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RESUMO

Este trabalho investigou as Respostas Auditivas em Regime Permanente (ASSR),
as quais sdo potenciais bioelétricos gerados no cérebro por estimulos sonoros. Utilizadas na
audiometria tonal automatica, as ASSRs dispensam respostas comportamentais dos pacientes,
sendo especialmente (teis quando a cooperacgdo € limitada, como em bebés. Tons modulados
em amplitude sdo comumente usados para evocar ASSRs, e sua deteccdo é realizada
estatisticamente por detectores objetivos, como a magnitude quadratica da coeréncia (MSC), a
medida de componente sincrona (CSM) e o teste F local (STF). Detectores multivariados, como
a magnitude quadréatica da coeréncia multivariada (MMSC), a medida de componente sincrona
multivariada (MCSM) e o teste F local multivariado (MLFT), analisam mdltiplos sinais do
eletroencefalograma (EEG), e sua eficacia depende da relacdo sinal-ruido (SNR). Para prever
automaticamente os limiares auditivos, é necessario detectar ASSRs com SNRs muito baixas.
Este projeto comparou o desempenho da MMSC e MCSM na detecg¢do de ASSRS nas regides
do escalpo que evocam as maiores amplitudes, utilizando um modelo de algoritmo genético
para mapear essas areas e uma heuristica para otimizar as combinacdes de eletrodos. Os
resultados destacaram a superioridade da MCSM em relacdo a MMSC nas melhores
combinaces de eletrodos, além da influéncia da defasagem e da correlagdo entre 0s sinais de
EEG no desempenho dos detectores.

Palavras-chave: Respostas Auditivas em Regime Permanente.

Eletroencefalograma. Detectores Objetivos de Resposta Multivariados.



ABSTRACT

This study investigated Auditory Steady-State Responses (ASSR), which are bioelectrical
potentials generated in the brain by sound stimuli. Used in automatic tonal audiometry, ASSRs do not
require behavioral responses from patients, making them particularly useful when cooperation is limited,
such as in infants. Amplitude-modulated tones are commonly used to evoke ASSRs, and their detection
is performed statistically by objective detectors, such as magnitude-squared coherence (MSC),
synchronized component measure (CSM), and local F-test (STF). Multivariate detectors, such as
multivariate magnitude-squared coherence (MMSC), multivariate synchronized component measure
(MCSM), and multivariate local F-test (MLFT), analyze multiple electroencephalogram (EEG) signals,
and their effectiveness depends on the signal-to-noise ratio (SNR). To automatically predict auditory
thresholds, ASSRs must be detected at very low SNRs. This project compared the performance of
MMSC and MCSM in detecting ASSRs in scalp regions that evoke the highest amplitudes, using a
genetic algorithm model to map these areas and a heuristic to optimize electrode combinations. The
results highlighted the superiority of MCSM over MMSC in the best electrode combinations, as well as

the influence of phase delay and EEG signal correlation on the detectors' performance.

Keywords: Steady-State Auditory Responses. Electroencephalogram. Multivariate

Obijective Response Detectors.
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1. INTRODUCAO

Um dos exames normalmente utilizados para a determinacdo do tipo e do grau da
perda auditiva de um individuo ¢é a audiometria tonal. Este exame necessita de uma resposta
comportamental do paciente para obter os limiares auditivos a tons puros. Por depender de um
feedback do individuo, ndo € possivel realizar em pacientes que ndo conseguem cooperar, Como
em bebés, criancas e pessoas com alguma deficiéncia mental. Para estes casos, técnicas
audiométricas objetivas foram desenvolvidas. Dentre elas, existem as técnicas baseadas na
deteccdo de potenciais evocados por estimulos sonoros (CHIAPPA, 1997).

A resposta auditiva em regime permanente (ASSR, do inglés Auditory Steady-State
Response) é um exemplo de potencial evocado usado para a predigdo objetiva de limiares
auditivos (Sininger et al., 2018; Michel and Jorgensen, 2017, Picton et al. 2003). Uma ASSR é
um potencial bioelétrico evocado no cérebro devido a estimulos sonoros repetidos a uma taxa
elevada de modo que as respostas a cada estimulo se sobreponham. A ASSR evocada por tons
modulados em amplitude é caracterizada por um aumento de energia nas frequéncias
moduladoras (e seus harmonicos) no espectro de poténcia do eletroencefalograma (EEG)
(Dolphin e Mountain, 1992).

A presenca ou a auséncia de uma ASSR pode ser determinada estatisticamente
através de detectores objetivos de respostas (ORD — do inglés Objective Response Detector)
aplicados nos sinais do EEG. Os ORDs sdo testes de hipétese estatisticos, nos quais a auséncia
de ASSR corresponde a Hipotese Nula e o teste é feito assumindo um nivel de significancia
desejado. Existem varios ORDs na literatura para a deteccdo de ASSR, como a magnitude
quadratica da coeréncia (MSC — do inglés Magnitude-Squared Coherence), que utiliza
amplitude e fase das componentes espectrais estimadas em janelas do sinal do EEG (Dobie et
al, 1989); a medida de componente sincrona (CSM — do inglés Component Synchrony
Measure), que utiliza apenas as informacdes de fase (Cebulla et al, 2006); o teste F local (SFT
— do inglés Spectral F Test) que utiliza apenas as informacdes de magnitude (Fisher, 1929),
entre outros.

Além dos ORDs, também podem ser utilizados os detectores objetivos de resposta
multivariados (MORD - do inglés Multivariate Objective Response Detector). Os MORDs se
destacam por apresentar taxa de deteccdo da ASSR superior em relagdo aos ORDs, uma vez
que compreendem multiplos sinais do EEG em suas aplica¢des. Este fato foi verificado em
(Miranda de Sa et al., 2004) para a magnitude quadréatica da coeréncia multivariada (MMSC -

do inglés Multiple Magnitude-Squared Coherence), por (Miranda de Sa e Felix, 2003) através
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da medida de componente sincrona multivariada (MCSM - do inglés Multiple Component
Synchrony Measure) e em (Rocha et al., 2016) pelo teste F local multivariado (MLFT- do inglés
Multiple Local F-test). Sendo assim, priorizou-se a aplicacdo dos MORDs neste trabalho.

Nos sinais do EEG, além da ASSR, também sdo coletados os potenciais elétricos
de toda a atividade cerebral de fundo. Entdo, os MORDs precisam ser capazes de identificar a
presenca das ASSRs em sinais ruidosos. O poder de deteccdo dos MORDs sera maior quanto
maior for a relacdo sinal-ruido (SNR — do inglés Signal-to-Noise Ratio), sendo que a SNR
corresponde a relacdo entre a energia da ASSR em relacdo a energia do ruido de fundo do EEG.
Neste sentido, os melhores MORDs sdo aqueles que conseguem manter uma alta probabilidade

de deteccdo mesmo em baixas SNR.
1.1.  Justificativa

Segundo a Organizacdo Mundial de Salde, cerca de 430 milhdes de pessoas no
mundo sofrem de algum disturbio auditivo, sendo que 34 milhdes delas sdo criangas (OMS,
2021). A reducdo ou reversdo dessas deficiéncias auditivas pode ser mais eficaz quando o
problema é detectado precocemente, seja por meio de tratamentos especializados, proteses
auditivas ou implantes cocleares.

A deteccdo precoce de deficiéncias auditivas é fundamental para melhorar a
qualidade de vida de milhdes de pessoas que sofrem de algum tipo de perda auditiva
(Yoshinaga-Itano et al, 1998). A audiometria tonal, embora amplamente utilizada, ndo € viavel
para certos grupos de pacientes, como bebés ou pessoas com deficiéncias cognitivas, devido a
impossibilidade de uma resposta comportamental voluntaria ao estimulo sonoro. A fim de
solucionar este problema, utilizam-se técnicas objetivas de avaliacdo auditiva, como a ASSR,
que fornece uma resposta através dos sinais do EEG.

A importancia desse estudo reside na andlise e aplicacdo dos MORDs, que
apresentam melhor desempenho na deteccdo da ASSR em comparacdo aos detectores
tradicionais (Miranda de Sa e Felix, 2003). A pesquisa contribui diretamente para o avanco das
técnicas diagnosticas em audiometria tonal automatica, melhorando a capacidade de identificar
perdas auditivas em individuos que ndo podem colaborar ativamente com 0 exame
convencional, proporcionando um diagnostico mais acessivel e preciso.

Este trabalho se justifica pela necessidade de melhorar as técnicas de detecgédo de
potenciais evocados auditivos, contribuindo para uma analise mais eficiente e precisa em

contextos clinicos, com potencial para otimizar a intervencgéo precoce em deficiéncias auditivas.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo geral

e Comparar o desempenho da MMSC e da MCSM na detecgdo da ASSR em dados

simulados e em dados reais de EEG.

1.2.2. Objetivos especificos

e |dentificar as melhores derivagOes bipolares para serem aplicadas na MMSC e MCSM;

e |dentificar o efeito da defasagem entre os sinais do EEG no desempenho da MMSC e
da MCSM,;

e Identificar o efeito da correlacédo entre os sinais do EEG no desempenho da MMSC e
da MCSM.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Audiometria tonal

Segundo Lopes (apud ZANOTELLI, 2020, p. 7) a audiometria € um exame
comportamental que avalia a integridade do sistema auditivo do paciente, estimando o grau da
perda auditiva em cada ouvido. O exame é ndo invasivo e é realizado em uma cabine
acusticamente isolada, onde tons puros, de frequéncia e intensidade variaveis, sao aplicados por
meio de fones de ouvido no paciente, que precisa voluntariamente acusar se esta ouvindo ou
ndo, seja levantando a mao ou apertando um botdo. Devido a necessidade de resposta

comportamental do paciente, o exame é considerado subjetivo.

Inicialmente os tons sdo aplicados com alta intensidade e a medida que o paciente
reage positivamente ao estimulo, a intensidade é reduzida de modo a identificar a menor
amplitude de sinal que o paciente consegue ouvir naquela frequéncia. Esse processo €é repetido
para diferentes valores de frequéncia, possibilitando a constru¢cdo do audiograma e a

identificacdo do limiar auditivo.

2.2. Audiometria tonal automatica

A audiometria tonal automatica é uma forma objetiva de realizar 0 exame de
audiometria tonal. Utilizando os sinais do EEG, é possivel captar os potenciais elétricos
evocados no escalpo do paciente em resposta ao estimulo sonoro. Os dados do EEG sao
submetidos a detectores objetivos de resposta, uni ou multivariados, que serdo tratados nos

topicos 3.1.1 e 3.1.2, os quais permitem, de forma objetiva, determinar se 0 paciente consegue
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ouvir ou ndo consegue ouvir o estimulo aplicado. A Figura 1 € um esquema do exame de

audiometria automatica.

Figura 1 - Representacéo esquematica do exame de audiometria tonal automatica

! ]
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Fonte: Adaptado de Zanotelli, T. (2020). Audiometria automatica por meio da estratégia de detec¢cBes minimas
consecutivas baseados em simulacdo de Monte Carlo e detectores multivaridveis usando respostas auditivas em
regime permanente na banda de 80 Hz.

O exame pode ser realizado de forma online, na qual o EEG € captado e o limiar
auditivo eletrofisioldgico é determinado simultaneamente. Cada bloco apresentado na Figura 1
é uma area de pesquisa que pode contribuir para a otimizacdo do exame, seja reduzindo seu
tempo ou aumentando sua precisdo. O objeto de estudo deste trabalho esta relacionado a

melhoria do desempenho dos detectores multivariados MMSC e MCSM.

3. DESENVOLVIMENTO

3.1. Metodologia
3.1.1. Detectores objetivos de resposta (ORD)

Os ORDs sdo testes estatisticos que se baseiam na rejeicdo da hipoOtese nula
(auséncia de resposta). Os ORDs que apresentam melhores desempenhos em termos de
deteccdo de ASSR possuem estatisticas calculadas em funcdo das componentes espectrais
estimadas do EEG nas frequéncias moduladoras do estimulo sonoro. Na hipdtese nula,
pressupde-se que os sinais do EEG exibem caracteristicas de ruido branco gaussiano,
permitindo a determinacdo dos valores criticos a serem empregados nos ORDs. A deteccéo da
ASSR ¢ observada quando o valor calculado para a estatistica da técnica ORD excede o valor
critico. A seguir sdo descritas as equacdes que calculam a estatistica de diferentes ORDs:

A magnitude quadratica da coeréncia (MSC) entre o sinal de estimulagéo (sinal

sonoro) e 0 EEG pode ser estimada apenas em funcdo do EEG, uma vez que o sinal sonoro ¢
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deterministico e pode ser escolhido de tal forma a ser 0 mesmo em cada janela. Assim, a

estimativa da MSC para o sinal do EEG y[n] pode ser obtido como (Miranda de Sa et al, 2004):

M v ()| (1)

MSC(fm) = Mzﬁli1|Yi(fm)|2 ’

onde, f;, é a frequéncia moduladora do estimulo sonoro e Y;(f,,,) é a estimativa da componente
espectral da i-ésima janela do sinal do EEG y[n], em que foi dividido em M janelas ndo
sobrepostas.

O valor critico da MSC pode ser calculado a partir da expressao (Miranda de S4,
2004):

MSCopyp = 1— a/M=D), @

onde « é o nivel de significancia do teste.

Diferentemente da MSC, que utiliza tanto a magnitude quanto a fase das
componentes espectrais, a medida de componente sincrona (CSM) utiliza somente a informacao
da fase. A CSM pode ser obtida da seguinte forma (Miranda de Sa e Felix, 2003):

CSM(f) = [252 s cos(8:(f)|| + [Z 2t s sin(8: )] @

onde 6;(f,,) é a fase da componente espectral da i-ésima janela do sinal do EEG y[n].
O valor critico da CSM pode ser determinado através da equacdo (Miranda de Sa e
Felix, 2003):
_ Xba

4
CSMcrie = oM )

onde Xja é o valor critico da distribuicdo qui-quadrado com 2 graus de liberdade e um nivel de

significancia a.
3.1.2. Detectores objetivos de resposta multivariados (MORD)

Além dos ORDs, existem 0s MORDs. Estes também sdo testes estatisticos baseados
na rejeicdo da hipdtese nula (auséncia de resposta), mas se diferenciam pela aplicacdo
simultanea em 2 ou mais sinais do EEG. Entre os MORDs, aqueles que demonstram melhor
desempenho baseiam-se em analises das componentes espectrais estimadas do EEG nas

frequéncias moduladoras do estimulo sonoro. Na hip6tese nula, é assumido que os sinais do



18

EEG exibem caracteristicas de ruido branco gaussiano, 0 que permite a determinacdo dos
valores criticos a serem aplicados nos MORDs. A deteccdo da ASSR ocorre quando o valor
calculado para 0 MORD excede o valor critico. Abaixo estdo detalhadas as equacBes que
determinam a estatistica para diferentes MORDs:

A magnitude quadratica da coeréncia multivariada (MMSC) compreende a
amplitude e fase dos sinais do EEG. Ela pode ser estimada apenas em fungéo do EEG, uma vez
que o sinal sonoro é deterministico e pode ser escolhido de tal forma a ser 0 mesmo em cada
janela. Assim, a estimativa da MMSC para o sinal do EEG y[n] pode ser obtido como (Miranda
de Sa et al, 2004):

MMSC(f,,) = W (5)
onde
VA(fin) = [Z11 Y1 () ZiL1Yio(f) - 21 Yin (F)] (6)

""" representa o operador hermitiano, enquanto Y;;(f;)(j = 1,2,..., N) denota a componente
espectral da i-ésima janela do j-ésimo sinal de EEG na frequéncia moduladora do estimulo
sonoro, e S,,,, corresponde & matriz de espectro cruzado de N sinais na frequéncia moduladora
do sinal sonoro (f,;,). Quando N =1, a expressao para a MMSC ¢ equivalente a MSC (Miranda
de Sa et al., 2002).

O valor critico calculado paraa MMSC é obtido através da expressao (Miranda de
Sa et al., 2004):

_ Ferity o 2(M-N)
MMSCerit = gy —— : (7)
T+Fcrlta‘2N,2(M_N)

onde Fcritg oy 2m-ny Significa a distribui¢do F acumulada inversa com 2N e 2(M — N) graus
de liberdade e nivel de significancia igual a a.

A medida de componente sincrona multivariada (MCSM), por outro lado, utiliza
somente a informacdo da fase dos sinais do EEG. A MCSM pode ser obtida a partir de N sinais

da seguinte forma (Miranda de S& e Felix, 2003):
2

M 2 M
MCSM(fy) = [%Z cos@fud) | + oD sen(éi(fm»] ®

i=1 i=1

onde 8;(f,,) é a média, calculada por:
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S; _
tan™1 <CTL>' seC; >0
0; = L
l(fm) ~ Sl _ (9)
tan'|=|+m seC; <0
i

sendo ¢ = (+) 5 cos(04(f,)): S = (5)Zissen(6y(f,)) e 6; 0 angulo de fase da
componente espectral da i-ésima janela do j-ésimo sinal de EEG na frequéncia moduladora do
estimulo. Para o caso de N = /, a expressao da MCSM equivale a CSM.

O valor critico da MCSM pode ser determinado a partir de simulagcdes de Monte
Carlo. Esse processo corresponde a aplicacdo da MCSM sobre a condicdo de hip6tese nula (Hy),
a qual compreende apenas o ruido branco gaussiano. O valor critico é obtido ap6s o calculo da
MCSM em varios ruidos diferentes e encontrado o percentil de acordo com o nivel de

significancia desejado.

3.1.3. Dados simulados

Sinais sintéticos podem ser gerados pela adi¢do de um sinal discreto senoidal a um
ruido branco gaussiano com média zero e variancia a,,% onde o ruido representa todo o ruido
de fundo do EEG e o sinal senoidal representa a ASSR, conforme equacéo 10:

y = Acos(2nf,t + ¢) + Ruido, (10)
sendo f;, a frequéncia moduladora do estimulo sonoro, ¢ a fase da ASSR e t um vetor de tempo
correspondente aos instantes de amostragem. Para gerar os sinais de EEG com uma SNR
desejada, utilizou-se a equacdo 11, demonstrada no Anexo I, que relaciona a amplitude A da
ASSR com a SNR desejada para o sinal da derivacéo bipolar:
A = 0,V2SNR, (11)
onde a,, € 0 desvio padrédo do ruido de fundo do EEG. A SNR da equacdo 11 ndo € a SNR em

decibéis, contudo, esses dois parametros se relacionam segundo a equacao 12:

SNRyp

SNR = 10 10 . (12)

Portanto, a equagdo 11 calcula a amplitude A da ASSR para uma SNR desejada.

Essa amplitude é usada na equagdo 10 para gerar uma senoide de amplitude A que é somada a
um ruido branco gaussiano que simula o ruido de fundo do cérebro. O resultado é um sinal que
representa uma derivacéo bipolar do EEG com SNR conhecida. Os dados simulados foram
gerados e trabalhados no software Matlab. Para gerar sinais com correlagdo conhecida, usou-se

a fatoragdo de Cholesky, a qual esta descrita no Anexo II.
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3.1.4. Dados reais

O banco de dados real de EEG foi disponibilizado pelo Nucleo Interdisciplinar de
Analise de Sinais — NIAS, localizado na Universidade Federal de Vigosa — UFV, e coletado de
acordo com um protocolo aprovado pelo comité de ética local (UFV/CAEE:
56346916.4.00005153). Os dados foram coletados em uma cabine acusticamente isolada. Para
a aquisi¢do do EEG foram posicionados 23 eletrodos de prata/cloreto de prata conectados a um
amplificador de sinais bioldgicos (BrainNet BNT 36, Figura 2-a)). Os estimulos foram gerados
via Matlab e transmitidos por meio de um cabo blindado acoplado a um fone de insercao (EA-
RTone 5A, Aearo Technologies Figura, 2-b)). Este banco de dados consiste em 5 sessfes de
coleta em 5 individuos. Em cada sessdo foram coletados os sinais de 22 eletrodos que foram
posicionados no escalpo dos individuos de acordo com o sistema internacional 10-20, com
referéncia ao eletrodo Cz, como mostra a Figura 2-c). Os sinais foram coletados durante
estimulacdo auditiva de tom AM na orelha direita com portadora em 1 kHz, moduladora em
37,59375 Hz, intensidade de 70 dB e foram amostrados em uma frequéncia de amostragem de
601,5 Hz. Cada sessdo teve uma duracdo de aproximadamente 1 minuto e 23 segundos, o que
resultou em sinais com 50176 amostras.

Figura 2 - a) Eletroencefaldgrafo BrainNet BNT 36. b) Fone de inser¢do (EA-RTone 5A,
Aearo Technologies). ¢) Posi¢bes do escalpo de acordo com o sistema internacional 10-20.

Nasion

a)

Fonte: SHRIRAM, Revati; SUNDHARARAJAN, Mahalingam; DAIMIWAL, Nivedita. EEG based cognitive

workload assessment for maximum efficiency. Int. Organ. Sci. Res. IOSR, v. 7, p. 34-38, 2013.

Com o objetivo de abranger uma ampla faixa de SNR, todas as derivacdes bipolares
possiveis com os 22 eletrodos foram utilizadas. Isto se deve ao fato de que a ASSR evocada em
cada derivacéo bipolar apresentara amplitudes distintas. As derivagdes bipolares correspondem
a diferenca de potencial entre duas posic¢des distintas do couro cabeludo, sendo calculadas pela
diferenca matematica dos sinais coletados com rela¢do ao Cz. Foi calculado um total de 231
derivacdes bipolares em cada sessdo, utilizando as 22 posi¢des dos eletrodos. Considerando a

participacdo dos 5 voluntarios ao longo de 5 sessdes, temos um conjunto total de 5775 sinais
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de EEG disponiveis para a deteccdo de ASSR. Antes de usa-los no projeto, os dados reais foram

submetidos a um filtro Notch de 60 Hz para evitar interferéncias da rede elétrica.

3.2. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados deste trabalho foram divididos da seguinte forma:

Na secdo 3.2.1, foram verificados o desempenho da MMSC e da MCSM em dados
simulados e em todas as derivacGes bipolares disponiveis nos dados reais. Além disso, foi
realizada uma anélise sobre o efeito da defasagem entre os sinais simulados no desempenho das
MORDs.

Nasec¢do 3.2.2, € apresentada uma estratégia para obter o mapeamento da amplitude
da ASSR sobre o escalpo, proporcionando uma viséo detalhada da distribuicdo espacial das
respostas auditivas no couro cabeludo.

Na secdo 3.2.3, € apresentada uma heuristica para a obtencdo das melhores
derivacdes bipolares a serem aplicadas nos MORDs, com o objetivo de otimizar a deteccdo da
ASSR.

Por fim, na secdo 3.2.4, é analisado o efeito da correlacdo sobre o desempenho da
MMSC e da MCSM em relagdo a taxa de deteccdo, investigando como a correlagao entre sinais

pode influenciar o desempenho das MORDs.

3.2.1. Desempenho da MMSC e MCSM em dados simulados e reais

Para cumprir o objetivo do trabalho de comparar os MORDs, utilizou-se a taxa de
deteccdo como parametro comparativo. As taxas de deteccdo foram calculadas para um nivel
de significancia de 0,01 em dados simulados e reais.

Em dados simulados, a taxa de deteccdo foi calculada por meio de simulagdes de
Monte Carlo com 1 milhdo de repeticdes, em que para cada repeticdo foi escolhida de forma
aleatéria uma SNR no intervalo de -60 dB a -30 dB para cada sinal. A taxa de detec¢do foi
calculada sobre as repeticoes.

Em dados reais, a taxa de deteccdo foi calculada por meio de 1 milhdo de sorteios
aleatorios com reposicgdo das derivagdes para cada numero de sinais. Cada sorteio foi feito de
modo que as N derivacOes sorteadas pertencessem a um mesmo individuo e sessdo. A taxa de

deteccgdo foi calculada sobre os 1 milh&o de sorteios aleatorios, para N = 2 até N = 9 sinais.



22

Figura 3 - Taxa de deteccdo em funcdo do nimero de sinais, sendo a figura a esquerda para
dados simulados e a direita para dados reais. As curvas da MCSM e MMSC séo apresentadas,
respectivamente, em azul e em laranja.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

A Figura 3 apresenta dois graficos comparando a taxa de detec¢do em funcéo do
numero de sinais, com a figura a esquerda correspondendo a dados simulados e a figura a direita
a dados reais. Em ambos os graficos, sdo exibidas as curvas para 0s métodos MCSM (em azul)
e MMSC (em laranja).

Nos dados simulados, a esquerda, a taxa de deteccdo de ambos os métodos aumenta
gradualmente conforme o nimero de sinais cresce, com 0 MMSC mantendo uma taxa superior
em relacdo ao MCSM. Para os dados reais, a direita, a curva do MMSC mantém uma taxa de
deteccdo elevada, enquanto o MCSM permanece com uma taxa significativamente mais baixa,
sem apresentar variagao.

Deste modo, ao comparar as curvas para MCSM na Figura 3, apesar da MCSM
oferecer um desempenho pior que a MMSC tanto em dados simulados quanto reais, verificou-
se um desempenho muito pior para a MCSM em dados reais do que em dados simulados.
Levantou-se a hipotese de que a defasagem entre os sinais tenha influéncia sobre o desempenho
da MCSM.

3.2.1.1. Problema da fase na MCSM
Para verificar a contribuigcdo da defasagem na taxa de detecgéo, utilizou-se dados
simulados para calcular a taxa de detecgédo, sempre mantendo um sinal com fase zero e variando
os demais no intervalo de 0° a 360°. Esta estratégia foi adotada para verificar o efeito da

defasagem na taxa de deteccdo para N = 2e N = 3 sinais.
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Figura 4 - Taxa de deteccdo em funcéo da defasagem angular para N = 2 sinais

Taxa de Detecgdo (%)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

Figura 5 - A taxa de deteccéo representada pelo gradiente de cores em fungéo da variagdo da
defasagem angular. A defasagem angular de um dos sinais manteve-se constante enquanto a
defasagem dos outros dois sinais foi variada.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

De acordo com as Figuras4e5,paraN = 2e N = 3 sinais, a MCSM apresentou
grande sensibilidade a defasagem angular, demonstrando grande perda de desempenho. A
MMSC apresentou pouca sensibilidade a defasagem angular para N = 2 e N = 3 sinais,
demonstrando pequenas variacdes na taxa de detec¢cdo mesmo em grandes defasagens. Com
efeito, para dados simulados, qualquer defasagem piora o desempenho da MCSM
independentemente do valor de N.

Nos dados reais, a defasagem entre as derivacdes é desconhecida. No entanto,
mesmo que as derivacOes estejam em fase, se uma delas for multiplicada por -1, a defasagem
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aumentara em 180 graus. Como as derivacdes foram selecionadas de forma aleatdria para dados
reais, ha uma grande probabilidade de uma derivacdo estar multiplicada por -1 em relacdo a
outra. Isso pode explicar o baixo desempenho da MCSM para dados reais. Para contornar esse

problema, adotou-se a estratégia do mapeamento descrito na se¢ao a seguir.

3.2.2. Mapeamento da ASSR

O processo de mapeamento adotado neste trabalho refere-se a identificacdo da
amplitude da ASSR associada a cada uma das derivacdes sobre o escalpo.

Para isso, foi assumido que o ruido de fundo do EEG segue uma distribuicdo normal
com média zero e variancia ¢,,°> em todas as derivacdes bipolares e a ASSR pode ser

representada por uma senoide com a amplitude A, assim o valor esperado da SNR é dado por:

E(SNR) =

A2
20'n2 ) (13)

A SNR de uma derivacao bipolar pode ser estimada a partir da MSC, dada por
(Miranda de Sa e Infantosi, 2002):

MSC

SNRy = 1-MSC

= ZSAR, (14)
onde L é o nimero de amostras da janela (neste trabalho foi adotado L = 1024).
Desse modo, é possivel estimar a amplitude da ASSR:

2 MSC

4= On L\ 7-msc’

(15)

Cada posicao i do escalpo possui um potencial elétrico P; em relacdo a ASSR. A
amplitude da ASSR ¢ obtida pela diferenca de potencial entre duas posi¢des do escalpo:
Aij = |P - Py (16)
Pode-se estimar a amplitude da ASSR da derivagdo bipolar nas posicdes i e j a
partir da MSC:

=0 2 MSCy;
- Uny VL 1—M5Cij,

Aij = |P = Fy| a7)
onde MSC;; € a MSC da derivagdo bipolar relacionada as posicdes i e j e a,,;; pode ser estimado
pelo desvio padrdo do sinal da derivagdo bipolar. Assim, obtém-se o conjunto de equagdes a
seqguir:

|P; — Pyl = A,

|P; — P3|_ = A

|PN—1 _PNl = An-in
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Para retirar o médulo, o lado esquerdo da expressdo devera ser multiplicado por 1

ou por -1. Entdo foi feito o seguinte ajuste para retirar o moédulo do conjunto de equagdes:
v (Pp—P) = Ap
vy(Pp = P3) = Ags

Ve(Pv—1 = Pn) = An-in
onde os termos v; podem valer 1 ou -1.
Ao desenvolver o conjunto de equagOes no formato matricial:

Py
] 1 -1 0 - 0 0]| P Az
b P L S ]| I a9
vc 0 O 0 A 1 1 PN—l AN—lN
Py
Simplificando:
v.x Mp = a, (19)

onde o simbolo .x representa um produto ponto a ponto entre o vetor v e a matriz M. Esta
operacdo consiste em multiplicar o primeiro elemento do vetor v pela primeira linha da matriz
M, posteriormente, o segundo elemento de v pela segunda linha da matriz M e assim
sucessivamente. Contudo, o vetor v é desconhecido, portanto, para determina-lo, foi

desenvolvida uma heuristica baseada em um algoritmo genético representado pela Figura 6:
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Figura 6 - Representacédo grafica do algoritmo genético.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024,

O processo descrito inicia-se pela geracdo aleatoria dos genes de um individuo
(Ind), onde cada elemento do vetor v, que representa o individuo e seus genes, € definido
aleatoriamente através da funcdo random(). Os genes podem assumir valores 1 ou -1. Ap0s essa
definicdo, as caracteristicas de Ind sdo avaliadas pela funcao fitness(Ind). Para encontrar o vetor
p, utiliza-se a equacgdo 20, buscando minimizar o erro quadréatico. Entretanto, como o problema
envolve mais equacdes do que incognitas, ndo existe uma solucdo exata, e por isso é necessario
recorrer a solucdes aproximadas. A solucdo obtida minimiza o erro quadratico, mas, devido a
indeterminacédo do sistema, ha infinitas solu¢Bes que atendem a esse critério. No entanto, 0 uso
da pseudoinversa (pinv) da equacdo 20 garante uma Unica solucdo, que além de minimizar o
erro quadratico, também minimiza a norma 2 do vetor p, resultando na melhor aproximacéo
possivel para o problema.

p = pinv(v.x M)a (20)
A funcdo pinv() representa a operacdo matematica que calcula a matriz

pseudoinversa de Moore-Penrose.
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Posteriormente, estima-se o fitness(F) de Ind. Essa funcdo é calculada pela
correlagéo entre os vetores a e a,, calculado como:

QAost = V.x MP (21)

Além disso, € atribuido um contador (ct) no inicio do processo a fim de garantir que
ele seja limitado.

ApOs essa etapa, realiza-se a mutacdo do individuo (Ind) a partir da funcéo
mutation(Ind,F). Este fenbmeno se resume a mudanca de alguns genes de Ind. O nimero de
genes a sofrer mutacdo foi adotado para ser inversamente proporcional ao fitness(F) do Ind.
Logo, a medida que F se aproxima de 1, menor € a quantidade de genes que sofrem mutacao.

Por fim, comparam-se os fitness do Ind e do individuo mutante (Im). Se 0 Im
apresentar seu valor de fitness (Fm) maior que o F do Ind, entdo Ind é atualizado para Im. Caso
contrério, o ct é incrementado em uma unidade e, em seguida, é comparado a um limite maximo
(Ctmax).

O processo encerra depois de ocorrer Ctmax mutagOes consecutivas sem haver
melhoria em F. De outro modo, outras mutagdes irdo ocorrer até que ct seja igual a Ctmax. O
valor de ctmax adotado neste trabalho foi igual a 50000 e o algoritmo foi executado mais de uma
vez a fim de evitar maximos locais.

Ao encontrar o Ind com o melhor F, isto é, ao estimar o vetor v cuja correlacao
entre a e a,g € maxima, é possivel fazer o mapeamento sobre o escalpo a partir do vetor p que
define um valor para cada posicdo do escalpo. Neste trabalho, foram calculadas as amplitudes
das 25 sessdes dos dados reais e retirado a média das amplitudes para obter o vetor a, porque
considerou-se que a ASSR é evocada no escalpo de todos os individuos da mesma maneira.

Para estes dados foi possivel atingir uma correlacdo de 0,95. A Figura 7 mostra o

mapeamento utilizando a estratégia de interpolagdo ‘v4’ do Matlab.
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Figura 7 - Mapeamento das estimativas das amplitudes da ASSR. Em vermelho esta
representada a regido de maior potencial evocado e em azul as regides de menor potencial. As
maiores ASSRs apresentam as maiores diferencas de potencial.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024,

A Figura 7 mostra o mapeamento das estimativas de amplitude da ASSR no escalpo.
As maiores amplitudes da ASSR foram registradas nos pares de eletrodos que possuem um

eletrodo na regido de vermelho escuro e o outro na regido de azul escuro.

3.2.2.1. Solucéo do problema da fase na MCSM
Por meio do mapeamento, encontrou-se o vetor v através do Ind que apresentou
melhor F. A partir dos elementos de v, foi possivel corrigir as derivacdes para que todas tenham
a orientacdo de alto potencial para baixo potencial, 0 que pode ter corrigido o problema da
defasagem. Sendo assim, aplicou-se a MMSC e MCSM sobre os dados reais corrigidos, como

visto na Figura 8:
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Figura 8 - Taxa de deteccdo em funcdo do nimero de sinais. O grafico da esquerda representa
dados reais sem correcao de fase e o0 da direita dados reais com correcdo de fase.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024,

A figura 8 mostra que, ap6s a correcdo da fase, o comportamento da taxa de
deteccdo em funcdo do nimero de sinais para dados reais se assemelha ao comportamento
encontrado para os dados simulados na Figura 3, o que reforca a hipétese da influéncia negativa

da defasagem no desempenho da MCSM.

3.2.3. ldentificacdo das melhores derivagdes

Para avaliar o desempenho de um conjunto de derivagdes bipolares utilizado nos
MORD:s, foi adotada a area abaixo da curva ROC (AROC). A curva ROC foi calculada variando
o nivel de significancia e calculando a taxa de deteccdo dos MORDs sobre as 25 sessdes dos
dados reais. Como as MORDs apresentam alta taxa de detecg@o nos dados reais utilizados neste
trabalho, a AROC foi calculada apenas no intervalo de niveis de significancia entre 0,001 e
0,01. Um problema que surge é o aumento expressivo da quantidade de combinacGes de

derivacOes & medida que o numero de sinais aumenta, dado pela seguinte equacéo:

231!

SN) = Sz

(22)

Isso faz com que seja computacionalmente invidvel testar todas as combinagdes
possiveis para se determinar as melhores derivacGes para serem utilizadas nas MORDs. Com
isso, foi aplicada uma modificacdo da heuristica proposta em (Antunes, 2018) para determinar
as melhores derivacgdes para se utilizar nas MORDs sem ter que testar todas as combinac6es

possiveis. A forma como foi aplicada a heuristica é descrita na se¢do a seguir.
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3.2.3.1. Heuristica

Os 22 eletrodos no escalpo do paciente resultam em 231 derivagdes bipolares. Para
essas 231 derivacg0es, calcula-se a AROC da ORD utilizando as 25 sess0es, e seus valores sao
ordenados de forma decrescente. Em caso de empate, o desempate é realizado pelo valor médio
das ORDs. Assim, as B primeiras derivacGes, chamadas de melhores derivacGes, sao
combinadas com as demais derivacdes disponiveis em pares, da seguinte forma: a primeira das
B melhores derivagdes é combinada com as 230 derivagdes restantes (231 menos ela mesma).
Neste trabalho, o valor adotado para B € 231, mas B pode assumir qualquer valor entre 1 e 231.
Para a derivacdo que ocupa a segunda posicdo, restam 229 derivacGes disponiveis para
combinacdo (231 menos ela mesma e menos a primeira posicdo de B, que ja foi combinada na
primeira iteracdo). O nimero de derivagdes disponiveis para combinacdo vai diminuindo a cada
iteragdo. Para cada combinagéo, calcula-se a AROC da MORD nas 25 sessoes.

Posteriormente, os valores das AROCs séo ordenados de forma decrescente e as
derivacdes responsaveis pelas B maiores sdo selecionadas. Dessa forma, calcula-se as AROCs
para N = 2 sinais em todas as combinacgdes possiveis de derivacdes, e extrai-se 0s B pares de
derivacdes que apresentaram os maiores valores. Nos casos em que surgiram dois valores iguais
de AROC para derivacdes diferentes, utilizou-se a média das MORDs como critério de
desempate.

Para N = 3 sinais, 0os B melhores pares de derivacgdes selecionados para N = 2 sdo
recombinados com as 229 derivagdes disponiveis, seguindo 0 mesmo principio adotado para N
= 2 sinais. Da mesma forma, sdo encontrados os B melhores trios de derivacGes para serem
recombinados e encontrados as B melhores conjuntos de derivacdes para N = 4.

Para valores subsequentes de N, a sequéncia de passos adotada foi a mesma, sempre
utilizando as B melhores combinacdes de derivacdes da iteracdo anterior para construir o
conjunto de melhores derivac6es para o valor de N atual. Os melhores conjuntos de derivacdes
sdo aqueles que ficaram em primeiro lugar dos B melhores selecionados em cada iteracdo. A

Figura 9 apresenta uma imagem ilustrativa desse processo.
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Figura 9 - Representacéo grafica da heuristica adotada no projeto.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024,

testados, permitindo um menor esforco computacional. A equacao 23 pode ser utilizada para
calcular o nimero de AROCs calculadas para encontrar o conjunto com as N melhores
derivacdes:

B(N - 1)
2

Utilizando as equacdes 22 e 23 calculou-se a quantidade de combinacdes

C(N,B) = [465 — N — B] (23)

necessarias para cada N, tanto com a heuristica quanto sem ela. Com as informacdes obtidas

montou-se a Tabela 1.

Tabela 1 - Apresenta a quantidade de combinag6es calculadas usando e ndo usando a
heuristica.

NUmero de sinais

2 3 4 5 6 7 8
Heufl'/stica 26565 (2,0278E+06 | 1,1558E+08 | 5,2475E+09|1,9766E+11|6,3533E+12| 1,7789E+14
C,/. 26796 | 53361 79695 105798 131670 157311 182721
Heuristica

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.
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Neste trabalho, para determinar as melhores derivagdes bipolares foram utilizados
os dados reais, que possuem 231 derivagdes bipolares. Para essas 231 derivacdes, calculou-se
a AROC para cada conjunto de derivacGes utilizando as 25 sess6es. Em caso de empate nos
valores das AROCs, o desempate € realizado pelo valor médio das MORDSs nas 25 sessdes. Os
melhores conjuntos de derivacdes bipolares para a MMSC e MCSM foram identificadas sobre
a Figura 7, como mostrado na Tabela 2:

Tabela 2 - Melhores derivacdes bipolares em relacdo a AROC paraa MMSC e MCSM.

N MMSC MCSM
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34

10
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11

12

13

14
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15

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

3.2.3.2. Desempenho das melhores derivaces para MMSC e MCSM
Para avaliar o desempenho dos melhores conjuntos de derivacdes foi avaliado o
comportamento da AROC e da taxa de falso positivo. A taxa de falso positivo foi calculada a
partir da taxa de deteccdo em 10 frequéncias abaixo e 10 acima da frequéncia moduladora,
espacadas de 0,59 Hz, onde ndo se espera a presenca da ASSR. Adotou-se um nivel de
significancia de 0,01.

Figura 10 - Area sob a curva ROC da MMSC e MCSM em func&o do ndimero de sinais para
dados reais.

Area sob a curva ROC(%)

1 2 3 4 5 (<] 7 8 9 10 " 12 13 14 15
Nimero de Sinais

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

A Figura 10 apresenta a AROC paraa MMSC e a MCSM das melhores derivagdes,
com a quantidade de sinais variando de 1 a 15. A Figura 11 apresenta a taxa de falso positivo e
o0 intervalo de confianga de 95%. O falso positivo ficou dentro do esperado para todos 0s
conjuntos de derivacdes tanto para a MMSC quanto para a MCSM, mas a MCSM apresentou
um melhor desempenho em relacdo 8 MMSC quando comparados os valores de AROC, o que

é incoerente com o resultado apresentado na Figura 3. A hipotese levantada para explicar essa
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incoeréncia € que a MMSC é mais sensivel a correlacdo do que a MCSM. Para verificar a

veracidade dessa hipotese, foi investigado o efeito da correlacdo na TD dos detectores,

conforme apresentado na secdo 3.2.4.

Figura 11 - Taxa falso positivo em funcéo de cada conjunto N de sinais das melhores
derivacgdes bipolares. Os limites da faixa de confianga compreendem as linhas tracejadas
paralelas.

Falso Positivo

1 2 3 4 5 3 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Nimero de Sinais

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024,

3.2.4. Efeito da correlagdo sobre os detectores

Para verificar o efeito da correlagdo na taxa de deteccdo dos dados simulados,
utilizou-se a decomposicdo de Cholesky, que é uma ferramenta matematica para simular dados

com correlacdo conhecida.
Nos dados reais, os sinais possuem diferentes SNRs e diferentes correlacdes entre

os sinais. Na simulacdo adotada neste trabalho, foi testada apenas uma situagdo especifica, onde
utilizou-se a mesma SNR de -36 dB para todos 0s sinais e a mesma correlagdo entre os sinais.
Foi testada a correlacdo em niveis diferentes variando de 0 a 0,9 em passos de 0,1. Segue na

Figura 12 a taxa de deteccdo em funcéo da correlagéo:
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Figura 12 - Taxa de deteccdo em funcédo da correlacéo para diferentes valores de N.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

Para essa situagdo especificaa MMSC foi mais sensivel a correlagdo que a MCSM,
0 que reforca a hipotese de que tenha sido o efeito da correlacdo que fez o desempenho da

MMSC ser pior que a MCSM para dados reais usando as melhores derivaces.

4. TRABALHOS FUTUROS

Este topico apresenta sugestfes de futuros trabalhos que podem aprofundar e
expandir os resultados obtidos. Essas propostas visam tanto validar os métodos desenvolvidos
quanto explorar novas abordagens que possam aprimorar as técnicas analisadas.

Inicialmente, sugere-se validar a heuristica para identificar as melhores derivagdes
bipolares aplicadas as técnicas MMSC e MCSM, considerando todas as combinacfes de
derivacdes ao variar N. Além disso, recomenda-se investigar o desempenho dos MORDs com
diferentes tamanhos de janela, utilizando o método dos minimos quadrados com compensacao
de fase (Souza et al., 2023).

Propde-se também explorar outros detectores multivariados nas melhores
derivacOes bipolares identificadas, permitindo uma comparacdo mais abrangente entre
métodos. Paralelamente, uma analise matematica sobre o impacto da defasagem entre sinais de
EEG na MCSM pode oferecer solucGes para mitigar a redugédo de desempenho dos MORDs em
sinais com defasagem méaxima.

Por fim, seria interessante mapear a amplitude média da ASSR no escalpo
utilizando uma nova base de dados e realizar uma validagdo cruzada com os resultados desta

pesquisa, fortalecendo as conclusdes e ampliando a aplicabilidade dos métodos estudados.
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5. CONCLUSOES

O presente trabalho comparou os desempenhos da MMSC e MCSM para dados
reais e simulados, identificando a defasagem e correlacgdo entre os sinais como principais fatores
que resultaram em discordancias entre os dados reais e simulados. Além disso, mapeou as
regibes do escalpo que evocam ASSRs de maior amplitude, permitindo a identificacdo das
derivagfes com maiores taxas de detecgdo. Por fim, foi proposta uma modificacdo na heuristica
que visa reduzir o esforco computacional necesséario para a identificacdo das melhores
derivacdes. Essas contribuicbes permitirdo que, em futuros trabalhos, os dados simulados
tenham comportamento mais proximo do esperado em dados reais, tornando as previsoes feitas

nas simulagdes mais confiaveis.
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7. ANEXOS:

7.1. ANEXO I: Relacéo entre amplitude da ASSR e SNR

Para realizar as simulacdes a fim de reproduzir os sinais do EEG referentes as
derivages bipolares é necessario criar um sinal com uma componente senoidal que representa
a ASSR adicionado a um ruido branco gaussiano, o qual descreve a atividade de fundo do

cérebro. Esse fendmeno é escrito matematicamente da seguinte forma:

ylk] = slk] + n[k],
onde y[k] é o sinal simulado, s[k] representa a componente senoidal e n[k] compreende o ruido.

Tendo isso em vista, a SNR € calculada da seguinte forma:
A . , li 12L 12
Poténcia do Sinal im 725, s[i]

_ Lo

SNR =

— ‘10 .. 1 :
Poténcia do Ruido LII_EEOZZ"L_ln[l]Z

onde L representa o periodo do sinal.

Ao considerar a amplitude do sinal da ASSR como A, tem-se:

1L ,  A?
EDWTSE
Y7 izls[l] 2
Sendo n[i]~N(0, 62), entdo

)
lim — n[i]? = E(n[i]?) = o2
Lo L L=y

Dessa forma,

AZ

SNR:F

n

Para que a simulacdo ocorra em uma SNR desejada, a amplitude do sinal senoidal

A= /20,%5NR = 0,V2SNR

7.2. ANEXO I1: Simulagéo de sinais correlacionados

deve ser:

Para uma matriz quadrada (C) que apresenta as correlagdes entre N sinais, de ordem
N X N, simétrica e definida positiva, cujos elementos da diagonal principal sdo iguais a um, é

possivel aplicar a fatoracdo de Cholesky de modo a obter um produto de matrizes:

C =LLT

Onde L é uma matriz triangular inferior e LT é uma matriz triangular superior.
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A partir de LT, pode-se simular o efeito do ruido de fundo do cérebro sobre o
eletroencefalograma através do vetor Z formado por variaveis aleatodrias, a partir da equagéo:
Z =XLT
Onde X € um vetor composto por N elementos aleatérios de distribui¢do gaussiana,
que geraram as amostras da matriz X.
As correlagdes entre os sinais de Z sdo definidas pelos elementos da matriz C. Essa

afirmativa pode ser verificada através do calculo da covariancia de Z pelas equagoes:
cov(Z) =E[(Z-E2Z)"(Z - E2))]

cov(Z) = E[(XLT — E(XL")T(XLT — E(XLT))]
cov(Z) = E[((XLT — EX)LDT(XLT — E(X)LT)]
cov(Z) = E[((X — EC)LDHT((X — E(X))LN]
cov(Z) = E[L(X —EX)T(X —E(X))LT]
cov(Z) = LE[(X — E(X)T(X — E(X))]LT
cov(Z) = Lcov(X)LT
Como X apresenta sinais com médias iguais a zero e variancia iguais a o2, obtém-
se a partir das equacoes:
cov(X) ~ = d’l
cov(Z) ~ = o’LL" = 6°C
corr(Z) =C
A variancia de qualquer variavel aleatéria de Z deve ser igual a ¢°. Logo, a

correlacdo de Z é igual a C. Tendo isso em vista, basta somar N sendides a matriz Z com relacdo

sinal-ruido predefinida para simular os sinais do eletroencefalograma através da equacéo:
S=Z+s

Onde s é o conjunto de N sendides e S sdo os sinais simulados do

eletroencefalograma.

7.3. ANEXO III: Codigos

Funcéo que calcula a Magnitude Quadréatica da Coeréncia (MSC)

function ord = msc(y,M,fm,Ts)
% y -> Sinal (Vetor coluna)
% M -> Quantidade de Janelas
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% fm -> Frequéncia de Teste

% Ts -> Periodo de Amostragem

L = floor(length(y)/M); % Tamanho da janela
y = reshape(y(1:L*M),[L M]);

n=(0:L-1);
H = pinv([cos(2*pi*fm*n*Ts) -sin(2*pi*fm*n*Ts)]);
Y = H*y;

Y =Y(1,:) +1j*Y(2,);

Y = Y. *exp(-1j*2*pi*fm*(0:M-1)*L*Ts);

ord = abs(sum(Y))*2/(M*sum(abs(Y).*2));
end

Funcéo que calcula a Medida de Componente Sincrona (CSM)

function ord = csm(y,M,fm,Ts)
% y -> Sinal (Vetor coluna)
% M -> Quantidade de Janelas
% fm -> Frequéncia de Teste
% Ts -> Periodo de Amostragem
L = floor(length(y)/M); % Tamanho da janela
y = reshape(y(1:L*M),[L M]);

n=(0:L-1);
H = pinv([cos(2*pi*fm*n*Ts) -sin(2*pi*fm*n*Ts)]);
Y = H*y;

Y =Y(1,:) +1j*Y(2,);

Y = Y. *exp(-1j*2*pi*fm*(0:M-1)*L*Ts);

Fase = angle(Y);

ord = ((1/M)*(sum(cos(Fase))))"2 + ((1/M)*(sum(sin(Fase))))"2;
end

Funcdo que calcula a Magnitude Quadratica da Coeréncia Multivariada (MMSC)

function mord = mmsc(y,M,B)
% y -> Sinal (Vetor coluna)
% M -> Quantidade de Janelas
% B ->Binda FFT
N =size(y,2); % Quantidade de Sinais
L =size(y,1)/M; % Tamanho da Janela
y = reshape(y,[L M NJ);
Y = fft(y);
Y =squeeze(Y(B,:,:));
V = sum(Y);
Syy = Y'Y,
ord = abs(V*pinv(Syy)*V'/M);
end

‘Funcdo que calcula a Medida de Componente Sincrona Multivariada (MCSM)

function mord = mesm(y,M,B)
% y -> Sinal (Vetor coluna)



% M -> Quantidade de Janelas

% B ->Binda FFT

N =size(y,2); % Quantidade de Sinais
L =size(y,1)/M; % Tamanho da Janela
y = reshape(y,[L M N]);

Y = fft(y);

Y =squeeze(Y(B,:,));

teta = angle(Y);

C = (/N)*sum(cos(teta'));

S = (1/N)*sum(sin(teta));
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