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1. UVOD

Kalibracie antén su dolezitym meranim, ktoré umoziiuje sucasnému priemyslu uskutociiovat’ najroznejsie
emisné a imunitné testy elektronickych zariadeni. U¢elom kalibraénej procediry antény je ziskanie anténneho
faktora sluziaceho na korekciu prijimaného signalu. Pri kalibracii dochadza k réznym vplyvom, ktoré formuju
vysledny anténny faktor, ako su napriklad vyrobné vlastnosti, chyby sposobené meracim systémom, chyby
konfigurécie, ¢i chyby metody.

Tato praca sa zameriava na analyzu a validaciu dat nameranych pocas kalibracie antén. Zakladnou myslienkou
je preskumanie vysledkov priblizne 6000 kalibracii uskutocnenych v obdobi poslednych 14 rokov.
Prostrednictvom tohoto jedine¢ného suboru dat je mozné analyzovat’ rozne modely antén, kalibraéné metddy a
ich parametre.

Hlavnou motivaciou projektu je potreba systematizacie danych dat a tiez vyvoj procedur, popripade
softvérového systému pre verifikdciu kalibracnych merani antén a tym zvysenie kvality sluzieb zaoberajucich
sa kalibraciou antén. Zaroven, ziskané a vhodne usporiadané data je neskor mozné pouzit’ pre buduce ciele.

Nevyhnutnou sucastou spracovania kalibracnych dat je ich ziskanie z r6znych distribouvanych zdrojov. Pocas
dlhého obdobia existencie kalibraénych sluzieb antén na nasom pracovisku, sa format v ktorom boli data
ukladané pozvol'na menil. Rovnako prechadzali vyvojom aj pouzité kalibracné metddy (Standardy). Za tymto
ucelom je nutné vytvorit’ softvérovy systém, ktory nase data vyextrahuje z kalibracnych certifikatov ulozenych
na disku pocitaca a nasledne ich ulozi v databaze.

Pri zobrazeni frekvencnych zavislosti anténnych faktorov v grafe je mozné pozorovat ich usporiadanie do
prirodzenych skupin tzv. klastrov. RozliSenim tychto skupin je mozné ziskat’ uzitocné informacie. Napriklad je
mozné povedat’, ¢i sa Specificky kus antény 1iSi od ostatnych rovnakého modelu alebo ¢i st vysledky danej
kalibracie platné. Pre ucely klasifikacie dat do podskupin preto pouzijeme klastrova analyzu. PreStudujeme
rozne jej metddy a otestujeme ich aplikéaciu na ziskanych kalibracnych datach.

Vsetky kalibracné data boli poskytnuté radio-frekvencnou diviziou raktskej spoloc¢nosti Seibersdorf Labor
GmbH, ktora je od roku 1996 akreditovanym kalibraénym laboratériom OKD 13 pre antény a senzory pola. Jej
produkty a sluzby vyuZzivaji popredné svetové spolocnosti ako st Philips, Rohde & Schwarz, Hewlett Packard,
Liberty Labs, TUV, Swisscom, Nokia, Samsung, LG, Hyundai, KIA, IBM, Cetecom, Motorola a mnoho
d’alSich.

2. TEORIA A POUZITE METODY

Pri posudzovani spravnosti vysledkov nameranych kalibraénych dit moézeme vychadzat z predpokladu
normalneho rozdelenia chyby merania. Na zdklade toho mézeme pouzit nasledovnu Statistiku. Vzatim do
uvahy pocet vzoriek ziskanych pre dant frekvenciu, ak je ich pocet mensi ako 30 pouzijeme Studentone z-
rozdelenie na odhad konfidencnych intervalov nameranych hodnét pre dant frekvenciu. Toto rozdelenie sa
pouziva pre odhad strednej hodnoty dat s normalnym rozdelenim v situdciach, kde je pocet dostupnych vzoriek
maly, ¢o je prave nas$ pripad ked v konkrétnej frekvencii je namerany len obmedzeny pocet vzoriek. S
narastajucim poctov vzoriek sa Studentone #-rozdelenie blizi k normalnemu rozdeleniu.

Teoreticky, ak mame k dispozicii aspot dve merania anténneho faktoru pre dany model antény, vieme tymto
sposobom vypocitat’ rozmedzie v ktorom sa s urcitou pravdepodobnost'ou budu nachadzat’ nasledujice merania
pre tento model antény. Pouzitim opisanej Statistiky dostdvame mechanizmus na overovanie spravnosti
(validaciu) vysledkov kalibracii antén.

Nanest'astie, ako je uvedené v obrazku Obr. 1 nie vSetky kalibracné data pre Specificky model antény maji
homogénny charakter. V takomto pripade nemoze byt vypocet konfidencnych intervalov aplikovany priamo,
pretoze vzhl'adom na ich Sirku by to mohlo zamedzit® detekcii neplatnych kalibrécii. Preto, pred samotnou
valid4ciou musia byt data najprv rozdelené do konzistentnych podskupin, ¢o sa da docielit’ pouzitim klastrovej



analyzy [1]. Pre tento uCel budeme nasSe krivky anténnych faktorov povazovat’ za n-dimenzionalne vektory, kde
n je po€et nameranych bodov v danom frekvenénom rozsahu. Mnoh¢ klastrovacie algoritmy vyzaduji pred ich
spustenim ako vstupny parameter pocet klastrov do ktorych maju byt data rozdelené. Pre urcenie spravnej
hodnoty poctu klastrov je k dispozicii mnozstvo technik ako napriklad, metéda hl'adania extrému funkcie
podobnosti klastrov [2], delenie dendrogramu zalozené na entropii [3], pristup informacnej teorie [4],
Silhouette [5], v-fold cross-validacia [6] a iné.
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Obr. 1: Anténne faktory namerané pre model antény ARP 958. Demonstrdcia potreby klasterizacie dat pre ich spravne
spracovanie.

Pri ulohach analyzy nameranych dat je dolezité byt schopny rozlisit’ vzorky, ktoré nezapadaji do celkového
modelu, tzv. outliery. Hoci su outliery ¢asto povazované za chyby alebo Sum, mozu byt nositel'om dodlezitej
informacie. Vo vicsine pripadov st vSak kandidatmi na odchylené data, ktoré¢ by mohli viest’ k nespravnym
vysledkom. Preto je doblezité ich odhalit’ este pred tym ako dojde k samotnej analyze dat [8], [9]. Metddy
detekcie outlierov boli navrhnuté pre Siroka Skalu aplikécii, ako napriklad detekcia zneuzitia kreditnych kariet,
klinické testy, Cistenie dat, detekciu naruSenia pocitaCovych sieti, predpovedanie pocasia, geografické
informacné systémy, analyzu vykonnosti atlétov a iné ulohy z oblasti data-miningu ([11], [12], [13], [14], [15],
[16]). V naSom pripade su metody detekcie outlierov vyuzité pri ur€ovani klastrov v analyzovanych datach.

3. CIELE DIZERTACNEJ PRACE

Vychodiskom prace je potreba automatickej validacie kalibraénych merani antén na pracovisku autora.
Zakladna idea dizertacnej prace vychadza z unikétnej dostupnosti velkého mnoZstva kalibracnych udajov
antén, ktoré pochddzaju z mnohoro¢nej kalibracnej praxe. V ramci rieSenia je potrebné zozbierat' a
systematicky usporiadat’ kalibraéné data antén a pripravit’ ich pre d’alSie spracovanie.

Nasim ciel'om je stanovit’ neurcitosti anténnych faktorov a navrhnit’ metddy validacie kalibra¢nych merani pre
rézne modely antén. Predbeznd analyza kalibra¢nych dat ukédzala, ze anténne faktory sa vplyvom rdznych
faktorov zhlukuju do skupin. Preto je potrebné na ich rozliSenie vyuzit klastrovlli analyzu. Za tymto uc¢elom
preskimame rozne klasterizacné metddy a ich pouzitenost’ na nas subor dat. S rozdelovanim kalibra¢nych



kriviek do klastrov je spojeny dodatocny problém, a to ur€enie konkrétneho poctu klastrov v déatach. V tejto
oblasti mdme v umysle navrhnat’ inovativny pristup zalozeny na metddach detekcie outlierov.

Na zéklade uvedeného mozeme definovat’ ciel dizertaénej prace nasledovne:

* implementécia algoritmov na ziskanie kalibracnych dat a vytvorenie databazy kde tieto data budu
usporiadané na zéklade roznych kritérii ako model a sériové €islo antény, kalibraéna metdda, jej
parametre a podmienky prostredia, ¢im sa vytvori zdklad pre nasledujtice tlohy,

* vypracovat vhodny spdsob aplikacie klastrovej analyzy na kalibracné data antén. Navrh a otestovanie
klasterizacnych metdd s automatickou detekciou poctu klastrov zaloZenou na principoch detekcie
outlierov,

* o splneni predchadzajucich dvoch cielov, navrhneme postup pre vypocet konfiden¢nych intervalov a
tym mechanizmus na overovanie spravnosti vysledkov merani kalibracii antén. Nakoniec stanovime
pocet klastrov v datach pre jednotlivé typy antén a nasledne vypocitame varianciu hodnoét ich anténnych
faktorov.

4. POPIS NAVRHNUTYCH METOD

4.1. Vytvorenie databazy kalibraénych dat a nastroja na ich analyzu

Ako bolo spomenuté v uvode, kalibraéné data antén st sucastou kalibracnych certifikatov ulozenych na disku
pocitaca v suborovom formate programu Microsoft Word. Z tohto dovodu, pred tym ako ich bude mozné
analyzovat, musime vytvorit softvérovy nastroj na ich najdenie v siborovom systéme a nasledné
vyextrahovanie Ciselnych udajov frekvencnych zavislosti anténnych faktorov. AZ potom bude mozné
vytvorenie databazy umoziujicej d’alsi vyskum.

Vychodiskovym bodom riesenia tejto ulohy je tabulka vo formate Microsoft Excel s firemnymi zaznamami
tykajucich sa kalibracii antén. Kazdy zaznam tvoreny riadkom tabul’ky, obsahuje informacie o identifikatore
objednéavky a prisluchajuceho certifikatu, meno zdkaznika, typ antény, jej sériové Cislo, kalibraénii metoédu a
datum kalibracie. Tieto udaje tvoria kalibratné meta-data. Kvoli vnutornej organizécii firemnych dat,
identifikator objedndvky odkazuje na urcity adresar stborového systému kde je uloZeny prisluchajici
kalibra¢ny certifikat, ktory sa da najst’ na zaklade jeho identifikatora. Certifikat samotny uz obsahuje namerané
hodnoty frekvenénych zavislosti anténneho faktora, tvz. kalibra¢nt krivku.

Vzhl'adom na mnozstvo dat (priblizne 6000 kalibracnych certifikatov), zber surovych dat a prislichajuacich
meta-dat nemoze byt uskutocneny manudlne. Je potrebnd istd forma automatizicie. Z tohto dovodu sme
vytvorili softvér, ktory uskuto¢ni vSetky manudlne naro¢né ulohy.

Softvér implementuje nasledujucu funkcionalitu:
1. prechadzanie tabulky Microsoft Excel, kvoli ziskaniu kalibra¢nych meta-dat,
2. urcenie poctu kalibracii pre Specificky model antény,
3. njdenie suboru obsahujuceho kalibracny certifikat v suiborovom systéme disku pocitaca,
4

extrakcia detailov kalibracie vratane frekvencnych zavislosti anténnych faktorov zo suboru vo formate
Microsoft Word,

e

separacia dat na zéklade kalibracnej metddy a typu vyslednych dat merania a ich ulozenie v databaze,
6. zobrazenie klasifikovanych dat v grafe,

7. 1mplementécia analytickych modulov (klastering, detekcia outlierov, vypocet konfidencnych intervalov)



4.2. Aplikacia klastrovej analyzy na kalibraéné krivky

Predtym ako mo6Zu byt pouZzité klasterizacné metody, kalibracné data musia byt’ najskor predspracované. Ako
prvé musime kalibracné krivky orezat’ na jednotny frekvenény rozsah a rovnaky pocet nameranych bodov. Toto
dosiahneme implementéciou algoritmu, ktorého vstupnym parameterom bude kolekcia kalibracnych kriviek pre
dany model antény. Kazda krivka je reprezentovana ako séria hodndt X,Y kde X je frekvencia a Y je
amplitida. Pre kazdu frekvenciu potom zritame pocet dostupnych hodndt Y. Orezand séria bude potom
obsahovat’ iba frekvencie, pre ktoré je pocet amplitid rovny poctu kriviek v kolekcii. Tymto spdsobom
ziskame, vSetky hodnoty pre frekvencie kde sa krivky prekryvaju.
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Obr. 2: Vysledky aplikacie klastrovej analyzy na namerané anténne faktory. Pozadovany pocet klastrov bol urceny
manudlne. Jednotlivé klastre su zobrazené roznymi farbami. Dolny pravy obrazok obsahuje chybné data (Ciernou)
sposobené nespravnym spracovanim suboru obsahujuceho kalibracny certifikat.

V naSich experimentoch uvazujeme o krivkdch ako o vektoroch. Ako miery vzdialenosti sme testovali
Euklidovsku vzdialenost’ a vzdialenost’ city-block. Euklidovskd vzdialenost’ progresivne kladie vacsi déraz na
body, ktoré su d’alej od seba. Na druhej strane vzdialenost’ city-block je viac tolerantnd k vzdialenej$im bodom.
Testy uskutocnené na vicsSej vzorke naSich dat nakoniec ukézali, Ze v pripade Euklidovskej vzdialenosti

klasteriza¢né algoritmy pract lepsie.

Dalej sme na kalibracné krivky aplikovali dve klasterizaéné metody, aglomerativne hierarchické klastrovanie a
k-means++ [10] klastrovanie. Ukazalo sa, ze kazda z metod je dobre pouziteI'na pre nase potreby.

Klastrované data boli vybrané zo suboru kalibracii uskutocnenych na zaklade noriem ANSI C63.5 a ARP 958
z réznymi parametrami merania. Na obrazku Obr. 2 st zobrazené vysledky klastrovania. Uvedené data su
modelovymi pripadmi, ktoré mozno pozorovat’ v Gplnom subore. Pouzitim Euklidovskej vzdialenosti nebol
pozorovany rozdiel medzi vysledkami dosiahnutymi oboma klasterizacnymi metédami.

Kritickou vlastnost'ou oboch klastrovacich metdd je nutnost’ zadat’ pocet klastrov na vstupe algoritmu. Ak
explicitne nie je znamy pocet klastrov, je potrebné ho empiricky odhadnut’ z dat. Toto je samostatny problém,



na ktory sa da aplikovat’ mnozstvo technik rieSenia. Niektoré z nich si: metoda hl'adania extrému funkcie
podobnosti klastrov [2], delenie dendrogramu zalozené na entropii [3], pristup informacnej tedrie [4],
Silhouette [5], v-fold cross-validacia [6]. Okrem prvej spomenutej metddy, vSetky ostatné maju jeden spolo¢ny
problém, a to, ze st urcené pre subory dat obsahujice velké mnozstvo prvkov. Kdezto nami analyzované data
obsahuju v priemere 3 — 10 kalibra¢nych kriviek pre Specificky model antény. NavySe niektoré zo spominanych
metdd zahfnaju algebraické maticové operacie, ktoré zlyhavaju kvoli singularitdm a nesplnenym predpokladom
v pripadoch ked’ s aplikované na iné data pre aké boli navrhnuté.
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Obr. 3: Vysledok klastrovacieho algoritmu vyuzivajuceho kritérium celkovej variancie klastrov pre odhad poctu klastrov.

Jednym z postupov ur¢ovania poctu klastrov v 'ubovolnom stbore dét je definovat’ kriteridlnu funkciu, ktora
mera kvalitu klastrovania akéhokol'vek rozkladu dat. Problémom je ndjst’ také rozdelenie dat, ktoré
minimalizuje tato kriteridlnu funkciu [2]. Ak stbor dat obsahuje rozumny pocet prvkov, je mozné spustat
klastrovaci algoritmus iterativne pre r6zne pocty klastrov, postupujic od jedna az do poctu prvkov v subore,
priCom vyberieme prave taky pocet klastrov, ktory minimalizuje kriteridlnu funkciu.

Pri skiimani réznych kriteridlnych funkcii, kritérium celkovej variancie klastrov (total cluster variance) St
prinieslo najlepsie vysledky [7]. V naSom pripade je celkova variancia definovana ako suma medzi klastrove;j
variancie Sy a vnutro klastrovej variancie Sy,

S+=S,+8S

T B W

Pri uréovani poctu klastrov v datach sme pouzili kriteridlnu funkciu celkovej variancie v kombindcii s
aglomerativnym hierarchickym klastrovanim. Ako vidiet' z obrazku Obr. 3, vysledky nie st optimélne
vzhl'adom na manudlne urcenie klastrov z obrazka Obr. 2.



Hoci v publikécii [7] sme uviedli, Ze kritérium celkovej variancie klastrov, prindSa akceptovatel'né vysledky,
d’al$i vyskum na vidc¢Som stbore dat ukdzal obmedzenia tohto pristupu. Pravdepodobne najvicsSie z nich je
neschopnost” detekcie pripadu ked’ je v datach iba jeden klaster. Z vykonanych experimentov vyplyva, ze dva
klastre budi vzdy mat’ celkovl varianciu menSiu ako v pripade jedného klastra. Pre presnejsi odhad poctu
klastrov v nasSich datach je preto nutné vyvinit’ iné kritérium, popripade celkom novy pristup.

4.3. Outlier detection in measurement data

V nasej situdcii subor dat pozostava z prvkov (kalibracnych kriviek), ktoré sa formuju do klastrov, a preto
modzeme na prvky jedného klastra nazerat’ ako na outliery voc¢i prvkom iného klastra. Pri aplikacii existujlicich
metdd na detekciu outlierov sme opdt’ narazili na problém, Ze nami klastrované data obsahuju len maly pocet
prvkov. Téato skutocnost ma za nésledok zlyhdvanie viacrozmernych metdd na detekciu outlierov. Z tohto
dovodu sme sa v d’alSom vyskume sustredili na jednorozmerné metody detekcie.

4.3.1. Klasicky jednorozmerny pristup k detekcii outlierov

V tejto kapitole sa zaoberame preskumanim aplikovatel'nosti jednorozmerného pristupu k detekcii outlierov
zalozenom na Statistike y* (Chi-kvadrat).

Z pohl'adu Statistickej teorie, ak X; je k nezavislych, normalne rozdelenych nahodnych premennych s priemermi

(252

ma rozdelenie Chi-kvadrat, kde parameter k& zodpovedd poctu stupnov volnosti, ¢o zodpovedd poctu

u. a Standardnymi odchylkami 6, potom Statistika

Y=

k

i=1

nghodnych premennych X, a teda rozmeru naSich vektorov. Hodnoty vypocitane na zéklade tejto Statistiky,

potom médZzeme testovat’ oproti y* konfidenénym intervalom pre dany stupefi volnosti, ktory je rovny poctu
bodov v kalibra¢nych krivkadch. Tymto sposobom vieme vyradit’ krivky, ktorych vzdialenost' od priemeru
kriviek je za akceptovateI'nym limitom.
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Obr. 4: Vysledok chi-kvadrat outlier detektora.

Na Obr. 4 mézeme vidiet’ vysledky detekcie outlierov za pouzitia tohto pristupu. Krivka 26.7.04 nezapada do
95% konfiden¢ného intervalu vypoc&itaného na zaklade y* $tatistiky a preto bola algoritmom vyradena. AvSak
na druhej strane, hoci krivka 3.4.07 je z naSho pohladu outlierom, tato nebola vyradena. Tento jav bol
sposobeny vplyvom krivky 26.7.04 na vypocet priemeru kriviek, tzv. maskovaci efekt.

V snahe zvysit’ robustnost’ uvedeného algoritmu, sme pouzili tzv. robustnu Statistiku medidnu a medianovej absolutnej
odchylky, navrhnuta v Hampel [17], [18]. Tato robustna Statistika poskytuje alternativu ku klasickym Statistickym
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metédam priemeru a smerodajnej odchylky, kde jej motivaciou bolo vytvorenie odhadov neovplyvnenych malymi
odchylkami od predpokladaného modelu.

Median je robustnou mierou centralnej tendencie, na rozdiel od priemeru. Pre priklad medidn mé bod zlomu 50%, pri¢om
priemer ma bod zlomu 0% (aj jedna vel'’ka hodnota ho méze vychylit).

Medianova absolutna odchylka (MAD) je robustnou mierou Statistického rozptylu, a je pouzivana ako odhad smerodajnej
odchylky. Pre jednorozmerné data X, X,, ..., X , je MAD definovany ako median absolutnych odchyliek od datového

medianu:

s

MAD= medianl.“Xi— mea’ianj(Xj)U

uvazujuc odchylky od datového medianu, MAD je medianom ich absolutnych hodndt. Aby sme MAD mohli pouzit’ ako
konzistentny odhad smerodajnej odchylky o, musime uvazovat’

6=k.MAD

kde k je Skalovacia konstanta, ktora zavisi od rozdelenia. Pre normalne rozdelené data & = 1.4826. Inymi slovami,
ocakavame ze smerodajna odchylka bude 1.4826 nasobkom MAD pre velké stbory normalne rozdelenych vzoriek X;
Na druhej strane, pre subor vzoriek z rovnomerného rozdelenia je tato konstanta rovna 1.1547.

V dalsich experimentoch sme aplikaciou y* Statistiky za pouzitia klasickej i robustnej verzie dokézali, Ze tento pristup k
detekcii outlierov nebude vhodny pre nas typ dat. Hlavnou pri¢inou zlyhania tohto pristupu bude malé mnozstvo
analyzovanych dat, ¢cim sa odhad priemeru stdva nestabilny vo vztahu k outlierom.

Hoci aplikacia y* $tatistiky nebola Gispes$na pri rieSeni problému detekcie outlierov, stale ju mézeme vyuzit pri validacii
kalibracii antén. Nasim pévodnym zamerom bolo pocitat’ konfidenc¢né intervaly na trovni jednotlivych frekvencii, pre
zistenie spravnosti kalibrac¢nej krivky. Tento pristup by vyzadoval, dodato¢ny mechanizmus na rozliSenie situacii, kedy
iba Cast’ posudzovanej krivky je mimo povoleny rozsah. Pouzitim y* $tatistiky posudzovana krivka bude reprezentovana
jednou hodnotou, testovanou vzhl'adom na konfidenéné intervaly, €o robi validaciu antén jednoznacnou. Vypocitanim y’
konfidenénych intervalov zo skupiny kalibraénych kriviek povazovanych za spravne, mbéze byt validovana krivka
testovana na zaklade rovnakej Statistiky.

4.3.2. Inovativny pristup k detekcii outlierov

Analyza problematiky detekcie outlierov, ukézala, ze odhad priemeru analyzovanych dat nie je vhodny pre ich
detekciu, pretoze je silne ovplyvnitel'ny pritomnostou outlierov samotnych, ktoré mézu v nasom pripade byt
prvkami iného klastra (vid’ Obr. 5).

cluster 1
.................................................. confidence
o
Q
©
J J - mean
]
Q@
]
-------------------------------------------------- confidence

cluster 2

Obr. 5: Vypocet konfidencnych intervalov z pozicii prvkov moéze viest k zlyhaniu detekcie outlierov.

V tejto kapitole preskimame myslienku vypoctu Statistiky pouzitim vzdjomnych vzdialenosti medzi krivkami
namiesto pouzitia ich vzdialenosti od ich priemeru.
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Lubovolna dvojrozmernd krivka moéze byt prezentovana ako vektor, ktory je zaroven bodom v multi-
dimenziondlnom priestore. V snahe vyrieSit’ horeuvedeny problém tykajuci sa priemeru kriviek, sme navrhli
pouzit’ vzajomné vzdialenosti kriviek namiesto ich pozicie, pre vypocet priemeru a smerodajnej odchylky.
Myslienka je graficky znazornené na Obr. 6.

cluster 1
@
S confidence
Q
.................................................. confidence
cluster 2

Obr. 6: Vypocet konfidencnych intervalov zo vzajomnych vzdialenosti prvkov.

Pri tomto pristupe st prvky reprezentované vzdialenostami medzi nimi, ¢im je mozné ziskat' informaciu o ich
vzajomnych pozicidch vramci/mimo klastra. Vzdialenosti medzi bodmi vramci klastra su vyrazne mensie ako
vzdialenosti medzi klastrami. V skutocnosti je 'udské vnimanie vel'mi blizke tomuto pristupu, pretoze mi sa pri
posudzovani klastrov pozerame na vzdialenosti medzi prvkami a nie na ich vzdialenosti od nejakej vypocitanej

® 0O 6 @

priemernej hodnoty.

® o6 e

Obr. 7: Priemerna hodnota ovplyvnenda outlierom ustiaca do zlyhania jeho detekcie.

Pouzitie medzi-prvkovych vzdialenosti pre vypocet Statistiky, ma za nasledok, Zze smerodajna odchylka je
relativne mensia a tym je konfiden¢ny interval uzsi, o umoziuje lepSiu detekciu outlierov. Potom mézeme
definovat’ outlier ako prvok, ktorého vzdialenost’ k ostatnym je nezvycajne velka.

Ako uz bolo spomenuté, je treba mat’ na zreteli problém robustnosti detekcie outlierov. Staci zopar prvkov,
ktoré ovplyvnia konfiden¢ny interval do tej mieri, Ze detekcia zlyha (vid’ Obr. 7).

V snahe riesit’ tento problém sme navrhli vylucit’ prvok s najvac¢Sou vzdialenostou z vypoctu konfidencnych
intervalov. Princip je nartnuty na Obr. 8. Nasledkom tejto operacie konfidencny interval pokryva iba platné
prvky suboru, ¢im sme schopny odhalit’ outlier, ktorého vzdialenost’ do neho nespada.

Ak by sme pri vypocte pouzili vzdialenosti prvkov od ich priemeru namiesto ich vzajomnych vzdialenosti,
navrhnuta pristup by nefungoval, pretoze dany priemer by uz bol ovplyvneny outlierom. V situacii ked je
pritomnych viacero outlierov, ich nas algoritmus postupne odstrani v po sebe nasledujtcich iteraciach. Hodnoty

12



priemeru a smerodajnej odchylky st po odstraneni outliera prepocitané a test najvdcSej vzdialenosti sa
uskutociuje nad novym konfiden¢nym intervalom.

P9

remaove point with
biggest distance

15+11+13=39 u=39/3=13 o=2

Ng;={u—19590,;u+1.959c )
7""95:-:9-1:' 16.9%

23¢(9.1;16.9)

® O 6 )e

Obr. 8: Vypocet konfidencného intervalu po vyluceni prvku s najvéicsou vzdialenostou.

Nami navrhnuty algoritmus pre detekciu outlierov (vid’ Obr. 9) vo vSeobecnosti za¢ina usporiadanim prvkov v
zostupnom poradi. Potom vypocitame vzdjomné vzdialenosti kazdého prvku od prvku pod nim. Ak mame n
prvkov, vysledkom bude #-7 hodnét vzdialenosti. V d’alSom kroku vylu¢ime najvacsiu vzajomnu vzdialenost’ d
a vypocitame priemer x4 a smerodajni odchylku o pre zostdvajice vzdialenosti. Na zdklade toho ur¢ime
konfiden¢né intervaly <u — zo; u + zo> kde z je napriklad 1.959 pre 95% interval. Ak najvacsia vzdialenost’
spada do intervalu (d < u + zo) potom neprislo k detekcii outliera a algoritmus skonéi. V opa¢nom pripade
vyla€ime prislusny element ako outlier a pokracujeme v d’alSej iteracii. Opisany postup je mozné pouzit’ ako
alternativu k robustnému estimatoru navrhnutému v Tukey [19], zaloZenom na tzv. Box plote.

W [ Removethe |

start according to their mutual distances biggest mutual
distance to 0 between eleme nts distance

mutual distance mutual distances
against . mean and
confidence interval standard deviation

Igge st mutual distance
and compute their
distances to the median.
Remove elements
with bigger distance
from dataset

ompute median
t ofthe element

distancesto 0

eturn elemen}//

V pripade klastrov sa procedira pocitania vzdjomnych vzdialenosti prvkov na zaklade poradia nahradza
pocitanim najmensSich vzdialenosti medzi prvkami v ramci klastra, pretoze usporiadanie prvkov podla poradia
v mnohorozmernom priestore nie je uskutoCnitel'né. Potom zistime najkratSie vzdialenosti medzi klastrami a
najvacsiu z nich testujeme, ako potencidlny outlier, pretoze predpokladame, Ze vzdialenosti medzi klastrami

Obr. 9: Robustny algoritmus pre detekciu outlierov.

nie st z rovnakého rozdelenia ako vzdialenosti prvkov v rdmci klastrov.
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Stale je tu vSak situdcia, ktor sme zatial’ neanalyzovali. A to pripad kedy je k dispozicii subor obsahujuci iba
tri prvky. Na zaklade opisaného algoritmu, pocitanim vzdialenosti medzi prvkami by sme dostali dve hodnoty,
s ktorych viacsiu by sme vylucili a vypocet priemeru a smerodajnej odchylky z jednej hodnoty nie je mozné
rovnako ako vypocet konfiden¢nych intervalov. Pre tento pripad sme preto navrhli rozdielnu metédu zalozent
na porovnavani priemerov dvoch populécii.

T-test dvoch priemerov je metdda zalozend na testovani Statistickych hypotéz, kde je nulovd hypotéza
formulovana nasledovne:

Hg:w=uw, proti H, :w#u, tj.
How—w,=0 proti H,:u,—u,#0.

Na zaklade toho, sa pocita konfidencny interval pre rozdiel priemerov dvoch populécii («; - ), ktory oznacuje
rozsah hodnot, v ktorom sa tento rozdiel moze pohybovat’ pre nezamietnutie nulovej hypotézy.

Vo vSeobecnosti nepozname smerodajné odchylky populacii, a preto pocitame ich odhady s; and s,. V tomto
pripade je dvoj vzorkova ¢ Statistika definovana nasledovne:

(fl_)Fz)_(Ml_Mz)

2 2
S 85
n, n,

Hoci tato Statistika nema striktne ¢ rozdelenie (¢o je spdsobené pouziti odhadov smerodajnych odchylok), p-
hodnoty mdzu byt ziskané pre pouzitim #(k) distribtcie kde & reprezentuje menSiu z dvoch hodnét n,- I a n,- 1.
Inou moznost’ by bolo odhadnut’ pocet stupniov vol'nosti z dat.

=

Pre pripad 3 kriviek, prva populécia je reprezentovana rozdielmi suradnic (bodov) dvoch najblizsich kriviek,
pricom druhd populécia obsahuje rozdiely suradnic dvoch vzdialenejsich kriviek. Potom na zdklade opisanej
Statistiky testujeme priemery danych populacii. Tu predpokladame, ze v pripade krivky-outliera su vzdialenosti
medzi jej bodmi a bodmi k nej blizSej krivky z dvoch zostavajucich kriviek distribuované rozdielne. Tiez
predpokladdme normalne rozdelenie vzdialenosti medzi bodmi kriviek.

Teraz mézeme formulovat’ predpoklady pre detekciu outlierov navrhnutym algoritmom.

1. Predpokladame, ze vstupné data obsahuju klaster spravnych dat a tiez mézu obsahovat’ jeden alebo viac
outlierov alebo klaster/e outlierov.

2. Pravdepodobnostné rozdelenie vzdialenosti medzi prvkami v rdmci klastrov je rozdielne ako rozdelenie
medzi klastrovych vzdialenosti.

Navrhnuty algoritmus je svojou podstatou efektivny pri prekonavani tzv. swamping a masking efektov
opisanych v [11]. Masking efekt nastdva ked’ outlier zdeformuje odhad priemeru a kovariancie smerom k sebe,
¢o ma za nasledok mala vzdialenost’ outliera od priemeru a tym jeho neodhalenie. V naSom pristupe sa priemer
pocita zo vzdialenosti medzi prvkami a tym sa minimalizuje vplyv potencidlneho outliera. Swamping efekt,
kedy pritomnost’ outliera sposobi, Ze sa platny prvok za¢ne javit ako outlier, je eliminovanych na rovnakom
principe.

Ak je v analyzovanom subore dat viacej spravnych prvkov ako outlierov, algoritmus eliminuje outliery na
zaklade ich vzdialenosti k spravnym prvkom. Z tejto tivahy vieme ur¢it Hampelov bod zlomu pre nas
algoritmus. Ten sa stanovuje ako najmensSie percento 'ubovolne velkych outlierov v datach, ktoré povedie k
zlyhaniu algoritmu. V nasom pripade je to 2/n, €o je limit kedy nastane masking alebo swamping efekt.
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4.4. Detekcia outlierov a stanovenie poctu klastrov

Ako bolo uz skor spomenuté, pri klastrovacich algoritmoch je potrebné dopredu vediet' pocet klastrov v
spracovavanych datach. V rdmci nasho vyskumu sme skiimali moznosti urcenia tohto parametru algoritmickou
cestou. Ked’Ze existujice metody sa ukazali ako nevhodné pre nasu aplikaciu, rozhodli sme sa venovat’ vyvoju
celkom novej metdody na automatické urCovanie poctu klastrov v datach, zaloZenej na principoch detekcie
outlierov. Po mnohych experimentoch sme dospeli k vhodnej kombinécii klasterizacnej metdody a nami
vyvinutej metdédy na detekciu outlierov. Myslienka spociva v skiumani klastrov ako potencialnych outlierov
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Obr. 10: Automaticka klastrovacia metoda kombinovana s detekciou outlierov.

Blokova schéma vysledného algoritmu je vyobrazena na Obr. 10. Proces detekcie modze byt vysvetleny
nasledovne. V prvej itéracii zaCiname uréenim dvoch klastrov vo vstupnych datach pouzitim metody
aglomerativneho hierarchického klastrovania. Nasledne vypocitame Euklidovské vzdialenosti medzi
najbliz§imi krivkami v ramci klastrov a tiez ich priemer a smerodajnt odchylku. Z nich potom stanovime 98%
konfiden¢ny interval. Vypocitame Euklidovsku vzdialenost” medzi klastrami ako vzdialenost’ ich najblizSich
kriviek, ktort otestujeme voci danému konfidencnému intervalu. Ak je test UspeSny klastre si zlucené a
algoritmus skon¢i. Ak test nie je uspesny, spustime algoritmus rekurzivne pre kazdy z dvoch klastrov zv1ast'.
Po skonceni vSetkych vetiev dostdvame vysledné klastre. V pripade 3 krivek, je detekcia outlierov uskuto¢nena
pouzitim Statistického testu dvoch priemerov. Obr. 11 zobrazuje vysledky algoritmu pre vybrané skupiny
kriviek. Hoci algoritmus nefunguje dokonale, zarucuje konzistentné vysledky klasterizacie.
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Obr. 11: Vysledok kombinovaného algoritmu.

4.5. Validacia kalibraénych merani
Vychadzajuc zo zaverov vyskumu detekcie outlierov, pouzitim y* Statistiky mozeme definovat’ validaciu
merani anténneho faktora v nasledovnych krokoch:

1. Vypocet * tatistiky a stanovenie konfidenéného intervalu pre krivky, ktoré st povazované za spravne.

2. Vypodet y* Statistiky pre testovanu krivku, za pozitia priemeru a smerodajnej odchylky vypocitanej v
kroku 1.

3. Test hodnoty Statistiky vypocitanej pre testovant krivku v bode 2 vzhl'adom na konfiden¢ny interval z
bodu 1. V pripade Gspesnosti testu povazujeme krivku za spravnu.
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5. SUMARIZACIA VYSLEDKOV

Pre overenie navrhnutého algoritmu na ur€ovanie poctu klastrov, sme uskutocnili test na celom stibore 170
skupin obsahujiicich 1008 kalibra¢nych kriviek. Jednotlivé skupiny boli tvorené krivkami frekvencnych
zavislosti anténnych faktorov pre r6zne modely antén.

Kvalita automatickej klasterizacie bola merana ako penalizdcia stanovena spocCitanim sumy absolitnych
rozdielov medzi pozadovanym poctom klastrov v jednotlivych skupinach ur¢enym expertom a poctom klastrov
ur¢enym algoritmom. NavySe sme vypocitali celkovi spravnost’ klasterizacie, spocitanim pripadov kedy sa
vysledok automatickej metody zhodoval s nazorom experta. Pocet spravnych detekcii sme podelili celkovym
poctom skupin aby sme dostali percentualne vyjadrenie zhody algoritmu a experta.

Rovnaky postup vyhodnotenia sme pouzili pre kombinaciu aglomerativneho hierarchického klastrovania a
kritéria celovej variancie klastrov pre urovanie poctu klastrov. Porovnanie vysledkov oboch metod je uvedeny
v Tab. 1.

Algoritmus Uspesnost’ Penalizacia Analyzované skupiny
Nasa metoda 80.59% 38 170

Metoda celkovej variancie | 37.06% 154 170

klastrov

Tab. 1: Vyhodnotenie automatickej detekcie klastrov.

Nami navrhnuta metdda na automaticku detekciu klastrov bola viac ako 2-krat uspesnejSia ako metoda zaloZzena
na kritériu celkovej variancie klastrov. Tu treba podotknut’, Ze klasifikacia kriviek do jednotlivych klastrov, je v
niektorych pripadoch zloZit4, pretoZe dana krivka moZze byt’ povaZovana za outlier vzh'adom na jej vzdialenost’
od ostatnych kriviek a to ¢iste z dovodu malého poc¢tu analyzovanych kriviek. Napriklad ak mame skupinu 10
kriviek, ktoré sa daju povazovat za jeden klaster, vybratim jednej krivky z hornej Casti klastra a dvoch kriviek z
dolnej Casti klastra dostaneme situaciu kedy sa horna krivka bude javit’ ako outlier vo¢i dvom spodnym.

Pre kompletizaciu vysledkov nasho vyskumu, sme vyuzili vysledky kastrovej analyzy pre vypocet neurcitosti
merania anténnych faktorov pre jednotlivé modely antén. Hodnoty neurcitosti boli stanovené na zaklade 95%
konfiden¢ného intervalu pre amplitidy na celom frekvenénom rozsahu. Fragment ziskanych vysledkov je
uvedeny v Tab. 2. Stipce tabul’ky oznaduju model antény, kalibraénii metodu, typ vysledku metody, pocet
kalibracii (#), pocet najdenych klastrov (DC), skuto¢ny pocet klastrov (RC) a rozsirenu neurcitost’ (2Uc).

Antenna model Method Result [# |DC RC |2Uc [dB]
EMCO 3115 ANSIC63.5 |af 5 11 1 ]0.72
R&S HK116 af 4 2 I 035
R&S HK116 ARP 958 af 13 2 3 1036
R&S HK116 ARP 958 af 4 1 1 ]0.38
R&S HK116 ANSI C63.5 |af 5 11 1 ]0.38

Tab. 2: Vysledky klasteridcie a vypoctu neurcitosti pre jednotlivé modely antén. Stipec # obsahuje pocet analyzovanych
kalibracnych kriviek, DC oznacuje pocet automaticky detekovanych klastrov, RC je pocet skutocnych klastrov, 2Uc
oznacuje rozsirenu neurcitost pre danu skupinu kriviek.
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6. ZAVER

V tejto praci sme sa zamerali na tri hlavné témy:
» zber kalibracnych dat antén a ich usporiadanie do podoby vhodnej pre vyskumnu pracu,
» klasterova analyza zozbieranych dat s cielom ziskania konzistentnych skupin kalibracnych kriviek,
* hladanie metddy validacie merani frekvencnych zavislosti anténnych faktorov.

Ako prvé sme vytvorili databdzu obsahujucu tisice kalibracii roznych modelov antén, uskuto¢nenych na
zéklade rozdielnych kalibraénych metdd. Z celkového mnozstva realizovanych kalibracii sa ndm podarilo
automaticky najst’ 75% vsetkych kalibra¢nych certifikatov ulozenych v spletitej Struktire adresarov suborového
systému. Z osemdesiatich percent najdenych certifikatov bolo mozné vyextrahovat’ kalibracné data v Ciselnej
podobe. Pre splnenie tejto ulohy bolo nutné vyvinat robustny algoritmus na prehl'addvanie a spracovanie
suborov kalibra¢nych certifikatov ulozenych na disku pocitaca. V d’alSom kroku sme vytvorili iny druh
pocitacového programu s cielom usporiadat’ kalibracné data podl'a modelov antén, parametrov merani a typu
ich vystupov. Nakoniec bolo vytvorené grafické uzivatel'ské rozhranie, ktoré umoznilo prechddzanie a
vizualizaciu dat uloZzenych vo vytvorenej databaze. Takto pripravené data ndm umoznili d’alsi vyskum.

Predbezna analyza usporiadanych kalibraénych dat ukézala, Ze krivky frekvencnych zéavislosti anténnych
faktorov (kalibra¢né krivky) ziskanych v praxi vytvaraju zhluky (klastre). Tato ich charakteristicka crta
znemoznuje priamu aplikaciu Statistickych metdd pre vypocet konfidenénych intervalov pocas validacie
merani. Takto vypocitané hranice intervalov by s vel'kou pravdepodobnost'ou zamedzovali detekcii chybnych
kalibranych kriviek. Z toho vyplyva, Ze jednotlivé krivky musia byt’ rozdelené¢ do podskupin na zéklade ich
podobnosti, eSte predtym ako sa za¢ne vyhodnocovat’ ich validita. Na ucel klasifikdcie kriviek do podskupin
sme pouzili klastrovu analyzu.

Vytvorenim si prehl'adu o existujlicich klasterizacnych metodach a ich aplikdciach sme dospeli k zisteniu, Ze
klastrova analyza je komplexnym, aplikacne Specifickym problémom. Aglomerativne hierarchické klastrovanie
a k-means klastrovanie sa ukdzali byt dobre pouZziteIné pre naSe potreby. Nakoniec sme pristupili k
uprednostneniu aglomerativneho hierarchického klastrovania pred k-means klastrovanim, pretoze jeho
charakter je viac deterministicky. Skimanim dostupnych mier vzdialenosti, ako jedného z parametrov
klastrovacich algoritmov, sme sa zamerali na city-block a Euklidovsku vzdialenost’. Ukéazalo sa, ze Euklidovska
vzdialenost’ je vhodnejSia pre parovanie vektorov pocas klasterizacného procesu ako city-block vzdialenost'.
Kladenim vécsej vahy na body, ktoré st d’alej od seba, produkuje lepsie vysledky.

Byt’ schopny ngjst’ klastre v kalibraénych datach je vSak len Castou rieSenia problému klasterizacie. Viac
kritickym problémom je zistenie mnoZstva klastrov, ktoré data obsahujl. Pri detekcii poctu klastrov vyvstava
otazka: ,,Co je to skutoény podet klastrov?“. Zvy&ajne je tato otazka zodpovedana expertom, ktory explicitne
priradi urcité prvky dat do predefinovanych skupin. My vSak hladadme spdsob ako tuto ulohu vyriesit
automaticky pouzitim algoritmu. Za tymto ucelom sme Studovali existujuce rieSenia v dostupnej literature,
ktoré sme nasledne tiez testovali. VacSina najdenych metod zlyhala v désledku malého poctu prvkov v nami
spracovavanom subore dat. Obvyklé mnoZzstvo kalibra¢nych kriviek v analyzovanych skupinach je od 3 do 10.
,»lotal cluster variance* bolo jediné pouzite'né kritérium pre hl'adanie poctu klastrov v déatach pre nas pripad.
Hoci prvé vysledky jeho aplikacie vyzerali sl'ubne, po jeho pouziti na rozsiahlejsi subor dat, sme dospeli k
zaveru, Ze tato metodda principidlne nie je schopnéd detekovat’ situdciu, ked’ sa v datach nachadza iba jeden
klaster. Taktiez v pripadoch pritomnosti viac ako jedného klastra, vysledky tejto metdody neboli v zhode s
nazorom experta. Na zdklade tohoto zistenia sme zacali s vyvojom novej metddy automatického urcovania
poctu klastrov v datach.

Pri pohl'ade na skupiny kalibra¢nych kriviek sa d4 konStatovat’, Ze krivky z individualnych klastrov sa tzv.
outliermi vzhl'adom na ostatné klastre. Tento uhol pohl'adu nas priviedol na myslienku pouzitia metod detekcie
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outlierov. Nasledne sme preskumali existujice postupy v tejto oblasti a ich aplikaciu na naSe data. Opat’ sme
dospeli k zaveru, Ze sucasné metddy nie st Uplne vhodné pre rieSenie naSej situacie a to koly riedkosti dat v
danom subore, teda malého mnozstva kalibracnych kriviek v analyzovanych skupinach. V ramci nasho rieSenia
sme preto navrhli pouzitie hodnot vzdialenosti medzi krivkami pre vypocet konfidenénych intervalov a
nasledne sme vyvinuli , ako aj robustni metddu na detekciu outlierov. Tieto navrhnuté postupy sa ukazali byt
vhodnym rieSenim daného problému.

Testovanim ¢i je hodnota medzi klastrovej vzdialenosti outlierom voci vzdialenostiam medzi krivkami v rdmci
klastrov, sme nasli vhodni kombindciu klastrovania a detekcie outlierov. Tento princip bol implementovanym
do findlnej verzie algoritmu na automatickii detekciu poctu klastrov v datach. Overovanim vykonnosti
algoritmu na 170 skupinach kalibracnych dat bola dosiahnutd 80% zhoda s manualnym urovanim poctu
klastrov v datach expertom. Pre porovnanie, ,total cluster variance* kritérium dosiahlo iba 37% zhodu s
expertom.

Poslednou adresovanou témou bola validacia merani frekvencnych zavislosti anténnych faktorov. Povodna
myslienka bola ratat’ konfidencné intervaly na baze jednotlivych frekvencii na ziskanie rozsahu kde je dana
zavislost’ povazovana za spravnu. Tento pristup by vSak vyzadoval dodatoény mechanizmus pre rozliSovanie
situacii, kde iba ¢ast krivky je mimo platného rozsahu. Pozitim y* Statistiky validovana krivka je
reprezentovana jednou hodnotou testovanou vzhladom na konfiden¢ny interval, o robi validaciu kalibracie
antén priamociarou. Neznama krivka sa testuje vzhladom na konfiden¢ny interval zaloZeny na y” $tatistike
skupiny kalibra¢nych kriviek, ktoré st povaZované za spravne.

Na konci nadsho vyskumu sa nam podarilo dosiahnut’ vSetky stanovené ciele. Vytvorena databaza kalibra¢nych
udajov bude d’alej vyuzita na analyzu kalibra¢nych procedur a zariadeni v radio-frekvenénej divizii spolo¢nosti
Seibersdorf Labor GmbH. Vyvinuté klastrovacie metody spolu s metédou na validaciu merani je v plane
integrovat’ do existujuceho softvéru Calstan, ktory sa pouziva na kalibracie antén. Z hl'adiska softvérového
inZinierstva, bolo v ramci tohoto projektu napisanych 14 198 riadkov kédu v programovacom jazyku Java.
Tento kod bude d’alej pouzity v buducich projektoch.
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