Deteccao de Potenciais Evocados no
Eletroencefalograma: Uma Abordagem Multivariada
com Modelos Autoregressivos

Mateus Silva Ribeiro
Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Vigosa
Vigosa — MG, Brasil
mateus.s.ribeiro@ufv.br

Resumo—O eletroencefalograma (EEG) é amplamente
reconhecido como uma ferramenta poderosa para a deteccéo de
doencas neuroldgicas e certos tipos de deficiéncias. A partir da
estimulacdo sensorial, 0 EEG permite a identificacio de potenciais
evocados, que sdo respostas cerebrais de baixa amplitude imersos
em ruido. Os potenciais evocados desempenham um papel crucial
no diagnostico clinico. As técnicas de deteccdo de potenciais
evocados sdo fundamentadas em métodos estatisticos, que sdo
empregados para avaliar se ha ou ndo uma resposta presente no
EEG. Tradicionalmente, utiliza-se técnicas univariadas, usando
apenas um canal para a detec¢do da resposta. No entanto, técnicas
multivariadas tém sido amplamente estudadas e demonstrado
desempenho, permitindo o uso simultédneo de multiplos canais de
EEG. Nesse cenario, é necessario considerar a correlacao entre os
sinais em diferentes canais. A correlacdo entre os canais do EEG
desempenha um papel significativo no desempenho dos detectores
multivariados. Portanto, o objetivo deste estudo & propor um
método que utilize o modelo multivariado autorregressivo para
ajustar os detectores e comparar com as técnicas consolidadas de
correlagdo e espectro cruzado, com intuito aumentar a deteccao
dos potenciais evocados, ao extrair as caracteristicas 0 modelo. Os
resultados obtidos demonstraram a eficacia do método proposto.
Ao utilizar o modelo para ajustar os detectores, observou-se um
maior controle dos falsos positivos em comparagdo com métodos
baseados em correlacdo. Essa abordagem mostrou-se
particularmente vantajosa em cendarios com baixa relagéo sinal-
ruido e presenga de outras componentes além da estimulagdo. A
modelagem autoregressiva proporciona uma anélise mais
completa, ja que é capaz de captar as caracteristicas que sao
correlacionadas do proprio sinal e ndo apenas dos sinais vizinhos.
Além disso o modelo pode ser utilizado em diferentes ordens e
assim ser ajustado para obter o melhor desempenho, e manter ao
maximo a confiabilidade dos resultados, oferecendo uma base
solida para a tomada de decisdes clinicas. Em conclusdo, a
abordagem multivariada combinada com a modelagem
autorregressiva para o ajuste dos detectores demonstrou ser uma
estratégia promissora para a detec¢do de potenciais evocados no
EEG. Esses avancos tém o potencial de impactar positivamente a
pratica clinica, auxiliando no diagnostico precoce e no tratamento
de doencas neuroldgicas e deficiéncias relacionadas.
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I. INTRODUCAO

As respostas evocadas sao niveis de tensdo elétrica da
atividade neural que surgem apds uma estimulagdo sensorial,

tém sido amplamente utilizadas na pratica clinica para avaliar a
integridade dos sistemas neurais. Embora sua aplicagao primaria
seja na avaliaco dos sistemas sensoriais, as respostas evocadas
também encontram aplica¢cdes no monitoramento cirdrgico e na
avaliagdo de doencas neurodegenerativas [1].

Durante o eletroencefalograma (EEG), as respostas
evocadas, medidas por meio de eletrodos ndo invasivos.
precisam ser detectadas em meio a atividade elétrica espontanea
do cérebro, gerada pelos impulsos elétricos dos neurbnios. O
desafio reside no fato de que essas respostas sdo muito pequenas
em comparacao com a atividade esponténea [2].

Diferentes tipos de respostas podem ser obtidos no EEG,
algumas pessoas podem sentir relaxamento, descontragdo ou até
mesmo sonoléncia durante a realizacdo do exame, enquanto
outros podem relatar sensa¢es minimas ou até mesmo nenhum
tipo de experiéncia. Tradicionalmente, a deteccdo de respostas
evocadas é realizada de forma subjetiva por profissionais
treinados, que avaliam o paciente durante o exame e realizam o
diagndstico de acordo com a reacdo de cada um. Atualmente a
deteccdo de resposta tem sido realizada por meio de testes
estatisticos, como o célculo da média coerente em janelas do
EEG sincronizadas com o inicio do estimulo. A suposigdo
subjacente a essa abordagem é que a resposta evocada é
invariante ao longo das janelas, enquanto a atividade espontanea
do EEG varia e ndo esta correlacionada com o estimulo-resposta
ao longo do tempo [3].

No entanto, a deteccdo de respostas evocadas por inspe¢ao
visual, realizada por profissionais experientes, ¢ considerada
subjetiva e pode apresentar variacdes significativas entre 0s
avaliadores. Em algumas aplicacBes clinicas, como triagem
auditiva de recém-nascidos ou monitoramento durante cirurgias,
uma deteccéo objetiva e binaria (resposta presente ou ausente) é
desejavel. Nesses casos, técnicas objetivas de deteccdo de
resposta sdo mais adequadas [4].

Os métodos para deteccdo objetiva de respostas evocadas,
conhecidos como técnicas de deteccdo de resposta objetiva
(ORD - Objective Response Detection), empregam analises
estatisticas para reduzir a subjetividade da inspe¢do visual.
Diversos indices, como coeréncia quadrada da magnitude
(CSM), medida de sincronia de componentes (MSC) e teste F
local (LFT), s@o estimados a partir das gravacbes para
quantificar a forca das respostas [5].



A deteccdo de respostas evocadas usando técnicas
univariadas esta bem estabelecida na literatura [6]. A extensdo
dessas técnicas para analisar respostas multicanal (ou
multivariadas) tem recebido muita atencdo recentemente ([8];
[9]; [11]; [16]; [17]; [19]).

As técnicas multivariadas permitem aumentar a
sensibilidade na deteccdo de respostas evocadas sem a
necessidade de aumentar a duracdo da estimulacéo. E para isso
€ necessario a aplicacdo de testes estatisticos mais complexos

[1].

Uma abordagem promissora nesse sentido é a utilizacdo de
modelos autoregressivos, que descrevem a relacdo linear entre
os sinais de diferentes canais ao longo do tempo. Esses modelos
capturam a dindmica temporal das interacdes entre os canais de
EEG, permitindo uma analise mais precisa das respostas
evocadas [7].

Além disso, simulaces de Monte Carlo baseadas em
suposicdes sobre o0s sinais podem ser empregadas para estimar
as distribuices de amostragem e os valores criticos. No entanto,
a suposicdo padrdo de independéncia entre os canais de EEG néo
se justifica em registros multicanais, exigindo a utilizacdo de
métodos alternativos que considerem a correlacdo entre 0s
canais.

Il. REFERENCIAL TEORICO

A seguir serdo descritas as técnicas de Detecgdo Objetiva de
Resposta univariadas e multivariadas empregadas nestes
estudos.

A. Técnicas Univariadas

Dentre as técnicas de Detec¢do Objetiva de Resposta (ORD
- do inglés Objective Response Detection), uma das mais
conhecidas é a Coeréncia do Quadrado da Magnitude (MSC - do
inglés Magnitude Squared Coherence). Essa técnica pode ser
estimada utilizando apenas o ultimo sinal, uma vez que o
primeiro sinal é cancelado durante o calculo, desde que as
épocas sejam selecionadas de forma que os estimulos sejam os
mesmos em todas elas [17]. A Equacéo (1) define a estimativa
de MSC para o sinal de EEG:
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onde Yi(f) representa a transformada de Fourier da i-ésima época
de um sinal de EEG.

Por outro lado, a Medida de Sincronia de Componentes
(CSM - do inglés Component Sync Measurement) utiliza
informacgBes de fase do sinal, ao contrario do MSC, que
considera tanto informacfes de fase quanto de amplitude dos
dados [15]. Este detector pressupde que todas as janelas tém o
mesmo madulo, e 0 CSM pode ser obtido conforme a Equagdo

(2):
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onde 6i(f) representa o angulo de fase na frequéncia f da
transformada de Fourier da i-ésima época do sinal de EEG.

O Teste F Local (LFT - do inglés Local F-Test), por sua vez,
é uma técnica que leva em consideracdo apenas informacdes de
amplitude dos dados. Ele é definido como a razdo entre a
estimativa espectral em uma determinada frequéncia e o
espectro médio nas frequéncias vizinhas [18]. Esse teste tem
sido amplamente utilizado para detectar respostas evocadas e é
definido conforme a Equagéo (3) [19]:
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onde Y(fo) representa a transformada de Fourier de um
determinado sinal de EEG (y[K]) avaliado na frequéncia fo. Y(fi)
(i70) sdo os valores da transformada de Fourier nas L
frequéncias vizinhas mais préximas de fo. E importante ressaltar
gue, ao contrario das estimativas de MSC e CSM, a
transformada de Fourier em (3) é aplicada a todo o registro do
EEG, e ndo a cada época.

B. Técnicas Multivariadas

A relacdo sinal-ruido (SNR - do inglés Signal-to-Noise
Ratio) afeta significativamente as técnicas de detec¢do. Em
geral, para uma determinada SNR, a taxa de deteccdo sé pode
ser melhorada aumentando o nimero de janelas (subdivisdes do
sinal - época), ou seja, aumentados o tempo de leitura dos dados.
No entanto, isso compromete o tempo de processamento, 0 que
pode ser probleméatico em casos de monitoramento cirdrgico,
onde a rapidez é essencial. Para contornar esse desafio, técnicas
multivariadas foram desenvolvidas com o objetivo de melhorar
a deteccdo sem comprometer o tempo de processamento,
realizando leituras simultaneas.

Uma dessas técnicas é a Coeréncia de Multiplos Quadrados
de Magnitude (MMSC - do inglés Multiple Coherence of
Squared Magnitude), que foi proposta em [14]. O MMSC entre
o sinal de estimulac&o e os sinais de EEG medidos é definido
pela Equacéo (4):
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onde o simbolo "H" sobrescrito denota a transposicdo dos
valores conjugados complexos de uma matriz ou vetor. Os
termos Syy(f) e v(f) na Equacdo (5) sdo definidos como segue:
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Os termos de espectro cruzado de Syy(f) na Equacio (6)
podem ser calculados conforme a Equacéo (6):
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Nessa equacdo, Yji(f) representa a transformada de Fourier
da i-ésima época do sinal yj[k] (j = p, q), € 0 simbolo "*" indica
o0 conjugado complexo.

Outra extensdo multivariada é o Component Sync
Measurement (MCSM), que utiliza o angulo de fase médio de
um conjunto de sinais. E definido pelas Equagdes (7), (8) e (9):
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Na Equacdo (9), 6ij(/) representa o angulo de fase da
transformada de Fourier da i-ésima época (i = 1, ..., M) do sinal
de EEGyj[k] (j =1, ..., N) na frequéncia f. Para obter um melhor
desempenho dessa estimativa, é necessério que a resposta
evocada ndo varie substancialmente entre os canais, de modo
que seus angulos de fase sejam semelhantes, e que 0s
componentes de ruido estejam uniformemente distribuidos entre
zero e 2. Ao realizar a média entre os canais para obter o angulo
de fase médio, a variabilidade entre as épocas é reduzida em
comparagdo com a estimativa univariada.

Também foi proposta uma extensdo multivariada do Teste F
Local (LFT), derivando a distribuicdo amostral desse detector
para o caso em que as atividades de fundo ndo sdo
correlacionadas entre si e exibem a mesma SNR [5]. E definido
pela Equacéo (10):
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onde Yj representa a transformada de Fourier dos dados de EEG.

Além disso, existem extensGes multivariadas alternativas e
mais simples que podem ser obtidas a partir das técnicas
univariadas de MSC, CSM e LFT, realizando uma média
aritmética ou geométrica simples. Essas extensdes séo
mostradas na Equacéo (11):
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onde o simbolo "&" representa as estimativas univariadas
distintas de MSC, CSM ou LFT dos canais de EEG adquiridos
simultaneamente durante a estimulacéo [9].

Durante todo o estudo serdo adotados os simbolos dos
detectores multivariados apresentados nesta sessdo. Tanto para
a MMSC, MCSM e MLFT, assim como os detectores de média
aritmética e de média geomeétrica que usardo a mesma notacao
porem com o indicador do tipo de média (— abaixo da notacéo
para geomeétrica e acima para aritimética).

C. Método de Correcdo com Correlacdo e Fatoracao de
Cholesky

Em estudos anteriores [9], foi proposto um método para
corrigir os detectores multivariados com intuito de melhorar a
deteccdo de resposta mantendo o FP controlado, levando em
consideracéo o efeito da correlagdo entre os canais. O método
proposto no estudo utiliza do coeficiente de correlagdo de
Pearson, representado pela Equagéo (12), e a decomposicao de
Cholesky juntamente com simula¢es paramétricas bootdstrap
para estimar o valor critico. A Figura 1 ilustra um diagrama de
blocos que resume o método.
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Figura 1: Diagrama de blocos do método de correcdo com
correlagdo no dominio do tempo. [9]



Essa abordagem permite ajustar os detectores multivariados
levando em conta a correlacdo entre os canais, melhorando a
precisdo e a confiabilidade dos resultados obtidos.

Em estudos mais recentes esse método foi adaptado para o
dominio da frequéncia utilizando o espectro-cruzado dos dados
[10].

D. Modelagem Autoregressiva

A modelagem autoregressiva é uma técnica estatistica e
matematica usada para analisar e prever séries temporais, que
sdo conjuntos de dados organizados cronologicamente. Essa
abordagem é amplamente aplicada em diversas areas, como
previsdo do tempo, finangas, economia e engenharia, devido a
sua eficacia na captura de tendéncias e padrées em dados.

O objeto de interesse a seguir € o modelo VAR(p) (modelo
de vetor autoregressivo de ordem p),

Ye =V + Ye-ph1+ o FYe-plp T U

t =04+1,%2,.. (10

onde yi = (Yit,...,.Ykt)” € um vetor aleatério (1xN), os Ai sdo
fixos (NxN) matrizes de coeficientes, v = (vi,...,vn)” € um vetor
fixo (1xN) de interceptagdo, termos que permitem a
possibilidade de uma média diferente de zero E(y:). Finalmente,
Ut = (Ug,...,Unt)” € um ruido branco N-dimensional ou processo
de inovacéo [6].

A estimativa da covariancia é definida como:

A 1
Culpl = Mz YiYiep (10)
i
onde M ¢é a duracéo da gravacéo e p € a ordem da covariancia.

Uma vez que ndo estdo correlacionados e tém média zero, o
ruido branco u, ndo € correlacionado com o sinal y, ou seja,
E(u) =0, E(uu) =Xu e E(us’) =0 paras =t. [6].

I1l. OBJETIVOS

O objetivo deste estudo foi aprimorar as técnicas de deteccao
objetiva de resposta, levando em consideragdo os efeitos da
covariancia entre os canais do EEG. O foco foi ajustar os
detectores multivariados existentes para melhor capturar e
analisar as interacBes entre os canais do EEG, visando uma
deteccdo mais precisa e confiavel de respostas evocadas.

Foi desenvolvido um método paramétrico baseado em
bootstrap que leve em consideracdo as estimativas de auto
covariancia entre canais para a detec¢cdo de respostas evocadas
em registros multicanais de EEG. Esse método foi testado e
comparado com abordagens tradicionais no dominio do tempo,
da frequéncia e utilizando modelagem autorregressiva, bem
como com o0s resultados de simulagGes de Monte Carlo em
dados artificiais.

Em comparagdo espera-se obter um método capaz de ter uma
melhor performasse de detec¢do com o aumento do nimero de
canais sem alterar a taxa de FP em relacdo aos métodos uni
canais, ja que o aumento do FP é um efeito comum quando se
utiliza métodos multicanais sem corregdo.

IV. METERIAIS E METODOS

Os métodos paramétricos bootstrap, aliados a simulacdes de
Monte Carlo, foram empregados na determinacdo do valor
critico. Para assegurar que o0 conjunto mantenha a mesma
covariancia dos dados reais, recorreu-se a modelagem
autorregressiva, incorporando, assim, a auto covariancia dos
dados.

A. Método de correcdo com modelagem Autoregressiva

No presente estudo, propde-se um método semelhante a [9],
em que dados sintéticos sdo gerados a partir de dados reais. Os
testes estatisticos sdo, entdo, empregados para a determinagéo
do valor critico.

O método proposto visa melhorar a taxa de deteccdo
utilizando a modelagem AR para gerar os dados sintéticos,
proporcionando uma quantidade significativa no calculo do
valor critico. O modelo de estudo adotado é o modelo VAR(p),
apresentado na seccdo 11.D, e serd explorado em conjunto com
a covariancia dos dados.

Na figura 2 segue um fluxo que descreve as etapas do
método.
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Covariéncias e sinais que possuem as utilizado para
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coeficientes do caracteristicas do EEG
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Figura 2: Diagrama de blocos do método de correcdo com
modelagem VAR(p).

A partir da base de dados do EEG é montado o modelo de
ordem p, o qual é extraido uma matriz N x N, para cada ordem
utilizando a covariancia entre 0s canais por meio da equacao
(10), a etapa de remocdo da média & importante para a
consideracdo de que o sinal possui média 0 (sob hipétese nula

de inexisténcia de resposta).

O sinal é multiplicado por uma matriz do préprio sinal
deslocado, assim é possivel estimar a covariancia dos dados e



extrair as matrizes do modelo (denotadas por Ay, 4, ... 4p).
Segue um exemplo para o modelo de ordem 2.

E multiplicado os termos Y(e-1) € Yt—2) Pela equacdo (10)
obtendo duas equagdes:

Yie-0Ye = Yie-nYie-0A1 T Ye-10)Yie-242

, (11
+ Ye-1)Ue (1)
Yie-2Ye = Yie-2)Ye-0)A1 T Yie-2)Vi-2)42 (12)
+ Y-2)Ue '

Aplicando a Estimativa da autocovariancia,

E{ye-1Ye} = EVe-0Yie-n41} (13)
+ E{J’(t—1)3’(t—2)A2} ’

E{Y(t—z)Yt} = E{y¢-2Ye-nA1} (14)

+ E{y-2Ye-242}

Os termos E{y_1yu.} & E{y—_»)u,} sdo zerados por néo
serem correlacionados.

Gull] = Gul014; + C,[11'4, (13)
Cal2] = Cal114, + G,[014, (14)

Agora a partir das matrizes de covariancia de ordem 0, 1 e 2
é possivel calcular A; e A,, 0 mesmo raciocinio se aplica a
ordens mais altas.

Na elaboragdo do modelo, os dados foram tratados de forma
que o modelo pudesse ser construido com foco na frequéncia de
estimulacdo (37,5 Hz). Para isso, os sinais foram divididos em
32 janelas e em cada janela, aplicou-se a Transformada de
Fourier para obter o espectro do sinal ao longo do tempo. Dessa
maneira, torna-se possivel calcular as covariancias com foco na
frequéncia desejada.

ApO6s obter as matrizes do modelo desejadas, 0 préximo
passo é aplicar o modelo em dados sintéticos (Ruidos
Gaussianos), para isso é gerado o sinal e para adequar se ao
modelo ele é deslocado de acordo com a ordem utilizada. Assim
a saida serd um sinal com as mesmas caracteristicas do EEG de
base. A partir daqui é aplicado a um conjunto de 100 mil dados
sintéticos os detectores multivariados, e a partir dos resultados
foi escolhido o valor critico.

B. Descri¢do dos dados

O conjunto de dados empregado neste estudo consistiu na
obtencdo da Resposta Auditiva de Estado Estacionéario (ASSR,
do inglés Auditory Steady-State Response) como resposta
evocada. Foram realizados registros de sinais de EEG em cinco
individuos (faixa etaria: 21-29 anos) com audi¢do normal. Os
registros foram realizados em cinco sessdes separadas em dias
diferentes, utilizando o mesmo conjunto de dados EEG usado
em [21]. A frequéncia portadora utilizada foi de 1000 Hz, com
frequéncias de modulacéo de 37,5 Hz. Os sinais de EEG foram
registrados utilizando um amplificador de sinal biol6gico
BrainNET BNT-36 (EMSA, Brasil), com filtro passa-faixa
variando de 1 Hz a 100 Hz e frequéncia de amostragem de 600

Hz. As derivagdes utilizadas foram F7, T3, T5, Fpl, F3, C3, P3,
01, F8, T4, T6, Fp2, F4, C4, P4, 02, Fz, Oz, Pz, Al e A2, com
terra em FPZ e referéncia em Cz, seguindo a norma 10-20. Os
sinais de EEG foram divididos em janelas de 1024 pontos,
correspondendo a aproximadamente 1,7 segundos cada, e
armazenados em disco rigido para analise. As leituras foram
realizadas em uma cabine acUstica localizada no Nucleo
Interdisciplinar de Analise de Sinais (NIAS/UFV), e o protocolo
do estudo foi aprovado pelo Comité de Etica Local (CEP/UFV
n°2.105.334).

C. Medidas de Desempenho

Para a analise dos resultados foi plotado a evolucdo da
deteccdo e a taxa de falsos positivos (FP) com a aumento do
nUmero de canais, tanto para os modelos VAR propostos quanto
para os modelos de estudos passados (Correcdo de Cholesky no
Dominio do Tempo [9] e Correcdo de Cholesky no Dominio da
Frequéncia [10]. Os valores de FP sdo comparados aos limites
de confianca, que sdo calculados a partir do valor do primeiro
canal (N=1) com um intervalo de confianga de 95%.

Além disso foi gerado a taxa de DR e de FP para diferentes
ordens, a fim que comparar o efeito da escolha da ordem no
método, as ordens escolhidas foram 1, 3 e 5. Para o célculo taxa
de DR ¢ a porcentagem de deteccdo que o método teve ao ser
aplicado na frequéncia de estimulagdo (37,5Hz). O célculo de
taxa de FP é igual ao de DR porém com o método aplicado a
uma faixa fora da frequéncia de estimulagéo.

Para uma melhor andlise dos resultados foi calculada a area
sob a curva de detec¢do e também o desvio padrdo médio para
os dados de FP para todos os detectores e em cada método.

V. RESULTADOS

Os resultados de correlagdo no dominio da frequéncia [10]
foram utilizados como referéncia para o estudo, onde foi
empregada a correcdo de Cholesky no dominio da frequéncia.
Uma vez que esse método obteve um desempenho superior em
relagdo ao método no dominio do tempo [9].

A. VAR(1)

O primeiro resultado gerado foi para 0 modelo de ordem 1,
o0 qual é mostrado na figura 3. E possivel observar o valor da
taxa de deteccdo (DR, do inglés detection rate) com o aumento
do ndmero de canais tanto para 0 modelo VAR(1) — linha
continua em azul — quanto para 0 modelo de referéncia (FDCC
- Correcdo de Cholesky no Dominio da Frequéncia) [10] — linha
continua em vermelho — e também com os resultados default,
que sdo os resultados dos detectores usando apenas sinais
gaussianos sem nenhum tipo de corre¢do — linha continua em
preto. E o valor da taxa de falsos positivos mostrados em azul
tracejado para VAR (1), vermelho tracejado para FDCC e em
preto tracejado para os detectores sem corre¢éo.
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Figura 3 — Comparacao dos resultados VAR(1) (linhas em
azul), com os resultados da FDCC (linhas em vermelho) e
default (linhas em preto).

Os valores de deteccdo obtidos a partir do método proposto
foram superiores ao método de referéncia, porém o mesmo é
valido para o FP que em alguns casos ficaram fora do intervalo
de confianga.

Em todos os casos, com excecdo dos detectores MMSC e
MCSM os valores do modelo de ordem 1 apresentou melhores
taxas de deteccdo de resposta em compara¢do método de FDCC
0 que é um ponto positivo, por outro lado a taxa de FP ficou fora
do limite de confianga em alguns detectores, se aproximando do
valor default, ndo obtendo o nivel desejado.

B. VAR(3)

Para o modelo de ordem 3 os valores se comportaram de
foram mais controlada em relacdo ao modelo de ordem 1, na
figura 4 é possivel observar o valor da taxa de DR com o
aumento do nimero de canais tanto para 0 modelo VAR(3) —
linha continua em azul — quanto para o modelo de referéncia
(Correcdo com Correlacdo e Fatoragdo de Cholesky) [10] —
linha continua em vermelho — e também com os resultados
default — linha continua em preto. E o valor da taxa de falsos
positivos mostrados em azul tracejado para VAR (3), vermelho
tracejado para FDCC e em preto tracejado para 0s detectores
sem correcdo.
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Figura 4 — Comparagdo dos resultados VAR(3) (linhas em
azul), com os resultados da FDCC (linhas em vermelho) e
default (linhas em preto).

Os valores de DR obtidos a partir do modelo VAR(3) foram
préximos ao do método de FDCC, sendo superior em alguns
pontos e inferiores em outros, e 0 mesmo € valido para o FP que
para a ordem 3 se manteve dentro do intervalo de confianca.

C. VAR(5)

Por ultimo os resultados para 0o modelo de ordem 5 s&o
apresentados na figura 5. Para essa ordem os valores de FP
ficam ainda mais estaveis, e a taxa de DR foi a que menos
desempenhou. As linhas em vermelhas e em prestas
representam o método de referéncia e o valor default
respectivamente. Valores da taxa de falsos positivos mostrados
em azul tracejado para VAR (5), vermelho tracejado para
FDCC e em preto tracejado para os detectores sem correcéo.
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Figura 5 — Comparacdo dos resultados VAR(5) (linhas em
azul), com os resultados da FDCC (linhas em vermelho) e
default (linhas em preto).

Para uma melhor anélise e comparagdo dos resultados foi
gerada o valor da &rea sob a curva de deteccdo para cada
detector. Os valores sdo mostrados na tabela 1.

Tabela 1 — Area sob a curdo de DR para cada detector

Default Cholesky Var (1) Var(3) Var(5)

DR DR DR DR DR
RE(f) 472 472 472 472 472
k() 406 330 378 366 282
Ki(f) 378 286 342 286 188
PE(f) 260 260 260 260 260
pi(f) 302 298 308 292 208
pi(f) 254 218 248 208 136
Pu(f,) 572 518 556 548 458
g(f) 582 526 566 546 462
4,(f) 592 458 552 540 396

Pode-se observar uma reducdo expressiva nos valores da
tabela com o aumento da ordem do modelo, porém o mesmo é
valido se for analisado os valores de FP.

Analisando a confiabilidade dos resultados é importante a
medida de desvio padrdo dos dados, essas medidas sdo
mostradas na tabela 2.

Tabela 2 — Desvios padréo para o FP de cada detector

Default Cholesky Var (1) Var(3) Var(5)

oFP oFP oFP oFP oFP
R2(f) 0089 0089 0089 0,089 0,089
£}(f) 0120 0074 0113 0092 0,037
£(f) 0181 0073 0135 0,100 0,047
PE(f) 0099 0099 0099 0099 0,099
pi(f) 0114 0055 0100 0073 0,036
pi(f) 0126 0063 0119 0,085 0,036
éy(f,) 0289 0219 0233 0223 0,186
Jy(f) 0246 0201 0230 0,226 0,162
4,(f) 0264 0221 0258 0239 0,152

Para os modelos VAR(1) e VAR(3) pode-se observar uma
média de deteccéo superior ao método de FDCC para a maioria
dos detectores, 0 mesmo é valido quando se analisa a &rea abaixo
da curva de DR. Os valores de FP sdo superiores para as duas
ordens, porém para a ordem 3 o valor ainda permanece dentro
do limite de confianca para todos os detectores. J& para 0 modelo
VAR(5), esse foi 0 que teve melhores valore de FP, se mantendo
com o0 menor desvio padréo.

VI. DiscussAo E CONCLUSAO

Com o aumento da ordem obteve-se um ganho de
confiabilidade no resultado, uma vez que o FP fica mais
controlados com cada aumento de ordem do modelo
autoregressivo. Porém como ponto negativo se tem uma queda
nos valores de DR com esse aumento de confiabilidade. Para os
dados trabalhados o modelo teve bons desempenhos em ordens
baixas para os detectores multivariados de MSC e CSM, uma
vez que os valores de FP se mantem baixos e o nivel de deteccéo
superior ao método de FDCC. Para os detectores multivariados
de LFT os niveis de FP foram mais elevados, nesses detectores
percebe-se que 0 modelo com ordem 1 ndo foi eficaz para
realizar a correcdo, uma vez que os dados de FP superam o limite
de confianca de 95% estabelecido pelo valor de N=1, nesse caso
0 modelo com ordem 3 foi o0 que teve 0 melhor desempenho,
com o FP em bons niveis de confianca e uma taxa de deteccdo
superior ao FDCC.

Os detectores de MMSC e MCSM néo tiveram variacoes
para nenhum dos métodos, devido ao fato de ja considerarem a
correlagdo dos dados em seu método de célculo. Mas para 0s
demais detectores a ajuste € valido uma vez que se observa o0s
valores de FP aumentado com 0 aumento do ndmero de canais
para os valores default, e com a correcdo isso ndo ocorre,



possibilitando uma melhora na deteccdo sem perder a
confiabilidade do resultado.

Dentre todos os modelos testados o0 modelo de ordem 5 foi o
que obteve menores valores de desvio padrdo do FP, mantendo
0 mais préximo do valor inicial de N=1 para todos os detectores,
tirando o0 MMSC e o MCSM que foi igual para todos os
modelos. Isso se da pelo fato de 0 modelo com uma ordem maior
conseguir capturar melhor as caracteristicas dos dados de EEG
de origem, gerando sinais mais confidveis para as simulacoes de
Monte Carlo.

As curvas de deteccdo variam para cada detector e para cada
método, comparando a area sob a curva de cada detector
podemos ver que os valores que mais dicaram proximos do
método de FDCC foi o modelo de ordem autorregressiva 3,
sendo esse superior em alguns detectores e inferior em outros.
Embora o modelo de ordem 1 tenha melhores valores de area
sob a curva, ele ndo foi um método confiavel em alguns
detectores.

A respeito do processamento computacional dos métodos, é
esperado que modelos com ordens maiores sejam mais
complexos e assim exijam mais recurso computacional para a
execucdo. No geral o método de FDCC é o que tem menor tempo
de processamento.

No geral a utilizacdo dos detectores multicanais com as
correcBes € valida, uma vez que é possivel em todos os
detectores conseguir uma melhora na taxa de detec¢do e manter
os FP controlado. J& a utilizagdo desses detectores sem a
correcdo ndo é interessante, uma vez que com o aumento do
ndmero de canais € comum o aumento do FP, fazendo com que
o resultado perca confiabilidade.

Vale destacar que diferentes conjuntos de dados podem ter
comportamentos diferentes, exigindo um diferente nivel de
correcdo. Nesse quesito 0 método proposto mostra-se
interessante, uma vez que é possivel ajustar a ordem do modelo
VAR para um melhor desempenho.

Para estudos futuros é interessante um ajuste do método para
que ele possa determinar a melhor ordem de aplicagdo para cada
conjunto de dados, para assim obter o melhor resultado sem a
necessidade que testar vérias ordens e assim poupar tempo e
recurso.
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