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Abstract. Brain-Computer Interfaces (ICM) allow the control of devices by modulating brain activity. Commonly,
when based on motor imagery (IM) these systems use the energy (de)synchronization in the electroencephalogram signal
(EEG), voluntarily caused by the individual, to identify and classify their motor intention. Therefore, the EEG segment
used in the training of the learning algorithms plays a fundamental role in the description of the characteristics and,
consequently, in the recognition of patterns in the signal. In this context, the objective of this work is to demonstrate
the correlation between the temporal properties of the input EEG segment and the classification performance of a
ICM-IM system. An auxiliary sliding window was used in order to obtain the variation of performance in function of
the variation in the time and to support the decision making about the appropriate window. Simulations based on
public EEG data point to significant variability in the location and width of the ideal window and suggest the need for
individualized selection according to the cognitive patterns of each subject.
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1. INTRODUCAO

Uma Interface Cérebro-Maquina (ICM) permite o controle de dispositivos diretamente pelo cérebro por
meio da coleta, do processamento e da traducao dos padroes da atividade neuronal em mensagens ou
comandos [Clerc et al. 2016]. Dentre os paradigmas ICM disponiveis, a Imagética Motora (IM) baseia-
se na decodificagdo do fendmeno de (De)Sincronizagdo da atividade elétrica cortical (ERS/ERD)
associado a tarefas motoras especificas (simula¢do mental do movimento das maos, pés e lingua, por
exemplo) e que sdo comumente registradas por eletroencefalografia (EEG) [Pfurtscheller and Neuper
2001|[Wolpaw et al. 2002].

A intencao motora do individuo é traduzida a partir da variagdo de energia dos sinais de EEG.
Para decodifica-la define-se duas fases de aprendizado supervisionado, que sao organizadas de maneira
sequencial para realizar o ajuste e a avaliagdo dos algoritmos [Graimann et al. 2010]. Assim, segmentos
de sinais de EEG sao utilizados como entrada para a cadeia de processamento que, em sua forma mais
tradicional, é composta por trés sub-sistemas: o de filtragem temporal e espacial, de extracgao e selegao
de caracteristicas e, finalmente, o de classificagdo dos sinais de EEG [Lotte 2014].

Ainda assim, apesar dos algoritmos que compoem o sistema ICM-IM serem altamente sensiveis &
faixa de frequéncia dos sinais adotada e, também, dos segmentos de tempo utilizados durante o ajuste
dos parametros dos algoritmos, é comum que os argumentos que definem as janelas de sinais de EEG
utilizadas para extracao das caracteristicas sejam definidos de forma empirica e independentemente
do usuério envolvido [Xu et al. 2014]. Essa constatagao torna a defini¢do da janela do sinal de EEG
uma etapa importante, ainda na fase inicial. Sendo que a definigao arbitraria, tanto da largura
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quanto da localizagao da janela de sinais em relagao & instrugao apresentada durante a coleta podem
comprometer o desempenho e a generalizagdo do sistema [Feng et al. 2018].

Nesse sentido, este artigo busca aplicar os conceitos de Mineragao de Dados no contexto de sistemas
ICM-IM de forma a correlacionar a variagdo do desempenho em fungao da localizagdo e da largura da
janela de EEG e, com isso, descobrir a janela que melhor descreve a intengdo motora do individuo.
Por se tratar de uma grande massa de dados geradas por individuo a distingdo de caracteristicas
discriminantes nao é um processo trivial, o que, a primeira vista torna o processo de descoberta de
conhecimento em conjuntos de dados (KDD) potencialmente ttil na identificagdo de padrdes no sinal e
especificamente do segmento de EEG indicado & determinado sujeito. Um conjunto de dados publicos
de EEG é utilizado para validar a abordagem proposta.

Neste artigo, letras maitisculas e mintsculas em negrito indicam matrizes e vetores, respectivamente,
a0 passo que letras em italico denotam escalares. O simbolo R corresponde ao conjunto dos ntmeros
reais enquanto RY*M denota o conjunto de matrizes reais de dimensao N x M.

2. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO APLICADA A ICM-IM

A descoberta de conhecimento em dados (KDD, sigla em inglés para Knowledge-Discovery in Databases)
é definida como um processo iterativo para identificagdo de padroes compreensiveis e extragao de in-
formagoes previamente desconhecidas e potencialmente tuteis em grandes conjuntos de dados [Fayyad
et al. 1996]. De forma analoga ao KDD, o processamento de sinais de EEG em sistemas ICM-IM
também baseia-se na descoberta de padroes em um volume expressivo de dados a fim de extrair
conhecimento acerca da inten¢ao motora do individuo. O EEG permite a coleta de sinais com alta
resolucao temporal o que comumente resulta em conjuntos de dados volumosos organizados em ar-
quivos distintos que mantém as informagoes da atividade elétrica cerebral dos sinais obtidos nos canais
de EEG utilizados em forma de dados e meta-dados.

Em sistemas ICM-IM tipicos, esses sinais sao coletados a partir de um protocolo experimental
baseado em estimulos visuais que orienta os individuos na realizacao de tarefas mentais especificas
para modulagdo da atividade cerebral [Pfurtscheller and Neuper 2001]. Os sinais, relativos aos varios
canais de EEG dispostos no escalpo, sdo amostrados em uma dada frequéncia F, comumente definida
pelo equipamento utilizado na coleta.

As marcagoes correspondentes aos eventos nas N iteragdes do protocolo experimental, efetuadas
ao longo da coleta, podem ser utilizadas para extrair multiplos segmentos de EEG associados a ocor-
réncia de MI do conjunto completo de dados. Tais segmentos sao janelas menores de sinais de EEG,
tipicamente denominadas de épocas, as quais, em geral, sao extraidas dos trechos de sinais coletados
enquanto espera-se que o usuério esteja realizando uma tarefa motora especifica, orientado pela in-
strugao visual apresentada. O momento em que a instrugao é apresentada ao usuario é, portanto, um
referencial importante para extragao das épocas de EEG. As duas propriedades que as definem na
dimensao do tempo, largura e localizagao, sao definidas em relagao ao momento da instrucao visual
em cada ensaio.

Normalmente, a janela de EEG subtraida esté localizada mais préoxima a dica, com base no suposto
de que nesse momento o estado de engajamento do individuo para realizacdo da tarefa desejada
é maximo. Apesar da variabilidade da atividade cerebral inter-individuos e as caracteristicas nao
estacionérias dos sinas de EEG, é comum que as épocas sejam delimitadas por janelas temporais
arbitradas e unicas, independentemente do sujeito [Feng et al. 2018]. A Figura 2 ilustra uma janela de
EEG tipicamente usada na literatura bem como sua projecao em relagao ao protocolo experimental
adotado na coleta dos dados publicos de EEG utilizados neste trabalho.

Neste artigo utilizam-se as heuristicas de mineragao de dados na busca de padroes nos sinais de EEG
associados a duas classes de imagéticas motoras (IM): a IM da mao direita (MD) e da mao esquerda
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(ME), respectivamente. A abordagem visa realizar uma andlise individualizada dos possiveis segmen-
tos de sinais de EEG durante a realizagao da tarefa mental de modo a correlacionar as propriedades
de largura e de localizagao da janela correspondente com o desempenho final de classificagao.

Como forma de conectar as etapas que compdem o processo de KDD com a cadeia de processamento
bésica de sistemas ICM-IM, o diagrama apresentado na Figura 1 descreve o modelo proposto para
identificagao da janela de EEG ideal conforme os sinais particulares de cada individuo disponiveis em
um conjunto de dados publicos de EEG.

Fig. 1. Modelo para descoberta de conhecimento aplicado ao janelamento ideal de sinais de EEG em sistemas ICM-IM

. . Extragdo de o =
Pré-processamento Janelamento Filtragem Caracteristicas Classificagao
Base de - Sinai -
Rk Epocas inais Vetore's de Acur?ma de
(GDF) de EEG filtrados caracteristicas Classiificagao
Corregdo e normalizagdo Extragao de épocas nos ’ :
Selegéo de classes e variaveis intervalos de Ml Filtro passa-faixa IR logaritmo da variancia LDA
Segmentagao (28 possiveis janelas) csp

Repetir para a préxima janela de EEG (nova largura e nova localizagao)

Anadlise de desempenho entre janelas de EEG

Nota-se que a sequéncia apresentada na Figura 1 remetem as etapas do processo de KDD. Ao final
de cada etapa, as transformagoes sequenciais realizadas nos dados visam aprimorar os sinais de EEG
e ressaltar caracteristicas que permitam a classificagao entre as classes de IM envolvidas. Cada etapa
é descrita com mais detalhes nas segoes subsequentes.

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O conjunto de dados 2a da Competigdo IV de ICM [Brunner et al. 2008] foi utilizado na anélise.
Os dados incluem sinais de EEG de 9 sujeitos enquanto realizavam 4 tarefas de IM (m&o esquerda,
mao direita, pés e lingua). Os sinais foram coletados de P = 22 canais de EEG e 3 canais de
Eletrooculograma (EOG), a uma taxa de amostragem Fy, = 250H z. Duas sessoes de coleta foram
disponibilizadas em dois subconjuntos, cada qual contendo 72 ensaios por tarefa, totalizando 288
ensaios por sessao.

O escopo do estudo foi delimitado para contemplar apenas tarefas de IM da mao esquerda (ME)
e mao direita (MD). Para tanto, as bases de dados de cada individuo foram submetidas & uma fase
de pré-processamento a fim de se obter uma nova representagao a partir da limpeza, normalizagao,
selegao e concatenagao dos dados.

3.1 Pré-Processamento

Em consonancia com a etapa correspondente do processo de mineracgao, a primeira fase da anélise
consiste em preparar os dados a fim de possibilitar a classificagao efetiva de IM. Primeiramente,
valores nulos sao corrigidos utilizando interpolagao linear. Em seguida, os sinais nos canais de EOG
foram descartados e os 22 canais de EEG remanescentes definem as variaveis do problema. As meta-
informacoes parametrizaram a limitacdo e dos ensaios ao periodo de IM no protocolo de coleta e os
rotulos indicando as tarefas de IM foram usados para extrair apenas ensaios de MD e ME nas duas
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Fig. 2. Extracdo de épocas de EEG com base no par de argumentos que definem uma janela temporal J; para ¢ €
{1,2,--- ,K}. A linha tracejada representa um exemplo de janela tipica utilizada da literatura projetada no protocolo
experimental utilizado na coleta do conjunto de dados adotado. Nota-se que, a janela tipica esta localizada & D = 0.5
segundos apds a apresentacao da dica visual com L; = 2 segundos de largura.

bases de cada individuo. Por fim, os 144 segmentos de EEG por base, sendo 72 por tarefa, foram
encadeados para se obter uma base tinica com 288 segmentos.

3.2 Janelamento

O processo de segmentagao dos sinais de EEG, também denominado de extragao de épocas, comumente
se da com a obtencao de janelas dispostas entre dois marcos temporais, aqui denotados por Tp,, €
Tnaz, que correspondem, respectivamente, ao momento da apresentagao da instrugao visual e ao inicio
da pausa curta que encerra o tempo estipulado para realizacao da tarefa em cada ensaio.

Janelas extraidas nesse intervalo temporal contemplam as amostras no segmento {A_, A, }, cujos
extremos sao determinados por dois argumentos, D e L, sendo A_ = Fs(Tpin+ D) e Ay = Fo(Tinin+
D + L). Juntos, os valores atribuidos a ambos os argumentos definem a localizacdo (D) e a largura
(L) da janela no tempo em relagdo a T,,;,, respectivamente, de forma a satisfazer a relacdo Truar >
L>D+1com D >T,in-

Seja J; uma janela temporal definida por um par de argumentos (D;, L;), ao combinar cada lo-
calizagao D; = mm(%), V6 €{0,1,2,- ,Tinaz — 1} com cada elemento do conjunto relativo de
larguras L € {D+ 1,D + 1.5,- -+ ,Tyyae — D} obtém-se K possiveis janelas temporais no intervalo
{Tmin, Tmaz }- Notarse que i =1,2,--- | K.

Considerando o conjunto de dados adotado, cujo protocolo de coleta também é ilustrado na Figura
2, observa-se um intervalo de 4 segundos destinado a realizagdo da tarefa motora em cada ensaio. Ao
assumir que a origem dos ensaios se d4 no momento em que a instrugao visual é apresentada, tém se
Trin = 0 € Thae = 4 e, portanto, o tempo para realizacao da tarefa motora corresponde a um total
de 1000 amostras para a frequéncia de amostragem Fy = 250Hz. Neste caso, K = 28 janelas podem
ser definidas com base no intervalo de interesse, conforme apresentado na Figura 2.

Definidas as possiveis janelas temporais, estas sao usadas para extracao de épocas dos segmentos
obtidos no pré-processamento. As etapas de processamento subsequentes & fase de janelamento sao
executadas de maneira iterativa com base nas 288 épocas extraidas de cada uma das K janelas
definidas, a fim de se obter o desempenho de classificagao em fungao dos argumentos que as definem.

Para corroborar com uma das principais propriedades de sistemas ICM-IM, cujo problema de clas-
sificacao, em geral, enquadra-se na categoria de aprendizado supervisionado, as épocas contribuem
para que o processamento ocorra em duas fases sequenciais, usualmente denominadas por treinamento
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e validac@o [Nicolas-Alonso and Gomez-Gil 2012].

Cada época é denotada pela matriz Z € RP*? cujas dimensoes referem-se aos P canais e suas Q
amostras no intervalo {A_, A} e associada a instrugao visual apresentada no ensaio correspondente
por um roétulo ¢ indicando o tipo de tarefa motora esperada do usuério. Assim, sejam 2 e {25 classes
que representam as tarefas de ME e MD, respectivamente. O valor atribuido ao rétulo ¢ associa cada
época a classe correspondente, sendo ¢ = 1 para classe {1 e t = 2 para classe (2.

As épocas contribuem para que o processamento ocorra nas duas fases sequenciais [Nicolas-Alonso
and Gomez-Gil 2012]. Primeiro, os algoritmos sdo treinados com base em um sub-conjunto com N
épocas, denotado por £, e seus respectivos rotulos t7. Na fase posterior, a validacao do sistema
devidamente calibrado ocorre a partir das Ny épocas sobressalentes, £y, e rotulos ty. Nota-se que
ErNEy =0e N=Np+ Ny.

3.3 Filtragem Temporal

Os sinais de EEG possuem baixa relagao sinal ruido e portanto sao suscetiveis & diversos tipos de ruidos
e artefatos [Teplan 2002|. Além dos biopotenciais cerebrais, biopotenciais associados a outras partes
do corpo sao capturados, como batimentos cardiacos ou movimento muscular da cabega. Oscilagoes
de impedancia no posicionamento dos eletrodos e ruidos de rede também tornam o sinal de EEG
ruidoso do ponto de vista de sistemas ICM-IM [Minguillon et al. 2017].

Uma vez que esses ruidos estao representados em amplitudes e frequéncias mais altas em relagao
aos ritmos da atividade elétrica cerebral [Teplan 2002|, a etapa de filtragem temporal visa atenuar
sua interferéncia nos sinais de interesse como forma de delimitar a informagao espectral a uma faixa
de frequéncia especifica relacionada a ocorréncia de IM [Urigiien and Garcia-Zapirain 2015].

Nesse sentido, um filtro digital passa-faixa de Resposta Impulsiva Infinita (IIR) de 5% ordem é
adotado neste estudo e aplicado em cada época de EEG, Z € RP*? obtendo-se a versao filtrada dos
sinais, X € RP*®?, na faixa de frequéncia entre 8 e 30Hz. As frequéncias nessa faixa sio tipicamente
associadas ao fendomeno de IM e correspondem aos ritmos da atividade cerebral p e 8 [Neuper and
Pfurtscheller 2001].

3.4 Extracao de Caracteristicas

O fen6meno que descreve a tarefa motora, em geral, ocorre de forma contralateral no cérebro, sendo
tarefas de MD perceptiveis no hemisfério esquerdo e tarefas de ME no hemisfério direito. Com isso, a
localizacao desse fendmeno no escalpo, refletido na amplitude do sinal nos canais de EEG, é comumente
obtido com uma filtragem espacial que subsidia a extragao das caracteristicas que descrevam MI em
forma de energia [Clerc et al. 2016]. Para tal, o algoritmo Padrées Espaciais Comuns (CSP) é um dos
algoritmos populares em sistemas ICM-IM [Ramoser et al. 2000].

O CSP busca filtros espaciais que maximizam a varidncia de energia de uma classe e minimizam a
de outra classe de forma a ressaltar as caracteristicas que descrevem a IM [Lotte 2014]. Ao considerar
o0s N, sinais filtrados, X, para o conjunto €7 associadas & classe €, um filtro espacial w € RF*1,
que maximiza a separabilidade entre as classes {21 e {05 pode ser obtido extremando:

wlC;w

WT(Cr + Caw W

arg., max
em que o sobrescrito (.)T denota transposi¢do matricial, C; e Cy representam as médias entre as
matrizes de covariancia espacial das duas classes, respectivamente.

Uma possivel solucao para a Eq.(1), é obtida ao resolver C;w = A(C; + Cy)w, em que A e W cor-
respondem aos autovalores e autovetores generalizados, respectivamente. O problema de autovetores
generalizados gera na equacio P filtros w() para j = 1,2, ..., P, cada qual, ao ser aplicado na matriz
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de entrada, produz o sinal espacialmente filtrado. Ao considerar os P filtros espaciais, um vetor de
caracteristicas pode ser definido por, p = log (diag (WTXXTW)), em que p € RP*! e diag(.) extrai
os elementos da diagonal do argumento.

Uma vez que os filtros espaciais correspondentes aos maiores e menores autovalores sao os que
efetivamente maximizam, de modo reciproco, a varidncia de uma classe em detrimento de outra,
enquanto que autovalores medianos tendem a contribuir menos para a separacgao, é comum realizar
a selecao de R < P filtros para compor um vetor de caracteristicas de dimensao reduzida, sendo R
necessariamente, natural, positivo e par [Blankertz et al. 008a]. A sele¢do de um namero inferior de
filtros espaciais equivale a reduzir a complexidade do problema de classificagcao ao utilizar somente as
caracteristicas mais discriminativas entre classes de IM.

3.5 Classificagdo dos Sinais de EEG

A partir dos N vetores de caracteristicas do conjunto £ juntamente com seus respectivos rétulos tr,
pode-se treinar um classificador e utilizé-lo para discriminar entre as classes £21 e 5. Neste trabalho a
Analise de Discriminantes Lineares (LDA) é utilizada como algoritmo para classificacdo dos sinais de
EEG. O LDA destaca-se como um dos métodos mais populares para classificagdo em ICM-IM [Lotte
2014].

O método busca uma projecao 6tima zo* para cada vetor de entrada de forma a maximizar a
separabilidade inter-classes e minimizar a dispersao intra-classe no espago de decisao através de seus
centroides e de suas matrizes de variancia e covariancia [Lotte 2014|. Tal proje¢ao maximiza o critério
de Fisher, definido como:
=TS BT
—Te — (2)
onde as matrizes Sg e S, s@o, as matrizes de espalhamento inter-classes e intra-classe, respectivamente.
A solugao 6tima para Eq.(2) é dada por

w' = Sujl(u'l - 1y) 3)

em que os vetores p; e p, contém as médias das classes 21 e Qs ao considerar os vetores de carac-
teristicas para cada épocas no conjunto £r. Ao extrair os Ny vetores de caracteristicas do conjunto
Eyv conforme discutido na se¢do 3.4, a projecao de saida do LDA para o exemplo n é, portanto, dada
pela Eq. 4 a seguir:

A —
w

4 = sign(w™p™), (4)

em que o vetor p(") é o vetor de caracteristicas correspondente ao exemplo n e sign(:) extrai apenas
o sinal do argumento para compor a classificagao final do sinal quanto a tarefa de IM para um dado
p™ de forma que d™ = 1 para sign(---) > 0 ou d™ = 2 para sign(-) < 0. Ao submeter todas
as épocas do conjunto £y ao sistema devidamente treinado, obtém-se um vetor d cujos elementos
correspondem as Ny classificacoes d™, ¥n =1,2,--- , Ny.

3.6  Avaliagdo de desempenho

A acuracia de classificagao foi utilizada como métrica de desempenho associado a cada janela temporal
obtida no janelamento. A acuracia é dada pela relagdao entre o numero de classificacGes corretas e o
total de épocas no conjunto £y. Ao comparar as classificagoes em d com os respectivos rotulos em
ty, define-se o vetor a para contabilizar as classificagoes corretas, em que cada elemento é dado por

m 1, sed™ =t
@ = 0, sed™ £

Para minimizar as chances de overfitting e tornar a avaliagdo mais robusta utilizou-se validagao cruzada
10x5-pastas no conjunto € por completo. Isso significa que, para cada janela J; com i =1,2,--- | K|

,VTL:l,Q,"',NV, (5)
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10 iteracoes sao realizadas com as 288 épocas resultantes a fim de se obter acurdcias baseadas em
multiplas configuragoes para os conjuntos Er e £y . A acuracia em cada itera¢ao da validagdo cruzada
é definida pela relacao Niv Zg;’l a™ e o desempenho final de classificacao associado a cada janela J;

representa a média entre as iteracoes, denotada por AM;.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos na anélise de correlacao entre as propriedades da janela e o desempenho médio
de classificacao sdo condensados na Figura 3. Primeiramente, o grafico 3-A apresenta a relagdo entre
a localizacao e o desempenho do classificador LDA. A predominancia de uma correlagao fortemente
negativa aponta que, para a maioria dos sujeitos, janelas proximas a dica maximizam o desempenho.

O comportamento em 3-A sugere uma reagdo rapida dos sujeitos para modulacdo da atividade
cerebral assim que a dica é apresentada. Da mesma forma, o afastamento da janela em relacao a dica,
implica em queda no desempenho médio do modelo de classificacao e ilustra uma caracteristica tipica
de sistemas ICM-IM, amplamente discutida na literatura, que associa baixo desempenho dos sistemas
a queda progressiva do engajamento durante a realizacao do experimento [Clerc et al. 2016].
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Fig. 3. Variacdo de desempenho médio de classificagdo em fungdo de: A) localizagdo D e B) largura L

A Figura 3-B, por sua vez, apresenta a relagdo entre a largura da janela em segundos e a acuracia de
classificagao média por largura para os 9 sujeitos, onde é evidenciado que o desempenho de classificagao
é pouco impactado por janelas com largura igual ou superior a 2 segundos. Por outro lado, janelas
menores apresentaram relagao instavel com o desempenho, isso sugere uma baixa correlagao entre a
propriedade de largura e a acuracia.

A dispersao entre as janelas ideais, associada & alta variabilidade da atividade cerebral intra e
inter-sujeitos e a caracteristica nao estacionaria do EEG, pode ser observada na Figura 4. Nota-se
uma diferenga significativa tanto em largura quanto em localizacao, sugerindo que a extracao das
épocas de treinamento a partir de janelas personalizadas pode ser uma boa estratégia para maximizar

o desempenho de classificacao.

5. CONCLUSOES

A partir dos resultados, nota-se que o desempenho de classificagao de sistemas ICM-IM tende a ser
influenciado de maneira significativa por ambas as propriedades da janela utilizada para calibrar o
sistema. Os resultados apontam que as janelas ideais para os sujeitos avaliados sao predominantemente
distintas entre si. Observa-se que, em geral, épocas de EEG extraidas de janelas com largura inferior
a 1.5 segundos e deslocadas a mais de 1 segundo da dica podem nao conter informacao suficiente a

Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning, KDMILE 2020 - Applications Track.



8 . V. M. Vilas-Boas et. al.

Acc(%0)
59 94.14
‘
58 ' | | 9845
57 ‘ [ ] 86.55
'
s6 ; ] 75.52
55 I ] 64.65
sa [ ] 76.90
53 | s S — 97.41
52 1 68.45
s1 ‘ | o e——— 88.10
4 ]

Dica 0.5 0.1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Largura e Localizacdo da Janela de EEG (s)

Fig. 4. Janela com melhor desempenho médio de classificagdo na validagao cruzada por sujeito.

ponto de descrever a intengao motora, com janelas maiores e proximas a dica capazes de gerar modelos
de classificacdo com maior capacidade preditiva. Além disso, fica evidente que a defini¢do de janelas
cujas propriedades sao ajustadas para cada usuéario em detrimento & janelas universais independentes
do sujeito, mostra-se uma estratégia interessante do ponto de vista de maximizacao da acuracia de
classificagao. Por fim, como o estudo neste artigo limitou-se ao problema de classificagao binaria,
apenas para as classes MD e ME, uma analise mais ampla, de modo a considerar outras classes de IM
pode ser objeto de estudo futuro uma vez que as caracteristicas temporais, espaciais e espectrais nos
sinais de EEG sao notoriamente distintas entre tarefas de IM podendo significar resultados diferentes.
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