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RESUMO

Ear-EEG has emerged as a compact, low-energy alternative to con-
ventional EEG, enabling brain activity monitoring in naturalistic
settings. This technology shows potential for applications such as
auditory attention decoding, sleep monitoring, epilepsy detection,
and brain-computer interfaces. However, ear-EEG signals are cha-
racterized by low spatial resolution, high susceptibility to artifacts,
and considerable interindividual variability, which challenge relia-
ble signal interpretation. In this study, we investigated the feasibility
of using Pearson’s linear correlation between the acoustic envelope
and EEG signals as a simple, low-complexity method to discrimi-
nate attended from ignored auditory stimuli. While individual trials
occasionally exhibited clear separation between attended and igno-
red conditions, global patterns were modest, with strong overlap
between conditions and high variability across participants and
trials. Comparisons with non-parametric metrics (such as Kendall
and Spearman) revealed no consistent improvement over Pearson
correlation, suggesting that more complex approaches may not
necessarily lead to substantially better results. These findings align
with previous studies, where methods like canonical correlation
analysis (CCA) and multivariate Temporal Response Functions
(mTREF) yielded similar accuracy levels. Although linear correla-
tion can capture markers of auditory attention in certain cases,
robust decoding of attention in ear-EEG requires methods capable
of modeling temporal dynamics and integrating information across
multiple channels. Despite these limitations, Pearson correlation
remains a computationally efficient tool for preliminary analyses,
particularly in scenarios with limited resources, providing a useful
baseline for future methodological advancements.
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1 INTRODUCAO

O ear-EEG tem se consolidado como uma alternativa compacta e de
baixo consumo energético ao EEG convencional, permitindo o mo-
nitoramento continuo da atividade cerebral por meio de eletrodos
discretamente posicionados na orelha [1]. Sua configuracéo intra-
auricular possibilita a aquisicao de sinais neurais com hardware
minimalista, favorecendo o uso prolongado em ambientes naturais e
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aplicacdes do cotidiano. Essas caracteristicas tornam o ear-EEG par-
ticularmente atrativo para areas como avaliacdo do sono, detec¢do
de epilepsia, interfaces cérebro-computador e sistemas auditivos
inteligentes [2-5].

Entre suas aplicacoes, destaca-se a decodificacédo da atencdo audi-
tiva (Auditory Attention Decoding - AAD), cujo objetivo é identificar,
a partir dos sinais neurais, qual estimulo sonoro recebe o foco aten-
cional do individuo em ambientes actsticos competitivos [6]. Essa
capacidade é especialmente relevante em cenarios como o problema
da festa de coquetel, nos quais multiplas fontes sonoras competem
simultaneamente pela atencido do ouvinte. A AAD abre caminho
para o desenvolvimento de préteses auditivas neurodirecionadas
e interfaces cérebro-computador mais responsivas, capazes de se
adaptar dinamicamente ao estado atencional do usuério.

Apesar de suas vantagens, como maior estabilidade mecénica e
potencial redug¢do da impedéncia de interface, o ear-EEG apresenta
desafios significativos em termos de qualidade do sinal [7, 8]. Em
comparacéo ao EEG de escalpo, os sinais obtidos na regido auricu-
lar possuem menor amplitude e maior suscetibilidade a artefatos
periféricos, o que impacta negativamente a relagéo sinal-ruido [9].
Ainda assim, a possibilidade de aquisi¢do continua, discreta e con-
fortavel torna o ear-EEG particularmente adequado para sistemas
embarcados, com restri¢cdes de processamento, consumo energético
e integracdo com dispositivos auditivos vestiveis.

O uso do ear-EEG para AAD enfrenta, adicionalmente, dificulda-
des associadas a elevada variabilidade inter e intraindividuo, bem
como a instabilidade do sinal ao longo do tempo [10-12]. Métodos
tradicionais empregados na literatura, como regressao multivariada
e redes neurais profundas, tém demonstrado bom desempenho na
decodificagéo da atencéo auditiva, porém a custa de alto custo com-
putacional e dependéncia de grandes volumes de dados rotulados,
o que dificulta sua implementacéo em sistemas portateis e de baixo
consumo energético [13].

Nesse contexto, torna-se relevante investigar métricas de baixa
complexidade, capazes de operar em tempo real e com reduzida
demanda computacional. Uma alternativa particularmente simples
é a estimacdo direta da correlacdo entre o envelope acustico e o sinal
neural, abordagem amplamente empregada em modelos estimulo-
resposta. Embora essa técnica seja recorrente como ferramenta
auxiliar na analise da relagdo entre estimulo e EEG, seu uso como
meétrica primaria para a decodificagio da atencio auditiva ainda é
pouco explorado, especialmente em cenéarios de ear-EEG [14, 15].
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Este trabalho investiga a viabilidade do uso da correlagéo linear
direta como ferramenta para discriminar estimulos atendidos e igno-
rados a partir de sinais de ear-EEG. A anélise é conduzida utilizando
um banco de dados publico amplamente empregado na literatura
de AAD, permitindo a avaliacdo sistematica do comportamento
das correlacdes sob diferentes condi¢des de atencdo. Os resultados
oferecem uma analise quantitativa das potencialidades e limitacdes
dessa abordagem, contribuindo para a compreensio das fronteiras
operacionais de métricas lineares simples aplicadas ao ear-EEG.

2 METODOLOGIA

Neste estudo, adotou-se uma abordagem quantitativa para avaliar
a decodificagdo da atencio auditiva a partir de sinais ear-EEG. O
processo metodoldgico envolveu a selegio e pré-processamento de
dados, filtragem e extracio de envelopes, alinhamento temporal
com os estimulos de audio e analise estatistica das correlacdes.

2.1 Banco de dados e aquisiciao dos sinais

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado o banco de da-
dos disponibilizado por Thornton et al. [16] e empregado em Thorn-
ton et al. [12], conforme ilustrado na Figura 1. O conjunto de dados
foi obtido a partir de um experimento envolvendo 19 participantes
saudaveis. Cada participante escutou 16 capitulos de dois audioli-
vros narrados simultaneamente por um locutor masculino e uma
locutora feminina, sendo instruido a direcionar sua atengéo a apenas
um dos fluxos de fala. A cada quatro capitulos, os participantes eram
solicitados a alternar o foco de atencéo entre os dois narradores. Os
estimulos auditivos foram apresentados sem separacéo espacial, isto
é, os dois audios foram reproduzidos simultaneamente em ambos
os ouvidos. Os capitulos apresentavam duracdes variaveis.
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Figura 1: Representacao geral da aquisicao de dados realiza-
das por Thornton et al. [16].

A aquisi¢do dos sinais neurais foi realizada por meio de um
sistema de ear-EEG sem fio, com taxa de amostragem de 256 Hz,
composto por dois canais intra-auriculares (orelha esquerda e di-
reita), um eletrodo de referéncia posicionado na regiéo frontal e um
eletrodo de terra localizado no 16bulo da orelha. O banco de dados
¢ disponibilizado em formato .h5, organizado por participante e
por trial (capitulo), enquanto os sinais de dudio sdo fornecidos em
arquivos .wav, separados em estimulos atendidos e ignorados para
cada trial. O sistema fornece dois canais unilaterais: Canal 1 (CH1),
correspondente a orelha esquerda, e Canal 2 (CH2), correspondente
a orelha direita. As analises individuais foram realizadas separa-
damente para cada canal, uma vez que a captagio local pode apre-
sentar variagdes entre os participantes devido a ruido, assimetrias
anatomicas e fisiolgicas, bem como a geometria e ao posiciona-
mento dos eletrodos [12, 17]. Observou-se que o participante 3 ndo
possui dados referentes a primeira trial, provavelmente devido a

problemas técnicos durante a aquisi¢do. Por esse motivo, apenas 18
participantes foram considerados nas analises apresentadas neste
trabalho.

2.2 Pré-processamento dos sinais

Todo o processamento foi realizado no Matlab. Inicialmente, os
arquivos de audio e EEG foram lidos e organizados em estruturas de
dados apropriadas para manipulagio no software. Os dudios foram
convertidos de estéreo para mono e reamostrados de 44,1 kHz para
256 Hz, igualando a frequéncia de amostragem do EEG, de modo a
permitir a sincronizagdo precisa entre os sinais acusticos e neurais
durante as analises.

2.2.1 Calculo do envelope via Transformada de Hilbert. O envelope
dos sinais de audio foi obtido por meio da Transformada Analitica
de Hilbert, técnica amplamente utilizada para extrair a modulacédo
de amplitude da fala. Dado um sinal de 4dudio x(t), calcula-se sua
transformada de Hilbert H{x(t)}, definida como

1 oo
H{x(t)} = = pw. / X 4 )

T _oo b —
em que p.v. denota o valor principal da integral no sentido de
Cauchy. O sinal analitico é entdo construido como

xa(t) = x(t) + jH{x (1)}, @)

e o envelope, utilizado nas analises de correlacéo, é obtido pelo
modulo desse sinal complexo:

e(t) = |xa(t)| = Vx(£)® + H{x(1)}?. ®)

A informacéo relevante do envelope de fala encontra-se predo-
minantemente em modulacdes de baixa frequéncia (tipicamente
abaixo de 10 Hz), conforme demonstrado em estudos classicos de
percepgéo e processamento neural da fala [18, 19]. Assim, a reamos-
tragem do audio para 256 Hz néo acarreta perda significativa de
informacéio para analises baseadas no envelope, uma vez que essas
frequéncias de modulacdo permanecem integralmente preservadas
ap0s o processamento [18-20].

2.3 Janelamento

O artigo de referéncia [12], que utiliza 0 mesmo banco de dados
empregado neste estudo, realiza uma analise focada no efeito do
tamanho das janelas. Durante a validacio cruzada, as trials de teste
foram divididas em janelas ndo sobrepostas de diferentes duragdes.
Para cada tamanho de janela, a acuracia foi calculada como a propor-
¢do de janelas em que o método conseguiu identificar corretamente
o0 4udio correspondente. Além disso, foi ajustado o “nivel de chance”
para cada tamanho de janela, levando em considerac¢do o numero
total de janelas disponiveis (uma vez que janelas mais curtas geram
um maior nimero de decisdes), permitindo assim uma comparagdo
com o desempenho aleatdrio.

Os resultados indicaram que a acuracia aumentava com o ta-
manho da janela, seguindo uma relacdo aproximada do tipo raiz-
quadrada entre a duracdo da janela e a acuracia (com ganhos rapidos
no inicio, seguidos de uma saturacgéo posterior), sugerindo maior
estabilidade estatistica a medida que mais amostras eram incorpo-
radas no calculo da correlagdo. Adicionalmente, o decodificador
baseado no onset-envelope apresentou acuracias populacionais mais
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altas e menor variabilidade ao longo dos diferentes tamanhos de
janela, quando comparado ao baseado no envelope temporal.

Com base nessa abordagem, foi implementada uma etapa de
varredura de janelas, com duracdes variando de 5 a 40 segundos,
com o objetivo de investigar se a variabilidade observada nos resul-
tados estava relacionada a escolha do tamanho da janela. Janelas
mais curtas tendem a produzir correlacdes ruidosas e instaveis,
enquanto janelas mais longas suavizam flutua¢cdes momentaneas,
evidenciando padrdes atencionais mais consistentes. A avaliac¢do
de multiplos tamanhos de janela permite analisar a robustez do
método em diferentes escalas temporais, identificar a duracéo que
maximiza a acuracia sem comprometer a resolucdo temporal e
comparar diretamente os resultados com a curva de estabilidade
reportada no estudo de referéncia. Esse procedimento possibilita,
ainda, separar os efeitos especificos do banco de dados de limitagdes
metodoldgicas.

2.4 Atraso neural

Para investigar a influéncia de fatores temporais nas correlacdes
entre o EEG e o estimulo, além do efeito do tamanho das janelas, é
essencial considerar o atraso neural (lag). Embora o janelamento
nos permita explorar como a duracio das janelas de analise afeta
a acuracia, o atraso temporal no processamento neural também
desempenha um papel importante, j4 que as respostas cerebrais nio
sdo instantineas e apresentam variacdes individuais e experimen-
tais. Esse fator é crucial para o alinhamento preciso dos sinais de
EEG aos estimulos auditivos, uma vez que o processamento neural
apresenta laténcia variavel entre individuos e trials, influenciado
por diferentes condic¢des, como atencéo e fadiga [11].

No estudo de Thornton et al. [12], o atraso foi tratado por meio
do modelo TRF (Temporal Response Functions), utilizando uma faixa
continua de lags (-64 a +128 amostras a 64 Hz), cobrindo aproxima-
damente 1 s antes até 2 s ap6s o envelope. No presente trabalho,
o lag foi selecionado manualmente com base na acuracia global,
definida como a proporcéo de janelas em que a correla¢do com o
audio atendido supera a do 4udio ignorado. Foram avaliados lags
variando de -400 ms a 1000 ms.

3 ANALISE DE CORRELACAO

Para investigar a relacdo entre os sinais de EEG e os audios apre-
sentados, utilizou-se uma abordagem baseada em correlaces esta-
tisticas. O objetivo principal é quantificar até que ponto a atividade
neural registrada nas orelhas acompanha os envelopes dos estimu-
los auditivos atendidos, em comparac¢do com os ignorados. Essa
analise permite avaliar de forma objetiva o rastreamento da aten¢éo
auditiva pelos participantes.

Foram consideradas trés métricas complementares de correla-
cdo: Pearson, Kendall e Spearman, cada uma com caracteristicas
distintas. O coeficiente de correlacdo de Pearson é uma medida
paramétrica que quantifica associa¢des lineares entre duas varia-
veis continuas sob a suposi¢ido de normalidade das distribui¢des
marginais — ou seja, captura a forca e a direcdo de uma relacdo
linear entre variaveis quantificaveis [21]. Em contraste, as corre-
lagdes de Spearman e Kendall sdo medidas nido paramétricas de
postos que avaliam associa¢des monotdnicas, independentemente
da forma funcional exata da relag¢do entre as variaveis, e sdo mais

robustas a ndo linearidades, viola¢des de normalidade e valores
extremos [22, 23].

Todos os calculos foram realizados em janelas temporais, tanto
para os envelopes de EEG, quanto para os envelopes dos dudios
atendido e ignorado. Essa abordagem garante comparacdes consis-
tentes e possibilita a analise da atencdo auditiva em escala temporal
adequada, permitindo ainda explorar a influéncia do tamanho da
janela sobre a estabilidade e acuracia da deteccéo.

3.1 Correlacio de Pearson

A correlacdo de Pearson é uma medida estatistica que avalia a
intensidade e a direcéo da relacdo linear entre duas variaveis quan-
titativas [18, 21]. Seu coeficiente, chamado r, varia entre -1 e 1, onde
valores proximos de 1 indicam forte correlacdo positiva (quando
uma variavel aumenta, a outra também aumenta), valores préximos
de -1 indicam forte correlagio negativa (quando uma variavel au-
menta, a outra diminui) e valores proximos de 0 sugerem auséncia
de relago linear. A equacdo matematica do coeficiente de Pearson
é dada por:

L S (xi=%)(yi —Y)
VEL (i = B2 \[2 (0 - 92

em que x; e y; representam os valores observados das variaveis X e
Y, X e y sdo suas respectivas médias, e n é o nimero de observagdes.

Neste estudo, a correlacdo de Pearson foi utilizada para avaliar a
similaridade entre os sinais de EEG e os audios. Para cada janela,
foram calculadas as correlagdes entre os envelopes de cada canal
de EEG e os envelopes dos dois audios (atendido e ignorado).

©

3.2 Correlacio de Kendall

A correlagio de Kendall (ou 7 de Kendall) é uma medida ndo paramé-
trica que quantifica a associagdo monotdnica entre duas variaveis
com base na concordéncia entre pares de observacdes [23]. Ao invés
de depender diretamente dos valores das amostras, Kendall avalia
se pares (x;,y;) sdo concordantes (variam na mesma dire¢do) ou
discordantes (variam em dire¢des opostas). Seu coeficiente, 7, varia
entre -1 e 1, sendo que valores préximos de 1 indicam forte concor-
dancia monotdnica positiva e valores proximos de -1 indicam forte
concordancia negativa. A equacio de Kendall é dada por:

C-D
T=2—mr (5)
n(n-1)

em que C é o nimero de pares concordantes, D o nimero de pares
discordantes e n o numero de observacdes. Neste trabalho, 7 foi cal-
culado entre o envelope do EEG e os envelopes de audio atendido e
ignorado em cada janela, permitindo detectar relagdes monotonicas
mesmo quando a associacdo linear néo é evidente.

3.3 Correlacio de Spearman

A correlagdo de Spearman baseia-se nos ranks (ordenacoes) dos da-
dos, sendo mais robusta a nio-linearidades e valores extremos [22].
Seu coeficiente, denominado p, varia entre -1 e 1, seguindo a mesma
escala de Pearson e Kendall. A equacéo é dada por:

2
6 Xity 4

Cn(n2-1) (©)

p=1
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em que d; = rank(x;) — rank(y;) representa a diferenca entre os
ranks das observagoes x; e y;, e n é o niimero de observagdes. Neste
estudo, a correlagdo de Spearman foi utilizada como alternativa
a Pearson para avaliar associa¢cdes monotonicas entre os envelo-
pes de EEG e os audios atendido e ignorado, considerando janelas
temporais segmentadas.

4 RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os principais achados do estudo, or-
ganizados em diferentes niveis de complexidade. Inicialmente, os
dados foram analisados de forma individual, com foco na variabi-
lidade interindividual no EEG bruto, considerando participantes
especificos e trials isoladas. Em seguida, foi realizada uma analise
populacional (agregada), com o calculo das métricas de correlagio
e acuracia para identificar padroes gerais de separagio entre as
condi¢des de dudio atendido e ignorado. O efeito do tamanho da ja-
nela temporal e da laténcia (lag) na separacio entre essas condigdes
também foi investigado. Por fim, o impacto do pré-processamento
foi discutido e diferentes métricas de correlagdo foram compara-
das, a fim de avaliar quais abordagens oferecem maior robustez na
decodificacdo da atengdo auditiva a partir do EEG.

4.1 Analise Individual de Participantes

A anaélise inicial foi conduzida de forma individual, considerando
participantes especificos e uma trial isolada, com o objetivo de exa-
minar detalhadamente a distribuig¢do das correla¢des entre canais
do EEG bruto. Os boxplots das correlacdes evidenciaram padrdes
altamente heterogéneos entre os sujeitos, indicando que a ativi-
dade elétrica cerebral apresenta grande variabilidade interindivi-
dual mesmo sob condi¢des experimentais idénticas. Como exemplo,
os participantes 9 (Figura 2) e 16 (Figura 3), na trial 9, exibiram
separacdo visivel entre correlacdo com o adudio atendido e com o
audio ignorado. Entretanto, o sinal dessas correlagdes mostrou-se
invertido entre os individuos, sendo positivo em um participante e
negativo em outro. Tal fendmeno pode ser interpretado como uma
demonstracdo de que a polaridade das correlacdes néo é consistente
entre sujeitos, refletindo diferencas individuais na topografia, na
fase ou na sincronizacdo das respostas neurais. Essa observacio
ressalta a importancia de analises que considerem tanto a variabili-
dade intra- quanto interindividual e sugere que métricas agregadas,
como médias populacionais, devem ser interpretadas com cautela,
especialmente quando se busca generalizar padroes observados em
EEG bruto.

4.2 Analise Agregada

Diante da elevada variabilidade observada nos resultados indivi-
duais, a analise foi estendida para uma abordagem consolidada,
agregando as métricas de todas as trials de todos os participantes.
O objetivo dessa etapa foi identificar padrdes mais consistentes e
avaliar a existéncia de uma relagio sistematica entre o EEG bruto e
os estimulos auditivos. Para isso, foram calculadas, para cada canal,
a média da diferenca entre as correlacdes com o audio atendido e
ignorado (Ar), a acuracia, definida como a proporgéio de janelas em
que a correlacdo com o audio atendido foi maior, e os respectivos
desvios padrao. Essa analise permitiu uma avaliagido populacional
da associacdo entre o EEG e os estimulos, reduzindo o impacto da
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Figura 2: Correlacao entre EEG e audio atendido e audio
ignorado para o participante 9 na trial 9, obtida no Canal 1.
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Figura 3: Correlacao entre EEG e audio atendido e audio
ignorado para o participante 16 na trial 9, obtida no Canal 1.

variabilidade interindividual e destacando tendéncias gerais pre-
sentes no conjunto de dados. Essas métricas foram obtidas apenas
para as trials estaveis (2, 3, 6, 7, 10, 11, 14 e 15), isto é, trechos do
experimento em que a instrugdo de atencéo permaneceu fixa do
inicio ao fim da trial, sem mudanga do falante atendido. Em con-
traste, nas demais trials ocorre o estado de alternéncia de atencao,
no qual o participante é induzido a trocar o foco auditivo entre os
dois fluxos de fala ao longo da mesma trial. Como essa alternancia
introduz transientes neurais e periodos de adaptacdo logo apos
a troca, ela pode distorcer a estimativa de correlacdo entre EEG
e envelope do audio. Por isso, limitar a anélise as trials estaveis
reduz interferéncias desse processo de troca e permite avaliar de
forma mais limpa o rastreamento de envelope associado a atencéo
sustentada.

4.3 Efeito do Tamanho da Janela

Uma vez que a correlacéo foi calculada por janelas temporais, foi
investigada ainda a influéncia do tamanho da janela sobre a esta-
bilidade das métricas globais. Foram testadas janelas de 5 seg a
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40 seg (em passos de 5 seg), para cada condicéo. A Figura 5 mostra
a variacdo da acuracia média por janela no Canal 1 e no Canal 2.

0.7 T T T T T T
0.65
0.6
E
3
2055
=1
3
E 0s¢
o
<
0.454
0.4
035 | | | | | |
5 10 15 20 25 30 35 40
Janela (s)

Figura 4: Variacdo da acuracia de acordo com o tamanho da
janela para Canal 1 (esquerda) e Canal 2 (direita).

A analise do efeito do tamanho da janela sobre a acuracia revelou
variacdes significativas, embora sem uma tendéncia monotdnica
clara de melhora com o aumento da duragdo. No Canal 1, os va-
lores de acuracia oscilaram entre 0,389 e 0,611, com uma média
aproximada de 0,506, indicando desempenho ligeiramente supe-
rior ao nivel de acaso. No Canal 2, os indices variaram de 0,389 a
0,667, com média em torno de 0,573, mostrando um desempenho
consistentemente superior ao acaso e ligeiramente mais elevado do
que o observado no Canal 1. Apesar das flutuacdes entre janelas
consecutivas, ambos os canais mantiveram acuracias acima de 50%
na maior parte das medicdes, refletindo a presenca de informagio
discriminativa no EEG bruto. Esses resultados sugerem que o efeito
do tamanho da janela é moderado, com algumas duracdes (10-20 s
para Canal 2 e 25-30 s para Canal 1) produzindo picos de desem-
penho, mas sem induzir melhorias continuas. A analise evidencia
ainda a importéncia de considerar a variabilidade inter-janelas e
inter-canais ao interpretar a robustez de métricas baseadas em EEG
bruto, reforcando a necessidade de abordagens que capturem pa-
droes consistentes em diferentes escalas temporais.

Na literatura sobre decodificagéo da atencéo auditiva (AAD) com
ear-EEG, é comum observar melhora de desempenho com o au-
mento da duracéo das janelas, uma vez que segmentos mais longos
fornecem maior ndmero de amostras, estabilizam a estimativa de
reconstrucao e melhoram a relagio sinal-ruido, especialmente em
sensores de baixa densidade como os ear-EEG [9]. Além disso, o
proprio banco de dados utilizado por Thornton et al. [12] evidencia
que marcadores de aten¢do podem ser detectados mesmo em seg-
mentos curtos, embora a estabilidade néo seja garantida em todas
as condi¢Oes experimentais. Nesse contexto, o fato de os resulta-
dos obtidos neste estudo néo apresentarem ganho continuo com o
aumento da janela sugere que, para a métrica direta de correlagio
empregada, o desempenho é limitado principalmente pela variabi-
lidade intersujeitos e pela sensibilidade do método. Considerando
esses fatores, a escolha de uma janela de 30 s se justifica como um

compromisso pratico: neste ponto, o Canal 2 apresentou o melhor
desempenho global, com picos de acuracia mais elevados e consis-
tentes, sem evidéncias de beneficio adicional ao prolongar ainda
mais a duragdo das janelas.

4.4 Influéncia da Laténcia (Lag)

Para investigar de maneira mais detalhada o efeito da laténcia na
capacidade de distinguir entre audio atendido e ignorado, reali-
zamos uma varredura abrangente de lags utilizando o EEG bruto
segmentado em janelas. A anélise foi conduzida ao longo de um
intervalo de lags que variava de -400 ms a +1000 ms, o que permitiu
explorar uma ampla gama de possiveis defasagens temporais entre
a resposta neural e os estimulos auditivos. A acuracia foi calculada
para cada valor de lag e os resultados sdo apresentados na Figura 5,
que mostra a variacdo da acuracia global para os Canais 1 e 2.

Acuracia média

-400 -200 0 200 400 600 800 1000

Lag (ms)

Figura 5: Curvas globais da acuracia vs. lag (-400 ms a
+1000 ms, passo 100 ms) para Canal 1 (esquerda) e Canal
2 (direita).

Nos dois canais, a analise revelou que as acuracias globais manti-
veram-se predominantemente proéximas ao nivel de chance, com
uma variacio suave ao longo do intervalo de lags considerado. No
Canal 1, as acuracias oscilaram em uma faixa relativamente estreita
entre 0,55 e 0,72, sem indicar um pico pronunciado em nenhum
ponto do intervalo de laténcia. Embora tenha sido observada uma
leve melhoria de desempenho entre 200 e 600 ms, o aumento nao
foi substancial o suficiente para sugerir uma laténcia 6tima para a
separacdo entre as condi¢des atendida e ignorada.

Por outro lado, o Canal 2 exibiu um comportamento mais irregu-
lar. A variacéo nas amplitudes das acuracias foi mais proeminente,
com flutuacdes visiveis ao longo do intervalo de lags. No entanto,
observou-se um aumento gradual da acuracia entre 200 e 500 ms,
que, embora perceptivel, ndo foi consistente o suficiente para in-
dicar uma laténcia de resposta ideal. O desempenho do Canal 2,
de forma geral, apresentou maior instabilidade em comparagéo ao
Canal 1, refletindo possiveis diferencas na qualidade do sinal ou na
sensibilidade do canal em capturar a dindmica da atencao auditiva.

Em conjunto, os resultados sugerem que, dentro das condi¢des
experimentais adotadas, a escolha do valor de lag tem um efeito
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modesto sobre o desempenho, sem indicar uma laténcia 6tima cla-
ramente definida. A falta de uma separacédo substancial entre as
condigdes atendido e ignorado é um fator importante que contribui
para a modesta varia¢do nas acuracias. Quando a separacio entre as
condicdes é fraca, como no presente estudo, as curvas de acuracia
ao longo do intervalo de lags se mantém relativamente planas, o
que implica que a laténcia, por si s, ndo tem um impacto decisivo
na melhoria da distin¢do entre as condigdes.

4.5 Impacto do Pré-processamento do EEG e do
Audio

Como analise adicional, avaliou-se o impacto de duas escolhas de
pré-processamento. Primeiro, repetiu-se a etapa global com o enve-
lope suavizado por um filtro passa-baixa (Caso 1) e com o envelope
do 4udio sem filtragem adicional (Caso 2). Observou-se que apesar
das diferencas entre as duas condi¢des serem pequenas, ao aplicar o
passa-baixa houve um leve aumento de Ar e da acurécia (Tabela 1),
sendo Ar a diferenca entre correla¢do com o audio atendido (ratt)
e o dudio ignorado (rign) e SD (standard deviation) os valores de
desvio padréo. A acuracia foi definida como a proporcéo de janelas
em que ratt > rign. Isso sugere que o filtro, a0 atenuar componentes
rapidas do envelope, pode influenciar ligeiramente na correlacio
entre estimulo e resposta.

Na sequéncia, avaliou-se o impacto da extracéo do envelope do
EEG bruto. A obtencéo da envoltéria por meio da transformada
de Hilbert (Caso 1) atenua a contribuicdo das oscilacdes rapidas
e da fase instantanea do sinal, preservando predominantemente
a modulacdo lenta da amplitude do sinal, uma grandeza conceitu-
almente mais compativel com o envelope temporal do estimulo
auditivo. Quando essa etapa é removida e o EEG filtrado é utilizado
diretamente, sem extracio da envoltdria (Caso 3), observa-se uma
reducdo da acuracia. Esse resultado sugere que, na auséncia da
envoltoria, a correlacio passa a ser mais sensivel a variagdes de
fase, componentes de alta frequéncia e ruido, o que pode compro-
meter a estabilidade da associacéo entre EEG e envelope do audio.
Assim, a extra¢do do envelope do EEG parece desempenhar um
papel importante na redugéo da variabilidade e na preservacdo de
componentes temporais relevantes para a discriminagéo entre os
estados de atencido atendida e ignorada dentro desta abordagem
baseada em correlacio direta.

Sendo assim, considerando as comparagdes realizadas, a melhor
acuracia global foi obtida na condicdo com filtragem adicional do
audio e extracio do envelope do EEG (Caso 1). Ainda assim, mesmo
nessa configuracdo, as acuracias permaneceram em torno de 60%,
valor apenas moderadamente superior ao nivel de acaso, e os valo-
res médios de Ar continuaram reduzidos. Esses resultados indicam a
auséncia de um efeito robusto e evidenciam a elevada variabilidade
entre participantes e trials. Essa limitacdo torna-se particularmente
clara nos graficos de blocos (Figuras 6 e 7), que mostram uma forte
sobreposi¢do entre as distribuicdes das correlacdes associadas as
condicdes atendida e ignorada, reforcando a dificuldade de separa-
¢do consistente entre os dois estados atencionais com base nessa
abordagem.
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Figura 6: Distribuicao global dos coeficientes de correlacao
de Pearson (Canal 1) entre o EEG e o audio atendido.
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Figura 7: Distribuicao global dos coeficientes de correlacao
de Pearson (Canal 1) entre o EEG e o audio ignorado.

4.6 Comparacio de Métricas de Correlacao

Além das analises com correlagio de Pearson, calculou-se também
Kendall e Spearman nas mesmas condi¢des de pré-processamento
que apresentaram melhor desempenho para Pearson (janela de 30
segundos, com filtragem adicional do envelope do audio e com
extracdo do envelope do EEG). O objetivo foi verificar se métricas
monotonicas, menos dependentes de linearidade, seriam capazes de
capturar de forma mais robusta o alinhamento entre o envelope de
fala e o EEG. A Figura 8 resume as acuracias globais obtidas para
ambos os canais.

Observa-se que a correlacdo de Pearson apresentou as maio-
res acuracias em ambos os canais, enquanto Spearman e Kendall
tiveram resultados similares entre si. Entretanto, tais resultados
devem ser interpretados com cautela, uma vez que as condicdes
foram otimizadas com base na Correlagio de Pearson. Portanto,
esta comparacdo indica apenas que, nesta configuracéo especifica,
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Tabela 1: Resultados das medicoes para diferentes abordagens.

Caso Canal 1 Canal 2

Média Ar SD Ar Acuracia SD Acuracia Meédia Ar SD Ar Acuracia SD Acuracia
Caso 1 0.0714 0.0231 0.6111 0.5016 0.0704 0.0200 0.6667 0.4851
Caso 2 0.0669 0.0213 0.5556 0.5113 0.0658 0.0192 0.6667 0.4851
Caso 3 0.0658 0.0188 0.5556 0.5113 0.0658 0.0197 0.5000 0.5145

Acuracia

Pearson Spearman Kendall

Figura 8: Comparacao grafica entre os resultados globais das
correlacdes de Pearson, Kendall e Spearman para o Canal 1 e
Canal 2.

a correlagdo linear foi a que melhor separou as respostas ao audio
atendido e ao ignorado, enquanto Kendall e Spearman néo trouxe-
ram melhora adicional.

5 DISCUSSOES

Os resultados deste trabalho indicam que é possivel extrair informa-
¢do relacionada a atengdo auditiva a partir de sinais de ear-EEG uti-
lizando métricas simples de correlacdo, com acuracias que atingem
valores de até aproximadamente 66% nas melhores configuracdes.
Esse desempenho, embora consistentemente superior ao nivel de
acaso, mostrou-se fortemente dependente do participante, da trial e
das escolhas metodolégicas, néo se sustentando de forma uniforme
em todas as condi¢des analisadas.

Na analise individual, alguns participantes apresentaram padrdes
claros de separacéo entre as condi¢des atendida e ignorada; contudo,
esses efeitos nédo se generalizaram no nivel populacional. Na conso-
lidacao global, os valores médios de Ar permaneceram reduzidos e
as distribuicdes de correlacdo associadas as duas condic¢des exibi-
ram forte sobreposicéo, indicando que os ganhos observados em
acuracia decorrem de diferencas sutis e instaveis entre as respostas
neurais aos estimulos auditivos.

Diversos fatores contribuem para esse comportamento. Primei-
ramente, a elevada variabilidade intersujeitos — associada a dife-
rengas anatdmicas, fisioldgicas e comportamentais — influencia
diretamente a forma como a atencdo auditiva se manifesta nos

sinais de EEG [13]. Em segundo lugar, a propria natureza do ear-
EEG, caracterizada por um ntimero reduzido de eletrodos e maior
suscetibilidade a ruido e artefatos, limita a relacdo sinal-ruido dis-
ponivel para detectar efeitos atencionais sutis [11, 17]. Além disso,
a abordagem baseada em correlagdo direta pressupde uma relacdo
predominantemente linear e instantinea entre o envelope da fala e
0 EEG, o que pode representar uma simplificacdo excessiva para
um fenémeno que envolve multiplas escalas temporais e atrasos
neurais variaveis.

As analises complementares reforcam essa interpretacéo. A var-
redura de tamanhos de janela nao revelou um ganho monoténico de
desempenho com o aumento da duragio, como frequentemente re-
portado na literatura, mas sim oscilagdes com picos localizados em
determinadas janelas. Isso sugere que, nesta abordagem, o desem-
penho néo é limitado apenas pelo numero de amostras disponiveis,
mas principalmente pela combinagéo entre variabilidade intersu-
jeitos, instabilidade inter-trials e sensibilidade reduzida da métrica
utilizada. De modo semelhante, a comparacéo entre diferentes co-
eficientes de correlacio indicou que, nas condicdes avaliadas, a
correlacdo de Pearson apresentou desempenho igual ou superior as
métricas ndo paramétricas, sem evidéncia de ganho relevante ao
empregar Kendall ou Spearman.

De forma consistente com resultados recentes na literatura de
ear-EEG, nos quais métodos lineares e néo lineares apresentaram
desempenhos semelhantes em janelas de curta duragéo, os achados
deste trabalho sugerem que o gargalo do desempenho néo reside
exclusivamente na técnica de decodificacdo, mas principalmente
na qualidade e na representatividade do sinal neural capturavel por
dispositivos posicionados na orelha. Em particular, Thornton et al.
[12] demonstraram que marcadores de atencio auditiva podem ser
extraidos mesmo de segmentos curtos de ear-EEG, e que aborda-
gens como CCA, regresséo linear e métodos néo lineares tendem a
apresentar diferencas de desempenho pequenas e, em muitos casos,
nao significativas. Esses resultados reforcam a ideia de que ganhos
substanciais em acuracia exigem néo apenas algoritmos mais com-
plexos, mas também melhorias no sinal disponivel ou no préprio
paradigma experimental.

6 CONCLUSOES

Este estudo apresentou uma analise detalhada da relacéo entre EEG
e estimulos auditivos em uma tarefa de atencio auditiva utilizando
ear-EEG. Mesmo com uma abordagem simples baseada na correla-
¢éo de Pearson, foi possivel alcancar uma discriminagdo moderada
entre as condi¢des atendida e ignorada, com acuracias médias entre
61-66% nas melhores configuragdes. Embora esse desempenho néo
seja elevado, ele esta em consonancia com valores reportados na
literatura para sistemas de ear-EEG e reflete limita¢des estruturais
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associadas a qualidade do sinal, a cobertura espacial reduzida e a
menor relacio sinal-ruido em comparagéo com montagens conven-
cionais de EEG.

A comparacio com métricas ndo paramétricas e com abordagens
mais sofisticadas de decodificaciao néo revelou ganhos substanci-
ais em relacdo ao método simples adotado. Esse resultado sugere
que, no contexto avaliado, o aumento da complexidade algoritmica,
por si 86, nao é suficiente para superar as restri¢des impostas pela
qualidade do sinal. A elevada variabilidade intersujeitos e entre
trials destacou-se como um fator central na interpretacéo dos re-
sultados, evidenciando que diferencas individuais na morfologia
anatdmica, no posicionamento dos eletrodos e na dindmica neural
da atencdo auditiva influenciam significativamente o desempenho
dos classificadores.

Ainda assim, modelos como o mTRF permanecem conceitual-
mente relevantes, pois oferecem uma modelagem mais realista da
dinamica temporal entre estimulo e resposta neural, permitindo
estimar funcdes de resposta temporal que caracterizam explicita-
mente a relacdo estimulo-cortex [24]. Mesmo quando néo resultam
em ganhos imediatos de acuracia, tais abordagens contribuem para
uma compreensdo mais profunda dos mecanismos subjacentes a
codificacéo cortical da fala e mantém potencial para aplicagdes em
ear-EEG, como discutido também em [16].

Resultados semelhantes foram relatados por Thornton et al. [12],
que também utilizaram ear-EEG e obtiveram acuracias comparaveis
com métodos como CCA e mTRF. Em conjunto, esses achados
reforcam a ideia de que, no contexto do ear-EEG, o principal gargalo
nio estd necessariamente na sofisticagdo do algoritmo, mas na
qualidade e estabilidade do sinal neural capturado.

Diante desse cendrio, as implica¢des futuras apontam para mul-
tiplas frentes de desenvolvimento. Primeiramente, melhorias no
hardware, incluindo otimizacdo do design dos eletrodos, melhor
adaptacio ao canal auditivo e reducéo de artefatos de movimento,
podem contribuir de forma decisiva para elevar a relacéo sinal-ruido.
Em segundo lugar, estratégias avancadas de pré-processamento,
como técnicas adaptativas de remogio de artefatos e métodos de
normalizacéo individualizados, podem reduzir a variabilidade inter-
sujeitos. Além disso, abordagens personalizadas de modelagem, com
treinamento especifico por participante ou técnicas de adaptacdo
de dominio, podem ser particularmente promissoras em cenarios
com alta heterogeneidade neural.

Por fim, a integracdo do ear-EEG com outras modalidades fisi-
oldgicas e o uso de modelos hibridos que combinem simplicidade
estatistica com representacdes temporais mais ricas podem repre-
sentar caminhos viaveis para aplicac¢des praticas, como dispositivos
auditivos inteligentes ou interfaces cérebro—computador discretas.
Assim, embora os resultados atuais indiquem limitacdes claras de
desempenho, eles também delineiam um panorama realista e cons-
trutivo para o avanco da decodificacio da atencdo auditiva baseada
em ear-EEG.
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