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Parametrizacao das distribui¢cdes da estatistica de
teste do detector PRIDe via redes neurais artificiais

Dayan Adionel Guimardes e Alan Lima Lemes

Resumo— No contexto de sensoriamento espectral para redes
de radios cognitivos, este artigo reporta resultados de testes de
aderéncia de distribuicoes de probabilidade a estatistica de teste
do detector PRIDe (Pietra-Ricci index detector) sob as hipoteses de
auséncia e presenca do sinal primario. Adicionalmente apresenta-
se o desenvolvimento de redes neurais artificiais para mapear os
parametros do sistema de sensoriamento espectral nos parame-
tros das distribuicoes selecionadas. Resultados de simulacio siao
entdo confrontados com resultados teoricos, demonstrando a ade-
quacio dessas distribuicdes e a acuracia de suas parametrizacdes.

Palavras-Chave— Radio cognitivo, redes neurais artificiais,
sensoriamento espectral, teste de aderéncia.

I. INTRODUCAO

A grande quantidade de sistemas de comunicacdes sem
fio hoje em operacdo resulta na escassez de faixas de radi-
ofrequéncia (RF) livres, configurando um dos principais pro-
blemas para o desenvolvimento de novos servicos e sistemas,
bem como para a expansdo dos existentes. Tal escassez tem
como principal causa a politica de alocagdo fixa de espectro
atualmente adotada, na qual se destina ao usudrio primdrio
(primary user, PU), de forma fixa, a fatia do espectro corres-
pondente ao servico prestado. Se essa politica for mantida, o
problema tenderd a se agravar com a massificacio das redes de
quinta geracdo (fifth generation, 5G) e da Internet das coisas
(Internet of things, 10T), devido ao niimero sem precedentes
de terminais em rede.

Por outro lado, estudos demonstram que a escassez de
bandas livres é na verdade relativa, ou seja, grande parte das
faixas de frequéncia ja alocadas sdo subutilizadas, revelando-
se livres durante certos intervalos de tempo e em certas
localiza¢des geogréficas [1].

O conceito de radio cognitivo (cognitive radio, CR) tem sido
considerado uma promissora solu¢do do problema supramen-
cionado, a medida que pode viabilizar o uso compartilhado
do espectro de RF entre PUs e usudrios secunddrios (secon-
dary users, SUs), elevando assim a eficiéncia de utilizacio
espectral [2]. O processo chave para a realizagdo dessa nova
politica de alocagdo dindmica do espectro € o sensoriamento
espectral [3], o qual, como o nome sugere, monitora o espectro
em busca de bandas ociosas que possam ser utilizadas de
forma oportunista, ou seja, enquanto e onde nio estiverem
em uso pela rede primadria.
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Dentre as diferentes arquiteturas de implementacao do sen-
soriamento espectral destaca-se o sensoriamento cooperativo
(cooperative spectrum sensing, CSS), no qual vérios SUs
colaboram para que a decisdo sobre o estado de ocupacdo
da banda sensoriada seja mais acurada em comparacdo com
o sensoriamento individual. No sensoriamento cooperativo
centralizado com fusdo de amostras, objeto do presente artigo,
as amostras do sinal recebido por cada SU sdo transmitidas a
um elemento central da rede secundaria denominado centro de
fusdo (fusion center, FC), onde sdo processadas para formar
a estatistica de teste das hipéteses H (sinal primdrio ausente
na banda sensoriada) e H; (sinal primdrio presente).

A estatistica de teste no FC pode ser formada por diferentes
técnicas, estando entre as mais conhecidas a detecc¢do de ener-
gia, a deteccdo por filtro casado e a detegcdo por propriedades
cicloestaciondrias do sinal sensoriado [3].

Recentemente foi proposto o detector baseado no indice de
Pietra-Ricci (Pietra-Ricci index detector, PRIDe) [4], consi-
derado um dos mais simples ji desenvolvidos e tendo adi-
cionalmente os atributos de taxa de falso alarme constante
(contant false alarm rate, CFAR), robustez frete a variagdes
de poténcia de sinal recebido e de ruido, e potencial para
suplantar o desempenho de renomados detectores.

Neste artigo, o detector PRIDe é explorado objetivando sua
andlise tedrica de desempenho, sendo proposta a aplica¢do de
redes neurais artificiais para traduzir os pardmetros do sistema
de sensoriamento espectral nos parametros das distribuicdes
de probabilidade da estatistica de teste, conforme detalhado
no restante desta se¢@o.

A. Definicdo detalhada do problema

O desempenho do sensoriamento € geralmente medido
pela probabilidade falso alarme, FP%,, e pela probabilidade de
deteccdo, Py. A primeira é a probabilidade de ser tomada
uma decisdo em favor da presenca do sinal primdrio na banda
sensoriada, sendo que a banda estd desocupada. A segunda
€ a probabilidade de decidir em favor da presenca do sinal
primédrio, dado que, de fato, a banda monitorada estd ocupada.
Matematicamente tem-se

Pra = Pr[T > A|Ho] = A F(tHo)dt = 1~ F(\Ho), (1)

Py = PI"[T > /\|H1] = /OO f(t|H1)dt =1- F(/\|H1)7 2)
A

em que Pr[-] denota a probabilidade de ocorréncia do evento
em questdo, 7' é a estatistica de teste, A\ é o limiar de
decisdo, f(t|Ho) e F(t|Ho) sdo, respectivamente, a fungdo
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densidade de probabilidade (probability density function, PDF)
e a fungdo distribuicdo cumulativa (cumulative distribution
function, CDF) de T sob Hg, e f(t|H1) e F(t|H1) sdo
respectivamente a PDF e a CDF de T' sob H;.

Por meio de (1) e (2) se pode notar que € possivel calcular
P, e Py analiticamente somente se f(t[Ho) € f(¢t|H1) ou,
equivalentemente, F'(t|Ho) a F'(t|H1) sdo conhecidas. O cdl-
culo do limiar de decisdo A, o qual é tipicamente configurado
para se atingir uma determinada taxa de falso alarme, também
necessita do conhecimento de tais fungdes, pois

A= FY(1 - Pu|Ho), (3)

sendo F'~! a fungdo inversa de F'(\|Ho), ou seja, A é o valor
de t tal que F(t|Ho) = 1 — Pra.

Ha4 estatisticas de teste, como é o caso daquela referente ao
PRIDe, para as quais ¢ matematicamente intratdvel determinar
de forma analitica suas PDFs ou CDFs. Por outro lado, mesmo
que tais funcdes sejam determinadas, é premente que os pa-
rametros do sistema de sensoriamento espectral nelas estejam
presentes, direta ou indiretamente, para que o desempenho e a
configuracdo do sistema possam ser realizados de acordo com
a parametrizacdo de tais distribuicdes.

B. Contribuicoes

Devido a impossibilidade de determinar de forma analitica
as distribuicdes da estatistica de teste do detector PRIDe
sob as hipéteses Hg e i, neste artigo sdo apresentados
resultados de testes de aderéncia que objetivaram determinar
numericamente as distribui¢des aproximadas dessa estatistica,
utilizando procedimento similar aquele proposto em [5]. Em
seguida apresenta-se o desenvolvimento de redes neurais arti-
ficiais (artificial neural networks, ANNs) com o objetivo de
mapear os parametros do sistema de sensoriamento espectral
nos parametros das distribuicdes selecionadas. Expressdes em
forma fechada sdo entdo propostas para célculo de Py, P, e
A via solu¢@o numérica. Como forma de validagao, resultados
de simulacdo computacional sdo confrontados com resultados
tedricos obtidos a partir da aplicagdo das distribuicdes para-
metrizadas de acordo com o mapeamento dado pelas ANNSs.

C. Pesquisas relacionadas

A andlise matematica de distribui¢cdes de estatisticas de teste
para sensoriamento espectral pode ser relativamente simples,
como € o caso do detector de energia [6], mas pode ser extre-
mamente complexa, situacdo verificada no caso dos detectores
baseados nos autovalores da matriz de covariancia do sinal
recebido, nos quais aplica-se a teoria de matrizes aleatdrias [7],
[8], [9]. Em [10], um amplo conjunto de gréficos foi utilizado
como forma de mapear os parametros sistémicos do detector
GRCR (Gerschgorin radii and centers ratio) nos parametros
das distribui¢des da correspondente estatistica de teste.

Em se tratando da aplicacdo de redes neurais artificiais
no amplo contexto das telecomunicag¢des, podem ser cita-
dos [11], [12], [13]. J4 no contexto de sensoriamento espectral
destacam-se [14] e [15], em que ANNs sdo utilizadas como
forma de melhoria do processo. O amplo tema da inteligéncia
artificial também ja é explorado no contexto de sistemas que

fazem uso de cogni¢@o para otimiza¢do do compartilhamento
de espectro [16].

Com excecdo de [5], onde procedimento similar aquele aqui
utilizado € aplicado para se realizar o mapeamento dos para-
metros sist€micos do detector GID (Gini index detector) [17]
nos pardmetros das distribuicdes de sua estatistica de teste,
ndo se tem conhecimento do uso de ANNs como solug@o para
tal problema no caso do detector PRIDe.

As demais se¢des deste artigo estdo assim organizadas:
o modelo de sistema é descrito na Sec¢do II. A Sec¢do III
descreve os procedimentos e apresenta os resultados dos testes
de aderéncia da estatistica de teste do detector PRIDe. A
Secdo IV € dedicada ao procedimento e aos resultados do
mapeamento de parametros por meio de ANNs. A Secdo V
apresenta resultados tedricos e de simulagdo utilizando mape-
amentos realizados pelas ANNs desenvolvidas. As principais
conclusdes da pesquisa sdo apresentadas na Se¢do VI.

II. MODELO DE SISTEMA

O sistema CSS consiste de m SUs, cada um coletando
n amostras do sinal recebido de p transmissores primarios
durante cada intervalo de sensoriamento. No FC, tais amostras
formam a matriz Y € C"™*" dada por

Y = HX + V. )

Nessa equag@o, as amostras associadas aos sinais trans-
mitidos pelos p PUs sdo arranjadas na matriz X € CP*".
Com o objetivo de modelar as flutuacdes de envoltéria de
sinais modulados e filtrados [18], tais amostras sdo variaveis
aleatdrias Gaussianas complexas de média zero e variancia
dependente da razdo sinal-ruido (signal-to-noise ratio, SNR)
média na entrada dos receptores dos SUs.

A matriz de canal H € C™*P em (4) é formada por ele-
mentos h;;, i =1,2,...,m, 7 =1,2,...,p que representam
os ganhos dos canais entre o j-ésimo PU e o ¢-ésimo SU.
Esses ganhos sdo constantes durante o intervalo de sensoria-
mento, sendo independentes e identicamente distribuidos entre
consecutivas execucdes do sensoriamento. Adicionalmente, a
matriz de canal é dada por H = GA, em que A € C™*P
tem elementos a;; ~ CN[\/ki;/(2ki; +2),1/(ki; + 1)], tais
que E{a?;} = 1, com k;; sendo o fator de Rice do canal
entre o j-ésimo PU e o ¢-ésimo SU. Assim como em [4],
aqui modelam-se canais de sensoriamento realistas em termos
do fator de Rice k;; = 10K4/10 gendo K;j ~ Npk, okl
com px =1,88dB e ox =4,13 dB para dreas urbanas,
i =241 dB e ox = 3,84 dB para dreas suburbanas, e
i = 2,63 dB e o = 3,82 dB para areas rurais [19].

Admite-se a possibilidade de niveis desiguais de potén-
cia dos sinais recebidos pelos PUs. Nesse caso, G €
R — diag(y/P/pug)s se0d0 P = [p1.p,--,pu] O
vetor com as poténcias dos sinais recebidos pelos SUs,
com puye = = > 1", p; denotando a poténcia média desses
sinais. Como o ganho médio de poténcia do canal é uni-
tdrio, sem perda de generalidade considera-se que cada PU
transmite com uma poténcia constante pay,/p. Quando as
poténcias dos sinais recebidos sdo variantes no tempo, tem-se
pi ~ U[(1 = p)Pave, (1 + p)Pave] em cada execugdo do senso-
riamento, sendo p a fracdo de variacdo em relagdo a media.
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Analogamente admite-se a possibilidade de variacdo tem-
poral dos niveis de poténcia de ruido nos PUs, caso em que
a i-ésima linha da matriz V. € C™*™ em (4) é composta
por varidveis aleatérias Gaussianas de média zero e variancia
of ~U[(1 - p/2)o2e, (1+p/2)0s,,] em cada execugdo do
sensoriamento, com g, = - " o7 sendo a poténcia
média de ruido nos SUs, e onde arbitrariamente adota-se uma
fracdo de variagdo das poténcias de ruido igual a metade
daquela referente as poténcias de sinal. A SNR média nos
SUs, em dB, é SNR = 1010g;((pavg/0ig)-

De posse de Y o FC computa a matriz de covaridncia

amostral (sample covariance matrix, SCM) de ordem m,
R=1YYT, Q)

em que YT denota o complexo conjugado e transposto da
matriz Y. Sob a hipétese Hg o sinal primdrio estd ausente na
banda de interesse, isto €, Y = V. Sob a hipdtese #; o sinal
estd presente, ou seja, Y = HX + V.

Seja r; 0 2-ésimo elemento do vetor formando pelo empilha-
mento de todas as colunas da matriz R, e 7 = (1/m?) Y, r;.
A estatistica de teste do detector PRIDe [4] é dada por

m2
2 iz |7l
m2 .
Dz i =7l
Se T' > X decide-se por H; como o estado de ocupagdo do
canal sensoriado. Caso contrério decide-se por H.

T = (6)

III. TESTES DE ADERENCIA DA ESTATISTICA DE TESTE
DO DETECTOR PRIDE

Esta sec@o descreve, de forma resumida, o procedimentol de
teste de aderéncia (goodness-of-fit, GoF) da estatistica de teste
T definida em (6) a vdrias distribuicdes de probabilidade. Os
seguintes passos sumarizam tal procedimento, aplicavel tanto
a Ho quanto a Hy:

1) Geragdo de amostras de T

2) Estimacdo de parAmetros das distribui¢des® continuas

operadas pelo MATLAB a partir das amostras de 77

3) Computo das métricas de aderéncia entre as CDFs

tedricas candidatas e a CDF empirica de T
4) Ranqueamento e selecdo das melhores distribuicdes.

Duas métricas de aderéncia foram utilizadas: o erro quadra-
tico médio (mean squared error, MSE) e a média da estatistica
de Kolmogorov-Smirnov (mean Kolmogorov-Smirnov statistic,
MKSS) resultante do correspondente teste de aderéncia [20].
Especificamente, uma amostra com 50000 valores de 7T foi
gerada para cada hipétese, para 1000 combinagdes dos para-
metros sistémicos: p = 1,2, ...,5 PUs; m = 3,4, ...,10 SUs;
n = 20,40,...,200 amostras; SNR = —15,—14,..., -5 dB
sob H; (ja que a SNR nio influencia T' sob H;), e um par

10 procedimento &, em esséncia, aquele aplicado em [5] no caso do detector
GID. Detalhes sdo aqui omitidos por limitacdo de espaco, recomendando-se
ao leitor consultar [5] para complementacdo das informacdes.

2A estimacdo de maxima verossimilhanca de parimetros foi realizada pela
funcdo fitdist do MATLAB, versao 2018a, utilizando as seguintes dis-
tribui¢des candidatas: Birnbaum-Saunders, Burr, exponential, extreme value,
gamma, generalized extreme value, generalized Pareto, half-normal, inverse
Gaussian, logistic, log-logistic, log-normal, Nakagami, normal, Rayleigh,
Rician, stable, ¢ location-scale ¢ Weibull.

(1K ,0K) para cada um dos ambientes analisados (urbano,
suburbano e rural), conforme descrito na se¢do anterior.

Para cada amostra foi realizado o teste de Kolmogorov-
Smirnov via fun¢do kstest do MATLAB, para as distri-
buicdes candidatas anteriormente citadas. As métricas MSE
e MKSS foram subsequentemente computadas, levando ao
ranqueamento apresentado nas Tabelas I e II para as cinco
distribuicdes melhor classificadas, respectivamente para H, e
‘H,. Nota-se nessas tabelas que o ranqueamento das distribui-
¢oes foi 0 mesmo no que diz respeito a ambas as métricas.

Na hipétese Hg, a distribui¢do melhor classificada foi a
stable, sendo a distribui¢do generalized extreme value (GEV)
a melhor classificada sob ;. Essas serdo, portanto, as distri-
buicdes utilizadas para caracterizar a estatistica de teste PRIDe
deste ponto em diante.

TABELA I
CINCO DISTRIBUICOES MELHOR CLASSIFICADAS SOB Ho

[ Distribuigao [ MSE (ranque) [ MKSS (ranque) |
Stable 6,11 x 107 ° (1) | 1,29 x 102 (1)
Generalized extreme value | 8,71 x 10°° (2) | 1,38 x 10~ 2 (2)
Burr 1,10 x 10°T(3) | 1,71 x 1072 (3)
Loglogistic 2,07 x 10°T(4) | 2,24 x 102 (4)
t Location scale 2,57 x 10-%(5) | 2,50 x 1072 (5)

Os parametros da distribuicao stable sdo: o (0 < a < 2)e 3
(=1 < B < 1) determinam seu formato, v (0 < v < c0) é o fa-
tor de escala e § (—oo < § < oco) determina sua localizagdo. A
PDF e a CDF stable nao podem ser expressas analiticamente,
exceto para certos valores de seus parametros [21]. No caso
da distribui¢do GEV tem-se: p (—oo < i < 00) determina sua
localizacdo, o (o > 0) é o fator de escala e k (—o0 k < 00)
governa o seu formato. Tanto a PDF quanto a CDF GEV tém
representacdo matemadtica consideravelmente simples [22].

As distribui¢des stable e GEV estdo incluidas na lista de
fungdes cujos cdlculos numéricos se tornaram suficientemente
maduros a ponto de permitir que uma expressdo que contenha
essas funcdes possa ser considerada forma fechada. A CDF
e a CDF inversa dessas distribuigdes estdo incorporadas ao
ambiente MATLAB, seguindo as sintaxes

cdf ('stable', a, (3,7,0),

cdf ('GeneralizedExtremeValue', )\7 k‘, ag, /J)7
icdf ('Stable', P,a, 3,7,0),

icdf ('GeneralizedExtremeValue', P, A, k, ag, u),

sendo P a probabilidade de referéncia para o cdlculo da CDF
inversa. No presente contexto, P = 1 — P, conforme (3).

TABELA 1II
CINCO DISTRIBUICOES MELHOR CLASSIFICADAS SOB H 1

[ Distribuigao [ MSE (ranque) |

3,890 x 1077 (1)

MKSS (ranque) |
9,39 x 10~ ° (1)

Generalized extreme value

Stable 1,47 x 10°T(2) | 2,01 x 1072 (2)
Burr 1,84 x 10°T(3) | 2,31 x 1072 (3)
Loglogistic 4,59 x 10~ 1 (4) | 3,49 x 10~ 2 (4)

t Location scale

6,81 x 101 (5) | 4,45 x 10~ 2 (5)

As Figs. 1 e 2 apresentam CDFs empiricas (obtidas por
simulacdo) e tedricas (obtidas pelas correspondentes fungdes
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embutidas no MATLAB e parametrizadas de acordo com
o critério de mdxima verossimilhanca adotado na funcdo
fitdist), sob as hipéteses Hy e Hi, respectivamente, para
trés cendrios escolhidos como representativos. Nota-se que
as CDFs tedricas e empiricas praticamente se sobrepdem em
todos os casos analisados, uma primeira demonstracdo da ade-
quacdo das distribuicdes selecionadas. Resultados adicionais
de validag@o sdo apresentados na Secdo V.
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Fig. 2. CDFs empirica e tedricas sob H.

IV. MAPEAMENTO DE PARAMETROS POR MEIO DE
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Esta secdo descreve resumidamente o procedimento utili-
zado para geracdo do conjunto de treinamento ¢ o dimensi-
onamento das ANNs. Sendo tal procedimento similar aquele
adotado em [5], omitem-se aqui os detalhes que podem ser
consultados nessa referéncia.

Foram gerados trés conjuntos de treinamento, cada um uti-
lizando um par (5, o) adequado para representar ambiente
urbano, suburbano e rural, conforme Secdo II. Nos trés ambi-
entes os parametros sistémicos utilizados foram: p = 1,2, ...,4
PUs; m = 3,4,...,10 SUs; n = 20,40,...,200 amostras e
SNR = —17,—15, ..., —5 dB, totalizando 2240 combinagdes.
Para cada combinacao, 50000 amostras da estatistica de teste

T foram geradas sob Hy e Hq. O procedimento a seguir foi
repetido para todas a combina¢des dos parametros sistémicos:

1) Geragao dos pardmetros sistémicos;

2) Geragdo de amostras de 7" de acordo com (6);

3) Estimacdo de pardmetros das distribuicdes utilizando a
funcdo fitdist do MATLAB para as distribuigdes
stable sob Hy e GEV sob Hq;

Armazenamento dos parametros sistémicos e das CDFs
para composi¢ao do conjunto de treinamento das ANNS.

Quatro ANNSs do tipo MLP (multilayer perceptron) foram
treinadas para mapear os parametros das CDFs nos parame-
tros sistémicos do CSS. Adotou-se uma camada oculta com
vinte e cinco neurdnios, fun¢do de ativacdo do tipo tangente
hiperbélica e otimizador Levenberg—Marquardt. A ANN para
mapeamento sob 7, possui como entrada os parametros p,
m e n, por ser independente do valor da SNR e da matriz
de canal, sendo a mesma para todos ambientes. Sob H;
foram treinadas trés ANNs, uma para cada ambiente (urbano,
suburbano, rural), tendo como entradas p, m, n ¢ SNR.

As ANNs desenvolvidas foram traduzidas nos cddigos
NnHO.m, NnHlu.m, NnHls.m e NnHlr.m do MATLAB,
os quais estdo disponiveis em [23]. Esses cddigos devem
estar no mesmo diretério da rotina que for utilizd-los e ndo
necessitam do moédulo machine learning toolbox. A funcdo
NnHO ([p m n]) retorna um vetor com os parimetros «,y
e 0 da distribuicdo stable, nesta ordem (o parametro (3 ¢é
sempre unitdrio), em funcido dos pardmetros sist€émicos p, m
e n. As fungdes NnHI1u ([p m n SNR]),NnHls([p m n
SNR]) e NnHlr ([p m n SNR]) retornam vetores com 0s
pardmetros k, o ¢ p da distribui¢do GEV, nesta ordem, em
funcdo dos parametros sistémicos p, m, n e SNR.

4)

V. ANALISE DE DESEMPENHO

Para a andlise de desempenho de uma técnica de sen-
soriamento espectral, a probabilidade de deteccdo, Fy, e a
probabilidade de falso alarm, P, sdo comumente avaliadas
por meio da curva caracteristica de operacdo do receptor
(receiver operating characteristic, ROC), na qual tem-se Py
versus Py, de acordo com a variagdo do limiar de detecgdo .
Nos resultados apresentados a seguir, cada ponto sobre uma
curva ROC simulada foi gerado a partir de 50000 eventos de
Monte Carlo, nos quais a estatistica de teste PRIDe foi gerada
para determinados conjuntos de parametros sistémicos. Estes
conjuntos foram entdo aplicados as ANNs descritas na secao
anterior, permitindo determinar os parametros das distribuicdes
da estatistica de teste e calcular o desempenho tedrico do
sensoriamento espectral aplicando as expressdes

Pfazl_FS()‘va71a'y’5)7 (7)

em que Fs(\, a, 1,7, ) é o valor da CDF stable parametrizada
por o, 3 =1,7,6 no ponto t = \, e

szl_FG()\7kao-au)7 (8)

em que Fg(\ k,o, ) é o valor da CDF GEV parametrizada
por A k,o,u no ponto ¢t = A, com o limiar de decisdo
calculado de acordo com a probabilidade de falso alarme por
meio de

©)

A= FS_l(l _Pfavaa17’y>6)a



XXXVIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2020, 22-25 DE NOVEMBRO DE 2020, FLORIANOPOLIS, SC

sendo Fs~'(1— Py, a, 1,7, 8) a CDF stable inversa em 1— P,
E importante ressaltar que (7), (8) e (9) podem ser consi-
deradas expressdes em forma fechada, pois utilizam fungdes
operadas por algoritmos numericamente estaveis e disponiveis
em vdrias ferramentas computacionais de cdlculo. No ambiente
MATLAB, tais expressoes sdo escritas aplicando as sintaxes

P, = 1-cdf ('stable', A\, a, 1,7,9), (10)

Py = 1-cdf ('GeneralizedExtremevalue', \, k, o, i), (11)
12)

Objetivando verificar a acurdcia do mapeamento de para-
metros sistémicos em parametros das distribui¢des por meio
das ANNs desenvolvidas, a Fig. 3 apresenta resultados de
desempenho tedricos e simulados do detector PRIDe, para
parametros sistémicos arbitrariamente escolhidos, mas repre-
sentativos de situagdes praticas comuns. Pode-se notar que
as ROCs simuladas praticamente se sobrepdem as corres-
pondentes ROCs tedricas, mais uma vez demonstrando que
as distribuicdes stable e GEV representam satisfatoriamente
a estatistica de teste PRIDe sob as hipoteses Ho e Hi,
respectivamente. Adicionalmente, conclui-se que as ANNs
desenvolvidas sdo capazes de mapear os pardmetros de tais
distribuicdes com precisdo, permitindo igualmente acuradas
andlises tedricas de desempenho do detector PRIDe.

A = icdf('stable',l — Py, a,1,7,9).

0.8F

Teorica
O Simulada

0.6¢
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Fig. 3. Desempenhos tedricos e simulados do detector PRIDe.

Vale ressaltar que é possivel mapear pardmetros sistémi-
cos diferentes daqueles utilizados no treinamento das ANNS,
gracas a inerente capacidade interpoladora de ANNs do tipo
MLP. Além disso, é também possivel extrapolar valores de
parametros sistémicos além das faixas de variagcdo escolhidas
para treinamento [5].

VI. CONCLUSOES

Este artigo apresentou resultados de testes de aderéncia de
distribuicdes de probabilidade a estatistica de teste do detector
PRIDe, sob as hipéteses Hg e H1, bem como o desenvolvi-
mento de quatro ANNs para mapear os pardmetros do sistema
de sensoriamento espectral nos pardmetros das distribui¢des
selecionadas. Resultados de simulacdo foram confrontados
com resultados tedricos, demonstrando a adequacdio dessas
distribuicdes e a acurdcia de suas parametrizacgoes.
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