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Resumo—Este trabalho apresenta uma analise
comparativa entre trés técnicas de aprendizado de
maquina—Multilayer Perceptron (MLP), Random Fo-
rest (RF) e Support Vector Machine (SVM)—para
classificar sinais de eletroencefalograma (EEG). Uti-
lizando dados publicos do projeto Milo da McGill
NeuroTech, os algoritmos foram avaliados em tarefas
de classificacdo de imaginacdo motora, com registros
de movimentos para direita e esquerda, além de es-
tados de repouso. Os resultados demonstraram que o
algoritmo Random Forest apresentou o melhor desem-
penho, alcancando 83,83% de acuracia e 83,00% de
F1-Score, seguido pelo MLP com 77,90% de acuracia
€ 76,33% de F1-Score, e SVM com 69,97 % de acuracia
e 68,11% de F1-Score.
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Abstract—This work presents a comparative analy-
sis of three machine learning techniques—Multilayer
Perceptron (MLP), Random Forest (RF), and Support
Vector Machine (SVM)—for classifying electroen-
cephalogram (EEG) signals. Using public data from
the McGill NeuroTech’s Milo project, the algorithms
were evaluated in motor imagery classification tasks,
with records of movements to the right and left, as
well as rest states. The results demonstrated that the
Random Forest algorithm showed the best perfor-
mance, achieving 83.83% accuracy and 83.00% F1-
Score, followed by MLP with 77.90% accuracy and
76.33% F1-Score, and SVM with 69.97% accuracy
and 68.11% F1-Score.
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I. INTRODUCAO

Segundo dados da Organizagdo Mundial da
Sadde, mais de 1 bilhdo de pessoas vivem com
algum tipo de deficiéncia, representando aproxima-
damente 15% da populagdo mundial [[1]]. No Brasil,
de acordo com o Censo de 2022, cerca de 18,6
milhdes de pessoas possuem alguma deficiéncia que
afeta severamente sua vida didria, sendo que apro-
ximadamente 3,5 milhdes necessitam de cadeiras de
rodas [2]].

Entre as pessoas com deficiéncia motora severa,
muitas preservam suas fungdes cognitivas intactas, o
que torna as Interfaces Cérebro-Computador (ICC,
BCI em inglés) particularmente relevantes como
meio para restabelecer algum grau de independéncia
[3]. As BCIs baseadas em eletroencefalograma
(EEG) tém ganhado particular aten¢do devido a sua
natureza ndo invasiva, portabilidade, custo relativa-
mente acessivel e boa resolucdo temporal [4].

No campo do processamento de sinais EEG,
técnicas baseadas em componentes independen-
tes tétm demonstrado resultados promissores para
andlise durante estimulacdo fética [S[]. Adicional-
mente, abordagens que utilizam estatisticas de or-
dem superior tém sido aplicadas com sucesso na
classificacdo de sons pulmonares [6]], representando
uma possivel direcdo para a classificacdo de sinais
cerebrais em interfaces BCI.

Nesse contexto, este trabalho propde-se a in-
vestigar a seguinte questdo de pesquisa: “Quais
algoritmos de aprendizado de mdquina e quais
configuracdes de hiperpardmetros oferecem melhor



desempenho na classificacdo de sinais de EEG
para controle de cadeiras de rodas, considerando
métricas como acurdcia, precisdo, recall e FI-
score?”

Para responder a essa questdo, foram analisados
e comparados trés métodos diferentes: Multilayer
Perceptron (MLP), Random Forest (RF) e Support
Vector Machine (SVM). A escolha destes algo-
ritmos baseou-se em suas caracteristicas comple-
mentares: o MLP representa abordagens de redes
neurais com capacidade de capturar relagdes ndo-
lineares complexas [4]; o RF oferece robustez a
ruidos e interpretabilidade através de ensemble de
arvores [7]; e o SVM demonstra eficdcia em proble-
mas de alta dimensionalidade e pequenos conjuntos
de dados, caracteristicas comuns em sinais EEG [8]].
Estes algoritmos tém sido amplamente validados na
literatura BCI, proporcionando uma base sélida para
comparagdo metodolégica. Esses algoritmos foram
avaliados utilizando um banco de dados publico de
sinais de EEG relacionados a imagina¢cdo motora e
piscadas de olhos, disponibilizado pela equipe do
projeto Milo [9].

II. FUNDAMENTOS TEORICOS DOS
ALGORITMOS

A. Multi Layer Perceptron (MLP)

O Perceptron Multicamadas é uma rede neu-
ral artificial feedforward baseada no Teorema da
Aproximacdo Universal [10], que afirma que uma
rede neural com uma Unica camada oculta contendo
um nimero finito de neurdnios pode aproximar
qualquer funcdo continua, sob certas condi¢des de
regularidade.

Para um neurbnio j; na camada [, a saida é
calculada pela Eq. [T]

a =0 [ Y whal "+ ()
k

onde o € a funcdo de ativagdo, wé , S30 0s pesos,
ai~' sdo as ativagdes da camada anterior e bé €o
bias. O treinamento ocorre através do algoritmo de
retropropagagdo do erro, que ajusta os pesos para

minimizar o erro entre a saida prevista e a real [|11].

B. Floresta Aleatoria

Random Forest ¢ um método de ensemble que
combina multiplas arvores de decisdo para melho-
rar a generalizacdo [7]. Seus principios tedricos
incluem:

e Bagging: Cada arvore é treinada em uma

amostra bootstrap dos dados originais.

o Selecao Aleatoria de Features: Em cada nd,
apenas um subconjunto aleatério de features é
considerado para split.

Para classificacdo, a predi¢do final é feita por

votacdo majoritaria conforme a Eq.

T
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onde h; é a t-ésima arvore e [ € a fungdo indicadora.

C. Mdquina de Vetor de Suporte

O SVM busca encontrar o hiperplano que maxi-
miza a margem de separagdo entre classes [[12]]. Para
dados ndo linearmente separdveis, o SVM emprega
o “kernel trick”, mapeando implicitamente os dados
para um espago de alta dimensdo onde se tornam
linearmente separaveis.

A fun¢do de decisdo do SVM ¢ obtida pela Eq.

fla) =sign | > K (zi,2) +b 3
=1

onde «; sdo os multiplicadores de Lagrange, y; sdo
as classes, K ¢é a funcdo kernel e b é o termo de
bias.

III. METRICAS DE AVALIACAO

A matriz de confusdo é uma ferramenta funda-
mental para a avaliagdo de modelos de classificagdo,
fornecendo uma visualizacdo tabular do desempe-
nho do classificador ao comparar as classes preditas
com as classes reais. A Fig. [I]ilustra a estrutura de
uma matriz de confusdo para classificacdo bindria,
ela € composta por quatro elementos:

o Verdadeiro Positivo (VP): Instincias da classe

positiva corretamente classificadas como posi-
tivas.



o Verdadeiro Negativo (VN): Instincias da
classe negativa corretamente classificadas
como negativas.

o Falso Positivo (FP): Instancias da classe ne-
gativa incorretamente classificadas como posi-
tivas (Erro Tipo I).

o Falso Negativo (FN): Instincias da classe
positiva incorretamente classificadas como ne-
gativas (Erro Tipo II).
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Figura 1. Representacdo de uma matriz de confusdo para
classificacdo bindria.

Em problemas multiclasse, como frequentemente
encontrados na classificacdo de sinais EEG para
interfaces cérebro-computador, a matriz de con-
fusdo se expande para incluir todas as combinacdes
possiveis de classes reais e preditas, permitindo
uma andlise detalhada dos padrdes de erro es-
pecificos de cada classe. A partir da matriz de
confusdo, derivam-se diversas métricas quantitativas
que capturam diferentes aspectos do desempenho
do classificador, conforme detalhado nas subsecdes
seguintes.

A. Acurdcia e Precisdo

Conforma a Eq. 4] a acurdcia mede a propor¢do
de classificagdes corretas em relagdo ao total de
amostras.

TP +TN
TP + TN + FP + FN

Acuracia =

“4)

A precisdo quantifica a propor¢do de predi¢des
positivas corretas (Eq. [5).

TP
TP + FP
B. Sensibilidade e FI1-Score

A sensibilidade (recall) mede a proporgdo de

positivos verdadeiros corretamente identificados. E
calculada pela Eq. [§]

Precisao =

&)

TP
TP + FN

O F1-Score representa a média harmonica entre
precisdo e sensibilidade, ela é calculada conforme

a Eq.[7}

F1-Score = 2 x

Recall = (6)

Precisdo x Recall

)

Precisao + Recall

Para comparar holisticamente os modelos,
utilizou-se uma métrica de Pontuagdo Geral (PG)
calculada pela Eq. [§]

PG = wq x A+wp X P+w, xR+wp xF1—w; X Thom

®)
onde w, = 1.0, w, = 0.7, w, = 0.7, wy =
0.9 e wy 0.5 sdo os pesos atribuidos a cada
componente. Estes valores foram determinados com
base em estudos de sistemas BCI em tempo real
[3], onde a acuricia global (w, = 1.0) tem im-
portancia primdria, seguida pelo F1-Score (w; =
0.9) que equilibra precisdo e recall para sistemas
de classificagio multiclasse [4]. Precisdo e recall
recebem pesos moderados (w, = w, = 0.7)
conforme recomendado por Blankertz et al. [§],
enquanto o tempo computacional (w; = 0.5) possui
peso menor, mas significativo para aplicacdes em
tempo real. Esta pontuacdo varia aproximadamente
de 0 a 3, com valores maiores indicando melhor
desempenho global.

IV. AQUISICAO E PROCESSAMENTO DOS DADOS

Os dados utilizados neste estudo foram disponi-
bilizados pela McGill NeuroTecH] e foram obtidos
durante o projeto Milo| [9]], que desenvolveu um

I'Website oficial: https://neurotechx.com/;
LinkedIn: https://www.linkedin.com/company/mcgill-neurotech/


https://github.com/ahamez/milo?tab=readme-ov-file
https://neurotechx.com/
https://www.linkedin.com/company/mcgill-neurotech/

protétipo de cadeira de rodas controlada por sinais
de EEG. As coletas foram realizadas com multiplos
participantes, registrando sinais durante tarefas de
imaginacdo motora, movimentos reais das maos,
piscadas e contragdes mandibulares.

As aquisi¢des ocorreram por meio da placa
OpenBCI Cyton Biosensing, equipada com oito
canais e eletrodos posicionados sobre o coértex
sensorio-motor, conforme o Sistema Internacional
10-20 [13]. Essa configuragdo permite a detecc¢do
de ritmos mu (7-13 Hz), relacionados a imaginacao
motora, bem como artefatos musculares e oculares
utilizdveis como sinais de controle. A Fig. [2]ilustra
a interface de usuario do OpenBClI utilizada durante
a aquisicdo e analise dos sinais EEG, destacando as
visualiza¢des em tempo real que auxiliam no moni-
toramento da qualidade do sinal e na identificacdo
dos padrdes neurais associados a imagina¢do mo-

tora.
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Figura 2.
o processamento de sinais EEG em tempo real. A esquerda,
visualizagdes de séries temporais e analise espectral. A di-
reita, configuracdes de streaming e visualizagdo da transformada
rdpida de Fourier (FFT), permitindo monitoramento das bandas
de frequéncia relevantes para deteccio de ritmos mu (8-12 Hz)
e beta (13-36 Hz). Fonte: [9]

Interface de visualizacdo do OpenBCI mostrando

Os eletrodos principais incluiram C1, C2, C3
e C4, com eletrodos adicionais (CP1-CP4) em
algumas sessdes. Al e A2 (lobos auriculares) foram
utilizados como referéncia. A aquisicdo dos sinais
ocorreu com taxa de amostragem de 250 Hz e
janelas de andlise de dois segundos.

Foram definidos quatro paradigmas experimen-
tais:

« Imaginacdo Motora (MI): Alternancia en-

tre repouso e imagina¢do de movimentos das
maos (esquerda/direita).

« Movimento Real: Contracdes fisicas das
maos, intercaladas com periodos de repouso.

o Artefatos: Geragdo proposital de piscadas e
contracdes mandibulares.

o Frequéncia Cardiaca: Coletas em repouso e
sob estimulo.

O conjunto de dados final incluiu registros de
8 canais para trés classes: esquerda (51.466 amos-
tras), direita (16.529 amostras) e repouso (30.511
amostras), totalizando 98.506 amostras. Este des-
balanceamento motivou a aplicagdo de técnicas de
balanceamento [14].

O pré-processamento incluiu filtro notch para
remogdo de interferéncias de 60 Hz e 120 Hz,
filtro passa-banda Butterworth de segunda ordem
(1-40 Hz), remocao de artefatos e, em alguns casos,
Anidlise de Componentes Independentes (ICA).

As caracteristicas extraidas focaram no dominio
da frequéncia, incluindo Densidade Espectral de
Poténcia (PSD), poténcia média nas bandas mu (7—
13 Hz) e beta (13-36 Hz), e caracteristicas espa-
ciais como diferenca de poté€ncia entre eletrodos
simétricos.

V. PROTOCOLO EXPERIMENTAL

O protocolo experimental consistiu na avaliagdo
sistematica dos trés classificadores: MLP, RF
e SVM. Para cada algoritmo, foram efetuadas
20 execugdes com diferentes configuracdes pa-
ramétricas, totalizando 60 configuracdes distintas.

As configuracdes para cada algoritmo foram sele-
cionadas com base em recomendagdes da literatura.
As Tabelas [I [ e apresentam algumas das
configuracdes para os classificadores MLP, RF e
SVM, respectivamente.

Para avaliar o impacto de diferentes estratégias
de pré-processamento, foram implementadas trés
abordagens para o tratamento do conjunto de dados:

1) Conjunto Original: Utilizacdo dos dados

sem balanceamento.

2) Undersampling: Remocdo aleatéria estratifi-

cada de amostras das classes majoritarias.

3) SMOTE: Geragdo de instincias sintéticas

para as classes minoritidrias através de



Tabela I
CONFIGURACOES SELECIONADAS PARA O CLASSIFICADOR MLP

Config Hidden Layers Activation LR Alpha  Solver Momentum Batch Size
1 (300) relu 0,001  0,0001 adam - 256
2 (150, 300) relu 0,0005  0,0001 adam - 256
3 (100, 200, 300) relu 0,0005  0,0001  adam - 256
4 (50, 100, 200, 300) relu 0,0005  0,0001  adam - 256
5 (300) tanh 0,001 0,000l adam - 256
6 (150, 300) tanh 0,0005  0,0001  adam - 256
7 (100, 200, 300) tanh 0,0005  0,0001  adam - 256
8 (50, 100, 200, 300)  tanh 0,0005  0,0001  adam - 256
9 (300) relu 0,0001  0,0001  adam - 256
10 (150, 300) relu 0,0001  0,0001 adam - 256
11 (100, 200, 300) relu 0,0005 0,001 adam - 256
12 (50, 100, 200, 300)  relu 0,0005 0,001  adam - 256
13 (300) relu 0,0005  0,0001  adam - 512
14 (150, 300) relu 0,0005  0,0001  adam - 512
15 (300) relu 0,0005  0,0001  adam - 128
16 (150, 300) relu 0,0005 0,0001 adam - 128
17 (300) relu 0,001 0,0001  sgd 0,9 256
18 (150, 300) relu 0,001  0,0001 sgd 0,9 256
19 (400, 400) relu 0,0001  0,0001  adam - 256
20 (500) relu 0,0001  0,0001  adam - 256

Tabela II
CONFIGURA(;@ES SELECIONADAS PARA RANDOM FOREST (RF)

Config Tipo Estimators Max Depth  Min Split  Critério Bootstrap Max Features Min Leaf OOB Score
1 rf 100 - 2 gini True sqrt 1 True
2 f 200 - 2 gini True sqrt 1 True
3 rf 300 - 2 gini True sqrt 1 True
4 rf 150 10 5 gini True sqrt 4 True
5 f 150 15 10 entropy True sqrt 2 True
6 et 150 - 2 gini False sqrt 1 False
7 et 200 20 2 entropy False sqrt 1 False
8 f 150 20 5 gini True log2 2 True
9 rf 200 - 2 entropy True 0.7 1 True
11 rf 200 - 2 gini True 1.0 1 True
12 rf 150 25 2 entropy True sqrt 1 True
13 if 500 - 2 gini True sqrt 1 True
14 et 300 - 2 entropy False 0.8 1 False
15 rf 200 30 2 gini True sqrt 1 True
16 rf 200 - 2 entropy True sqrt 1 True
18 rf 200 15 5 gini True 0.7 4 True
19 rf 250 20 3 entropy True sqrt 2 True

interpolacdo entre exemplos vizinhos mais dimensional.

préoximos [14], equilibrando as distribui¢des

das classes.

Além disso, para cada versdo do conjunto de da-
dos, foram avaliadas duas abordagens: (1) aplicacio
de PCA para reducdo de dimensionalidade, e (2)
utilizacdo das caracteristicas originais sem redugdo

Para validagdo, foi empregado o protocolo de
validacdo cruzada estratificada k-fold com k£ = 10,
e os resultados reportados correspondem a média
aritmética das métricas obtidas nos folds.



Tabela IIT
CONFIGURACOES TESTADAS PARA O CLASSIFICADOR SVM

Config  Tipo Kernel C Gamma  Degree Coef0 Shrinking

1 SVC rbf 1,0 scale - - True
2 sve rbf 10,0  scale - - True
3 SVC rbf 0,1 scale - - True
4 Sve linear 1,0 - - - True
5 sve poly 1,0 scale 2 - True
6 sve poly 1,0 scale 3 - True
7 Sve sigmoid 1,0 scale - - True
8 sve rbf 5,0 0,1 - - True
9 SVC rbf 0,5 0,01 - - True
10 linear_svc - 1,0 - - - -

11 linear_sve - 0,1 - - - -

18 sve poly 1,0  scale 4 1 True
19 sve rbf 2,0 auto - - True

20 sve linear 10,0 - - - True

VI. RESULTADOS

A andlise inicial foi conduzida utilizando o con-
junto de dados original, sem aplicacdo de técnicas
especificas de pré-processamento. Conforme pode
ser observado na Fig. 3] e na Tab. os resultados
demonstram que, neste cendrio, o modelo Random
Forest (configuragdo 13: 500 estimadores, critério
gini, sem limitacdo de profundidade) apresentou
desempenho superior em todas as métricas avali-
adas. A acuricia alcancada pelo Random Forest
foi de 83,83%, significativamente superior ao MLP,
que obteve 77,90%, e ao SVM, com 69,97%.
De maneira similar, a precisio do Random Fo-
rest (87,10%) superou os demais modelos (MLP:
79,25%; SVM: 67,73%).

Tabela IV
COMPARACAO DE MODELOS - DADOS ORIGINAIS

Métrica MLP RF SVM
Acuricia (%) 77,90 83,83 70,00
Precisdo (%) 79,25 87,10 67,73
Recall(%) 77,90 83,83 70,00
F1-Score (%) 76,33 83,00 68,11
Pontuagdo Geral 2,57 2,78 2,28

No que refere-se ao F1-Score, o Random Forest
manteve sua superioridade com valor de 83,00%,
seguido pelo MLP (76,33%) e pelo SVM (68,11%).

Figura 3. Comparacdo de desempenho dos modelos utilizando
dados originais

Radar de Métricas

Precisao
1.0
0.8
8.6
Recall Acuracia
—&— MLP
=®— Random Forest
SVM F1-Score

A. Impacto da Andlise de Componentes Principais
(PCA)

A aplicagdo de PCA como técnica de redugdo de
dimensionalidade foi avaliada, porém resultou em
reducdo nas métricas de acurécia, precisdo e F1-
Score para todos os algoritmos quando comparados
a abordagem com dados originais. Embora o Ran-
dom Forest tenha continuado apresentando o melhor
desempenho entre os modelos, esta técnica nao se
mostrou vantajosa para o problema em questdo.



B. Aplicacdo de Técnicas de Balanceamento

A estratégia de remocao de instancias (undersam-
pling) foi testada, mas resultou em degradacido do
desempenho para todos os modelos em comparacao
com a abordagem utilizando dados originais, ndo
sendo recomendada para este contexto.

Em contrapartida, a implementa¢do da técnica
SMOTE produziu resultados promissores, conforme
Fig @] e Tab.[V] O Random Forest destacou-se com
acurdcia de 81,65%, precisdo de 85,70%, e F1-
Score de 82,03%. Estes valores sdo apenas ligei-
ramente inferiores aos obtidos com o conjunto de
dados original, porém com tempo de treinamento
significativamente reduzido (10,00 segundos versus
30,04 segundos).

Figura 4. Desempenho dos modelos ap6s aplicagdo da técnica
SMOTE

Radar de Métricas
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Tabela V
COMPARACAO DE MODELOS - DADOS coM SMOTE

Métrica MLP RF SVM
Acurécia (%) 68,79 81,65 57,90
Precisdo (%) 71,88 85,70 58,39
Recall (%) 68,79 81,65 57,90
F1-Score (%) 68,46 82,03 56,13
Pontuagdo Geral 2,29 2,73 1,90

C. Andlise Comparativa Global

A andlise comparativa global dos resultados re-
vela padrdes consistentes no desempenho dos mo-

delos sob diferentes técnicas de pré-processamento.
O Random Forest demonstrou superioridade em to-
das as configuracdes avaliadas, tanto em métricas de
classificacdo quanto em eficiéncia computacional.
A Tab. [V sintetiza os melhores resultados obtidos
para cada combinacdo modelo-técnica, destacando
a pontuagdo geral como métrica agregada de de-
sempenho.

Tabela VI
COMPARAGCAO GLOBAL DAS PONTUACOES GERAIS

Técnica RF MLP SVM
Original 2,78 2,57 2,28
PCA 2,60 2,28 2,28
Remocio 2,57 1,98 1,90
Remogao+PCA 2,12 1,65 1,75
SMOTE 2,73 2,29 1,90
SMOTE+PCA 2,73 2,29 1,90
Média 2,59 2,17 2,00

O Random Forest com dados originais apre-
sentou a melhor pontuacdo geral (2,78), seguido
pelo mesmo modelo utilizando SMOTE (2,73) e
SMOTE+PCA (2,73). A técnica SMOTE demons-
trou potencial para manter desempenho préximo ao
obtido com dados originais, particularmente para
o Random Forest (reducdo de apenas 1,98% na
pontuacdo geral), com a vantagem adicional de re-
duzir significativamente o tempo de processamento.

VII. CONCLUSAO

Os resultados apresentados demonstram a supe-
rioridade consistente do modelo Random Forest
em todas as configuragdes de pré-processamento
avaliadas. A configuracdo utilizando dados origi-
nais, sem aplicacdo de técnicas especificas de pré-
processamento, resultou nas métricas mais elevadas
de acuracia (83,83%), precisdo (87,10%), F1-Score
(83,00%) e pontuagdo geral (2,78).

A aplicacdo de técnicas de pré-processamento
como PCA e remocdo de instincias problemadticas
ndo proporcionou beneficios em termos de métricas
de classificagdo, resultando em degradacdo do de-
sempenho para todos os modelos analisados. A
técnica SMOTE, por outro lado, demonstrou capa-
cidade de manter desempenho préximo ao obtido



com dados originais, especialmente para o Random
Forest, com a vantagem adicional de reduzir signi-
ficativamente o tempo de processamento.

A andlise comparativa das  diferentes
combinagdes modelo-técnica revelou que a
escolha do algoritmo de classificacdo exerce maior
influéncia sobre o desempenho global do que
a técnica de pré-processamento empregada. No
entanto, a interacao entre modelo e técnica mostrou-
se relevante, com o Random Forest demonstrando
maior robustez frente a diferentes abordagens de
pré-processamento quando comparado ao MLP e
ao SVM.

Estes resultados sugerem que para o conjunto de
dados analisado, a aplicacdo direta do algoritmo
Random Forest aos dados originais representa a
abordagem mais eficaz em termos de desempenho
preditivo. Alternativamente, a técnica SMOTE pode
ser considerada quando ha necessidade de equilibrio
entre desempenho e eficiéncia computacional, um
requisito crucial para aplicacdes BCI em tempo real.

Como proximos passos, pretende-se aprofun-
dar a investigagio do modelo Random Forest,
que demonstrou resultados promissores, explorando
otimizagdes de hiperparametros e técnicas de en-
semble para potencializar ainda mais seu desem-
penho. Além disso, planeja-se expandir o escopo
da pesquisa através da implementacdo e avaliagdo
de outros métodos de classificacdo como LSTM
(Long Short-Term Memory) para captura de de-
pendéncias temporais nos sinais EEG e KNN (K-
Nearest Neighbors) por sua simplicidade e eficacia
em problemas de classificagdo. Esta ampliagdo
metodolégica visa estabelecer um panorama mais
abrangente das possibilidades de classificacdo para
interfaces cérebro-computador.
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