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Estimacdo Empirica da Distribuicdo da Estatistica de
Teste para o Sensoriamento Espectral por Maximo
Autovalor sob a Hipotese H;

Jodo S. Neto, Dayan A. Guimarées e Rausley A. A. de Souza

Resumo—Neste artigo € mostrado que a distribuicdo Log-
Pearson 3P é uma boa aproximagéo para a fungdo densidade de
probabilidade da estatistica de teste para deteccdo por maximo
autovalor (MED) no sensoriamento espectral cooperativo em
aplicagdes de radio cognitivo, sob a hipdtese de que o sinal
transmitido pela rede primdria estd presente. Este resultado
complementa os j& existentes na literatura que consideram a
hipotese de que o sinal transmitido ndo estd presente. Em
conjunto, estes resultados sdo Uteis para a concepcao e avaliagdo
de desempenho da técnica MED em termos das probabilidades de
falso alarme e de detecgéo.

Palavras-Chave—Deteccdo por méaximo autovalor, radio
cognitivo, sensoriamento espectral por autovalores.

Abstract— In this paper it is showed that the Log-Pearson 3P
is a good approximation of the probability density function of the
maximum eigenvalue detection (MED) test statistic for
cooperative spectrum sensing in cognitive radio applications,
under the hypothesis that the primary transmitted signal is
present. This result complements those already available in the
literature, which consider the hypothesis that the transmitted
signal is not present. Jointly, these results are useful for the
design and performance assessment of the MED technique in
terms of the false alarm and detection probabilities.

Keywords— Cognitive radio, eigenvalue-based spectrum
sensing, maximum eigenvalue detection.

l. INTRODUCAO

A politica de alocagdo espectral vigente € conhecida como
politica de alocacdo fixa. Para cada sistema de comunicacdo
sem fio é destinada uma banda de frequéncias e sua utilizagao
normalmente é vinculada ao pagamento de uma licenga de uso.
Porém, como o espectro é limitado, observa-se que em
determinadas faixas ndo ha mais espago para alocar novos
servicos. Tal fato serviu de motivacdo para pesquisas que
concluiram que grande parte das faixas de frequéncia ja
alocadas encontra-se subutilizada [1, 2].

Neste contexto surge entdo o conceito de Radio Cognitivo
(RC) [3], uma revolucionaria tecnologia que tem potencial para
ser o novo paradigma em comunicacdes sem fio. Atraves do
sensoriamento  espectral, tarefa fundamental a ser
desempenhada por um RC, é possivel detectar partes do
espectro de frequéncias alocadas aos chamados usuarios
primarios ou licenciados e que estejam temporariamente fora
de uso, permitindo assim 0 acesso oportunista por parte dos
usuarios secundarios ou ndo licenciados (os RCs).

O sensoriamento espectral pode ser realizado de forma
independente por cada radio cognitivo ou pode ser realizado de
maneira cooperativa, sendo que esta Ultima tem potencial para
operar de forma mais eficaz e € a que tem sido mais explorada
nas pesquisas recentes.

Pouco mais de dez anos se passaram desde que o conceito
de Radio Cognitivo foi proposto. Vaérias técnicas de
sensoriamento espectral foram propostas, dentre elas podendo
ser citadas a detecc¢do por filtro casado, a deteccdo por atributos
ou propriedades ciclo-estacionarias do sinal e a deteccdo de
energia [4, 5]. Entre as técnicas de deteccdo mais recentes e
promissoras estdo aquelas baseadas nos autovalores da matriz
de covariancia do sinal recebido [6-8]. Merece destaque
especial a técnica MED cooperativa, também conhecida como
teste de Roy de méxima raiz (RLRT, Roy’s Largest Root Test)
[7] ou como deteccdo de energia com combinacdo cega
(BCED, Blindly Combined Energy Detection) [8], a qual
apresenta 0 melhor desempenho sob 0 modelo de sistema aqui
adotado [7].

A. Trabalhos Relacionados

Duas figuras de mérito associadas ao desempenho do
sensoriamento espectral sdo a probabilidade de falso alarme,
Pea, € a probabilidade de deteccéo Pp. A probabilidade de falso
alarme representa a probabilidade de se decidir que o sinal
primario estd presente na banda de frequéncias sensoriada,
sendo que de fato ele ndo esti presente. A probabilidade de
deteccdo representa a probabilidade de se decidir que o sinal
primério esta presente, sendo que ele realmente esti presente
na banda sensoriada.

Para a técnica MED cooperativa, a determinacdo de Pg, €
Po de forma analitica passa pelo conhecimento da funcéo
densidade de probabilidade (fdp) da estatistica de teste, que é o
maximo autovalor da matriz de covariancia. Sob a hipdtese H,
ou seja, considerando que o sinal primario ndo esta presente na
banda de frequéncias a ser sensoriada, a matriz de covariancia
do sinal recebido é uma matriz Wishart [9], podendo-se a partir
dela encontrar a fdp da estatistica de teste e, a partir desta, a
Pra [8]. Sob a hipétese H,, ou seja, considerando que o sinal
primério estd presente, ainda ndo ha solucdo exata para a
distribui¢do dos autovalores da matriz de covariancia do sinal
recebido, sob o modelo aqui considerado, representando este
um importante desafio para novas pesquisas. O modelo a que
se refere este trabalho considera que os sinais transmitidos pela
rede primaria, antes de chegarem aos RCs, passam por um
canal com desvanecimento Rayleigh plano e com ruido
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AWGN (additive white Gaussian noise). Este modelo melhor
se adéqua a um cendrio real, se comparado com aqueles que
consideram apenas o efeito do ruido AWGN, os quais sdo
comumente adotados na analise da distribuicdo de autovalores
da matriz de covariéncia do sinal recebido. Além disso, a maior
parte das analises é assintdtica. Nela, o nimero de linhas
(numero de RCs sob cooperacdo) e de colunas (nimero de
amostras colhidas por cada RC) da matriz de covariancia
tendem a infinito, mantendo-se constante a relacdo entre eles.
Apenas mais recentemente comecaram a ser publicados
resultados obtidos a partir de andlises ndo assintéticas,
considerando nimeros realistas de RCs e amostras. Claramente
a analise assintdtica resulta em uma manipulacdo matematica
facilitada se comparada & anélise ndo assintética. A publicacdo
mais recente sobre o assunto conhecida pelos autores apresenta
de maneira unificada os mais importantes resultados ja obtidos
no que diz respeito a andlise tedrica das distribuigdes de
autovalores ou de estatisticas de teste baseadas em autovalores,
tanto do ponto de vista assintdtico quando néo assintético [10].
Entretanto, tal publicacdo ndo contempla o modelo adotado
neste artigo. Em [11, Cap. 1] adota-se um modelo similar
aquele aqui considerado e uma andlise ndo assintética do
maximo autovalor da matriz de covariancia tanto sob a
hipotese Hy quanto sob a hipétese H;. Entretanto, como 0s
proprios autores la afirmam, o uso das correspondentes
distribuicBes de probabilidade é bastante complexo em termos
computacionais, posto que envolve determinantes de matrizes
cujos elementos sdo fungdes especiais, [11, egs. (5) e (8)]. Em
[8] a elevada complexidade computacional é atribuida ao
calculo de valores da funcdo hipergeométrica com argumento
matricial.

B. Contribuigdes e Estrutura do Artigo

Este trabalho prop@e contribuir em parte com a solugéo dos
problemas supramencionados, através de uma analise empirica
em que a fdp da estatistica de teste sob a hipétese H; na técnica
MED é determinada, permitindo que se obtenha uma expressao
fechada simples para o calculo da Pp.

O restante do artigo esta organizado da seguinte maneira: a
Secdo Il apresenta o principio de operacdo da técnica MED
cooperativa. Na Sec¢do Il é abordado o método empirico
utilizado na estimagédo da fdp do maximo autovalor da matriz
de covariancia do sinal recebido sob a hipétese H;. A Se¢do IV
traz resultados de simulagdo. A conclusdo do trabalho esta
presente na Secéo V.

Il. ATECNICA MED COOPERATIVA

No sensoriamento cooperativo centralizado, dados
coletados por cada RC em cooperacdo (por exemplo, amostras
de sinal recebido) séo enviados a um centro de fusdo (CF) por
meio de um canal de controle. A este processo da-se 0 nome de
fusdo de dados (data-fusion). Depois de processar 0s dados
recebidos dos RCs, o CF decide sobre o estado de ocupacdo do
canal sensoriado. O sensoriamento cooperativo centralizado
também pode ser executado a partir de decisdes sobre o estado
de ocupacdo do canal monitorado, tomadas por todos os RCs
em cooperacao. Neste caso tem-se 0 que é denominado fusdo
de decisbes (decision-fusion), onde as decisdes tomadas pelos
RCs sdo combinadas no CF através de operagdes aritméticas
binérias antes que a decisdo final seja tomada. Em ambos os
esquemas centralizados a deciséo final é informada aos RCs
via canal de controle, seguindo-se o algoritmo de acesso
adotado pela rede secundéria. Neste artigo considera-se o
sensoriamento cooperativo centralizado do tipo fusdo de dados,

para o qual comumente adota-se 0 modelo de canal MIMO
(multiple input, multiple output) discreto no tempo e sem
meméria. Em uma de suas variantes admite-se que haja m
antenas em um RC ou m RCs com antenas simples, cada um
coletando n amostras dos sinais recebidos de p transmissores
primarios durante um periodo de sensoriamento. Tais amostras
sdo arranjadas em uma matriz Y € C™". De forma anéloga, as
amostras referentes ao sinal transmitido pelos p transmissores
primarios sdo arranjadas em uma matriz X € C™". Seja H €
C™® a matriz de canal com elementos {hj},i=1,2,..,mej=
1, 2, ..., p, 0s quais representam o ganho do canal entre o j-
ésimo transmissor priméario e o i-ésimo sensor (elemento em
um arranjo de antenas ou receptor com antena simples).
Finalmente, seja V € C™" a matriz que contém as amostras de
ruido térmico que contaminam o sinal recebido pelos m
sensores. A matriz de amostras do sinal recebido é entdo dada
porY =HX+ V.

No sensoriamento cooperativo baseado em autovalores, as
lacunas espectrais sdo detectadas por meio de um teste de
hip6teses baseado nos autovalores da matriz de covariancia do
sinal recebido, a qual tem sua estimacdo de maxima
verossimilhanca dada pela média amostral R = (YY™)/n, onde +
significa conjugado transposto. O méximo autovalor de R,
Amax» € entdo computado e a estatistica de teste MED é
calculada através de [7]

T= )

onde o2 é a poténcia média do ruido térmico na entrada de
cada RC, a qual admite-se ser conhecida a priori ou estimada.
A partir de (1) utiliza-se o seguinte algoritmo de deteccdo: se T
> , considera-se que o sinal primario esta presente na banda de
frequéncias sensoriada; caso contrario considera-se que o sinal
primario ndo estd presente, onde y representa o limiar de
decisdo utilizado pelo centro de fusdo. Logo a probabilidade de
deteccéo de tal algoritmo é definida por

P, =Pr[T > 7| Hl]zj f; (t)dt, @)
Y

onde fr (t) representa a funcdo densidade de probabilidade da
variavel de decisdo T sob a hip6tese H.

I1l. ESTIMACAO DA DISTRIBUICAO DA ESTATISTICA DE
TESTE

A proposta desta secdo é determinar a distribui¢do fr (t)
através de uma analise empirica fundamentada no teste de
aderéncia (goodness-of-fit) de Kolmogorov-Smirnov [12], para
posteriormente aplica-la na determinagdo de uma expressdo
para o célculo de Pp em funcéo do limiar de deciséo y.

A. O Teste de Kolmogorov-Smirnov

Com base em um conjunto de dados provenientes da
observagdo da variavel aleatoria de decisdo T é possivel
selecionar distribuicdes de probabilidade tedricas que a
represente. A fim de se realizar esta selecdo pode-se utilizar,
dentre outros, o teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov
[12]. Seja F(t) a distribuicdo de probabilidade cumulativa
tedrica assumida para os dados estudados e Fy(t) a distribuicdo
de probabilidade cumulativa empirica definida como
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1 N
(1) == (1) <t), ©)
N i=1
onde t; representa a observacdo i, i = 1, 2, ..., N, da variavel

aleatdria T em questdo e a funcdo indicadora I(t;) vale 1 se t;<¢
e 0 caso contrario. Define-se a variavel D do teste de
Kolmogorov-Smirnov como a maxima distancia vertical entre
as funcoes tedrica F(t) e empirica Fy (t) nos pontos t; e ti.(:

D = max [F(t; )~ Fy (1) Fy ()~ F(t)]. @
1<i<N

A partir de uma andlise de D tém-se duas hipéteses: 1) a
distribuicdo selecionada representa os dados de forma
adequada, denominada de hipotese Hp, 2) a distribuicdo
selecionada ndo representa os dados de forma adequada,
denominada de hip6tese Hg. Quando N > 40, caso considerado
neste trabalho, a hipdtese Ha sera rejeitada se D for maior que
o valor critico apresentado na Tabela | para diferentes niveis de
significancia «. Para valores de N < 40 o principio € o mesmo,
porém os valores criticos podem ser obtidos através da tabela
disponivel em [16]. Um nivel de significAncia « menor
corresponde a uma chance maior de a distribuicdo empirica
apresentar um valor critico maior, ou seja, de estar menos
aderente a distribuicdo tedrica sob analise. Assim, quanto
maior o nivel de significAncia, mais severo é o teste de
aderéncia. Caso D seja menor que o valor critico considerado,
conclui-se que os dados analisados seguem a distribuicao

estipulada com (1-a)x100% de confianca.

TABELAI. VALORES CRITICOS PARA O TESTE DE KOLMOGOROV-
SMIRNOV.
a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
1,07 1,22 1,36 152 1,63

Valor Critico W W W W W

B. Base de Dados

Para obter uma amostra de tamanho N da variavel de
decisdo T, utilizou-se o programa em Mathcad presente no
Apéndice. Seu principio de funcionamento consiste em gerar as
matrizes X, V e H segundo modelo apresentado na Secéo I,
calcular Y = HX + V, determinar a matriz de covaridncia R =
(YYT)/n, extrair seu méximo autovalor e por fim computar a
estatistica de teste T como definida em (1). Assim, ao final de
N iterages se obtém a amostra desejada.

Para geracdo das matrizes X, V e H foram considerados 36
conjuntos de valores para os parametros m (nimero de RCs), n
(nimero de amostras colhidas por cada RC) e SNR (relagéo
sinal-ruido SNR), considerando um transmissor primario (p =
1). Com estes valores foram obtidas 36 amostras de tamanho N
=5.000 da varivel de decisdo T.

C. Analise e Determinagdo da Distribuicdo de T sob H;

Para se determinar empiricamente a distribuicdo de
probabilidade definida em (3) para cada amostra da variavel de
decisdo e posteriormente atribuir a cada uma um conjunto de
distribuicBes de probabilidade tetricas que as descrevem de
maneira adequada, utilizou-se o teste de aderéncia de
Kolmogorov-Smirnov implementado pelo programa EasyFit
[14]. A Tabela Il apresenta a classificacdo das 10 distribuicGes
mais bem colocadas nos testes de aderéncia, bem como o
ndmero de vezes em que cada uma esteve presente entre as 12
primeiras colocadas nos 36 testes realizados. A distribuigdo
Log-Pearson 3P [15] esteve entre as 12 primeiras colocadas em

36 dos 36 testes, sendo classificada em 12° lugar em apenas um
deles e em 11° em 3 deles. Entretanto, mesmo estando em 11°
ou 12° lugar, ela foi aceita no teste de aderéncia para o critério
mais severo (maior nivel de significancia). Embora a
distribuicdo Lognormal 3P tenha sido colocada entre as 12
primeiras com a mesma frequéncia de ocorréncia que a Log-
Pearson 3P, ela ficou em 8° e 9° lugares muitas vezes e, por
esta razdo, foi colocada na segunda classificacdo na Tabela Il.
Conclui-se, desta maneira, que tal distribuicdo representa uma
boa estimativa para a distribuicdo da estatistica de teste T sob a
hipotese H; para os casos investigados.

TABELAIl.  FREQUENCIA DE OCORRENCIA DAS DISTRIBUIGOES.
Classificacdo Distribuicéo Frequéncia
1 Log-Pearson 3P 36
2 Lognormal 3P 36
3 Fatigue Life 3P 34
4 Gen. Gamma 4P 33
5 Gamma 3P 28
6 Gen. Extreme Value 28
7 Johnson SB 28
8 Pearson 5 3P 28
9 \Wakeby 24
10 Pearson 6 4P 23

A funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo Log
Pearson 3P ¢ dada por

1 In® -\ ( In(t)-c 5
fT(t)_t|b|F(a)( b j eXp( b ] ©

onde a, b e c sdo, respectivamente, os parametros de forma,
escala e posicao de tal distribuicdo e I'(x) é a funcdo Gamma.

Na Tabela Il estdo listados os parametros m, n e SNR
utilizados nos testes de aderéncia supramencionados e 0s
correspondentes parametros a, b e ¢ da distribuicdo Log-
Pearson 3P obtidos pelo teste de aderéncia de Kolmogorov-
Smirnov realizado pelo EasyFit. De posse desta tabela pode-se
efetuar o calculo tedrico da probabilidade de deteccéo Pp para
quaisquer das combinagdes de parametros listadas.

Por fim, substituindo (5) em (2) tem-se a seguinte
expressao fechada para Pp:

(6)

onde I'(x, y) é a funcdo Gamma incompleta.

D. Resultados de Simulacdo

A Figura 1 mostra trés funcBes densidade de probabilidade
Log-Pearson 3P, obtidas por meio da eq. (5), para trés dos
conjuntos de parametros da Tabela Ill e as correspondentes
densidades empiricas obtidas por simulacdo. Observa-se que ha
grande aderéncia, conforme comprovado pelo teste de
Kolgomorov-Smirnov.

A Figura 2 traz a relagdo Pp versus y para dois conjuntos de
valores de m, n e SNR diferentes daqueles fornecidos na
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Tabela Il, a saber: (SNR, m,n) =(0dB, 2,4) e (0dB, 2,5). A
razdo para a escolha destes valores ficara clara logo adiante. As
curvas tracejada e continua representam calculos tedricos
realizados através da expressdo (6) e os quadrados e circulos
correspondem a resultados via simulacdo de Monte Carlo.

TABELA Ill.  ALGUNS VALORES PARA M, N E SNR COM A RESPECTIVA
RELAGAO COM OS PARAMETROS &, b E ¢ DA DISTRIBUIGAO LOG-PEARSON 3P.
SNR, dB m n a b c
0 2 10 52,263 0,0686 -0,2517
0 2 50 57,185 0,0594 1,5188
0 2 100 59,769 0,0580 2,1419
0 5 10 432,55 0,0207 —4,8784
0 5 50 348,18 —-0,0205 12,791
0 5 100 262,38 —-0,0238 12,565
0 10 10 7924,4 —0,0044 39,268
0 10 50 191,49 —-0,0226 10,602
0 10 100 101,31 —-0,0304 10,044
-20 2 10 87,815 —-0,0268 4,9408
=20 2 50 4511,4 0,0017 —-3,6769
-20 2 100 993,69 —-0,0027 7,3491
=20 5 10 5949,4 —-0,0023 16,843
-20 5 50 372,06 0,0046 2,5766
-20 5 100 4874,2 0,0009 0,4167
-20 10 10 263490 —0,0003 73,323
-20 10 50 461,8 0,0034 2,9542
-20 10 100 141,76 0,0046 4,4151
-8 2 10 7892,8 —-0,0031 27,259
-8 2 50 11,632 0,0536 3,6149
-8 2 100 6,8646 0,0634 4,4686
-8 5 10 69,61 0,0267 1,3691
-8 5 50 14,521 0,0491 3,872
-8 5 100 16,031 0,0471 4,4684
-8 10 10 22,638 0,0426 2,7073
-8 10 50 59,745 0,0253 3,447
-8 10 100 119,56 0,0178 3,4642
7 2 10 187,07 —-0,0521 14,221
7 2 50 73,733 -0,0783 11,889
7 2 100 33,727 -0,1153 10,693
7 5 10 156,89 —0,0435 12,188
7 5 50 49,829 —0,0652 10,306
7 5 100 26,396 —0,0898 10,139
7 10 10 90,732 —0,0466 10,394
7 10 50 92,412 —-0,0359 11,108
7 10 100 46,598 —0,0481 10,718

Observa-se na Figura 2 que ha grande aderéncia entre os
resultados tedricos e aqueles obtidos por simulagdo. Vale
ressaltar que a faixa de variacdo do limiar de decisdo na Figura

1 corresponde ao uso da matriz de covariancia nR = YY' no
programa em Mathcad presente no Apéndice.

0.08 , ; . : i .
e m=5n=10
0.06 . m=2,n=50 } Empiricas
A m=2,n=100
Log-Pearson 3P
4
0.04 4 ]

SNR = -8 dB

0.02

Funcées densidade de probabilidade

» " "
0 50 100 150 200
Valores da variavel de deciséo T

Fig. 1. Funcdes densidade de probabilidade tedricas e obtidas por

simulagdo (empiricas).

A Figura 3 apresenta curvas ROC (receiver operating
characteristic) considerando 0s mesmos conjuntos de
parametros da Figura 2. Para vérios valores do limiar de
decisdo, as correspondentes probabilidades de falso alarme
foram calculadas usando a expressdo exata da distribuicdo
cumulativa do maximo autovalor, fornecida em [8, eq. (10)]. A
solucéo de tal expressdo pressupde o0 uso da rotina para célculo
da fungdo hypergeométrica com argumento matricial proposta
em [16]. Durante os célculos envolvendo tal rotina verificou-se
que pode haver problemas de convergéncia do algoritmo
proposto pelo autor, quem generosamente revelou aos autores
deste artigo que se trata de um comportamento previsivel e
inevitavel para certos argumentos matriciais da funcéo
hypergeométrica, traduzidos aqui em certos valores de m, ne .

1,0 4

D

o

oo
|

o
[}
]

o
IS
]

Probabilidade de detecgéo, P

® Monte Carlo (m=2, n=4) !

0.2 Teorico (m=2, n=4) TN
|1 ®m MonteCarlo(m=2,n=5) §___ 1 __ i __ .\ ___
-==-Teobrico (m=2,n=5) i i i '

0.0 +——F—F—F—F—F+—+—+—+—

0 2 4 6 8 10
Limiar de deciséo, y

Fig. 2. Curva tedrica e obtida por simulacéo para Pp versus y.
Segundo o autor de [16], a rotina para calculo da funcéo
hypergeométrica com argumento matricial utiliza a série de
Taylor, a qual apresenta problemas de convergéncia em
aritmética de precisdo finita: certos valores dos argumentos da
funcdo hypergeométrica, produzem termos de valor elevado
que se cancelam antes que a série convirja. Por esta razdo, 0s
parametros escolhidos para gerar as Figuras 2 e 3 foram
aqueles que, dentre poucos, ndo produziram problemas de
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convergéncia na calculo da

hypergeométrica.

rotina  para funcéo

De posse do conjunto de limiares de decisdo, as
probabilidades de detecgcdo foram estimadas por simulagdo de
Monte Carlo. Juntamente com os resultados apresentados nas
Figuras 1 e 2, os resultados da Figura 3 permitem afirmar que a
distribuicdo Log-Pearson 3P é realmente uma boa aproximacao
para a funcéo densidade de probabilidade da estatistica de teste
MED sob a hipotese de que o sinal transmitido pela rede
primaria esta presente.

1,0
= 0,8 1
AL
[}
8.
3
g 0.6 . .
© | |
S R
3 j : :
IS R
5 IR B
o ) 1 1
<] i ' " ® Monte Carlo (m=2,n=4)
e I Rt e Terico (m=2,n=4)  ~
| .+ v m MonteCarlo(m=2,n=5)
" | | = ==-Teorico (m=2,n=75)
0,0 t f t t f t t f f
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0
Probabilidade de falso alarme, PM
Fig. 3. ROC:s tedricas e obtidas por simulagéo.

IV. CONCLUSOES

A partir da andlise empirica baseada no teste de aderéncia
de Kolmogorov-Smirnov foi possivel estimar a funcéo
densidade de probabilidade da estatistica de teste (1) para o
caso onde cada radio cognitivo recebe sinal mais ruido, isto é,
quando o sinal primario esta presente na banda de frequéncias
sensoriada (hipotese H;). Gragas a este resultado é possivel
computar facilmente a probabilidade de deteccdo do algoritmo
de sensoriamento baseado no maximo autovalor da matriz de
covariancia do sinal recebido.

Uma extensdo natural deste trabalho consiste em realizar
um ndmero de testes de aderéncia com uma gama maior de
parametros sistémicos m, n e SNR para, em seguida, procurar
uma relagdo matematica entre tais parametros e 0s parametros
a, b e c da distribuicdo Log-Pearson 3P. Isto facilitaria ainda
mais as investigacbes sobre a probabilidade de detec¢do em
outros cendrios além daqueles considerados na Tabela 11l
Outra extensdo natural seria a determinagdo empirica da
distribuicdo da estatistica de teste sob as hipoteses Hyg e Hy,
com mais de um transmissor primario (p > 1).
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APENDICE |

O programa em Mathcad apresentado a seguir tem como
objetivo gerar uma amostra de tamanho N da varidvel de
decisdo T definida em (1). Os parametros de entrada sdo N, m,
n, p e o sendo que este Gltimo pode assumir qualquer valor
sem provocar alteraces nos resultados.

T:=[forie0.N-1
for je0..p-1

NG

) rnorm[m,o,

]+ j ~rnorm[m,0,\/I]
2
for ke0..n-1

SNR SNR
109 .52 . 1010 g2
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