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Abstract. This article explores the application of convolutional neural networks
(CNNs) in classifying schizophrenia through microstates generated from electro-
encephalogram (EEG) data. The dataset is balanced, consisting of 28 patients
equally divided between individuals with schizophrenia and healthy individuals.
The microstates, generated using Global Field Power (GFP), were used as input
for a CNN with four convolutional layers and three fully connected layers. The
results are promising, with the model achieving an accuracy of 75%, sensitivity
of 71,4%, precision of 76,9%, and an F1-score of 74,1%.

Resumo. Este artigo explora a aplicagdo de redes neurais convolucionais
(CNNs) na classificacdo da esquizofrenia através de microestados gerados do
eletroencefalograma (EEG). A base de dados é balanceada, consistindo em 28
pacientes divididos igualmente entre individuos com esquizofrenia e sauddveis.
Os microestados, gerados através do Global Field Power (GFP), foram utiliza-
dos como entrada para uma CNN com quatro camadas convolucionais e trés ca-
madas totalmente conectadas. Os resultados sdo promissores, o modelo atingiu
uma acurdcia de 75%, sensibilidade de 71,4%, precisdo de 76,9% e medida-F1
de 74,1%.

1. Introducao

O estudo do cérebro humano e o seu funcionamento € importante para a compreensao do
funcionamento das acdes e reacdes do corpo. O cérebro € responsavel pelo controle do
sistema nervoso permitindo a memdria, pensamentos, movimentos, emog¢oes, o controle
de outros sistemas [Wang et al. 2020]. O 6rgao € composto por bilhdes de neurdnios,
os quais sdo responsdveis pela passagem de informacdes entre si, através de correntes
elétricas de baixa voltagem. Dessa forma, quando o 6rgdo nao possui um bom funciona-
mento, algumas de suas estruturas necessitam de aten¢do médica para um diagndstico.

O eletroencefaldgrafo é a maquina responsavel pela captagdo da energia ge-
rada pelo cérebro através de eletrodos colocados no couro cabeludo do paciente
[Tudor et al. 2005]. Além disso, faz a corre¢do de amplitude do sinal elétrico, possuindo
um amplificador, e o registro do sinal elétrico durante o seu uso. O resultado do pro-
cedimento € o Eletroencefalograma (EEG), o qual permite a visualizagdo da energia em



uma determinada drea do cérebro em um determinado tempo. Com a geracdo dessas
informacgdes, € possivel obter uma anélise detalhada ao determinar um tempo especifico
de coleta de dados, chamados de microestados.

Os microestados sdo representagdes da distribuicio de energia em um
periodo de tempo pré-definido em que hd uma dominancia de estado cerebral
[Michel and Koenig 2018]. Quando analisados, a diferenciacdo de dreas com maior e
menor atividade energética sdo visiveis e divisiveis, concedendo a possibilidade de tratar
as regides do cérebro de forma individual, ou observar como o 6rgdo se comporta em
alguns casos onde ha presenca de doencas cerebrais, como o Alzheimer, Parkinson, e a
esquizofrenia.

A Figura 1 expdoe um exemplo de imagens de microestados em diferentes
condi¢Oes cerebrais. A legenda de cor indica a variagdo da atividade elétrica, a cor azul
representa valores mais préximos a -3, a cor verde préximo ao 0 (zero) e a cor vermelha
para valores mais proximos ao miximo, +3. A primeira imagem de microestado é de
uma pessoa em condi¢do normal (a esquerda), onde pode-se observar a predominancia da
coloracgdo esverdeada (atividade elétrica com valor proximo ao zero). O outro exemplo (a
direita) é de uma pessoa com cefaleia (dor de cabeca), que possui uma regiao com partes
em vermelho e laranja, indicando alta variacao da atividade elétrica localizada.
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Figura 1. Exemplo de microestados.
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A esquizofrenia € um distdrbio neurolégico identificado por diversos sinto-
mas, como ilusdes, alucinacdes, fala desorganizada ou comportamento e falta de
coordenagdo motora [Patel et al. 2014]. As técnicas atuais de diagndstico de esquizo-
frenia e populacdo de alto risco sdo baseadas em entrevistas psiquidtricas subjetivas e
histérico da saide do paciente, quando dois ou mais sintomas citados sdo encontrados no
paciente [Hany et al. 2024]. O diagndstico e a intervengdo precoces podem mitigar a pro-
gressdo e melhorar os resultados do tratamento. De acordo com os resultados do artigo de
Sun et al [Sun et al. 2021], ha evidéncias que sugerem uma relacao entre a esquizofrenia
e os microestados de EEG. Além disso, o distirbio neuroldgico, quando identificado, de-
monstra mudangas na regido do lobo pré-frontal e medial, possuindo indicios do distirbio
sendo passiveis de andlise e observagdo [Karlsgodt et al. 2010].

Trabalhos anteriores ja adotaram o uso de técnicas de aprendizado de maquina



para a classificacdo de esquizofrenia baseado em microestados [Kim et al. 2021,
Keihani et al. 2022]. A proposta deste trabalho € usar uma rede neural CNN (do
inglés, Convolutional Neural Network), que recebe as imagens de microestados para a
classificacdo de esquizofrenia. A arquitetura da CNN é composta por camadas, cama-
das de convolugdo, camadas de pooling, funcao de ativacdo e por fim fully connected
layer [Bhatt et al. 2021]. A base de dados é a “EEG in schizophrenia™, e as métricas sdo
acuricia e medida-F1.

As proximas sec¢Oes estdo organizadas da seguinte forma: a Sec¢do 2 apresenta os
trabalhos correlatos; a Se¢ao 3 apresenta os métodos, métricas e conjunto de dados inves-
tigados neste artigo; a Secao 4 apresenta os resultados dos experimentos e a discussao; e
as consideragdes finais sdo apresentadas na Se¢do 5.

2. Trabalhos Correlatos

O trabalho de doutorado de Alves [Alves 2023], em que a proposta foi a utilizacdo de
modelos de decodificacdo do EEG para Deteccdo de correlatos neurais de transtornos
mentais. A tese realiza a utilizacdo da geragdo de microestados, com o cdlculo de GFP
(Global Field Power) para obter um periodo pré-determinado de andlise e variagdo de
energia. Além disso, foram realizadas andlises em diferentes tipos de transtornos men-
tais, como a depressao, o TDAH, a sindrome do panico, e por fim, a esquizofrenia. A base
de dados utilizada possui 84 pacientes, todos adolescentes, dos quais 39 sdo saudaveis e
45 possuem esquizofrenia. Além disso, a frequéncia da amostragem é de 128Hz, sendo
que, 7.680 amostras representam um canal referente a um posicionamento do eletrodo
no couro cabeludo. Outro ponto importante € ressaltar que a base de dados possui uma
distribui¢do de 16 eletrodos para a captagdo do sinal elétrico. Os algoritmos utilizados
no trabalho foram SVM (do inglés, Support Vector Machine) e DT (do inglé€s, Decision
Tree). Ao realizar as comparagdes entre algoritmos, a proposta obteve resultados promis-
sores, obtendo mais de 90% de acuricia na utilizagdo de SVM e DT.

O artigo de Lun et al. [Lunetal. 2020] propde uma abordagem para a
classificacdo de dados de eletroencefalografia de imagética motora (MI-EEG) utilizando
uma rede neural convolucional sem pré-processamento. Este método registra a atividade
elétrica cerebral associada a movimentos imaginados. O conjunto de dados inclui dados
de frequéncia MI-EEG e medicdes do GFP, extraidos de sinais capturados por 64 eletrodos
em um sistema de espacamento 10-10, envolvendo 109 participantes com uma frequéncia
de amostragem de 160Hz. Os eletrodos selecionados sao simétricos, com 9 eletrodos
em cada hemisfério do cérebro. A arquitetura proposta da CNN € composta por cinco
camadas convolucionais. Desde a segunda até a quinta camada, sdo aplicados processos
de pooling, seguidos por uma camada de flattening e camadas totalmente conectadas. O
treinamento e a validagdo foram conduzidos utilizando tamanhos de conjunto de dados
crescentes para avaliar o desempenho da classificacdo. Os resultados mostraram uma
acurécia de 95,76% para 10 sujeitos, 97,28% para 20 sujeitos, 96,01% para 60 sujeitos e
94,80% para 100 sujeitos.

Thttps://repod.icm.edu.pl/dataset. xhtm]?persistentld=doi: 10.18150/repod.0107441



3. Materiais e Métodos

3.1. A base de dados

A base de dados utilizada € composta por exames de EEG realizados em 28 pacientes
no total, em que 14 pacientes possuem a esquizofrenia e 14 pacientes ndo apresentam a
esquizofrenia [Olejarczyk and Jernajczyk 2017]. Para cada exame realizado, foi utilizada
uma frequéncia de 250 Hz e um padrdo de espacamento entre os elétrodos de 10-20. Os
canais utilizados sado totalizados em 19, conforme apresentado na Figura 2, sendo eles:
Fpl, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4, TS5, P3, Pz, P4, T6, O1, O2.

@@@

Figura 2. Posicionamento de Eletrodos

3.1.1. Do EGG para microestados

Cada um dos eletrodos coletam os sinais com relagdo ao tempo. A parte superior da Figura
3 apresenta 19 canais coletados em um exame de EEG, que sdo as curvas (na cor preta) em
relacdo ao tempo. A curva abaixo dos eletrodos (em preto) € uma conversao resumida dos
sinais, o GFP (Global Field Power), uma medida obtida através do calculo matematico
de desvio padrao de frequéncia de todos os eletrodos utilizados para o monitoramento da
atividade cerebral. A udltima parte sdo os microestados.

Para calcular o GFP, faz-se necessdrio a realizacdo do calculo matematico, que
consiste no desvio padrdo de todos os eletrodos num dado instante de tempo, conforme
Equagao (1). Sendo assim, é possivel quantificar a quantidade de atividade energética em
cada ponto de andlise topografica do couro cabeludo, onde cada valor serd utilizado para
compor um grafico plotado em funcdo do tempo, e assim, obtém-se a variag@o tnica de
energia [Skrandies 1990].
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Sendo V; o potencial instantaneo no eletrodo ¢ € V..., @ média de potenciais ins-
tantaneos nos eletrodos, o GFP € a raiz da média das diferencgas de potencial ao quadrado
de todos os n eletrodos. O GFP mede a resposta global do cérebro a um evento, em que
as topografias do campo elétrico nos maximos locais da curva GFP sao consideradas os
microestados do EEG [Khanna et al. 2015].
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Figura 3. Exemplo de transformac¢ao do EGG para microestados.

Os microestados sao imagens com padrdes temporais de atividade elétrica cerebral
que refletem a organizacgdo espacial e temporal das redes neurais envolvidas na percepg¢ao,
cogni¢do e consciéncia. Para cada paciente analisado, o algoritmo gerou um conjunto de 9
microestados. No préximo momento, a imagem ¢é convertida para um tamanho de 32x32.

3.2. Métodos

A classificacdo foi realizada via CNN, cuja arquitetura € composta por diferentes cama-
das. A Figura 4 representa de forma visual a arquitetura usada nos experimentos deste
artigo. A imagem de entrada, na dimensao 32 x 32 com 3 canais de cores. O codigo fonte
pode ser acessado de forma puiblica’

A primeira etapa da arquitetura € um conjunto de 3 blocos (retangulos azuis). Cada
bloco é compostos por uma camada convolucional e de pooling. Nesse procedimento, é
definido um kernel, uma matriz com dimensao N x N (no caso 3x3), a qual cada elemento
¢ tratado como um peso. Para cada etapa na camada, o kernel realiza uma multiplica¢ao
matricial de dimensdo N x N com a imagem de entrada, gerando um novo valor na matriz
resultante de acordo com a dimensao multiplicada [ Yamashita et al. 2018].

A camada de pooling é uma operacido de reducio da resolugdo, ou seja, a di-
mensionalidade de altura e largura de uma imagem de entrada [Zhao et al. 2024]. Neste
trabalho € usada o Max Pooling, que obtém o maior valor em uma matriz de dimensao N

Zhttps://github.com/Maciel-Dev/cnnEegSchizophrenia



Conv1 Conv2 Conv3
Convolugdo Convolugdo Convolugéo
kernel_size=3x3 kernel_size =2 x 2 kernel_size=2x2
n° de canais de entrada = 3 n° de canais de entrada = 32 n° de canais de entrada = 64
n° de canais de saida = 32 n° de canais de saida = 64 n° de canais de saida = 128
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Figura 4. Arquitetura de CNN deste trabalho.

x N, no caso 2x2, e a saida gerada possui a metade da dimensado que foi obtida da camada
de convolucao.

Ap6s passar pelas camadas de convolugdes e pooling, a saida gerada é subme-
tida as camadas totalmente conectadas (FC do inglé€s, fully connected layers), que sdo o
retangulos vermelhos da figura. A ultima transformacao realizada retorna um vetor, ou
uma matriz de uma Unica dimensao, a qual podem estar conectados a uma ou mais ca-
madas densas, em que cada entrada estd conectada a cada saida por um peso que pode
ser aprendido. A ultima camada da FC, normalmente possui 0 mesmo niimero de nés de
saida que o ndmero de classes (no caso 2). Cada camada totalmente conectada é seguida
por uma fung¢@o nao linear, como ReLLU (Rectified Linear Unit).

3.3. Métricas

Em anélise preditiva, a matriz de confusao, figura 6, ¢ uma tabela com duas linhas e duas
colunas que relata o nimero de falsos positivos (FP), falsos negativos (FN), verdadeiros
positivos (TP, do inglés True Positive) e verdadeiros negativos (TN, do inglés True Ne-
gative). Onde TP representam os casos em que o modelo previu corretamente a classe
positiva. Ou seja, o modelo classificou corretamente um exemplo como pertencente a
classe positiva. FP representam os casos em que o modelo previu incorretamente a classe
positiva. Ou seja, o modelo classificou erroneamente um exemplo como pertencente a
classe positiva, quando na verdade ndo era. TN representam os casos em que o modelo
previu corretamente a classe negativa. Ou seja, o modelo classificou corretamente um
exemplo como ndo pertencente a classe positiva. FN representam os casos em que 0 mo-
delo previu incorretamente a classe negativa. Ou seja, o modelo classificou erroneamente
um exemplo como ndo pertencente a classe positiva, quando na verdade era.

A acuricia se trata de uma medida do grau de que as previsdes de um modelo
correspondem a realidade sendo modelada. Algumas vezes, esta quantidade € expressa
como uma porcentagem em vez de um valor entre 0,0 e 1,0. A acuricia de um clas-
sificador nos dados de teste pode ser calculada como nimero de objetos corretamente



classificados/nimero total de objetos como mostra a Equagdo 2.

U TP +TN o
Arae = rp TN + FP + FN

A precisdo € a fracdo de elementos Verdadeiro Positivo dividida pelo niimero total
de unidades previstas como positivas (TP + TN). A precisdo expressa a propor¢do de
unidades que o modelo classifica como positivas e que realmente sao positivas. Em outras
palavras, a precisdo nos diz o quanto podemos confiar no modelo quando ele prevé um
individuo como positivo [Grandini et al. 2020], conforme Equacao 3.

TP
P Y e — 3
recisao = P Iz 3)

Sensibilidade € a fracdo de elementos Verdadeiro Positivo dividida pelo nimero
total de unidades classificadas como positivas (soma da linha dos positivos reais). O
Sensibilidade mede a precisao preditiva do modelo para a classe positiva: intuitivamente,
mede a capacidade do modelo de encontrar todas as unidades positivas no conjunto de
dados. O cdlculo € descrito pela equagao 4.

TP
- __Ir 4
Sensibilidade TP+ FN 4)

O F1-Score avalia o desempenho de um modelo de classificag@o a partir da matriz
de confusdo, agregando as medidas de Precisdo e Sensibilidade sob o conceito de média
harmonica. A férmula do F1-Score pode ser interpretada como uma média ponderada
entre a Precisdo e o Sensibilidade, onde o F1-Score atinge seu melhor valor em 1 e o pior
valor em 0. A contribui¢do relativa da Precisdo e do Sensibilidade € igual no F1-Score, e
a média harmonica € util para encontrar o melhor equilibrio entre as duas quantidades. A
equacgao 5 demonstra o célculo.

2 x Precision x Recall
Fl— = 5
seore Precision + Recall )

4. Experimentos, Resultados e Discussao

A base de dados resultou em 700 microestados, sendo 350 saudaveis e 350 com esqui-
zofrenia. A divisdo da base de dados para treinamento/teste é de 84%:16%. O gréfico
abaixo demonstra o resultado de treinamento para 3.000 épocas.

A figura 5 apresenta o gréfico da acuricia pela época durante o treinamento. A
acurdcia do treinamento permanece em um crescimento exponencial e atinge o seu valor
maximo acima de 85%. O modelo faz predicdo bindria, pacientes que possuem esquizo-
frenia e aqueles que nao possuem. O método de otimiza¢do usado foi o ADAM, com o
learning rate de 0,00001, a fun¢do de loss, CrossEntropyLoss.

A matriz de confusio (Figura 6) apresenta os resultados: verdadeiro positivo, falso
negativo, falso positivo e verdadeiro negativo. A linha representa o valor real e a coluna
o valor predito. Para o modelo em questdo, a matriz de confusdo apresenta acuricia de
75%, a sensibilidade de 71,4%, a precisao de 76,9% e medida-F1 de 74,1%.
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Figura 5. Grafico de Acuracia do Treinamento.
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Figura 6. Matriz de Confusao do experimento.

Realizando a comparacdo dos resultados com os trabalhos correlatos supracita-
dos, € possivel observar um valor reduzido obtido pelo modelo descrito nesse artigo. O
primeiro trabalho correlato apresentou uma base de dados de 84 pacientes no total, pos-
sibilitando a normalizacio e aumento significativo de dados de entrada para treinamento
e validacao do modelo, obtendo um valor de 100% de acurdcia utilizando SVM. A luz



dessa dtica, o segundo trabalho apresentou uma base de dados extensa, realizando um
aumento gradual para validagdo de classificagdo do modelo, obtendo resultados acima de
90% de acuracia, utilizando mais camadas de convolugdo para a analise dos valores de
entrada que o modelo recebia. Sendo assim, o modelo apresentado possui uma arquitetura
mais simples, base de dados reduzida, ocasionando dessa forma, resultados inferiores aos
obtidos nos trabalhos correlatos.

5. Conclusao

Este artigo apresentou resultados de um experimento para a classificacdo de esquizofre-
nia usando uma rede neural CNN, que recebe as imagens de microestados. Para trabalhos
futuros e continuidade do estudo, pretende-se usar outros modelos de redes neurais, otimi-
zar os hiper-parametros dos modelos, bem como usar técnicas mais robustas de validagao
cruzada. Usar outras bases de dados e fazer validacdes e testes entre diferentes bases de
dados.
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