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1. UVOD



Marija Filipovi¢ Uvod

PSenica je kultura koja se dobro prilagodava klimi i tlu, te ima puno vrsta i kultivara. Postoje
ozime i jare forme, pa se uzgaja gotovo posvuda. PSenica je najvazniji ratarski usjev, a uzgaja
se na oko 23 % svjetskih obradivih povrsina. Znacdajnosti pSenice svjedoCi podatak da je po
ukupnoj proizvodnji druga, (odmah iza kukuruza), najvaZnija ratarska kultura u svijetu te je
nezamjenjiva u prehrani ljudi. Pravilan izbor sorte za odredeno podrudje uzgoja daje
odgovarajucu sigurnost u proizvodniji, jer neuspjesi u proizvodnji ¢esto nastaju zbog nepravilno
odredenog sortimenta, kao i zbog nepoznavanja specifiénosti u uzgoju pojedinih sorti. U
domacoj proizvodnji gotovo sve povrsine zauzimaju visokorodne sorte domaceg podrijetla.
Sorte koje se u nas uzgajaju imaju uglavnom zadovoljavajuéu otpornost na razli¢ite vremenske

uvjete. (Jurisi¢, 2008)

PSenicna zrna su glavni prehrambeni proizvod koji se melje do brasna i krupice potrebnih za
izradu kruha, peciva, keksarskih proizvoda, kolaca i tjestenine. PSeni¢no brasno, pseni¢na
krupica i pSenicna prekrupa su proizvodi koji se dobivaju mljevenjem endosperma psenice

nakon izdvajanja usploda i klice (Pravilnik, 81/2016).

PSenica se prije svega koristi kao krusna biljka, koristi se u proizvodniji piva, alkohola i bio
goriva. Pored toga, ovojnice pSenice koje se odvajaju u procesu proizvodnje mlinskih

proizvoda zovu se posije koje se mogu koristiti za prehranu ¢ovjeka i za ishranu stoke.

PSenica mora ispunjavati odredene uvjete kvalitete i higijenske ispravnosti, a kvalitetu zrna
pSenice Cini vise pokazatelja. Tehnoloski pokazatelji kvalitete pSenice procjenjuju se na
temelju reoloskih svojstava brasna dobivenog iz pSenice, reoloskim metodama pomocu

farinografa, ekstenzografa, alveografa i amilografa.

U ovom radu provedena je analiza kvalitete pSenice mjerenjem fizikalno-kemijskih svojstava
zrna i brasna te reoloskih svojstava brasSna razli¢itih sorti pSenice zasijanih na razli¢itim
lokacijama. Cilj rada bio je primjenom metode glavnih komponenata ispitati povezanost
izmjerenih parametara kvalitete pSenice (slicnosti i razli¢itost uzoraka) te izdvojiti najvaznije

parametre za procjenu kvalitete pSenice.
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Marija Filipovi¢ Teorijski dio

1. PSENICA

PSenica je jedna od najstarijih i najrasprostranjenijih od svih zrnatih usijeva. Prihvaceno je da
je pSenica uzgojena kao hrana oko 10000 — 8000 godina prije Krista. Zajedno s ostalim
Zitaricama pSenica je postala glavni razlog za prijelaz iz nomadskog nacina Zivota na sjedilacki.
Ljudi su se smjestili na jednom mjestu i uzgajali usjeve koji se mogu pohraniti dugo nakon Zetve

(Diamond, 1997).

Jedna je od tri najvaZnije Zitarice u svijetu uz rizu i kukuruz (Heywood 1993; Morrison and
Wrigley 2004). PSenica pripada redu Poales, porodici Poaceae (trave), potporodice Pooideae
(klasaste trave), rodu Triticum. PSenice postoje kao jare i ozime forme. Jara pSenica koja je
posijana u proljece razvit ¢e se normalno i donjeti plod za razliku od ozima psSenice koja ima
odredene zahtjeve prema uvjetima vanjske okoline. Zahtijeva nize temperature (0-10°C)

tijekom 10 do 35 dana. Ukoliko ti uvjeti nisu ispunjeni ona nece dati plod (Jurisi¢, 2008).

PSenica je osnovna sirovina u mlinarstvu i kao takva razvrstava se prema kakvoci i namjenskim
svojstvima brasna i drugih mlinarskih proizvoda koji se od nje dobivaju. Sorta je osnovni nosilac
kvalitete, te razlike za istu sortu koje su vezane uz klimatske uvjete uzgoja, prirodni sastav
zemljista i gnojidbu, vlaznost tla i natapanje, nacin uzgoja i agrotehnicku obradu, utjecaj

bolesti i Setnika, trajanje vegetacije, veli¢inu zrna i drugo (Belak i sur., 2005).

1.1. Morfoloska svojstva

Korijen je Zillicast, a glavna masa korijenovih Zila nalazi se u orani¢nom sloju (do 40 cm dubine),
a manji dio Zila prodire znatno dublje (150 — 200 cm). U vrijeme klijanja sjemena javlja se
primarno korijenje. Ozima pSenice najcescée klijaju s tri, a jara s pet korijenci¢a. Ovo korijenje
je osnovno korijenje do busenja. Oko tri tjedna poslije nicanja iz ¢vora busenja izbija

sekundarno korijenje.

Stabljika je cilindri¢na, sastavljena od koljenica i 5-6 ¢lanaka. Najduzi ¢lanak je vr$ni na kojem
izbija klas. Stabljika je Suplja izuzev kod nekih vrsta psenice kod kojih je vrsni ¢lanak ispod klasa
ispunjen parehnimskim tkivom. Visina stabljike iznosi 50 -120 cm. U proizvodnji pSenice daje

se prednost sortama krace stabljike, jer su otpornije na polijeganje.



Marija Filipovi¢ Teorijski dio

List se sastoji od plojke i rukavca izmedu kojih se nalaze jezi¢ak i uske. PSenica ima dugu,
linearnu plojku. Po veli¢ini, obliku i boji jezicka te uski mogu se razlikovati sorte. Najrazvijeniji

su gornji i srednji listovi.

Cvijetovi su skupljeni u cvat — klas. Klas se sastoji od klasnog vretena na kojem se nalaze usjeci,
pa ono ima koljenas izgled. Na usjecima se nalaze klasi¢i naizmjeni¢no s obje strane. Klasiéi se
sastoje od vretenca, dvije pljeve i cvjetova. U jednom klasicu moze biti 2-7 cvjetova. Cvijet se

sastoji od dvije pljevice, dvije pljevicice, prasnika i tucka.

Plod kod pSenice je zrno. MoZe biti razli¢ite krupnoce ovisno o vrsti i sorti. U klasu se obi¢no

razvije oko 30-40 zrna (Gargo, 1997).

Zrno pSenice je ovalnog oblika s uzduznom brazdom usje¢enom u endosperm. Razli¢ite je
veli¢ine, ovisno o sorti Sto mozZe utjecati na izbrasnjavanje. Duzina zrna varira od 4,2 do 8,6

mm, Sirina moZze biti 1,6 do 4,0 mm, a debljina zrna moze biti od 1,5 do 3,8 mm. (Jelaca, 1972).
PSeni¢no zrno sastoji se od omotaca ili ljuske, endosperma i klice (Hosenay, 1994).

Omotac se sastoji od sjemene i plodne ovojnice ispod koje je aleuronski sloj. Omotac ¢ini od 6
do 26 % ukupne mase. Endosperm je izgraden od unutarnjeg dijela ili jezgre (75-85%) i
vanjskog dijela ili aleuronskog sloja (6,3-8,9%). Pod endospermom se podrazumijeva sama
jezgra koja je bogata Skrobom, dok je udio mineralnih tvari, bjelancevina, celuloze, pentozana,

enzima i vitamina vrlo nizak (ZeZelj, 1982).

Klica ¢ini 1,4-3,8 % zrna pSenice. Sastoji se od embrijske osi i skuteluma (spremista hrane).
Klica sadrzi vaznu kolic¢inu vitamina riboflavina, vitamina E i tiamina. Sadrzi 9,45% masti, 1,55%
fosfolipida, 0,2 do 3,5% reducirajucih Secera, od 4 do 6% rafinoze. Bogata je linolenskom,

oleinskom, linoleinskom, palmitinskom aminokiselinom (Ugarci¢-Hardi, 1999).

1.2. Kemijska svojstva pSeni¢nog zrna

Maseni udjel vode pSenice treba biti u granicama od 10-14%, dok je iznad 16% udjel vode
nepovoljan jer se zrna teSko Cuvaju i podlozna su kvarenju. U zrnu pSenice je od 1,5 do 2%
masti. Najveéim dijelom masti se nalaze u klici. Klicu odvajamo pri mljevenju kako bi brasno

mogli duze Cuvati.



Marija Filipovi¢ Teorijski dio

Od mineralnih tvari u psenici su prisutni: fosfor (50%), kalij (20-30%), kalcij, magnezij, silicij,
Zeljezo i ostali elementi. Najvise se mineralnih tvari nalazi u sjemenoj ovojnici. Prilikom

mljevenja u mlinu odstranjuje se glavnina ovojnice zrna, a s njim i mineralne tvari.

Proteini su najvazniji sastojak zrna psSenice, nazali se u koli¢ini od 6-20%. Udio proteina ovisi o
puno Cinitelja, ponajprije vrsti i sorti, klimatskim uvjetima, tipu tla i njegovim kemijskim
svojstvima. Ozima pSenica ima manji udjel proteina od jarih sorti, meka pSenice manje od
tvrdih, brasnave manje od staklastih. PSenice iste sorte uzgojene u vlaznom podrucju imaju

manji udio proteina nego one uzgojene u suhim podrucjima.

Celuloza se nalazi u omotacu plodai sjemena s udjelom oko 2-3%. Kod p3enice koja je uzgojena

u vlaznijim krajevima vedi je maseni udjel celuloze nego kod onih uzgojenih u suhim krajevima.

Ugljikohidrati ¢ine 64-69% kemijskih sastojaka pSenice. Nalaze se u endospermu. Glavni

sastojak ekstraktivnih tvari pSenic¢nih ugljikohidrata je Skrob.

Vitamini se nalaze pretezno u klici zrna. Najvise ima vitamina B skupine i to B1 (tiamin), B2
(riboflavin) te vitamin E i K. O vrsti i sorti pSenice ovisi udio vitamina (Gagro, 1997, Hoseney,

1994).

1.3. PSeni¢no brasno

PSeni¢no brasno se dobiva mljevenjem ociséene psenice, koristenjem odgovarajucih strojeva
uz Sto vece iskoriStenje i Sto manji utroSak energije. Brasno e biti bolje kvalitete Sto je proces
prerade jednostavniji i ekonomicniji, a kakvoéa pSenice bolja. Mljevenjem ljuske se dobiju

posije, a mljevenjem endosperma brasno (Kljusuri¢, 2000).

Buduc¢i da proces mljevenja nije tako jednostavan dio omotaca, aleuronskog sloja i klice se
usitni i ode u brasno, a dio zavrSi u mekinjama. Efikasnost razdvajanja ovisi o meljivim
karakteristikama pSenice, nacinu vodenja tehnoloskog procesa te pripremi za meljavu. Prije
mljevenja pSenice potrebno ju je odistiti i kondicionirati zrno, pri cemu se odvajaju primjese.
Zrna prolaze kroz razna sita s razli¢itom veli¢cinom i oblikom otvora, izdvaja¢e kamena, Cistilice,
trijere, ribalice i magnete. Sam postupak se sastoji od krupljenja, rastvaranja krupice i okrajaka

te izmeljavanja (Kricka et al., 2012).
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Brasno je po kemijskom sastavu nutritivno vrijedna namirnica bogata ugljikohidratima (65-
75%), vitaminima, mineralima, biljnim proteinima, mastima. PSeni¢no brasno odli¢an je izvor
ugljikohidrata, glavnog izvora energije u ljudskom organizmu. PSenica je bogatija proteinima
od kukuruza irize. Proizvodi od brasna spadaju u niskomasne namirnice jer sadrzi male koli¢ine
masti. Svojstva brasna, kao i njegov sastav, ovise o nadinu mljevenja i osobinama samljevene
pSenice. Konzistancija tijesta, sposobnost vezivanja vode, boja brasna i intenzitet djelovanja
enzima ovise o veli¢ini Cestica brasna. U pekarstvu se koristi brasno koje treba osigurati
odredenu kvalitetu gotovog proizvoda, uz ¢im veci prinos, ali i ekonomicnost prerade (Kric¢ka

et. al,, 2012).

Proteini su glavna komponenta za odredivanje kakvoée brasna (Kljusuri¢, 2000). S obzirom na

topljivost proteini se dijele u Cetiri skupine:

o albumini —proteini topljivi u vodi. Njihova topljivost ne zavisi o koncentraciji soli u
otopini, koaguliraju na povisenoj temperaturi,

o globulini — proteini netopljivi u ¢istoj vodi i u koncentriranim otopinama soli, ali topljivi
u razrijedenim otopinama soli (10% NaCl),

o glijadini — proteini topljivi u 70 — 90% alkoholu (etanolu) i

o glutenini — proteini topljivi u razrijedenim kiselinama i luzinama (Laszitity, 1996).

Najvazniji enzimi u brasnu su dijastaze, proteaze, lipaze, oksidaze i dr. Od vitamina
najzastupljeniji su provitamin A, nikotinska kiselina, tiamin (B1), riboflavin (B2) i tokoferol (E)
(Pakovi¢, 1980). Enzimi su biokemijski katalizatori koji u vrlo malim koli¢inama utjecu na
ubrzanje odredenih biokemijskih procesa, a da se pri tome sami ne mijenjaju. PSenica i
pSeni¢no brasno sadrze amiloliticke enzime koji sudjeluju u razgradnji Skroba, proteoliticke
koji sudjeluju u razgradnji proteina i enzim lipoksigenazu koji je aktivator oksidacije (Jelaca,

1972).

2. METODE

2.1. Odredivanje udjela vode u pSenici

Vlaznost pSenice varira ovisno od stupnja zrelosti, nacinu sijetve, vlaznosti zraka u toku i poslije
Zetve. PSenica pogodna za dobru preradu u mlinu ima 14-16% vode. PSenica preko 18% vode

smatra se manje vrijednom. Najjednostavnije i najbrze metode odredivanja udjela vode u
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pSenici su elektricne metode. Mjerenje traje 1-3 minute s to¢nos$¢u 0,05-0,3% ovisno o vrsti
aparata. U laboratoriju se koristi standardna metoda susenja ili u vakuumu ili pod normalnim
tlakom. Najtocnije rezultate daje susenje u vakuumu. Udio vode u pSenice moze biti pokazatelj
profitabilnosti u mljevenju. PSenica se kupuje po teZini, brasno se prodaje po teZini. PSenica s
niskim udjelom vode je pogodna za pohranu, prije prodaje joj se dodaje voda kako bi se
postigla standardna razina vlage prije mljevenja. Sto se doda vise vode to je teZina veda a s tim

je i profitabilnost veda.

2.2. Odredivanje udjela pepela u pSenici

Metoda odredivanja udjela pepela u psenici temelji se na spaljivanju uzorka pri 900 + 20°C i
vaganju dobivenog ostatka. Spaljivanjem uzroka sagorjevaju organske, a ostaju mineralne
tvari (Kaluderski i Filipovi¢, 1998). Kada se uzorak spali u pecnici, visoka temperatura ukloni
svu vlagu te sagori sav organski materijal (Skrob, bjelancevine, ulje) ostavljajuc¢i samo pepeo.
Pepeo se sastoji od anorganskih mineralnih oksida K, Mg, Na, S, Ca i P i njihov sadrzaj u
cjeloukupnom zrnu psSenice kreée se od 1,3 do 2,5%. Poznavanje udjela pepela u pSenici i
brasnu je vazno za mljevenje. Mlinari trebaju znati udio mineralnih tvari u pSenici kako bi se
mogla postici Zeljena ili odredena razina pepela u brasnu. Koli¢ina pepela u brasnu odreduje
tip bradna. Sto je tip bradna vedi, brano sadri veéu koli¢inu mineralnih tvari, odnosno veéu

koli¢inu pepela i tamnije je boje.

Koli¢ina pepela izraZzava se u postotcima mase prema suhoj tvari i izraunava prema ovoj

formuli:

.. masa ostatka (2.1)
koli¢ina pepela (%) = %X 100 :
masa uzorka

2.3. Odredivanje udjela proteina (bjelanc¢evina) u pSenici

Na osnovi udjela i kvalitete proteina moZze se sa zadovoljavajuéom to¢noséu ocijeniti kvaliteta
zrna. Koli¢ina proteina pSenice odreduje se preko udjela dusSika oslobodenog tijekom
mineralizacije. Rezultat proteinskog sadrzaja izrazen je u postotku. Udio proteina je povezan s

mnogim svojstvima prerade pSenice kao Sto je apsorpcija vode i ¢vrstoca glutena. Veci sadrzaj
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proteina zahtijeva vise vode i dulje vrijeme mijeSanja kako bi se postiglo optimalna
konzistencija tijesta. Tekstura i izgled gotovih proizvoda ovise o sadrZaju proteina. PoZeljan je
nizak sadrzaj bjelancevina za ostre i njezne proizvode kao $to su kolaci. Visoki sadrzaj proteina
poZeljan je za proizvode kao $to je kruh.

(a—b)X N X f x1,4007

0 = 2.2
o N m (uzorka) (2.2)

gdje je:

a — volumen HCL utroSen za titraciju uzorka u ml

b —volumen HCL utrosen za titraciju slijepe probe u ml
N — molaritet kiseline

g — faktor kiseline

m —masa uzorkau g

% bjelantevina = %N X F (2.3)

Faktor (F) za preraunavanje dusika u bjelancevine je 5,7.

2.4. Odredivanje sedimentacijske vrijedosti (po Zeleny-u)

Slika 1 Uredaj za odredivanje sedimentacijske vrijednosti po Zeleny-u

Koristi se metoda po Zeleny-u (Slika 1). Metoda se temelji na sposobnosti proteina glutena da
bubre pod utjecajem mlije€ne kiseline. Ovom metodom se odreduje relativna snaga glutena
pSeni¢nog brasna. Sedimentacijska vrijednost, odnosno sedimentacijski volumeni, ovisi o

koli¢ini i kvaliteti proteina pSenice. Izmedu sedimentacijske vrijednosti i jakosti glutena, kao i
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volumena pekarskog proizvoda postoji pozitivha korelacija. Za pSenice s niskim udjelom
proteina i sa slabim glutenom vrijednost sedimentacije je mala, a za pSenice s visokim udjelom

proteina i jakim glutenom velika.

2.5. Odredivanje mase 1000 zrna

Pod apsolutnom masom Zitarica podrazumijeva se masa 1000 cijelih zrna Zitarica izrazena u
gramima. Masa 1000 zrna pSenice varira u dosta Sirokim granicama, $to ovisi o sorti pSenice,
zemljistu, klimi, obradi i udjelu vode. Da bi dobili usporedne vrijednosti potrebno ih je
prerac¢unati na isti udjel vode ili naistu suhu tvar, jer masa 1000 zrna raste s poveéanjem udjela

vode. Moguénost izbrasnjavanja povezana je s masom 1000 zrna, a kvaliteta brasna nije.

Masa 1000 zrna izracuna se po formuli:

m X (100 =V
4y T X (100 - V)

100 (2.4)

gdje je:
M — masa suhe tvari 1000 zrna Zita
m — masa 1000 zrna s prirodnom vlagom, u gramima

V — postotak vlage u zrnu Zita.

2.6. Odredivanje hektolitarske mase

Slika 2 Shopperova vaga

10
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Pod hektolitarskom masom Zitarica podrazumijeva se masa hektolitra Zitarica u kg. Jedno od
najstarijih mjerila za odredivanje mlinarske kvalitete pSenice je hektolitarska masa. S veéom
hektolitarskom masom raste i koli¢ina brasna, koja se moZe dobiti mljevenjem, ali to nije
pravilo. O sortnim svojstvima pSenice, kao i o klimatskim prilikama pojedine godine, masenom
udjela vode u psSenici ovisi hektolitarska masa. Uslijed toga ona i kod iste sorte varira u dosta
Sirokom rasponu. Ovisi o gustodi, vlaznosti, krupnodi i obliku zrna te kolicini i vrsti primjesa.
Kod staklastih zrna je veca, kao i kod zrna srednjih i manjih veliCina, tanke ljuske i nizeg udjela

vlage. Prosjecna vrijednost hektolitarske mase je 75,5 kg/hl. (Klauderski i Filipovi¢, 1998)

Hektolitarsku masu snizavaju: mekana brasnasta zrna, poviSen udio vode, velika dugoljasta
zrna, debela i hrapava ljuska. Hektolitarsku masu povedavaju: mala zrna i zrna osrednje
veli¢ine, kompaktna staklasta zrna, potpuno dozrela zrna, ovalna zrna glatke povrsine, nizak

udio vode, tanka ljuska.

Naime, hl-masa nije jednaka stostrukoj masi jedne litre Zita, vec¢ je neSto veda te se zbog toga
koriste specijalne tablice, priloZzene uz svaku Schopper-ovu vagu i za svaku vrstu Zita.
m = g (dobiveni na Schopper-ovoj vagi (Slika 2))

U slucaju pSenice hektolitarsku masu (HLM) moZzemo jo$ preracunati na vlagu od 13% preko
formule:

(HML — 68) x (13 —w) (2.5)

HML(kor) = HML
(kor) (30 — w)
gdje je:

w — udio vode.

2.7. lzbrasnjavanje

Uzorak pSenice se melje kako bi se ocijenilo iskoristenje pSenice. Rezultati laboratorijskog

mljevenja se izraZavaju kao masa pojedinih frakcija brasna, krupnih i sitnih posija. Zbroji se

svih Sest frakcija brasna, kao i sitne i krupne posije te izracuna izbrasnjavanje prema jednadzbi:
laboratorijsko brasno (g)

I Snj e (%) = X1 2.6
zbrasnjavanje (%) laboratorijsko brasno (g) + posije (g) 00 (2.6)

11
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Podaci izbrasnjavanja iz laboratorijskih ispitivanja pokazuju svojstva mljevenja na malim
uzorcima pSenice, te podatke koriste veliki mlinovi kako bi prilagodili mlin i dobili $to bolje

iskoristenje pSenice. Dobiveno brasno se koristi za odredivanja udjela pepela i protein.

2.8. Odredivanje udjela vode u brasnu

Udio vode odreduje se zagrijavanjem brasna u metalnim posudicama na 130°C i usporeduje
se masa uzorka prije i poslije grijanja. Razlika masa predstavlja udio vode. Rezultat udjela vode
prikazuje se kao postotak. Utvrdivanje udjela vode bitan je prvi korak u analizi kvalitete brasna
jer se taj podatak koristi za ostale analize. Poznavanje udjela vode bitno je za pohranu. Brasno

s visokim sadrzajem vlage, iznad 14,5% pogodno je za razvoj plijesni, bakterija i insekte. Brasno

Udio vode iskazuje se u postocima mase uzorka i izraunava se prema formuli:

m0 —ml
Udio vode = (m—O) X 100 [%] (2.7)

mo — masa uzorka prije suSenja u gramima

m1 — masa uzorka nakon susenja u gramima

2.9. Odredivanje udjela vlaznog glutena

O kvaliteti vlaznog lijepka ovise najvaznije osobine tijesta kao Sto su: rastezljivost, sposobnost
zadrzavanja plina, elasti¢nost. Od brasna i otopine kuhinjske soli pripremi se tijesto iz kojeg se
ispiranjem skroba dobiva vlazni lijepak. Netopljive bjelanéevine imaju sposobnost da izgraduju
lijepak u vodi. Stoga su od primarnog znacaja za ocjenu tehnoloske kvalitete pseni¢nog brasna.
Sto je koli¢ina bjelanéevina u bradnu veca vide lijepka moZe iz njega isprati. VlaZni lijepak
formiraju bjelancevine gliadin i glutenin u odredenom odnosu. Kao najpovoljniji odnos smatra

se jedan dio glutenina prema tri dijela gliadina (Kaluderski i Filipovi¢, 1998).

vlaini gluten X 100 (2.8)
10

%

Udio suhog glutena se odredi tako da se 1g vlaznog glutena izvaze na papiri¢, susi u susnici na

130°C cca 3-4 sata i izvaze.

12
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% vlaznog glutena X masa suhog glutena (2.9)

% suhog glutena = v -
masa vlainog glutena za analizu

2.10. Odredivanje reoloskih svojstava farinografom

Slika 3 Farinograf

Farinograf (Slika 3) je uredaj kojim se odreduju svojstva i ponasanje tijesta pri mijesanju.
Princip rada farinografa temelji se na mjerenju otpora koje pruza tijesto pri mijeSanju u
vremenu od trenutka formiranja tijesta do punog razvoja i tijekom daljnjeg mijesanja do
zaustavljanja mijeSalice. Analiza traje 15 minuta i polinje zamjesom tijesta, za to vrijeme
uredaj ispisuje graf (farinogram) analize tijesta. Do podataka se dolazi ocitanjem farinograma.
Podaci koje dobijemo su sposobnost upijanja, razvoj tijesta, stabilnost tijesta, otpor tijesta,
stupanj omeksanja te elasti¢nosti i rastezljivosti tijesta, te se izra¢unavanjem povrsine koju
zatvara farinografska krivulja te konzinstencija od 500 FJ moZe odrediti kvalitetni broj i

kvalitetna skupina (Hosenay, 1994, Kaluderski i Filipovi¢, 1998).

Moc¢ upijanja vode je koli¢ina vode iskazana u postocima, koja je potrebna za postizanje
konzistencije tijesta od 500 FJ.

mo¢ upijanja vode (%) = 3 (2.10)

gdje je V — broj milimetara vode za konzistenciju tijesta 500 FJ nacinjenog od 300g.

e Razvoj tijesta, u minutama, je vrijeme u minutama koje protekne od pocetka mijesanja

do postizanja maksimum krivulje.

13
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e Stabilnost tijesta, u minutama, je vrijeme od maksimuma krivulje do njezina padanja
za 10 FJ.

e Rezistencija, u minutama, je zbroj razvoja tijesta i stabilnosti tijesta.

e Stupanj omeksanja tijesta, u FJ, je odstupanje krajnje tocke srednje linije farinografa

od linije konzistencije.

Kvalitetni broj, na dobivenom farinogramu planimetrira se povrsina trokuta sto je zatvaraju:
linija sredisnjica, koja se ucrtava u krivulju pocevsi od njezina maksimuma do zavrSetka
farinogramu 15 minuta, linija konzistencije postignuta u rasponu od 490 FJ do 510 FJ i okomica
koja spaja liniju srediSnjicu sa linijom konzistencije. Za utvrdenu povrsinu trokuta, izrazenu u
cm2 , u tablici po Hankoczyu procita se kvalitetni broj brasna a tom broju odgovara odredena

grupa kvalitete (A1, A2, B1, B2, C1, C2).

2.11. Odredivanje reoloskih svojstava ekstenzografom

Slika 4 Ekstenzograf

Ekstenzograf (Slika 4) je uredaj koji mjeri otpor kojeg pruza tijesto tijekom razvlaenja do
kidanja. Otpor koji tijesto pruza djelovanjem sile zabiljeZi se na ekstenzogramu. Tijesto se
prethodno zamjesi na farinografu 5 minuta. Oblikuje se i stavlja u kalupe pa ostavlja na
odmaranju 45 minuta. Nakon 45 minuta se provodi mjerenje (razvlacenje komada tijesta
pomocu kuke ekstezografa do pucanja). Zatim se tijesto odmara jo$ 45 minuta i ponovi se
postupak. Iz grafa se ocitavaju slijedece vrijednost: otpor, maksimalni otpor, energija,
rastezljivost, te se iz ocitanih vrijednosti izraunava odnos otpor/rastezljivost i odnos

maksimalan otpor/rastezljivost (Hosenay, 1994, Kaluderski i Filipovi¢, 1998).

14
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Prikaz rezultata:

Energija (E), je srednja vrijednost povrSine Sto je formira krivulja opisana 135 min
nakon zamjesivanja. Odreduje se planimetriranjem i iskazuje se u centimetrima
kvadratnim, zaokruZeno na cijeli broj.

Rastezljivost (R), je srednja udaljenost Sto je prijede dijagramski papir od pocetka
rastezanja do trenutka kada se tijesto prekine. Registrira se na krivulji opisanoj 135 min
nakon zamjesivanja. Iskazuje se u milimetrima.

Otpor predstavlja visinu krivulje na 5 cm od pocetka krivulje, izrazava se u
ekstenziografskim jedinicama (E).

Maksimalni otpor (0 max) jest srednja vrijednost maksimalne visine krivulja opisanih
135 minuta nakon zamjesivanja, zaokruzena na 5 EJ. Iskazuje se u ekstenzografskim
jedinicama.

Omijer (O/R), odnos otpornosti rastezanja prema rastezljivost, jest neimenovani broj i
predstavlja koli¢nik broj¢ane vrijednosti otpornosti na petom centimetru rastezanja i

brojc¢ane vrijednosti rastezljivosti.

2.12. Odredivanje amilografom

Slika 5 Amilograf

15
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Amilograf (Slika 5) je rotacijski viskozimetar. Metoda se temelji na kontinuiranom pracenju
viskoziteta suspenzije voda — brasno, zagrijavanjem uz stalni porast temperature do 96°C. Iz
grafa koji uredaj oblikuje tijekom mjerenja moze se pratiti tijek Zelatinizacije, ali najvazniji
podatak koji se ocitava je maksimalna viskoznost izrazena amilolitickim jedinicama (AJ)

(Pbakovi¢, 1997, Kaluderski i Filipovié, 1998).

Pocetak bubrenja izraCunava se prema ovoj formuli i izrazava u °C:

tpk =25+ml x 1,5 (2.11)

m1 — vrijeme, u minutama, koje protekne od trenutka uklju¢ivanja grija¢a do registriranja

porasta viskoziteta.

Temperatura maksimuma izra€unava se prema ovoj formuli i iskazuje u °C:

tzk =25+m2 x 1,5 (2.12)

m2 — vrijeme, u minutama, koje protekne od trenutka ukljucivanja grijaca do trenutka kad

krivulja dosegne maksimum.

Vrijeme tvorbe ljepila izrazava se u minutama. Maksimalna viskoznost jest visina sredine

krivulje u maksimumu i izrazava se u amilografskim jedinicama (Aj).

2.13. Odredivanje , broja padanja“

Slika 6 Uredaj za odredivanje FN po Hagberg-Pertenu
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Metoda se temelji na kontinuiranom praéenju viskoziteta suspenzije voda-brasno,
zagrijavanjem na temperaturu od 100 °C. Porastom temperature, mehani¢kim djelovanjem
poput muckanja i amilolitickim djelovanjem a-amilaze dolazi do porasta viskoziteta koji prati

klajsterizaciju Skroba (Kaluderski i Filipovi¢, 1998).

Visoki broj padanja (iznad 300 sekundi) oznacava minimalnu aktivnost enzima i kvalitetu
brasna. Nizak broj padanja (ispod 250 sekundi) ukazuje na znacajnu aktivnost enzima. Razina
enzimske aktivnosti utjeCe na kvalitetu proizvoda. Na primjer, kvasac u krusnom tijestu
zahtijeva da se Sederi razviju na odgovarajuci nacin i zato trebaju odredenu razinu enzimske
aktivnosti u tijestu. Previse enzimske aktivnosti znaci da postoji previSe Secera i premalo
Skroba koji je odgovoran za teksturu kruha. Prevelika aktivnost rezultira ljepljivim tijestom

tijekom prerade i slabom teksturom u gotovom proizvodu.

Aktivnost a-amilaze odreduje se na temelju broja padanja. Odredeno je da sve:

J ispod 150 sekundi je visoka aktivnost a-amilaze
J od 200 — 250 sekundi je srednja
J viSe od 300 sekundi je niska aktivnost a-amilaze
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3. MULTIVARIJANTNA ANALIZA PODATAKA (engl. Multivariate analysis)

Jedno od temeljnih znanstvenih istrazivanja je nacelo o medusobnoj povezanosti pojava, u
utvrdivanjem povezanosti mogude je predvidjeti promjene zbivanja u pojavama koje su s
prvom povezane. U literaturi se moze nadi obilje modela za analizu prirodnih situacija. To su u

pravilu multivarijatne analize podataka (MVA).

Analiticke postupke kojima analiziramo vise varijabli istovremeno nazivamo multivarijantnim
ili multidimenzionalnim analitickim postupcima (metodama, tehnikama). MVA grana je
statistike koja se bavi analizom viSestrukih izmjera veceg broja varijabli na jednom ili vise
uzoraka jedinki. Primjenjuje se u svim situacijama gdje se u istraZivanjima promatra velik broj
varijabli koje su u medusobnim odnosima, te gdje se zahtijeva utvrdivanje osnovnih odnosa

medu podacima. (Mathias, 2007).

Da bi se Sto tocnije utvrdile veze izmedu raznih pojava, kao i prirodu takvih veza, danas se sve
viSe pristupa poboljSsanim tehnikama i stvaranju novih tehnika multivarijatne analize. Podaci
dobiveni mjerenjem promjena na pojavama koje se promatraju nazivaju se varijable.
Medusobna povezanost izmedu varijabli izraZzava s nekim od brojnih indikatora kao stupanj
takve povezanosti. Takvi indikatori zovu se koeficijenti korelacije. Utvrdivanjem koeficijenata
korelacije izmedu promatranih varijabli utvrdujemo stupanj medusobne povezanosti izmedu
promatranim pojavama (Einax i sur., 1997). Postoje brojni statisticki nacini obrade podataka,

kao i brojni statisticki programski jezici za obradu tih istih podataka.

Metode MVA mozZemo kategorizirati na slijedeci nacin (Cooley and Lohnes, 1973):

- Analize zavisnosti varijabli - metode koje pretpostavljaju postojanje jednog skupa
varijabli, a odnose se na probleme proucavanja strukture tog skupa varijabli odnosno
entiteta koji su opisani tim varijablama (npr. regresija, t-test, viSestruka regresija,
ANOVA, MANOVA, ...)

- Analize meduzavisnosti varijabli - metode koje pretpostavljaju postojanje najmanje
dvaju skupova varijabli, a odnose se na probleme proucavanja povezanosti i razlika
medu tim skupovima varijabli (npr. jednostavna korelacija, analiza glavnih
komponenata, faktorska analiza, dvosmjerna tablica kontigencije, loglinearni modeli,

visesmjerna tablica kontigencije, analiza korespodencije)
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- Metode za analizu promjena nekog skupa varijabli ili entiteta (npr. vremenske serije)

Najcesée koriStene metode MVA su faktorska analiza i analiza glavnih komponenti. Koraci u
ovim analizama uklju€uju odabir i mjerenje skupa varijabli, pripremu korelacijske matrice (za
izvodenje bilo faktorske, bilo analize glavnih komponenti), ekstrakciju skupa faktora iz
korelacijske matrice, odredivanje broja faktora, rotiranje faktora kako bi se povecala
interpretabilnost te, konaéno, interpretacija rezultata. lako se pri svakom od ovih koraka u

obzir uzimaju vaZzni statisticki uvjeti, vazan test analize takoder je njena interpretabilnost.
Razlike izmedu te dvije analize su:

1. Faktorska analiza zahtjeva pocetne pretpostavke, a druga ne.

2. Faktorska je orijentirana prema maksimizaciji korelacije izmedu polaznih varijabli, dok

Analiza glavnih komponenata maksimizira njihovu varijancu.

3. Faktorska razlaZze varijancu na zajednicku i specifiénu, dok druga metoda koristi ukupnu

varijancu.

4. U Faktorskoj su polazne varijable prikazane pomocu faktora, dok u drugom slucaju su

glavne komponente prikazani pomocu polaznih.

3.1. Faktorska analiza (engl. Factor analysis)

Faktorska analiza (FA) je temelj multivarijatnih metoda kojoj je glavna primjena u znanosti
postizanje zakona Stednje (engl. law of parsimony) odnosno da se Sto veéi broj varijabli
objasniti pomoéu $to manjeg broja varijabli. Ubraja se medu najpoznatije tehnike za analizu
varijabli koje imaju veliku meduzavisnost. Njezin osnivac je Charles Spearman, a razvila se u
psihologiji pocetkom 20. stolje¢a. Za povezanost statistike i FA najzasluzniji je Pearson.
Znacajan povijesni iskorak za FA su sedamdesete godine 20. stolje¢a, kada razvoj racunala

omogucuje primjenu analize na mnogo varijabli i na velikim uzorcima.

Cilj FA je veliku koli¢inu informacija svesti na manji broj faktora (Slika 7), te tako poboljsati
razumijevanje izmedu varijabli uz minimalan gubitak informacija. Ovdje se ne radi o uzroéno-
posljedi¢noj povezanosti, ve¢ o paralelnim pomacima u jednoj i drugoj promatranoj varijabli.

Konacan produkt faktorske analize su faktori koji su linearne kombinacije pocetnih varijabli, te
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se nazivaju latentnim (prikrivenim) varijablama jer ih tek treba otkriti ovom analizom. Faktori
se mogu smatrati uzorkom pocetnih varijabli jer oni daju objasnjenje za povezanost pojava
koje ispituju poCetne varijable. Prema tome, faktori otkrivaju potencijalne uzorke povezanosti

pojava.

Prije postupka FA potrebno je: definirati problem, utvrditi koje i koliko varijabli ¢e se
analizirati, utvrditi metri¢ka svojstva, odabrati veli¢inu uzorka, te ispitati prikladnost podataka
za analizu. Vaino je ne odabrati prevelik broj varijabli koje ée ispitivati samo jednu ideju.
Opcenito se uzima da omjer varijabli i veli¢ina uzorka budu barem 1:5, a pozeljno je 1:10.
Podaci su dobri za analizu ako su koeficijenti korelacije barem 0.30 ili manji od -0.30. Ako je
taj koeficijent pozitivan, to pokazuje koliki je doprinos odredene varijable faktoru, a obrnuto
ako je koeficijent negativan. Nakon nabrojanih postupaka slijedi izluCivanje i interpretacija

izlucenih faktora, te ako je potrebno rotacija i ponovna interpretacija faktora.

» V1

» V2

» V3

» V4

, V5

> V6

V7

Slika 7 Faktorska analiza podataka

U faktorskoj analizi varijable su prikazane kao linearna kombinacija faktora:
Xy =ty =B+ Lo+ by By + e

Xy =ty = U1 Fy + 1poF, + - LBy + e
(3.1)

Xp - ‘up = lplFl + lszz + - lmem + ep
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ili matri¢no zapisano:
X—u=LF+e (3.2)

gdje su

F,j=1..,m zajednicki faktori,

X; polazne varijable,

e,i=1,...,p specifi¢ni faktori,

l;; koeficijenti korelacije izmedu X; i F; ili faktorska opterecenja,

Wi oCekivanje.

Broj faktora je maniji od broja varijabli (m < p).
Pretpostavke modela su:
E(F)=0
E(e) =0
cov(F) =1

Cov(e) =¥ = diag(¢1» ---'lljp)

Cov(e,F) =0

Ovakav model se naziva ortogonalni faktorski model s m zajednickih faktora, gdje su e i F
hipotetski sluéajni vektori. Zajednicki faktori su medusobno ortogonalni i nekorelirani.
Specifi¢ni faktori su takoder nekorelirani. Nema povezanosti izmedu zajednickih i specifi¢nih

faktora.

Koristenjem danih pretpostavki dobivamo matricu varijanci i kovarijanci za matricu X (jed. 3.3)
Y=covX)=EX—wX—-w)' =LL+¥
oy =Var(X) =14 +15++ 1+
Cov(Xy, Xy) = liglgr + Liglo + -+ + Linlim (3.3)
Cov(X,F)=1L
Cov(X;, F;) = I

Suma kvadrata faktorskih opterec¢enja naziva se komunlitet. Zbog linearnosti modela varijanca

je rastavljena na zajednicku i specificnu varijancu. Specificna je doprinos ukupnoj varijanci od
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svake pojedine varijable, a zajednicka je rezultat veze sa drugim varijablama. Dvije su osnovne
metode za rotaciju faktora: ortogonalan i kosokutna rotacija, Cija je svrha pojednostavniti

interpretaciju faktora.

3.2. Analiza glavnih komponenata (engl. Principal Component Analysis)

Analiza glavnih komponenata (PCA) je najjednostavnija metoda multivarijantne statistike koja
se u literaturi naziva joS i Karhunen-Loeveom ekspanzijom te Karhunen-Loeéveom
transformacijom. Ovu tehniku prvi je opisao Karl Pearson 1901. godine primjenjujuéi ju na
svega dvije ili tri varijable, vjerujuci da ju je moguée primijeniti za rjeSavanje kompleksnijeg
problema s viSe od dvije ispitivane varijable. Daljnje razvijanje ove metode nastavio je
Hotelling, te je 1933. godine dao opis njenog nacina izracunavanja. Razvoj informatickih
tehnologija i raCunala omogucio je brojnim znanstvenicima primjenu ove metode u svojim
istrazivanjima, olakSavajuéi dugotrajan i kompliciran postupak izrauna, te je ova metoda

razvojem racunala dobila i Siroku primjenu u brojnim granama znanosti.

PCA analiza predstavlja jednu od najjednostavnijih tehnika MVA podataka. Primjenjuje se u
slu¢ajevima opseznog broja varijabli. PCA definiramo kao statisticki postupak za reduciranje
dimenzije podataka. PCA koristimo za smanjenje dimenzionalnosti podatkovnog skupa, uz
zadrzavanje onih karakteristika podataka koje najvise doprinose varijanci (Kim, 2002). Prikaz

izdvojenih glavnih komponenti dan je na Slici 8.

Variables (axes F1 and F3: 59,30 %)

AM
0,5
R
;\? 0,25 s HM
) ~ SO ¥
o0 7 a——
prg PeB
o B
0,25 , .
OR "®
0,5 =0 ™

-1 -0,75 -0,5 -0,25 0 0,25 0,5 0,75 1
F1 (51,49 %)

Slika 8 Analiza glavnih komponenti — geometrijski prikaz glavnih komponenti F1i F3
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Osnovni ciljevi PCA su redukcija podataka te njihova interpretacija:

o Redukcija dimenzionalnosti podataka podrazumijeva smanjenje broja izvornih
varijabli na mali broj indeksa koji su linearna kombinacija izvornih varijabli i koji
se zovu glavne komponente

o U interpretaciji podataka glavne komponente objasnjavaju varijabilnost
podataka na najkoncizniji nacin, na taj nacin pokazuje neke skrivene

povezanosti, meduodnose podataka.

Moze se reéi da je PCA je svojevrsna transformacija podataka na nacin da bira novi koordinatni
sustav za skup podataka, takav da najveca varijanca bilo koje projekcije skupa podataka lezi
na prvoj osi (prva glavna komponenta), druga najveca varijanca na drugoj osi itd. Podaci se
prikazuju na nacin koji nije uobicajen, ali sadrzi mnogo bitnih informacija o skupu izvornih
podataka. U interpretaciji novo dobivenih varijabli (glavne komponente) sluzimo se matricom
strukture Ciji su elementi linearne korelacije originalnih varijabli i novo dobivenih varijabli ili

faktora.

Da bi se reducirao broj varijabli potrebno je pronadi kriterij za zadrZzavanje onih varijabli koje

nose najveci dio informacija sadrzanih u polaznom sustavu varijabli.

Postoji niz kriterija a neki od njih su:

o Kaiserov kriterij prema kojemu se uzimaju samo one glavne komponente kojima
odgovaraju svojstvene vrijednosti veée od 1;

o uzimaju se samo one glavne komponente kojima odgovaraju svojstvene vrijednosti
vece od prosjeka svih svojstvenih vrijednosti;

o uzimaju se samo one glavne komponente koje nose (svaka posebno) unaprijed zadani
dio informacija;

o uzimaju se samo one glavnhe komponente koje nose odnosno zadrzavaju (ukupno kao
sustav) unaprijed zadani dio informacija;

o broj komponenata se odreduje proizvoljno.

Glavne komponente se racunaju rjesavanjem sloZzenog sustava linearnih jednadzbi (jed. 3.4).
Pomocu vektora izracunavaju se glavne komponente. Normalan polozZaj vektora je vertikalan,

odnosno kao kolona brojeva. MnoZenje reda vektora s kolonom vektora predstavlja produkt
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vektora koji kao rezultat daje jedan broj. Elementi vektora koeficijenti su glavnih

komponenata.
Algebarski, glavne komponente su linearne kombinacije p slucajnih varijabli (jed. 3.4).

F1 = a11X1 + a12X2 + --- alep

FZ = a21X1 + a22X2 + .- aszp
(3.4)

Fp - aplxl + ap2X2 + .- aprp

gdje su

X promatrane varijable,
F glavne komponente,
a su tezZinski koeficijenti

Sustav jednadZzbi moZe se prikazati i rijeSiti kao produkt matrice i vektora. Ulazni podaci za
analizu glavnih komponenata ¢ine p varijabli i n opazaja (individua) i imaju oblik matrice p x n.
Geometrijski su te linearne kombinacije koordinatne osi novog koordinatnog sustava
dobivenog rotacijom oko starog s glavhim komponentama kao koordinatnim osima (Slika 9b).

(Jednacak i sur., 2013)

Variances
o _ Biplot (axes F1 and F3: 59,30 %)
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Principal Components F1 (51,49 %)
a) Prikaz svojstvenih vrijednosti i proporcije b) Biplot glavnih komponenata F1i F3

objasSnjene varijance

Slika 9 Geometrijski prikaz rjeSenje PCA metodom
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Pri donosenju odluke o broju glavnih komponenata koje treba zadrzati pomo¢ pruza
scree- dijagram (Slika 9a). To je dijagram koji duZzinama povezuje tocke u ravnini, ¢ija je apscisa

jednaka rednom broju svojstvene vrijednosti, a ordinata njenoj velicini.

S obzirom da su svojstvene vrijednosti poredane u padajudi niz, dobivena izlomljena linija je
padajuca. Smatra se da je broj glavnih komponenata koje ostaju odreden tockom na pregibu

iza koje su svojstvene vrijednosti male i koje se znacajno ne razlikuju.

Analiza glavnih komponenata se izvodi u sljede¢im koracima:

1. Provodi se standardizacija originalnih podataka

2. lzracunava se matrica kovarijanci C

3. lzraCunavaju se svojstvene vrijednosti (Eigenvalue), 1;, 15, 43, ... + 1, , te odgovarajuci

svojstveni vektori (Eigenvector), a;, az, as, ..., ap.

4. Eliminacija komponenata modela koje sadrZe mali udio varijacija podataka (npr. u
slu¢aju da se prvim dvjema komponentama objasnjava 95% ukupne varijance, tada se
sve ostale eliminiraju, a prve dvije komponente postaju glavne komponente

promatranog sustava).

Tablica 1 Ulazni podatci u analizi PCA

Redni. br. X1 X2 X3 oo Xp
1 X11 X12 X13 X1p
2 X21 X22 X23 X2p
3 X31 X32 X33 X3p
n Xn1 Xn2 Xn3 xnp
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Cilj metode PCA je analiza matrice pocetnih varijabli prikazane Tablicom 1. Analiza zapocinje
s podacima o p varijabli za n broja mjerenja (opaZaja) pomocu k glavnih komponenata (k < p),

bez gubitka informacija o sustavu.

Prva glavna komponenta F je linearna kombinacija originalnih varijabli (X1, X2, ..., Xp):

Fl = a11X1 + a12X2 + .-+ alep (35)

Koje medusobno variraju Sto je vise moguce, pod uvjetom da je zadovoljen slijededéi uvjet:

af, +af, +--+afp, =1 (3.6)

Zbog postavljenog uvjeta varijanca prve izvedene varijable Var(F;), je maksimalna.

Druga glavna komponenta, F,, izraCunava se na slijedeci nacin:

Fz = a21X1 + a22X2 + -+ aszp (37)

Takoder, varijanca druge glavne komponente Var(F,), ima maksimalnu vrijednost jer je
definiran slijededi uvjet:

a5, +ajz, +-+ajz, =1 (3.8)

Ako postoji p varijabli u promatranom sustava, tada ¢e postojati i p glavnih komponenti.

Analiza PCA podrazumijeva pronalaZzenje svojstvenih vrijednosti matrice kovarijanci uzoraka.

Suma varijanci svih izvornih varijabli je ukupna varijanca. Dio ukupne varijance objasnjen
jednom glavnom komponentom naziva se svojstvena vrijednost ili latentni korijen. Svojstvena
vrijednost najveca je u prvoj komponenti i u svakoj sljedecéoj njena vrijednost je manja. Suma
svih svojstvenih vrijednosti jednaka je ukupnoj varijanci. Ako je veliki dio varijance (80-90%)
protumacen jednom, dvije ili tri glavne komponente, tada te komponente mogu zamijeniti

pocetnih p varijabli bez veéeg gubitka informacija.

Svojstvene vrijednosti, A;, (Eigenvalues, latentne vrijednosti) su varijance glavnih
komponenata matrice C pri ¢emu postoji p svojstvenih vrijednosti od kojih su neke nula.

Svojstvene vrijednosti ne mogu biti negativne u matrici kovarijanci.
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/1i = Var(Fi) (39)

Vazno svojstvo svojstvenih vrijednosti je da je njihov zbroj jednak zbroju elemenata na

dijagonali C:

Al+12+l3++ll =C11+C22+C33+"‘+Cpp (310)

Matrica kovarijanci simetri¢na je i ima oblik:

€11 €12 - C1p
C21 C22 Czp

c=|® "2 7 (3.11)
Cp1 Cp2 - Cpp

U matrici dijagonalni elementi ¢;; predstavljaju varijancu originalne varijable X;, dok ostali

elementi van dijagonale predstavljaju kovarijance originalnih varijabli X; i X;.

Kako se ne bi dogodila situacija u kojoj neka od ulaznih varijabli ima prejak utjecaj na glavne
komponente, provodi se postupak standardizacije vrijednosti ulaznih varijabli (kodiranje) i to
tako da aritmeticka sredina varijabli ima vrijednost nula, a varijancu jednaku jedinici. Nakon

postupka standardizacije ulaznih varijabli, matrica C tada ima oblik:

1 C12 Clp
I 1 . C

c=% 7 (3.12)
Cpl sz 1

U ovoj matrici vrijedi ¢;; = cj; , odnosno analiza PCA je provedena na korelacijskoj matrici. U

tom slucaju suma dijagonalnih elemenata i time suma svojstvenih vektora (Eigenvector),

jednaka je broju ulaznih varijabli p.

Osnovnu za interpretaciju glavnih komponenata Cine svojstveni vektor. Njihove vrijednosti su
u prvoj glavnoj komponenti relativho ravnomjerno rasporedene po svim izvornim varijablama,
a u drugoj glavnoj komponenti dolazi do njihove vece disproporcije. To omogucava izdvajanje
izvorne varijable (ili tek nekoliko njih) i pomaZe u objasnjavanju i sazimanju ukupne

varijabilnosti.
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3.3. Visestruka regresija (engl. Multiple Regression)

Visestruka regresija (VR) statisti¢ka je metoda za analizu povezanosti kvantitativnih varijabli i

to: izmedu jedne zavisne i viSe nezavisnih varijabli. MoZe se opisati modelom:

Y = f(X1,%X2,X3, e, Xjy e, X)) + € (3.13)
gdje je
y zavisna varijabla
x nezavisna varijabla
£ odstupanje od funkcionalnog odnosa

3.4. Klaster analiza (engl. Cluster analysis)

Klaster analiza je grupa multivarijantnih tehnika ¢iji je primarni cilj klasificiranje ili klasteriranje
opazaja u skupine, grupe ili klastere (Pecina, 2006). Multivarijantnost oznacava svojstvo
klaster analize da viSe varijabli analizira istovremeno i zajedno kao dio jedne cjeline. Naj¢esce
su objekti predmet klaster, a ne varijable kao Sto je to slucaj kod faktorske analize. Osobine
objekata se definiraju pomodu varijabli koje samim time ulaze u proces klaster analize. Klaster
analiza varijable ne procjenjuje empirijski, ve¢ koristi one varijable koje su zadane od strane

samog istrazivaca (Devci¢, 2012).

Klaster analiza je vrsta multivarijantne statisticke analize koja spada u metode klasificiranja.
Temelji se na matematicki formuliranim mjerama slicnosti i obuhvaca razliite postupke,
algoritme i metode grupiranja podataka. Osnovni problem s kojim se istrazivaci susreéu u
praksi je na koji nacin najprije organizirati sakupljene podatke, a zatim koji algoritam najbolje
upotrijebiti. Klaster analiza spada u istrazivacke analize Ciji je osnovni cilj sortirati razlicite

podatke u grupe na nacin da se maksimizira stupanj sliénosti unutar grupe uz uvjet da je

sliénost s drugim grupama minimalna.

Matrica podataka moze se zapisati u obliku:

Y =y.,Y20Y3 Y0 =y(1),y(2),y(3), ...,y (p) (3.14)
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3.5. Regresijska analiza metodom najmanjih kvadrata (engl. Partial least
squares method)

Regresijska analiza metodom najmanjih kvadrata (PLS) je metoda zasnovana na viSestrukoj
regresiji i analizi glavnih komponenata. To je zapravo prosirenje viSestruke regresije jer u svom
najjednostavnijem obliku linearni model odreduje (linearni) odnos izmedu zavisne varijable Y
i skupa varijabli prediktora — X. MoZe se koristiti na multikolinearnim podacima, moze
ukljucivati veliki skup nezavisnih varijabli, a osim toga nekoliko zavisnih varijabli moze se
modelirati istovremeno (Piggot, 1986). Najdjelotvornija je kod predvidanja. Cilj koristenja ove
metode je predvidanje buducih vrijednosti zavisne varijable kao reakcije na promjene

vrijednosti nekoliko nezavisnih varijabli.

Varijanca i standardna devijacija spadaju u grupu mjera rasprSenosti podataka. One

karakteriziraju rasprSenost podataka oko aritmeticke sredine.

Varijanca niza izmjerenih vrijednosti x1,x2,...,xn varijable X definirana je izrazom:

n

-, 1 _

Sh = n § (x; — % )?
i=1

gdje je: S2 varijanca, Yie1(xi — x,,) 2suma svih kvadrata razlike podataka i srednje vrijednosti.

Standardna devijacija je kvadratni korijen varijance, t;j.

n

- = 1

SuySi= 2y (n— 2
i=1

gdje je: S, standardna devijacija.

Koeficijent varijabilnosti izracunava se kao udio standardne devijacije u srednjoj vrijednosti

S
X100 [%]

x'l’l
i objasnjava koliko je odstupanje minimalne i maksimalne vrijednosti u skupu podataka od

srednje vrijednosti (Bensi¢ i Suvak, 2013).
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3.1. ZADATAK

U radu je analizirano 27 sorti ozime pSenice roda 2017. godine, zasijanih na dvije razlicite
lokacije. Kvaliteta pSenice analizirana je mjerenjem fizikalno-kemijskih, te reoloskih svojstava
zrna i brasna uzoraka ozime pSenice zasijane na lokacijama osjeckog i zagrebackog podrucja.
Provedena je analiza podataka primjenom kemometrijske metode glavnih komponenata

(PCA).

3.2. MATERLJALI

U radu su analizirana 54 uzorka ozime pSenice roda 2017. godine (27 sorti zasijanih na dvije

razliCite lokacije: osjecko i zagrebacko podrucje).

3.3. METODE

3.3.1. Odredivanje kvalitete uzoraka pSenice
3.3.1.1. Fizicka svojstva zrna

Hektolitarska masa i masa 1000 zrna odredena je prema metodi ISO 7971-2

3.3.1.2. Kemijsko—tehnoloska svojstva zrna i brasna

o Udio vode u uzorcima psenice odreden je prema metodi HRN 1SO 712

o Udio mineralnih tvari (pepela) odreden je prema metodi HRN I1SO 2171-2

o Udio proteina odreden je prema metodi ISO 20483, sedimentacijska vrijednost i razred
kakvoce odredeni su metodom ISO 5529

o Ukupno izbrasnjavanje i udio mineralnih tvari (pepela) u brasnu odreden je prema
metodi AACC, Meth. 26-10/A, 26-21A, 26-31

o Koli¢ina vlaznog glutena odredena je metodom I1SO 5531
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3.3.1.3. Reoloski pokazatelji kvalitete

o Rezultatireoloskih ispitivanja farinogramom odredeni su metodom ICC standard 115/1

o Rezultati reoloskih ispitivanja ekstenzogramom (90') odredeni su metodom ICC
standard 114/1

o Rezultati reoloskih ispitivanja amilogramom te broj padanja metodom odredeni su

metodom ICC standard 126/1 i ICC standard 107/1

3.3.2. Analiza obrada podataka primjenom metode glavnih komponenata

3.3.2.1. Osnovna statisticka analiza pokazatelja kvalitete pSenice

Na osnovu provedenih mjerenja fizikalno-kemijskih, te reoloskih pokazatelja kvalitete ozime

pSenice najprije je provedena je osnovna statisticka analiza pokazatelja kvalitete pSenice.

Procjena i modeliranje pokazatelja kvalitete ozime pSenice provedena je na temelju skupa
podataka koji obuhvaca 18 parametara kvalitete 27 sorti ozime pSenice odredenih u uzorcima

prikupljenim sa dvije lokacije.

Prije provodenja PCA analize, preliminarno je izradena matrica podataka koje je ukljucivala
grupiranje i transformiranje podataka, svi podaci su normalizirani kako bi se eliminirao utjecaj
razli¢itih mjernih jedinca za pojedine parametre. Odredene varijable uklonjeni su iz daljnje

analize, obzirom da su njihove vrijednosti slabo korelirale s ostalim promatranim varijablama.

Baza podataka za daljnju analizu ukljucivala je slijedece varijable: PeZ (udio pepela u zrnu), P
(koli¢ina proteina), S (sedimentacijska vrijednost), AM (masa 1000 zrna), HM (hektolitarska
masa zita), Pl (izbrasnjavanje bez otresivaca), PeB (pepeo u brasnu), VG (vlazni gluten), SG
(suhi gluten), UV (upijanje vode), RT (razvoj tijesta), ST (stablinost), Re (rezistencija), SO
(stupanj omeksanja), KB (kvalitetni broj), E (energija), R (rastezljivost), O (otpor), O/R (omjer

otpora i rastezljivosti).
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Za opis pouzdanosti dobivenih rezultata posluzila je prethodno odredena razina
signifikantnosti rezultata, p. Odabrana razina signifikantnosti u svim provedenim statisti¢kim
analizama jest p<0,05, $to se inace smatra grani¢cnom vrijednos¢u za pouzdanost rezultata. To
zapravo znaci da postoji 5% vjerojatnosti pogreske da je nadeni odnos izmedu varijabli uistinu

takav i u stvarnom sustavu.

Na podacima je izvrSena PCA analiza kako bi se utvrdilo je li moguce promatrane ulazne
varijable prikazati pomodu $to manje glavnih komponenti. Pri odabiru relevantnih varijabli za
daljnju analizu PCA metodom posluzila je korelacijska matrica pokazatelja kvalitete ozime
pSenice po pojedinim lokacijama. Pearson-ov koeficijent korelacije je koristen kako bi se
ispitala korelacija izmedu pojedinih varijabli. Odabrana razina signifikantnosti u svim

provedenim statistickim analizama jest p<0,05.

Za provedbu svih analiza koristena je racunalna podrska programa MS Excel te ugradenog

dodatka XLStat (ver. 2014.5.03), te program Statistica (ver 13.1).
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4.1. Rezultati mjerenja fizikalno-kemijskih i reoloSkih analiza brasna i tijesta

Tablica 2 Utjecaj lokacije na kvalitetu ozime psSenice roda 2017. godine

Lokacija Lokacija
t-test*
OSIEK Zagreb
Sr.vr. +SD Sr.vr. £ SD p
Udio vode (%) 10,1 +0,2 9,9+0,2 0,0255
Suha tvar (%) 89,9 +0,2 90,1+£0,2 0,0255
Udio pepela (% na ST) 1,64 +0,0 1,74+ 0,1 <0,0001
Udio proteina (% na ST) 12,8+ 1,0 11,1 +0,8 <0,0001
<
§ Sedimentacijska vrijednost (cm3 na 14% vlage) 32,8+9,7 24,0 £ 6,2 0,0003
vl
a
Masa 1000 zrna (g na ST) 37,5+ 3,0 33,8+2,9 <0,0001
Hektolitarska masa Zita (kg/hl) 80,0+1,8 76,5 £ 2,2 <0,0001
Hektolitarska masa Zita (kg/hl na 14% vlage) 77,6 +1,5 74,8 + 1,8 <0,0001
Izbrasnjavanje bez otresivaca (%) 70,6 £ 2,1 70,2 + 2,7 0,4822
Udio vode (%) 13,1+0,6 12,7+ 0,4 0,0104
o Udio pepela (% na ST) 0,45+0,0 0,47 £ 0,0 <0,0001
=4
2
o< Udio vlaznog glutena (% na 14% vlage) 24,6 + 3,7 18,8 + 3,5 <0,0001
Udio suhog glutena (%) 89+1,4 6,7+1,4 <0,0001

*podebljane vrijednosti ukazuju na statisticki znacajnu razliku u svojstvima sorti u odnosu na razli¢itu lokaciju prema t-testu
razlike (p<0,05)
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Tablica 3 Utjecaj lokacije na reoloska svojstva ozime pSenice roda 2017. godine

Lokacija Lokacija
t-test*
OSIJEK Zagreb
Sr.vr. £ SD Sr.vr. £ SD p
Upijanje vode (%) 60,9 + 3,3 58,8 + 2,6 0,0162
Razvoj tijesta (min) 1,5+0,3 1,2+0,2 0,0025
=
S Stabilnost (min) 0,8+0,3 0,6 +0,2 0,0082
G)
S
= Rezistencija (min) 2,2+0,5 1,8+0,3 0,0009
=
Stupanj omeksanja (FJ) 99,8 + 22,7 129,3 + 18,6 <0,0001
Kvalitetni broj 45,5 + 8,3 36,5+ 6,1 <0,0001
Energija (cm?) 72,5 + 18,0 54,8 + 15,7 0,0004
2
E Rastezljivost (mm) 123,2 + 15,4 109,8 + 14,1 0,0019
=
8 Otpor (EJ) 362,4 + 89,3 339,6 + 66,2 0,3008
>
E Maksimalni otpor (EJ) 450,2 + 96,6 388,0 + 79,4 0,0142
o
Omijer (EJ/mm) 3,0+£0,9 3,2+0,8 0,6430
Energija (cm?) 90,5 + 24,4 69,1 £ 21,5 0,0015
5
E Rastezljivost (mm) 112,3 £+ 16,9 100,3 + 14,2 0,0078
=
8 Otpor (EJ) 511,9 + 130,5 483,1 + 106,1 0,3882
>
E Maksimalni otpor (EJ) 621,9 + 151,7 538,9 + 124,9 0,0360
o
Omjer (EJ/mm) 4,7 +1,6 49+1,4 0,5916
Pocetak bubrenja (°C) 59,8 + 3,0 61,6 + 2,7 0,0326
=
< Temperatura maks. (°C) 88,5+6,5 89,5+5,9 0,5601
G]
S
S Vrijeme tvorbe ljepila (min) 19,2 £+ 3,1 18,6 £ 3,2 0,5553
<
Maksimalna viskoznost (AJ) 1702,4 + 547,9 1765,9 + 671,8 0,7102
FN Broj padanja (s) 359,5 + 66,5 340,6 + 56,6 0,2764

* podebljane vrijednosti ukazuju na statisticki znacajnu razliku u svojstvima sorti u odnosu na razli¢itu lokaciju prema t-testu
razlike (p<0,05)
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Fizicka svojstva zrna

Hektolitarska masa: Prosjecna hektolitarska masa sorti s osjecke lokacije (80,0 + 1,8 kg/hl) bila
je znacajno veca od hektolitarske mase sorti s zagrebackog podrucja (76,5 + 2,2 kg/hl). Na
osjeckoj lokaciji 15 sorti (55,6%) imalo je hektolitarsku masu vecu od 80 kg/hl, za razliku od
samo 2 sorte (7,4%) sa zagrebacke lokacije koje su ve¢inom (63%) imale hektolitarsku masu
od 74 - 78 kg/hl (Slika 10). Najvecu hektolitarsku masu na obje lokacije imala je sorta br. 45
(OS 45 - 83,00 kg/hl; ZG 45 - 80,50 kg/hl), najnizu na osjeckoj lokaciji sorta OS 38 (76,02 kg/hl),
a na zagrebackoj sorta ZG 48 (72,70 kg/hl).

Hektolitarska masa (kg/hl)
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Slika 10 Vrijednosti hektolitarske mase ispitivanih uzoraka psenice

Masa 1000 zrna: Razlike u masi 1000 zrna za sorte zasijane na dvije lokacije bile su statisticki

znacajne (Tablica 2). Masa 1000 zrna za sorte s osjecke lokacije iznosila je u prosjeku 37,5 +

3,0 g, a sa zagrebacke 33,8 + 2,9 g. Najve¢u masu 1000 zrna na obje lokacije imala je sorta br.

56 (OS 56 - 42,9 g; ZG 56 - 39,6 g), a najnizu sorta br. 38 (OS 38 - 29,5 g; ZG 38 - 28,4 g).

Kemijsko—tehnoloska svojstva zrna i brasna

Udio vode: Udio vode u sortama zasijanim na osjeckoj lokaciji iznosio je u prosjeku 10,1 +

0,2%. Najnizu vrijednost imala je sorta OS 44 (9,6%), a najviSu sorta OS 33 (10,41%).
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Udio vode za sorte sa zagrebacke lokacije iznosio je u prosjeku 9,9 £ 0,2%, a kretao se 0od 9,52%
(2G 51) do 10,28% (ZG 55). Razlike u udjelu vode izmedu dvije lokacije bile su statisticki

znacajne (Tablica 2).

Udio mineralnih tvari (pepela): Udio pepela u sortama na lokaciji Osijek kretao se od 1,55%
za 0S 31, do 1,75% za sortu OS 41, a u prosjeku je iznosio 1,64 + 0,05%. Za sorte na zagrebackoj
lokaciji prosjek je bio znacajno vedi i iznosio je 1,74 £ 0,1%, a udio pepela kretao se od 1,60%

za ZG 50, do 1,87% za sortu ZG 41 (Tablica 2).

Udio proteina, sedimentacijska vrijednost i razred kakvoce: Udio proteina na lokaciji Osijek
iznosio je u prosjeku 12,8 + 1,0%, dok je na zagrebackoj lokaciji bio zna¢ajno manji, 11,1 + 0,8%
(Tablica 2). Na osjeckoj lokaciji najvedi udio proteina imala je sorta OS 41 (14,5%), a najmaniji
0S 33 (11,1%). Na zagrebackom podrucju najvedi udio proteina je takoder imala sorta br. 41

(12,5%), a najmanji ZG 46 (9,8%).

Sedimentacijska vrijednost na lokaciji Osijek iznosila je u prosjeku 32,8 + 9,7 cm? $to je

znacajno vece od prosjeéne vrijednosti na lokaciji Zagreb (24,0 + 6,2 cm?3) (Tablica 2).

Razred kakvoce (Proteini + Sedimentacija)
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;

Oos OZG
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Slika 11 Raspodjela ispitivanih uzoraka psSenice prema udjelu proteina i sedimentacijskoj
vrijednosti

Na osnovi razvrstavanja u razrede kakvoée prema udjelu proteina i sedimentacijskoj
vrijednosti po Zeleny-u na osjeckoj lokaciji 5 sorti (18,5%) svrstano je u prvu klasu, 10 sorti

(37,0%) u drugu te 12 sorti (44,4%) u trecu klasu (Slika 11). Na zagrebackoj lokaciji niti jedna
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sorta nije svrstana u prvu klasu, 5 sorti (18,5%) svrstano je u drugu klasu, 17 sorti (63,0%) u

trecu, a 5 sorti (18,5%) kategorizirano je kao sorte izvan klase (Slika 12).

Kvalitativha klasa (Pravilnik)
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Slika 12 Raspodjela ispitivanih uzoraka pSenice prema razredima kakvoce

Na osnovi razvrstavanja u kvalitativne klase prema Pravilniku o parametrima kvalitete i
kvalitativnim klasama psenice u otkupu psenice roda 2017. godine (NN 64/2017), odnosno
prema udjelu proteina i hektolitarskoj masi, na osjeckoj lokaciji 8 sorti (29,6%) svrstano je u
prvu klasu, 10 sorti (37,0%) u drugu te 9 sorti (33,3%) u trecu klasu. Na zagrebackoj lokaciji niti
jedna sorta nije svrstana u prvu klasu, 4 sorte (14,8%) svrstano je u drugu klasu, 15 sorti

(55,6%) u tredu, a 8 sorti (29,6%) u Cetvrtu klasu.

Ukupno izbrasnjavanje i udio mineralnih tvari (pepela) u brasnu: Prosjecno izbrasnjavanje na
osjeckoj lokaciji bilo je 70,6 £ 2,1% i nije se statisticki znacajno razlikovalo od izbrasnjavanja
prilikom mljevenja sorti pSenice sa zagrebackoig podrucja (70,2 + 2,7%) (Tablica 2). Prosje¢ne
vrijednosti udjela pepela na osjeckoj lokaciji iznosile su 0,45 + 0,02%, a na zagrebackom

podrucju 0,47 £ 0,02%.

Koli€¢ina vlaznog glutena: Za sorte s osjecke lokacije koli¢ina vlaznog glutena iznosila je u
prosjeku 24,6 *+ 3,7% dok je na zagrebackoj lokaciji prosjek bio znacajno manji (18,8 + 3,5%)

(Slika 13).
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Vlazni gluten (na 14% vlage)
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Slika 13 Vrijednosti vlaznog glutena ispitivanih uzoraka psenice

Na osjeckoj lokaciji 6 sorti (22,2%) imalo je vrlo dobru koli¢inu vlaznog glutena (>27%), 10 sorti
(37,0%) dobru (24-27%), 8 sorti (29,6%) zadovoljavaju¢u te 3 sorte (11,1%) malu koli¢inu
glutena (<20%). Na zagrebackoj lokaciji po jedna sorta je imala vrlo dobru i dobru, 7 sorti

zadovoljavajuéu, a 18 (66,7%) malu koli¢inu glutena.

Koli¢ina suhog glutena: Koli¢ina suhog glutena iznosila je u prosjeku 8,9 + 1,4% na lokaciji

Osijek, dok je prosjek na zagrebackoj lokaciji bio zna¢ajno manji (6,7 + 1,4%) (Tablica 2).

Reoloski pokazatelji kvalitete

Farinogram: Ukupno su sorte sa osjecke lokacije imale znacajno bolje farinografske
pokazatelje kakvoce od sorti sa zagrebackog podrucja (Tablica 3). Srednja vrijednost za
upijanje vode za sorte s osjecke lokacije iznosila je 60,9 + 3,3%, a za sorte s lokacije Zagreb

58,8 + 2,6%.

Prosjecne vrijednosti stupnja omeksanja sorti sa zagrebackog podrucja (129,3 + 18,6 FJ) bile

su znacajno vece od vrijednosti s Osjecke lokacije (99,8 + 22,7 FJ) (Tablica 3).

Prosjecni kvalitetni broj brasna sorti s osjeckog podrucja (45,5 + 8,3) bio je znacajno vedi od

prosjecnog kvalitetnog broja odredeno za sorte na lokaciji Zagreb (36,5 + 6,1) (Slika 14).
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Kvalitetna grupa
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Slika 14 Raspodjela ispitivanih sorti pSenice na kvalitetne grupe

Prema farinografskim pokazateljima niti jedna sorta nije kategorizirana kao Al i A2 kvalitetna
grupa. Na osjeckoj lokaciji 5 sorti (18,5%) svrstano je u B1 grupu, 7 sorti (25,9%) i 15 (55,6%) u
C1 grupu.

2 sorte (7,4%) sa zagrebackog podrucja svrstane su u B2 grupu, 20 sorti u C1 grupu te 5 (18,5%)

u najslabiju C2 grupu.

Ekstenzogram (90'): Sorte s osjecke lokacije prosje¢no su imale znacajno vece vrijednosti za
energiju (90,5 + 24,4 cm?) i rastezljivost (112,3 + 16,9 mm) u odnosu na sorte s lokacije Zagreb
(69,1 + 21,5 cm?i100,3 + 14,2 mm). Vrijednosti otporasomm prosje¢no su bile nesto vece na
lokaciji Osijek (511,9 + 130,5 EJ) nego na zagrebackom podrucju (483,1 + 106,1 EJ), ali nije
utvrdena statisti¢ki znacajna razlika. Zbog velikog otpora u odnosu na rastezljivost rezultirale
su i velikim omjerom O/R, 4,7 + 1,6 za sorte s osjeckog i 4,9 + 1,4 sa zagrebackog podrucja

(Tablica 3).

Amilogram i broj padanja: Prosjecno nije bilo znacajne razlike izmedu sorti s obje lokacije u

pogledu broja padanja i ve¢ine amilografskih pokazatelja (Tablica 3).
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4.2. Obrada rezultata fizikalno-kemijskih i reoloSkih analiza brasna i tijesta
primjenom metode PCA

Koraci u analizi glavnih komponenata bili su slijedeci:

v’ standardizirati promatrane varijable (tako da im je prosjek 0, a varijanca 1) kako bi sve
bile na jednakoj razini u analizi,

v’ izradunati matrice korelacija izmedu svih izvornih standardiziranih varijabli,

v’ pronadi svojstvene vrijednosti glavnih komponenata,

v odbaciti one komponente koje su nositelji proporcionalno malog udjela varijance

Tablica 4 Deskriptivna statistika pokazatelja kvalitete 27 sorti ozime pSenice na dvije lokacije:
Osijek i Zagreb

Varijable N Minimum  Maksimum Mod Stam.i.arc.l.na
devijacija
P 54 9,800 14,600 11,948 1,239
S 54 14,000 55,000 28,417 9,323
HM 54 71,630 83,000 78,233 2,694
VG 54 10,837 33,582 21,699 4,624
SG 54 3,600 11,800 7,783 1,768
uv 54 52,500 65,800 59,826 3,177
RT 54 0,400 1,900 1,333 0,306
ST 54 0,300 1,300 0,663 0,252
Re 54 0,900 3,200 1,998 0,481
SO 54 50,000 155,000 114,537 25,684
KB 54 27,200 65,200 41,007 8,606
E 54 17,000 130,000 79,778 25,618
R 54 77,000 152,000 106,296 16,894
0] 54 140,000 800,000 497,500 120,908
O/R 54 1,430 8,250 4,823 1,502

N — veli¢ina uzorka (broj opazaja)

Vrijednosti u Tablici 4 pokazuju rezultate provedene deskriptivne statistike nad 54 mjerena
opazaja 15 varijabli fizikalno-kemijskih, te reoloskih pokazatelja kvalitete ozime pSenice.
Prema dobivenim vrijednostima vidljivo je da su najvece vrijednosti standardne devijacije

zabiljezene kod mjerenja reoloskog pokazatelja Otpora (120,908).
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Tablica 5 Pearson-ova korelacijska matrica pokazatelja kvalitete ozime pSenice
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Tablica 6 Pearson-ova korelacijska matrica pokazatelja kvalitete ozime psSenice na razlicitim
lokacijama nakon selekcije varijabli koje su pokazale visoku korelaciju

Varijabla P S HM VG SG uv RT ST Re SO KB E R 0O O/R

S 0,803 1 - - - - - - - - - - - - -
HM 0,815 0,721 1 - - - - - - - - - - - -
VG 0,890 0,724 0,766 1 - - - - - - - - - - -
SG 0,896 0,814 0,783 0,962 1 - - - - - - - - - -
uv 0,737 0,662 0,764 0,747 0,721 1 - - - - - - - - -
RT 0,606 0,484 0,565 0,627 0,601 0,544 1 - - - - - - - -
ST 0,671 0,674 0,606 0,660 0,661 0,551 0,496 1 - - - - - - -
Re 0,733 0,657 0,670 0,740 0,724 0,631 0,891 0,835 1 - - - - - -
SO -0,763 -0,734 -0,689 -0,674/-0,751 -0,510 -0,525 -0,605 -0,644 1 - - - - -
KB 0,823 0,688 0,735 0,780 0,788 0,645 0,640 0,670 0,752 -0,896 1 - - - -

E 0,531 0,785 0,540 0,388 0,546 0,293 0,293 0,445 0,415 -0,707 0,482 1 - - -
R 0,744 0,838 0,654 0,702 0,767 0,582 0,363 0,681 0,584 -0,611 0,564 0,659 1 - -
0] -0,152 0,108 -0,020 -0,298 -0,133 -0,289 -0,086 -0,155 -0,137 -0,198 -0,055 0,587 -0,181 1 -
O/R -0,472 -0,281 -0,328 -0,576 -0,472 -0,517 -0,250 -0,435 -0,386 0,138 -0,316 0,163 -0,601 0,881 1

Nakon provedene standardizacije ulaznih varijabli, napravljena je korelacijska matrica svih
pokazatelja kvalitete promatranih sorti ozime pSenice (Tablica5). Prema dobivenim
vrijednostima korelacije medu varijablama, odredene varijable odbacene su iz daljine analize
(Tablica 6 prikazuje varijable koje su uzete u nastavku analize). Varijable koje su imale

vrijednosti manje od 0,6 izostavljene su iz daljnje analize (PeZ, AM, Pl i PeB)

U Tablici 6 prikazane su vrijednosti korelacijske matrice iz kojih je vidljiva dobra korelacija
medu promatranim varijablama (visoke vrijednosti korelacija). Negativna vrijednosti
korelacija u najve¢em broju zabiljezene su kod varijable Stupnja omeksanja (SO), dok je u

ostalim promatranim slucajevima korelacija medu varijablama bila pozitivna.

4.2.1. Procjena broja glavnih komponenti

Broj glavnih komponenti koji se uzimaju u nastavku PCA analize procijenjena ja dvjema
tehnikama ekstrakcije: prema Kasier-Gutmanovom pravilu (Tablica 7) te prema Cattellovom
scree - testu (Slika 15). Da bi glavna komponenta bila znacajna, treba imati varijancu koja je

priblizno jednaka varijanci pojedine pocetne varijable.
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Tablica 7 Matrica kovarijanci za standardizirane vrijednost (korelacijska matrica)

Kumulativna

Glavna Svojstvena Ukupna varijanca . .

komponenta vrijednost % vruednos;)varuance
F1 9,297 61,977 61,977
F2 2,403 16,023 78,001
F3 1,038 6,919 84,919
F4 0,650 4,330 89,250
F5 0,490 3,269 92,519
F6 0,374 2,494 95,013
F7 0,256 1,710 96,722
F8 0,208 1,388 98,110
F9 0,116 0,776 98,887
F10 0,080 0,533 99,419
F11 0,043 0,284 99,703
F12 0,026 0,171 99,874
F13 0,011 0,076 99,951
F14 0,007 0,047 99,997
F15 0,000 0,003 100,000

U Tablici 7 prikazane su vrijednosti svih glavnih komponenti te njihov doprinos u ukupnoj
varijanci. Prema Kasier-Gutmanovom pravilu napravljena se selekcija glavnih komponenti koje
¢e biti uklju¢ene u daljnjoj analizi. Prema ovom pravilu glavne komponente (F) koje imaju

vrijednost vec¢u od 1 zadrzavaju se u analizi.

Prema vrijednostima iz Tablice 7 vidljivo je da su zadrZane tri glavne komponente (F1, F2 i F3).
Dakle, analizirane pokazatelje kvalitete pSenice moguée je opisati pomocu samo tri glavne
komponete. Moze se vidjeti da je prvom komponentom objasnjeno 61,98% varijance, drugom

komponentom 16,02% varijance te trecom komponentom 6,92% varijance.

Slika 15 prikazuje scree test za procjenu broja glavnih komponenti koje ¢e se zadrzati u analizi.
Cattellov scree-test je graficka metoda gdje je posljednja znacajna glavna komponenta ona
nakon koje dolazi do naglog smanjenja u opadanju svojstvenih vrijednosti (F). Iz slike je vidljivo
kako su glavne komponente silaznim rasporedom sloZene duZ apscise prema padajuc¢im

vrijednostima udjela u ukupnoj varijanci. Odnosno, svojstvene vrijednosti s najveé¢im

45



Marija Filipovi¢ Rezultati i rasprava

doprinosom u ukupnoj varijanci imaju najmanji broj (F1). Iz grafickog prikaza svojstvenih
vrijednosti (vrijednosti veée od 1) vidljivo je da se u nastavku analize treba zadrzati tri glavne

komponente: F1, F2i F3.

Scree plot

Eigenvalue
Cumulative variability (%)

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15

axis

Slika 15 Scree test svojstvenih vrijednosti po glavnim komponentama

Tablica 8 Vrijednosti svojstvenih vektora u prve tri glavne komponente

Svojstveni vektori

Varijable F1 F2 F3

P 0,306 -0,017 -0,038

S 0,286 0,161 -0,259
HM 0,281 0,049 0,008
VG 0,299 -0,127 0,011
SG 0,306 -0,014 -0,071
uv 0,260 -0,147 0,022
RT 0,229 -0,018 0,601
ST 0,261 -0,035 0,020
Re 0,281 -0,032 0,391
SO -0,270 -0,229 -0,043
KB 0,286 0,055 0,206
E 0,199 0,452 -0,285
R 0,269 -0,028 -0,472
0 -0,044 0,631 0,054
O/R -0,162 0,522 0,246
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Osnovu za interpretaciju glavnih komponenata Cine svojstveni vektori (Tablica 8). Njihove

vrijednosti su u prvoj glavnoj komponenti, relativno ravnomjerno rasporedene po svim

izvornim varijablama. U drugoj i trecoj glavnoj komponenti dolazi do njihove vece

disproporcije, Sto omogucava izdvajanje izvorne varijable (ili tek nekoliko njih) sa jacim

uceséem i pomaze u objasnjavanju i sazimanju ukupne varijabilnosti.

U Tablici 9 dane su vrijednosti koeficijenata varijabli za sve glavne komponente. Rezultati

pokazuju da su najveée vrijednosti veéine promatranih varijabli kod glavne komponente F1, a

nekolicina kod glavne komponente F2.

0,75

0,5

0,25

F2 (16,02 %)

-0,5

-0,75

Variables (axes F1 and F2: 78,00 %)

O/R

SO

KB
HM

RT S

uv

Re

VG

-0,5

-0,25

0 0,25 0,5
F1(61,98 %)

SG

Slika 16 Prikaz pojedinih pokazatelja kvalitete pSenice prema glavnim komponentama F1i F2
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Tablica 9 Korelacija promatranih varijabli i glavnih komponenti

Varijable' F1  F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 Fl4 Fi5
P 0,934 -0,027 -0,039 -0,156 -0,056 -0,055 0,077 0,029 0,267 -0,128 -0,005 -0,010 -0,003 -0,001 0,000
S 0,873 0,250 -0,264 0,060 0,139 -0,035 -0,019 -0,178 0,112 0,185 -0,048 0,007 -0,003 0,014 0,000
HM 0,858 0,076 0,008 -0,256 0,171 0,200 -0,007 0,342 -0,008 0,079 -0,019 0,003 -0,004 0,001 0,000
VG 0,913 -0,197 0,011 -0,167 -0,050 -0,136 0,250 -0,023 -0,080 0,001 0,014 0,079 0,050 0,015 0,000
SG 0,934 -0,022 -0,073 -0,146 -0,036 -0,164 0,224 -0,041 -0,107 0,012 -0,008 -0,075 -0,050 -0,019 0,000
UV 0,791 -0,228 0,022 -0,295 0,315 0,256 -0,117 -0,212 -0,065 -0,084 0,005 -0,005 0,005 -0,004 0,000
RT 0,698 -0,028 0,612 0,112 0,201 -0,263 -0,118 0,025 -0,001 0,004 -0,004 -0,006 0,002 0,000 -0,010
ST 0,795 -0,055 0,020 0,464 -0,083 0,337 0,166 -0,010 -0,007 -0,023 -0,010 0,001 -0,004 -0,002 -0,008
Re 0,856 -0,049 0,398 0,315 0,086 0,008 0,013 0,007 -0,002 -0,009 -0,006 0,000 -0,001 0,001 0,016
SO  -0,822 -0,355 -0,044 0,082 0,371 -0,008 0,171 0,010 0,071 0,039 0,127 0,008 -0,015 -0,005 0,000
KB 0,872 0,085 0,210 -0,129 -0,349 0,091 -0,121 -0,049 0,018 0,074 0,136 -0,001 -0,007 -0,002 0,000
E 0,607 0,701 -0,290 0,124 0,086 -0,094 -0,084 0,025 -0,040 -0,062 0,028 0,087 -0,036 -0,026 0,000

0,822 -0,043 -0,481 0,212 0,069 -0,115 -0,110 0,072 -0,035 -0,022 0,050 -0,066 0,055 -0,008 0,000
O -0,133 0,978 0,056 -0,021 0,087 0,022 0,072 -0,002 -0,031 -0,053 0,038 -0,035 -0,001 0,055 0,000
O/R  -0,494 0,809 0,251 -0,094 0,045 0,074 0,119 -0,048 0,034 0,032 -0,006 -0,020 0,043 -0,049 0,000

Grupiranje analiziranih varijabli oko pojedine glavne komponente prikazano je na Slici 16 i
Tablici 9 iz kojih je vidljivo kako je veéina analiziranih pokazatelja kvalitete pSenice objasnjena
glavnhom komponentom F1 (visoka korelacija promatranih varijabli i glavnhe komponente F1).
Visoka pozitivna korelacija vidljiva je kod slijedecih varijabli: P (0,934), S (0, 873), HM (0,858),
VG (0,913), SG (0, 934), UV (0,795), Re (0,856), KB (0,872), R (0,822) te negativna korelacija
kod SO (-0,822). Dok su parametri kvalitete (O/R i O) grupirani oko F2.

Na Slici 17 mozZe se vidjeti da je dosSlo do razdvajanja uzoraka s osjeckog i zagrebackog
podrucdja koji su raspodijeljeni u sva Cetiri kvadranta. Uzorci sa zagrebackog podrucja pokazali
su prema svim parametrima kvalitete loSije rezultate te su svi uzorci prema PCA analizi
grupirani s lijeve strane dijagrama (u treéem i cetvrtom kvadrantu), nasuprot uzorcima

osjeckog podrucja koji su pokazali veéu kvalitetu te su grupirani uglavnom u prvom kvadrantu.
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Biplot (axes F1 and F2: 78,00 %)

16

12

O/R

F2 (16,02 %)

F1 (61,98 %)

Slika 17 PCA analiza pokazatelja kvalitete pSenice na temelju vrijednosti dvije glavne
komponente

Primjenom PCA analize moZzemo odrediti koji od parametara imaju znadajan utjecaj na
raspodjelu uzoraka te na osnovu dobivenih podataka u prvoj glavnoj komponenti, koja
objasnjava 61,98 % svih interakcija u promatranom skupu podataka, glavni utjecaj pripada
fizikalno-kemijskim (SG, P i VG, S) te farinografskim (KB, Re, R, ST, UV i SO) pokazateljima
kvalitete pSenice. Druga glavna komponenta doprinosi s 16,02 % pojasnjenju varijanci u
promatranom skupu podataka, a tu dominiraju ekstenzografski pokazatelji kvalitete pSenice

(0 O/R).

Ukupno se mozZe pojasniti 78% varijacije u promatranom skupu podataka.
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Na temelju provedenih mjerenja fizickih svojstva zrna, kemijsko—tehnoloska svojstva zrna i

brasna te reoloski pokazatelji kvalitete promatranih sorti pSenice moguce je zakljuciti

slijedece:

- rezultati vecine fizickih svojstava zrna (prosjecna hektolitarska masa, masa 1000 zrna) bili

su bolji za sorte pSenice zasijane na osjeckom podrucju

- rezultati kemijsko—tehnoloskih svojstva zrna i brasna:

o

razlike u udjelu vode sorti zasijanih na dvije razlicite lokacije bile su statisticki znacajne,
te je udio vode u sortama zasijanim na osjeckoj lokaciji bio ve¢i (u prosjeku 10,1 + 0,2%)

u odnosu na sorte sa zagrebacke lokacije (u prosjeku 9,9 + 0,2%.)

udio pepela u sortama na lokaciji Osijek u prosjeku je iznosio 1,64 + 0,05%, za sorte na

zagrebackoj lokaciji prosjek je bio znacajno veéi i iznosio je 1,74 + 0,1%.

udio proteina na lokaciji Osijek iznosio je u prosjeku 12,8 + 1,0%, dok je na zagrebackoj

lokaciji bio znac¢ajno manji, 11,1 £ 0,8%

sedimentacijska vrijednost na lokaciji Osijek iznosila je u prosjeku 32,8 9,7 cm3 §to je

znacajno vece od prosjecne vrijednosti na lokaciji Zagreb (24,0 + 6,2 cm?3)

na osnovi razvrstavanja u razrede kakvoce prema udjelu proteina i sedimentacijskoj
vrijednosti po Zeleny-u na osjeckoj lokaciji 5 sorti (18,5%) svrstano je u prvu klasu, 10
sorti (37,0%) u drugu te 12 sorti (44,4%) u trecu klasu. Na zagrebackoj lokaciji niti jedna
sorta nije svrstana u prvu klasu, 5 sorti (18,5%) svrstano je u drugu klasu, 17 sorti

(63,0%) u trecu, a 5 sorti (18,5%) kategorizirano je kao sorte izvan klase.

na osnovi razvrstavanja u kvalitativne klase prema Pravilniku o parametrima kvalitete
i kvalitativnim klasama pSenice u otkupu pSenice roda 2017. godine (NN 64/2017),
odnosno prema udjelu proteina i hektolitarskoj masi, na osjeckoj lokaciji 8 sorti (29,6%)
svrstano je u prvu klasu, 10 sorti, na zagrebackoj lokaciji niti jedna sorta nije svrstana

u prvu klasu

prosjecno izbrasnjavanje na osjeckoj lokaciji iznosilo je 0,45 £ 0,02%, a na zagrebackom

podrucju 0,47 + 0,02%.
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©)

za sorte s osjecke lokacije koli¢ina vlaznog glutena iznosila je u prosjeku 24,6 + 3,7%
dok je na zagrebackoj lokaciji prosjek bio znac¢ajno maniji (18,8 £ 3,5%). Koli¢ina suhog
glutenaiznosila je u prosjeku 8,9 £ 1,4% na lokaciji Osijek, dok je prosjek na zagrebackoj

lokaciji bio znac¢ajno maniji (6,7 £ 1,4%).

- reoloski pokazatelji kvalitete

(@]

ukupno su sorte sa osjecke lokacije imale znacajno bolje farinografske pokazatelje

kakvoce od sorti sa zagrebackog podrucja

sorte s osjecke lokacije prosjecno su imale znac¢ajno vece vrijednosti za energiju (90,5
+ 24,4 cm?) i rastezljivost (112,3 + 16,9 mm) u odnosu na sorte s lokacije Zagreb (69,1

+21,5cm?i100,3 + 14,2 mm)

prosjec¢no nije bilo znacajne razlike izmedu sorti s obje lokacije u pogledu broja padanja

i ve¢ine amilografskih pokazatelja

Glavni aspekti analize glavnih komponenata je analiza linearne povezanosti veceg broja

multivarijatno distribuiranih, kvantitativnih, medusobno koreliranih varijabli u smislu njihove

kondenzacije u manji broj komponenti, novih varijabli, medusobno nekoreliranih, sa

minimalnim gubitkom informacija. U radu je analizirano 27 sorti ozime pSenice roda 2017.

godine, zasijanih na dvije razlicite lokacije. Kvaliteta pSenice analizirana je mjerenjem fizikalno-

kemijskih, te reoloskih svojstava zrna i brasna uzoraka ozime pSenice zasijane na lokacijama

osjeckog i zagrebackog podrucdja. Provedena je analiza podataka primjenom kemometrijske

metode glavnih komponenata (PCA).

©)

©)

provedenom PCA analizom moguce je objasniti 78% varijacije u promatranom skupu

podataka koja je pojasnjena pomocu dvije glavne komponete

fizikalno-kemijski te ekstenzografski pokazatelji kvalitete pSenice najvedi utjecaj na
raspodjelu kvalitete promatranih sorti psSenice imali su u komponenti F1, koja

objasnjava oko 62% varijabilnosti uzoraka

druga glavna komponenta doprinosi s 16,02 % pojasnjenju varijanci u promatranom

skupu podataka, a tu dominiraju ekstenzografski pokazatelji kvalitete pSenice (O i O/R).
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