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Abstract—Interfaces cérebro-computador (BCIs) sao capazes
de criar canais de comunicacio alternativos entre o cortex
cerebral e 0 mundo externo. Por meio delas, individuos em
reabilitacdo ou que perderam suas capacidades motoras podem
controlar sistemas sem a necessidade de movimento. Este es-
tudo propde a combinacdo da analise de correlacio canodnica
(CCA) com a rede neural artificial EEGNet para realizar o
processamento e classificacdo de sinais de eletroencefalograma
(EEG) em BCIs baseadas em potenciais visualmente evocados em
regime estacionario (SSVEP). A combinacdo proposta melhorou
0 desempenho da rede em cerca de 20%, atingindo 59.69+2.98%
de acuracia e ITR de 89.75 &+ 6.40% bpm.

Index Terms—Interfaces cérebro-computador, Redes neurais
artificiais, Aprendizado de maquina, EEG.

I. INTRODUCAO

Interfaces cérebro-computador (BCIs) sd@o um tipo de in-
terface humano-computador na qual o canal de comunicacio
conecta o cérebro a algum dispositivo externo e o controle é
realizado analisando-se diretamente os sinais elétricos gerados
no cortex cerebral [1]. Este tipo de interface vem ganhando
relevancia cada vez maior em sistemas de reabilitacdo, ja
que permite que pacientes em recuperagdo interajam com
o mundo sem a necessidade de atividade muscular [2]. A
Figura 1 apresenta os principais processos envolvidos no
funcionamento de uma BCI em um lago fechado: aquisicdo
do sinal cerebral, amplificagdo e digitalizagcdo, processamento,
interacdo com uma interface de controle e atuacdo do sistema.
Dentre os métodos existentes para captar os sinais cerebrais,
o eletroencefalograma (EEG) é o mais utilizado por ser nio
invasivo, barato e de simples utilizacdo. Além disso, os sinais
de EEG costumam apresentar uma alta resolu¢cdo temporal
quando comparados a outros métodos nao invasivos [3].

Quando um individuo foca sua atencdo em um estimulo
visual que pisca a uma frequéncia constante, um potencial
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estaciondrio € evocado no cérebro nesta mesma frequéncia.
Dessa forma, para realizar a comunicagdo, a BCI deve in-
terpretar o sinal cerebral e identificar o estimulo alvo. Este
tipo de interface ¢ chamada SSVEP (Steady-State Visually
Evoked Potential) e possui uma alta taxa de transferéncia de
informag@o quando comparada a outros paradigmas.
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Fig. 1. Componentes principais de uma interface cérebro-computador, com
destaque para as etapas de processamento do sinal de EEG.

A anilise de correlagdo candnica (CCA) é um dos métodos
mais consolidados em SSVEP. Seu objetivo é medir a
correlacdo entre os sinais de EEG e os diferentes sinais de
estimulacdo presentes no sistema a fim de identificar qual € o
estimulo escolhido pelo usuério da BCI [4]. A ampla utilizacao
do método levou ao surgimento de diversas melhorias e
modificacdes. O FB-CCA (Filter Bank CCA), por exemplo,
adiciona um banco de filtros a fim de separar o sinal de entrada
em sub-bandas e incorporar componentes das harmdnicas para
melhorar a classificacdo [5]. O eCCA (Extended CCA) incor-
pora dados de treinamento a andlise de correlacdo candnica
para gerar sinais de referéncia individualizados e capturar a
informacao temporal das respostas SSVEP de cada usuério [6].
Outros métodos estatisticos também obtém bons resultados,



como ¢ o caso do TRCA (Task-Related Component Analysis),
que apresenta taxas de transferéncia de informagao mais altas
que o CCA [7] .

Para além dos métodos estatisticos, a pesquisa envolvendo
redes neurais artificiais em SSVEP vem se desenvolvendo rap-
idamente, pelas potenciais vantagens em relacdo aos métodos
classicos. Estas redes, dotadas de ndo-linearidades ¢ de uma
estrutura de camadas sequenciais, filtros e transformagdes, t€m
capacidade significativa de encontrar / reconhecer padrdes sub-
jacentes aos sinais de EEG que contribuam para a classificacio
[8]. A maioria das arquiteturas destas redes sdo construidas
integrando intuigdes e conhecimento prévio sobre as carac-
teristicas das BCIs SSVEP. A EEGNet [9], a DNN [10] e a FB-
tCNN [11] sdo redes convolucionais que utilizam kernels com
dimensdes unitarias para emular filtros espaciais e temporais.
Além disso, a DNN e FB-tCNN utilizam bancos de filtros para
separar os sinais que compdem a entrada da rede em sub-
bandas. A C-CNN aplica a FFT para processar o sinal e passa
as partes real e imagindria do espectro como entrada [12]. A
ConvCA tem sua arquitetura projetada para se assemelhar a
uma aplicag@o da andlise de correlagcdo candnica, porém com
a vantagem de ser ndo linear [13]. Métodos mais recentes
tém também estudado a aplicacdo de arquiteturas do tipo
transformer em SSVEP, como é o caso do DG-Conformer
[14] e da SSVEPFormer [15].

Alternativamente, alguns trabalhos propdem aliar técnicas
estatisticas e redes neurais artificiais para obter melhores re-
sultados. A TRCA-Net aplica o método TRCA (Task-Related
Component Analysis) como um estdgio de pré-processamento
e usa os dados processados para realizar a classificacdo com
a arquitetura DNN [16], melhorando de forma significativa o
desempenho da rede.

Este trabalho propde aliar a andlise de correlagdo candnica
a EEGNet para realizar toda a etapa de processamento do sinal
de um sistema BCI. Nesta proposta, o CCA atua realizando
um pré-processamento do sinal, combinando os sinais de
diferentes eletrodos, atenuando ruido em frequéncias difer-
entes e ressaltando a frequéncia de estimulacdo. Ao aplica-
lo repetidamente para cada frequéncia, o método gera uma
série de projecdes que sdo entdo organizadas e utilizadas como
entrada para a rede neural artificial EEGNet. Primeiramente,
foi realizado um experimento para demonstrar a capacidade
do CCA de gerar um conjunto de caracteristicas util para
classificacdo. Apds isso, foi realizada uma comparacido en-
tre os resultados obtidos treinando a EEGNet diretamente
com os sinais de EEG ou com as projecdes geradas pelo
CCA. Os resultados demonstraram a efetividade do método
CCA+EEGNet em melhorar as métricas de classificacdo e a
taxa de transferéncia de informacao.

A sequéncia deste trabalho é organizada da seguinte forma:
a Secdo 2 apresenta uma visdo geral da andlise de correlacdo
canonica (CCA) e detalhes da EEGNet, seguindo com a pro-
posta de combinacdo entre ambas as técnicas (CCA+EEGNet)
para classificacdo de sinais EEG. A Sec¢do 3 descreve os
experimentos realizados, incluindo informacgdes sobre a base
de dados e detalhes do treinamento da rede. Os resultados e

discussdes sdo apresentados na Secdo 4 e, por fim, a Secdo 5
conclui o artigo.

II. METODOLOGIA
A. CCA

A Anidlise de Correlagdo Canénica (CCA) é um método
estatistico multivaridvel que busca encontrar correlagdes la-
tentes entre dois conjuntos de varidveis aleatdrias. Dados dois
vetores de varidveis aleatérias X e Y, o método CCA encontra
os vetores de pesos W, e W, que maximizam a correlagio
entre as combinagdes lineares x = X7 W, e y = YT W,. Isso
¢ feito resolvendo o seguinte problema de otimizagdo:
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em que F [-] é o operador de esperanga estatistica.

As varidveis x e y sdo chamadas de varidveis candnicas e
p(z,y) é o coeficiente de correlagdo candnica entre elas.

A aplicacdo deste método para classificacio em BClIs
baseadas em SSVEP consiste em maximizar a correlagio entre
um conjunto X formado pelos sinais dos canais de EEG e
conjuntos de sinais de referéncia Y,,, formados por senos e
cossenos nas frequéncias fundamental e harmdnicas associadas
a frequéncia de cintilagdo de cada um dos estimulos visuais
da interface [4],

sin(27 fo,t)
cos (27 fnt)
Y, = ; Ctmrpee T @
sin(27 N, fmt) s °
cos(2m Np, fnt)

em que f; é a frequéncia de amostragem do sistema, 7" € o
nimero de amostras da janela de sinal de EEG a ser analisada,
fm € a frequéncia de cintilacdo do m-ésimo estimulo presente
no sistema e N, € o ndmero de harmonicas considerado na
andlise. Apds encontrar os coeficientes de correlagdo p,, entre
o conjunto de sinais de EEG e cada um dos estimulos, a
identificacdo da frequéncia alvo € feita com base no maior
coeficiente obtido

M 3)

k=maxp,, m=12,...
m

em que M é o nimero de estimulos presentes na interface
e k é o indice do estimulo escolhido pelo usudrio na janela
analisada.

B. EEGNet

A EEGNet é uma arquitetura compacta proposta para
classificar sinais de EEG no contexto de interfaces cérebro-
computador. Dentre seus principais atributos estd a capacidade
de extrair caracteristicas neurofisiologicamente interpretaveis
e a possibilidade de treinamento com poucos dados [9]. Ela
¢ extremamente flexivel, podendo ser aplicada em diferentes
paradigmas de BCI e apresenta resultados particularmente



interessantes quando aplicada em interfaces baseadas em po-
tenciais visualmente evocados [17].

Sua estrutura é formada por trés blocos principais, sendo
duas sequéncias de camadas convolucionais e um bloco clas-
sificador composto por uma camada densa, como mostra a
Figura 2. A entrada da rede é construida “empilhando-se” os
sinais de cada canal de EEG de forma que a matriz resultante
tenha dimensdes (1,C,T), em que C' é o nimero de canais.
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Fig. 2. Arquitetura da EEGNet utilizada.

No primeiro bloco sdo realizadas duas convolugdes em
sequéncia, sendo a primeira composta por F} filtros de
tamanho (1, fs/2). Com estas dimensdes, os filtros atuam nos
canais de EEG separadamente, emulando um filtro temporal.
A segunda convolugdo aplicada é uma dephtwise convolution
com filtros de tamanho (C, 1), que realizam uma filtragem es-
pacial, combinando os sinais resultantes da filtragem temporal
da camada anterior. Além disso, este tipo de convolu¢do possui
um parametro D que indica a profundidade da convolucdo e
define quantos filtros serdo ajustados para cada mapa de carac-
teristicas. Apés esta sequéncia, sdo aplicados batch normaliza-
tion e a funcdo de ativagcdo ELU (exponential linear unit) para
introduzir um elemento de nao linearidade. Uma operacao de
average polling € aplicada para reduzir a dimensionalidade dos
mapas de caracteristicas e o dropout € utilizado como método
de regularizagdo.

O segundo bloco contém apenas uma camada convolu-
cional separdvel com Fj filtros. Este tipo de convolucdo é
utilizado para reduzir o niimero de pesos que precisam ser
ajustados e por sua capacidade de, separadamente, combinar
as informagdes dentro de um mesmo mapa de caracteristicas
e, apds isso, combinar os diferentes mapas. Novamente, apds
a convolucdo, é realizada a sequéncia de operacdes batch
normalization, ELU, average polling e dropout.

Por fim, no classificador, a saida do segundo bloco ¢
formatada e passada diretamente para uma camada densa. Esta
possui tamanho M igual ao nimero de frequéncias de estimulo
e a funcdo Softmax é aplicada para realizar a classificacdo.

C. CCA+EEGNet

Um sinal de entrada X é composto por C' canais de EEG e
tem tamanho de 7" amostras temporais. No método proposto,
primeiro é aplicado o CCA, porém o objetivo ndo é obter os
coeficientes de correlacdo candnica, mas sim o vetor de pesos
W, €, consequentemente, a projecio Tyy,.

A operagdo x,, = XTW,, atua como um filtro espacial,
combinando todos os eletrodos do sinal original, reduzindo as

interferéncias de outras frequéncias e ressaltando a frequéncia

m no sinal resultante. Este sinal terd apenas um canal e o
mesmo nimero 7' de amostras.

Para cada sinal de entrada X, sdo calculadas as projecdes
T, correspondentes a cada uma das M frequéncias de
estimulacdo presentes no sistema BCI. Estas projecdes sio
empilhadas e rearranjadas em uma matriz de tamanho (M, T')
que é passada como entrada para a rede EEGNet. A Figura 3
ilustra este processo.

O processamento para obtencdo da entrada da rede uti-
lizando CCA ¢é o mesmo tanto para o treinamento quanto para
a etapa de teste ou inferéncia com a EEGNet.

III. EXPERIMENTOS
A. Dataset

Para a realizacdo dos experimentos, foi utilizada a base
de dados Benchmark [18], um dataset aberto amplamente
usado no desenvolvimento de algoritmos de processamento
e classificagdo para interfaces baseadas em SSVEP [8], que
contém sinais de EEG de 64 canais. Essa base apresenta dados
coletados de 35 voluntarios sauddveis, sendo que 8 deles ja
possuiam experiéncia prévia com a utilizacdo de BCIs. A
coleta foi realizada utilizando um soletrador na forma de um
teclado virtual. Os estimulos apresentados vao de 8 a 15.8 Hz
com um intervalo de 0.2 Hz entre eles, totalizando assim 40
diferentes frequéncias de estimula¢do associadas a 26 letras do
alfabeto, 10 digitos e 4 simbolos. As fases entre dois estimulos
de frequéncias adjacentes sdo separadas por 0.57.

Cada paciente realizou 6 blocos de capturas, abrangendo
cada um dos 40 estimulos em ordem aleatdria e guiada por
uma pista visual apresentada por 0.5 segundos. A duragdo de
cada estimulo foi de 5 segundos e mais 0.5 segundos foram
gravados ao final da estimulagio, totalizando assim 6 segundos
de gravacdo. A laténcia visual para este conjunto de dados
¢ estimada em 140 ms e as capturas foram gravadas a uma
frequéncia de amostragem de 1000 Hz que foi posteriormente
reduzida a 250 Hz (fs = 250 Hz).

Este esquema de capturas resultou em um dataset para
classificacdo contendo 40 classes balanceadas correspondentes
a cada um dos possiveis estimulos apresentados.

B. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados consistiu em duas etapas:
filtragem e janelamento. Primeiramente, foi aplicado um filtro
Butterworth passa-banda de ordem 10 e frequéncias de corte
6 Hz e 70 Hz. Apds a filtragem, sdao desconsiderados os
primeiros 0.64 segundos, 0.5 s da pista visual e 0.14 s da
laténcia de evocagdo, e os 5 s seguintes de estimulacdo sdo
divididos em janelas para gerar as amostras que compdem 0S
conjuntos de dados de cada experimento.

C. Visualizagao com t-SNE

A fim de realizar uma primeira validacdo sobre a utilizagdo
do método CCA como pré-processamento, e obter indicios da
capacidade do método de projetar os sinais em um espaco
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Fig. 3. Método proposto CCA+EEGNet. O CCA ¢ aplicado entre o sinal de entrada X e conjuntos de sinais de referéncia Y;,, que contém senos e cossenos
em cada uma das M frequéncias de estimulagdo. As proje¢des x,, geradas sdo concatenadas verticalmente para formar a entrada da rede. A EEGNet é

responsavel pela classificagdo do sinal.

latente de caracteristicas que favorega a classificagdo, foi apli-
cado o método de visualizacdo t-SNE (¢-distributed stochastic
neighbor embedding) [19].

Os sinais de EEG para 8 frequéncias (8, 9, 10, 11, 12, 13,
14 e 15 Hz) do sujeito 1 da base de dados foram analisados
utilizando t-SNE antes e depois da aplicagdo do CCA. No
caso da aplicag@o da andlise de correlacio canonica, os dados
utilizados sdo as projegdes dos sinais de EEG geradas pelo
método.

D. Combinagdo CCA e EEGNet

Para cada um dos 35 voluntirios presentes no dataset
Benchmark, foram testadas a EEGNet e a técnica combinada
(CCA+EEGNet) proposta neste trabalho. Os pardmetros da
EEGNet foram ajustados seguindo a configuragdo que obteve
os melhores resultados reportados em [9], com F} 8
filtros na primeira camada, profundidade D = 2, resultando
num total de 16 filtros na segunda camada, e Fj 16
filtros na ultima camada convolucional. As taxas de dropout
foram mantidas em 0.25, a fim de evitar overfitting. Todos
os treinamentos utilizaram esta mesma configuracio com o
objetivo de avaliar a contribui¢cdo apenas da utilizagdo do CCA
no desempenho da rede.

Dentre os 64 canais EEG presentes no conjunto de dados,
9 canais das regides occipital e parietal foram selecionados, ja
que estes apresentam maiores amplitudes e SNR (Signal-to-
Noise Ratio) no dataset utilizado: Pz, POS5, PO3, POz, PO4,
PO6, O1, Oz, e O2 [18].

Na aplicagdo do CCA, o conjunto Y,, dos sinais de re-
feréncia para cada frequéncia f;,, foi construido considerando-
se até a quinta harmodnica (N, = 5). Esta escolha estd de
acordo com resultados reportados na literatura que indicam
que esta é a melhor configuragdo para o método CCA padrio
[5]. As 40 frequéncias de estimulacdo presentes no dataset
foram utilizadas como sinais-alvo, constituindo assim uma

BCI com 40 possiveis comandos. Desta forma, as 40 projecdes
geradas pelo CCA sdo empilhadas para formar cada entrada
da rede no esquema CCA+EEGNet.

Para avaliacio do desempenho foi utilizado um esquema
leave-one-block-out no qual, para cada voluntdrio, 5 blocos
sao utilizados para treino enquanto o sexto é utilizado para
avaliagdo. O processo foi repetido 6 vezes, de forma que a
avaliac@o fosse realizada uma vez em cada bloco do conjunto
de dados. Uma parcela de 15% dos dados de treinamento
foi separada para realizar a validagdo e acompanhamento de
métricas durante o treino. Nenhum dado do bloco separado
para avaliag@o foi utilizado em qualquer etapa do treinamento,
apenas para testes.

A acuricia e a taxa de transferéncia para cada sujeito sdo
obtidas pela média entre os 6 blocos de experimentos, e as
métricas globais no dataset sdo obtidas pela média entre todos
os 35 sujeitos. Esta metodologia foi repetida para janelas do
EEG com 04, 0.6, 0.8 e 1 s de duragdo, a fim de avaliar
também o impacto da durag@o da janela do sinal de entrada
na capacidade de extrac@o e transformacdo de caracteristicas
do CCA.

Os resultados foram obtidos utilizando-se um computador
equipado com uma GPU NVIDIA RTX 3060. O otimizador
escolhido foi o Adam com leaning rate de 0.0001 e os modelos
foram treinados por 1000 épocas, sem early-stopping e com
batches de 64 amostras. A funcdo de custo utilizada foi a
entropia cruzada e o codigo dos modelos e de treino foi escrito
em Python usando-se a biblioteca Pytorch.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO
A. Visualizagcdo t-SNE
A Figura 4 apresenta a visualizacdo obtida para 240
amostras de 1 segundo do sujeito 1 da base de dados, sendo

40 amostras de cada uma das 8 classes. E possivel perceber
a sobreposicdo das amostras das diferentes frequéncias no



grafico da Figura 4(a), enquanto, na Figura 4(b), cada classe
aparenta estar agrupada separadamente.
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Fig. 4. (a) Visualizagdo t-SNE das caracteristicas do sinal bruto. (b)

Visualizagdo das caracteristicas das projegdes geradas pelo CCA.

A visualiza¢do com t-SNE demonstra que, ap6s o processa-
mento pelo CCA, os dados originalmente desordenados sio
agrupados em regides facilmente distinguiveis. Isso sugere
a viabilidade da utilizacdo desta técnica para compor as
etapas de pré-processamento e extracdo de caracteristicas de
uma BCI. Porém, ainda é possivel que existam sobreposi¢des
de amostras de diferentes frequéncias, ainda mais com um
nimero maior de estimulos, como os 40 presentes no conjunto
de dados. Dessa forma, passar os dados processados como
entrada para uma rede neural convolucional ou outro método
de classificacdo pode apresentar resultados melhores do que
apenas utilizar o sinal bruto como entrada ou classificar
diretamente utilizando o CCA.

B. Acurdcia e ITR no dataset Benchmark

A acuricia média obtida pela rede EEGNet e pela
combinagdo CCA+EEGNet, para os 35 voluntdrios da base
de dados, bem como ITR média e seus respectivos erros-
padrao [5], [18] obtidos para janelas de 0.4, 0.6, 0.8 e 1 s

sdo apresentados nas Figuras 5 e 6. E possivel observar que,
para ambas as métricas e considerando todos os tamanhos do
sinal de entrada testados, a utilizagdo das projecdes geradas
pelo processamento com CCA resultou numa melhora de
desempenho.
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Fig. 5. Acuricia média e erro padrdo dos 35 sujeitos do dataset Benchmark
para sinais de 0.4, 0.6, 0.8 e 1 segundo.
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Fig. 6. ITR média e erro padrdo dos 35 sujeitos do dataset Benchmark para
sinais de 0.4, 0.6, 0.8 e 1 segundo.

Como mostrado na Figura 5, os melhores resultados foram
obtidos pela utilizacdo da combinacio CCA+EEGNet em
sinais de entrada de 1 segundo, com 59.69+2.98% de acuréicia.
Esse valor indica um aumento de desempenho de quase 20%,
ou 10 pontos percentuais (p.p.), em relagio aos 49.85+3.28%
obtidos utilizando apenas a rede EEGNet. Também ¢ possivel
perceber que o aumento da duracdo do sinal também leva
a um aumento da acurdcia média da EEGNet, tanto com as
projecdes quanto com dados brutos na entrada.

E interessante notar também que a melhora incremental
da utilizagdo da combinacdo dos métodos aumenta com o



aumento do tamanho do sinal de entrada. O ganho de de-
sempenho relativo para os sinais de entrada com 0.4 s foi
de apenas 9%, para 0.6 s foi de 12.5% e com 0.8 s foi de
aproximadamente 16%. Este comportamento pode estar ligado
a natureza da andlise de correlagdo candnica, que também
apresenta um desempenho melhor com o aumento da duracio
das janelas [20].

A taxa de transmissdo de informagdo (ITR) em bits/min é
dada por

i

1-P
ITR = |logy M + Plog, P+ (1 — P)log, (Ml) 6

T

em que 7 € o tempo necessdrio para o sistema gerar um
comando e P € a acuricia da classificacdo. Nesta andlise foi
considerado um valor de 7 = fz +0.55, em que 0.55 s € uma
estimativa do tempo de desvio ocular reportada na literatura
para os sujeitos presentes no dataset [18].

Assim como ocorrido com as acurdcias, a melhor
taxa de transferéncia foi obtida utilizando a combinacio
CCA+EEGNet e sinais de 1 segundo de duracdo: 89.75 +
6.40%. Este valor representa aumento de 29% em relagdo aos
69.75 4+ 6.45% obtidos apenas com a EEGNet.

A Figura 7 apresenta as acurdcias médias e respectivos
erros padrdo para cada sujeito da base de dados no experi-
mento que obteve os melhores resultados para a combinacio
CCA+EEGNet. A grande variabilidade de resultados en-
tre usudrios é comum no contexto de interfaces cérebro-
computador. Além disso, a experi€ncia prévia com interfaces
cérebro-computador e a fadiga de utilizacdo tém grande in-
fluéncia no desempenho de cada usudrio, gerando variabilidade
até mesmo entre secdes de teste realizadas por um mesmo
sujeito. Porém, mesmo nesse contexto, é possivel observar uma
melhora na acurdcia média para todos os individuos ao utilizar
a combinacdo CCA+EEGNet.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposta uma combinagdo de técnicas
CCA+EEGNet capaz de melhorar o desempenho da
classificacdo de sinais em BCIs SSVEP em comparacio
com a utilizagdo da rede de forma padrdo. Os resultados se
mostraram promissores, com o método proposto alcancando
uma melhora de desempenho, tanto para acuricia quanto na
ITR, em todos os 35 individuos do conjunto de dados. Para
sinais de 1 segundo, a acurdcia média de 59.69 + 2.98% e
ITR média de 89.75 + 6.40% foram, respectivamente, 20% e
29% maiores do que as obtidas sem a combinagdo de técnicas.
Estes resultados apontam que reaproveitar métodos cldssicos
aliando-os a classificadores poderosos como as redes neurais
artificiais € uma boa dire¢do a seguir para o desenvolvimento
de novas interfaces cérebro-computador mais robustas.

Futuros estudos devem incluir a combinacdo de diferentes
redes com versdes mais otimizadas de técnicas baseadas em
CCA e experimentos sobre a contribuicdio do ndmero de
amostras presentes no conjunto de treinamento para o desem-
penho das técnicas. Além disso, novas andlises e modificacdes
do método para aplicacdo em cendrios cross-subject devem ser

realizadas e a combinag@o de dados de diferentes usudrios para
treinamento deve ser estudada.
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