametar kvaliteta voda koji
ukazuje na zagadenje vode u odnosu na prisutan sadrZaj biorazgradive organske materije.
U skladu sa tim, evropske zemlje su u obavezi da o godis$njim vrednostima BPK
izveStavaju prema Evropskoj kancelariji za statistiku. U okviru ove disertacije,
sprovedeno je istrazivanje Koje opisuje razvoj modela zasnovanog na vestackoj
neuronskoj mrezi za predvidanje godisnjih vrednosti BPK na nacionalnom nivou (na
prostoru Evrope), koriste¢i Siroko dostupne parametre odrzivog razvoja i ekonomsko-

industrijske parametre kao ulazne promenljive za period od 2000. do 2008. godine.



Pocetni model zasnovan na neuronskoj mrezi sa opStom regresijom (GRNN) je obucen
tako §to su mu predstavljene vrednosti 20 ulaznih promenljivih na osnovu kojih su
ustanovljene meduzavisnosti, proveren je i testiran sa jednakim brojem ulaznih
promenljivih, a zatim je broj ulaznih promenljivih smanjen na 15 najznacajnijih uz pomo¢
tehnike Monte Karlo simulacija. Predvidanja dobijenog optimizovanog modela su bila u
dobroj saglasnosti sa izmerenim vrednostima BPK, dok je srednja apsolutna greska

predvidanja iznosila samo 12%.

Dalja istrazivanja modelovanja nivoa BPK bila su fokusirana na predvidanja u okviru
toka reke Dunav kroz Republiku Srbiju. Osamnaest parametara kvaliteta voda koji su
praceni na ukupno 17 monitoring stanica u periodu od 2002. do 2011. godine koris¢eno
je u vidu ulaznih promenljivih. Optimizacija modela izvrSena je u tri uzastopna koraka:
prvo je istrazen prostorni uticaj stanica za monitoring; zatim period monitoringa
neophodan da obezbedi zadovoljavajuée performanse modela; i kona¢no, primenjena je
korelaciona analiza za evaluaciju povezanosti parametara kvaliteta voda. Dobijena su dva
modela koja pokrivaju ceo tok Dunava, prvi sa 12 ulaznih parametara kvaliteta voda, koji
su posmatrani u periodu od 2007. do 2011. godine na 4 stanice za monitoring i drugi sa
15 ulaznih parametara, posmatranih u istom vremenskom periodu na 13 stanica za
monitoring. U poredenju sa osnovnim modelom, greske predvidanja oba optimizovana

modela se nalaze ispod referentne vrednosti greske osnovnog modela.

Imaju¢i u vidu dugu proceduru optimizacije faktora (broj stanica za monitoring, broj
godina pracenja parametara, broj ulaznih promenljivih) kroz prethodno opisane i
analizirane korake, koja ne razmatra interaktivne efekte medu faktorima i ne predstavlja
njihov kompletan efekat na odgovor, u daljem istrazivanju je primenjena metoda
simultane optimizacije vremenskih, prostornih i ulaznih promenljivih, tako $to je uz ANN
model koris¢en eksperimentalni dizajn i metodologija rezultuju¢ih povrsina (engl.
Response Surface Methodology, RSM). Ispitivan kiseoni¢ni parametar kvaliteta
povrsinskih voda je u ovom slucaju bio sadrzaj rastvorenog kiseonika, koris¢en kao
izlazna promenljiva modela, a srednja apsolutna greSka predvidanja dobijenih modela

koji pokrivaju gornji i donji tok Dunava iznosila je redom 5,8% i 7%.

Prilikom predvidanja sadrZaja rastvorenog kiseonika u reci Dunav ispitivana je i

moguénost vestacke neuronske mreze da izvr$i ekstrapolaciju vrednosti promenljivih.



Ujedno je ocenjena zavisnost izmedu znacaja ulaza i greSke predvidanja u prisustvu
vrednosti koje odstupaju iz opsega obuke. Razvijeni model je zasnovan na polinomalnoj
neuronskoj mrezi (engl. Polynomial Neural Network, PNN) imaju¢i u vidu da ova mreza
vrsi izbor najznacajnijih ulaza tokom procesa ucenja, daje model u formi linearnih i
nelinearnih polinomskih funkcija, koje se zatim mogu koristiti za detaljnu analizu znacaja
ulaza. Rezultati su pokazali da dobijeni model ima dobru sposobnost interpolacije
(R?=0,82), ali ne i ekstrapolacije (R?>=0,63).

Dobijeni modeli se mogu primeniti za predvidanje vrednosti kiseoni¢nih parametara
prilikom popunjavanja istorijskih praznina u izvestajima o monitoringu, pojave slu¢ajnog
zagadenja reke uzvodno, zatim za predvidanje njihovih budu¢ih vrednosti, pa Cak i1 za
simulaciju mogucih posledica regulatornih, infrastrukturnih i industrijskih promena na
koncentraciju ovih parametara u rekama. Upotrebna vrednost modela se zapravo ogleda
u mogucnosti predvidanja kiseoni¢nih parametara na osnovu siroko dostupnih podataka,
Sto moze doprineti prevazilazenju problema nedostatka informacija I podataka, te na taj

nacin pomo¢i u kontroli zagadenja voda u Sirem smislu.

Kljuc¢ne reci: zagadenje vode, bioloska potros$nja kiseonika, sadrzaj rastvorenog
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Application of artificial neural networks for modelling oxygen
parameters of surface water quality

SUMMARY

Sustainable use and protection of natural resources have become an imperative of modern
society. Numerous anthropogenic impacts have brought to deterioration of the quality of
freshwater resources, especially watercourses, which represent one of the main water
supply sources. European and national regulations have set requirements for continuous
monitoring of the state of surface waters by establishing and maintaining local and state
water quality monitoring networks, in order to provide adequate and informed decision-
making as well as timely response. Lately, models and corresponding simulation
techniques that are able to solve problems of non-linear complex systems, such as

prediction of water quality parameters, are being often applied.

This PhD thesis presents a development of an artificial neural network based model for
the prediction of oxygen parameters in surface waters, more specifically the level of
biological oxygen demand and content of dissolved oxygen. Research had first been
conducted at the national level, covering selected EU countries, followed by a research
of the Danube River water-flow through Republic of Serbia, where a large number of
historical data series was collected and applied during model development. The initial
hypothesis for the modelling was the assumption of non-linear mathematical relationship
between independent parameters — input variables, represented either by selected
indicators of sustainable development, economic and industrial indicators or by water
quality parameters measured at monitoring stations on one side and oxygen parameters

as output variables, on the other.

Biological Oxygen Demand (BOD) is the most important water quality parameter, which
indicates contamination of water resulting from the presence of biodegradable organic
substances. Accordingly, European countries are required to report annual BOD values
to the European Statistical Office. In this thesis, research has been conducted to develop
a model based on Artificial Neural Network (ANN) for prediction of annual BOD values
at national level (on the territory of Europe), using widely available sustainable

development parameters as well economic-industrial parameters as input variables over



the period from 2000 until 2008. The initial model based on General Regression Neural
Network (GRNN) was trained by introducing values of 20 input variables in order to
establish interdependencies, it was validated and tested with equal number of input
variables, and finally the number of input variables was reduced to 15 most important
ones using Monte Carlo simulation technique. The predictions of obtained optimized
model were in good agreement with the measured BOD values and the mean absolute
prediction error was only 12%.

Further research in modelling BOD level was focused on predictions applied to the
Danube River through the Republic of Serbia. Eighteen water quality parameters which
were measured at a total of 17 monitoring stations in the period from 2002 until 2011
were used as input variables. The optimization of the model was performed in three
consecutive steps: first, spatial impact of monitoring stations was analysed; then, the
period of monitoring necessary to secure satisfactory model performance; and finally,
correlation analysis was applied for the evaluation of relationship between water quality
parameters. Two models covering the entire Danube water-flow were obtained, first
model with 12 input water quality parameters, monitored in the period from 2007 until
2011 at 4 monitoring stations, and the second one with 15 input parameters, monitored in
the same period at 13 monitoring stations. In comparison with the initial model, prediction

errors of optimized models were both below the reference value of the initial model error.

Considering that the procedure for optimization of selected factors (number of monitoring
stations, number of monitoring years, and number of input variables) through previously
described steps does not take into consideration interactive effects among the factors and
does not represent their overall effect to the output, further research was made. It was
focused on the development of a method for simultaneous optimization of temporal,
spatial and input variables, by applying Design of Experiment and Response Surface
Methodology (RSM), coupled with ANN model. In this case, the content of dissolved
oxygen was the investigated surface water quality oxygen parameter, used as the output
variable of the model, and the mean absolute prediction error of the obtained models

covering upper and lower Danube waterflow was 5.8% and 7%, respectivelly.

While predicting dissolved oxygen content in the Danube River, the capability of artificial

neural network to extrapolate values of variables was also examined. In the same time,



the relationship between the input significance and prediction error in the presence of
values that deviate from the scope of training (outliers) was assessed. The developed
model was based on Polynomial Neural Network (PNN), because this type of network
selects most significant inputs during the training process and provides a model in the
form of linear and non-linear polynomial functions, which can be then used for detailed
analysis of input significance. Results have demonstrated that the obtained model had
very good interpolation performance (R?=0.82), which was not the case for extrapolation
(R?=0.63).

The resulting models can be used for the prediction of oxygen parameters’ values while
completing historical gaps in monitoring reports, occurrence of accidental river pollution
upstream, for the prediction of future values, and even for the simulation of possible
consequences of regulatory, infrastructural and industrial changes on the concentration of
these parameters in rivers. Practical value of the model is its capability to predict oxygen
parameters based on broadly available data, which can contribute to overcome the
problem of missing data and information, and thus help in water pollution control in a

broader sense.

Key words: water pollution, biological oxygen demand, dissolved oxygen content, river

water, Danube, artificial neural network, model optimization
Scientific area: Technical-technological sciences
Scientific sub-area: Environmental engineering
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1. Uvod

Brojni prirodni procesi i antropogene aktivnosti mogu dovesti do zagadenja slatkovodnih
resursa $to predstavlja ozbiljan problem za dobrobit drustva i dovodi do usporavanja
ekonomskog razvoja. Sa druge strane, porast broja stanovnika i srazmerno uvecéane
ekonomske aktivnosti uslovile su poveéanje potrebe za vodnim resursima, kojih ima sve
manje i koji su sve loSijeg kvaliteta. Smanjenje Kkoli¢ine i istovremeno pogorsanje
kvaliteta vode ima negativan uticaj, ne samo na ljude, ve¢ i na akvati¢ne ekosisteme, tako
Sto osiromasuje vodeni svet u vodotocima. Smatra se da su ljudske aktivnosti upravo te
koje uzrokuju znac¢ajno pogorsanje kvaliteta voda. Neki od kljuc¢nih procesa i aktivnosti
koji mogu dovesti do naruSavanja kvaliteta povrsinskih voda su: ispustanje opasnih
supstanci iz procesa industrijske proizvodnje i putem komunalnih otpadnih voda,
zagadenje opasnim i Stetnim materijama prilikom akcidenata, kao i difuzno zagadenje sa
poljoprivrednih povrSina. Pored antropogenih uticaja, klimatski i hidroloski uslovi
(temperatura vazduha, padavine, evaporacija, srednji nivo vode, varijacije protoka)
takode mogu uticati na promene u kvalitetu povrSinske vode, dok klimatske nepogode,
kao §to su obilne padavine koje uzrokuju poplavne talase u velikoj meri mogu dovesti do

pogorsanja kvaliteta voda.

Svi navedeni razlozi nedvosmisleno ukazuju na neophodnost sprovodenja hitnih mera
Sirom sveta U svetlu integrisanog upravljanja vodnim resursima, $to podrazumeva
redovno ispitivanje kvaliteta povrsinskih voda, kako na lokalnom, tako i na nacionalnom
nivou. U danasSnje vreme, kada nedostatak sredstava i ograniCenja u ljudskim
ograni¢avaju obuhvat i ucestanost redovnih merenja, brzo i pouzdano dolazenje do
podataka se moze posti¢i koris¢enjem alatki za predvidanje vrednosti parametara
kvaliteta voda, i to po srazmerno niskoj ceni. Vestacke neuronske mreze su Siroko
primenljive i do danas primenjene kao efikasan alat za predvidanje parametara kvaliteta
voda, a narocito su se dobrim pokazale za predvidanje kiseoni¢nih parametara kvaliteta

voda.

Osnovni cilj istrazivanja opisanih u 0voj doktorskoj disertaciji je predvidanje kiseoni¢nih

parametara kvaliteta povrSinskih voda, primenom modela zasnovanih na veStackim



neuronskim mrezama, uz koriS¢enje indikatora odrzivosti, industrijskih i ekonomskih
indikatora, kao i drugih parametara kvaliteta voda u vidu ulaznih promenljivih modela.
Predmet ove doktorske disertacije je razvoj modela za predvidanje: nivoa bioloske
potro$nje kiseonika (BPK) na nacionalnom nivou, predvidanje nivoa BPK u reci Dunav,
na toku reke kroz Republiku Srbiju, kao i predvidanje sadrzaja rastvorenog kiseonika u
reci Dunav, uz ispitivanje performansi razlicitih vestackih neuronskih mreza koris¢enih

u istrazivanju.

Pretpostavka 0 nelinearnoj matematickoj povezanosti nezavisnih parametara, medu
kojima su pored indikatora odrzivog razvoja, ekonomskih 1 industrijskih indikatora,
koris¢eni parametri kvaliteta voda, predstavljala je nultu hipotezu prilikom modelovanja.
Upravo iz tog razloga koris¢ene su vestacke neuronske mreze koje imaju sposobnost da
uspesno predvidaju vrednosti izlaznog parametra koji je nelinarno povezan sa ulaznim

parametrima.

Imajuéi u vidu cilj 1 predmet istrazivanja, kao i postavljenu nultu hipotezu, doktorska

disertacija je podeljena na 10 poglavlja.

U delu koji se bavi teorijskim razmatranjima detaljnije je predstavljena problematika
kvaliteta povrSinskih voda u kontekstu odrzivog razvoja, predstavljeni su kiseoni¢ni
parametri i monitoring sa grani¢nim vrednostima u Republici Srbiji (poglavlje 2.).
Takode, opisani su klasi¢ni modeli za modelovanje kvaliteta voda (poglavlje 3.) kao i
karakteristike, vrste, primena i procedure za optimizaciju vestacke neuronske mreze

(poglavlje 4.).

U eksperimentalnom delu opisana je procedura razvoja modela zasnovanog na vestackoj
neuronskoj mrezi za predvidanje kiseoni¢nih parametara, dat je opis terena na kome su
vrSena istrazivanja i izlozen je proces prikupljanja i analize ulaznih podataka, kao i

pregled statisti¢kih pokazatelja performansi (poglavlje 5.).

Rezultati i diskusija predstavljeni su kroz cetiri poglavlja: u okviru poglavlja 6. opisano
je predvidanje nivoa BPK na nacionalnom nivou za 20 drzava koje su redovno izvestavale
prema Evropskoj kancelariji za statistiku u periodu od 2000. do 2008. godine; u okviru
poglavlja 7. predstavljeno je modelovanje nivoa BPK vrednosti na toku reke Dunav kroz
Republiku Srbiju, koris¢enjem 18 parametara kvaliteta voda koji se redovno prate na 17



stanica za monitoring u vidu ulaznih promenljivih. Vestacke neuronske mreze se Cesto
primenjuju za predvidanje nivoa rastvorenog kiseonika, ali se takode Cesto proverava
samo njihova sposobnost za interpolaciju. 1z tog razloga, u okviru poglavlja 8.
predstavljen je razvoj modela za predvidanje sadrzaja rastvorenog Kkiseonika u reci
Dunav, na kome je, pored interpolacije, ispitana njegova sposobnost za ekstrapolaciju,
kao i ocenjena zavisnost izmedu znacaja ulaza i greSke predvidanja prilikom koriséenja
vrednosti koje odstupaju iz opsega obuke. Na kraju, u okviru poglavlja 9. prikazana je
primena metode simultane optimizacije ulaznih faktora za odredivanje sadrzaja
rastvorenog kiseonika, tako sto je ANN model kuplovan sa eksperimentalnim dizajnom i

RSM metodologijom.

Na samom kraju je u okviru zaklju¢ka dat kratak pregled istrazivanja sa opisom
potencijalne primene dobijenih modela za predvidanje koncentracije BPK i rastvorenog

kiseonika u povrsinskoj (recnoj) vodi.



TEORIJSKI DEO

2. Kvalitet povrsinskih voda

2.1.Kvalitet povrsinskih voda u kontekstu odrzivog razvoja

Okvirnom direktivom o vodama Evropske unije [EC, 2000] postavljeni su visoki
standardi kvaliteta povrSinskih voda. Uvedeni su novi kriterijumi za ocenu i upravljanje
vodama, tako §to su postavljeni uniformni standardi u vidu normi i preciziran vremenski
okvir za dostizanje najmanje dobrog statusa voda, uz zahtev za sveobuhvatnom
ekoloskom ocenom i definicijom ekoloskih ciljeva za izuzetno izmenjena vodna tela, kao
Sto je npr. Dunav [Weller i Liska, 2011]. U cilju primene ove Direktive u prekograni¢nom
slivu Dunava, izraduje se Plan upravljanja rekom Dunav koji se aZurira svakih Sest
godina, radi pracenja napretka u dostizanju ciljeva i definisanja buduéih zajednickih
aktivnosti svih 14 dunavskih zemalja, uklju¢uju¢i Republiku Srbiju. Poslednji plan
objavljen je 2015. godine i daje azuriranu ocenu glavnih uticaja na vode dunavskog sliva,
kao Sto su zagadenje organskim supstancama, nutrijentima, opasnim i Stetnim

materijama, kao i hidro-morfoloske izmene [ICPDR, 2015a].

Usvajanje regulativa, kao sto su Direktiva EU za tretman urbanih otpadnih voda [EEC,
1991a; EC, 1998] i Nitritna direktiva [EEC, 1991b], sa merama za njihovu primenu,
dovelo je do znacajnog smanjenja tackastog zagadenja poslednjih decenija. Bez obzira na
to, izlivanje otpadnih voda iz kanalizacionih sistema, kao i ispustanje efluenta iz
postrojenja za precis¢avanje otpadnih voda i industrija i dalje dovode do zagadenja
evropskih vodnih resursa [EEA, 2012a]. Zagadenje reéne vode moze se povezati sa
vrstom otpadne vode poreklom iz urbanih, industrijskih i poljoprivrednih aktivnosti koja

dospeva u povrsinske i podzemne vode [Vittori Antisari i saradnici, 2010].

Tehnic¢ki savetodavni odbor Svetskog partnerstva za vode (engl. World Water
Partnership) je 2002. godine na Svetskom samitu o odrzivom razvoju u Johanesburgu

definisao pojam integrisanog upravljanja vodnim resursima kao proces koji promovise



koordinirani razvoj i upravljanje vodama, zemljiStem i srodnim resursima u cilju
dostizanja maksimuma ekonomskog i drustvenog blagostanja na pravedan nacin, bez
ugrozavanja odrzivosti bitnih ekosistema [Rahaman i Varis 2005]. Kvalitet povrSinskih
voda je vazan segment integrisanog upravljanja vodnim resursima koji je sada Sirom sveta
priznat kao put za efikasan, pravedan i odrziv razvoj i upravljanje svetskim ograni¢enim
vodnim resursima i koji uspesno savladava suprotstavljene potrebe [UNDESA, 2014]. Sa
druge strane, nakon Strategije odrzivog razvoja usvojene 1992. godine, drzave Clanice
Ujedinjenih nacija su se obavezale da integriSu principe odrzivog razvoja u nacionalne
politike i programe, odnosno da formuli$u, razrade i usvoje nacionalne strategije odrzivog
razvoja. Mehanizam za primenu strategije podrazumeva skup indikatora za praéenje, tj.

indikatore odrzivog razvoja koji su odredeni tako da budu medunarodno uporedivi.

Utvrdivanje kvaliteta povrSinske vode je bitan segment integrisanog upravljanja vodnim
resursima, ali takode 1 jedna od klju¢nih tematika odrzivog razvoja, u okviru koje se
izraduju nacionalni indikatori prema metodologiji I uputstvima sadrzanim u paketu
indikatora odrzivog razvoja. Medu indikatorima odrzivog razvoja znacajno mesto
zauzima bioloska potrosnja kiseonika slatkovodnih resursa kao mera stanja reke u
kontekstu koli¢ine biorazgradivog organskog zagadenja poreklom od otpadnih voda iz
domacinstava, industrija i sa dubrenih poljoprivrednih povrsina [EEA, 2015]. Ovde treba
naglasiti da je bioloska potrosnja kiseonika u vodama reénih slivova jedini indikator
kvaliteta voda koji je svaka ¢lanica EU u obavezi da prati i izvestava prema Evropskoj
kancelariji za statistiku (engl. Statistical Office of the European Union, Eurostat).
Eurostat prikuplja podatke o0 BPK od svih evropskih zemalja i na redovnom nivou

objavljuje ovaj indikator u okviru 8. teme, koja se bavi prirodnim resursima.

2.2 Kiseoni¢ni parametri u vodama

Kiseonik u vodu dospeva rastvaranjem iz vazduha, putem pritoka, i nakon zavrSenog
procesa fotosinteze, a troSi se putem respiracije akvaticnog zivog sveta 1 njegovog
raspadanja, kao i na hemijske reakcije koje se odvijaju u vodi. Brojni parametri kvaliteta

voda se prate kako bi ukazali na status re€ne vode i usmerili donosioce odluka ka primeni



optimalnih i odrzivih mera. Iz iskustva je poznato da kvalitet re¢ne vode u blizini
naseljenih i/ili industrijskih i poljoprivrednih zona opada sa duzinom njenog toka,
intenzitetom Kkoji zavisi od industrijskih, poljoprivrednih i drugih antropogenih aktivnosti
u slivu. Pored bioloske potrosnje kiseonika (BPK), pri analizi kvaliteta vode i utvrdivanju
izvora zagadenja odreduju se i sledeCi parametri: hemijska potro$nja kiseonika (HPK),
amonijum-jon, nitrati, nitriti i fosfati [Kotti i saradnici, 2005]. Pored BPK i HPK ispituje
se 1 sadrzaj rastvorenog kiseonika, koji ukoliko je nizak moZze imati dramatic¢ne posledice
po akvati¢nu sredinu [EEA, 2012b]. Sadrzaj rastvorenog kiseonika direktno ukazuje na
status akvati¢nog ekosistema i njegovu sposobnost da odrzi akvati¢ni Zivot. Iako se u
vodotocima (a naro€ito brzim potocima) rastvara vise kiseonika nego u stajacoj vodi,
rastvoreni kiseonik se smatra najugrozenijim od svih parametara kvaliteta voda, imajuéi
u vidu da je ponovna aeracija spor proces i blisko povezan sa stvaranjem kiseonika

fotosintetskom aktivnoséu akvati¢nih biljaka [Araoye, 2009].

Dakle, potro$nja kiseonika u vodama Se moze izraziti preko bioloske potro$nje kiseonika
ili hemijske potrosnje kiseonika, pri ¢emu oba pokazatelja predstavljaju meru zagadenja
vode. Bioloska potrosnja kiseonika (BPK) se odnosi na koli¢inu kiseonika koja je
potrebna za biolosku oksidaciju (razgradnju) organskog sadrzaja u vodi. On predstavlja
pribliznu koli¢inu biorazgradive organske materije u vodi i upucuje na informaciju o
obimu zagadenja vode [Marcotullio 2007]. Iz tog razloga uspostavljen je kao
najznacajniji parametar kvaliteta voda koji je neophodan za identifikaciju i primenu
strategija za oCuvanje vodnih resursa [Basant i saradnici, 2010]. Uopsteno, nivo BPK
zavisi od ispusStanja otpadnih voda (industrijski efluent, postrojenja za pre¢is¢avanje,
neprecis¢ena komunalna otpadna voda) i oticaja sa poljoprivrednog zemljista [EEA,
2012b]. Sa druge strane, hemijska potros$nja kiseconika (HPK) je mera prisustva
oksidabilnih supstanci, nezavisno od toga da li su biorazgradive ili ne. Za laboratorijska
ispitivanja HPK koriste se jaka oksidaciona sredstva kao §to je kalijum-dihromat —
K2Cr207. Koli¢ina utrosenog dihromata jednaka je koli¢ini kiseonika potrebnoj da
oksiduje svu zagadujucu materiju u vodi. BPK se odreduje manometrijski pre i posle 5
dana inkubacije u odsustvu svetlosti na 20°C (i tada se obelezava kao BPKs). U principu,
velika razlika izmedu BPK i HPK vrednosti, gde je druga vrednost veéa od prve, ukazuje

na prisustvo supstanci koje nisu podlozne biorazgradnji. Dodatno, visoke vrednosti BPK



ukazuju na nisku koncentraciju rastvorenog kiseonika ili ¢ak nedostatak kiseonika u vodi
[Singh i saradnici. 2009].

2.3. Monitoring i grani¢ne vrednosti u Republici Srbiji

Grani¢ne vrednosti BPK i sadrzaja rastvorenog kiseonika na nacionalnom nivou definisu
nadleZne institucije svake drzave. U Republici Srbiji, prema Pravilniku o parametrima
ekoloskog i hemijskog statusa povrSinskih voda i parametrima hemijskog i kvantitativnog
statusa podzemnih voda [,,S1.glasnik RS*, br. 74/2011] ovi parametri spadaju u fizicke i
fizicko-hemijske parametre ocene ekoloskog statusa. U Tabeli 1. date su grani¢ne
vrednosti BPK i rastvorenog Kiseonika na osnovu kojih se reke, prema tipu i prema

statusu, svrstavaju u odredenu klasu ekoloskog statusa.



Tabela 1. Klasifikacija ekoloskog statusa reka u Republici Srbiji [,,S1.glasnik RS*, br.

74/2011]
Parametar Granice izmedu klasa ekoloskog statusa *
I-11 H-111 Hi-1v V-V
Tip 1 - velike nizijske reke, dominacija finog nanosa
BPK, mg O-/I 2,0 5,0 8,0 20,0
Rastvoreni kiseonik, mg O2/I 8,52 7,0 50 4,0

Tip 2 - velike reke, dominacija srednjeg nanosa, izuzev reka podrucja Panonske

nizije
BPK, mg O//I 1,8 4,5 6,0 20,0
Rastvoreni kiseonik, mg O2/I 8,5 7,0 50 4,0

Tip 3 - mali i srednji vodotoci, nadmorska visina do 500 m, dominacija krupne

podloge
BPK, mg O/I 1,5 5,0 6,0 20,0
Rastvoreni kiseonik, mg O2/I 8,5 7,0 5,0 4,0

Tip 4 - mali i srednji vodotoci, nadmorska visina preko 500 m, dominacija krupne

podloge

BPK, mg O/l 1,8 4,0 6,0 20,0
Rastvoreni kiseonik, mg O2/I 8,5 7,0 50 4,0
Tip 5 - vodotoci podrudja Panonske nizije, izuzev vodotoka svrstanih u Tip 1

BPK, mg O/l 2,5 5,0 8,0 20,0
Rastvoreni kiseonik, mg O2/I 8,0 6,0 50 4,0

povrsinskih i podzemnih voda (,,S1.glasnik RS*, broj 96/10)

Tip 6 - mali vodotoci izvan podrucja Panonske nizije koji nisu obuhvaceni Tipom

3 i 4, kao i vodotoci koji nisu obuhvaéeni Pravilnikom o utvrdivanju vodnih tela

BPK, mg O/I

1,5

4,0

8,0

20,0

Rastvoreni kiseonik, mg O2/I

8,5

7,0

50

4,0

! 1 vazi za odli¢an, II-dobar, I11-umeren, IV-slab i V-lo§ status

2 i manje ukoliko je prirodna vrednost manja




Prikazane grani¢ne vrednosti potvrduju Cinjenicu da je nivo rastvorenog kiseonika
obrnuto srazmeran nivou BPK, odnosno §to je veci stepen organskog zagadenja to je

koncentracija rastvorenog kiseonika u vodi manja.

Uspostavljanje sistematskog pracenja statusa voda u Republici Srbiji propisano je
Zakonom o vodama [,,Sl.glasnik RS*, br. 30/2010 i 93/2012] na osnovu kojeg se donosi
godisnji program monitoringa koji, izmedu ostalog, utvrduje broj i polozaj mernih mesta
na povrSinskim vodama, nacin, postupak, broj i uslove ispitivanja kvaliteta voda, kao i
sadrzinu izvestaja o utvrdenom kvalitetu voda. Skup mernih mesta na odredenoj teritoriji
¢ini mrezu za monitoring kvaliteta voda, koja je znacajan alat u upravljanju i oceni
kvaliteta povrSinskih voda [Costa i Gongalves, 2011]. Medutim, dobijanje podataka o
kiseoni¢nim parametrima kvaliteta voda putem redovnog monitoringa je vremenski
zahtevan proces koji zahteva kvalifikovano osoblje i stabilne resurse za operativne
troskove. Dok se neki parametri kvaliteta vode (kao $to su pH, temperatura, itd.) mogu
tacno izmeriti u terenskim uslovima, odredivanje npr. nivoa BPK je vremenski zahtevno
jer je neophodno 5 laboratorijskih dana kako bi se zavrSio test. Takode, laboratorijski
uslovi se razlikuju od onih u akvati¢noj sredini, pa se moze desiti da dobijeni rezultati
budu nereprezentativni. Kiseonik utrosen za disanje algi, oksidaciju amonijaka, ili
prisustvo toksi¢nih supstanci mogu uticati na mikrobolosku aktivnost, a samim tim i na
vrednost BPK koja ¢e biti drugacija od ocekivane za razgradnju iskuljucivo organske
materije, s obzirom na to da laboratorijski testovi uzimaju u obzir samo potrosnju
kiseonika koji je potreban za oksidaciju opterecenja organskog otpada u datoj zapremini
vode [Verma i Singh 2013]. Pored toga, pouzdanost podataka zavisi, ne samo od
preciznosti mernih instrumenata kojima se odreduje vrednost parametara, ili usvojene
analiticke metode za odredivanje parametra, ve¢ i od nacina uzorkovanja [Benedini i
Tsakiris, 2013]. Dodatno, za odredivanje BPK potrebni su prethodni podaci o
koncentraciji rastvorenog kiseonika u vodi [Singh i saradnici, 2009]. 1z navedenih razloga
se u poslednje vreme sve viSe paznje usmerava na upotrebu modela za predvidanje
koncentracije BPK i rastvorenog kiseonika, dok se HPK pre nalazi medu ulaznim
parametrima prilikom modelovanja, nego Sto se vrSe njegova predvidanja [Basant i

saradnici, 2010].



3. Modelovanje kvaliteta voda

3.1.Pregled modela za simulaciju kvaliteta voda

Prethodno opisana problematika merenja i sakupljanja podataka na primeru kiseoni¢nih
parametara je uticala na usmeravanje istrazivanja poslednjih decenija ka pronalazenju
modela za predvidanje parametara kvaliteta voda u okviru ocene stanja, koji bi bili

niskobudzetni, pouzdani i davali rezultate u kratkom vremenskom periodu.

Koliko je poznato, danas se u svrhu reSavanja problema vezanih za vodne resurse koriste

tri tipa modela [Benedini i Tsakiris, 2013]:

a) Hidraulicki (fizicki) modeli,
b) Analogijski modeli (engl. analogical models), i

€) Matematicki (statisti¢ki) modeli.

Prvi podrazavaju realan sistem, odnosno reprodukuju re¢ni tok u vidu kanala sa svim
geometrijskim 1 morfoloskim karakteristikama reke, proporcionalno smanjene radi
prilagodavanja laboratorijskom okruZenju. Za simulaciju hidroloSkih procesa koji se
odigravaju u re¢nom sistemu potrebni su meteoroloski parametri, kao i drugi podaci.
Pojava (npr. protok) se analizira na osnovu zakona sli€nosti 1 srazmernog smanjenja

veli¢ina.

Drugi modeli se zasnivaju na matematickim formulama koje opisuju razlicite pojave; one
koje je teSko analizirati u realnoj sredini objasnjavaju se na osnovu slicnosti sa drugom
pojavom za koju vazi zakon €iji se matematicki izraz moze primeniti na ispitivanu pojavu

(npr. tok podzemne vode i struje u provodniku).

Za razliku od prethodna dva tipa modela koja se postepeno napustaju u korist tre¢ih,
naro¢ito u oblasti pra¢enja kvaliteta voda, matematicki (statisticki) modeli vrSe
interpretaciju realnih uslova pomoc¢u numeric¢kih vrednosti usvojenih za kvantifikaciju

razlicitih pojava i njihovih sastavnih komponenti.
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Matematicki modeli danas predstavljaju vazan alat u upravljanju vodnim resursima. Sa
razvojem kompjuterskih tehnologija i matemati¢kih procedura, modeli mogu dati
pouzdane rezultate u kratkom vremenskom periodu i po dosta nizoj ceni nego $to bi to
bio slucaj sa ispitivanjima u prirodnoj sredini, uz uslov da su svi znacajni faktori uzeti u

obzir prilikom kreiranja modela i da se koriste adekvatni podaci.

Neki od najznacajnijih parametara, odnosno indikatora kvaliteta voda koji se koriste pri
modelovanju su: temperatura, pH, rastvoreni kiseonik, mutnoca, provodljivost, ukupni
organski ugljenik, sadrzaj bakterija, sadrzaj virusa, hemijska potro$nja kiseonika,
bioloska potrosnja kiseonika, metali i nemetali (Cr, Cd, Ni, As, Hg, Na, Br...), fosfati,
jedinjenja azota, organska jedinjenja, suspendovane materije, ukupno rastvorene soli.
Pored ovih, bitno je utvrditi i klimatoloske i hidroloske uslove u vodnom telu, a narocito
padavine, protok i nivo vode, jer koncentracija zagadujué¢e materije u vodnom telu zavisi
od stepena razblazenja. Tako ¢e pri konstantoj koli¢ini ispusta koji sadrzi konstantnu
koli¢inu zagaduju¢e materije, njena koncentracija u prijemniku biti ve¢a u suSnom

periodu, odnosno niza u periodu obilnih padavina.

Promenljiva koja se koristi u modelu, bila ona ulazna ili izlazna promenljiva, je funkcija
vremena 1 prostora, npr. za slucaj koncentracije rastvorenog kiseonika koji se izraZzava u
mg O/l i ovde obelezi sa C, vazice C=C(x, Y, z; t). U literaturi je data sledec¢a definicija
ulaznih i izlaznih promenljivih modela: ,,Ulazne promenljive modela su one promenljive
kojima je pripisana pocetna vrednost. [zlazna promenljiva modela je ona promenljiva koja
se dobija primenom modela, a ¢ija vrednost zavisi od ulaznih promenljivih® [Benedini i

Tsakiris, 2013].

Formule ili zavisnosti koje povezuju promenljive omogucavaju da se za zadati ulaz dobije

odredeni izlaz. Na osnovu zavisnosti medu promenljivama, modeli se dele na:

a) Deterministicke modele, kod kojih se veza izmedu promenljivih moze izraziti
matematickom funkcijom, i
b) Probabilisticke ili stohasticke modele, kod kojih se meduzavisnost zasniva na

verovatno¢i pojave.

Modeli se medusobno razlikuju 1 po tome da li se koncentriSu na jedan odredeni problem

(kao §to je npr. osiromasenje vode rastvorenim kiseonikom), ili se bave Sirom tematikom
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koja ukljucuje vise problema. Takode, neki modeli su specijalizovani za odredena vodna
tela, npr. jezera ili reke. Drugi pak mogu biti primenjeni na vise tipova vodnih tela. Treba
imati u vidu da svaki model ima karakteristike i zahteve u vidu broja i vrste potrebnih
podataka, te pri izboru modela posebno treba obratiti paznju na dobre strane, ogranicenja,
ali i zahteve za podacima. U poslednjim decenijama, razvijeno je na destine modela za
identifikaciju zagadenja, ponasanja i sudbine zagadujucih materija, kao i ocenu kvaliteta
voda uopste. Upotreba ovih modela je od velikog znacaja u izradi procene uticaja na
zivotnu sredinu, i moze biti od narocite koristi donosiocima odluka u proceduri odobrenja

izgradnje postrojenja — potencijalnog zagadivaca [Wang i saradnici, 2013].

U narednom poglavlju, posebna paznja ¢e biti posve¢ena matematickim modelima.

3.2.Matematicki (klasi¢ni) modeli za simulaciju Kiseoni¢nih parametara u

vodi

Klasi¢no matematicko modelovanje rastvorenog kiseonika uvedeno je jos 1925. godine.
Prema teorijskom modelu koncentracija rastvorenog kiseonika u vodi zavisi isklju¢ivo od
dva faktora: potrosnje kiseonika za procese oksidacije i unosenja kiseonika atmosferskom
reaeracijom. Teorijske jednadine su koriS¢ene za proracun varijacija koncentracije
rastvorenog kiseonika nizvodno od taCkastog izvora zagadenja, tj. za predvidanje
minimalne koncentracije rastvorenog kiseonika pri odredenom optere¢enju. One su
takode posluZile kao osnova u kasnijim istraZivanjima koja su se bavila razvojem modela
za predvidanje kvaliteta voda. Medutim, nedostatak matematickih modela je taj Sto ne
uzimaju u obzir ostale procese koji bitno utiCu na varijacije sadrzaja rastvorenog
kiseonika, kao $to je proces fotosinteze pri kome nastaje kiseonik, ali i respiracije i
oksidacije organskih i azotnih otpadnih materija u vodi, pri kojima se on troSi. Za
simulaciju rastvorenog kiseonika u re¢noj vodi pomocu matematickog modela,
neophodno je jedna¢inama ukljuciti sve fizicke, hemijske i bioloske procese koji figurisu
u akvati¢nom sistemu. Parametri koji se koriste u modelu dobijaju se na osnovu merenja,

teorijskih razmatranja ili uzajamnih veza definisanih na osnovu iskustva. Ovakav model
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zahteva veliki broj podataka, a ako se radi o dinamic¢kom sistemu, potrebne su i

vremenske serije neophodnih podataka [Cox, 2003a].

Pregled modela za simulaciju rastvorenog kiseonika u nizijskim rekama prikazan je u
literaturi [Cox, 2003b]. U pitanju su: jednostavniji modeli SIMCAT! i TOMCAT, zatim
nesto slozeniji QUAL2E, tj. naprednija verzija QUAL2K? i QUASAR?, i sloZeni model
MIKE-11% kao i ISIS®. Ovi modeli su u §irokoj upotrebi u vodoprivrednim preduzeéima
I vladinim agencijama za zivotnu sredinu koje ih koriste za rutinska osmatranja, ali i kao

istrazivacki alat za planiranje unapredenja kvaliteta voda.

Stohasticki modeli (SIMCAT i TOMCAT) koriste tehniku Monte Karlo simulacija o
kojoj ¢e kasnije biti viSe re¢i. Svaki od navedenih modela posmatra re¢ni sistem kao
sloZzenu celinu podeljenu na segmente ¢ije su granice odredene pritokama ili drugim
znacajnim tackama (npr. tackastim izvorom zagadenja). Svi modeli koriste diferencijalne

jednacine odrzanja mase za izraCunavanje koncentracije rastvorenog kiseonika.

SIMCAT (od engl. SIMulation of CATchements) je razvila Agencija za Zivotnu
sredinu Velike Britanije. U pitanju je jednodimenzionalni, stohasticki i deterministi¢ki
model koji se koristi za predvidanje kvaliteta recne vode. Promena koncentracije
rastvorenog kiseonika predstavlja se na osnovu veze izmedu BPK, temperature i stepena

reaeracije 1 racuna se prema formuli:

dc
qt = —K,.L+ Ka(Cs - C) (1)

gde je C koncentracija rastvorenog kiseonika, Cs koncentracija zasi¢enja, L nivo BPK ,
Kr je brzina mikrobioloske razgradnje organske materije, dok je Ka koeficijent brzine
reaeracije koji se odreduje empirijski. Ulazne promenljive su godi$nji proseci i standardne

devijacije sledec¢ih distribucija: Constant, Normal, log-normal i troparametarski log-

! dostupan na zahtev upucen Agenciji za zastitu Zivotne sredine Velike Britanije

2 vige detalja se moZe pronaéi na internet strani http://www.qual2k.com/

% model se moZe preuzeti na internet strani Centra za ekologiju i hidrologiju u Ualingfordu:
https://www.ceh.ac.uk/services/pc-quasar

4 vise detalja je dostupno na internet strani Danskog Instituta za hidrauliku:
https://www.mikepoweredbydhi.com/products/mike-11 dok se model moze preuzeti na internet strani:
https://www.mikepoweredbydhi.com/download/mike-2017/mike-11?ref=%70b48049242-9F00-48BE-
82FA-7D0C1820F7A8%7d

5 vise informacija o poslednjoj verziji modela se moZe pronaéi na internet strani kompanije CH2M:
https://www.ch2m.com/node/14446
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normal. Za svaku iteraciju model nasumi¢no bira vrednosti iz datih distribucija ulaznih
parametara, uzimajuci u obzir unapred definisane korelacije izmedu protoka i drugih
promenljivih na razli¢itim lokacijama. Izlazne informacije iz jednog segmenta koriste se

kao ulazni podaci u sledecem.

Pretpostavka ovog modela je potpuno i trenutno mesanje, jednaka brzina kretanja cvrste
materije i vode i nepromenljivost stanja tokom vremena, §to je S jedne strane ogranic¢enje
modela, ali zato omoguéava brzu primenu sa relativno malim brojem podataka. Sa druge
strane, model ne moze dati zadovoljavajuce rezultate kada se izuzmu kljucni procesi, kao
Sto su fotosinteza, respiracija, potro$nja kiseonika od strane sedimenta i stepen reaeracije

koji zavisi od protoka.

TOMCAT (od engl. Temporaly Overall Model for CATchments) je razvilo javno
preduzece ,,Vode Temze*“ u Velikoj Britaniji ranih 1980-ih za proveru ispunjenja
standarda kvaliteta voda u skladu sa regulativama. Razlikuje se od prethodnog modela u
jednadini za prorac¢un promene koncentracije rastvorenog kiseonika u koju se uvodi

proces nitrifikacije:

ac
dt

d[NH,]

” )

= K,(C, - C) — % — 4,57

U ovoj jednacini [NH4] predstavlja koncentraciju amonijaka, a stepen reaeracije se ne
odreduje empirijski kao kod SIMCAT modela, ve¢ na osnovu parametra brzine reaeracije,
Sirine reke 1 povrSine poprecnog preseka. Statisticke analize uklju¢uju Kolmogorov-

Smirnov test i druge testove za ispitivanje poklapanja simuliranih i stvarnih vrednosti.

Radi zadovoljenja standarda kvaliteta prijemnika, utvrduju se potrebne promene na
ispustu, kao i u kom periodu treba napraviti te promene. Model zahteva veci broj ulaznih
podataka, a pored toga treba voditi raCuna i o pravilnom odabiru raspodela verovatnoca.
Model je brz i jednostavan, a njegova ograni¢enja se odnose na previse pojednostavljene

opise protoka i procesa, te se preporucuje samo za procenu opsteg stanja reke.
QUALZ2E (od engl. river and stream water QUAL.ity) model je prvobitno nastao 1985.

godine i od tada ga je Agencija za zastitu zivotne sredine SAD kontinuirano unapredivala.

Kao i prethodna dva modela, u pitanju je jednodimenzionalni stati¢ni model, te je usled
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toga ogranicen na periode u kojima su koli¢ina ispusta i protok nepromenljivi. Pored
hidroloskih, ovaj model uzima u obzir uticaj meteoroloskih dnevnih varijacija na
koncentraciju rastvorenog kiseonika i ukljucuje procese disanja sedimenata, Sto ga ¢ini
kompleksnijim od prethodno opisanih modela. U skladu sa navedenim, u jednacinu za
proracun koncentracije rastvorenog kiseonika uvedeni su azotni i fosforni procesi, disanje

algi, BPK, atmosferska reareacija i potroSnja kiseonika na sedimente:

% = K,(Cs — C) + (aspu — aup)A — KL — % — asP1[NH,] — agf2[NO,] 3)

gde je K brzina reaeracije, as brzina fotosintetske proizvodnje kiseonika po jedinici rasta
algi, u je brzina rasta biomase, a4 brzina trosenja kiseonika za disanje algi, p se odnosi na
brzinu disanja, tj. konverziju azota i fosfora u organski azot i fosfor, K4 je brzina potrosnje
kiseonika preko sedimenata, d je dubina, as i as su redom brzina potrosnje kiseonika po
jedinici oksidisanog amonijaka i oksidisanog nitrita, dok je f1 odnosno B2 koeficijent

bioloske oksidacije amonijaka, 0dnosno nitrita.

Mana modela ogleda se u nedostatku dinamicke komponente kako bi se mogla ispitati
kratkoro¢na promena, npr. dnevne varijacije koncentracije. Dodatno, model mozZe ispitati

samo jedan uticaj u segmentu, npr. ispust u prijemnik ili zahvatanje, a nikako oba.

QUASAR (od engl. QUAIity Simulation Along River systems) model je razvio tim
naucénika iz Instituta za hidrologiju u Valingfordu u Velikoj Britaniji kasnih 1980-ih
[Whitehead i saradnici, 1997]. Ovaj model je dostupan i u pojednostavljenoj verziji za
edukativne svrhe kao HERMES i za konsultantsku upotrebu kao QUESTOR. U pitanju
je dinamicki jednodimenzionalni model koji opisuje transport 1 transformaciju ¢vrstih
materija duz rec¢nog toka. Svi procesi koji imaju uticaj na koncentraciju rastvorenog
kiseonika (fotosinteza, disanje, potros$nja kiseonika za sedimente, reaeracija, nitrifikacija
1 BPK) ukljuceni su u jednacinu:

ac 1

= =—(C' = C+WEIR) + P — R — K3C + K,(Cs — C) — 457K, [NH,] — KsL (4)
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gde se WEIR odnosi na povecanje koncentracije rastvorenog kiseonika usled prisustva
brane, ili drugih struktura (izraCunava se empirijski), 7 je vreme zadrzavanja u segmentu
reke, tj. vreme transporta, C’ je koncentracija koja ulazi u posmatrani segment, C
koncentracija u segmentu, P je brzina fotosintetske proizvodnje kiseonika, R je brzina
trosenja kiseonika za disanje, Ks je koeficijent troSenja kiseonika za sedimente, Ki4

koeficijent brzine reaeracije, dok je Ks koeficijent BPK.

Promena BPK se izraCunava prema slede¢oj jednacini:

dL
dt

(L' — L) — KsL — KyoL + Ky, Chla (5)
U kojoj je K1o koeficijent sedimentacije, K11 koeficijent pove¢anja BPK usled odumiranja

algi, dok je Chla koncentracija hlorofila-a koja predstavlja biomasu (alge).

Model zahteva veliki broj ulaznih podataka: strukturu sliva i geografske informacije,
grani¢ne uslove, tj. protoke i kvalitativne podatke u sistemu, zatim i izmerene vrednosti
parametara kao karakteristiku segmenta recnog sliva. Za razliku od prethodno opisanih
modela, QUASAR simultano reSava jednacine, te na taj nacin osigurava da se nijedan
proces predstavljen jedna¢inom ne desava pre ili posle drugog. Uz pretpostavku da su
dostupni neophodni ulazni podaci, ovaj model se moze uspe$no koristiti za simulaciju

koncentracije rastvorenog kiseonika.

MIKE-11 model je razvio Danski institut za hidrauliku. U pitanju je jednodimenzionalni
hidrodinamicki model koji vrsi simulaciju dinamickih kretanja u recnom toku. Najces¢u
upotrebu nasao je u odbrani od poplava, ali takode i u proceni uticaja ispusta u prijemnik.
Broj ulaznih podataka modela zavisi od njihove dostupnosti, te se tako mogu iskljuciti
procesi za koje podaci ne postoje. U zavisnosti od procesa koji mogu uticati na
koncentraciju rastvorenog kiseonika i BPK (pri ¢emu u jednom segmentu re¢nog toka ne
moraju svi da se odigraju), razlikuju se Sest nivoa simulacije; prvi nivo ukljucuje
reaeraciju i temperaturne promene, a poslednji sve procese koji mogu uticati na promenu
ispitivanih parametara. Parametri koji figuriSu u jednacCinama za BPK i rastvoreni

kiseonik zavise od izabranog nivoa.
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S obzirom na to da je model dinamican, vremenske serije podataka dodatno povecavaju
zahteve za razliku od modela stanja mirovanja QUALZ2E. Model je sporiji od QUASAR

modela, a broj potrebnih kvalitativnih ulaznih parametara je veci.

Model ISIS je u Velikoj Britaniji razvila konsultantska ku¢a HR Wallingford u saradnji
sa konsultantom g. Vilijamom Halkrouom jos 1970-ih. U pitanju je dinamic¢ki model
koris¢en uglavnom u komercijalne svrhe za simulaciju protoka u odbrani od poplava. Kao
i MIKE-11, ovaj model predstavlja paket softverskih modula, najsloZeniji i najskuplji od
svih prethodno opisanih. U okviru modula za analizu vode, simulacija koncentracije
rastvorenog kiseonika uzima u obzir sledece reakcije: potros$nju kiseonika za razgradnju
organske materije, nitrifikaciju amonijaka do nitrita, oksidaciju nitrita do nitrata,
atmosfersku reaeraciju, fotosintezu i disanje fitoplanktona. Svi navedeni procesi figuriSu

u jednacini za prorac¢un promene koncentracije rastvorenog kiseonika:

% = —K — Ky — 3,43Km[NH,] — 1,14Ky02[NO;] + Ko (Cs — €) + 2 [(P — R)AC —
K4.DC] (6)

gde su Kr i Ks temperaturno zavisni koeficijenti brze i spore reakcije mikrobioloske
razgradnje organske materije, Kam je koeficijent nitrifikacije, Kno2 koeficijent oksidacije,
AC je koncentracija suve mase ugljenika koji potice od algi (umesto hlorofila-a), DC je
koncentracija zaostalog ugljenika, a Kqc je koeficijent njegove oksidacije.

Za razliku od prethodnih modela, mikrobioloska razgradnja organske materije se ovde ne
zavrSava kada koncentracija rastvorenog kiseonika opadne do nule, ve¢ se proces
nastavlja uz koris¢enje kiseonika nastalog denitrifikacijom i redukcijom sulfata do

sulfida.

Kao 1 ostali dinamicki modeli, ISIS zahteva poznavanje grani¢nih uslova protoka i
vremenskih serija parametara kvaliteta voda na pocetku sistema i za svaku pritoku koja
je ukljucena u simulaciju. Pored toga, neophodne su i grani¢ne vrednosti nizvodno. Neki
od parametara koji su neophodni za modelovanje se retko ili uopste ne prate na mernim
stanicama. Kao i kod MIKE-11 modela, prvo se vrsi simulacija protoka duz cele re¢ne

mreze, a zatim se simuliraju kvalitativni parametri. Kompleksnost ovog modela i
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nedostatak velikog broja podataka povecavaju nesigurnost modela, dok njegova cena

dodatno otezava Siroku akademsku primenu.

Jednostavni SIMCAT i TOMCAT modeli izuzimaju brojne procese u prirodi, $to
onemogucéava identifikaciju procesa koji imaju znacajniji uticaj na koncentraciju
rastvorenog kiseonika u vodi. Sa druge strane, slozeni modeli, kao $to su MIKE-111 ISIS,
zahtevaju previse podataka, a vreme i cena njihove upotrebe ne opravdavaju primenu u
akademske svrhe. Stoga je u literaturi [Cox, 2003b] predlozeno kori$¢enje srednje
slozenog dinamicnog QUASAR modela za simulaciju koncentracije rastvorenog
kiseonika u nizijskim rekama, uz napomenu da treba imati u vidu ograni¢enja modela i

kvantifikovati nesigurnosti.

Model koji predlaze Agencija za zastitu zivotne sredine SAD [US EPA, 2013] i koji se u
literaturi najéesée sre¢e je QUAL2K — napredna modifikacija QUAL2E modela. Za
razliku od svog prethodnika, QUAL2K posmatra reku kao segmentirani tok podeljen na
vise nejednakih delova. Pored ovog, neka od brojnih poboljSanja novog modela su
razdvajanje organskog opterecenja (BPK) na sporo-oksidujuée i brzo-oksidujuce
supstance, simulacija uslova u vodi (pH, interakcije voda-sediment, itd.), a u zavisnosti
od nivoa kiseonika odreduje se i redosled reakcija (u uslovima niske koncentracije
Kiseonika primarno ¢e se odigravati denitrifikacija). Ovaj model se u vecini slucajeva
koristi za simulaciju transporta zagadujuc¢ih materija duz re€nog toka, kao 1 za simulaciju
BPK kao krajnju potrosnju kiseonika (i nakon 5 dana), medutim zahteva mnos$tvo
razli¢itih ulaznih podataka, kao Sto su meteoroloski parametri, hidraulicke karakteristike
reke, kvalitativnu i kvantitatvinu karakterizaciju ispusta efluenta, informacije o
zahvatanju vode i kvalitet vode na izvoru. Sa druge strane, ovaj model omogucava i
odredivanje znacCaja izvora zagadenja, te na taj naCin pomaZze u kreiranju politika

smanjenja pritiska na vodne resurse [Vieira i saradnici, 2012].

Uz pomo¢ ovog modela ispitivane su razliCite strategije upravljanja kvalitetom voda kako
bi se zadovoljila propisana minimalna koncentracija rastvorenog kiseonika na primeru
reke Bagmati u Nepalu tokom kritiénog perioda godisnjih susa [Kannel i saradnici, 2007].
Tom prilikom, koeficijent slaganja stvarnih i simuliranih vrednosti rastvorenog kiseonika

1 BPK tokom validacije iznosio je redom 0,97 1 0,86. Rezultati modela su takode pokazali
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da kombinovana strategija smanjenja optereéenja na ispustu u prijemnik, povecanje
protoka i lokalna aeracija mogu doprineti odrzanju minimalne koncentracije rastvorenog

kiseonika u toj reci.
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4. Vestacke neuronske mreZze (ANN)

4.1.0snove vestackih neuronskih mreza

lako se tradicionalni pristup u modelovanju kvaliteta voda zasniva na statistickim i
deterministickim parametarskim modelima [Singh i saradnici, 2009; Wen i saradnici,
2012], ovi modeli su dosta slozeni i zahtevaju veliki broj informacija koje nisu lako
dostupne. Takode, veliki broj faktora koji uticu na kvalitet vode su u medusobnim
kompleksnim nelinearnim zavisnostima koje se ne mogu jednostavno objasniti, niti

matematicki prikazati.

Poslednjih decenija, tehnike zasnovane na podacima kao $to su vestacke neuronske mreze
(engl. Artificial Neural Networks, ANNS) pocele su da se intenzivnije koriste u odnosu na
metode zasnovane na fizickim principima. Funkcioni$uéi po principu uéenja zavisnosti
na osnovu podataka koji im se predstave, ANN su postale mocan alat za predvidanje jer
imaju sposobnost da detektuju nelinearne zavisnosti medu promenljivama u slozenom
sistemu, kao §to su npr. sistemi vodnih resursa [Awchi, 2014; Hadzima-Nyarko i
saradnici, 2014].

ANN je nelinearan kompjuterski sistem koji se sastoji iz velikog broja procesnih jedinica
medusobno povezanih po ugledu na nervni sistem. Ovaj sistem je sastavljen od ,,neurona“
povezanih sinapsama, tako da simuliraju proces ucenja sli¢an procesu u€enja u ljudskom
mozgu [Balas i saradnici, 2010]. Po ugledu na bioloske procese u nervnom sistemu, kod
kojih jedinka u¢i na osnovu iskustva, neuronske mreze se obucavaju na osnovu primera
koji im se predstave, usvajajuci funkcionalne zavisnosti medu podacima. Stoga se ANN
smatraju viSepromenljivom, nelinearnom, neparametarskom statistickom metodom
[Zhang i saradnici, 1998]. Jedan od veoma bitnih faktora u modelovanju neuronskim
mrezama je odredivanje arhitekture mreze koja ¢e zadovoljiti sve trazene kriterijume.
Nezavisne neuronske jedinice se u ANN slazu u slojeve, tako da su slojevi medusobno
povezani, ali ne postoji veza unutar sloja. Opstu arhitekturu ANN ¢ine ulazni sloj, jedan

ili vise skrivenih slojeva i izlazni sloj [Paschalidou i saradnici, 2011]. Na Slici 1. je
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predstavljen primer arhitekture troslojne neuronske mreze. Vestacka neuronska mreza
funkcioniSe tako Sto se vrednosti dostupnih ulaznih podataka predstavljaju neuronima
prvog sloja, gde se svaka ulazna vrednost mnozi tezinskim koeficijentom veze (sa
odredenom tezinom) i prosleduje dalje neuronima u skrivenom sloju u kome se racuna
zbir. Na kraju, rezultati se prosleduju izlaznom sloju gde se porede sa stvarnim

(aktuelnim) vrednostima i kona¢no predstavljaju kao modelom predvidene vrednosti.
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Slika 1. Arhitektura troslojne neuronske mreze

Ja€ina veze izmedu neurona se mozZe numericki izraziti u vidu teZinskog koeficijenta
[Jahandideh i saradnici, 2009]. Procedura uspostavljanja tezinskih koeficijenata (koji
ukazuju na znacaj ulaza) naziva se algoritam za ucenje i on tezi da smanji gresku izmedu
izlaza koji je dala neuronska mreza za odreden skup ulaznih parametara i stvarne

(izmerene) vrednosti izlaza.

Proces obucavanja u modelovanju neuronskim mrezama moZe biti nadgledan 1
nenadgledan. Nadgledana obuka podrazumeva dodelu pocetnih vrednosti koeficijentima

i njihovo podesavanje kako bi se greska izmedu vrednosti koju je neuronska mreza
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predvidela i stvarne izlazne vrednosti smanjila na najmanji moguci nivo [Cardoso i
saradnici, 2008]. Prilikom nenadgledanog procesa ucenja, neuronskoj mrezi se
predstavljaju samo ulazni podaci, te na osnovu njih ona sama podeSava tezinske

koeficijente i svrstava ulaze sa slicnim osobinama u klase [Shahin i saradnici, 2008].

U sustini, vestacki neuron m prima skup ulaznih vektorskih signala (xi), odreduje i
podesava tezinske koeficijente (Wi) izmedu ulaznog i skrivenog sloja i zatim racuna
tezinski zbir komponenata x (z) tako §to mnozi svaku komponentu X; sa koeficijentom Wi

koja odrazava znacaj ulaza i:

Z =Yg WimiX; (7)

gde je L broj ulaznih promenljivih predstavljenih neuronskoj mrezi. Funkcija aktivacije
se zatim Koristi da proizvede izlaz neurona. [Cardoso i saradnici, 2008; Melesse i
saradnici, 2011]

Aktivacija neurona m, koja se oznacava kao am, objasnjava se sledecom jednacinom:
L
a8, = W X+b, (8)

gde je bm korektivni faktor koji dozvoljava pozitivnu aktivaciju am kada je x; jednak nuli.
Numericka izlazna vrednost signala neurona m, koja se jo§ naziva i odgovor neurona, a
obelezava kao Sm, zasniva se na tezinskom zbiru svih ulaznih promenljivih 1 rezultata

proracuna funkcije aktivacije f(am) (Slika 2).

X1
Wi
Xz Wz I/" Y
Wina ’| zwmr’m | f{ﬂm) * Sm
X3 - . -
Wi
Xi b

Slika 2. Sematski prikaz vestackog neurona m
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Proces utvrdivanja nepoznatih koeficijenata wmi i bm neophodnih za aproksimaciju
propisane funkcije zapravo predstavlja proces obucavanja, a skup ulaznih podataka —
skup podataka za obuku. Skup podataka za obuku sluzi za ponderisanje modela, skup
podataka za validaciju (obi¢no 20% izdvojenih podataka iz ukupnog skupa) sluzi za izbor
modela koji obezbeduje najbolji nivo generalizacije, dok se skup podataka za testiranje
koristi za evaluaciju odabranog modela u odnosu na nove podatke koji se predstave

neuronskoj mrezi [Dehghani i saradnici, 2014].

Osnovno ograni¢enje ANN je neophodnost dostupnosti duzih vremenskih serija podaka
potrebnih za obucavanje i testiranje neuronske mreze, kako bi se postigli dobri rezultati
[Melesse i saradnici, 2011]. Dodatni izazovi u razvoju modela zasnovanog na vestackoj
neuronskoj mrezi sagledavaju se u efikasnom izboru ulaznih promenljivih i arhitekture
neuronske mreze, kao i unapredenju performansi predvidanja tokom procesa njihovog

izbora.

Uspesna primena neuronskih mreza zavisi od mnogo faktora, od kojih su najznacajniji
normalizacija 1 izbor ulaznih promenljivih koje imaju najve¢i uticaj na izlaznu
promenljivu. Ukoliko se veliki broj ulaznih promenljivih unese u model, usporiée vreme
obrade i smanjiti efikasnost meze [Arhami i saradnici, 2013]. Sa druge strane,
normalizacija se primenjuje kada se opsezi vrednosti promenljivih dosta razlikuju;
,»sirovi“ podaci se na taj nain pripremaju za obucavanje, a sam proces obuc¢avanja biva
u tom slucaju brzi, a pouzdanost trenirane neuronske mreze veéa [Jayalakshmi i

Santhakumaran, 2011].

4.2.Sposobnost neuronske mreze da interpolira/ekstrapolira vrednosti

Iako je ANN metoda koja nije zavisna od funkcije raspodele verovatno¢a [Cleophas i
Zwinderman, 2013], nekoliko istrazivanja je pokazalo unapredenu tac¢nost predvidanja
ANN modela koji su razvijeni koris§¢enjem odgovarajuce transfomacije, primenjene da se
smanji asimetrija i devijacija raspodela verovatnoc¢a podataka [Altun i saradnici, 2007;
Guh, 2002; Kumar, 2005; Melesse i saradnici, 2011]. Na primer, u jednom istrazivanju

doslo se do zakljucka da je konvencionalna regresija, koja je ¢esto nadmasena od strane
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ANN, mnogo bolja od ANN za podatke koji imaju izraZzenu asimetriju raspodele
verovatnoca podataka [Kumar, 2005]. Dodatno je zakljuc¢eno da je ANN model koji je
obucavan sa podacima koji su imali manje varijacija i priblizno normalnu raspodelu imao
bolje performanse u poredenju sa modelom koji je obucavan sa podacima koji su imali
vise varijacija u vrednostima i ne-normalnu raspodelu [Melesse i saradnici, 2011].
Takode, u jednom istrazivanju je zakljuceno da ulazni podaci treba da pokazu normalnu
raspodelu kako bi se smanjila verovatnoca preuranjenog zasi¢enja neurona u skrivenom

sloju [Altun i saradnici, 2007].

Podaci iz monitoringa kvaliteta voda ¢esto imaju raspodele vrednosti koje odstupaju od
normalne raspodele i izrazeno su asimetri¢ni tj. ,,pomereni udesno“ sa visokom
varijabilno$¢u, $to je uglavnom uzrokovano postojanjem ekstremno niskih ili visokih
vrednosti. Veliki broj transformacija se moze iskoristiti za prevodenje ,,ne-normalnih* u
,hormalnu‘ raspodelu, kao $to su kvadratni koren, logaritamska funkcija i inverzna
transformacija (tj. arkus sinus). Logaritamska funkcija se ¢esto koristi za transformaciju
podataka dobijenih monitoringom kvaliteta voda sa izrazenom asimetrijom udesno, jer se
ovim uklanjaju ekstremne vrednosti i samim tim ujednacavaju serije podataka [Aqil i
saradnici, 2007]. Pored smanjene asimetrije, jednako raspodeljeni i adekvatno
transformisani podaci takode mogu biti podesniji za linearnu analizu. Medutim, rezultati
statisticke analize prikazani na transformisanoj skali mogu biti teSki za razumevanje ili
interpretaciju, i mogu biti ,,pristrasni* kada se transformisu nazad na originalnu skalu
[Meals i Dressing, 2005].

Imajuci u vidu da se ANN oslanjaju na pretpostavku da je raspodela podataka konstantna
tokom vremena, ANN modeli koji su dobijeni sa prilagodenom normalnom raspodelom
mogu postati nepouzdani ukoliko se ta pretpostavka narusi. Dodatno, ANN su poznati
kao slabi ekstrapolatori [Tayfur, 2011], te ekstremne vrednosti ulaza, tj. promene u
varijabilnosti podataka mogu dovesti do veoma nesigurnih ili ¢ak fizicki neobjasnjivih

predvidanja [Cigizoglu i Alp, 2006].
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4.3.Vrste neuronskih mreza

Vestacke neuronske mreze se, u 0dnosu na smer kretanja signala, dele na:

a) neuronske mreze sa kretanjem signala napred (engl. feed-forward), kod kojih se
signal kre¢e od neurona u ulaznom sloju ka neuronu u skrivenom sloju, a zatim
ka neuronu u izlaznom sloju;

b) neuronske mreze sa kretanjem signala u oba smera, izmedu slojeva neurona (engl.
reccurent); i

€) neuronske mreze sa skokovitim vezama u kojima je svaki sloj povezan sa svim

prethodnim slojevima (engl. jump connection networks).

Prvi tip neuronskih mreza je standardan tip, najéeS¢e se koristi u problematici
modelovanja kvaliteta voda, a podrazumeva povezanost svakog sloja sa prethodnim

slojem i onim ispred njega.

Sa stanovista primene, jedna od najznacajnijih podela neuronskih mreza je u odnosu na
arhitekturu mreze [Pocajt, 1999]. U tom kontekstu, razlikuju se neuronske mreze sa
propagacijom greske unazad — BPNN (kod kojih su zastupljeni svi prethodno navedeni
tipovi kretanja signala), neuronska mreza sa opStom regresijom — GRNN, probabilisticke

neuronske mreze — PNN i Kohonenove neuronske mreze — KNN (Slika 3.).
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Slika 3. Arhitekture a), b), ¢c) BPNN mreZa sa standardnom vezom, d) GRNN, e) PNN i
f) KNN mreza

Pored neuronske mreze sa propagacijom greSke unazad (engl. Back Propagation Neural
Network, BPNN), dobri rezultati u modelovanju u oblasti zastite Zivotne sredine dobijeni
su i kori$¢enjem neuronske mreze sa opStom regresijom (engl. General Regression
Neural Network, u daljem tekstu - GRNN) [Palani i saradnici, 2008]. GRNN se takode
pokazala kao efikasnija alternativa, uzevsi u obzir gresku predvidanja tokom obucavanja
i narocito validacije, ali i celokupno vreme obrade podataka [Antanasijevi¢ i saradnici,
2012]. Razlika izmedu najcesée koris¢enih BPNN i GRNN neuronskih mreza lezi u
konfiguraciji i algoritmu za obucavanje - GRNN pored skrivenog sadrzi i sumarni sloj.
Jo§ jedna razlika se ogleda u broju neurona u skrivenom sloju - kod BPNN broj
»skrivenih“ neurona je unapred odredena vrednost u zavisnosti od broja ulaza i izlaza iz

modela.

26



4.4, Prikaz odabranih neuronskih mreza

4.4.1. Neuronska mreZa sa opSom regresijom

Neuronska mreza sa opsStom regresijom (engl. General Regression Neural Netowrk,
GRNN) je nadgledana neuronska mreza sa jednom iteracijom, $to znaci da je samo jedno
predstavljanje skupa za obuku potrebno kako bi neuronska mreza ,,naucila“ i proizvela
kontinualne izlaze. GRNN koristi funkciju gustine verovatnoc¢a za procenu kontinualnih
promenljivih. Sastoji se iz Cetiri sloja: (i) ulazni sloj, (ii) skriveni sloj, (iii) sumarni sloj i
(iv) izlazni sloj, pri ¢emu je broj neurona u svakom sloju definisan (i) brojem ulaznih
promenljivih, (ii) brojem serija podataka za obuku, (iii) brojem izlaznih promenljvih
uvecanih za jedan i (iv) brojem izlaznih promenljivih. [Antanasijevi¢ i saradnici, 2014b]
U slucajevima kada postoji samo jedan izlaz, sumarni sloj se sastoji od dva neurona,
jednog koji racuna zbir tezinskih odgovora skrivenog sloja 1 drugog koji racuna ne-
tezinske izlaze skrivenog sloja [Heddam, 2014b] S obzirom nato da je GRNN nadgledana
neuronska mreza, ona meri rastojanje izmedu serija podataka tokom obu¢avanja u N-
dimenzionalnom prostoru, gde je N broj ulaznih promenljivih, i shodno tome predvida
izlazne vrednosti. Proces obuke izmedu ulaznog sloja i skrivenog sloja je zapravo
nenadgledan, dok je obuka izmedu skrivenog i sumarnog sloja nadgledana, sa ciljem da
se razlike (srednja kvadratna greSka) izmedu izlaza modela i ciljane vrednosti smanje na
najmanji mogu¢i nivo [Kim i Kim, 2008]. GRNN ne zahteva vremenski zahtevne probe,
kao ni inicijalno podeSavanje parametara obuke, Sto umnogome skracuje trajanje procesa

obuke [Hanna i saradnici, 2007].

Regresija zavisne promenljive Y na nezavisnu promenljivu X — izlaz i ulaz modela —
predstavljaju proracun najverovatnijeg Y za svaku vrednost X. Funkcionalna zavisnost
izmedu Y i X u slucaju linearne regresije se definiSe koeficijentom linearnosti, medutim,
u slucaju nelinearne regresije, ova zavisnost se izrazava kao funkcija gustine verovatnoca
(engl. Probability Density Function, PDF), koja se iskustveno utvrduje na osnovu
izmerenih podataka. Ova zavisnost ne mora biti eksplicitno poznata, S$to je ujedno i

prednost ovih modela. Ukoliko je f(x,y) poznata kontinualna PDF, gde su x i y redom

27



vektorska i skalarna slu¢ajna promenljiva, a X izmerena vrednost slucajne promenljive X,

regresija y na X se moze predstaviti sledecom jedna¢inom:

Lo yfy)dy

EGIX) = I2 FxXy)dy

©)

gde su x i y vektorska i skalarna slu¢ajna promenljiva, a X je izmerena vrednost sluc¢ajne

promenljive x [Specht, 1991].

U slucajevima gde je gustina f(X,y) nepoznata, ona mora biti procenjena na osnovu
izmerenih vrednosti X i y. Ovo se zapravo deSava tokom obuc¢avanja neuronske mreze,
kada se verovatnoca o poznata i kao faktor ujednacavanja (engl. smoothing factor)
dodeljuje svakom paru X i Y, a ukupna procena verovatnoce je zapravo zbir verovatnoce
svih uzoraka. Tacnost GRNN modela odreduje se upravo uz pomo¢ faktora ujednacavanja
koji predstavlja Sirinu Gausove krive izracunate za svaku funkciju gustine (raspodele)
verovatno¢e tokom procesa obucavanja neuronske mreze [Antanasijevi¢ i saradnici,
2013a]. Faktor ujednacavanja je podesivi parametar; on bi trebao biti ve¢i od nule i obi¢no
se nalazi izmedu 0,01 1 1, Sto ukazuje na dobar rezultat. Za odredivanje odgovarajuceg
faktora ujednacavanja koristi se iterativni ili genetski algoritam [Thwin i Quah, 2005;
Ward Systems Group, 2008a]. Dakle, faktor ujedna¢avanja moze biti veliki kako bi
ublazio vrednosti koje se isticu, ili mali kako bi dozvolio da procenjena povrsina regresije
bude onoliko nelinearna koliko je to potrebno kako bi se blize aproksimirale izmerene

vrednosti Y.

Algoritam opSte regresije poredi rastojanje izmedu izmerenih vrednosti (ulaznih

podataka) i predvidenih vrednosti, na osnovu sledece jednacine:

2
27,1 Y exp ﬂ
i=1%i 202

Y(X) = Y

(10)

gde je Y(X) modelovana izlazna vrednost, Y; izmerena izlazna vrednosti, dok su Di i o
prethodno pomenuto rastojanje i faktor ujednacavanja. [Specht, 1991] Iz ove jednacine
se moze odrediti i uticaj ulaznog parametra na izlaznu vrednost, odnosno znacaj ulaza.

Ukoliko je ulazni parametar manje znacajan, rastojanje Dij ¢e biti vece, a eksponent manyji,
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te taj ulazni parametar ne¢e mnogo uticati na konacni zbir, tj. na krajnji rezultat

predvidanja [Antanasijevi¢, 2014a].

4.4.2. Neuronska mreZa sa propagacijom greSke unazad

Algoritam sa propagacijom greske unazad (engl. Back Propagation, BP) je jednostavan
iterativni algoritam koji se primenjuje za nadgledano obucavanje ANN, tj. za odredivanje
optimalnih tezinskih koeficijenata. Oni se u prvoj iteraciji obuke pretpostavljaju, a zatim
u svakom slede¢em ponavljanju koriguju radi smanjivanja greske dobijene prilikom
poredenja izmerene i predvidene vrednosti [Rumelhart i saradnici 1986; Shahin i
saradnici, 2008]. Postoji nekoliko varijacija osnovnog algoritma, koje se zasnivaju na
heuristiCkom principu i standardnim numeri¢kim tehnikama optimizacije [Bolanca i
saradnici, 2008], ali se najvise koristi BP sa opadaju¢im gradijentom stope ucenja (engl.

gradient descent).

Kod ovog BP algortima se podesavanje tezinskih koeficijenata vr§i u smeru najbrzeg
opadanja greske, tj. povecanja preciznosti modela, tako da se (k+1) od ukupno K iteracija

algoritma opisuje na sledeci nacin:

Xk+1 = Xk — Ax Yk (11)

gde je xj vektor trenutnih trezinskih koeficijenata i korektivnih faktora, g trenutni
gradijent greske a a; stopa ucenja (engl. learning rate), koja se moze menjati tokom

procesa obucavanja. [Ehret i saradnici, 2015]

Neuronske mreze sa propagacijom greSke unazad (engl. Back Propagation Neural
Networks, BPNN) se uglavnom sastoje od 3 ili vise slojeva, pri ¢emu ukupan broj slojeva
raste sa porastom broja skrivenih slojeva. Broj neurona u ulaznom (N,) i izlaznom sloju
(N;s) jednak je broju ulaznih, tj. izlaznih promenljivih, dok se broj neurona u skrivenom
sloju (Ngs) odreduje empirijski (metodom probe i greske) ili se proracunava preko sledece
jednacine:

_ Nys+Nis

N
SS 2

+ Ner (12)
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gde se ng,- odnosi na broj serija podataka koji se koristi za obuc¢avanje neuronske mreze.

Pored zadavanja pocetnih tezinskih koeficijenata, pre pustanja BPNN mreze u rad
potrebno je podesiti 1 stopu ucenja kojom se definiSe promena tezinskih koeficijenata u
odnosu na vrednost dobijene greske, kao i impuls kojim se odreduje udeo prethodne u
novoj vrednosti tezinskog koeficijenta. Dodatno, inercija (engl. momentum) sluzi da
prigusi ucestane promene tezine i potpomaze ukupnu stabilnost algoritma [Onkal-Engin

I saradnici, 2005].

4.4.3. Polinomalne neuronske mreze

Medu mnogim, medusobno razliitim arhitekturama ANN, narocito su zanimljive
polinomalne neuronske mreze (engl. Polynomial Neural Network, PNN). U pitanju je
fleksibilna, samo-organizujuéa arhitektura neuronske mreze ¢ija struktura, tj. broj slojeva
i neurona nije fiksirana unapred, ve¢ se definiSe tokom procesa uéenja [Oh i Pedrycz,
2002]. Stavise, suprotno konvencionalnim ANN, kljuéni parametri modela, kao $to je broj
skrivenih neurona 1 skrivenih slojeva, odreduje se direktno na osnovu podataka koji se
predstavljaju neuronskoj mrezi. Na ovaj nacin se izbegava vremenski zahtevna procedura
probe i greske. Takode, s obzirom na to da poseban podskup za validaciju nije potreban
za zaustavljanje procesa obucavanja i spreCavanje pretreniranja neuronske mreze, veci
deo podataka postaje dostupan za njeno obucavanje. Tokom procesa obuke, PNN bira
najznacajnije ulaze, $to opet pojednostavljuje proceduru razvoja neuronske mreze, jer na
ovaj nacin nisu potrebni dodatni statisticki alati niti odredivanje znacaja ulaza na osnovu
probe i greSske. PNN koristi GMDH algoritam (engl. Group Method of Data Handling,
GMDH) koji je razvijen za potrebe predvidanja, ekstrapolacije sa vise promenljivih,
prepoznavanje obrasca, otkrivanje znanja i analize podataka (engl. data mining)
[Workineh i saradnici, 2012]. Prema svom kreatoru [lvakhnenko, 1970], GMDH
algoritam je razvijen za reSavanje sloZenih problema sa velikom dimenzionalnos¢u kada
je sekvenca u podacima veoma kratka. Jedna od njegovih prvih primena se odnosila na

predvidanje akvati¢nih populacija u rekama i okeanima [Workineh i saradnici, 2012].
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PNN su sastavljene od ulaznog sloja, nekoliko skrivenih slojeva i izlaznog sloja, pri ¢emu
je svaki skriveni neuron odgovoran za obradu dva ulaza i generisanje jednog polinomskog
¢lana [ Antanasijevi¢ i saradnici, 2016]. PNN su zasnovane na GMDH, koji je induktivan,
samo-organizujuci algoritam koji modeluje veze izmedu ulaza i izlaza u nelinearnoj formi

predstavljenoj u vidu Kolmogorov-Gabor polinoma [Moosavi i saradnici, 2017]:

y = ao+ Xfapx; + X X7 agjxixg + X7 X5 Xk ajrexixixg + - (13)

gde x predstavlja ulaz, y izlaz, n broj ulaza, a a regresioni koeficijent.

Tokom procesa obucavanja, GMDH algoritam kreira skup elementarnih funkcija pri
¢emu slozenost raste kroz iterativnu proceduru dajuéi razli¢ite modele, a primena
eksternog kriterijuma za izbor optimalnog modela je potrebna u skladu sa Gedelovom
teoremom nepotpunosti [Anastasakis i Mort, 2001]. Usled toga, GMDH generiSe,
validira i bira mnoge alternativne neuronske mreze rastu¢e slozenosti sve dok se ne
pronade ,,optimalno® slozen model [Barzegar i saradnici, 2017b]. U simulacijama kao §to
je predvidanje kvaliteta voda, kada nema dovoljno ulaza niti ulaznih vektora, sloZzenost
modela moze postati velika i moze rezultovati nastankom pretreniranog (engl. over-
fitting) modela. Kako bi se ovo sprecilo, primenjuje se statisticki parametar kao npr.
FCPSE (engl. Full Complexity Prediction Squared Error, FCPSE) [Ward systems group
Inc., 2008b] kojim se ograni¢ava kompleksnost modela:

2
Y(RKism—RKisp)" = Co
2
Y RKisy, Ny

FCPSE = (14)

gde je RKism izmereni sadrzaj rastvorenog kiseonika, RKisp predvideni sadrzaj
rastvorenog kiseonika, o varijansa izlaza, C ukupna slozenost modela, koja uzima u obzir
sloZenost svakog ¢lana, a Np broj podataka za obucavanje. Vise detalja o GMDH se moze

pronaci u literaturi [Farlow, 1981].

Drugi parametri GMDH koje bi trebalo definisati pre procesa obuke su: 1) maksimalan
broj ulaza u ¢lanu polinoma, 2) stepen polinoma, i 3) broj ¢lanova generisanih u prvom

skrivenom sloju, koji vrsi selekciju znacajnih ulaza.
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4.5. Primena neuronskih mreza u hidrologiji

S obzirom na to da vestacke neuronske mreze imaju sposobnost da usvoje nelinearne
zavisnosti izmedu promenljivih u slozenom sistemu, one se ¢esto primenjuju u oblasti
hidrologije [Awchi, 2014; Hadzima-Nyarko i saradnici, 2014], kao i za predvidanje
razli¢itih parametara u akvati¢nom ekosistemu, mada je zabeleZena i1 njihova upotreba u
procesima kontrole i optimizacije procesa pre¢is¢avanja otpadnih voda [Mjalli i saradnici,
2007; Kulkarni i Chellam 2010; Pendashteh i saradnici, 2011].

U literaturi [Melesse i saradnici, 2011] se moze pronaci primer modelovanja opterecenja
reénog sistema suspendovanim sedimentom, uz variranje ulaznih skupova podataka,
period obuke i ucestalost monitoringa. U ovom sluc¢aju, model je pokazivao bolje
performanse u slu¢ajevima kada su za obuku i testiranje korisé¢eni skupovi podataka sa
manje varijacija i skoro normalnom raspodelom i kada su skupovi podataka bili sacinjeni
od dnevnih izmerenih vrednosti. Isto je vazilo i kada je duzi period primenjen za obuku
modela. Dalje, ANN je uspe$no koris¢en za predvidanje parametra mutnoce vode, koji je
bitan upravo zbog visokih investicionith 1 operativnih troSkova turbidimetara u
automatskom monitoringu [lglesias i saradnici, 2014], zatim u integraciji sa GIS
softverom za mapiranje podloznosti sliva reke Johor u Maleziji na poplave [Kia i
saradnici, 2012]; takode, bolje performanse u odnosu na tradicionalne metode su
postignute koris¢enjem ANN modela za procenu dnevne evapotranspiracije [El-Shafie i
saradnici, 2014]. U literaturi [Farmaki i saradnici, 2010] se mogu pronaci brojni primeri
uspesno primenjenih ANN za modelovanje i predvidanje, procenu kvaliteta voda,
Klasifikaciju uzoraka ili istrazivanje korelacije i znacaja ulaznih promenljivih. U te svrhe
primenjene su viseslojne perceptronske mreze (engl. Multi-Layer Perceptrons, MLP),
optimizovani modeli zasnovani na Kohonenovim samo-organizovanim mapama (engl.
Self-Organising Maps, SOM) i neuronske mreze sa Radijalnom aktivacionom funkcijom
(engl. Radial Basis Functions, RBF). Posebne napomene u pomenutoj literaturi se,
izmedu ostalog, odnose na znacaj uspostavljanja odgovarajuc¢ih pocetnih tezinskih
koeficijenata, znacCaj ispitivanja korelacije medu ulaznim promenljivama, kao i

uspostavljanje adekvatnog odnosa broja promenljivih i1 broja uzoraka, pri ¢emu ne treba
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preterivati u broju promenljivih. Takode, navodi se da su se ANN pokazale kao efikasan

alat za potrebe grupisanja i klasifikacije, te je preporu¢ena ¢esca primena u ove svrhe.

4.6. Primena neuronskih mreza za predvidanje kiseoni¢nih parametara

Vestacke neuronske mreze su primenjivane i za regresionu analizu predvidanja sadrzaja
rastvorenog kiseonika [ Antanasijevic¢ i saradnici, 2014c¢, 2013c; Ay i Kisi, 2012; Heddam,
2014a; Olyaie i saradnici, 2017] i drugih parametara kvaliteta voda [Barzegar i saradnici,
2017a, 20164a; Park i saradnici, 2015]. ANN su takode kori§¢ene za integraciju razlicitih
statistickih modela u komitetnim masinama (engl. committee machines) primenjenim za
predvidanje parametara kvaliteta voda [Nadiri i saradnici, 2013, 2017]. U prethodno
pomenutim istrazivanjima, autori su testirali razli¢ite arhitekture ANN, naime standardnu
ANN sa kretanjem signala napred i rekurentne neuronske mreze (kod kojih signal moze
da se kreCe u oba smera), neuronsku mrezu sa opStom regresijom i radijalnim
aktivacionim funkcijama, za predvidanje ¢asovnih [Heddam, 2014a], dnevnih [Ay i Kisi,
2012; Olyaie i saradnici, 2017] i mese¢nih nivoa rastvorenog kiseonika [Antanasijevic i
saradnici, 2013c] na jednoj lokaciji, kao i mese¢nih predvidanja nivoa rastvorenog

kiseonika na nivou celokupne mreze za monitoring [Antanasijevi¢ i saradnici, 2014c].

Skorasnja istrazivanja usmerena su ka razvoju modela koji bi mogao brzo i pouzdano
predvideti kiseoni¢ne parametre kvaliteta voda kao $to je BPK, 1 to po niskoj ceni, s
obzirom na to da je tradicionalni pristup u modelovanju kvaliteta voda previse sloZen 1
zahteva veliki broj ulaznih informacija do kojih je ¢esto tesko doc¢i [Noori i saradnici,
2012]. Sa ciljem popunjavanja istorijskih praznina u serijama podataka, predvidanja
ponaSanja u akcidentnim situacijama, ali 1 pojednostavljenja dugotrajnih i1 skupih
procedura za prikupljanje podataka, neuronske mreze su obi¢no primenjivane zasebno za
predvidanje nivoa BPK, HPK i rastvorenog kiseonika, mada se u literaturi moZe pronaci
I simultano predvidanje parametara [Soyupak i saradnici, 2003; Sengorur i saradnici,
2006; Zhao i saradnici, 2007; Rankovi¢ i saradnici, 2010; Basant i saradnici, 2010; Verma
i Singh, 2013].
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Najcesce koris¢ene neuronske mreze za predvidanje kiseoni¢nih parametara su neuronske
mreze sa kretanjem signala napred obucavane algortimom sa propagacijom greske
unazad. Osnovna razlika izmedu ispitivanih neuronskih mreza ogleda se u broju skrivenih
slojeva (najces¢e samo jedan) 1 broju neurona u skrivenom sloju, koji se u slu¢aju BPNN
mreza: a) pretpostavlja, b) dobija proracunom na osnovu broja neurona u ulaznom i
izlaznom sloju ili broja neurona u ulaznom sloju i broja podataka za obucavanje mreze ili
¢) odreduje metodom probe i greske. Pored ove arhitekture, ispitivane su i performanse
neuronske mreze sa opStom regresijom i rekurentne neuronske mreze (engl. Recurrent

Neural Networks, RNN) za predvidanje koncentracije rastvorenog kiseonika.

Ipak, samo nekoliko istrazivanja usredsredeno je na predvidanje BPK u rekama uz pomo¢
ANN. Tako je ANN uspes$no primenjen za predvidanje BPK u reci Melen u Turskoj
[Dogan i saradnici, 2009], BPK i rastvoreni kiseonik su prognozirani zasebno i simultano
u reci Gomti u Indiji [Singh i saradnici, 2009; Basant i saradnici, 2010], rastvoreni
kiseonik, BPK i HPK u reci Karun u Iranu [Emamgholizadeh i saradnici, 2014], a sama
koncentracija rastvorenog kiseonika u potoku Faundej$n u SAD [Ay i Kisi, 2012], reci
Dunav u Srbiji [Antanasijevi¢ i saradnici, 2013c, 2014c], reci Gornji Klamat u SAD
[Heddam, 2014a], reci Melen u Turskoj [Sengorur i saradnici, 2006] i reci Delaver u SAD
[Olyaie i saradnici, 2017]. Odabrani pregled pomenute literature koja opisuje ANN
modele koriS¢ene za predvidanje sadrzaja rastvorenog kiseonika na jednoj i vise lokacija
dat je u Tabeli 2., dok se u Tabeli 3. nalazi pregled literature koja opisuje ANN modele

koriS¢ene za predvidanje nivoa BPK.
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Tabela 2. Pregled ANN modela za predvidanje sadrzaja rastvorenog kiseonika (odabir)

Obuhvat lokacija/stanica Jedna lokacija/monitoring stanica Vise lokacija/monitoring stanica
za monitoring
Autori Ay i Kisi [2012] Antanasijevic¢ i saradnici [2013c] | Heddam Sengorur i Singh i Wen i
[2014a] saradnici saradnici saradnici
[2006] [2009] [2013]
Naziv vodotoka (drzava) Potok Faundej$n (SAD) | Reka Dunav (Republika Srbija) Reka Gornji Reka Melen Reka Gomti Reka Hajhe
Klamat (Turska) (Indija) (Kina)
(SAD)
Vremenski period (br. | 8 5 3 1f 10 6
_ | godina)
:;é Ukupan br. serija 2063 73 2942 - 960 164
S | podataka
Nacin odabira skupa Vremenske serije Vremenske serije Nasumic¢an Nasumiéan® Vremenske Nasumiéan
za testiranje serije
ANN arhitektura (broj FFNN¢ RBNN¢ FFNN RNN GRNN GRNN FFENN FFENN FFENN
neurona u slojevima: U-Sk-I, | (3-1-1) (3-1-1) (4-10-1) | (4-10]1- | (4-61-2-1) | (4-2942°%-2-1) | (5-3-1) (11-23-1) (8-14-1)
U-SK|Sk-I, U-P-Su-1? 1)
Algoritam za obuku BP Radijalne BP BP Genetski | - BP BP BP
aktivacione algoritam
funkcije
Indikatori R? 0,76 0,81 0,76 0,87 0,85 0,98 0,92 0,76 0,97
performanse® RMSE 0,610 0,55 0,83 0,59 0,78 0,49 1,90e-04" 1,23 0,46
(mg/l)
MAE 0,44 0,40 0,72 0,49 0,60 0,32 - - -
(mg/l)
1A - - 0,93 0,97 0,95 0,99 - - -
FAL1.1 (%) | - - 82 100 82 - - - -

2U predstavlja ulazni sloj, | izlazni, Sk skriveni, P podsloj u okviru skrivenog
sloja koji sadrzi onoliko neurona koliko ima serija podataka za obucavanje
[Antanasijevi¢ i saradnici, 2013a], dok se Su odnosi na sumarni sloj

b statistic¢ki indikatori performanse su detaljno opisani u poglavlju 5.4

¢ neuronska mreza sa kretanje signala napred

9 neuronska mre~a sa radijalnim aktivacionim funkcijama

¢ pretpostavka

f podaci prikupljani na mese¢nom nivou u periodu avgust 2000. - septembar
2001. godine

Y pretpostavka

M preracunato na osnovu MSE



Tabela 3. Pregled ANN modela za predvidanje nivoa BPK: samostalno, paralelno sa predvidanjem sadrzaja rastvorenog kiseonika i

simultano sa predvidanjem sadrzaja rastvorenog kiseonika

Obuhvat lokacija/stanica za
monitoring

Vise lokacija/monitoring stanica®

Autori

Dogan i saradnici [2009]°

Singh i saradnici [2009]¢

Basant i saradnici [2010]°

Emamgholizadeh i saradnici [2014]"

Naziv vodotoka (drzava)

Reka Melen (Turska)

Reka Gomti (Indija)

Reka Gomti (Indija)

Reka Karun (Iran)

Vremenski period (br. 2 10 10 17
S godina)
‘15 Ukupan br. serija podataka | 102 960 960 200
o Nadin odabira skupa za Nasumiéan Vremenske serije Nasumican Nasumican
testiranje
ANN arhitektura (broj neurona u FFNN FFNN FFNN FFNN RBNN
slojevima: U-Sk-I, U-Sk|Sk-1, U-P- | (8-3-1) (11-11-1) (11-21-2) (9-29-1) (9-150-1)
Su-I
Algoritam za obuku - BP BP BP Radijalne
aktivacione
funkcije
Indikatori R? 0,88 0,77 0,71 0,96 0,85
performanse RMSE 2,63° 1,38 1,36 2,57 4,86
(mg/l)
MAE (mg/l) | - - - 2,05 4,43

2y literaturi nije pronaden primer modelovanja za jednu lokaciju/monitoring stanicu

® modelovan samo nivo BPK
¢ preracunato na osnovu MSE

4y istoj studiji zasebno modelovan nivo BPK i sadrZaj rastvorenog kiseonika, jedina razlika u ANN arhitekturi se ogledala U broju neurona u skrivenom sloju

¢ simultano predvidanje nivoa BPK i sadrzaja rastvorenog kiseonika

f zasebno predvidanje sadrzaja rastvorenog kiseonika, BPK i HPK
Y proracunato na osnovu ukupnog broja neurona iz zaklju¢ka studije i poznatog broja ulaznih parametara/neurona i izlaznog parametra/neurona
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Pored ispitivanja kiseoni¢nih parametara u rekama, oni su ispitivani i u jezerima i
akumulacijama. Tako je ispitivan dnevni nivo HPK i koncentracija rastvorenog kiseonika
u Yugiao akumulaciji u Kini [Zhao i saradnici, 2007], simultano su procenjene promene
koncentracije rastvorenog kiseonika i elektricne provodljivosti u akumulacionom jezeru
Mamasin u Turskoj [Elhatip i Komur, 2008], i izvrSeno je predvidanje koncentracije
rastvorenog kiseonika u jezeru Gruza kod Knji¢a [Rankovi¢ i saradnici, 2010], kao i u tri
razli¢ite hidro-energetske akumulacije u Turskoj [Soyupak i saradnici, 2003]. Zapravo,
najlosiji rezultat (R?=0,72) je primeéen tokom predvidanja koncentracije rastvorenog

kiseonika u Te-Chi akumulaciji za vodosnabdevanje na Tajvanu [Kuo i saradnici, 2007].

Istrazivanja posvecena modelovanju koncentracije rastvorenog kiseonika su dosta
brojnija od onih koje se bave modelovanjem nivoa BPK. S obzirom na povezanost
parametara BPK i rastvorenog kiseonika, poznati podaci o nivou BPK su ¢esto koris¢eni
kao ulazni podaci za procenu koncentracije rastvorenog Kiseonika; isto tako i poznate
koncentracije rastvorenog kiseonika se cesto mogu na¢i medu ulazima prilikom

predvidanja vrednosti BPK.

ANN su takode uspe$no primenjene za predvidanje BPK i HPK u otpadnim vodama
rafinerije nakon tercijarnog tretmana [Rene i Saidutta, 2008] i ispustu iz rudnika Jharia u
Indiji [Verma i Singh, 2013].
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4.7. Uporedna analiza sa konvencionalnim modelom viSestruke
linearne regresije

Regresiona analiza je jedna od najcesce koriSc¢enih statistickih tehnika za modelovanje
zavisnosti medu promenljivama. Model zasnovan na linearnoj regresiji sastoji se od
regresionih promenljivih, zavisnih promenljivih i regresionih koeficijenata, dok se podaci
za sloZene sisteme opisuju primenom modela visestruke linearne regresije (engl. Multiple
Linear Regression, MLR) [Awchi, 2014]. Opsta jednacina visestruke linearne regresije

glasi:
Y =Co +C; X, +C, X, +...+C, X, (15)

gde je y zavisna promenljiva (izlaz), ci (i=0,...., n) opsti koeficijenti procenjeni na osnovu

najmanjih kvadrata, a xi (i = 1,..., n) uzro¢ne promenljive (ulazi).

MLR model je u ovoj disertaciji koris¢en za poredenje performansi sa dobijenim
modelom zasnovanim na vestackoj neuronskoj mrezi. Vise detalja nalazi se u tematskoj

celini Rezultati i diskusija.

4.8. Odabir ulaznih parametara i optimizacija neuronske mreze

4.8.1. Tehnike za odabir ulaznih parametara i optimizaciju neuronske
mreze

Jedan od kljuénih izazova u razvoju modela zasnovanih na vestac¢koj neuronskoj mrezi
ogleda se u adekvatnom odabiru ulaznih promenljivih. Ukoliko se veliki broj ulaznih
promenljivih predstavi modelu, to ¢e negativno uticati na kompleksnost neuronske mreze,
usporiti vreme obrade i smanjiti sveukupnu efikasnost neuronske mreze [Arhami i
saradnici, 2013].

Pri modelovanju zasnovanom na koriS¢enju vesStackih neuronskih mreZa, izdvajaju se tri

nacela za izbor ulaznih promenljivih [Shahin i saradnici, 2008]:
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— tehnike koje se zasnivaju na apriori saznanjima o karakteristikama potencijalnih
ulaznih promenljivih,

— tehnike zasnovane na upotrebi modela koje se oslanjaju na obucavanje veceg
broja mreza sa razli¢itim kombinacijama ulaznih promenljivih i izboru modela
koji pokazuje najbolje perfomanse,

— tehnike koje koriste mere linearne zavisnosti, kao $to su korelacija, ili mere
nelinearne zavisnosti, kao $to je mutual information algoritam, kako bi se dobili

znacajni ulazi modela pre njegovog razvoja.

Viseparametarske statisticke tehnike omogucavaju klasifikaciju podataka dobijenih
merenjima u grupe i na taj nacin olakSavaju njihovu obradu. Analiza znacajnosti koristi
se za izdvajanje klju¢nih promenljivih koje imaju znacajan uticaj na izlaz modela,
ukazuju¢i istovremeno na one promenljive koje su manje znacajne, a na osnovu
statistickih performansi modela nezavisno razvijenih za svaki ulazni parametar ponaosob
[Dogan i saradnici, 2009; Rankovic¢ i saradnici, 2010]. U slu¢ajevima kada je potrebno
interpretirati rezultate iz obimnog skupa podataka i smanjiti broj ulaznih promenljivih
radi jednostavnije 1 krace obrade, a u cilju dobijanja boljih ili najmanje istih rezultata
kakve je dala prvobitna mreza, metoda analize glavnih komponenti (engl. Principal
Component Analysis, PCA) koja izdvaja glavne komponente na osnovu medusobne
pozitivne ili negativne korelacije ulaznih promenljivih, pokazala se zadovoljavaju¢om
[Antanasijevi¢ i saradnici, 2014b; Kotti i saradnici, 2005]. Dodatno, PCA metoda se moze
spregnuti sa faktorskom analizom (PCA/FA) i kao takva, u literaturi je kori$¢ena za
utvrdivanje izvora zagadenja re¢ne vode, tj. utvrdivanja vrste zagadujuc¢e materije koja
najvise utice na varijacije u kvalitetu re¢ne vode. Diskriminaciona analiza kori$¢ena je za
isticanje najznacajnijih promenljivih koje uti€u na oscilacije u kvalitetu vode, kako bi se
smanjio broj parametara za pra¢enje, ucestanost merenja i samim tim tro§kovi [Mustapha
i saradnici, 2013]. Takode, u svrhu smanjenja broja ulaznih promenljivih koris¢ene su i
tehnika forward selection koja na osnovu linearnog modela regresije vr$i rangiranje i
ukazuje na broj ulaznih promenljivih u zavisnosti od jacine korelacije sa izlaznom
promenljivom [Dehghani i saradnici, 2014], kao i individualni faktori ujednacavanja koji
se za svaku pojedinacnu ulaznu promenljivu dobijaju kada se GRNN mreza trenira sa

genetickim algoritmom [Antanasijevi¢ i saradnici, 2013b].
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Pored navedenih, partitioning approach je takode koris¢en u prora¢unu znacaja svake
nezavisne promenljive na izlaz modela [Basant i saradnici, 2010; Singh i saradnici, 2009],

a pomocu sledece jednacine:

2721 ABS(wj;)

- ZZL(Z?LABS(Wﬁ))k

(16)

gde je nn broj neurona u skrivenom sloju, ny broj ulaznih promenljivih (jednak broju
neurona u skrivenom sloju), wji ja¢ina veze izmedu ulaznog neurona i i Skrivenog neurona

J, dok je ABS apsolutna vrednost jacine ove veze, odnosno tezinskog koeficijenta.

Tehnike analize znacajnosti ulaznih promenljivih primenjene u ovoj doktorskoj disertaciji
su:  korelaciona analiza, Monte Karlo simulacija, eksperimentalni dizajn i RSM

metodologija. Ove tehnike su detaljno opisane u narednim potpoglavljima.

4.8.2. Korelaciona analiza

Korelaciona analiza se koristi za odredivanje linearne povezanosti dve promenljive. Ona
se kvantitativno izrazava Parsonovim koeficijentom korelacije (r), koji ukazuje na jac¢inu
veze uzimajuéi vrednosti iz opsega 0d -1 do +1. Sto je koeficijent korelacije bliZi krajnjoj
pozitivnoj ili negativnoj vrednosti to je korelacija medu promenljivama izraZenija.
Krajnja negativna vrednost ukazuje na apsolutnu obrnutu linearnu zavisnost koja
uslovljava opadanje vrednosti jedne kada se vrednost druge promenljive povecava, dok
krajnja pozitivna vrednost ukazuje na savrSenu pozitivnu linearnu zavisnost koja znaci da
rast jedne uslovljava rast druge promenljive. Nulta vrednost ukazuje na to da ne postoji
linearna zavisnost medu promenljivama, tj. da nisu korelisane. JednaCina za
izraCunavanje koeficijenta korelacije glasi:
r = En 00wy T (17)

gde su x i y vrednosti ispitivanih promenljivih, x i ¥ srednje vrednosti iz skupa ukupno n
podataka pomenutih promenljivih, dok su o, i o, standardne devijacije promenljivih
[Mustapha i saradnici, 2013].
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4.8.3. Tehnika Monte Karlo simulacija

Tehnika Monte Karlo simulacija (engl. Monte Carlo Simulations, MCS) je razvijena u
okviru projekta Menhetn, od strane grupe naucnika predvodene fizicarem Nikolasom
Metropolisom. Naziv je dobila po kazinu u Monte Karlu gde se ujak jednog od njegovih
tvoraca — Stanislava Ulama, matematicara poljsko-americkog porekla — ¢esto okuSavao u
igrama na sre¢u [Atomic Heritage Foundation, 2014]. Termin ,,Monte Karlo* je prvi put
pomenut u svojstvu statisti¢ke tehnike uzorkovanja [Metropolis i Ulam, 1949] a neke od
njegovih prvih primena su bile aproksimacije verovatnoce reSenja matematickih
jednacina kao S§to su evaluacija integrala, resavanje diferencijalnih jednacina, kreiranje

nasumicnih vrednosti, reSavanje linearnih sistema i inverznih matrica [Bauer, 1958].

Kada se radi o skupovima sa velikim brojem podataka, MCS se pokazala kao napredna
statistiCka tehnika, jednostavna za primenu i sposobna da resi Sirok opseg problema koji
se tiCu nepouzdanosti. Medutim, ona zahteva jake kompjuterske kapacitete i
podrazumeva veliki broj ponavljanih analiza, to je ¢ini vremenski zahtevnom tehnikom
[Cardoso i saradnici, 2008].

MCS podrazumeva ponavljano generisanje nasumicnih vrednosti ulaznih promenljivih
na osnovu njihove gustine raspodele verovatnoca (engl. probability density functions,
PDF). S obzirom na to da se mnoge PDF testiraju tokom jedne MCS analize,
Kolmogorov-Smirnov ne-parametarski test je cesto koriS¢en kako bi se testirala nulta
hipoteza da se dva nezavisna uzorka ne razlikuju na osnovu njihovih karakteristika

raspodele [Dehghani i saradnici, 2014].

U hidrologiji, ova metoda se prvobitno nasla u upotrebi u klasi¢nim modelima za
simulaciju parametara kvaliteta voda, kao $§to su SIMCAT, TOMCAT [Tsakiris i
Alexakis, 2012], QUALZ2K [Jiang i saradnici, 2013] i drugi.

U pocecima primene u sprezi sa veStackim neuronskim mrezama, zapravo se od ANN
oc¢ekivao pozitivan uticaj na poboljsanje performansi MCS, kako bi se izbeglo vremenski
zahtevno ponavljanje simulacija. Inkorporiranjem ANN u MCS kako bi se pojednostavila

procedura u odnosu na konvencionalnu upotrebu MCS, ova kombinacija metoda uspesno
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je primenjena za procenu verovatnoc¢e rizika u naruSavanju kvaliteta voda, u smislu
prekoracenja grani¢nih vrednosti odredenih regulativom [Jiang i saradnici, 2013]. Sprega
ANN i MCS je dalje u brojnim istrazivanjima primenjena za utvrdivanje i kvantifikaciju
nesigurnosti pedvidanja modela koja potic¢e od nesigurnosti parametara, ulaznih podataka
ili strukture modela, na osnovu procene intervala poverenja predvidanja, tj. ograni¢enog
intervala u okviru koga se nalazi buduéa nepoznata vrednost sa nivoom poverenja koji se
obi¢no uzima 95 % [Shrestha i saradnici, 2009; Arhami i saradnici, 2013; Dehghani i
saradnici, 2014].

Tehnika Monte Karlo simulacija je u ovoj doktorskoj disertaciji primenjena za
optimizaciju ANN, uz upotrebu programa Statistica 10 [StatSoft. Inc., 2010], za kreiranje
I evaluaciju novog modela sa smanjenim brojem ulaznih promenljivih po principu
kontinuiranog iskljucenja ulaza ¢ije varijacije izazivaju najmanje promene izlaza u

svakom koraku procedure selekcije.

4.8.4. Eksperimentalni dizajn

Eksperimentalni dizajn (engl. Design of Experiment, DOE) predstavlja specifi¢an skup
eksperimenata definisan matricom sastavljenom od razli¢itih kombinacija ispitivanih
promenljivih kojima se dodeljuju dve ili vise vrednosti koje se zovu nivoi. Pored
standardne primene u analitickoj hemiji, eksperimentalni dizajn se uveliko Kkoristi za
kontrolu efekata parametara u mnogim procesima. Njegovom upotrebom smanjuje se broj
eksperimenata, vreme i potrebna materijalna sredstva [Aslan i Cebeci, 2007]. Cesto se
koristi kao alat za proces optimizacije sa viSe promenljivih, tako S$to predlaze
odgovaraju¢e vrednosti ulaznih parametara (u eksperimentalnom dizajnu zvanih —
faktora) za koje se oc¢ekuje da ¢e dovesti do najbolje performanse modela. Broj faktora je
obic¢no veci u procesima simulacije nego $to je to slu¢aj kod laboratorijskog eksperimenta,

jer faktor moze biti iskazan kvantitativno ili kvalitativno [Balestrassi i saradnici, 2009].

Sa aspekta statistike, eksperimentalni dizajn je razvio Ronald FiSer jos ranih 1920-ih u
cilju unapredenja prinosa poljoprivrednih useva, traze¢i nacin da izvrSi probe primene

dubriva u skladu sa razli¢itim potencijalnim uticajima na prinos, kao §to su vlaga, tip
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zemljista, itd. U pitanju je bio eksperimentalni dizajn klasi¢nog tipa. Kasnije su se pojavili
statisticari Boks, Montgomeri, Taguci i dr. zainteresovani za primenu eksperimentalnog

dizajna u industriji i simulaciji procesa [Alagumurthi i saradnici, 2006].

U literaturi se Cesto mozemo susresti sa Tagucijevim pristupom eksperimentalnom
dizajnu, tj. skrac¢eno — Tagucijevim eksperimentalnim dizajnom, nazvanom po japanskom
inzenjeru Geniciju Taguciju. Primenjen na optimizaciju procesa proizvodnje, ovaj metod
podrazumeva tri faze: dizajn sistema u vidu izbora osnovnog procesa proizvodnje, izbor
parametara (faktora) u skladu sa kriterijumima za unapredenje procesa, kvaliteta
proizvodnje ili proizvoda, i dizajna tolerancije i to samo ukoliko se utvrdi da je prethodna
faza nedovoljno uticala na smanjenje varijabilnosti. Matrica Taguéijevog
eksperimentalnog dizajna oslikava se pravougaonim trouglom na kome se nalaze
promenljive, nivoi i broj promenljivih [Sukthomya i Tannock, 2005]. U slu¢aju primene
radi optimizacije ANN, kontrolni faktori se biraju iz parametara strukture neuronske
mreze (kao §to su broj ulaza, broj neurona u skrivenom sloju, broj skrivenih slojeva, broj
serija podataka za obucavanje, arhitektura mreze, stopa ucenja, funkcija prenosa i
inercija), analizirajuci istovremeno i interakcije medu faktorima. Dodatno se po potrebi
biraju i faktori smetnji (engl. noise factors), tako da to najé¢esc¢e budu oni faktori koji nisu
pod kontrolom korisnika [Kim i Yum, 2004; Packianather i saradnici, 2000; Yang i Lee,
1999; Khaw i saradnici, 1995; Peterson i saradnici, 1995].

Pored Tagucijevog eksperimentalnog dizajna, koriste se i centralni kompozitni dizajn
(engl. central composite design), Doelertov dizajn, kao i jos nekoliko tipova, manje
koris¢enih u oblasti hidrologije. Centralni kompozitni dizajn su razvili Boks i Vilson [Box
i Wilson, 1951]. U pitanju je simetrican dizajn drugog reda koji pored standardnog
faktorskog dizajna sa odredenim brojem taaka ima dodatak jedne centralne tacke 1
ukupno 2k jednako rasporedenih aksijalnih tacaka (npr. za slucaj 3 faktora broji ukupno

15 tacaka). Broj eksperimenata se odreduje prema slede¢oj jednacini:
N=k?>+2k+C (18)

gde je k broj faktora, a C broj centralnih tacaka. Svi faktori se analiziraju na pet nivoa:
ta, +1, 1 0 gde je a rastojanje aksijalnih tacaka od centra, koje za dve, tri ili Cetiri

promenljive iznosi redom 1,41, 1,68 i 2,00 [Bezzera i saradnici, 2008].
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Doelertov dizajn je takode simetrican dizajn drugog reda, koji uzima oblik kruga za dve
promenljive, kod kojeg su tacke rasporedene u pravilan Sestougao, zatim oblik lopte za
tri promenljive 1 kompleksnije sferne oblike za viSe promenljivih. Ukupan broj

eksperimenata se kod ovog dizajna izracunava prema sledecoj jednadini:
N=k*+k+C (19)

pri ¢emu se broj nivoa razlikuje za svaku promenljivu, dok su intervali uniformni

[Bezzera i saradnici, 2008].

Boks-Benken eksperimentalni dizajn [Box i Behnken, 1960] kori$¢en u ovoj disertaciji je
simetrican dizajn drugog reda, zasnovan na nepotpunom faktorskom dizajnu na tri nivoa.
Metoda je uspeSno primenjena u raznim oblastima, kao Sto su analiticka hemija
[Annadurai i Sheeja, 1998; Ferreira i saradnici, 2007], elektrohemijski procesi [Carton i
Olabi, 2010], mehanicki procesi [Alagumurthi i saradnici, 2006], itd. Njegova prednost u
odnosu na druge tipove eksperimentalnog dizajna se ogleda u efikasnosti, a zatim i
¢injenici da ni u jednom trenutku vrednosti faktora ne uzimaju svoje maksimalne ili
minimalne vrednosti u okviru istog eksperimenta. Na ovaj nacin se iskljucuju
eksperimenti koji se sprovode pod ekstremnim uslovima i koji zbog toga mogu dovesti
do nezadovoljavajucih rezultata. Broj eksperimenata N se unapred definise preko sledece

jednacine [Ferreira i saradnici, 2007]:
N=2k(k—1)+C (20)

i on je za slucaj sa tri promenljive znac¢ajno manji od originalnog faktorskog dizajna koji

broji 33, tj. ukupno 27 eksperimenata.

Najjednostavniji Boks-Benken dizajn eksperimenta je dizajn sa tri faktora na tri nivoa, u
kome faktor moze uzeti slede¢e vrednosti: +1, -1 ili 0, tj. redom maksimum, minimum i
takozvanu centralnu ili srednju tacku, pri ¢emu je interval rastoranja, tj. razlika izmedu
vrednosti pojedinacnog faktora jednaka. Matrica dizajna prikazana je sledecom

jednacinom:

(RGN

(21)

o I+ H
(e}
H+
S H 1+
[ =)
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Eksperimentalni dizajn sa tri faktora na tri nivoa, vizuelno predstavljen na Slici 4., koristi
se za formiranje jednog bloka sa 15 eksperimenata, od kojih se 12 popunjava varijacijom
vrednosti faktora, dok su tri poslednja eksperimenta ponovljene centralne vrednosti
(taCke) opsega faktora [NIST/SEMATECH, 2012], na nacin na Koji je to prikazano u
Tabeli 4. Centralna tacka (eksperimenti 13, 14 i 15) se moze pronaéi na popreénom
preseku tri ravni odnosno tri dizajna sa po dva faktora, gde ravan obojena zelenom,
plavom i crvenom bojom odgovara redom faktorima C, B i A kada oni uzimaju nultu
vrednost. Drugim re¢ima, centralna tacka se mozZe posmatrati i kao centar kocke, u okviru

koje se ostale vrednosti nalaze na sredinama ivi¢nih linija.
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Slika 4. Graficki prikaz dizajna sa tri faktora
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Tabela 4. Boks-Benken dizajn eksperimenta sa tri faktora

Redni broj Faktor
ekperimenta A B C
1 -1 -1 0
2 1 -1 0
3 -1 1 0
4 1 1 0
5 -1 0 -1
6 1 0 -1
7 -1 0 1
8 1 0 1
9 0 -1 -1
10 0 1 -1
11 0 -1 1
12 0 1 1
13 0 0 0
14 0 0 0
15 0 0 0

4.8.5. Metodologija rezultuju¢ih povrsina (RSM)

RSM (engl. Response Surface Methodology, RSM) je statisticka tehnika koja povezuje
odgovor, tj. izlaznu promenljivu sa ulaznim promenljivama koje imaju izvestan uticaj na
izlaz. Ovu metodologiju je razvio Boks sa saradnicima jo§ 1950-ih godina [Gilmour,
2006]. U pitanju je vizuelna tehnika, kojom se graficki predstavlja sposobnost modela da
kao rezultat proizvede odgovarajuce izlazne vrednosti. RSM ocenjuje interaktivne efekte
dve razliCite nezavisne promenljive na odgovor i moze se graficki predstaviti u
trodimenzionalnom ili dvodimenzionalnom prostoru (u vidu konturnih dijagrama). U
drugom slucaju, ukoliko se ispituje tri ili viSe faktora, jedan mora biti podesen na
konstantnu vrednost, dok se promene vrednosti druga dva faktora prikazuju na konturnom
dijagramu gde se nijansama iste boje ili razliCitim bojama razdvojenim konturama

identifikuju regioni od interesa.
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To je efikasna i napredna tehnika koja se ¢esto koristi u kombinaciji sa eksperimentalnim
dizajnom, pri cemu se za slucajeve sa vise od dve promenljive najcesce koriste oni tipovi
eksperimentalnog dizajna koji zahtevaju manji broj eksperimenata, kao $to su centralni
kompozitni dizajn, Doelertov dizajn, a najvise Boks-Benken eksperimenalni dizajn

[Batalon i Madamba, 2001; Bezerra i saradnici, 2008; Yetilmezsoy i saradnici, 2009].

U poslednjih nekoliko godina, RSM je uspesno primenjena za odredivanje optimalnih
uslova rada ili za pronalazenje regiona od interesa izmedu nezavisnih faktora, pa ¢ak i za
predlog optimalnih vrednosti izabranih promenljivih u brojnim procesima [Can i
saradnici, 2006; Ghadge i Raheman, 2006; Zinatizadeh i saradnici, 2006].

Proces optimizacije, koris¢enjem ove tehnike, podrazumeva slede¢e korake [Bezzera i
saradnici, 2008]:

1) izbor nezavisnih promenljivih koje imaju veliki uticaj na ispitivani sistem, u
skladu sa ciljevima istrazivanja i na osnovu iskustva istrazivaca,

2) izbor eksperimentalnog dizajna i izvodenje eksperimenata u skladu sa odabranom
matricom,

3) matematicko-statisticka obrada dobijenih rezultata,

4) analiza performanse modela,

5) provera neophodnosti i moguénosti za izmene pomeranjem u smeru optimalnog
regiona, i

6) dobijanje optimalnih vrednosti za svaku ispitivanu promenljivu.

Imajuéi u vidu da je RSM tehnika uspesno nasla primenu i pri modelovanju sa ANN
[Millie i saradnici, 2012], u ovoj doktorskoj disertaciji je primenjena za odredivanje
optimalnih uslova Boks-Benken eksperimenta omoguéivsi izbor optimalnih vrednosti
faktora za kreiranje ANN modela sa poboljSanim performansama kod predvidanja

rastvorenog kiseonika.
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EKSPERIMENTALNI DEO

5. Razvoj modela zasnovanog na veStackoj neuronskoj mrezi

5.1.Proces razvoja modela zasnovanog na vesta¢koj neuronskoj mrezi za

predvidanje kiseoni¢nih parametara povrSinskih voda

Modelovanje zasnovano na koriséenju vestackih neuronskih mreza zahteva dostupnost
dugih serija istorijskih hidroloskih podataka potrebnih za obucavanje i testiranje mreze,
kako bi ona postigla dobar rezultat. Ovim se ujedno spreava pojava preterivanja mreze
u odredivanju ,tezina*“ i veza, I time smanjenja sposobnosti ANN modela da
»generalizuje® [Chitsazan i saradnici, 2015]. Takozvano ,,pretreniranje® znaci da je mreza
»zapamtila® primere tokom procesa obucavanja (na Sta ukazuje izrazito mala greSka
prilikom obucavanja) i da nije sposobna da proizvede dobar rezultat tokom testiranja,
kada dobijene vrednosti znacajno odstupaju jedne od drugih (tj. greska predvidanja je
velika). Da ne bi do toga doslo, u literaturi se predlaze da se broj iteracija, broj skrivenih
slojeva, kao i broj neurona u skrivenom sloju odredi metodom probe i greske [Dogan i
saradnici, 2009]. Kroz kasnija razmatranja bi¢e pokazano da ovi parametri umnogome
zavise od arhitekture mreze koja se koristi za modelovanje kiseoni¢nih parametara u

povrSinskim vodama.

Predvidanje kiseoni¢nih parametara povrSinskih voda na osnovu ucestanih merenja
parametara (dnevnih, mesecnih) umnogome =zavisi od promenljivih klimatskih 1
specificnih lokalnih ekoloSkih uslova, tackastih i difuznih izvora zagadivanja, odnosno
prirodnih i antropogenih faktora koji uticu na kvalitet voda. U skladu sa navedenim,
razvijeni model je neophodno povremeno aZurirati sa novim izmerenim vrednostima
parametara, tj. stvarnim vrednostima, kako bi se njegovom primenom dobili kvalitetni
rezultati. U literaturi je predlozeno sedam koraka za smanjenje nesigurnosti rezultata
modela u odnosu na odredenu promenljivu, pocev od identifikacije izvora koji najvise

doprinose nesigurnosti rezultata modela i procene nesigurnosti, do ponovne kalibracije
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modela sa novim vrednostima merenja, pri ¢emu se koraci ponavljaju sve dok se ne dobiju

zadovoljavajuci rezultati [Vandenberghe i saradnici, 2007].

Primena ANN u oblasti modelovanja vrednosti kiseoni¢nih parametara podrazumeva
adekvatan odabir arhitekture mreze 1 optimizaciju, a pozeljno i utvrdivanje korelacije
medu ulaznim promenljivama, kao i njihovog znacaja u odnosu na izlaznu promenljivu.
U principu, ceo proces modelovanja podrazumeva:

1) promisljen odabir ulaznih promenljivih modela u odnosu na izlaznu promenljivu,

2) prikupljanje podataka,

3) kreiranje skupa podataka za obucavanje,

4) predprocesiranje podataka,

5) kreiranje mreze (izbor algoritma za ucenje, arhitekture),

6) obucavanje modela sa izabranim ulaznim promenljivama,

7) testiranje, tj. predvidanje izlazne promenljive sa vrednostima ulaznih promenljivih koje
do tog trenutka nisu bile predstavljene mrezi (nepoznatim vrednostima), i na kraju sledi

8) optimizacija modela uz ispitivanje performansi.

5.2. Opis lokacije na kojoj su vrsena ispitivanja u okviru izrade disertacije

Rec¢ni sliv Dunava je drugi najve¢i recni sliv u Evropi, pokriva priblizno 10%
kontinentalne zone i deli ga 19 zemalja. Re¢ni sliv Dunava je domacin razli¢itim
staniStima, pri ¢emu je delta Dunava ,,jedna od najve¢ih mocvara na svetu i najveca
preostala prirodna mocvara u Evropi, U kojoj se nalaze retke vrste flore i faune, kao i 30
razli¢itih tipova ekosistema* [ICPDR, 2015b].

Sliv reke Dunav proteZe se kroz centralnu 1 isto¢nu Evropu, zauzimaju¢i vise od 800.000
km?2. Dunav je glavna reka sliva i druga po duzini u Evropi, posle Volge, sa ukupnom
duzinom od 2.857 km od planine Svarcvald u Nemackoj do uséa u Crno more u Rumuniji.
Dunav sa svojim pritokama predstavlja znacajan resurs za razli¢ite ekonomske aktivnosti
u slivu, kao $to su vodosnabdevanje, poljoprivreda, industrija, proizvodnja struje,
saobracaj i turizam. Sam Dunav se smatra akvaticnim ekosistemom koji doprinosi svim
stubovima odrzivosti, s obzirom na visoke ekonomske, ekoloske i drustvene vrednosti

[Natchkov, 1997]. Plan upravljanja rekom Dunav je osnovni dokument koji tezi da
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,»Zastiti 1 unapredi status voda, da spre¢i njihovo pogorSanje i da obezbedi odrzivo,
dugoro¢no koris¢enje vodnih resursa® i predstavlja sredstvo za dostizanje ,,dobrog
hemijskog* i ,,dobrog ekoloskog* statusa®, koji zahteva Okvirna direktiva o vodama. |
prethodni plan iz 2009. godine, kao 1 najnovija azurirana verzija iz 2015. godine daju
osvrt na Cetiri najznacajnija problema u upravljanju vodama koji uti¢u na kvalitet i status
povrsinske vode: 1) zagadenje organskim supstancama i nutrijentima koji prevashodno
poticu iz komunalnih 1 industrijskih otpadnih voda ali 1 sa neadekvatno tretiranih
poljoprivrednih povrSina; 2) zagadenje opasnim i Stetnim materijama iz industrijskih
postrojenja; 3) zagadenje sa kontaminiranih lokaliteta i akcidentno zagadenje; 4)
problemi izazvani hidromorfoloskim izmenama. Prema poslednjem izvestaju [ICPDR,
2015b], koji se odnosi na Sestogodisnji period (do 2021.), 267 od 771 re¢nih vodnih tela
u celom slivu pripada klasi znacajno izmenjenih vodnih tela (ZIVT) u smislu fizickih
promena, dok je 26 vodnih tela klasifikovano kao vestacka vodna tela (VVT). Uz to,
1.976 kilometara toka reke Dunav (tj. 69% toka) je klasifikovano kao izuzetno izmenjeno.
Dodatno poglavlje azuriranog plana o sprezi sa klimatskim promenama ukazuje na hitnu
adaptaciju koja je potrebna slivu reke Dunav usled ocekivanih znacajnih negativnih

uticaja, kako na kvalitet vodnih resursa sliva, tako i na njhov kvantitet [ICPDR, 2012].

lako Republici Srbiji pripada samo 10,2% Dunavskog sliva, ¢ak 92,3% drzavne teritorije
potpada pod njegov sliv. Drzavna mreZza za monitoring kvaliteta voda na reci Dunav
sastoji se od 17 stanica za monitoring, koje su postavljene duz njegovog toka kroz Srbiju
dugog 588 km. Monitoring pocinje na stanici Bezdan koja se nalazi na 1.427-mom
kilometru re¢nog toka i zavrSava na stanici Radujevac koja se nalazi na 851-om kilometru
(Slika 5, prilagodeno [SEPA, 2012] i Tabela 5.). Prema podacima monitoringa iz perioda
od 2012. do 2014. godine [SEPA, 2015], ustanovljen je dobar hemijski status u ovom
delu toka kroz Srbiju. Medutim, u periodu 2012.-2013. godine, podaci su ukazali na
umeren i slab potencijal’ (pri ¢emu je slab potencijal zabeleZen na stanicama Bezdan i

Tekija) dok je pogorSan potencijal zabelezen 2014. godine, Sto se objaSnjava pojavom

¢ ili ,,dobrog ekoloskog potencijala‘“ za povrsinska vesta¢ka ili znac¢ajno izmenjena vodna tela (u skladu sa
Okvirnom direktivom o vodama, ¢lanovima 2, 4, 51 11 i aneksima Il i V)

U skladu sa preporukama Okvirne direktive o vodama, ocena ekoloskog potencijala se vr$i raspodelom
u sledece klase: los, slab, umeren, dobar i bolji.
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ekstremnih koli¢ina padavina i teskih poplava tokom maja meseca, Cije se posledice jo$

uvek ispituju.

T MADARSKA B

Wi

. Nacionalna stanica za monitoring na
reci Dunav

RUMUNUA

)
‘g
"\c A ovi Sad
(1.258tkm)

- Palanka

HRVATRSKA
W

§\\‘\ _‘.\

Smederevo) (
116 rkm)

BOSNA |
HERCEGOVINA

Slika 5. Tok Dunava kroz Srbiju sa prikazanim lokacijama stanica za monitoring; re¢ni

kilometar (rkm) predstavlja rastojanje od us¢a u Crno More
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Tabela 5. Opis stanica za monitoring na toku reke Dunav kroz Srbiju [Antanasijevié i
saradnici, 2018]

Redni br. Naziv stanice | Godina Rastojanje od | U funkciji
oshivanja uséa u Crno
More (rkm)
1 Bezdan 1965. 1.427 da
2 Apatin 1980. 1.401 ne?
3 Bogojevo - 1.367 da
4 Backa Palanka | - 1.287 ne?
5 Novi Sad 1965. 1.258 da
6 Slankamen 1992. 1.215 da
7 Centa 1980. 1.189 ne?
8 Zemun 1965. 1.174 da
9 Pancevo 1980. 1.155 ne?
10 Beograd-Vinc¢a | 2003. 1.149 ne?
11 Smederevo 1965. 1.116 da
12 Banatska 1980. 1.077 da
Palanka
13 Veliko Gradiste | 1968. 1.059 ne?
14 Dobra 1991. 1.017 ne?
15 Tekija 1991. 955 da
16 Brza Palanka 1991. 884 da
17 Radujevac 1965. 851 da

2 nije u funkciji od 2012. godine

Podaci o nivou bioloske potrosnje kiseonika (BPK) u periodu od 2002. do 2011. godine
pokazuju znacajne varijacije u posmatranom delu Dunava. Prosean mesecni profil
tokom analiziranog perioda kroz celokupnu mreZzu monitoringa prikazan je na Slici 6.a).
Prate¢i smer toka reke, visoki nivoi BPK od Bezdana nizvodno su ocigledno uzrokovani
prilivom zagaduju¢ih materija u posmatrano podrucje. Uz to, u periodu od sredine proleca
do kasnog leta (Slika 6.b) mogu¢ je uticaj visokih temperatura, imajuci u vidu obrznuto
srazmernu zavisnost temperature i1 rastvorljivost kiseonika u vodi. I zaista, najveci nivo
zagadenja je primecen u Backoj Palanci gde je na stanici za monitoring u junu 2005.
godine zabelezena vrednost BPK od 7,9 mgO2/l, ukazujuéi na trecu klasu kvaliteta vode

[,,Sl.glasnik RS*, br. 50/2012].
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a) b)

Radujevac
Brza Palanka
Tekija
Dobra
Veliko Gradiste
Banatska Palanka
Smederevo

- Vinca — P
<35 Pancéevo - <19
- <os ZEa -
<2 Centa <7
<15 Slankamen . <3

Novi Sad
Backa Palanka
Bogojevo
Apatin
Bezdan

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Mesec Mesec

Slika 6. Mese¢ni proseci a) vrednosti BPK i b) izmerene temperature vode Dunava u
periodu od 2002. do 2011. godine

Pored BPK, na stanicama za monitoring se prati i sadrzaj rastvorenog kiseonika, o ¢emu

¢e biti re¢i u kasnijim poglavljima.

5.3. Prikupljanje i analiza ulaznih podataka za predvidanje kiseoni¢nih

parametara povrsinskih voda

Proces prikupljanja ulaznih podataka otpocinje identifikacijom parametara za koje je
poznato da imaju uticaj na parametar koji se predvida modelovanjem, a na osnovu
literaturnih navoda i iskustva istraziva¢a. Nakon izvrSenog izbora parametara, sledi

prikupljanje podataka, najéesce u vidu vremenskih serija skladistenih u bazama podataka.

Pre nego $to se pristupi modelovanju kvaliteta voda, analizira se dostupnost istorijskih
serija podataka, kao i njihovo ispitivanje uz pomo¢ nekoliko statistickih vrednosti:
maksimum, minimum, srednja vrednost, medijana, standardno odstupanje (tj. devijacija)
i/ili relativna standardna devijacija, koeficijent varijacije, kao i mera asimetrije (engl.
skewness) i mera devijacije krive raspodele verovatnoca (engl. kurtosis). Poslednja dva

ukazuju na stepen normalnosti izmerenih serija podataka i poznato je da imaju znacajnu
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ulogu u linearnoj i nelinearnoj regresiji [Altun i saradnici, 2007]. Prema potrebi, vrsi se

transformacija podataka u vidu normalizacije, tj. svodenja na potreban opseg.

5.3.1. Ulazne promenljive za predvidanje bioloSke potrosnje kiseonika

na nacionalnom nivou

U skladu sa podacima koji su u trenutku istrazivanja bili dostupni na Eurostat-u,
prikupljeni su podaci 0 BPK na nacionalnom nivou za 28 od ukupno 35 evropskih zemalja
za period do 2008. godine, pri ¢emu je konstatovan nedostatak od 46% podataka
[Eurostat, 2013a].

Skup podataka koris¢en u istrazivanju bio je sacinjen od nacionalnih podataka evropskih
zemalja, koje one prikupljaju radi izveStavanja prema dve statisticke baze podataka:
Evropskoj statisti¢koj kancelariji [Eurostat, 2013b] i Svetskoj banci [World Bank, 2013].
Pocetni ulazni parametri odabrani su na osnovu dostupnih ekonomskih i industrijskih
indikatora kao i indikatora iz oblasti zivotne sredine i odrzivosti, i uklju¢uju sledece
sektore: industriju, poljoprivredu, upravljanje otpadom i vodama, turizam i saobracaj.
Lista izabranih indikatora i njihova opisna statistika za period od 2000. do 2008. godine
prikazana je u Tabeli 6. U cilju uporedivosti, gde je za to bilo potrebe, izvrSena je
nomalizacija u odnosu na broj stanovnika, hektar obradive povrSine i vrednost koja
odgovara EU-27. Opisna statistika nacionalnih BPK vrednosti za svaku zemlju, a zatim i

ceo skup podataka prikazani su u Tabeli 7.
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Tabela 6. Opisna statistika ulaznih promenljivih odabranih za modelovanje nivoa BPK

Ulazna promenljiva Jedinica Srednja  Standardna Minimalna Maksimalna
vrednost devijacija vrednost vrednost
Bruto domaci proizvod -4 0,97 0,68 0,11 2,96
(BDP)
Seosko stanovnistvo (SS) % 29,29 11,98 2,61 49,84
Seosko stanovni$tvo sa % 98,25 5,58 71,20 100,00
pristupom unapredenom
izvoru vodoshabdevanja
(SSPUIV)
Ukupne takse za zivotnu % 7,28 1,49 4,13 10,69
sredinu (UTZS)
Intenzitet turizma (IT) Broj 4680,21  3464,42 683,00 20100,00
nocenja/1000
stanovnika
Generisanje komunalnog kg po 503,94 138,45 239,00 794,00
otpada (GKO) stanovniku
Prerada komunalnog otpada % 92,72 7,81 75,00 109,00
(PKO)
Stanovnistvo povezano na % 69,37 25,19 12,30 113,87
gradski sistem prerade
otpadnih voda sa najmanje
sekundarnom preradom
(SGPOV2)
Stanovnistvo bez prerade % 7,15 9,42 0,00 38,00
otpadne vode (SPOV0)
Kapacitet prerade otpadne kg O2/dan/ 0,08 0,17 0,00 0,76
vode iz gradskog postrojenja  stanovnik
za preradu otpadnih voda
(KGPPOV)
Padavine (PDVN) mS po 7922,18  4680,44 2006,91 21992,99
stanovniku
Dodata vrednost industrije % BDP 28,70 5,84 15,11 41,54
(BDPI)
Investicije u zivotnu sredinu % BDP 0,19 0,15 0,02 0,84
od industrije (1ZSI)
Dodata vrednost % BDP 3,38 2,84 0,36 14,98
poljoprivrede (BDPP)
Upotreba neorganskih kg/ha 14,35 9,85 1,01 46,24
dubriva — fosfora (UNF)
Upotreba neorganskih kg/ha 123,14 81,32 25,49 378,37
dubriva — azota (UNA)
Obradivo zemljiste (OZ) % 29,59 12,08 8,34 56,61
Povrsina pod organskom % 3,93 3,77 0,20 17,40
poljoprivredom (PPOP)
Indeks gustine sto¢nog fonda  jedinica/ha 1,05 0,75 0,27 3,62
(IGSF)
Teretni saobracaj -
unutra$njim plovnim 0,03 0,08 0,00 0,47

putevima (TSUPP)

2 Bez jedinice zbog normalizacije u odnosu na vrednost EU-27
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Tabela 7. Opisna statistika nacionalnih BPK podataka za posmatrani period

Zemlja/region BPK (mg O2/L)?
Srednja  Standardna Minimalna Maksimalna
vrednost devijacija  vrednost  vrednost

Belgija 3,06 0,76 2,19 4,41
Bugarska 3,92 0,54 3,27 4,73
Ceska Republika 3,32 0,29 2,87 3,84
Danska 1,54 0,21 1,16 1,79
Nemacka 2,29 0,19 2,17 2,50
Irska 1,15 0,23 0,95 1,68
Spanija 3,09 0,69 2,36 4,49
Francuska 2,23 0,61 1,38 3,22
Italija 2,94 0,58 2,48 4,05
Kipar 2,87 1,58 1,50 4,30
Letonija 1,85 0,32 1,48 2,44
Luksemburg 2,79 1,19 1,47 4,66
Madarska 3,55 0,35 2,87 3,91
Holandija 1,82 0,45 1,24 2,33
Austrija 1,19 0,09 1,04 1,33
Poljska 4,00 0,53 3,14 4,57
Rumunija 4,69 0,56 4,04 5,95
Slovenija 3,07 1,73 0,86 5,25
Slovacka 2,84 0,44 2,20 3,64
Velika Britanija 1,81 0,08 1,66 1,91
BPK (mg O2/L)* 2,71 1,16 0,86 5,95

aPodaci nisu bili dostupni za: Bugarsku za 2006.; Nemacku za period
2000.-2004. i 2007.; Kipar za period 2000.-2004.; Letoniju za 2000.;
Luksemburg za 2003.; Madarsku za 2008.; Holandiju za period
2003.-2006.; Rumuniju za 2000.

5.3.2. Ulazne promenljive za predvidanje biolosSke potro$nje kiseonika i

sadrZaja rastvorenog kiseonika u reci Dunav

Agencija za zastitu Zivotne sredine Republike Srbije prati kvalitet voda na 17 stanica, na
mesecnom ili dvonedeljnom nivou. Skup podataka za predvidanje bioloSke potrosnje
kiseonika i sadrzaja rastvorenog kiseonika (poglavlja 7. i 9.) sastojao se od 19 parametara
(18 ulaznih i jedan izlazni) koji su praceni tokom perioda od deset godina, od 2002. do
2011. godine, u okviru kojeg je zabelezeno ukupno 32.000 pojedina¢nih merenja. Podaci

iz 2012. i 2013. godine prvobitno nisu koris¢eni u skupovima za kreiranje modela, jer je
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nedostajalo 41% podataka iz monitoring mreze, ali su naknadno dodati za istrazivanje
predvidanja sadrzaja rastvorenog kiseonika i testiranje interpolacionih i ekstrapolacionih
karateristika modela u okviru poglavlja 8. U ovu svrhu, uklju¢eno je ukupno 17
parametara kvaliteta voda koriS¢enih u vidu ulaza modela (sa izuzetkom % zasi¢enog

kiseonika).

U Tabeli 8. prikazana je opisna statistika svih ulaznih i izlaznih podataka iz originalnog
skupa podataka za celokupan period istrazivanja, kao i simboli kojima su na slikama
predstavljeni parametri. Protok re¢ne vode nije uzet u obzir, s obzirom na to da su podaci

ove vrste bili dostupni samo za mali broj stanica.
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Tabela 8. Opisna statistika ulaznih i izlaznih podataka

= e g
I e S - 5.8 ©
2 5 g 2 E S8 85 g
£ 3 k= € ‘B c' < ° .8 =
© = = 4 T ©° c = ©
< £ 3 = o o 83 2
a 175} - = = »n S ke =
Temperatura .
vode T [°C] 2,0 29,9 14,0 78 13,8
Suspendovane g rmg/ 0,0 275,0 22,2 22,8 16,0
materije
Zasicenje .
ieoribom | ZKis [%0] 100 170,0 94,3 14,6 92,0
Ukupna Uvrd, (€30 g4 3340  197,6 30,3 196,9
tvrdoca - mg/l]
Ugljen- [CO; -
dioksid CO; ma/l] 0,0 21,1 2,3 2,3 1,8
. . . [HCOs
Bikarbonati HCOs3 ~mg/l] 99,0 466,7 196,6 28,4 195,2
Ukupni valk, [CaC0s g5 302,0 163,0 21,6 161,5
alkalitet - mg/l]
pH pH - 6,9 8,8 8,0 03 8,0
Provodljivost  Prov. uS/cm 241,0 684,0 407,5 60,4 399,0
o i [NOs-N
Nitrati NOs-N  °© mg/l] 0,0 12,9 1.4 0,8 1,3
[POs* -
Ortofosfati PO,4-P P - 0,0 15 0,1 0,1 0,1
mo/l]
Ukupni fosfor P P - 0,0 1,5 0,1 0,1 0,1
mg/1]
" 2 [Ca* -
Kalcijum Ca 2,7 580,0 55,8 14,6 55,8
mg/l]
Magnezijum  Mg* [Mg®" - 2,9 44,0 14,4 4,1 14,0
mg/I] i) 1 ) i) )
Hioridi cr [CF - oo 54,4 203 5,5 19,3
mg/l]
2
Sulfati S0~ [SO- 4,0 111,0 35,5 10,3 35,0
mg/1]
Hemijska E}?ZII i
potro§nja HPK Kﬁm’]o 11 10,5 4,1 1,2 4,0
kiseonika ] 4
Rastvoreni — prie - [0z - 5 16,9 9.9 21 9.9
kiseonik mo/l]
Bioloska [0 )
potrosnja BPK 2 0,5 79 2,4 1,1 2,2
i . mg/1]
iseonika
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U Tabeli 9. prikazana je dostupnost godiSnjih podataka za svaku monitoring stanicu

ponaosob.

Tabela 9. Dostupnost podataka, broj serija podataka po stanici i godini

Godina

(=)

=

5 o 8 _

o . . . . . L O

[y E AN o <t L0 O N~ [ee] D o — N o ::"E
s 23 s 8 8 8 8 8 8 8 3 5 © ©o ©&s
m =% ~ ~ ~ ~ ~ ~ 139 ~ 139 139 ~ ~ n 5
1 Bezdan 11 12 10 21 22 19 12 11 9 12 12 12 163
2 Apatin 12 10 10 - 11 10 - 8 11 11 - - 83
3 Bogojevo 12 10 9 8 20 18 11 11 8 10 12 12 141
4 Backa - - 8 9 8 10 1 7 9 62

Palanka
5 Novi Sad 11 12 7 21 23 19 11 12 12 12 11 12 163
6 Slankamen 10 10 10 - 11 10 8 6 6 10 11 12 104
7 Centa 10 10 10 - 11 10 7 6 - 10 - - 74
8 Zemun 11 12 9 7 15 19 13 7 10 11 12 12 138
9 Pancevo 10 10 9 9 10 19 10 11 11 10 - - 109
10 Vinca - - - 14 14 17 14 11 10 11 - - 91

11 Smederevo 8 10 9 11 16 17 15 11 11 11 12 12 143
12 Banatska 117 11 11 12 18 19 10 10 10 11 10 10 143

Palanka
13 Veliko 7 9 10 8 10 12 6 3 1 12 - - 718
Gradiste
14 Dobra 7 11 12 8 9 10 5 4 2 12 - - 80
15 Tekija 7 11 11 8 13 19 9 10 8 12 10 11 129
16 BrzaPalanka 7 9 11 8 9 10 6 3 4 12 11 11 101
17 Radujevac 7 9 8 6 14 16 9 11 11 12 11 11 125
o
Q-E — (Lo} (o) L N (o) [{o} — [e 0] N L N
L5 < s < < %] 0 re) < ™ 15s) — - S
= O — — — — N N — — — — — — .
B2 -

5.4. Statisticki pokazatelji performanse modela

Analiza performansi modela zasniva se na statistickom poredenju izlaza koje je model
predvideo i posmatranih (izmerenih) vrednosti, koje su smatrane pouzdanim.
Performanse svakog modela 1 njegova sposobnost da proizvede ta¢ne rezultate odreduju
se pomocu sledecih kriterijuma — statistickih pokazatelja performanse — prikazanih u
Tabeli 10, gde su Pi i Oj predvidena i posmatrana i-ta vrednost izlazne promenljive, dok

n predstavlja ukupan broj predvidanja/posmatranja.
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Tabela 10. Statisti¢ki pokazatelji performanse modela

Statisticki Jednacina za izra¢unavanje
pokazatelj
performanse
Indeks slaganja (1A)
4 S (Pi—0p)?
1a=1 Y7, (IPi~01+]0;~0])? 22)
Unapreden indeks _ 1 _ ZizalPi=0il P _0l<IT 10 — 0
S|aganja (dr) dT 1 Zz‘l(l:lloi_al When lellpl 01| — 2 lellol Ol
(23a)
2y .10;-0; —
dy = =0 — 1 when TL,|P; - 04 > 251,10, - O
i=1 12
(23b)
Procenat - FA1,25 =222%yn (108 <2< 1,25 (24)
predvidenih n Oi
vrednosti u okviru
faktora 1,25
(FAL,25)
Srednja apsolutna MAPE = Xy 19=Pil 14 (25)
greSka u procentima n&t=l o
(MAPE)
Koren srednje 1
kvadratne greske RMSE = \/; Yiz1 (P = 0)? (26)
(RMSE)
Srednja  apsolutna MAE =3 |P, — 0] 27)
greska (MAE) nSstE
Procenat PBIAS = 2i=1%i=PD) 1 530, (28)
pristrasnosti Xz, 0
(PBIAS)

Indeks slaganja (engl. Index of Agreement, 1A) je relativna mera koja omogucava
unakrsno poredenje medu modelima i ograni¢ena je na opseg od nula do jedan, pri cemu
1 ukazuje na savrSeno slaganje posmatranih i predvidenih vrednosti, dok 0 ukazuje da se
vrednosti uopste ne slazu. Unapreden indeks slaganja (dr) je zapravo preformulisan
indeks slaganja (koji se obelezava sa d ili IA) koji je takode bezdimenzionalan, medutim
ogranicen $irim opsegom i to od -0,1 do 1,0. Za razliku od IA, on nije toliko osetljiv na
ekstremne vrednosti, jer se u njegovoj formuli izuzima kvadrat razlike [Willmott i
saradnici, 2012].
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Procenat predvidenih vrednosti u okviru faktora 1,25 (FA1,25) posmatranih vrednosti koji
pokazuje procenat slucajeva u kojima odnos izmedu predvidene i posmatrane vrednosti
nalazi u opsegu 0,8-1,25, tj. ukazuje na meru u kojoj su rezultati predvidanja modela

priblizni stvarnim vrednostima [ Antanasijevi¢ i saradnici, 2013b]

Srednja apsolutna greska (engl. Mean Absolute Error, MAE) se koristi za unakrsno
uporedivanje modela. RMSE i MAE se mogu smatrati niskim i prihvatljivim samo ukoliko
je njihova vrednost manja of polovine standardne devijacije izmerenih vrednosti [Singh i
saradnici, 2004].

Srednja apsolutna greska u procentima (engl. Mean Absolute Percentage Error, MAPE)
ukazuje na greSku predvidanja predstavljenu u procentima. Mana ovog pokazatelja
ogleda se u tome $to pokazuje vecu gresku predvidanja za slucaj kada je predvidena

vrednost veca od posmatrane [Melesse i saradnici, 2011].

Koren srednje kvadratne greSke (engl. Root Mean Squared Error, RMSE) opisuje
proseénu razliku izmedu modelom predvidenih vrednosti i posmatranih (stvarnih)
vrednosti u jedinicama posmatranih vrednosti [Hadzima-Nyarko, 2014]. Koren srednje
kvadratne greske je bolji pokazatelj ekstremnih vrednosti od srednje apsolutne greske
upravo zbog ,.kvadrata“ razlike izmedu predvidene i posmatrane vrednosti [ Antanasijevi¢

i saradnici, 2013b].

Procenat pristrasnosti (engl. the percent of bias, PBIAS) prikazuje sklonost predvidenih
podataka da budu ve¢i ili manji u odnosu na izmerene parove. Kre¢u¢i se od optimalne
vrednosti 0,0, pozitivni PBIAS ukazuje na potcenjeno predvidanje, dok negativni PBIAS

ukazuje na precenjeno predvidanje [Moriasi i saradnici, 2007].
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REZULTATI | DISKUSIJA

6. Predvidanje bioloSke potrosnje kiseonika u rekama na

nacionalnom nivou

6.1. Priprema podataka za modelovanje

Celokupan skup podataka (predstavljen u potpoglavlju 5.3.1) je podeljen u podskupove u
skladu sa dostupnoséu BPK podataka iz Eurostat-a, te su podaci za period od 2000. do
2007. godine koris¢eni za obucavanje modela (140 serija podataka), dok su podaci iz
2008. godine kori$¢eni za testiranje modela (19 serija podataka, odnosno 12% ukupno

dostupnih podataka).

U ovom istrazivanju koriS¢ena je tehnika izbora ulaznih promenljivih zasnovana na
odzivu modela, jer je pokazano da se odabirom ulaznih promenljivih na osnovu njihovog
stvarnog uticaja na izlazni rezultat postize optimizacija modela, nasuprot uticaju koji se
pretpostavlja pomoc¢u neke statisticke metode. Kako bi se utvrdio uticaj ulaznih
promenljivih na varijacije predvidanja modela, primenjena je tehnika Monte Karlo

simulacija (engl. Monte Carlo Simulations, MCS).

6.2. Razvoj modela

Algoritam za obucavanje neuronske mreze sa opStom regresijom (engl. General
Regression Neural Network, GRNN) je u literaturi pokazao dobre rezultate u modelovanju
u oblasti Zivotne sredine [Antanasijevic¢ i saradnici, 2013a, b, 2014b, ¢; Heddam, 2014a,
b]. U slu¢aju GRNN modela koris¢enog u ovom radu, ulazni sloj sastojao se od 20
neurona (po jedan za svaku promenljivu), skriveni sloj sadrzao je po jedan neuron za

svaku seriju u skupu podataka za obuku (140 neurona), sumarni sloj bio je sacinjen od
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dva neurona (jedan za jedinu izlaznu promenljivu plus jedan) i izlazni sloj koji je imao

samo jedan neuron za jednu izlaznu promenljivu (Slika 7.).

Y

0 0O 0O O Ulaznisloj

BDP  SSPUIV  IT PKO SPOVO PDVN  1ZSI UNF oz IGSF Ulazne
SS J uTZs GKO lSGPOVZ KGPPOVl BDPI BDPP UNA PPOP JTSUPF’ promenljive

e '\__’ ==

Skriveni sloj
(140 neurona)

) Sumarni sloj

] Izlazni sloj

BPK lzlazna promenljiva

Slika 7. Arhitektura neuronske mreze sa opStom regresijom primenjene na ispitivani

slucaj

6.3. Optimizacija uz upotrebu tehnike Monte Karlo simulacija i rezultati

modelovanja

U cilju odredivanja optimalnog skupa parametara za obucavanje GRNN mreZe, nekoliko
modela je kreirano, obuceno i testirano sa svim dostupnim ulazima. Najbolje performanse
pokazao je GRNN model koji je obuc¢avan tako $to su ulazne vrednosti skalirane pomoc¢u
linearne funkcije, Euklidski metod primenjen za odredivanje rastojanja u podacima (engl.
Euclidian distance metrics), a faktor ujednacavanja dobijen iterativnim algoritmom.
Dobijene vrednosti indikatora performanse prilikom testiranja GRNN modela sa 20 ulaza
(oznacen kao GRNN20): 1A=0,97, FA1,25=84% i MAPE=13% ukazale su na dobro
slaganje vrednosti predvidenih modelom i stvarnih BPK vrednosti (Slika 8.), te je

zaklju¢eno da je pocetna selekcija ulaza bila zadovoljavaju¢a. Slede¢i korak

63



podrazumevao je uklanjanje manje znacajnih ulaza, sa ciljem da se sacuva ili, ukoliko je
to izvodljvo, poboljSaju performanse modela. GRNN model sa smanjenim brojem ulaza
moze biti upotrebljen u Sirokom opsegu primene, imaju¢i u vidu smanjeno vreme

potrebno za pripremu podataka i smanjeni nivo nesigurnosti.
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Stvarna vrednost BPK (mg O./1)
Slika 8. Poredenje stvarnih vrednosti BPK i predvidanja dobijenih na osnovu GRNN20

modela (podaci za testiranje mreze).

Tabela 11. pokazuje funkcije gustine (raspodele) verovatnoca, tj. PDF vrednosti dobijene
za 20 ulaza kori$¢enih u ovom radu, kao i vrednosti Kolmogorov-Smirnov testa koji je

koriséen za izbor najpodesnije PDF vrednosti, na osnovu njenog znacaja (p).
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Tabela 11. Simulirane vrednosti PDF sa znacajnim vrednostima dobijenim primenom

Kolmogorov-Smirnov testa

Ulazna PDF (engl.) Kolmogorov-Smirnov test
promenljiva znacaj (p)
BDP Folded normal 0,08012
SS Gaussian Mixture 0,44590
SSPIUV Gaussian Mixture? 0,00000
uTZS Normal 0,78384
IT Weibull 0,29407
GKO Gaussian Mixture 0,99010
PKO General Extreme Value? 0,00307
SGPOV2 Gaussian Mixture 0,14572
SPOV0 Gaussian Mixture® 0,00115
KGPPOV  General Extreme Value 0,28079
PDVN Log Normal 0,67845
BDPI Gaussian Mixture 0,75093
1ZSI Gaussian Mixture 0,79490
BDPP Gaussian Mixture 0,46568
UNF Gaussian Mixture 0,39239
UNA Gaussian Mixture 0,93511
0z General Extreme Value 0,29402
PPOP General Pareto 0,24213
IGSF General Extreme Value 0,33630
TSUPP Gaussian Mixture? 0,00000

2 najbolje rangirana PDF vrednost

Skup podataka za Monte Karlo simulaciju, koriS¢en za odredivanje uticaja ulaza na
performanse GRNN modela u cilju tacnog predvidanja nacionalnih BPK vrednosti,
generisan je tako $to je uzeto 50 vrednosti za svaki od 20 ulaza (ulaznih promenljivih) u
definisanim okvirima (Tabela 6.). 1z tog razloga, skup podataka sastojao se od 20 blokova

od po 50 serija podataka po ulazu (ukupno 1.000 serija podataka), gde je svaki blok imao

65



jedan ulaz sa vrednostima u okviru definisanog opsega, dok su drugi ulazi bili podeseni
na srednju izmerenu vrednost (Tabela 6.). Kvantifikacija uticaja za svaki pojedinacni ulaz
na izlaz modela dobijena je na osnovu proracuna BPK opsega, kao razlike izmedu najvise
i najnize predvidene vrednosti BPK (ABPK = BPKmax — BPKmin) za svaki blok skupa
podataka. Na taj nacin znacaj svakog ulaza modela bio je proporcionalan ABPK

vrednosti. Procedura izbora ulaza modela sematski je prikazana na Slici 9.
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*ABPK = BPKmax — BPKmin

Slika 9. Sematski prikaz procedure isklju¢ivanja prilikom izbora ulaznih promenljivih

Tokom procesa izbora ulaza, broj neurona u skrivenom sloju i u izlaznom sloju nije se
razlikovao od GRNN20 modela, dok je broj neurona u ulaznom sloju varirao izmedu 20
1 14; sa svakim slede¢im modelom koji je imao po jedan ulaz manje od prethodnog, broj

neurona u ulaznom sloju se smanjivao za jedan. ABPK vrednosti dobijene tokom procesa
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izbora ulaza prikazane su u Tabeli 12. Vrednosti indikatora performansi modela, kao i
ulazi iskljuceni prilikom selekcije za svaki GRNN model prikazani su u Tabeli 13.
Rezultati ukazuju da je GRNN15 model pokazao najbolje performanse, i to sa 25% manje
ulaznih promenljivih prilikom obucavanja modela, u poredenju sa pocetnim GRNN20

modelom.

Tabela 12. ABPK vrednosti (mg/l) dobijene tokom procesa izbora ulaznih promenljivih

primenom tehnike Monte Karlo simulacija

Ulazne Model
promenljive  GRNN20 GRNN19 GRNN18 GRNN17 GRNN16 GRNN15 GRNN14

BDP 0,946 0,958 0,489 0,760 0,762 1,029 0,721
SS 0,933 0,926 1,055 1,067 1,067 1,294 2,622
SSPIUV 1,764 1,905 2,112 2,085 2,085 2,100 1,923
UTZS 0,939 0,805 0,787 0,886 0,883 0,856 0,682
IT 0,980 1,004 1,098 1,098 1,103 1,108 1,349
GKO 1,004 1,006 1,121 1,120 1,120 1,104 0,872
PKO 2,045 2,008 1,831 1,919 1,919 1,917 1,832
SGPOV2 1,165 1,184 1,239 1,231 1,234 1,223 1,223
SPOV0 0,950 1,248 1,261 1,261 1,261 1,268 1,252
KGPPOV 1,932 1,919 1,820 1,916 1,916 1,921 1,531
PDVN 2,180 2,180 2,180 2,180 2,180 2,179 2,278
BDPI 1,369 1,256 0,752 0,621 0,561 - -
1ZSI 0,2132 - - - - - -
BDPP 1,033 1,060 1,079 1,071 1,084 1,090 0,595
UNF 0,660 0,584 - - - - -
UNA 1,371 1,215 0,844 1,041 1,040 1,009 1,014
0z 0,709 0,620 0,482 0,749 0,754 0,633 -
PPOP 1,669 1,435 1,058 1,036 1,036 1,041 2,106
IGSF 0,972 0,890 0,207 - - - -
TSUPP 0,577 0,586 0,311 0,339 - - -

@podebljane vrednosti ukazuju na najnizu ABPK vrednost
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Tabela 13. Indikatori performanse modela sa razli¢itim brojem ulaza

Oznaka Ulazne Indikatori performanse
modela  promenljive IA  FAL25 MAPE RMSE MAE
(%) (%) (mg/l) (mg/l)

GRNN20 Sve 0,97 84 13 0,36 0,27
GRNN19 bez IZSI 0,97 84 13 0,36 0,27
GRNN18 bez UNF 0,98 95 12 0,35 0,26
GRNN17 bez IGSF 0,98 95 12 0,35 0,26
GRNN16 bez TSUPP 0,98 95 12 0,35 0,26
GRNN15 bez BDPI  0,98* 95 12 0,35 0,26
GRNN14 bez Oz 0,98 89 12 0,35 0,26

@podebljane vrednosti ukazuju na najbolje performanse

Predvidanja optimizovanog GRNN15 modela bila su u dobroj saglasnosti sa stvarnim

(izmerenim) vrednostima BPK (Slika 10.a) sa manjim odstupanjima (Tabela 13. i Slika

10.b) u poredenju sa pocetnim GRNN20 modelom.
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Slika 10. Performanse GRNN15 modela za skup za testiranje modela (a) slaganje

stvarnih BPK vrednosti i vrednosti dobijenih modelom (b) prikaz faktora FA1,25
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Izuzev za Luksemburg, sva predvidanja BPK nivoa dobijena GRNN15 modelom za skup
podataka za testiranje su u okviru granica FA1,25. Ovo se moze objasniti ¢injenicom da
je Luksemburg specificna drzava, povrSine, ekonomske strukture i hidroloske
infrastrukture znacajno drugacije od drugih EU zemalja. 1z tog razloga, Luksemburg je i
prikazan u skupu podataka za obuku sa ograni¢enim brojem serija podataka, S§to je

zauzvrat onemogucilo GRNN model da obezbedi ta¢nija predvidanja.

6.4. Poredenje sa MLR modelom

Model zasnovan na viSestrukoj linearnoj regresiji (MLR) je razvijen za potrebe poredenja,

sa istim podacima koji su korisc¢eni za razvoj GRNN15 modela (Tabela 14.).
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Tabela 14. Koeficijenti MLR modela sa standardnom greSkom

Ulaz Vrednost Standardna

koeficijenta greska

BDP 7,7110% 2,74 10
BDPP 1,41 101 5,76 102
UTZS -1,0910% 7,05 10
KGPPOV -1,0710%  7,5010%
PPOP -6,5310% 2,54 10
GKO -3,3510% 1,20 10
SSPUIV 2,51 10 1,84 102
SS 2,09 1072 9,99 10°°
SGPOV2 -1,17102%  43710°
0z -6,7410°  1,041072
PKO -3,0910°  1,1010°
UNA -2,9010°  1,8410°

SPOV0 7,50 10* 1,21 102
PDVN -1,07 10* 2,11 10°
IT 5,66 10°° 3,68 10°
Presek 6,32 2,17

Performanse MLR modela (IA=0,87, MAPE=27%, RMSE=0,64 mg/l, MAE=0,51 mg/l)
prikazane na Slici 11. su inferiornije u poredenju sa modelom GRNN15 (Tabela 13. i
Slika 10.b). Koeficijent R? za slu¢aj predvidanja modelom GRNNI135 iznosio je 0,92 (Slika
10.a), dok je u slucaju odgovaraju¢eg MLR modela taj koeficijent iznostio samo 0,69
(Slika 11.a), ukazuju¢i da se GRNN model pokazao mnogo boljim od linearnog MLR

modela.
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Slika 11. Performanse MLR modela za test podatke (a) slaganje stvarnih vrednosti BPK
i onih dobijenih modelom, (b) grafik FA1,25

Takode, u sluc¢aju MLR modela samo 47% predvidanja uklopilo se u okvir opsega

FA1,25, dok se vrednost relativne greSke kretala izmedu -25% u sluc¢aju Kipra, do 94% u

sluaju Holandije (Slika 12.). Najvisa vrednost relativne greSske za predvidanja

napravljena modelom GRNN15 je iznosila 40% i to za Luksemburg. Nivoi BPK za

Francusku 1 Sloveniju koje je predvideo MLR model takode znafajno odstupaju od

stvarne vrednosti BPK (relativna greska >70%), dok su u sluc¢aju predvidanja sa modelom

GRNN15 za ove zemlje, relativne greske bile manje od 20% (Slika 12.).
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Slika 12. Poredenje izmedu GRNN15 i MLR modela na osnovu relativne greske za test
podatke

6.5. Analiza znacdajnosti ulaznih parametara

Analiza znacajnosti primenom tehnike Monte Karlo simulacija je uradena radi
odredivanja uticaja koji ulazi imaju na model GRNN15. Najznacajniji ulazni parametri
modela, imaju¢i u vidu dobijenu ABPK vrednost (Tabela 12) su padavine (PDVN),
prac¢ene seoskim Stanovni$tvom sa pristupom unapredenom izvoru vodosnabdevanja
(SSPUIV), kapacitetom prerade otpadne vode iz gradskog postrojenja za preradu
otpadnih voda (KGPPOV) i preradom komunalnog otpada (PKO). U periodima velikih
padavina zagadujuée materije se spiraju sa poljoprivrednih povrSina, dok malo padavina
ili pojava susnih perioda s jedne strane imaju pozitivan uticaj na ogranic¢enje migracije
zagadujucih materija, ali s druge strane negativan uticaj na nivo voda, pa je tako manje
vode raspolozivo za razblazivanje organskih materija poreklom od ispusta otpadne vode.

Seosko stanovnisStvo sa pristupom unapredenom izvoru vodosnabdevanja bilo je blizu ili
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tatno 100% u vecini slucajeva, osim u slu¢aju Rumunije, gde je BPK vrednost jedna od
najvisih u posmatranom periodu. Doprinos kapaciteta prerade otpadne vode se moze
pripisati ¢injenici da Sto je veci kapacitet za tretman otpadne vode, to je bolji kvalitet
ispusta u vodoprijemnik. Sli¢no tome, Sto je veci udeo tretiranog komunalnog otpada, to
je manja koli¢ina otpada Kkoji se deponuje, a samim tim je manji i direktan efekat

procedivanja u lokalne tokove.
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7. Modelovanje nivoa BPK u reci Dunav u Srbiji

7.1. Priprema podataka za modelovanje

Skup podataka za predvidanje nivoa BPK u reci Dunav (predstavljen u potpoglavlju
5.3.2), podeljen je u dva podskupa: podskup za obucavanje i podskup za testiranje. Podaci
0d 2002. do 2010. godine su kori$¢eni za kreiranje podskupa za obucavanje, dok su podaci
iz 2011. godine koriSc¢eni za testiranje modela. Priblizno 20% podataka iz podskupa za

obucavanje je nasumi¢no odabrano i izdvojeno za validaciju tokom procesa obuke.

7.2. Priprema podataka, razvoj i optimizacija modela

Kako bi se razvio odgovaraju¢i model za predvidanje sadrzaja BPK u reci Dunav,
izvrSena je optimizacija u tri koraka, pri ¢emu su kao polazna osnova za svaki sledeci

korak kori$¢eni rezultati prethodnog(ih) koraka:

a) prvo je izvrSena prostorna optimizacija, radi podele toka reke na segmente kojima
se moze lako rukovati i koji mogu biti koris¢eni za modelovanje, Uz razvoj
zadovoljavajuce ta¢nih modela;

b) zatim je izvrSena vremenska optimizacija, kako bi se ispitao period (broj godina)
monitoringa koji najbolje doprinosi performansi modela;

C) i na kraju je izvrSena optimizacija ulaznih podataka, kako bi se smanjio broj
potrebnih ulaznih promenljivih tako Sto su uklonjeni medusobno korelisani ulazi,

kao i oni koji su pokazali slabu povezanost sa izlaznom promenljivom.
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7.2.1. Prostorna optimizacija

Na samom pocetku napravljen je osnovni model oznacen kao GRNN-0 i to sa podacima
dobijenim sa svih 17 stanica za monitoring. RMSE ovog modela, koji je iznosio 0,819
mg/l, upotrebljen je za postavljanje referentne vrednosti za proces optimizacije, tako da
prostorni segment bude zakljucen u trenutku kada RMSE vrednost prekoraci referentnu

vrednost.

Prostorna optimizacija u ovom koraku je zapoceta sa modelom koji je uzeo u obzir samo
jednu stanicu, i to prvu u posmatranom podrucju toka reke (stanica Bezdan), a zatim je
postepeno dodavana po jedna stanica nizvodno i pracena promena RMSE vrednosti, sve
dok referentna RMSE nije prekora¢ena. U tom trenutku, prvi segment (nazvan GRNN-1)
je zatvoren. Na Slici 13 se moze videti da je greSka ovog modela opadala dok nije dodata

treca stanica sa kojom je greska pocela da raste.

Model za drugi segment je razvijen koriste¢i podatke od pete stanice nadalje, dok model
nije ukljucio i poslednju stanicu. lako je stanica Smederevo doprinela poveéanju greske

modela, uvodenje dodatnih stanica je imalo pozitivan uticaj na performansu modela.

Uzevsi u obzir postignute performanse modela, tok reke je kona¢no podeljen na dva
segmenta — prvi od stanice Bezdan do stanice Backa Palanka (GRNN-1) i drugi od stanice
Novi Sad do stanice Radujevac (GRNN-2) u kome dominiraju veliki gradovi ¢iji ¢e uticaj

biti razmatran u daljem tekstu.
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Slika 13. Procena performanse razli¢itih modela tokom prostorne optimizacije

zasnovana na RMSE; isprekidana linija se odnosi na GRNN-0

7.2.2. Vremenska optimizacija

Na osnovu rezultata dobijenih prostornom optimizacijom, modeli GRNN-1 i GRNN-2 su
podvrgnuti vremenskoj optimizaciji u okviru perioda koji je kori§¢en za obucavanje oba
modela. Pocetno stanoviste je podrazumevalo uzimanje svih dostupnih podataka za
period 2002.-2010. a zatim su u svakoj sekvenci optimizacije iskljucivane serije podataka
koje se vezuju za istorijski ,,najstariju” godinu (Slika 14.). Podaci iz 2011. godine su
koris¢eni za testiranje modela, a performanse su analizirane i ocenjene na osnovu

vrednosti RMSE.

GRNN-1 model je postigao najbolje rezultate kada je bio obucavan sa podacima iz
perioda 2007.-2010. godine. Broj serija podataka koris¢enih za obucavanje i validaciju
modela iznosio je: 132 za obucavanje i 32 za validaciju, dok su 42 serije podataka

koriSéene za testiranje modela.
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Sto se ti¢e GRNN-2 modela, najmanja greka je dobijena u dva navrata: kada je model
obucavan podacima iz perioda 2007.-2010. godine i kada je obufavan podacima iz
perioda 2004.-2010. godine. lako je broj serija podataka za testiranje bio jednak u oba
slucaja (139 serija), broj serija za obucavanje se razlikovao, od 417 u prvom slucaju do
739 u drugom. Iz tog razloga, izabran je prvi model koji je zahtevao manje podataka, a
pokazao je jednako dobre perfomanse. Takode, na ovu odluku je uticala i ¢injenica da su
koriS¢eni podaci posmatrani u najskorijem period, pa su samim tim smatrani i

pouzdanijim od ostalih.
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Slika 14. Ocena performanse razli¢itih modela dobijene na osnovu vrednosti RMSE

tokom vremenske optimizacije

7.2.3. Optimizacija ulaznih promenljivih

U poslednjem koraku, broj serija podataka je ostao nepromenjen; medutim, radi manjeg
zahteva za podacima a u cilju pobolj$anja performansi, primenjena je optimizacija ulaza

tako Sto su uklonjeni ulazi sa medusobnim jakim uticajem. Korelaciona analiza je
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primenjena u svrhu detekcije meduzavisnosti parametara kvaliteta voda koriS¢enih kao

ulazi, kao i meduzavisnosti ulaza i izlaza modela.

U sluc¢aju GRNN-1 (Slika 15.a), primecena je jaka korelacija izmedu sadrzaja bikarbonata
i ukupnog alkaliteta, kao i izmedu ovih parametara i ukupne tvrdoce, sa korelacionim
koeficijentom od 0,93. Dodatno, sadrzaj kalcijuma i hlorida nije pokazao znacajnu
zavisnost sa BPK. Model je pretrpeo minimalne promene isklju¢ivanjem nitrata, medutim
kada su iskljuceni i sadrzaj ukupnog fosfora i magnezijuma, koji su takode pokazali slabu
zavisnost sa BPK, performanse modela su pogorsane. Iz tog razloga, sledecih Sest ulaznih
parametara je isklju¢eno iz GRNN-1 modela: ukupna tvrdo¢a (Utvrd.), bikarbonati

(HCO3), ukupni alkalitet (Ualk.), kalcijum (Ca?*), hloridi (CI') i nitrati (NO3z-N).

Slicno prethodno opisanom modelu, u slucaju GRNN-2 modela primecena je jaka
pozitivna korelacija izmedu ukupne tvrdoce, sadrzaja bikarbonata i ukupnog alkaliteta
(Slika 15.b). Takode, jaka negativna korelacija od -0,79 izmedu sadrZaja rastvorenog
kiseonika 1 temperature vode potvrduje ¢injenicu da porast temperature vode ima direktan
uticaj na snizenje sadrzaja rastvorenog kiseonika. Kako bi se utvrdilo koji ulazni
parametar ima veéi uticaj na performanse modela, model je obucavan i njegovo ponasanje
je testirano isklju¢ivanjem prvo jednog, a zatim drugog od pomenuta dva parametra. Na
kraju, najbolje perfomanse su postignute kada su tri ulazna parametra iskljucena iz
modela: ukupna tvrdoc¢a (Utvrd.), bikarbonati (HCOz3") i rastvoreni kiseonik (Rkis.). Kada
su uklonjeni drugi parametri, kao $to je sadrzaj nitrata, ukupnog fosfora, hlorida 1 sulfata,
koji su bili ocigledno slabo zavisni sa izlazom, performanse modela su se drasti¢no

pogorsale.
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Slika 15. Rezultati korelacione analize: a) GRNN-1 i b) GRNN-2 modela

7.3. Dobijeni modeli

Iz procedure optimizacije u tri koraka, proizasla su dva modela sa performansama boljim
od ostalih: GRNN-1 sa 12 ulaznih parametara kvaliteta voda, koji su posmatrani u periodu
od 2007. do 2011. godine na 4 stanice za monitoring, i GRNN-2 model sa 15 ulaznih
parametara, posmatranih u istom vremenskom periodu na 13 stanica za monitoring.
Prednost dobijenih modela lezi u Cinjenici da je za obuku i validaciju potrebno manje
podataka nego Sto je to bio slucaj kod pocetnih modela. Vremenska optimizacija je
najviSe doprinela smanjenju broja serija podataka za obuku i validaciju, pa je tako za

GRNN-1 bilo potrebno 54% a za GRNN-2 55% inicijalno dostupnih podataka.
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Novi i optimizovani GRNN-1 i GRNN-2 modeli su zatim uporedeni sa osnovnim GRNN-

0 modelom primenom statistickih indikatora performanse (Tabela 15.).

Tabela 15. Performanse osnovnog i optimizovanih modela

Model Br.ulaza dr FAL1,25 RMSE, mg/l MAE, mg/l PBIAS, %

GRNN-O 18 0,86 0,40 0,819 0,669 -18
GRNN-1 127 0,72 0,52 0,775 0,574 -3
GRNN-2 15° 0,98 0,55 0,648 0,512 -8

3 isklju¢eni ulazi: Utvrd.., HCOg', Ualk., Ca®", CI-, NOs-N
® iskljuéeni ulazi: Utvrd., HCOg, RKis.

Oba modela, GRNN-1 i GRNN-2, pokazali su bolje performanse od osnovnog GRNN-0
modela. Cinjenica da u vise od 50% slu¢ajeva odnos predvidenih i posmatranih vrednosti
upada u okvir definisan indikatorom FAL,25 ukazuje na dobro slaganje sa posmatranim
vrednostima. Greske predvidanja prikazane RMSE i MAE vrednostima kod oba modela
nalaze se ispod referentne vrednosti greske osnovnog modela; dodatno, PBIAS ukazuje
da osnovni model pokazuje i znac¢ajnu tendenciju da preceni vrednosti BPK, tj. da prikaze
nivo veéi nego Sto zaista jeste, u poredenju sa optimizovanim modelima. Analiza
performansi optimizovanih modela ukazuje na znac¢ajno manje greSke predvidanja u
poredenju sa sli¢nim istrazivanjima dostupnim u literaturi; npr., RMSE vrednosti
testiranja koje [Singh i saradnici, 2009], [Basant i saradnici, 2010] i [Emamgholizadeh i
saradnici, 2014] prikazuju kao zadovoljavajuce, iznose redom 1,38; 1,41 and 2,57.

Performanse GRNN-1 i GRNN-2 su vizuelno prikazane na Slici 16.
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Slika 16. Linijski dijagram prikazuje poredenje posmatranih vrednosti i vrednosti
dobijenih modelom a) GRNN-1 i b) GRNN-2
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8. Modelovanje sadrzaja rastvorenog Kiseonika u reci Dunav

8.1.Priprema podataka za modelovanje i raspodele ulaznih promenljivih

Imajudi u vidu da se tokom pra¢enog perioda broj stanica u okviru mreze za monitoring
na reci Dunav menjao nekoliko puta, pocevsi od 10 pa sve do 17 stanica za monitoring,
razmatrana je varijabilnost kao faktor koji utiCe na performanse ANN modela.
Varijabilnost je kvantifikovana preko koeficijenta varijacije (CV), koji predstavlja odnos
standardne devijacije i srednje vrednosti parametra. CV je odabran jer je jednostavan za
razumevanje, tako da ga oni koji se bave upravljanjem kvalitetom voda i druge

zainteresovane strane mogu lako koristiti [McLaughlin i Flinders, 2016].

Koeficijent varijacije, mera asimetricnosti (engl. skewness) i mera devijacije krive

raspodele verovatnoca (engl. kurtosis) skupa podataka su prikazani u Tabeli 16.
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Tabela 16. CV, asimetri¢nost i devijacija raspodele verovatno¢a skupa podataka

(N=1.912)
Asimetri¢nost Devijacija
Parametar Simbol Jedinica CV raspodele raspodele
verovatnoca verovatnoca

Temperatura T °C 56% 0,028 -1,280
Ukupne Smat. mg/l 103% 3,608 25,036
susendovane
materije
Ukupna tvrdo¢a Utvrd. mg/l 15% 0,291 1,427
Ugljen-dioksid  CO> mg/I 101% 1,822 6,975
Bikarbonati HCOz Mg/l 14% 0,817 5,170
Ukupni Ualk. mg/l 13% 0,725 1,486
alkalitet
pH pH - 3% -0,067 0,593
Elektriéna Prov. puS/cm 15% 0,641 0,530
provodljivost
Nitrati NOs mg/I 56% 2,341 23,267
Fosfati PO4* mg/l 100% 12,553 261,423
Ukupni fosfor P mg/l 63% 7,558 95,948
Kalcijum Ca®* mg/l 26% 24,177 868,615
Magnezijum Mg?* mg/l 28% 1,087 2,770
Hloridi CI mg/I 27% 1,250 3,136
Sulfati SO4* mg/I 29% 0,593 2,293
Hemijska HPK mg/l 29% 0,765 1,273
potrosnja
kiseonika
Bioloska BPK mg/l 44% 1,114 1,736
potros$nja
kiseonika
Rastvoreni RKis. mg/l 21% 0,061 -0,403
kiseonik

Imajuci u vidu da se mera asimetricnosti i mera devijacije krive raspodele verovatnoc¢a u

opsegu od -2 do 2 smatraju prihvatljivim tj. ukazuju na normalnu ili blizu normalne

raspodele [Barzegar i saradnici, 2016Db], iz Tabele 16. se moze zakljuc¢iti da veéina

prouc¢avanih parametara ne prati normalnu raspodelu. Stavise, na Slici 17. se moze videti

da su samo temperatura (T) i sadzaj rastvorenog kiseonika (Rkis.) imali relativno

konstantnu raspodelu tokom perioda 2002.-2013. (oblast obojena sivom bojom), dok je

kod ostalih parametara prisutna skoro normalna i ne-normalna raspodela.
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8.2.Podela skupa podataka

Usled velike varijabilnosti podataka i o¢ekivanog povezanog uticaja na performansu
modela, dostupni skup podataka podeljen je na dva podskupa: regularni podskup koji je
sadrzao 1.409 pojedinacnih merenja sa malom promenljivos¢u i podeSenom normalnom
raspodelom, i ,.ekstremni podskup koji je sadrzao 503 podatka monitoringa sa
originalnom raspodelom, ve¢om varijabilnos$¢u 1 prisustvom ekstremnih visokih/niskih
vrednosti, koje ,,iskacu® iz opsega normalne raspodele, tj. predstavljaju nestandardne
vrednosti (engl. Outliers). Ekstremne vrednosti su identifikovane kori¢enjem tzv. boks-
plot metodologije (Slika 18.) tj. to su bile one vrednosti koje su vece od Q3 (75. procenat)
+ 1,51QR (intekvartilni opseg), gde je IQR=Q3-Q1, i manji od Q1 (25. procenat) —
1,51QR. lzuzetno ekstremne vrednosti su odredene sli¢no kori§éenjem faktora 3 umesto
1,5. Svi parametri, osim T (°C), pH i elektriéne provodljivosti (uS/cm), na Slici 18. su
prikazani u mg/I.
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Slika 18. Graficki prikaz parametara modela sa ekstremnim vrednostima (o) i izuzetno
ekstremnim vrednostima (%). U sredini pravougaonika prikazana je medijana, dok su

na dnu i vrhu prikazani redom 25. i 75. procenat.

Opisna statistika podataka iz prvog skupa (dobijenog nakon uklanjanja ekstremnih

vrednosti) prikazana je u Tabeli 17.
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Tabela 17. Opisna statistika podataka nakon uklanjanja ekstremnih vrednosti, tj.

regularni uslovi (N=1.409)

Parametar Ekstremne  Srednja St. CV  Asimetri¢nost Devijacija

vrednosti vrednost dev. raspodele raspodele
Uslovi Ne? verovatnoa  verovatnoca
T - 0 14,34 7,66 53% 0,000 -1,264
Smat. >64,0 88 18,62 14,18 76% 0,962 0,328
Utvrd. <19,01 22 194,30 25,65 13% -0,082 0,824
>281,0
CO2 >8,80 36 2,05 1,86 91% 0,856 0,328
HCO3 <125,0 28 194,66 24,06 12% 0,051 -0,033
i
>267,0
Ualk. <94,51 34 161,24 18,65 12% 0,269 -0,310
>216,0
pH <7451 61 8,04 022 3% 0,092 -0,205
>8,70
Prov. <241,0 29 400,61 53,15 13% 0,394 -0,131
i
>566,0
NO3 >3,30 22 1,40 0,69 49% 0,487 -0,219
PO;~ >0,114 69 0,05 0,02 44% 0,012 -0,214
P <0,016 96 0,10 0,03 30% 0,314 0,247
i
>0,202
Ca? <30,1i 21 55,30 7,30 13% 0,011 -0,266
>77,0
Mg?* <481 83 13,78 3,19 23% 0,328 -0,059
>23,0
CI <691 70 1954 422 22% 0,539 0,136
>32,7
SOz~ <80i 22 3481 9,38 27% 0,157 -0,248
>62,0
HPK >7,1 43 4,00 1,01 25% 0,257 -0,219
BPK >5,0 52 2,32 0,92 39% 0,610 -0,172
RKis. >16,1 3 9,73 2,01 21% 0,022 -0,443

aNe— broj ekstremnih vrednosti

Ne samo ekstremno visoke, ve¢ i1 ekstremno niske vrednosti za vecinu ulaza su
identifikovane kao ekstremne vrednosti. Vrednosti mera asimetrije i devijacije su
smanjene na <| 1| za sve ulaze, osim temperature, za koju ekstremne vrednosti nisu
detektovane. S obzirom na to da temperatura ima konstantu raspodelu tokom vremena, u

ovom sluc¢aju nisu bila potrebna dodatna podesavanja. Srednja CV vrednost je smanjena
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sa originalnih 41% na 32%, dok je kod skupa podataka koji je sadrzao samo podatke sa

detektovanim ekstremnim vrednostima (Tabela 18.), CV je bio povecéan iznad 50%.

Tabela 18. Opisna statistika ekstremnih vrednosti, tj. ekstremnih uslova (N=503)

Parametar Srednja St.dev. CV Asimetri¢nost Devijacija
vrednost raspodele raspodele

verovatnoca verovatnoca

T 13,02 8,09 62% 0,134 -1,319
Smat. 32,13 3579 111% 2,671 11,074
Utvrd. 206,70 39,34 19% 0,161 0,502
CO2 2,95 3,16 107% 1,809 5,133
HCO3 202,04 37,62 19% 1,051 5,077
Ualk. 168,02 27,84 17% 0,772 1,028
pH 8,00 034 4% -0,051 0,136
Prov. 426,79 73,58 17% 0,536 -0,015
NO3 1,54 1,06 69% 3,344 27,487
P03~ 0,07 0,10 136% 7,674 87,612
P 0,15 0,13 83% 4,822 34,166
Ca® 57,34 25,68 45% 16,820 343,226
Mg? 16,02 5,56 35% 0,831 0,930
CI 22,41 7,62 34% 0,915 0,990
SOz~ 3754 12,35 33% 0,914 3,927
HPK 4,53 1,56 34% 0,701 0,346
BPK 2,71 1,33 49% 1,205 1,154
Rkis. 10,44 2,34 22% -0,052 -0,500

Obzirom da je ukupan broj ekstremnih vrednosti (XNey=777) bio veci od broja serija
podataka koje sadrze ekstremne vrednosti (N=503), u vise od 50% slucajeva najmanje
dva parametra su imala simultano ekstremno niske/visoke vrednosti. 1z tog razloga, skup

podataka koji je sadrzao samo serije podataka sa ekstremnim vrednostima se moze
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smatrati skupom koji opisuje esktremne uslove, u okviru koga je jedan ili nekoliko

parametara kvaliteta voda imalo neobic¢no visoke ili niske vrednosti.

Poreklo nekih ekstremnih vrednosti se moze povezati sa specificnostima ispitivanog
podrucja, naime 1) Dunav protice kroz teritoriju AP Vojvodine na kojoj se obavlja
intenzivna poljoprivredna proizvodnja, 2) Dunav je prijemnik netretiranih otpadnih voda
iz urbanih zona Novog Sada i Beograda, izmedu ostalih, 3) na ovom delu toka Dunava ne
postoje postrojenja za tretman otpadnih voda koja su u funkciji, i 4) dve najvece
hidrocentrale u Srbiji, ,,Derdap 1 na 943. recnom kilometru i ,,Derdap 2 na 863. re¢cnom

kilometru, nalaze se na granici sa Rumunijom.

8.3.Ucestanost serija podataka sa ekstremnim vrednostima

Imajuéi u vidu da se veli¢ina mreze za monitoring na Dunavu menjala tokom vremena,
ova varijacija je omogucila analizu povezanosti izmedu pokrivenosti mreze i udela
ekstremnih vrednosti. Ucestanost detektovanih ekstremnih vrednosti je pokazala da
njihov udeo raste za priblizno 2,5% sa svakom slede¢om stanicom dodatom na mrezu za
monitoring (Slika 19.). 1z tog razloga, ¢ak i za mreZe za monitoring srednje veli¢ine (sa
oko 10 stanica), znacajan udeo predvidanja, tj. jedan od Sest, nastao je koris¢enjem
ekstremnih vrednosti parametara kvaliteta voda, koje su ili viSe ili niZe od onih koriS¢enih
za razvoj modela. Imajuci to u vidu, bilo je potrebno testirati sposobnost esktrapolacije
ANN modela.
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Slika 19. Odnos broja stanica za monitoring i udela ekstremnih vrednosti

8.4.Podesavanje mreZe

Pre pocetka procesa obu€avanja, definisani su slede¢i parametri GMDH:

1) maksimalan broj ulaza u ¢lanu polinoma podesen je na 3 §to je maksimum koji je

dozvolio softver NeuroShell 2 (Ward Systems Group Inc.),

2) stepen polinoma je takode podeSen na 3 $to je maksimum koji je dozvolio softver

NeuroShell 2,

3) broj ¢lanova generisanih u prvom skrivenom sloju, koji vrsi selekciju znacajnih ulaza,

podesen je na vrednost jednaku broja ulaza, §to je unapred odredeno pravilo u NeuroShell

2, tj. 17 vrednosti ulaza/izlaza skaliranih na opseg od -1 do 1.
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8.5.Interpolacione i ekstrapolacione performanse nelinearnog PNN modela

Pre kreiranja PNN modela za predvidanje sadrzaja rastvorenog kiseonika, 10%
nasumicno izabranih podataka je izdvojeno za testiranje modela. Jedna¢ina 29. opisuje
PNN model kreiran kori$¢enjem ulaza sa podeSenim normalnim raspodelama i bez

ekstremnih vrednosti (Tabela 17.).

Rkis.= —0,071 + 0,05 - (CI7) + 0,043 - Ualk. +0,11 - BPK — 0,13 - (PO3™) — 0,03 -
HPK + 0,19 -pH — 0,51- T+ 0,1 - T? + 0,098 - pH? + 0,033 - T- pH + 0,013 - T -
HPK + 0,11 - pH - HPK + 0,018 - (PO37)? — 0,054 - T - (PO3") — 0,049 - T - BPK —
0,12 - (PO37) - BPK — 0,059 - T- (PO3~) - BPK — 0,081 - pH3® — 0,12 - (PO3™) -
HPK + 0,034 - Ualk.- BOD — 0,032 - Prov. +0,024 - (NO3) + 0,024 - (Ca®*) — 0,019 -
(P) — 0,061 - (Mg?*)? — 0,11 - (C17)3

(29)

Obzirom da ovaj PNN model koristi samo 12 od ukupno 17 dostupnih ulaznih parametara
kvaliteta voda, skup podataka sa ekstremnim vrednostima (Tabela 18.) je podeljen na dva
podskupa, jedan koji sadrzi stvarne ekstremne vrednosti (n=415) i drugi koji opisuje

regularne uslove (n=88) ulaza modela.

PNN model koji je napravljen sa podesenom raspodelom, pokazao je dobre performanse
(R?=0,82) na testu interpolacije (Tabela 19. i Slika 20.a), sto je i verifikovano na
regularnom podskupu dobijenom iz ekstremnog skupa podataka (R?=0,83) (Slika 20.b).
Takode, prikaz preostalih podataka (engl. residuals) (Odeljak P4 ,.Linearno i nelinearno
modelovanje uz upotrebu polinomalnih neuronskih mreza“, Slika P4.1a) u Prilogu)
ukazuje na njihovu slucajnu povezanost sa izmerenim vrednostima sadrZaja rastvorenog
kiseonika. Dodatno, pojedinacna posmatranja su jednako rasporedena Sa obe strane
horizontalne linije koja predstavlja nultu vrednost, tj. prosek preostalin podataka.
Normalni QQ (engl. quantile quantile) prikaz preostalih podataka (Slika P4.1a) u Prilogu)
pokazuje Zeljenu normalnu raspodelu. PNN model je imao sli¢ne performanse kao i ranije
testirani GRNN model [Antanasijevi¢ i saradnici, 2014C] za iStu monitoring mrezu.
Medutim, predvidanje sadrZaja rastvorenog kiseonika u ekstremnim uslovima je pokazalo

da PNN model ne zadrzava iste performanse sa ulazima koji ve¢inom imaju ne-normalnu
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raspodelu, odnosno da ekstrapolira van opsega ulaza/izlaza, obzirom da je njegov R?

smanjen na samo 0,63 (Slika 20.c). Ovo se takode moze primetiti i na grafiku preostalih

podataka (Slika P4.1 u Prilogu), gde varijansa raste na oba kraja opsega rastvorenog

kiseonika, kao i u odnosu na normalni QQ prikaz ostataka.

Stavise, u 1,9% sludajeva dobijene su odigledne ekstremne vrednosti predvidanja, sa

koncentracijom rastvorenog kiseonika nizom od 4 mg/l ili viSom od 20 mg/I (Slika 20.c).

1z tog razloga, iako je PNN model kreiran sa podeSenom normalnom raspodelom i niskom

varijabilnos¢u u podacima pokazao dobre performanse kada je testiran sa podacima koji

su imali navedene karakteristike, on nije pokazao iste performanse u slué¢ajevima kada je

postojala razlika u raspodeli i1 varijabilnosti podataka izmedu skupa za obuku i testiranje.

Tabela 19. Performanse PNN modela prilikom testiranja (r — koeficijent korelacije,

MAE — srednja apsolutna greska, RMSE — koren srednje kvadratne greske, MAPE —

srednja apsolutna greska u procentima)

Parametar PNN model
Nelinearan sa podeSenom Linearan | Linearan
raspodelom (jednacina 29.) (jednacina | (jednacina
30.) 31.)
Broj  skrivenih 6 10 3
slojeva
Broj ulaza 12 11 10
Vrsta predvidanja Interpolacija Ekstrapolacija Interpolacija
Uslovi Regularni | Regularni Ekstremni Regularni | Ekstremni
Raspodela Podesena Originalna Podesena | Originalna
Broj 140 88 4072 140 50
pojedinacnih
merenja/podataka
r 0,90 0,91 0,80 0,88 0,90
MAE (mg/l) 0,68 0,64 1,03 0,74 0,84
RMSE (mg/l) 0,89 0,84 1,49 0,97 1,08
MAPE (%) 7,53 7,14 10,07 8,22 8,45

8 slucajeva u kojima su detektovane ocigledne ekstremne vrednosti (Rkis.<4 mg/l ili
Rkis.>20 mg/l) nisu uzeti u obzir
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Slika 20. Odnos izmerenih i predvidenih vrednosti rastvoreng kiseonika: a) test
interpolacije sa podeSenim raspodelama, b) predvidanje za regularni podskup dobijen iz
ekstremnog podskupa, i c) ekstrapolacija van opsega ulaza koris¢enjem ekstremnog

podskupa
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Detaljnim uvidom u ekstremne vrednosti predvidanja, moze se primetiti da je u jednom

slu¢aju predvidena ¢ak negativna vrednost rastvorenog kiseonika (Slika 20.c). Detaljna

analiza podataka monitoringa data u Tabeli 20. pokazuje sledece: 1) u velikom broju

slucajeva ekstremno visoke vrednosti su primecene kod vise od jednog ulaza, i 2)

koncentracije PO3~ i/ili P su bile ekstremno visoke u skoro svim slu¢ajevima.

Tabela 20. Ekstremne vrednosti predvidanja

Rezultati predvidanja

Parametar
Rkis. predviden 3,85 67,09
izmeren 8,55 10,55
Ulazi modela
T 248 19,3
Ualk. 129 2207
pH 7,9 1,7
Prov. 350 493
NO3 1,77 1,45
PO;~ 0,105 1,48
P 0,129 1,485
Ca™* 39,9 74,2
Mg?* 26,5 189
CI 17,10 17,99
HPK 536 2,88
BPK 6,45 2,56
godina 2002. 2006.

20,54
11,96

8,6
142,5
7,9
491
0,99
0,639
0,744
86,1
11,7
14,67
2,80
2,31

-5,76 23,81
7,80 11,00
241 6,2
159 167
748 7,9
362 444
0,6 2,64
0,38 0,74
0,098 0,107
51,4 59,7
236 183
19,56 24,70
6,35 3,20
520 2,60
2007.

21,21
8,09

20,9
180
7,41
407
0,7
0,546
0,618
54,2
28,1
22,65
1,10
0,99

20,63 0,21
13,55 8,10
4,9 26,0
181 302
795 8,0
481 631
1,3 0,1
0,646 0,271
0,795 0,300
72,9 65,6
120 31,5
21,05 36,81
3,67 550
2,11 4,20
2010.

apodebljane vrednosti ukazuju na ekstremne vrednosti u skladu sa uslovima za

ekstremne vrednosti date u Tabeli 17.
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8.6.Procena znacajnosti ulaza

Na osnovu konstatovanog, moze se o¢ekivati da znacaj pojedina¢nog ulaza ima jak uticaj
na vrednost greske u ekstremnim uslovima. Dodatna analiza povezanosti znacajnosti
ulaza 1 performanse modela u ekstremnim uslovima predstavljena je pojedinacno za

slu¢aj nelinearnog i linearnog PNN modela.

8.6.1. Procena znacajnosti ulaza kod nelinearnog PNN modela

Znacaj 12 ulaza u sluéaju nelinearnog PNN modela (jednac¢ina 29.) se ne moze direktno
utvrditi preko njihovih koeficijenata, ve¢ se procenjuje pomocu delova polinoma koji
sadrze taj pojedinac¢ni ulaz, slicno modelima koji primenjuju adaptivnu regresiju na vise
promenljivih (engl. Multivariate Adaptive Regression Splines models, [StatSoft Inc.
2010]). Zastupljenost monoma sa odredenim ulazom u PNN modelu je predstavljena na
Slici 21.a, sa koje se jasno vidi da su u regularnim uslovima najznacajniji ulazi
(redosledom opadajuéeg znacaja): T, PO3~, pH, BPK, HPK, dok ostali u¢estvuju sa manje
od 10%. Kako bi se verifikovala pretpostavka da procenjen znacaj ulaza u regularnim
uslovima odreduje gresku predvidanja u ekstremnim uslovima, podaci monitoringa koji
sadrze ekstremne vrednosti su grupisani prema svakom ulazu i izraunata je MAPE
vrednost. Kao $to se moze primetiti na Slici 21.b, postoji o¢igledna korelacija izmedu
znacCaja ulaza 1 greSke predvidanja. PNN model je u slu¢aju podataka monitoringa koji
sadrze ekstremne vrednosti elektrine provodljivosti, NO3, Ca i Cl" pokazao visoke
performanse kao i tokom testiranja (MAPE~7,5%). Ovo ne vaZi za druge manje znacajne
ulaze, kao $to su alkalitet, P i Mg, $to se objasnjava postojanjem podataka monitoringa sa
vise ekstremnih vrednosti. Medutim, ukoliko se ova tri parametra nalaze u zajedni¢kom
skupu ekstremnih posmatranih podataka, uticaj znacajnih ulaza se uvecava, tako da je

njihov realan uticaj veéi nego Sto se to ¢ini na osnovu modela (Tabela 21.).

98



jo})
~—
N ()]
(8] o
I

N
o

= -
o (&)
Ly |

Zastupljenost
parametara (%)

(6]
|-

i b |

I T I I !
T UAKk. pH Prov. NO3; PO} P Ca Mg CI™ HPK BPK

12 §
10

MAPE (%)

0 ARSI IS INNN NN, NI RSN NS
T UAk. pH Prov. NO; PO} P Ca Mg CI~ HPK BPK

Slika 21. a) Znacaj ulaza za nelinealni PNN model, b) vrednost greske uzrokovane

ekstremnim vrednostima pojedina¢nog ulaza



Tabela 21. Zastupljenost podataka monitoringa (%) u kojima dva parametra imaju

ekstremne vrednosti

UAIk. pH Prov. NO; PO~ P Ca Mg CI HPK BPK

Ualk. 1,7 321 00 48 44 300 63 154 00 19
pH® 3,1 0,0 00 48 44 00 63 31 23 96
Prov. 28,1 0,0 00 00 11 250 152 262 23 19
NO; 0,0 00 0,0 1,6 33 00 13 62 00 00
PO;~ 94 50 0,0 4,5 322 00 63 15 23 00
P 125 6,7 3,6 13,6 46,8 100 63 31 163 58
Ca 88 00 179 00 00 2,2 38 77 00 38
Mg 281 83 429 45 81 56 15,0 92 47 19
CrI 313 33 60,7 182 16 22 250 7,6 47 19
HPK 0,0 1,7 36 00 16 78 00 25 31 17,3
BPK 3,1 83 36 00 00 33 100 13 15 209

P 15,6 7,2 4,5 478 10,0 165 9,2

a Zastupljenost ekstremnih vrednosti alkaliteta u podskupu ekstremnih vrednosti pH
b Znacajni ulazi su podebljani
¢ Zbir zajednickih podataka monitoringa koji sadrze ekstremne vrednosti zna¢ajnih ulaza

8.6.2. Procena znacajnosti ulaza kod linearnog PNN modela

S obzirom na to da se u slu¢aju nelinearnog polinomalnog modela ne moze napraviti
detaljna analiza znacaja ulaza, razvijen je dodatni linearni PNN model. Analiza znacaja
ulaza moZe dati viSe informacija o zagadenju koje uzrokuje smanjenje koncentracije
rastvorenog kiseonika. Iz tog razloga se ocekuje da linearni PNN model, kreiran sa
skupom podataka bez ekstremnih vrednosti omogu¢i utvrdivanje povezanosti sadrzaja
rastvorenog kiseonika i drugih parametara kvaliteta voda u regularnim uslovima, dok bi
drugi linearni PNN model kreiran skupom podataka sa ekstremnim vrednostima trebao
da opiSe veze izmedu sadrzaja rastvorenog kiseonika i drugih parametara kvaliteta voda

u ekstremnim uslovima.
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Podesavanja za PNN linearne modele su bila identicna podeSavanjima za nelinearne
modele, izuzev broja ulaza u ¢lanu polinoma i stepena polinoma, koji su podeseni na 1.
Takode, ulazi su skalirani na opseg od 0 do 1, tako da znak regresionih koeficijenata
direktno ukazuje na uticaj pojedina¢nog ulaza na vrednost rastvorenog kiseonika. Dakle,
napravljena su dva PNN modela, jedan koriS¢enjem prilagodenog skupa podataka
(jednacina 30.) i drugi koris¢enjem skupa podataka koji sadrzi ekstremne vrednosti ulaza
(jednacina 31.):

Rkis.= 0,59 — 0,48 - T + 0,18 - pH + 0,17 - BPK — 0,11 - (PO3~) — 0,039 -
Prov. +0,038 - (Ca2*) + 0,038 - (CI") — 0,028 - HPK + 0,02 - (NO3) + 0,018 -
Ualk. +0,0091 - (SO2™)

(30)

Rkis.= 0,43 — 0,56 - T + 0,39 - Ualk. —0,36 - (HCO3 ) + 0,30 - pH + 0,29 - BPK +
0,081 - Utvrd. —0,06 - (CI7) — 0,055 - (P) — 0,042 - (Mg?*) — 0,029 - HPK
(31)

Pogodnost dobijenih linearnih PNN modela za analizu znacajnosti je verifikovana
poredenjem njihove performanse (Tabela 19.) sa odgovaraju¢im nelinearnim modelom.
Medutim, grafici sa preostalim podacima i normalni QQ grafici (Slika P4.2 u Prilogu)
ukazuju da linearni PNN model dobijen koris¢enjem ,,regularnog® podskupa tacnije
predvida vrednosti od PNN modela dobijenog koris¢enjem ,,ekstremnog™ podskupa.

Vrednost lineranih koeficijenata je prikazana na Slici 22.
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Slika 22. Linearni koeficijenti PNN modela

U slucaju linearnog PNN modela za regularne uslove, slicno nelinearnom PNN modelu,
vrednost rastvorenog kiseonika u reci Dunav zavisi od nekoliko parametara kvaliteta
voda: temperature kao najznacajnijeg, pH 1 BPK koji dele drugo mesto po znacaju,
praéene koncentracijom PO3~. U slu¢aju linearnog PNN modela za ekstremne uslove,
broj znacajnih ulaza raste sa dodatkom alkaliteta i koncentracije HCO3 koji po znacaju
dolaze ispred pH 1 BPK. Ukoliko se koeficijenti manji od 0,10 smatraju malo znac¢ajnim
1 obeleze sa ,,drugi®, mogu se izvu¢i sledeCe zavisnosti (pri ¢emu strelica ukazuje na

promenu koncentracije rastvorenog kiseonika sa rastom pojedina¢nog ulaza):
- za regularne uslove: T(])>>pH(1)=BPK(1)>P03~ ({)>>drugi, i

- za ekstremne uslove: T(])>UAlk.(1)~HCO3 (|)>pH(1)~BPK(1)>> drugi.

Kao $to se moglo oc¢ekivati, temperatura ima negativan i, nezavisno od uslova, veliki
uticaj na nivo rastvorenog kiseonika, s obzirom na to da ona odreduje rastvorljivost
kiseonika u vodi, koja se smanjuje sa pove¢anjem temperature. pH pozitivnho doprinosi
nivou rastvorenog kiseonika, §to je u skladu sa oksidaciono-redukcionom reakcijom
O2(g)+4H*+4e"2H,0 prema kojoj povecanje pH vrednosti pomera reakciju ulevo [Zang
I saradnici, 2011].
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Alkalitet i HCO3 imaju sli¢no jak ali suprotan efekat na nivo rastvorenog kiseonika. Ovo
se moze pripisati fotosintetskoj aktivnosti fitoplanktona, koji karakteriSe dominacija
tipi¢nih diatomskih algi u reci Dunav [Purkovié¢ i Cado, 2003]. Naime, alkalitet
poboljsava produktivnost algi tako Sto povecava raspolozivost nutrijenata [Wurts i

Durborow, 1992], sto posledi¢no dovodi do povecanja nivoa rastvorenog kiseonika.

Zatim, kako alge trose CO>, tako se ravnoteza reakcije HCO3; «—OH+CO2 pomera ka

razlaganju HCO3 [Zang i saradnici, 2011].

Zavisnost izmedu BPK i rastvorenog kiseonika reflektuje znacaj rastvorenog kiseonika
za akvati¢ni zivot, naime $to je viSa bioloska potroSnja kiseonika, to je manji sadrzaj

rastvorenog kiseonika.

Cinjenica da 65% reke Dunav usled zagadenja nutrijentima pripada rizi¢noj kategoriji i
da je emisija fosfora u Srbiji koja poti¢e iz poljoprivrede (>75 kg/km?/god) medu
najve¢im u slivu reke Dunav [Popovici, 2015], objasnjava znacaj koji PO3~ ima kao
ulazna promenljiva. Upotreba dubriva dovodi do izluZivanja PO3~ sa poljoprivrednih
povrsina, Sto dalje uzrokuje pojavu eutrofikacije koja ima negativan uticaj na nivo

rastvorenog kiseonika [Grossman i saradnici, 2010].

8.7.Dobijeni modeli

Rezultati su pokazali da nelinearni PNN model ima dobru sposobnost interpolacije
(R?=0,82), ali ne i ekstrapolacije (R?=0,63). Stavise, nekoliko ekstremnih vrednosti se
pojavilo tokom predvidanja u okviru testiranja ekstrapolacije, i njihova analiza je
pokazala da je nesigurnost predvidanja prilikom ekstrapolacije u korelaciji sa znacajem
ulaza. Naime, ekstremne vrednosti ulaza sa malim znaCajem ne utiu bitno na
performanse PNN modela, ali se njihov uticaj moZe uvecati prisustvom parametara koji

sadrze vise ekstremnih vrednosti.

Linearni PNN modeli koji su zasebno razvijeni za regularne i ekstremne uslove, pokazali
su zadovoljavaju¢e performanse predvidanja i uspesno su primenjeni za proucavanje

efekata parametara kvaliteta voda 1 zagadenja na sadrzaj rastvorenog kiseonika, i
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omogucili sU dobijanje polinomske jednacine koja opisuje zavisnost izmedu rastvorenog

kiseonika i drugih parametara.
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9. Predvidanje rastvorenog kiseonika uz optimizaciju modela

koris¢enjem eksperimentalnog dizajna

9.1.Skup podataka za modelovanje

Skup podataka za modelovanje sastojao se od 18 parametara kvaliteta voda (prikazanih u
Tabeli 8, osim procenta zasi¢enja kiseonikom) koji su prac¢eni meseéno ili dvonedeljno
tokom perioda od 2002. do 2011. godine.

Kompletan skup podataka pripremljen za predvidanje koncentracije rastvorenog
kiseonika u reci Dunav sastojao se od vise od 30.000 pojedina¢nih merenja. Podaci od
2002. do 2010. godine su uzeti za obucavanje modela (pri ¢emu je 20% izdvojeno za

validaciju) dok su podaci iz 2011. godine kori$¢eni za testiranje modela.

9.2.Razvoj mreze

Ovde je koriS¢ena standardna troslojna arhitektura veStacke neuronske mreZe sa
propagacijom greske unazad (engl. Back Propagation Neural Network, BPNN), u okviru
koje su ulazni i izlazni sloj imali onoliko neurona koliko je redom bilo ulaza i izlaza. Broj
neurona u skrivenom sloju je proracunat kao polovina zbira ulaznih i izlaznih neurona
plus kvadratni koren broja serija za obu¢avanje mreze [Antanasijevic i saradnici, 2013c].
Uz to, koriS¢ena je logisticka funkcija aktivacije, dok su stopa ucenja i inercija bili
podeseni na vrednost 0,1. BP algoritam je zaustavljen kada je dostignut maksimalan broj

u okviru milion ponavljanja bez poboljsanja performansi modela tokom validacije.
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9.3.Parametri Boks-Benken eksperimentalnog dizajna i izbor ulaza

Eksperimentaln dizajn sa tri faktora na tri nivoa je koriséen u cilju odredivanja veze
izmedu greske predvidanja rastvorenog kiseonika primenom ANN modela i broja stanica
za monitoring, istorijskih podataka (predstavljenih u godinama) i broj ulaza modela. Iz
tog razloga, broj monitoring stanica, broj godina kada je vrSen monitoring (tj. period
monitoringa) | broj parametara kvaliteta voda koris¢enih u vidu ulaza, ¢inili su nezavisne
promenljive (faktore), dok je greska modela pracena preko korena srednje kvadratne

greske (RMSE) i srednje apsolutne greske u procentima (MAPE).

U Tabeli 22 predstavljene su nezavisne promenljive i njihovi nivoi za Boks-Benken
dizajn koriS¢eni u ovom istrazivanju. Najmanji broj stanica je iznosio jedan, dok je
najveéi broj bio uslovljen velicinom mreze za monitoring. Imajuci u vidu da je 20%
podataka iz skupa za obuku izdvojeno radi validacije modela, za ekvivalent
jednogodisnjeg skupa za validaciju bilo je potrebno onoliko izmerenih vrednosti koliko
je prikupljeno u petogodiSnjem periodu. Na kraju, najmanji broj ulaza je bio podeSen na
pet jer je prethodnim istrazivanjem utvrdeno da je za predvidanje rastvorenog kiseonika

za jednu stanicu potrebno najmanje Cetiri ulaza [ Antanasijevi¢ i saradnici, 2013c].

Tabela 22. Prethodno definisane minimalne i maksimalne granice sistema, kao i srednja

(centralna) tacka

Promenljiva Kodirani nivo promenljivih
Minimum  Srednja Maksimum
vrednost
-1 0 +1
(A) Broj stanica za monitoring 12 Qb 17°¢
(B) Broj godina tokom kojih je vrsen 5° 7° of
monitoring
(C) Broj ulaza 5 11 17
3 Bezdan d period 2006.-2010.
b Bezdan-Pancevo ¢ period 2004.-2010.
¢ Bezdan-Radujevac "period 2002.-2010.
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Koris¢enjem veza iz Tabele 22, specificna kombinacija vrednosti ovih promenljivih
primenjena je za formiranje skupa podataka za svaki pojedinacni eksperiment (engl. run)
modela (Tabela 23.).

Tabela 23. Vrednost faktora u Boks-Benken eksperimentalnom dizajnu i parametri
arhitekture ANN

Ekspe- Faktor u okviru Boks-Benken  Parametri arhitekture
riment dizajna eksperimenta

Broj Period Broj Ulazni  Skriveni Dodatne
monitoring monitorin- ulaza neuroni neuroni napomene
stanica ga (u
godinama)
1 1 5 11 11 14 Skriveni slojevi: 1
2 17 5 11 11 33 Funkcija
3 1 9 11 11 16 skaliranja:
4 17 9 11 11 41 linearna
5 1 7 5 5 12 Funkcija
6 17 7 5 5 34 aktivacije:
7 1 7 17 17 18 logisticka
8 17 7 17 17 40 Algoritam BP:
9 9 5 5 5 23 momentum
10 9 9 5 5 29 Stopa ucenja: 0,1
11 9 5 17 17 29 Inercija: 0,1
12 9 9 17 17 35 Pocetne tezine:
13 9 7 11 11 29 0,3
14 9 7 11 11 29 Sprecavanje
15 9 7 11 11 29 pretreniranja:
podskup za
validaciju
Kriterijum za
zaustavljanje:

nakon 1.000.000
ponavljanja bez
poboljsanja
performansi
tokom validacije

Za svaki skup podataka bilo je potrebno odrediti najpodesnije ulaze, s obzirom na to da
se skupovi podataka razlikuju u vidu koriS¢enih stanica za monitoring i godina

monitoringa, kao i broja potrebnih ulaza. Odabir ulaza vrSen je njihovim rangiranjem
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koris¢enjem ,,feature selection modula dostupnog u okviru Statistica [StatSoft. Inc.,
2010] softvera, kojim se rangiranje parametara kvaliteta voda vr$i prema njhovom
znadaju, i to na osnovu hi—kvadrat (y%) testa (Tabela 24.). Korelacija medu ulazima takode
mora biti uzeta u obzir, imaju¢i u vidu da korelisani podaci mogu uneti zabunu tokom
procesa obucavanja mreze [Walczak i Cerpa, 1999]. Iz tog razloga, primenjena je
korelaciona analiza kako bi se dobio skup medusobno nekorelisanih ulaza. Prag
tolerancije koeficijenata korelacije r je iznosio 0,85, te su izdvojeni samo oni ulazi ¢iji je
koeficijent bio manji od ove vrednosti (viSe detalja u odeljku P1 ,,Odabir ulaza

koris¢enjem feature selection modula“ u Prilogu).

Normalizovane vrednosti F za tri najznacajnija ulaza, kao i razlike u znaéaju ulaza
zavisno od broja stanica za monitoring i godina monitoringa koje koristi ANN model,
prikazani su na Slici 23. (konturni dijagrami za svaki ulaz su dati u odeljku P2 ,,Znacaj
parametara kvaliteta voda“ u Prilogu). Sa slike se moze primetiti da za jednu stanicu
(Bezdan) najznacajniji ulaz nije temperatura, $to bi bilo ocekivano, ve¢ sadrzaj hlorida.
Znacaj sadrzaja hlorida zatim opada sa porastom broja stanica i godina, pri ¢emu znacaj
temperature raste. Sagledavanje ovih promena dovodi do zakljucka da ukoliko se ne uradi
odgovarajuca prostorna, vremenska i parametarska optimizacija, performansa modela ¢e
biti ograniena, jer lokalni specifi¢ni uslovi nece biti ocigledni, te samim tim ni uzeti u

obazir.
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Tabela 24. F i p vrednosti za ulaze koris¢ene u svakom eksperimentu

Broj MS 1 9 17
Godine 2006.- 2004.- 2002.- | 2006.- 2004.- 2002.- | 2006.-  2004.-  2002.-
2010. 2010. 2010. | 2010. 2010. 2010. ;| 2010. 2010. 2010.

Broj ulaza 11 5 11 5 17 5 11 5 11
Eksperiment | 1 5/7° 3 9/11° 13 10/12°¢ | 2 6/8° 4
Parametar Vrednosti F
T 459 793 793 |61,74% 78,69* 83,14% |130,18* 179,68* 212,642
Smat. 0,88 1,35 1,48 2,32 246° 1,98 2,92 2,490 2,52°
HPK 1,02 1,11 1,19 0,75 0,85 1,38 1,47 1,91° 2,23*
BPK 2,56°  246° 3,10* |3,05% 4,27 509 | 5692 10,372 12,42
Utvrd. 4,31* 6,23 596% | 27,37% 29,542 38,077 | 22942 25,60%  2,90°
CO; 1,17 1,44 2,30° | 2,11 4,42*  7,82% | 7,522 7,072 11,572
HCOz 3,61 442*  375% | 23,05 2254% 2887% | 21,042 20,95* 31,922
Ualk. 3,61 539% 485% 24,69 23,29% 2952% 23612 21,21* 32,892
pH 2,62° 3,102 347% |{459° 589% 924% 110,18 12,81* 16,627
Prov. 4,89° 530%° 4,73% | 2290* 28,28% 32,892 | 27,42°  34,18% 42,78
NO3z 2,80° 5547 6,377 | 26,137 37,62° 46,69% | 34,512  4451* 55342
POs* 3,042 383 408 6,85 969 13,117 | 7,152 8,612 11,267
P 0,68 0,16 0,16 2,52 1,70 1,01 1,91 1,04 0,82
Ca? 541° 6,24* 6,84* | 205 2,14 2,03 30,98%  31,27* 48,002
Mg?* 3,41 399* 339* 1358 17,19 15,972 | 9,362 11,490 12,602
Cr 8,26  13,28* 11,53* | 32,55 36,41* 37,41® | 15,818 21,93*  22,30?
S04* 4,852 6,582 6,242 11,87¢ 10,98 12,95 ! 11,252 11,542 16,102

Napomena: Parametri sa zadebljanim F vrednostima su kori§¢eni kao ulazi u pojedina¢nom eksperimentu.

ip<0,01

bp < 0,05

¢eksperimenti 7, 8, 11 i 12 koriste sve dostupne ulaze

Normalizovana vrednost F

Slika 23. Normalizovane vrednosti F za tri najznacajnija ulaza zavisno od broja

_- Bezdan Bezdan - Pancevo Bezdan - Radujevac
1,0 4
0,9 -
0,8 . T
0,7 - —0— NO;3
] —— Ca?*
0,6
| —— Prov.
0,5 - —<—CI
] —>— S0%
04 ] —o— Utvrd.
0,3
0,2
0,1
1 A— N A
0,0 4
T T T T T T T T T 1
5 7 9 5 7 9 5 7 9

Broj godina

monitoring stanica i godina
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9.4.0Optimizacija modela

Nakon kreiranja i testiranja svih 15 BPNN modela (eksperimenata), dobijene vrednosti
greSke su analizirane koriS¢enjem konturnih dijagrama RSM metodologije (engl.
Response Surface Methodology, RSM) prikazanih na Slikama 24. i 25. S obzirom na to
da ovakav prikaz jasno predstavlja vezu razli¢itih promenljivih u odnosu na odgovor
modela, pomoc¢u njega je odreden optimalan broj stanica za monitoring, period
monitoringa i ulazi. Treba imati u vidu da je ovde cilj bio da se uzme §to ve¢i obuhvat

mreze (u vidu broja stanica), uz koris¢enje §to manje podataka i ulaznih parametara.

Posmatranjem RMSE konturnih dijagrama (Slika 24.), moze se videti da model visoke
performanse moze pokriti do 8 stanica za monitoring koriste¢i se podacima iz perioda
poslednjih 7 godina. U ovom slucaju, najmanji broj ulaza bi trebao biti 12, kako bi se
odrzao isti nivo RMSE, koji je manji od 0,9 mg/l. Identi¢ni optimalni uslovi se mogu
posti¢i koris¢enjem MAPE konturnih dijagrama (Slika 25.) gde je o¢ekivana MAPE

vrednost manja od 7%.
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Slika 24. Konturni dijagram prema vrednosti RMSE za optimizaciju ANN modela za

predvidanje koncentracije rastvorenog kiseonika
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Slika 25. Konturni dijagram prema vrednosti MAPE za optimizaciju ANN modela za

predvidanje koncentracije rastvorenog kiseonika

Bl <0,06
Il <0,05

o

Imajuc¢i u vidu da mreza za monitoring na reci Dunav kroz Srbiju broji ukupno 17 stanica

za monitoring, i da optimalan model (obelezen sa BPNN-UP) uzima u obzir samo prvih

8 stanica u gornjem toku reke, razvijen je i ocenjen jo$ jedan model (nazvan BPNN-
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DOWN) za preostalih 9 stanica lociranih nizvodno od pomenutih osam. Kao $to se moze
videti na Slikama 24. i 25, kod BPNN-DOWN modela, broj godina monitoringa se moze

smanjiti na 6, a broj ulaza na 11, bez negativnih posledica na performanse modela.

9.5.Dobijeni modeli

Iz procedure optimizacije primenom dizajna eksperimenta proistekla su slede¢a dva

modela:

a) BPNN-UP koji pokriva 8 stanica (od Bezdana do Zemuna) i koristi 12 parametara
kvaliteta godina voda pracenih u periodu od 7 godina (od 2004. do 2010.),

b) BPNN-DOWN koji pokriva 9 stanica nizvodno od Zemuna (ta¢nije od Panceva
do Radujevca) i koristi 11 parametara kvaliteta voda pra¢enih u periodu od 6

godina (od 2005. do 2010.).

Kao $to je to bio slucaj za 15 modela dobijenih dizajnom eksperimenta, i ovde je bilo
potrebno odrediti skup ulaza specificnih za BPNN-UP i BPNN-DOWN skupove
podataka. Ovde je ponovo upotrebljena tehnika karakterne selekcije radi rangiranja ulaza
u odnosu na njihov znacaj, dok je korelaciona analiza primenjena za uklanjanje
medusobno visoko korelisanih ulaza (Tabela 25. i odeljak P3 ,,Optimizacija“ u Prilogu).
Moze se primetiti da BPNN-UP koristi ulaze kao §to su BPK, P i PO4*, suprotno skupu
ulaza koris¢enih za razvoj BPNN-DOWN modela. Ovim se opisuje fundamentalna
razlika dva dela toka reke Dunav kroz Srbiju, naime, na severnijem delu teritorije Srbije
(AP Vojvodina) praktikuje se intenzivna poljoprivredna proizvodnja koja znacajno

doprinosi difuznom zagadenju okolnih vodotokova.
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Tabela 25. F i p vrednosti ulaza kori$¢enih u optimizovanim modelima

Parametar BPNN-UP BPNN-DOWN
T 66,932 113,242
Smat. 1,39 1,33
HPK 1,14 0,66
BPK 3,29° 1,52
Utvrd. 27,172 10,107
CO; 4,302 1,90
HCOs" 19,713¢ 10,59¢
Ualk. 23,072¢ 10,922
pH 6,342 4,49
Prov. 27,022 14,372
NO3" 30,692 11,832
POs* 10,207 0,95

P 1,46 1,41
Ca’* 2,34¢ 11,232
Mg?* 13,507 3,932
Cr 52,742 2,220
SO4* 11,207 1,85P

Napomena: parametri sa podebljanim vrednostima F koris¢eni su kao ulazi u pojedinacnom
modelu.

Ap<0,01

®p < 0,05

¢ nije kori$¢en kao ulaz usled visoke korelacije sa Utvrd. (viSe detalja u Tabeli P3.2 u Prilogu)

9 nije kori$¢en kao ulaz usled visoke korelacije sa Ualk. (vie detalja u Tabeli P3.4 u Prilogu)

Novi razvijeni i optimizovani modeli BPNN-UP i BPNN-DOWN su kori§¢enjem
statistickih mera performanse (Tabela 26.) uporedeni sa modelom baziranim na
neuronskoj mrezi sa opStom regresijom (engl. General Regression Neural Netowork,
GRNN) dostupnim u literaturi, koji pokriva svih 17 stanica za monitoring na toku reke
Dunav kroz Srbiju [Antanasijevi¢ i saradnici, 2014c]. Na osnovu dobijenih rezultata oba
BPNN modela koji su prostorno, vremenski i parametarski opmizovana primenom
metodologije dizajna eksperimenta, zaklju¢eno je da su oba modela pokazala bolje
performanse u odnosu na GRNN model. Dodatno, ovi modeli koriste slican broj ulaznih
parametara, ali su zato razvijeni samo sa polovinom podataka iz monitoringa korisé¢enih

za razvoj GRNN modela.

114



Tabela 26. Rezultati indikatora performanse za svaki od modela

GRNN
- BPNN- [Antanasijevic¢

Parametri modela BPNN-UP DOWN i saradnici,
2014c]

Broj monitoring stanica 8 9 17

Broj godina monitoringa 7 6 9

Broj ulaznih parametara 12 11 10

Broj podataka iz monitoringa

00 podskupu (obukavalidacija/test) 458/114/78 450/112/103 | 1.051/303/158

Mere performanse

R? 0,88 0,86 0,85

RMSE (mg/l) 0,81 0,84 0,87

MAE (mgl/l) 0,57 0,63 0,64

MAPE (%) 58 7,0 -

FA1,1 (%) 87 78 82

BPNN-UP model je pokazao nesto bolje performanse od BPNN-DOWN modela, $to je u

saglasnosti sa performansama koje se mogu videti sa konturnih dijagrama (Slike 24. i

25.). Uz to, rezultati dobijeni za oba modela imaju RMSE i MAPE vrednosti koje

odgovaraju onima na konturnim dijagramima za koris¢en broj monitoring stanica, godina

I promenljivih.

Graficki prikaz odnosa izmerenih i predvidenih vrednosti koncentracije rastvorenog

kiseonika za BPNN-UP i BPNN-DOWN model prikazan je na Slici 26. Sa slike se moze

jasno videti da oba modela daju ta¢na predvidanja koncentracije rastvorenog kiseonika

(sa R?>0,86).
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ZAKLJUCAK

Osnovni cilj istrazivanja opisanih u okviru ove doktorske disertacije jeste razvoj modela
za predvidanje sadrzaja kiseoni¢nih parametara, bioloSke potrosnje kiseonika i
rastvorenog Kiseonika, u svojstvu indikatora kvaliteta povrSinskih voda. Tokom
istrazivanja primenjeni su modeli zasnovani na vestackim neuronskim mrezama (ANN)
koji su razvijeni kori$¢enjem Siroko dostupnih ekonomskih, industrijskih i indikatora
odrzivog razvoja, kao i parametara kvaliteta voda koji se redovno prate na monitoring
stanicama u okviru drzavne mreze za monitoring Republike Srbije. Ovakvim pristupom
je prevaziden problem nedostataka ulaznih podataka, koji je u mnogim slucajevima
ograniavaju¢i faktor za primenu modelovanja. Povisene vrednosti Kiseoni¢nih
parametara direktno ukazuju na stepen zagadenosti vodnih resursa, te sluze da informisu
donosioce odluka i navedu na pravovremeno reagovanje u slucaju pojave zagadenja. U
cilju Sto efikasnijeg i ekonomicnijeg dolazenja do podataka, mnoga istraZivanja
sprovedena poslednjih decenija su fokusirana upravo na predvidanje parametara kvaliteta

voda i to modelovanjem uz primenu vestac¢kih neuronskih mreza.

Polaznu hipotezu prilikom razvoja modela za predvidanje kiseoni¢nih parametara ¢inila
je pretpostavka o nelinearnoj matematickoj povezanosti nezavisnih parametara —
ekonomskih, industrijskih i indikatora odrzivog razvoja, kao i parametara kvaliteta voda
u vidu ulaznih primenljivih i kiseoni¢nih parametara u vidu izlaznih promenljivih modela.
Imajuéi u vidu polaznu hipotezu, za modelovanje su odabrane vestacke neuronske mreze
koje imaju sposobnost da uspesno daju predvidanja vrednosti izlazne promenljive koja je
nelinarno povezana sa ulaznim promenljivama. Performanse razvijenih modela su
ocenjene koriS¢enjem statistickih pokazatelja, a rezultati su uporedeni sa odgovarajué¢im

linearnim modelima.

Predvidanje nivoa BPK na nacionalnom nivou izvrSeno je koriS¢enjem neuronske mreze
sa opStom regresijom (GRNN). Model je razvijen upotrebom prikupljenih podataka za 20
drzava koje su redovno izvestavale prema Evropskoj kancelariji za statistiku u periodu od
2000. do 2008. godine i optimizovan pomocu tehnike Monte Karlo simulacija. Dobijeni

optimizovani GRNN model za predvidanje nivoa BPK na nacionalnom nivou uzima u
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obzir 15 od pocetnih 20 ulaznih parametara. Ovaj model se moze primeniti za predvidanje
vrednosti BPK u slucajevima kada ovi podaci nedostaju, za predvidanje buducih
vrednosti BPK, pa ¢ak i za simulaciju mogucih posledica regulatornih, infrastrukturnih i
industrijskih promena na nivo BPK u rekama, na taj nacin pruzajuc¢i podrsku u procesu
donoSenja odluka u oblasti odrzivog razvoja na regionalnom, nacionalnom i

medunarodnom nivou.

GRNN model je takode koriSéen i za predvidanje nivoa BPK vrednosti na toku reke
Dunav kroz Republiku Srbiju, pri ¢emu su kao ulazne promenljive koris¢eni parametri
kvaliteta voda koji su praceni na 17 stanica za monitoring u periodu od 2002. do 2011.
godine. Tokom ovog dela istrazivanja, optimizacija modela je izvrSena u tri faze:
optimizacija u odnosu na prostorni obuhvat mernih stanica (na osnovu dobijene RMSE
vrednosti modela), optimizacija u odnosu na vremenski period u kome su vr§ena merenja
(na osnovu dobijene RMSE vrednosti modela), i na kraju optimizacija u odnosu na
najznacajnije ulazne promenljive (na osnovu rezultata korelacione analize). U daljem
istrazivanju, Boks-Benken eksperimentalni dizajn i metodologija rezultujucih povrsina
(RSM) su primenjeni za simultanu prostornu, vremensku i optimizaciju ulaznih
parametara. Ovom prilikom kori$¢ena je neuronska mreza sa propagacijom greske unazad
(BPNN) a izlazna promenljiva je umesto BPK bio sadrZaj rastvorenog kiseonika. U oba
dela istrazivanja, dobijena su dva modela sa visokim performansama kojima je tok reke
podeljen na dva dela: u prvom slu¢aju GRNN-1 i GRNN-2 modeli, a u drugom BPNN-
UP i BPNN-DOWN modeli. Dobijeni modeli se mogu primeniti za predvidanje
ispitivanih kiseoni¢nih parametara u reci Dunav u realnom vremenu, prilikom pojave
slucajnog zagadenja reke uzvodno, kao 1 za popunjavanje istorijskih praznina u

izveStajima o monitoringu.

U ovoj doktorskoj disertaciji prikazan je i razvoj modela za predvidanje sadrzaja
rastvorenog kiseonika u reci Dunav, na kome je, pored interpolacije, ispitana njegova
sposobnost za ekstrapolaciju, kao i ocenjena zavisnost izmedu znacaja ulaza i greske
predvidanja prilikom koris¢enja vrednosti koje odstupaju iz opsega obuke. U ovu svrhu
koriséena je polinomijalna neuronska mreza (PNN). Rezultati su pokazali da nelinearni
PNN model ima dobre interpolacione performanse i da ga je moguce primeniti za

predvidanje kiseoni¢nih parametara u rekama, ali se savetuje obazrivost u primeni modela
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imajuéi u vidu njegove ekstrapolacione performanse koje ukazuju na ogranicenost
modela prilikom predvidanja sadrzaja rastvorenog kiseonika van regularnog opsega
posmatranja. U skladu sa napomenama, bitno je uzeti u obzir znacaj ulaznih parametara,

kao i udeo izmerenih ekstremnih vrednosti u dostupnom skupu podataka za modelovanje.
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P1. ODABIR ULAZA KORISCENJEM FEATURE SELECTION MODULA

1.1. Eksperiment br. 1

Tabela P1. 1 F i p vrednosti za skup podataka za 1. eksperiment

Rang Parametar Vreclinost Vre(:)nost
1. Cl 8,263017 0,000000
2. Ca® 5,406184 0,000033
3. SO* 4,850520 0,000062
4, Prov. 4,887189 0,000098
5. T 4,593080 0,000185
6. Utvrd. 4,313507 0,000339
7. Ualk. 3,608264 0,002415
8. HCOs 3,608264 0,002415
9. Mg** 3,409445 0,002533
10. PO 3,039361 0,005848
11. NOs 2,797613 0,013129
12. BPK 2,563871 0,021399
13. pH 2,615840 0,024567
14. CO; 1,168905 0,333651
15. HPK 1,021387 0,429340
16. Smat 0,876224 0,530160
17. P 0,676538 0,710291
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Tabela P1. 2 Rezultati korelacione analize za 11 visoko rangiranih parametara kvaliteta

voda (skup podataka za 1. eksperiment)

T Prov. HCOs Ualk. NOs CI SO POs& Ca* Mg* Utvrd.
T 1,00
Prov. -0,81 1,00
HCOs | -0,73 0,88 1,00
Ualk. -0,73 0,88 1,00 1,00
NOs’ -0,88 0,73 0,56 0,56 1,00
Cr -0,75 0,88 0,75 0,75 0,76 1,00
SO4* -0,50 0,45 0,51 0,51 0,37 0,53 1,00
POs* -0,69 0,57 0,50 0,50 0,65 048 0,17 1,00
Ca? -0,79 0,85 0,90 0,90 0,68 081 0,63 0,46 1,00
Mg?* -0,56 0,73 0,74 0,74 044 066 037 041 0,58 1,00
Utvrd. | -0,73 0,82 0,87 0,87 061 080 047 0,44 0,88 0,73 1,00

Napomena: Visoko rangirani korelisani ulazi: Prov., HCOgz", Utvrd., Ualk., i NOs™ su

zamenjeni sa ulazima nizeg ranga: BPK, pH, CO., HPK i Smat. Korelaciona analiza je

uspesno ponovljena bez primecene znacajne korelacije medu revidiranim skupom

ulaznih promenljivih (Tabela P1.3)

Tabela P1. 3 Rezultati korelacione analize za 11 parametara kvaliteta voda koriséenih

kao ulazne promenljive u 1. eksperimentu

HPK T pH CO2 BPK Smat. CI  SO#& POs& Ca?* Mg*
HPK | 1,00
T 0,31 1,00
pH 0,38 0,36 1,00
co, |-019 -0,34 -0,81 1,00
BPK | 053 045 0,38 -0,29 1,00
Smat. | 0,34 0,28 0,09 -0,12 0,18 1,00
Ccr -0,11 -0,75 -0,45 0,10 -0,20 -0,19 1,00
SO+ |-0,06 -050 -0,18 0,19 0,05 -040 053 1,00
PO+ | -045 -069 -061 047 -063 -0,18 048 0,17 1,00
Ca®* | -0,23 -0,79 -0,18 0,17 -025 -039 0,81 063 046 1,00
Mg?* | -0,26 -0,56 -0,06 0,00 -0,25 -0,27 066 037 041 058 1,00
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1.2. Eksperiment br. 2

Tabela P1. 4 F i p vrednosti za skup podataka za 2. eksperiment

Rang  Parametar Vrelolnost Vre?)nost
1. T 130,1801 0,000000
2. NOs 34,5083 0,000000
3. Prov. 27,4164 0,000000
4, Ca* 30,9827 0,000000
5. Utvrd. 22,9352 0,000000
6. Ualk. 23,6052 0,000000
7. HCOs 21,0450 0,000000
8. CI 15,8113 0,000000
9. SO* 11,2476  0,000000
10. pH 10,1846 0,000000
11. Mg#* 9,3606 0,000000
12. CO; 7,5212 0,000000
13. PO 7,1524 0,000000
14, BPK 5,6896 0,000000
15. Smat. 2,9784 0,006926
16. P 1,9121 0,064604
17. HPK 1,4658 0,156032
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Tabela P1. 5 Rezultati korelacione analize za 11 visoko rangiranih parametara kvaliteta

voda (skup podataka za 2. eksperiment)

T pH  Prov. HCOs Ualk. NOs CI SO Ca®* Mg* Utvrd.
T 1,00
pH -0,02 1,00
Prov. | -0,61 0,08 1,00
HCOs | -0,44 -0,04 0,71 1,00
Ualk. | -0,47 -0,03 0,74 0,93 1,00
NOs -0,52 0,13 042 0,22 0,23 1,00
Cr -0,38 0,09 057 0,29 032 0,30 1,00
SO+ |-0,32 0,08 0,38 0,25 025 0,25 041 1,00
ca* -0,24 -0,07 0,31 0,32 034 009 0,12 0,2 1,00
Mg** |-0,29 0,01 049 0,54 0,57 015 0,22 0,20 0,16 1,00
Utvrd. | -0,53 -0,08 0,71 0,76 080 026 030 031 037 0,74 1,00

Napomena: HCOg3™ kao nize rangiran u poredenju sa Ualk. sa kojim pokazuje visoku

korelaciju, zamenjen je sa CO». Korelaciona analiza je uspesno ponovljena bez

primecene znacajne korelacije u okviru revidiranog skupa ulaznih promenljivih (Tabela

P1.6).

Tabela P1. 6 Rezultati korelacione analize za 11 parametara kvaliteta voda koris¢enih

kao ulazne promenljive u 2. eksperimentu

T pH Prov. CO2 Ualk. NOs CI SO Ca?* Mg? Utvrd.
T 1,00
pH -0,02 1,00
Prov. | -0,61 0,08 1,00
CO2 0,08 -059 -0,09 1,00
Ualk. | -0,47 -0,03 0,74 0,11 1,00
NOs -0,52 0,13 042 -0,28 0,23 1,00
Cr -0,38 0,09 057 -010 0,32 0,30 1,00
SO4% -0,32 008 103 -0,19 025 025 041 1,00
Ca** -0,24 -007 031 013 034 0,09 0,12 0,12 1,00
Mg? -0,29 001 049 0211 057 015 0,22 020 0,16 1,00
Utvrd. | -053 -0,08 0,712 0,18 080 026 030 0,31 037 0,74 1,00
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1.3. Eksperiment br. 3

Tabela P1. 7 F i p vrednosti za skup podataka za 3. eksperiment

Rang Parametar Vrednost Vrednost

F p
1. Cr 11,53001 0,000000
2. T 7,92908  0,000000
3. Ca? 6,84387  0,000000
4. SO# 6,24418  0,000000
5. NOs 6,37011  0,000001
6. Utvrd. 5,96395  0,000001
7. Ualk. 4,85000  0,000035
8. Prov. 4,72826  0,000048
9. HCOs 3,75493  0,000353
10. PO 4,07790  0,000481
11. Mg?* 3,38652  0,001001
12. pH 3,46817  0,001260
13. BPK 3,10328  0,003249
14. CO2 2,30345  0,038570
15. Smat. 1,48165  0,180208
16. HPK 1,19399  0,308475
17. P 0,15676  0,995799
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Tabela P1. 8 Rezultati korelacine analize za 11 visoko rangiranih parametara kvaliteta

voda (skup podataka za 3. eksperiment)

T Prov. HCOs Ualk. NOs CI° S04 PO Ca®* Mg* Utvrd.
T 1,00
Prov. | -0,79 1,00
HCOs | -0,67 0,77 1,00
Ualk. | -0,71 0,83 0,95 1,00
NOs -0,89 0,70 0,53 0,54 1,00
Cr -0,75 0,83 0,69 0,73 0,73 1,00
SO+ | -054 057 0,54 0,58 044 059 1,00
PO | -0,67 054 049 043 065 045 0,22 1,00
Ca? -0,76 0,80 0,85 0,90 0,67 0,78 065 042 1,00
Mg* |-055 0,70 0,71 0,74 040 061 048 033 054 1,00
Utvrd. | -0,73 0,82 0,86 091 062 079 057 041 09 0,76 1,00

Napomena: Jako korelisani visoko rangirani ulazi Ualk., HCOs", Utvrd., NOs su

zamenjeni sa pH, BPK, CO2 i Smat.. Korelaciona analiza je zatim uspesno ponovljena

bez primecene znacajne korelacije u okviru revidiranog skupa ulaznih promenlivih

(Tabela P1.9).

Tabela P1. 9 Rezultati korelacione analize za 11 parametara kvaliteta voda koriséenih

kao ulazne promenljive u 3. eksperimentu

T pH Prov. CO, BPK Smat. CI SO# PO Ca* Mg*
T 1,00
pH 0,38 1,00
Prov. | -0,79 -0,20 1,00
CO2 -0,34 -0,67 0,15 1,00
BPK |03 046 -0,27 -0,22 1,00
Smat. | 0,35 0,13 -0,40 -0,10 0,18 1,00
Cr -0,75 -0,16 083 0,16 -0,16 -0,29 1,00
SO.# | -0,54 -0,11 057 0,02 -0,03 -043 0,59 1,00
PO.* | -0,67 -0,67 054 050 -057 -025 045 0,22 1,00
Ca?* |-0,76 -0,17 080 0,14 -023 -0,35 0,78 065 0,42 1,00
Mg | -0,55 -0,056 0,70 -0,01 -0,15 -0,31 061 048 033 054 1,00
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1.4. Eksperiment br. 4

Tabela P1. 10 F i p vrednosti za skup podataka za 4. eksperiment

Rang Parametar Vrednost Vrednost

F p
1. T 212,6439 0,000000
2. NOz 55,3422 0,000000
3. Ca? 47,9989  0,000000
4. Prov. 42,7846  0,000000
5. Ualk. 32,8884  0,000000
6. HCOs 31,9187  0,000000
7. Cr 22,3003  0,000000
8. pH 16,6225  0,000000
9. SO~ 16,0973  0,000000
10. Mg 12,5960  0,000000
11. BPK 12,4078  0,000000
12. CO2 11,5693  0,000000
13. PO 11,2553  0,000000
14. HPK 2,2301 0,018012
15. Smat. 2,5199 0,019766
16. Utvrd. 2,8976 0,034006
17. P 0,8172 0,572893
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Tabela P1. 11 Rezultati korelacione analize za 11 visoko rangiranih parametara

kvaliteta voda (skup podakata za 4. eksperiment)

T pH Prov. HCOs Ualk. BPK NOs CIF SO#& Ca* Mg*
T 1,00
pH 0,03 1,00
Prov. | -0,59 0,03 1,00
HCOs | -0,49 -0,11 0,63 1,00
Ualk. |-0,50 -0,03 0,67 094 1,00
BPK 0,14 031 -0,08 -0,15 -0,11 1,00
NOs -054 006 041 0,23 0,25 -0,04 1,00
Cr -0,38 0,07 0,55 0,25 0,27 0,00 0,32 1,00
SO4* -0,30 0,08 0,36 0,19 020 003 0,23 045 1,00
Ca** -0,32 -0,06 0,34 0,38 040 -0,08 016 016 0,18 1,00
Mg? -0,24 0,03 046 0,46 048 -005 0,15 0,23 0,15 0,14 1,00

Napomena: HCOs kao nize rangiran u poredenju sa Ualk. sa kojim je pokazao visoku

korelaciju, zamenjen je sa COz. Korelaciona analiza je zatim uspesno ponovljena bez

primecene znacajne korelacije u okviru revidiranog skupa ulaznih promenljivih (Tabela

P1.12).

Tabela P1. 12 Rezultati korelacione analize za 11 parametara kvaliteta voda koris¢enih

kao ulazne promenljive u 4. eksperimentu

T pH Prov. CO; Ualk. BPK NOs CI SO4# Ca* Mg*
T 1,00
pH |003 1,00
Prov. | -0,59 0,03 1,00
CcO:, | 002 -059 -0,05 1,00
Ualk. | -050 -0,03 0,67 011 1,00
BPK (0,14 0,31 -008 -0,16 -0,11 1,00
NOs | -054 006 041 -0,16 0,25 -0,04 1,00
Cr -0,38 0,07 055 -0,21 0,27 0,00 0,32 1,00
SO.# | -0,30 0,08 036 -025 020 003 023 045 1,00
Ca®* |-0,32 -006 034 011 040 -008 0,16 0,16 0,18 1,00
Mg? | -0,24 0,03 046 009 048 -005 015 0,23 0,15 0,14 1,00
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1.5. Eksperiment br. 5

Tabela P1. 13 F i p vrednosti za skup podataka za 5. eksperiment

Vrednost Vrednost

Rang Parametar = 0
1. CI 13,28056 0,000000
2. T 7,93157  0,000000
3. SOs* 6,57692  0,000000
4, Ca** 6,24368  0,000002
5. Utvrd. 6,23029  0,000002
6. NOz 5,53502  0,000010
7. Prov. 5,30405  0,000017
8. Ualk. 5,38982  0,000031
9. HCOs 4,42153  0,000077
10. Mg* 3,99428  0,000406
11. PO 3,83397  0,000604
12. pH 3,10019  0,003753
13. BPK 2,46137  0,018120
14. CO; 1,44148  0,206742
15. Smat. 1,35151  0,234910
16. HPK 1,11467  0,360480
17. P 0,15843  0,995570

Tabela P1. 14 a) Rezultati korelacione analize za 5 visoko rangiranih parametara

kvaliteta voda, ukljuc¢ujuéi Utvrd. (skup podataka za 5. eksperiment)

T Cl- SO,# Ca? Utvrd.
T 1,00
Cl -0,78 1,00
SO+ |-0,54 0,558 1,00
Ca?* -0,75 0,80 0,65 1,00
Utvrd. | -0,73 080 054 0,89 1,00

Napomena: Utvrd. kao niZe rangiran u poredenju sa Ca* sa kojim pokazuje jaku

korelaciju zamenjen je sa NO3". Korelaciona analiza je zatim ponovljena sa NOs

(Tabela P1.14b)), koji je zatim zamenjen sa Prov. (Tabela P1.14c)), koji je zamenjen sa
Ualk. (Tabela P1.14d)), koji je zamenjen sa HCO3™ (Tabela P1.14e)) i na kraju sa Mg?*

(Tabela P1.15). Imajuci u vidu da poslednja promena nije izazvala pojavu znacajne
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korelacije sa drugim ulaznim promenljivama, ovaj skup ulaznih promenljivih je izabran

kao konacan skup za 5. eksperiment.

Tabela P1.14b) Rezultati korelacione analize za 5 visoko rangiranih parametara

kvaliteta voda, ukljucujué¢i NO3™ (skup podataka za 5. eksperiment)

T NOs CIF SO/ Ca*
T 1,00
NOs | -0,89 1,00
CI -0,78 0,76 1,00
SO+ | 054 0,43 0,558 1,00
Ca®* |-0,75 0,65 080 065 1,00

Tabela P1.14 c) Rezultati korelacione analize za 5 visoko rangiranih parametara

kvaliteta voda, ukljucujuéi Prov. (skup podataka za 5. eksperiment)

T Prov. ClI' SO/ Ca*
T 1
Prov. | -0,82 1,00
Cl -0,78 0,86 1,00
SO | -054 053 0,58 1,00
Cca* |-0,75 0,82 080 0,65 1,00

Tabela P1.14 d) Rezultati korelacione analize za 5 visoko rangiranih parametara

kvaliteta voda, ukljucuju¢i Ualk. (skup podataka za 5. eksperiment)

T Ualk. CI- SO, Ca*
T 1,00
Ualk. | -0,70 1,00
Cl -0,78 0,73 1,00
SO+ | -054 055 0,58 1,00
Ca* |-0,75 090 0,80 0,65 1,00
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Tabela P1.14 e) Rezultati korelacione analize za 5 visoko rangiranih parametara

kvaliteta voda, ukljucuju¢i HCOgs™ (skup podataka za 5. eksperiment)

T HCOs; CI SO Ca?
T 1,00
HCOs | -0,67 1,00
Cr -0,78 0,69 1,00
SO |-0,54 0,53 0,58 1,00
Ca* -0,75 0,87 0,80 0,65 1,00

Tabela P1. 15 Rezultati korelacione analize za 5 parametara kvaliteta voda koris¢enih

kao ulazni parametri u 5. eksperimentu

T  Mg* CI SO& Ca*
T [1,00
Mg?* | -0,57 1,00
cl |-078 062 1,00
SOZ | 054 043 0,58 1,00
ca | 075 055 0,80 065 1,00

151



1.6. Eksperiment br. 6

Tabela P1. 16 F i p vrednosti za skup podataka za 6. eksperiment

Vrednost Vrednost

Rang Parametar = 0
1. T 179,6767 0,000000
2. NOs 44,5136  0,000000
3. Prov. 34,1755  0,000000
4, Ca** 31,2686  0,000000
5. Utvrd. 25,5987  0,000000
6. CI 21,9301  0,000000
7. Ualk. 21,2077  0,000000
8. HCOs 20,9533  0,000000
9. pH 12,8103  0,000000
10. SO4* 11,5434  0,000000
11. Mg** 11,4906  0,000000
12. BPK 10,3690  0,000000
13. PO 8,6089 0,000000
14. CO; 7,0703 0,000000
15. Smat. 2,4894 0,021300
16. HPK 1,9113 0,046722
17. P 1,0362 0,403686

Tabela P1. 17 Rezultati korelacione analize za 5 visoko rangiranih parametara kvaliteta

voda koriS¢enih kao ulazne promenljive u 6. eksperimentu

T Prov. NOz Ca? Utvrd.
T 1,00
Prov. |-0,59 1,00
NOgs -054 045 1,00
Ca* -026 0,33 0,12 1,00
Utvrd. | -051 0,69 0,26 041 1,00
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1.7. Eksperiment br. 7

Tabela P1. 18 F i p vrednosti za skup podaka za 7. eksperiment

Vrednost Vrednost
Rang Parametar

F p
1. Cr 13,28056 0,000000
2. T 7,93157  0,000000
3. SOs# 6,57692  0,000000
4. Ca? 6,24368  0,000002
5. Utvrd. 6,23029  0,000002
6. NOs 5,53502  0,000010
7. Prov. 5,30405  0,000017
8. Ualk. 5,38982  0,000031
9. HCOs 4,42153  0,000077
10. Mg?®* 3,99428  0,000406
11. PO 3,83397  0,000604
12. pH 3,10019  0,003753
13. BPK 2,46137  0,018120
14. CO2 1,44148  0,206742
15. Smat. 1,35151  0,234910
16. HPK 1,11467  0,360480
17. P 0,15843  0,995570
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Tabela P1. 19 Rezultati korelacione analize za svih 17 parametara kvaliteta voda kori$¢enih kao ulazne promenljive u 7. eksperimentu

T pH  Prov. CO, HCOs Ualk. BPK HPK Smat. NOsy ClI  SOZ PO#& P Ca*  Mg*  Utvrd.
T 1,00
pH 035 1,00
Prov. |-082 -019 1,00
co, |-041 -075 018 1,00
HCOs | 067 -017 082 018 1,00
Ualk. |-070 -010 085 013 097 1,00
BPK |035 045 -028 -027 -024 -019 1,00
HPK [034 040 021 022 -025 -026 050 1,00
Smat. |038 019 036 -020 -031 -034 020 039 1,00
NOs |-089 -037 072 042 051 052 -030 -022 -027 1,00
cr 078 -016 086 021 069 073 -015 -014 -027 076 1,00
so# |-054 -015 053 017 053 055 002 -007 -041 043 058 1,00
PO& |-067 -066 059 053 047 044 -060 -047 -031 061 047 023 1,00
P 003 000 002 005 -009 -009 006 020 027 019 013 -013 016 1,00
ca* |-075 -016 082 018 087 090 018 -021 -033 065 080 065 041 -003 1,00
Mgz |-057 -011 072 009 074 075 -015 -023 -030 042 062 043 041 000 055 1,00
Utvrd. | 073 -010 082 013 087 090 -022 -024 -032 060 08 054 042 -001 08 075 1,00
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1.8. Eksperiment br. 8

Tabela P1. 20 F i p vrednosti za skup podataka za 8. eksperiment

Rang Parametar Vrednost Vrednost

F p
1. T 179,6767 0,000000
2. NOz 44,5136  0,000000
3. Prov. 34,1755  0,000000
4. Ca* 31,2686  0,000000
5. Utvrd. 25,5987  0,000000
6. Cr 21,9301  0,000000
7. Ualk. 21,2077  0,000000
8. HCOs 20,9533  0,000000
9. pH 12,8103  0,000000
10. SO# 11,5434  0,000000
11. Mg?* 11,4906  0,000000
12. BPK 10,3690  0,000000
13. PO 8,6089 0,000000
14. CO2 7,0703 0,000000
15. Smat. 2,4894 0,021300
16. HPK 1,9113 0,046722
17. P 1,0362 0,403686

155



Tabela P1. 21 Rezultati korelacione analize za svih 17 parametara kvaliteta voda kori$¢enih kao ulazne promenljive u 8. eksperimentu

HPK T pH Prov.  CO2 HCOs Ualk. BPK Smat. NOs CI SO POs& P Ca*  Mg* Utvrd.
HPK 1,00
T -0,08 1,00
pH 0,28 0,36 1,00
Prov. 0,28 -0,68 -0,25 1,00
CO:2 -0,33 -040 -0,68 0,14 1,00
HCOsz | -043 -047 -060 041 0,59 1,00
Ualk. -0,37 -0,39 -028 041 0,37 0,90 1,00
BPK 0,58 0,07 0,57 0,05 -0,34  -041 -0,23 1,00
Smat. 0,45 -0,20 0,01 0,22 -0,13 -0,24 -0,28 0,12 1,00
NOs 0,21 -0,70 -0,22 0,81 0,13 0,25 0,22 -0,01 0,31 1,00
CI 0,29 -054 -0,11 0,74 -0,06 0,12 0,12 0,03 0,36 0,69 1,00
SO4* 0,33 -0,32 0,09 0,49 -0,28  -0,05 -0,02 -0,03 0,40 0,60 0,64 1,00
PO -0,19 -048 -0,64 0,29 0,39 0,40 0,22 -0,46 0,10 043 037 0,24 1,00
P 0,34 -0,33  -0,09 0,32 -0,16 -0,12 -0,17 -0,10 054 049 053 0,65 0,39 1,00
Ca* 0,00 -0,71 -0,24 0,62 0,21 0,53 0,60 -0,12 0,12 057 045 045 0,35 0,27 1,00
Mg?* -0,26 -0,07 -0,04 0,11 0,07 0,22 0,19 -0,11 -0,48 0,06 0,08 -0,07 0,11 -0,16 -0,15 1,00
Utvrd. | -0,09 -0,65 -0,23 0,65 0,19 0,58 0,62 -0,16 0,04 059 053 044 0,40 0,24 0,82 0,40 1,00
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1.9. Eksperiment br. 9

Tabela P1. 22 F i p vrednosti za skup podataka za 9. eksperiment

Rang Parametar Vrednost Vrednost

F p
1. T 61,73681 0,000000
2. Cr 32,54768 0,000000
3. Utvrd. 27,36556  0,000000
4. NOz 26,13397 0,000000
5. Prov. 22,89930 0,000000
6. Ualk. 24,69400 0,000000
7. HCOs 23,04700 0,000000
8. Mg 13,57593  0,000000
9. SO~ 11,86728 0,000000
10. PO 6,84707  0,000000
11. pH 4,58977  0,000021
12. BPK 3,04903  0,002334
13. P 2,52180  0,007845
14. Smat. 2,32052  0,032115
15. CO; 2,11128  0,050601
16. Ca* 2,05129  0,129650
17. HPK 0,75020  0,662767

Tabela P1. 23 Rezultati korelacione analize za 5 visoko rangiranih parametara kvaliteta

voda koriS¢enih kao ulazne promenljive u 9. eksperimentu

T Prov. NOsz CI- Utvrd.
T 1,00

Prov. |-0,72 1,00

NOs | -0,68 052 1,00

Cr -061 0,73 0,43 1,00
Utvrd. | -0,68 0,82 0,49 0,58 1,00
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1.10. Eksperiment br. 10

Tabela P1. 24 F i p vrednosti za skup podataka za 10. eksperiment

Rang Parametar Vrednost Vrednost

F p
1. T 83,14186 0,000000
2. NOz 46,68788 0,000000
3. Utvrd. 38,07137 0,000000
4. Cr 37,41148 0,000000
5. Prov. 32,88906 0,000000
6. Ualk. 29,51658 0,000000
7. HCOs 28,87456  0,000000
8. Mg 15,97377 0,000000
9. SO~ 12,95151 0,000000
10. PO 13,11223 0,000000
11. pH 9,23652  0,000000
12. CO2 7,81772  0,000000
13. BPK 5,09127  0,000003
14. Smat. 1,97876  0,066204
15. Ca? 2,02607  0,108752
16. HPK 1,38279  0,191485
17. P 1,00634  0,433065

Tabela P1. 25 Rezultati korelacione analize za 5 visoko rangiranih parametara kvaliteta

voda koriS¢enih kao ulazne promenljive u 10. eksperimentu

T Prov. NOsz CI- Utvrd.
T 1,00

Prov. |-0,71 1,00

NOs | -0,67 050 1,00

Cr -058 0,71 0,41 1,00
Utvrd. | -0,69 0,75 0,53 0,55 1,00

158



1.11. Run 11

Tabela P1. 26 F i p vrednosti za skup podataka za 11. eksperiment

Rang Parametar Vrednost Vrednost

F p
1. T 61,73681 0,000000
2. Cr 32,54768 0,000000
3. Utvrd. 27,36556  0,000000
4. NOz 26,13397 0,000000
5. Prov. 22,89930 0,000000
6. Ualk. 24,69400 0,000000
7. HCOs 23,04700 0,000000
8. Mg 13,57593  0,000000
9. SO~ 11,86728 0,000000
10. PO 6,84707  0,000000
11. pH 4,58977  0,000021
12. BPK 3,04903  0,002334
13. P 2,52180  0,007845
14. Smat. 2,32052  0,032115
15. CO; 2,11128  0,050601
16. Ca* 2,05129  0,129650
17. HPK 0,75020  0,662767
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Tabela P1. 27 Rezultati korelacione analize za svih 17 parametara kvaliteta voda kori§¢enih kao ulazne promenljive u 11. eksperimentu

T pH Prov. =~ CO2 HCOs Ualk. BPK HPK Smat. NOs CI SO POs& P Ca** Mg* Utvrd.
T 1,00
pH 034 1,00
Prov. -0,83 -0,12 1,00
CO2 -0,34 -0,82 0,07 1,00
HCOsz |-0,77 -0,11 0,89 0,09 1,00
Ualk. -0,76 -0,11 0,89 0,09 1,00 1,00
BPK 0,47 0,39 -0,34 -0,36 -0,34 -0,34 1,00
HPK 0,33 0,37 -0,21 -0,22 -0,31 -0,31 0,60 1,00
Smat. 0,21 0,07 -0,21 -0,09 -0,26 -0,26 0,22 0,29 1,00
NOs -0,88 -0,37 0,74 0,34 0,61 0,61 -0,39 -0,20 -0,11 1,00
CI -0,75 -0,17 0,88 0,10 0,77 0,77 -0,22 -0,13 -0,11 0,77 1,00
SO4* -051 -0,25 0,45 0,25 0,53 0,53 -001 -004 -023 040 055 1,00
PO -0,68 -0,54 0,58 0,41 0,53 0,53 -063 -046 -0,17 064 048 0,19 1,00
P -0,05 -0,06 0,15 -0,01  -0,02 -0,02 -0,01 0,18 0,18 026 024 -0,10 0,28 1,00
Ca* -0,81 -0,19 0,86 0,17 0,91 0,91 -0,28 -024 -025 0,71 082 0,64 0,48 0,04 1,00
Mg?* -0,57 -0,06 0,74 -0,03 0,75 0,75 -024 -029 -023 047 068 0,36 0,43 0,09 059 1,00
Utvrd. |-0,76 -0,11 0,85 0,07 0,90 0,90 -033 -029 -023 066 083 051 0,48 0,08 09 0,76 1,00

160



1.12. Eksperiment br. 12

Tabela P1. 28 F i p vrednosti za skup podataka za 12. eksperiment

Rang Parametar Vrednost Vrednost

F p
1. T 83,14186 0,000000
2. NOz 46,68788 0,000000
3. Utvrd. 38,07137 0,000000
4. Cr 37,41148 0,000000
5. Prov. 32,88906 0,000000
6. Ualk. 29,51658 0,000000
7. HCOs 28,87456  0,000000
8. Mg 15,97377 0,000000
9. SO~ 12,95151 0,000000
10. PO 13,11223 0.000000
11. pH 9,23652  0,000000
12. CO2 7,81772  0,000000
13. BPK 5,09127  0,000003
14. Smat. 1,97876  0,066204
15. Ca? 2,02607  0,108752
16. HPK 1,38279  0,191485
17. P 1,00634  0,433065
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Tabela P1. 29 Rezultati korelacione analize za svih 17 parametara kvaliteta voda kori$¢enih kao ulazne promenljive u 12. eksperimentu

T pH Prov. = CO2 HCOs Ualk. BPK HPK Smat. NOs CI SO POs& P Ca** Mg* Utvrd.
T 1,00
pH 027 1,00
Prov. -0,76 0,00 1,00
CO2 -0,25 -0,76  -0,03 1,00
HCOsz |-0,71 -0,18 0,76 0,17 1,00
Ualk. -0,74 -0,03 0,82 0,08 0,94 1,00
BPK 0,42 0,39 -0,31 -0,23  -0,37 -0,30 1,00
HPK 0,32 0,30 -0,17 -0,23  -0,22 -0,22 0,45 1,00
Smat. 0,10 0,02 -0,03 -0,15 -0,10 -0,13 0,20 0,24 1,00
NOs -090 -0,26 0,71 0,23 0,59 0,61 -041 -0,29 -0,02 1,00
CI -0,72 0,04 0,84 -0,07 0,64 0,72 -0,17  -0,14 0,07 0,71 1,00
SO4* -0,53 -0,17 0,53 0,06 0,54 0,56 -0,11 -0,13 -002 045 055 1,00
PO -0,52 -0,55 0,39 0,52 0,56 0,47 -042 -0,32 0,00 047 028 0,22 1,00
P -0,07 -0,23 0,05 0,19 0,11 0,05 0,13 0,22 0,37 0,08 0211 -0,06 0,37 1,00
Ca* -0,82 -0,19 0,77 0,20 0,87 0,91 -0,31 -0,27 -0,15 0,73 0,72 0,65 0,46 0,06 1,00
Mg?* -0,43 0,02 0,63 -0,02 0,61 0,65 -018 -0,15 -0,11 035 059 0,34 0,30 0,04 050 1,00
Utvrd. | -0,77 -0,12 0,82 0,13 0,88 0,93 -0,30 -0,26 -0,15 067 0,77 0,61 0,46 0,06 093 0,79 1,00

162



1.13. Eksperiment br. 13-15

Tabela P1. 30 F i p vrednosti za skup podataka za 13., 14. i 15. eksperiment

Rang Parametar Vrednost Vrednost

F p
1. T 78,69461 0,000000
2. NOz 37,62048 0,000000
3. Cr 36,41031  0,000000
4. Utvrd. 29,53947 0,000000
5. Prov. 28,27997 0,000000
6. Ualk. 23,28939 0,000000
7. HCOs 22,54128 0,000000
8. Mg 17,18642 0,000000
9. SO~ 10,98400 0,000000
10. PO 9,69085  0,000000
11. pH 5,89330  0,000000
12. BPK 4,27418  0,000051
13. CO; 4,42238  0,000215
14. Smat. 2,45687  0,023426
15. P 1,69756  0,086083
16. Ca* 2,14392  0,118025
17. HPK 0,84938  0,570732
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Tabela P1. 31 Rezultati korelacione analize za 11 visoko rangiranih parametara

kvaliteta voda (skup podataka za 13. , 14. i 15. eksperiment)

T pH Prov. HCOs Ualk. NOs CI' SOs# POs Mg® Utvrd.
T 1,00
pH 021 1,00
Prov. | -0,72 -0,05 1,00
HCOs | -0,60 -0,13 0,76 1,00
Ualk. | -0,61 -0,07 0,78 0,98 1,00
NOs -0,717 -0,23 0,56 0,39 0,41 1,00
Cr -0,62 -0,04 0,73 0,50 053 047 1,00
SO+ | -0,44 -0,12 048 0,46 046 0,28 0,53 1,00
PO+ | -0,31 -0,38 0,26 0,24 023 025 0,20 0,211 1,00
Mg?* | -0,46 -0,03 062 0,67 0,69 032 041 036 018 1,00
Utvrd. | -0,68 -0,10 0,78 0,88 091 049 057 051 025 0,78 1,00

Napomena: Ualk. i HCO3 kao nize rangirani ulazni u poredenju sa Utvrd. sa kojim

pokazuju jaku korelaciju, zamenjeni su sa BPK i CO». Korelaciona analiza je zatim

uspesno ponovljena bez primecene znacajne korelacije u okviru revidiranog skupa

ulaznih promenljivih (Tabela P1. 32).

Tabela P1. 32 Rezultati korelacione analize za 11 visoko rangiranih parametara

kvaliteta voda koriS¢enih kao ulazne promenljive u 13., 14. 1 15. eksperimentu

T pH Prov. BPK CO2 NOs CI' SO POs& Mg? Utvrd.
T 1,00
pH 021 1,00
Prov. | -0,72 -0,05 1,00
BPK 026 0,38 -0,14 1,00
CO:2 -0,15 -0,66 0,03 -0,20 1,00
NOs -0,717 -0,23 056 -0,18 0,00 1,00
Cr -0,62 -0,04 0,73 -0,04 0,06 047 1,00
SO+ | -0,44 -0,12 048 0,03 -0,04 0,28 053 1,00
PO+ |-0,31 -0,38 026 -029 029 025 0,20 0,11 1,00
Mg* |-046 -003 062 -0,09 012 032 041 036 018 1,00
Utvrd. | -0,68 -0,10 0,78 -0,13 0,17 049 057 051 025 0,78 1,00
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P2. ZNACAJ PARAMETARA KVALITETA VODA

a)

Slika P2. 1 Vrednosti F koje se odnose na a) ukupnu tvrdo¢u i b) ukupni alkalitet, u

I > 35
Il <35
I <30
M <25
[ <20
Bl <15
B <10

<0

zavisnosti od broja stanica za monitoring (,,MS*) i podataka iz monitoringa izraZenih u

godinama (,,Year*)
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00
00{0':!':"

A

> 12
Il <11

<9
<7
M <5
<3

Il > 60
Il <60
Il <50
Il <40
Il < 30
<20
I <10
Il <0

Slika P2. 2 Vrednosti F koje se odnose na a) nivo BPK i b) sadrzaj kalcijuma, u
zavisnosti od broja stanica za monitoring (,,MS*) i podataka iz monitoringa izrazenih u

godinama (,,Year®)
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I > 35
<3
Il <26
<21
B < 16
Il <11
<6
<1

Slika P2. 3 Vrednosti F koje se odnose na a) sadrzaj hlorida i b) koncentraciju ugljen-

dioksida, u zavisnosti od broja stanica za monitoring (,,MS*) i podataka iz monitoringa

izrazenih u godinama (,,Year*)
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24
<24
<22
<2
<18

<1.6
<14
<12
M <1
Il <08

Il > 40
Il <40
Il <30

<20
Il <10
Il <0

Slika P2. 4 Vrednosti F koje se odnose na a) nivo HPK i b) provodljivost, u zavisnosti

od broja stanica za monitoring (,,MS*) 1 podataka iz monitoringa izrazenih u godinama

(,,Year™)
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Slika P2. 5 Vrednosti F koje se odnose na a) sadrzaj bikarbonata i b) sadrzaj

magnezijuma, u zavisnosti od broja stanica za monitoring (,,MS*) i podataka iz

monitoringa izraZenih u godinama (,,Year®)

M > 35
M <34
Ml <29
<24

B < 14

Il > 16
M <15
Il <13
<1

<9
<7
M <5
M <3
M <1
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Slika P2. 6 Vrednosti F koje se odnose na sadrzaj a) nitrata i b) ukupnog fosfora, u

:‘e &
RERRK

O
KR

XXX
XK
L 0'.’:““:‘

Il > 50
Il <48
Il <38

<28
I <18
<3

M >25
<24
<19
<14
B <09
I <04

zavisnosti od broja stanica za monitoring (,,MS*) i podataka iz monitoringa izraZenih u

godinama (,,Year*)
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Il > 18
M <17
Il <15
Ml <13

<1
B <9
<7
<5
Il <3

Slika P2. 7 Vrednosti F koje se odnose na a) vrednost pH i b) sadrzaj ortofosfata, u
zavisnosti od broja stanica za monitoring (,,MS*) 1 podataka iz monitoringa izrazenih u

godinama (,,Year®)
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Il > 16
I <16
M <14
B <12

<10
<8
I <6
M <4

>3
Il <3
<25
B <2
<15
M <1
Il <05

Slika P2. 8 Vrednosti F koje se odnose na sadrzaj a) sulfata i b) suspendovanih
materija, u zavisnosti od broja stanica za monitoring (,,MS*) 1 podataka iz monitoringa

izrazenih u godinama (,,Year*)
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Il > 220
Il < 200
Bl <160
[ 1<120
[ <80
B <40
<0

Slika P2. 9 Vrednosti F koje se odnose na vrednost temperature u zavisnosti od broja

stanica za monitoring (,,MS*) 1 podataka iz monitoringa izraZzenih u godinama (,,Year*)
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P3. OPTIMIZACIJA

Tabela P3. 1 F i p vrednosti za skup podataka za BPNN-UP model

Vrednost Vrednost
Rang Parametar = 0

1. T 66,92961 0,000000
2. Cr 52,73970 0,000000
3. NOs 30,68571 0,000000
4, Utvrd. 27,17184 0,000000
5. Prov. 27,02480 0,000000
6: Ualk: 23.06805 0,000000
v HCOs 1971615 05000800
8. Mg?* 13,49737 0,000000
9. SO4* 11,20134 0,000000
10. PO 10,19530 0,000000
11. pH 6,34240  0,000000
12. CO; 4,29921  0,000299
13. BPK 3,29466  0,001094
15. P 1,46465 0,157670
16. Smat. 1,39380  0,205250
17. HPK 1,13706 0,334191

Napomena: U proceduri optimizacije i izbora ulaznih promenljivih, iskljuceni su jako

korelisani parametri Ualk, HCO3 i Ca®* (pogledati Tabelu P3.2) kako bi se zadovoljio

ukupan broj ulaznih parametara (u ovom slucaju 12). Korelisani parametri su prilikom

analize uporedivani na osnovu F vrednosti, tako da je iskljucen onaj korelisani parametar

koji je imao manju F vrednost.
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Tabela P3. 2 Rezultati korelacione analize za ulazne parametre BPNN-UP modela

T pH Prov. CO2 HCOsz Ualk. BPK HPK Smat. NOs CI  SO#& PO& P Ca* Mg* Utvrd. RKis.
T 1,00

pH 021 1,00

Prov. |-0,75 -0,06 1,00

CO2 -0,13 -0,66 0,02 1,00

HCOs | -0,64 -0,17 0,77 0,14 1,00

valk. | -0,66 -0,11 0,80 0,13 0,97 1,00

BPK 0,27 038 -0,14 -0,20 -0,17 -0,14 1,00

HPK 1023 035 -0,08 -0,34 -021 -0,21 0,50 1,00

Smat. [ 0,18 0,06 -0,14 -0,14 -0,12 -0,13 0,15 0,30 1,00

NOs -0,72 -0,14 058 -0,01 0,38 041 -0,20 -0,08 -0,08 1,00

Cr -0,68 -0,01 0,77 0,03 0,60 064 -0,02 -001 -003 0,59 1,00

SO+ | -0,44 -0,10 049 -0,08 0,49 0,50 0,03 0,04 0,01 0,31 0,552 1,00

POs |-032 -037 0,26 0,29 0,24 023 -0,28 -0,28 -0,10 0,26 0,21 0,12 1,00

P 0,01 -0,09 005 0,04 -001 -0,02 0,06 018 0,19 0,05 0,13 0,00 0,21 1,00

Ca** -0,72 -0,18 0,73 0,18 0,81 083 -0,15 -0,20 -0,13 050 064 053 0,25 0,00 1,00

Mg* |-047 -006 063 012 0,65 0,67 -0,11 -0,17 -0,22 030 051 039 0,19 -0,04 0,50 1,00

Utvrd. | -0,71 -0,13 0,80 0,17 0,87 09 -0,16 -0,22 -0,14 048 068 055 026 -0,02 088 0,77 1,00

RKis. -068 0,29 055 -0,14 0,42 049 021 009 -010 053 062 038 000 -0,05 053 035 054 1,00
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Tabela P3. 3 F i p vrednosti za skup podataka za BPNN-DOWN model

Rang Parametar

Vrednost Vrednost

F p
1. T 113,24 0,000000
2. Prov. 14,37 0,000000
3. Ualk. 10,92 0,000000
4. NO3" 11,83 0,000000
5. Utvrd. 10,10 0,000000
6.  HCOs 1059 0,000000
7. Ca?* 11,23 0,000000
8. pH 4,49 0,000010
9. Mg?* 3,93 0,000072
10. CI 2,22 0,019383
11.  SO4* 1,85 0,056476
12. CO» 1,90 0,066957
13.  BPK 1,52 0,145615
14. P 1,41 0,209956
15.  Smat. 1,33 0,243108
16. PO 0,95 0,458109
17.  HPK 0,66 0,746455

Napomena: U proceduri optimizacije i izbora ulaznih promenljivih, iskljucen je jako

korelisan parametar HCOs (pogledati Tabelu P3.4) kako bi se zadovoljio ukupan broj

ulaznih parametara (u ovom slucaju 11). Korelisani parametri su prilikom analize

uporedivani na osnovu F vrednosti, tako da je iskljucen onaj korelisani parametar koji je

imao manju F vrednost.
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Tabela P3. 4 Rezultati korelacione analize ulaznih parametara BPNN-DOWN modela

T pH Prov. CO2 HCOsz Ualk. BPK HPK Smat. NOs CIF SO4#& POs& P Ca* Mg* Utvrd. RKis.
T 1,00
pH -0,10 1,00
Prov. -0,42 0,12 1,00
CO2 0,08 -046 -0,08 1,00
HCOsz | -0,24 0,02 0,54 0,13 1,00
Ualk. -0,25 0,06 0,56 0,12 0,90 1,00
BPK -0,03 0,07 0,03 0,01 0,08 0,05 1,00
HPK -0,03 0,14 -0,056 -0,19 -0,18 -0,21 0,47 1,00
Smat. -0,12 0,12 -0,07 -0,14 -0,25 -0,28 0,04 0,49 1,00
NOs -0,38 0,07 0,25 -0,17 0,03 0,01 0,07 014 017 1,00
CI -0,14 0,03 0,31 -0,10 -0,04 -0,04 -0,02 0,12 0,16 0,02 1,00
SO4* -0,15 -0,05 0,26 -0,07  -0,01 -0,05 -0,05 0,11 0,11 0,01 041 1,00
PO 0,01 -0,19 0,15 0,13 0,11 0,11 -0,04 -0,11 -0,04 0,03 0,04 0,17 1,00
P 0,04 -0,09 0,10 0,02 0,00 -0,01 -0,05 0,07 0,16 0,04 012 0,22 081 1,00
Ca* -0,15 -0,04 0,24 0,12 0,23 0,25 0,00 -0,07 -0,01 0,02 0,01 0,07 0,06 0,03 1,00
Mg?* -0,12 0,06 0,35 0,12 0,43 044 000 -0,16 -0,18 -0,02 0,00 005 0,08 0,03 007 1,00
Utvrd. | -0,34 -0,03 0,56 0,18 0,61 0,64 0,00 -0,23  -0,23 0,06 0,02 0,20 0,19 0,08 0,30 0,69 1,00
RKis. -0,78 0,20 0,32 -0,07 0,23 0,26 0,17 0,01 0,09 031 006 00 -002 -005 013 0,13 0,28 1,00
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P4. LINEARNO | NELINEARNO MODELOVANJE UZ UPOTREBU POLINOMALNIH NEURONSKIH MREZA
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O ekstremni skup
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Slika P4. 1 Prikaz preostalih podataka sa normalnim QQ prikazom za nelinearni PNN model koji je testiran sa a) regularnim skupom

podataka, b) ekstremnim skupom podataka
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Preostali podaci (mg/l)
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Preostali podaci (mg/l)

Slika P4. 2 Prikaz preostalih podataka sa normalnim QQ prikazom za linearne PNN modele koji su testirani sa a) regularnim skupom
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saopStavanje dela. bez promena. preoblikovanja ili upotrebe dela u svom delu. ako s¢
navede ime autora na naéin odreden od strane autora ili davaoca licence. Ova licenca
dozvoljava komercijalnu upotrebu dela.

6. Autorstvo — deliti pod istim uslovima. Dozvoljavate umnozavanje. distribuciju i
javno saopstavanje dela. i prerade. ako se navede ime autora na nacin odreden od strane
autora ili davaoca licence i ako se prerada distribuira pod istom ili sli¢cnom licencom. Ova
licenca dozvoljava komercijalnu upotrebu dela i prerada. Slicna je softverskim licencama.
odnosno licencama otvorenog koda.





