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Resumo—O eletroencefalograma (EEG) é amplamente 

reconhecido como uma ferramenta poderosa para a detecção de 

doenças neurológicas e certos tipos de deficiências. A partir da 

estimulação sensorial, o EEG permite a identificação de potenciais 

evocados, que são respostas cerebrais de baixa amplitude imersos 

em ruído. Os potenciais evocados desempenham um papel crucial 

no diagnóstico clínico. As técnicas de detecção de potenciais 

evocados são fundamentadas em métodos estatísticos, que são 

empregados para avaliar se há ou não uma resposta presente no 

EEG. Tradicionalmente, utiliza-se técnicas univariadas, usando 

apenas um canal para a detecção da resposta. No entanto, técnicas 

multivariadas têm sido amplamente estudadas e demonstrado 

desempenho, permitindo o uso simultâneo de múltiplos canais de 

EEG. Nesse cenário, é necessário considerar a correlação entre os 

sinais em diferentes canais. A correlação entre os canais do EEG 

desempenha um papel significativo no desempenho dos detectores 

multivariados. Portanto, o objetivo deste estudo é propor um 

método que utilize o modelo multivariado autorregressivo para 

ajustar os detectores e comparar com as técnicas consolidadas de 

correlação e espectro cruzado, com intuito aumentar a detecção 

dos potenciais evocados, ao extrair as características o modelo. Os 

resultados obtidos demonstraram a eficácia do método proposto. 

Ao utilizar o modelo para ajustar os detectores, observou-se um 

maior controle dos falsos positivos em comparação com métodos 

baseados em correlação. Essa abordagem mostrou-se 

particularmente vantajosa em cenários com baixa relação sinal-

ruído e presença de outras componentes além da estimulação. A 

modelagem autoregressiva proporciona uma análise mais 

completa, já que é capaz de captar as características que são 

correlacionadas do próprio sinal e não 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 

máximo a confiabilidade dos resultados, oferecendo uma base 

sólida para a tomada de decisões clínicas. Em conclusão, a 

abordagem multivariada combinada com a modelagem 

autorregressiva para o ajuste dos detectores demonstrou ser uma 

estratégia promissora para a detecção de potenciais evocados no 

EEG. Esses avanços têm o potencial de impactar positivamente a 

prática clínica, auxiliando no diagnóstico precoce e no tratamento 

de doenças neurológicas e deficiências relacionadas.  

Keywords—Modelos, multicanais, EEG, detecção, estímulo, 

covariância. 

I. INTRODUÇÃO 

As respostas evocadas são níveis de tensão elétrica da 
atividade neural que surgem após uma estimulação sensorial, 

têm sido amplamente utilizadas na prática clínica para avaliar a 
integridade dos sistemas neurais. Embora sua aplicação primária 
seja na avaliação dos sistemas sensoriais, as respostas evocadas 
também encontram aplicações no monitoramento cirúrgico e na 
avaliação de doenças neurodegenerativas [1]. 

Durante o eletroencefalograma (EEG), as respostas 
evocadas, medidas por meio de eletrodos não invasivos. 
precisam ser detectadas em meio à atividade elétrica espontânea 
do cérebro, gerada pelos impulsos elétricos dos neurônios. O 
desafio reside no fato de que essas respostas são muito pequenas 
em comparação com a atividade espontânea [2]. 

Diferentes tipos de respostas podem ser obtidos no EEG, 
algumas pessoas podem sentir relaxamento, descontração ou até 
mesmo sonolência durante a realização do exame, enquanto 
outros podem relatar sensações mínimas ou até mesmo nenhum 
tipo de experiência. Tradicionalmente, a detecção de respostas 
evocadas é realizada de forma subjetiva por profissionais 
treinados, que avaliam o paciente durante o exame e realizam o 
diagnóstico de acordo com a reação de cada um. Atualmente a 
detecção de resposta tem sido realizada por meio de testes 
estatísticos, como o cálculo da média coerente em janelas do 
EEG sincronizadas com o início do estímulo. A suposição 
subjacente a essa abordagem é que a resposta evocada é 
invariante ao longo das janelas, enquanto a atividade espontânea 
do EEG varia e não está correlacionada com o estímulo-resposta 
ao longo do tempo [3]. 

No entanto, a detecção de respostas evocadas por inspeção 
visual, realizada por profissionais experientes, é considerada 
subjetiva e pode apresentar variações significativas entre os 
avaliadores. Em algumas aplicações clínicas, como triagem 
auditiva de recém-nascidos ou monitoramento durante cirurgias, 
uma detecção objetiva e binária (resposta presente ou ausente) é 
desejável. Nesses casos, técnicas objetivas de detecção de 
resposta são mais adequadas [4]. 

Os métodos para detecção objetiva de respostas evocadas, 
conhecidos como técnicas de detecção de resposta objetiva 
(ORD - Objective Response Detection), empregam análises 
estatísticas para reduzir a subjetividade da inspeção visual. 
Diversos índices, como coerência quadrada da magnitude 
(CSM), medida de sincronia de componentes (MSC) e teste F 
local (LFT), são estimados a partir das gravações para 
quantificar a força das respostas [5]. 



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

As técnicas multivariadas permitem aumentar a 
sensibilidade na detecção de respostas evocadas sem a 
necessidade de aumentar a duração da estimulação. E para isso 
é necessário a aplicação de testes estatísticos mais complexos 
[1]. 

Uma abordagem promissora nesse sentido é a utilização de 
modelos autoregressivos, que descrevem a relação linear entre 
os sinais de diferentes canais ao longo do tempo. Esses modelos 
capturam a dinâmica temporal das interações entre os canais de 
EEG, permitindo uma análise mais precisa das respostas 
evocadas [7]. 

Além disso, simulações de Monte Carlo baseadas em 
suposições sobre os sinais podem ser empregadas para estimar 
as distribuições de amostragem e os valores críticos. No entanto, 
a suposição padrão de independência entre os canais de EEG não 
se justifica em registros multicanais, exigindo a utilização de 
métodos alternativos que considerem a correlação entre os 
canais. 

 

II. REFERENCIAL TEÓRICO 

A seguir serão descritas as técnicas de Detecção Objetiva de 
Resposta univariadas e multivariadas empregadas nestes 
estudos. 

 

A. Técnicas Univariadas 

Dentre as técnicas de Detecção Objetiva de Resposta (ORD 
- do inglês Objective Response Detection), uma das mais 
conhecidas é a Coerência do Quadrado da Magnitude (MSC - do 
inglês Magnitude Squared Coherence). Essa técnica pode ser 
estimada utilizando apenas o último sinal, uma vez que o 
primeiro sinal é cancelado durante o cálculo, desde que as 
épocas sejam selecionadas de forma que os estímulos sejam os 
mesmos em todas elas [17]. A Equação (1) define a estimativa 
de MSC para o sinal de EEG: 

 

 

,                (1) 

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 inglês Component Sync Measurement) utiliza 
informações de fase do sinal, ao contrário do MSC, que 
considera tanto informações de fase quanto de amplitude dos 
dados [15]. Este detector pressupõe que todas as janelas têm o 
mesmo módulo, e o CSM pode ser obtido conforme a Equação 
(2): 

 

 

,  (2) 

onde θi(f) representa o ângulo de fase na frequência f da 
transformada de Fourier da i-ésima época do sinal de EEG. 

O Teste F Local (LFT - do inglês Local F-Test), por sua vez, 
é uma técnica que leva em consideração apenas informações de 
amplitude dos dados. Ele é definido como a razão entre a 
estimativa espectral em uma determinada frequência e o 
espectro médio nas frequências vizinhas [18]. Esse teste tem 
sido amplamente utilizado para detectar respostas evocadas e é 
definido conforme a Equação (3) [19]: 

 

 

,                 (3) 
 
 
 

onde Y(fo) representa a transformada de Fourier de um 
determinado sinal de EEG (y[k]) avaliado na frequência fo. Y(fi) 
(i≠0) são os valores da transformada de Fourier nas L 
frequências vizinhas mais próximas de fo. É importante ressaltar 
que, ao contrário das estimativas de MSC e CSM, a 
transformada de Fourier em (3) é aplicada a todo o registro do 
EEG, e não a cada época. 

 

B. Técnicas Multivariadas 

A relação sinal-ruído (SNR - do inglês Signal-to-Noise 
Ratio) afeta significativamente as técnicas de detecção. Em 
geral, para uma determinada SNR, a taxa de detecção só pode 
ser melhorada aumentando o número de janelas (subdivisões do 
sinal - época), ou seja, aumentados o tempo de leitura dos dados. 
No entanto, isso compromete o tempo de processamento, o que 
pode ser problemático em casos de monitoramento cirúrgico, 
onde a rapidez é essencial. Para contornar esse desafio, técnicas 
multivariadas foram desenvolvidas com o objetivo de melhorar 
a detecção sem comprometer o tempo de processamento, 
realizando leituras simultâneas. 

Uma dessas técnicas é a Coerência de Múltiplos Quadrados 
de Magnitude (MMSC - do inglês Multiple Coherence of 
Squared Magnitude), que foi proposta em [14]. O MMSC entre 
o sinal de estimulação e os sinais de EEG medidos é definido 
pela Equação (4): 

 

 

,                (4) 

onde o símbolo "H" sobrescrito denota a transposição dos 
valores conjugados complexos de uma matriz ou vetor. Os 
termos Ŝyy(f) e v(f) na Equação (5) são definidos como segue: 

 

 

,  (5) 



Os termos de espectro cruzado de Ŝyy(f) na Equação (6) 
podem ser calculados conforme a Equação (6): 

 

 

,               (6) 

Nessa equação, Yji(f) representa a transformada de Fourier 
da i-ésima época do sinal yj[k] (j = p, q), e o símbolo "*" indica 
o conjugado complexo. 

Outra extensão multivariada é o Component Sync 
Measurement (MCSM), que utiliza o ângulo de fase médio de 
um conjunto de sinais. É definido pelas Equações (7), (8) e (9): 

 

 

,  (7) 

onde: 

 

 

,        (8) 

com 

 

 
,     (9) 

Na Equação (9), θij(f) representa o ângulo de fase da 
transformada de Fourier da i-ésima época (i = 1, ..., M) do sinal 
de EEG yj[k] (j = 1, ..., N) na frequência f. Para obter um melhor 
desempenho dessa estimativa, é necessário que a resposta 
evocada não varie substancialmente entre os canais, de modo 
que seus ângulos de fase sejam semelhantes, e que os 
componentes de ruído estejam uniformemente distribuídos entre 
zero e 2π. Ao realizar a média entre os canais para obter o ângulo 
de fase médio, a variabilidade entre as épocas é reduzida em 
comparação com a estimativa univariada. 

Também foi proposta uma extensão multivariada do Teste F 
Local (LFT), derivando a distribuição amostral desse detector 
para o caso em que as atividades de fundo não são 
correlacionadas entre si e exibem a mesma SNR [5]. É definido 
pela Equação (10): 

 

 

,           (10) 

 

 

 

onde Yj representa a transformada de Fourier dos dados de EEG. 

Além disso, existem extensões 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 extensões são 
mostradas na Equação (11): 

 

 

,                     (11) 

onde o símbolo "ξ" representa as estimativas univariadas 
distintas de MSC, CSM ou LFT dos canais de EEG adquiridos 
simultaneamente durante a estimulação [9]. 

 Durante todo o estudo serão adotados os símbolos dos 
detectores multivariados apresentados nesta sessão. Tanto para 
a MMSC, MCSM e MLFT, assim como os detectores de média 
aritmética e de média geométrica que usarão a mesma notação 
porem com o indicador do tipo de média (− abaixo da notação 
para geométrica e acima para aritimética). 

 

C. Método de Correção com Correlação e Fatoração de 

Cholesky 

Em estudos anteriores [9], foi proposto um método para 

corrigir os detectores multivariados com intuito de melhorar a 

detecção de resposta mantendo o FP controlado, levando em 

consideração o efeito da correlação entre os canais. O método 

proposto no estudo utiliza do coeficiente de correlação de 

Pearson, representado pela Equação (12), e a decomposição de 

Cholesky juntamente com simulações paramétricas bootdstrap 

para estimar o valor crítico. A Figura 1 ilustra um diagrama de 

blocos que resume o método. 
 

 

,      (12) 

 

   

 
Figura 1: Diagrama de blocos do método de correção com 

correlação no domínio do tempo. [9] 

 



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

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

 

D. Modelagem Autoregressiva 

A modelagem autoregressiva é uma técnica estatística e 
matemática usada para analisar e prever séries temporais, que 
são conjuntos de dados organizados cronologicamente. Essa 
abordagem é amplamente aplicada em diversas áreas, como 
previsão do tempo, finanças, economia e engenharia, devido à 
sua eficácia na captura de tendências e padrões em dados. 

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

 𝑦𝑡  =  𝜈 + 𝑦(𝑡−1)𝐴1 + ···  + 𝑦(𝑡−𝑝)𝐴𝑝 + 𝑢𝑡   
  𝑡 =  0, ±1, ±2, . .. 

,      (10) 

onde yt = (y1t,...,yKt)´ é um vetor aleatório (1×N), os Ai são 
fixos (N×N) matrizes de coeficientes, ν = (ν1,...,νN)´ é um vetor 
fixo (1×N) de interceptação, termos que permitem a 
possibilidade de uma média diferente de zero E(yt). Finalmente, 
ut = (u1t,...,uNt)´ é um ruído branco N-dimensional ou processo 
de inovação [6]. 

A estimativa da covariância é definida como: 

 
�̂�𝑛[𝑝] =

1

𝑀
∑ 𝑦𝑖  𝑦𝑖−𝑝

𝑖

 ,                  (10) 

onde M é a duração da gravação e p é a ordem da covariância.  

Uma vez que não estão correlacionados e têm média zero, o 
ruido branco 𝑢𝑡  não é correlacionado com o sinal  𝑦, ou seja, 
E(ut) = 0, E(utut´) = Σu e E(utus´) = 0 para s = t. [6]. 

 

III. OBJETIVOS 

O objetivo deste estudo foi aprimorar as técnicas de detecção 
objetiva de resposta, levando em consideração os efeitos da 
covariância entre os canais do EEG. O foco foi ajustar os 
detectores multivariados existentes para melhor capturar e 
analisar as interações entre os canais do EEG, visando uma 
detecção mais precisa e confiável de respostas evocadas. 

Foi desenvolvido um método paramétrico baseado em 
bootstrap que leve em consideração as estimativas de auto 
covariância entre canais para a detecção de respostas evocadas 
em registros multicanais de EEG. Esse método foi testado e 
comparado com abordagens tradicionais no domínio do tempo, 
da frequência e utilizando modelagem autorregressiva, bem 
como com os resultados de simulações de Monte Carlo em 
dados artificiais. 

Em comparação espera-se obter um método capaz de ter uma 
melhor performasse de detecção com o aumento do número de 
canais sem alterar a taxa de FP em relação aos métodos uni 
canais, já que o aumento do FP é um efeito comum quando se 
utiliza métodos multicanais sem correção. 

 

IV. METERIAIS E MÉTODOS 

Os métodos paramétricos bootstrap, aliados a simulações de 

Monte Carlo, foram empregados na determinação do valor 

crítico. Para assegurar que o conjunto mantenha a mesma 

covariância dos dados reais, recorreu-se à modelagem 

autorregressiva, incorporando, assim, a auto covariância dos 

dados. 

 

A. Método de correção com modelagem Autoregressiva 

No presente estudo, propõe-se um método semelhante à [9], 
em que dados sintéticos são gerados a partir de dados reais. Os 
testes estatísticos são, então, empregados para a determinação 
do valor crítico. 

O método proposto visa melhorar a taxa de detecção 
utilizando a modelagem AR para gerar os dados sintéticos, 
proporcionando uma quantidade significativa no cálculo do 
valor crítico. O modelo de estudo adotado é o modelo VAR(p), 
apresentado na secção II.D,  e será explorado em conjunto com 
a covariância dos dados. 

 

Na figura 2 segue um fluxo que descreve as etapas do 
método. 

 

Figura 2: Diagrama de blocos do método de correção com 

modelagem VAR(p). 
 

A partir da base de dados do EEG é montado o modelo de 
ordem p, o qual é extraído uma matriz N x N, para cada ordem 
utilizando a covariância entre os canais por meio da equação 
(10), a etapa de remoção da média é importante para a 
consideração de que o sinal possui média 0 (sob hipótese nula 
de inexistência de resposta).  

O sinal é multiplicado por uma matriz do próprio sinal 
deslocado, assim é possível estimar a covariância dos dados e 



extrair as matrizes do modelo (denotadas por 𝐴1, 𝐴2, … 𝐴𝑝 ). 

Segue um exemplo para o modelo de ordem 2. 

É multiplicado os termos 𝑦(𝑡−1) e 𝑦(𝑡−2) pela equação (10) 

obtendo duas equações: 

 𝑦(𝑡−1)𝑦𝑡  =  𝑦(𝑡−1)𝑦(𝑡−1)𝐴1 +  𝑦(𝑡−1)𝑦(𝑡−2)𝐴2

+  𝑦(𝑡−1)𝑢𝑡 
,   (11) 

 𝑦(𝑡−2)𝑦𝑡  =  𝑦(𝑡−2)𝑦(𝑡−1)𝐴1 +  𝑦(𝑡−2)𝑦(𝑡−2)𝐴2

+  𝑦(𝑡−2)𝑢𝑡 
,   (12) 

Aplicando a Estimativa da autocovariância, 

 𝐸{𝑦(𝑡−1)𝑦𝑡}  =  𝐸{𝑦(𝑡−1)𝑦(𝑡−1)𝐴1}

+  𝐸{𝑦(𝑡−1)𝑦(𝑡−2)𝐴2} 
,         (13) 

 𝐸{𝑦(𝑡−2)𝑦𝑡}  =  𝐸{𝑦(𝑡−2)𝑦(𝑡−1)𝐴1}

+  𝐸{𝑦(𝑡−2)𝑦(𝑡−2)𝐴2} 
,         (14) 

   

Os termos 𝐸{𝑦(𝑡−1)𝑢𝑡} e 𝐸{𝑦(𝑡−2)𝑢𝑡} são zerados por não 

serem correlacionados. 

 �̂�𝑛[1]  =  �̂�𝑛[0]𝐴1 +  �̂�𝑛[1]′𝐴2      , (13) 

 �̂�𝑛[2]  =  �̂�𝑛[1]𝐴1 +  �̂�𝑛[0]𝐴2      , (14) 

 

Agora a partir das matrizes de covariância de ordem 0, 1 e 2 
é possível calcular 𝐴1  e 𝐴2 , o mesmo raciocínio se aplica a 
ordens mais altas.  

Na elaboração do modelo, os dados foram tratados de forma 
que o modelo pudesse ser construído com foco na frequência de 
estimulação (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 possível calcular as covariâncias com foco na 
frequência desejada. 

Após obter as matrizes do modelo desejadas, o próximo 
passo é aplicar o modelo em dados sintéticos (Ruídos 
Gaussianos), para isso é gerado o sinal e para adequar se ao 
modelo ele é deslocado de acordo com a ordem utilizada. Assim 
a saída será um sinal com as mesmas características 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 crítico. 

B. Descrição dos dados 

O conjunto de dados empregado neste estudo consistiu na 
obtenção da Resposta Auditiva de Estado Estacionário (ASSR, 
do inglês Auditory Steady-State Response) como resposta 
evocada. Foram realizados registros de sinais de EEG em cinco 
indivíduos (faixa etária: 21-29 anos) com audição normal. Os 
registros foram realizados em cinco sessões separadas em dias 
diferentes, utilizando o mesmo conjunto de dados EEG usado 
em [21]. A frequência portadora utilizada foi de 1000 Hz, com 
frequências de modulação de 37,5 Hz. Os sinais de EEG foram 
registrados utilizando um amplificador de sinal biológico 
BrainNET BNT-36 (EMSA, Brasil), com filtro passa-faixa 
variando de 1 Hz a 100 Hz e frequência de amostragem de 600 

Hz. As derivações utilizadas foram F7, T3, T5, Fp1, F3, C3, P3, 
O1, F8, T4, T6, Fp2, F4, C4, P4, O2, Fz, Oz, Pz, A1 e A2, com 
terra em FPZ e referência 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 rígido para análise. As leituras foram 
realizadas em uma cabine acústica localizada no Núcleo 
Interdisciplinar de Análise de Sinais (NIAS/UFV), e o protocolo 
do estudo foi aprovado pelo Comitê de Ética Local (CEP/UFV 
nº 2.105.334). 

 

C. Medidas de Desempenho 

Para a análise dos resultados foi plotado a evolução da 
detecção e a taxa de falsos positivos (FP) com a aumento do 
número de canais, tanto para os modelos VAR propostos quanto 
para os modelos de estudos passados (Correção de Cholesky no 
Domínio do Tempo [9] e Correção de Cholesky no Domínio da 
Frequência [10]. Os valores de FP são comparados aos limites 
de confiança, que são calculados a partir do valor do primeiro 
canal (N=1) com um intervalo de confiança 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 cálculo taxa 
de DR é a porcentagem de detecção que o método teve ao ser 
aplicado na frequência de estimulação (37,5Hz). O cálculo de 
taxa de FP é igual ao de DR porém com o método aplicado a 
uma faixa fora da frequência de estimulação. 

Para uma melhor análise dos resultados foi calculada a área 
sob a curva de detecção e também o desvio padrão médio para 
os dados de FP para todos os detectores e em cada método. 

 

V. RESULTADOS 

Os resultados de correlação no domínio da frequência [10] 

foram utilizados como referência para o estudo, onde foi 

empregada a correção de Cholesky no domínio da frequência. 

Uma vez que esse método obteve um desempenho superior em 

relação ao método no domínio do tempo [9]. 

 

A. VAR(1) 

O primeiro resultado gerado foi para o modelo de ordem 1, 

o qual é mostrado na figura 3. É possível observar o valor da 

taxa de detecção (DR, do inglês detection rate) com o aumento 

do número de canais tanto para o modelo VAR(1) – linha 

continua em azul – quanto para o modelo de referência (FDCC 

- Correção de Cholesky no Domínio da Frequência) [10] – linha 

continua em vermelho – e também com os resultados default, 

que são os resultados dos detectores usando apenas sinais 

gaussianos sem nenhum tipo de correção – 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 correção. 
 



 

Figura 3 – Comparação dos resultados VAR(1) (linhas em 
azul), com os resultados da FDCC (linhas em vermelho) e 

default (linhas em preto). 

 

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

Em todos os casos, com exceção dos detectores MMSC e 
MCSM os valores do modelo de ordem 1 apresentou melhores 
taxas de detecção de resposta em comparação método de FDCC 
o que é um ponto positivo, por outro lado a taxa de FP ficou fora 
do limite de confiança em alguns detectores, se aproximando do 
valor default, não obtendo o nível desejado.  

 

B. VAR(3) 

Para o modelo de ordem 3 os valores se comportaram de 

foram mais controlada em relação ao modelo de ordem 1, na 

figura 4 é possível observar o valor da taxa de DR com o 

aumento do número de canais tanto para o modelo VAR(3) – 

linha continua em azul – quanto para o modelo de referência 

(Correção com Correlação e Fatoração 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 os detectores 

sem correção. 

 

 

 

Figura 4 – Comparação 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 
próximos ao do método de FDCC, sendo superior em alguns 
pontos e inferiores em outros, e o mesmo é valido para o FP que 
para a ordem 3 se manteve dentro do intervalo de confiança.  

 

C. VAR(5) 

 Por último os resultados para o modelo de ordem 5 são 

apresentados na figura 5. Para essa ordem os valores de FP 

ficam ainda mais estáveis, e a taxa de DR foi a que menos 

desempenhou. As linhas em vermelhas e em prestas 

representam o método de referência 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 correção. 



 

Figura 5 – Comparação dos resultados VAR(5) (linhas em 
azul), com os resultados da FDCC (linhas em vermelho) e 

default (linhas em preto). 

 

Para uma melhor análise e comparação dos resultados foi 
gerada o valor da área sob a curva de detecção para cada 
detector. Os valores são mostrados na tabela 1. 

 

Tabela 1 – Área sob a curdo de DR para cada detector 

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

DR DR DR DR DR 

�̂�𝑁
2 (𝑓) 472 472 472 472 472 
2ˆ ( )y f

 
406 330 378 366 282 

2ˆ ( )y f
 

378 286 342 286 188 

�̂�𝑁
2 (𝑓)  260 260 260 260 260 
2ˆ ( )y f

 
302 298 308 292 208 

2ˆ ( )y f
 254 218 248 208 136 

�̂�𝑁(𝑓𝑜)  572 518 556 548 458 

ˆ ( )y f
 

582 526 566 546 462 

ˆ ( )y f
 

592 458 552 540 396 

 

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

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

 

Tabela 2 – Desvios padrão para o FP de cada detector 

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

σFP σFP σFP σFP σFP 

�̂�𝑁
2 (𝑓) 0,089 0,089 0,089 0,089 0,089 
2ˆ ( )y f

 
0,120 0,074 0,113 0,092 0,037 

2ˆ ( )y f
 

0,181 0,073 0,135 0,100 0,047 

�̂�𝑁
2 (𝑓)  0,099 0,099 0,099 0,099 0,099 
2ˆ ( )y f

 
0,114 0,055 0,100 0,073 0,036 

2ˆ ( )y f
 0,126 0,063 0,119 0,085 0,036 

�̂�𝑁(𝑓𝑜)  0,289 0,219 0,233 0,223 0,186 

ˆ ( )y f
 

0,246 0,201 0,230 0,226 0,162 

ˆ ( )y f
 

0,264 0,221 0,258 0,239 0,152 

 

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

  

VI. DISCUSSÃO E CONCLUSÃO 

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 nível de detecção 
superior ao método de FDCC. Para os detectores multivariados 
de LFT os níveis de FP foram mais elevados, nesses detectores 
percebe-se que o modelo com ordem 1 não foi eficaz para 
realizar a correção, uma vez que os dados de FP superam o limite 
de confiança de 95% estabelecido pelo valor de N=1, nesse caso 
o modelo com ordem 3 foi o que teve o melhor desempenho, 
com o FP em bons níveis de confiança e uma taxa de detecção 
superior ao FDCC.  

Os detectores de MMSC e MCSM não tiveram variações 
para nenhum dos métodos, devido ao fato de já considerarem a 
correlação dos dados em seu método de cálculo. Mas para os 
demais detectores a ajuste é válido uma vez que se observa os 
valores de FP aumentado com o aumento do número de canais 
para os valores default, e com a correção isso não ocorre, 



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

Dentre todos os modelos testados o modelo de ordem 5 foi o 
que obteve menores valores de desvio padrão do FP, mantendo 
o mais próximo do valor inicial de N=1 para todos os detectores, 
tirando o MMSC e o MCSM que foi igual para todos os 
modelos. Isso se dá pelo fato de o modelo com uma ordem maior 
conseguir capturar melhor as características dos dados de EEG 
de origem, gerando sinais mais confiáveis para as simulações de 
Monte Carlo. 

As curvas de detecção variam para cada detector e para cada 
método, comparando a área sob a curva de cada detector 
podemos ver que os valores que mais dicaram próximos 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 área 
sob a curva, ele não foi um método confiável 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 
execução. No geral o método de FDCC é o que tem menor tempo 
de processamento. 

No geral a utilização dos detectores multicanais com as 
correções é válida, uma vez que é possível em todos os 
detectores conseguir uma melhora na taxa de detecção e manter 
os FP controlado. Já a utilização desses detectores sem a 
correção não é interessante, uma vez que com o aumento do 
número de canais é 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 nível de 
correção. Nesse quesito o método proposto mostra-se 
interessante, uma vez que é possível 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 aplicação para cada 
conjunto de dados, para assim obter o melhor resultado sem a 
necessidade que testar várias ordens e assim poupar tempo e 
recurso.  
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