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АННОТАЦИЯ
Психические расстройства являются одной из важнейших медико-социальных проблем современности. Сегодня око-
ло 970 млн человек страдают психическими расстройствами, из которых более 300 млн имеют диагноз депрессии 
или биполярного расстройства. В последние годы наблюдают бурное развитие цифровых технологий, в особенности 
искусственного интеллекта, к которым относят машинное и глубокое обучение, в связи с возрастающим интересом 
к их использованию в психиатрии, а также актуальностью разработки новых подходов к организации психиатрической 
помощи. В настоящем обзоре продемонстрированы текущие и перспективные направления развития технологий ис-
кусственного интеллекта в клинической практике на примере пациентов c депрессией и биполярным расстройством. 
Поиск литературы осуществляли в период с января по февраль 2024 года в поисковых системах PubMed, Google Scholar 
и eLibrary с использованием ключевых слов и словосочетаний: «психиатрия», «психическое здоровье», «психическое 
расстройство», «депрессия», «депрессивный эпизод», «рекуррентное депрессивное расстройство», «биполярное рас-
стройство», «машинное обучение», «глубокое обучение», «искусственный интеллект»; «psychiatry», «mental health», 
«psychiatric disorder», «depression», «depressive episode», «major depressive disorder», «bipolar disorder», «machine 
learning», «deep learning», «artificial intelligence». В обзор выключены работы, посвящённые использованию техно-
логий искусственного интеллекта у пациентов с депрессией и биполярными расстройством, а также обзорные статьи, 
рассматривающие трудности их применения в психиатрии. Отобраны публикации на русском и английском языках 
за последние 10 лет. 
Наиболее часто для моделей машинного обучения с целью диагностики пациентов с аффективными расстройства-
ми используют нейровизуализационные (преимущественно данные магнитно-резонансной томография и элек-
троэнцефалографии), текстовые, аудио- и видеоданные, а также данные электронных устройств, молекулярно- 
генетические и клинические показатели. Для обучения моделей используют моно- или мультимодальные наборы дан-
ных. Следует отметить, что большая часть проанализированных работ имеет существенные недостатки, что затрудняет 
внедрение технологий искусственного интеллекта в клиническую практику. Среди них выделяют: небольшой размер 
выборок, их низкую репрезентативность и стандартизацию, включение в модели «шума» и коррелирующих между со-
бой переменных, отсутствие проверки моделей на независимых выборках. 
Таким образом, исследования методов машинного обучения показали перспективные результаты для ранней диа-
гностики аффективных эпизодов, а также при прогнозировании ответа на терапию. Однако их использование в кли-
нической практике имеет ряд ограничений, в первую очередь связанных с недостаточной валидацией. Для решения 
данной проблемы необходимы хорошо спланированные проспективные когортные исследования, а также создание 
обширных качественных баз с наборами данных и моделей, способных выявлять новые связи между переменными.

Ключевые слова: искусственный интеллект; машинное обучение; глубокое обучение; психиатрия; депрессия; 
 рекуррентное депрессивное расстройство; биполярное расстройство.
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ABSTRACT
Mental disorders are a significant medical and social issue globally. Currently, approximately 970 million individuals suffer from 
mental disorders, with over 300 million diagnosed with depression or bipolar disorder. Recently, there has been significant 
advancement in digital technologies, particularly in artificial intelligence, encompassing machine learning and deep learning. 
Given the growing interest in their use in psychiatry and the need to develop new approaches to psychiatric care. This review 
explores the current and promising directions for the application of artificial intelligence technologies in clinical practice, 
focusing on patients with depression and bipolar disorder. 
A literature search was conducted from January to February 2024 in the databases PubMed, Google Scholar, and eLibrary 
using the following keywords: «психиатрия» ("psychiatry"), «психическое здоровье» ("mental health"), «психическое 
расстройство» ("psychiatric disorder"), «депрессия» ("depression"), «депрессивный эпизод» ("depressive episode"), 
«рекуррентное депрессивное расстройство» ("recurrent brief depression"), «биполярное расстройство» ("bipolar disorder"), 
«машинное обучение» ("machine learning"), «глубокое обучение» ("deep learning"), «искусственный интеллект» ("artificial 
intelligence"); "psychiatry", "mental health", "psychiatric disorder", "depression", "depressive episode", "major depressive 
disorder", "bipolar disorder", "machine learning", "deep learning", "artificial intelligence". Studies on the use of artificial 
intelligence technologies in patients with depression and bipolar disorders and review articles discussing the difficulties of 
their application in psychiatry were excluded. Publications in Russian and English in the past 10 years were selected. 
The most commonly used machine learning models for diagnosing patients with affective disorders utilize neuroimaging data 
(primarily magnetic resonance imaging and electroencephalography), text, audio, and video data and data from electronic 
devices, molecular-genetic markers, and clinical indicators. The models were trained using mono- or multimodal datasets. 
Notably, many of the reviewed studies have significant limitations, making the implementation of artificial intelligence 
technologies in clinical practice challenging. These include small sample sizes, low representativeness and standardization, 
inclusion of “noise” and correlated variables, and absence of validation using independent datasets. 
Studies on machine learning methods have demonstrated promising results in the early diagnosis of affective episodes 
and in predicting treatment responses. However, their clinical application is limited, owing to insufficient validation. Well-
designed prospective cohort studies and the creation of extensive, high-quality datasets and models capable of uncovering new 
relationships between variables are required to address this limitation.

Keywords: artificial intelligence; machine learning; deep learning; psychiatry; depression; recurrent depressive disorder; 
bipolar disorder.
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摘要摘要

精神障碍是当今最重要的医学和社会问题之一。目前，大约有9.7亿人患有精神障碍，其中

超过3亿人被诊断为抑郁症或双相情感障碍。近年来，数字技术，尤其是人工智能，特别是

机器学习和深度学习，得到了迅速发展。鉴于其在精神病学中的应用日益受到关注，并且开

发新的精神卫生服务方法日益成为迫切问题。

本文展示了人工智能技术在临床实践中的当前和未来发展方向，特别是应用于抑郁症和双相

情感障碍患者的实例。文献检索在2024年1月至2月期间，通过PubMed、Google Scholar和

eLibrary等搜索引擎进行，使用俄文的关键词包括：“психиатрия” (精神病

学), “психическое здоровье” (心理健康), “психиче-

ское расстройство” (精神障碍), “депрессия” (抑郁

症), “депрессивный эпизод” (抑郁发作), “рекуррент-

ное депрессивное расстройство” (复发性抑郁障碍), 

“биполярное расстройство” (双相情感障碍), “машин-

ное обучение” (机器学习), “глубокое обучение” (深

度学习) 和 “искусственный интеллект” (人工智能)；以及英

文关键词：“psychiatry” (精神病学)、“mental health” (心理健康)、“psychiatric 

disorder” (精神障碍)、“depression” (抑郁症)、“depressive episode” (抑郁发

作)、“major depressive disorder” (重度抑郁症)、“bipolar disorder” (双相情感障

碍)、“machine learning” (机器学习)、“deep learning” (深度学习)、“artificial 

intelligence” (人工智能)。排除了关于人工智能技术应用于抑郁症和双相情感障碍患者

的文章，以及讨论其在精神病学中应用困难的综述文章。所选文献为过去10年内的俄语和英

语出版物。最常用于情感障碍患者诊断的机器学习模型基于神经影像学（主要是磁共振成像

和脑电图）、文本、音频、视频数据，以及电子设备、分子遗传学和临床指标。模型训练使

用单模态或多模态数据集。需要指出的是，大多数分析过的研究存在显著缺陷，阻碍了人工

智能技术在临床实践中的应用。这些缺陷包括：样本量小、缺乏代表性和标准化、模型中存

在“噪声”以及相关变量的干扰，缺乏在独立样本上的验证。因此，机器学习方法在早期诊

断情感障碍发作以及预测治疗反应方面展现了前景。然而，它们在临床实践中的应用仍面临

一系列限制，主要与验证不足相关。为了解决这一问题，需要进行精心设计的前瞻性队列研

究，并建立广泛的高质量数据集和模型库，以发现变量之间的新关联。

关键词：关键词：人工智能；机器学习；深度学习；精神病学；抑郁症；复发性抑郁障碍；双相情感

障碍。
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ВВЕДЕНИЕ
Психические расстройства входят в число важнейших 

медико-социальных проблем как отечественного, так 
и мирового здравоохранения. В России около 40% на-
селения имеют признаки нарушения психического здо-
ровья [1], а в мире примерно каждый восьмой житель 
и в общей сложности около 970 млн человек страдают 
психическим расстройством [2]. Из них около 280 млн 
имеют диагноз депрессия, а около 40 млн — биполяр-
ное расстройство (БР)1. В то же время именно психиатрия 
является одной из немногих областей медицины, где ещё 
практически отсутствуют методы объективной биологи-
ческой оценки [3], что затрудняет своевременную и точ-
ную постановку диагноза, а лечение эффективно далеко 
не во всех случаях [4]. Например, до установления вер-
ного диагноза БР в среднем проходит около 5–10 лет [5], 
а также известно, что лишь 1/3 пациентов с депрессией 
достигают ремиссии после назначения первой линии те-
рапии [6, 7].

Одновременно с этим в разных областях медицины 
всё больше применяют новые технологии для улучшения 
диагностики и лечения заболеваний [8]. Использование 
телемедицины, расцвет которой совпадает с периодом 
пандемии коронавирусной инфекции2, позволяет соби-
рать массивы данных текстового, аудио- и видеоформата 
на постоянной основе, что раньше происходило только 
в рамках контролируемых клинических исследований. На-
копление массива качественно различающихся между со-
бой медицинских данных, или больших данных (big data), 
обработка и управление которыми посредством традици-
онных статистических методов невозможна [9], а также 
недавние достижения в области технологий обработки 
языка, речи и видеоанализа, обусловливают особенный 
интерес к использованию и активное развитие передовых 
вычислительных методов, таких как машинное и глубокое 
обучение [10]. За последние 10 лет количество публика-
ций в поисковой системе PubMed по ключевым словам 
«artificial intelligence», «machine learning», «psychiatry», 
«mental health» возросло приблизительно в 50 раз и сегод-
ня насчитывает более 2 тыс. Использование новых мето-
дов обработки данных может помочь объединить массивы 
информации разных типов с целью более точного опре-
деления риска, диагностики, подбора лечения и пред-
сказания рецидивов психических расстройств, а также 
установить новые взаимосвязи между данными для более 
тонкого и дифференцированного подхода к диагностике 
и классификации психических расстройств [3, 10, 11]. 
Предполагают, что с помощью технологий искусственного 

1  Institute of Health Metrics and Evaluation [Internet]. Global Health Data Exchange (GHDx); 2021. Режим доступа: https://vizhub.healthdata.org/gbd-results 
Дата обращения: 14.02.2024.

2  Bestsennyy O., Gilbert G., Harris A., Rost J. Telehealth: a quarter-trillion-dollar post-COVID-19 reality?; [около 15 страниц]. В: McKinsey and Company 
[Internet]. 2021–2023. Режим достуа: https://www.mckinsey.com/industries/healthcare/our-insights/telehealth-a-quarter-trillion-dollar-post-covid-
19-reality Дата обращения: 15.01.2024.

интеллекта (ИИ) будет возможно адаптировать методы 
диагностики и лечения к индивидуальным характеристи-
кам пациента, что является предметом рассмотрения точ-
ной психиатрии [12]. Всё больше внимания к применению 
технологий ИИ проявляют врачи-клиницисты, которые, 
с одной стороны, возлагают надежду на то, что их внедре-
ние в клиническую практику позволит проводить более 
точную диагностику и подбор лечения, а также избавит 
от бумажной работы [13]. С другой стороны, они выражают 
опасение в отношении потери работы, если ИИ будет спо-
собен заменить их [14]. Несмотря на большое количество 
исследований на тему применения технологий ИИ в об-
ласти психиатрии, реальные перспективы их использова-
ния в клинической практике остаются до конца неясными 
и некоторые авторы скептически относятся к возможности 
массового применения данных технологий [15, 16]. 

В связи с возрастающим интересом к цифровым тех-
нологиям в психиатрии и актуальностью разработки новых 
подходов к организации психиатрической помощи, реше-
но продемонстрировать текущие и перспективные на-
правления развития и применения технологий ИИ в кли-
нической практике на примере пациентов c депрессией 
и БР. В обсуждении также приведена критическая оценка 
потенциальных преимуществ и недостатков включённых 
в обзор публикаций.

Методология поиска
Поиск публикаций осуществляли в период с янва-

ря по февраль 2024 года с помощью поисковых систем 
PubMed, Google Scholar, eLibrary, а также комбина-
ций ключевых слов и словосочетаний: «психиатрия», 
«психическое здоровье», «психическое расстройство», 
«депрессия», «депрессивный эпизод», «рекуррентное 
депрессивное расстройство», «биполярное расстрой-
ство», «машинное обучение», «глубокое обучение», «ис-
кусственный интеллект»; «psychiatry», «mental health», 
«psychiatric disorder», «depression», «depressive episode», 
«major depressive disorder», «bipolar disorder», «machine 
learning», «deep learning», «artificial intelligence». Допол-
нительно выполняли поиск публикаций, рассматривающих 
использование каждого типа данных у пациентов с де-
прессией и БР, с помощью анализа списков литературы. 

В обзор выключены публикации на русском или ан-
глийском языках за последние 10 лет (систематические 
и нарративные обзоры, метаанализы, оригинальные ис-
следования), посвящённые использованию технологий 
ИИ с целью диагностики пациентов с депрессией и БР, 
а также обзорные статьи, рассматривающие трудности их 
применения в психиатрии. Последние поисковые запросы 

https://vizhub.healthdata.org/gbd-results
https://www.mckinsey.com/industries/healthcare/our-insights/telehealth-a-quarter-trillion-dollar-post-covid-19-reality
https://www.mckinsey.com/industries/healthcare/our-insights/telehealth-a-quarter-trillion-dollar-post-covid-19-reality


101

DOI: https://doi.org/10.17816/DD634885

REVIEWS Digital DiagnosticsVol. 6 (1) 2025

выполнили 15 февраля 2024 года. Мы не включили в об-
зор работы, посвящённые применению технологий ИИ 
у детей и подростков (<18 лет), а также исследования, 
полный текст которых не найден.

В результате проведённого поиска и анализа лите-
ратурных источников в обзор включено 114 публикаций, 
описывающих результаты 72 оригинальных исследований, 
а также 35 нарративных и 7 систематических литератур-
ных обзоров. 

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ, 
МАШИННОЕ И ГЛУБОКОЕ ОБУЧЕНИЕ 

ИИ — алгоритм, который может обосновывать, об-
учаться, планировать и выполнять действия, имитируя 
интеллектуальную деятельность человека. Данный тер-
мин охватывает машинное и глубокое обучение [17, 18]. 
Машинное обучение — раздел ИИ, оно предполагает раз-
работку модели, которая «обучается», распознавая новые 
закономерности на основе предоставленного набора дан-
ных, а также использует это обучение для прогнозирова-
ния свойств новых данных. 

Различают контролируемое, полуконтролируемое 
и неконтролируемое машинное обучение. Отдельные ме-
тоды, используемые в каждом варианте обучения, пред-
ставлены в табл. 1. Термин контролируемое обучение 

подразумевает наличие меток в наборе данных, от кото-
рых зависит непосредственно процесс обучения [19, 20]. 
Данный вид обучения является наиболее распространён-
ным в медицинских исследованиях и включает методы 
классификации и регрессии [19, 21, 22]. Например, кон-
тролируемую классификацию считают более подходящим 
методом для диагностики и оценки прогноза (предсказа-
ние наличия или отсутствия психического расстройства, 
а также типа его течения) [23], ответа на лечение и воз-
никновения рецидива психического расстройства. Регрес-
сионные модели, в свою очередь, можно использовать 
для прогнозирования выраженности различных симпто-
мов в ходе заболевания [24] и их изменений в процессе 
лечения [25]. 

Схожим является подход полуконтролируемого обу-
чения, при котором модель тренируют как на размечен-
ном, так и неразмеченном наборе данных [20, 26]. Стоит 
отметить, что этот подход влечёт за собой некоторые ри-
ски, поскольку имеющиеся в размеченных данных неточ-
ности могут «тиражироваться» системой [27]. Несмотря 
на то, что в медицине часто используют методы контро-
лируемого обучения, в одной из недавних работ показана 
высокая эффективность полуконтролируемого обучения 
для диагностики рецидива БР на основе аудиоданных [28].

При неконтролируемом обучении, в свою очередь, 
данные предоставляют без меток и модель находит 

Таблица 1. Категории машинного обучения, их принципы работы, методы и потенциальные возможности применения [10, 41]

Категория обучения Принцип работы Методы Применение

Контролируемое 
обучение

Данные предоставляют 
с метками, на которых 
модель обучается 
самостоятельно

• Методы классификации:
– классификатор Байеса; 
– метод опорных векторов; 
– метод «случайного леса»; 
– адаптивный бустинг.

• Методы регрессии: 
– линейная регрессия; 
– метод k-ближайших соседей

• Определение наличия 
психического расстройства

• Дифференциальная 
диагностика

• Оценка прогноза ответа 
на лечение или рецидива

Неконтролируемое 
обучение

Данные предоставляют 
без меток, модель 
определяет 
закономерности 
самостоятельно

• Иерархическая кластеризация
• Метод k-средних
• Анализ главных компонент
• Канонический корреляционный анализ

• Определение подтипов 
заболеваний

• Выявление клинических 
и нейробиологических 
особенностей психических 
расстройств

Полуконтролируемое 
обучение

Данные предоставляют 
как с метками,  
так и без них

• Регуляризация Лапласа
• Полуконтролируемая кластеризация

• Мультимодальный анализ
• Типирование и диагностика 

заболеваний
• Прогнозирование на неполных 

данных

Глубокое обучение

Набор методов, 
использующих 
искусственные нейронные 
сети с многоуровневой 
архитектурой, может быть 
как контролируемым,  
так и неконтролируемым

• Свёрточная нейронная сеть
• Глубокие автокодировщики
• Граф-свёрточные сети 
• Рекуррентные нейронные сети 
• Долгая краткосрочная память 
• Генеративно-состязательные сети 
• Многоэкземплярное обучение 
• Многослойные нейронные сети 

прямого распространения

• Обработка массивов 
генетических, 
нейровизуализационных 
и других типов данных 
с целью определения новых 
взаимодействий между ними
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закономерности самостоятельно. Такой подход эффекти-
вен в отношении поиска схожих особенностей у пациен-
тов с разными психическими расстройствами [19, 20, 26]. 
Например, неконтролируемая кластеризация полезна 
для выявления подтипов заболеваний и анализа кли-
нической и биологической гетерогенности психических 
расстройств [29, 30]. Стоит отметить, что данный метод 
машинного обучения является более сложным с точки 
зрения понимания механизмов классификации, а также 
проверки точности и надёжности полученных результа-
тов [31].

Глубокое обучение — это вид машинного обучения, 
где в качестве модели используют искусственные ней-
ронные сети с многоуровневой архитектурой, которые 
включают взаимосвязанные узлы с разным количеством 
слоев [10, 17]. Существует ряд методик, позволяющих при-
менять глубокое обучение на выборках менее 10 тыс. че-
ловек [32], а также происходит накопление всё большего 
количества генетических, нейровизуализационных и дру-
гих наборов данных [33], что даёт возможность исполь-
зовать его в психиатрии [32]. Некоторые авторы предпо-
лагают, что методы глубокого обучения позволят выявить 
новые взаимосвязи и нейробиологические механизмы 
развития психических расстройств и их классификации 
с большей эффективностью и точностью, чем стандарт-
ные методы машинного обучения [34–36]. Однако несмо-
тря на преимущества использования этого вида обучения, 
рациональность и достоверность его результатов нельзя 
полностью проверить, поскольку зачастую невозможно 
установить логику их генерации моделью [37], поэтому не-
которые исследователи выступают против использования 
методов глубокого обучения в медицине [38].

Сам процесс разработки моделей машинного обуче-
ния является непрерывным превращением наборов раз-
личных данных в конечный результат, например вывод 
о наличии психического расстройства, и включает ряд 
последовательных этапов [39–41]. Первый шаг — сбор 
данных с последующей предварительной обработкой, 
включая исследовательский анализ, оценку корреляций 
и классового дисбаланса, обработку пропущенных значе-
ний, сокращение «шумов» и артефактов [42], отбор наи-
более значимых переменных для прогноза и качества 
модели [41], а также преобразование данных с помощью 
различных технологий в зависимости от их характера, 
таких как обработка текстовых данных посредством ана-
лиза естественного языка (Natural Language Processing, 
NLP) [36]. Следующий шаг включает обучение модели 
с помощью выбранного одного или нескольких алгорит-
мов машинного обучения. Вне зависимости от метода 
работа с набором данных подразумевает его разделение 
на следующие типы: 
• обучающий, используемый для тренировки модели; 
• проверочный — для предварительной оценки полу-

ченной модели; 
• тестовый — для финальной оценки. 

Если в результате тестирования качество модели не-
достаточное, то исследователь может вмешаться, увели-
чив набор данных, изменив гипотезу или характеристики, 
а также модифицировав выбранные алгоритмы [21]. После 
этапа тестирования необходимо проверить работу моде-
ли на репрезентативной крупной независимой выборке 
в клинической практике [43].

НЕЙРОВИЗУАЛИЗАЦИОННЫЕ ДАННЫЕ
Наиболее распространёнными методами нейрови-

зуализации, используемые в исследованиях с приме-
нением методов машинного обучения, являются элек-
троэнцефалография (ЭЭГ) и магнитно-резонансной 
томография (МРТ) [10]. На основе результатов данных 
методов исследования создают модели для выявления 
пациентов с высоким риском, диагностики и типологиза-
ции психических расстройств, а также прогнозирования 
эффекта терапии [44].

Большинство исследований посвящены диагностике 
психических расстройств с использованием метода кон-
тролируемой классификации, самым распространённым 
из которых является метод опорных векторов [44]. Так, 
S. Gao и соавт. [25] в своём обзоре рассмотрели 63 ис-
следования, в которых использовали данные МРТ и ме-
тоды машинного обучения для выявления биомаркёров 
большого депрессивного расстройства. Точность моделей 
для диагностики депрессии у пациентов на основе данных 
структурной МРТ варьировала от 68 до 90%, а на основе 
результатов функциональной МРТ — от 56 до 100%. Наи-
большая точность модели получена L.L. Zeng и соавт. [45]. 
Авторы оценивали параметры результатов функциональ-
ной МРТ покоя у 24 пациентов с тяжёлой степенью ре-
куррентного депрессивного расстройства (РДР) и 29 здо-
ровых добровольцев и достигли 100% чувствительности 
с помощью классификатора, полученного методом опор-
ных векторов. К сожалению, большинство моделей тести-
ровали на небольших выборках, что могло существенно 
повлиять на оценку их точности [44]. Для диагностики де-
прессии также широко используют данные ЭЭГ. Так, Y. Liu 
и  соавт. [46] включили в систематический обзор 36 иссле-
дований, в которых применяли методы машинного обуче-
ния и наборы данных, содержащих информацию о резуль-
татах ЭЭГ, для диагностики депрессии, при этом точность 
моделей варьировала от 76 до 99,5%. Как и в исследо-
ваниях с использованием результатов МРТ, большинство 
работ проведено на небольших выборках. Самое крупное 
исследование включало 400 человек (200 — с установ-
ленным диагнозом РДР и 200 здоровых добровольцев), 
в котором при обучении методом опорных векторов точ-
ность на тестовом и обучающем наборе данных составила 
84,16 и 91,07% соответственно [47].

L.A. Claude и соавт. [48] проанализировали 47 ис-
следований, из которых в 25 применяли методы машин-
ного обучения с целью классификации пациентов с БР 



103

DOI: https://doi.org/10.17816/DD634885

REVIEWS Digital DiagnosticsVol. 6 (1) 2025

и здоровых добровольцев, точность моделей варьировала 
от 57 до 100%. Следует отметить, что в 14 исследованиях 
использовали данные только структурной МРТ: в 9 — оце-
нивали характеристики серого вещества (точность от 50 
до 90,7%), в 4 — как серого, так и белого вещества (точность 
от 63 до 73%). Показатели функциональной МРТ анализиро-
вали в 8 исследованиях (точность от 52,8 до 83,5%) и толь-
ко в двух работах использовали данные диффузионно- 
тензорной томографии. Точность моделей в этих исследо-
ваниях составила 78,12 и 100% [49, 50]. N.F. Jie и соавт. [51] 
разработали подход к выявлению биомаркёров, основан-
ный на методе опорных векторов со стратегией поиска 
вперёд-назад, по данным структурной и функциональной 
МРТ в состоянии покоя. Дискриминационные признаки, 
полученные с помощью двух модальностей, позволили 
получить классификацию БР и большого депрессивного 
расстройства с точностью до 92,1%. Размеры выборок 
в исследованиях, включённых в обзор, варьировали от 23 
до 3020, при этом только в двух многоцентровых исследо-
ваниях участвовали более 1 тыс. человек. Примечательно, 
что точность моделей, полученных в этих исследованиях, 
достигала 65,23%, что ниже средней точности всех моде-
лей — 66% [48], а значение площади под кривой (Area 
Under Curve, AUC) составило 0,6653 [52, 53]. Четыре ис-
следования в рассматриваемом обзоре посвящены вы-
явлению пациентов с высоким риском развития БР [48]. 
При этом наилучшие показатели получили K. Lin и со-
авт. [54] в своей работе, в которой модель классифициро-
вала лиц с высоким генетическим риском без симптомов 
БР (34 человека) и с высоким риском БР с такими суб-
синдромальными симптомами, как гипоманиакальные, 
депрессивные, психотические, дефицита внимания и ги-
перактивности (38 человек), с точностью 83,21% на основе 
биомаркёров, полученных из данных МРТ.

Ряд работ использовал также методы машинного об-
учения для классификации с целью дифференциальной 
диагностики психических расстройств. Так, L.A. Claude 
и соавт. [48] обнаружили 11 исследований, в которых 
классифицировали пациентов с БР и шизофренией, точ-
ность полученных моделей варьировала от 50 до 96,2%. 
В 16 исследованиях предприняты попытки отличить па-
циентов с БР от пациентов с РДР, в которых показатели 
точности варьировали от 49,5 до 93,1% [48]. Наибольшей 
точностью (90%) обладала модель на основе паттернов, 
полученных из данных функциональной МРТ. Небольшой 
размер выборки может обусловливать её высокую точ-
ность, поскольку авторы рассматриваемого пилотного ис-
следования включили в него по 10 пациентов с БР и РДР, 
а также 10 здоровых добровольцев [55]. B. Vai и соавт. [56] 
с помощью комбинации методов нейровизуализации вы-
являли биомаркёры с целью дифференциальной диа-
гностики униполярной и биполярной депрессии, точность 
модели составила 73,65%.

Перспективным направлением является использова-
ние данных нейровизуализации для прогнозирования 

терапевтического эффекта. В метаанализ, проведённый 
D. Watts и соавт. [57] в 2022 году, включено 15 исследова-
ний, в которых с помощью методов машинного обучения 
и наборов данных, содержащих информацию о резуль-
татах ЭЭГ, прогнозировали эффект антидепрессантов 
у пациентов с РДР. Совокупная точность моделей всех 
исследований составила 83,93% [95% ДИ (доверительный 
интервал) 78,90–89,29]. При анализе подгрупп наиболее 
высокую эффективность прогнозирования ответа на ле-
чение наблюдали при применении ритмической транс-
краниальной магнитной стимуляции (объединённая точ-
ность 85,70% [95% ДИ 77,45–94,83]) и антидепрессантов 
(объединённая точность 81,41% [95% ДИ 77,45–94,83]). 
С целью прогнозирования эффекта терапии также ис-
пользуют данные МРТ [44]. Так, F. Liu и соавт. [58] ис-
пользовали данные функциональной МРТ 35 пациентов 
c РДР (18 — с резистентным к лечению, 17 — с хорошим 
эффектом терапии), а также 17 здоровых добровольцев. 
Точность моделей, которые позволяла оценивать эффек-
ты используемой терапии, варьировала от 85,7 до 91,2% 
в зависимости от рассматриваемых параметров. Однако 
стоит отметить высокую степень клинической гетероген-
ности и небольшой размер выборки, что не позволяет 
достоверно оценить точность используемых авторами 
моделей. R. Jiang и соавт. [59] изучали эффективность 
электросудорожной терапии у пациентов с РДР в зави-
симости от показателей объёма серого вещества мозга 
по данным МРТ и разработали модель с точностью 90%. 
В обзоре L. Claude и соавт. [48] присутствовало только 
два исследования, в которых использовали методы ма-
шинного обучения для прогнозирования ответа на ле-
чение у пациентов с БР. Так, B.S.C. Wade и соавт. [60] 
прогнозировали эффект от электросудорожной терапии 
у пациентов с депрессивным эпизодом (45 пациентов 
с РДР и 8 — с БР) с помощью классификатора, полу-
ченного посредством метода опорных векторов, с ис-
пользованием набора данных, содержащего результаты 
МРТ (точность 89%). D.E. Fleck и cоавт. [61] применяли 
классификационную модель для оценки эффективно-
сти терапии литием на основе совмещённых данных 
функциональной МРТ и протонной магнитно-резонанс-
ной спектроскопии, её точность на обучающем и тесто-
вом наборе данных  составила 88 и 80% соответственно 
(n=20).

Существуют также исследования, в которых использу-
ют методы неконтролируемого обучения. Так, A.T. Drysdale 
и соавт. [62] выделили четыре разных нейрофизиологи-
ческих биотипа депрессии с помощью данных функцио-
нальной МРТ покоя. Полученные биотипы ассоциированы 
с разными профилями клинических симптомов и отве-
том на терапию. M.J. Wu и соавт. [63] c помощью метода 
k-средних получили две однородные подгруппы пациен-
тов с БР в соответствии с результатами нейрокогнитивных 
тестов, в основе классификации лежали параметры МРТ 
и критерии тяжести БР.
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Значительно меньше исследований посвящено про-
гнозированию повторной госпитализации или рецидивов 
психических расстройств [10]. В одной из работ с исполь-
зованием смешанных данных 380 пациентов, а именно: 
клинических, генетических, лабораторных и МРТ, с по-
мощью метода опорных векторов разработана модель, 
позволяющая прогнозировать повторную госпитализацию 
в течение двух лет после первого депрессивного эпизода 
(AUC=67,74) [64].

N.R. Winter и соавт. [65] оценивали возможности ма-
шинного обучения в отношении выявления биомаркёров 
большого депрессивного расстройства. Для проведения 
исследования авторы отобрали 856 пациентов с РДР 
и 945 здоровых добровольцев, они обучили и протести-
ровали 2,4 млн моделей машинного обучения с помощью 
данных нейровизуализации, полигенного риска депрессии 
и ряда клинических показателей, а именно: баллов опрос-
ника детских травмирующих переживаний, опросника со-
циальной поддержки и индекса лекарственной нагрузки, 
однако их точность не превосходила 62%. Полученные 
результаты значительно ниже показателей, представлен-
ных в небольших исследованиях. Авторы связывают этот 
результат в первую очередь с большим размером тестово-
го набора данных, что не даёт возможности искусственно 
завысить показатели точности, а также с устранением 
гетерогенности. Кроме того, в отличие от большинства 
работ, они использовали большое количество методов ма-
шинного обучения и тщательно отбирали гиперпараметры 
моделей и включаемые предикторы, а также применяли 
структурированное интервью для установления наличия 
РДР. Стоит отметить, что в данном исследовании исполь-
зовали лишь классические методы машинного обучения. 
Однако авторы отмечают, что нелинейные взаимодей-
ствия, влияющие на точность моделей глубоко обучения, 
как правило, удаётся установить на выборках, превыша-
ющих 10 000 человек, поэтому их использование скорее 
всего не улучшило бы полученные показатели [66]. 

ТЕКСТОВЫЕ, АУДИО- 
И ВИДЕОДАННЫЕ

Психопатология мышления и речи является одним 
из ключевых аспектов диагностики большинства психи-
ческих расстройств [67]. В основе преобразования текста, 
являющегося одной из основных единиц речи, для ма-
шинного обучения лежит анализ естественного языка, по-
средством которого осуществляют превращение текстовых 
в числовые данные [36]. Модели с его использованием 
применяют как для обработки данных пациентов, включая 
их записи в социальных сетях и стенограммы клинических 
бесед, так и электронных медицинских карт [67].

3  PHQ-8 (Patient Health Questionnaire) — версия опросника PHQ-9 без последнего вопроса (о мыслях о смерти или самоповреждении) для оценки 
депрессии, основанного на диагностических критериях DSM-5.

Первые работы, в которых методы машинного обу-
чения применяли к текстовым данным, проведены ещё 
в 2013–2017 годах. В них авторы пытались установить на-
личие депрессии с помощью анализа записей в социаль-
ных сетях [68–70], а сегодня насчитывают десятки подоб-
ных моделей [36]. В одном из исследований с помощью 
анализа таких записей 683 пациентов модель машинного 
обучения предсказывала наличие депрессии за 6 меся-
цев до установления клинического диагноза у 114 из них 
(AUC=0,72) [71]. M. Squires и соавт. [36] в своём обзоре ана-
лизировали 14 исследований, посвящённых созданию мо-
делей глубокого обучения с помощью текстовых наборов 
данных. Наибольшая точность модели для диагностики 
депрессии по записям в социальных сетях составила 99%, 
её создали с помощью методов свёрточной нейронной 
сети и долгой краткосрочной памяти [72]. В другой рабо-
те проанализированы 27 308 записей 146 пользователей, 
а точность полученной модели диагностики депрессии 
с помощью метода свёрточных нейронных сетей составила 
89%. Однако неизвестны методы установления диагноза 
депрессии в данном исследовании [73].

Для создания моделей машинного обучения с целью 
диагностики аффективных расстройств широко использу-
ют также данные медицинской документации. Так, свод-
ные данные электронной медицинской карты 4687 паци-
ентов с диагнозом РДР применяли для прогнозирования 
повторной госпитализации c помощью метода опорных 
векторов (AUC=0,784) [74]. J. Edgcomb и соавт. [75] при ре-
троспективном анализе данных электронных медицин-
ских карт 552 пациентов с БР с помощью «дерева реше-
ний» предсказали повторную госпитализацию в течение 
30 дней после выписки из стационара с точностью 88%. 

Помимо анализа данных социальных сетей и элек-
тронных медицинских карт, для моделей машинного об-
учения используют стенограммы клинических интервью. 
Например, на основе расшифровки записей 1864 клини-
ческих интервью модель машинного обучения достаточ-
но корректно оценивала суицидальный риск (AUC=0,82) 
в сравнении с анализом, проведённым врачами [76]. 

Анализ аудиоданных позволяет оценивать не только 
содержание клинической беседы, но и другие её харак-
теристики, такие как тон, громкость, тембр и вырази-
тельность речи пациента [36]. Установлено, что диапазон 
звучания голоса меняется при ряде психических рас-
стройств [77], например при депрессии наблюдается уси-
ление дрожания [78]. Так, с помощью методов глубокого 
обучения по данным характеристик речи 189 аудиозаписей 
установлен диагноз депрессии в соответствии со шкалой 
оценки здоровья пациента PHQ-83 с точностью ~70% [79]. 
С помощью модели машинного обучения на основе аудио-
записей 56 пациентов с БР проведена дифференциальная 
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диагностика депрессии и её смешанной формы (F14=0,83 
и 0,86 соответственно), а также гипомании и её смешан-
ной формы (F14=0,86 и 0,75 соответственно) [80].

Помимо текстовых и аудиоданных в ряде работ также 
используют видеоданные. К инструментам обработки ви-
зуальных данных относят такую технологию, как OpenFace, 
которая способна определять ориентиры лица, оценивать 
положение головы, движения мимических мышц и взгляд 
пациента [81]. Например, пациенты, страдающие депрес-
сией, реже улыбаются и двигают бровями, чаще хму-
рятся, имеют более ограниченные движения губ, реже 
моргают и двигают руками [82, 83]. На основе анализа 
видеозаписей интервью с помощью глубокого обучения 
получена модель для прогнозирования тяжести депрес-
сии в соответствии со шкалой депрессии Бека (MAE5=7,47, 
RMSE6=9,55) [84], а с помощью анализа походки по дан-
ным видеозаписей 200 студентов другая его модель до-
стигла точности 85,45% [83]. 

В некоторых работах использовали модели, полученные 
с помощью мультимодальных наборов данных — аудио-, 
видео- и текстовые данные. Так, M.L. Birnbaum и соавт. [85] 
разработали модель по данным движения лица и аудио-
записей, позволяющую дифференцировать пациентов 
с шизофренией (n=41) и БР (n=21) — AUС=0,73. Модель, 
созданная при комбинированном использовании тексто-
вых и аудиоданных (глубокие сети: одномерные свёрточ-
ные нейронные сети), для диагностики депрессии (n=189) 
показала большую точность, чем в случае применения 
мономодальных наборов данных (текстовые и аудиодан-
ные по отдельности) — 0,91 против 0,78 и 0,82 соответ-
ственно [86]. H. Dibeklioglu и соавт. [87] с помощью методов 
глубокого обучения создали модель для диагностики де-
прессии (n=57) на основе комплекса аудио- и  видеоданных 
(динамика движений лица, головы и голоса). Модель, по-
лученная с помощью мультимодального набора данных, 
показала большую точность (79%) по сравнению с моде-
лями, включавшими мономодальные данные.

ДАННЫЕ ЭЛЕКТРОННЫХ УСТРОЙСТВ 
Данные «умных» носимых устройств («умные» часы, 

фитнес-браслеты, трекеры физической активности) 
и смартфонов также могут быть полезны для оценки 
состояния пациентов с аффективной патологией [88]. 
Например, с помощью электронных устройств можно 
оценивать показатели двигательной активности, данные 
о местоположении, а также показатели активности ис-
пользования девайса (количество SMS-сообщений, жур-
нал вызовов, использование Интернета, онлайн-покупки, 

4  F1-score — метрика в машинном обучении, обеспечивающая сбалансированную оценку точности модели, учитывая как точность, так и отзыв.
5  Mean Absolute Error (MAE) — средняя абсолютная ошибка, характеризующаяся степенью несоответствия между фактическими 

и прогнозируемыми значениями.
6  Root Mean Squared Error (RMSE) — корень средней квадратичной ошибки, один из основных показателей эффективности для модели 

прогнозирования регрессии.

прослушивание музыки, использование изображений 
и календаря). Носимые устройства позволяют пассивно 
собирать данные о ряде биологических показателей, та-
ких как частота сердечных сокращений, вариабельность 
сердечного ритма, кожно-гальваническая проводимость, 
температура, артериальное давление, актиметрия, основ-
ные фазы сна и др. [89]. J. Seppälä и соавт. [90] в своём 
систематическом обзоре проанализировали 33 публика-
ции, описывающие исследования, в которых оценивали 
данные, полученные с помощью сенсоров электронных 
устройств, носимых пациентами с шизофренией, БР, РДР, 
а также условно здоровых добровольцев с симптомами 
депрессии и тревоги. Среди пациентов с БР, по данным 
девяти исследований, установлена связь между выражен-
ностью симптомов депрессии, а также мании и показа-
телями физической активности, временем пользования 
смартфона, местоположением, особенностями набора тек-
ста. Только в двух исследованиях участвовали пациенты 
с депрессией и 18 условно здоровых добровольцев с сим-
птомами депрессии или тревоги [90]. Авторы установили 
корреляцию между выраженностью симптомов депрес-
сии и показателями геолокации, физической активности 
и временем пользования смартфона [91, 92]. Поскольку 
данные датчиков с электронных девайсов многообразны, 
обширны и легкодоступны, они дают возможность постро-
ить различные модели машинного обучения. Систематиче-
ский обзор, проведённый в 2022 году, показал, что модели 
машинного обучения, основанные на мономодальных на-
борах данных, для диагностики аффективных расстройств 
обладают точностью от 70 до 91% (n=9). При этом точность 
моделей, полученных с помощью мультимодальных на-
боров данных, варьировала от 76 до 98% (n=6) [89]. 

Существуют исследования, в которых использовали 
данные смартфона для диагностики аффективных рас-
стройств. Так, K. Opoku Asare и соавт. [93] создали набо-
ры данных, включающие информацию о времени расхо-
да батареи, часовом поясе, использовании приложений 
и Интернета, блокировке экрана, демографических по-
казателях 629 человек. Лучший алгоритм машинного об-
учения, натренированный с помощью созданных наборов 
данных, обладал точность 92,51%. Однако авторы пола-
гают, что наличие депрессии в исследовании оценивали 
субъективно с помощью шкалы PHQ-83 и не осуществляли 
клиническую оценку, поэтому точность модели у пациен-
тов с клинически установленным диагнозом депрессии 
может отличаться. В другой работе с использованием 
метода «случайного леса» (random forest) и показателей 
продолжительности звонков и количества текстовых сооб-
щений разработана модель для диагностики биполярной 
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депрессии с точностью 81,1% (n=412) [94]. При использова-
нии данных приложений (почта, социальные сети, видео, 
аудио, игры, покупки, учёба) модель для прогнозирования 
депрессии обладала точностью 80% (n=79) [95]. 

Информативными могут быть и данные о местопо-
ложении. Так, в одном исследовании создали модель 
машинного обучения с помощью набора данных, вклю-
чающих информацию о частоте изменения геолокации 
28 пациентов, для выявления развития депрессивной 
фазы с точностью 86,5% [96].

Наиболее часто для построения моделей ранней диа-
гностики аффективных фаз как при РДР, так и при БР ис-
пользовали данные актиметрии. Например, с помощью 
набора данных, содержащих информацию о недельной 
актиметрии, разработали модель для дифференциальной 
диагностики пациентов с меланхолической депрессией 
(n=8) и другой структурой депрессивного синдрома (n=7) 
(AUC=0,84) [97]. С помощью метода адаптивного бустинга 
и набора данных, включающих информацию о параметрах 
актиметрии в течение двух недель, разработали модель, 
позволяющую классифицировать пациентов с депресси-
ей (15 с РДР и 8 с БР) и здоровых добровольцев (n=32), 
её точность достигла 78% [98]. Посредством метода «слу-
чайного леса» и набора данных, содержащих параметры 
актиметрии в течение 90 дней 25 пациентов с БР и 25 здо-
ровых добровольцев, создали модель с точностью 88% 
(чувствительность и специфичность — 85 и 91% соответ-
ственно) [99]. В самом крупном исследовании с исполь-
зованием данных пациентов с РДР (n=24 229) и здоровых 
добровольцев (n=4124) для модели классификации AUC 
составила 0,68 [95% ДИ 0,67–0,69]. Модель также диф-
ференцировала пациентов в типичными (n=18 722) и ати-
пичными (n=958) симптомами депрессии (гиперсомния, 
набор массы тела) — AUC 0,74 [95% ДИ 0,71–0,77]. Среди 
ключевых предикторов выделяли: трудности с пробужде-
нием, бессонницу, храп, малоподвижность в течение дня, 
а также снижение утренней активности (в 8:00) [100]. 
P. Jakobsen и соавт. [101] с помощью методов глубокого 
обучения и набора данных, содержащих информацию 
об актиметрии 23 пациентов с БР или РДР и 32 здоровых 
добровольцев, создали модель для классификации с точ-
ностью 84% [101].

Известно, что между показателями вариабельно-
сти сердечного ритма и тяжестью депрессии, а также 
интенсивностью руминаций существует отрицательная 
корреляционная связь [102], что некоторые авторы свя-
зывают с активацией парасимпатической нервной систе-
мы [103]. В нескольких исследованиях этот факт исполь-
зован для разработки моделей машинного обучения. Так, 
S. Byun и соавт. [104] с помощью метода опорных векторов 
и набора данных, содержащих информацию о параметрах 

7  PHQ-9 (Patient Health Questionnaire) — это опросник, содержащий 9 вопросов, для оценки депрессии, основанный на диагностических 
критериях DSM-5.

вариабельности сердечного ритма 33 пациентов с РДР 
и 33 здоровых добровольцев, создали модель для вы-
явления депрессии с точностью 70%. Большая точность 
диагностики депрессии у пациентов с РДР на основе пока-
зателей вариабельности сердечного ритма получена с по-
мощью классификатора Байеса и составила 86,4% [105].

Существуют исследования, в которых использовали 
мультимодальные данные электронных девайсов [89]. Са-
мое крупное исследование, участниками которого стали 
415 человек (около 80% с РДР), провели S. Nickels и со-
авт. [106]. С помощью специального приложения авторы 
оценивали 34 показателя, 11 из которых значимо корре-
лировали с общим баллом по шкале PHQ-97. Данные по-
казатели включали: 
• характеристики аудиодневников — их длительность, 

количество пауз, использование определённых слов, 
отражающих настроение; 

• продолжительность сна; 
• выраженность окружающего шума; 
• количество звонков и скорость ответа на них; 
• характеристики геолокации — посещение новых мест, 

их разнообразие, время, проведённое дома; 
• показатели заряда батареи; 
• время зарядки телефона; 
• количество смайлов и слов, отражающих настроение 

в SMS-сообщениях; 
• экранное время; 
• громкость;
• частота использования приложений для общения. 

На основе этих данных разработана модель логисти-
ческой регрессии (средняя AUC=0,656). 

В небольшом исследовании с участием 20 пациентов 
с различной степенью выраженности депрессии в соот-
ветствии с PHQ-97 и с использованием методов опорных 
векторов и «случайного леса» создали модель машинного 
обучения для автоматической классификации категории 
депрессии. С целью получения данных использовали 
приложения для смартфонов и «умных» часов, которые 
позволили оценить пять кластеров её симптомов: физи-
ческую и социальную активность, настроение, сон и при-
ём пищи. Авторы создали модель с точностью 96% [107]. 
C.H. Cho и соавт. [108] провели проспективное обсерваци-
онное когортное исследование с участием 55 пациентов 
с большим депрессивным расстройством и БР I и II типа. 
В исследовании применяли приложение для смартфона 
с целью самостоятельной записи ежедневных оценок на-
строения, а установленный датчик фиксировал воздей-
ствие света. С помощью трекеров активности собраны 
данные цифрового журнала активности, сна и частоты 
сердечных сокращений. Авторы разработали алгоритм 
прогнозирования настроения при использовании метода 
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«случайного леса» с точностью предсказания изменений 
настроения на ближайшие три дня 65%. Точность опреде-
ления эпизода — текущая ремиссия, депрессивный, ма-
ниакальный и гипоманиакальный эпизод составила 85,3, 
87, 94, и 91,2% соответственно.

ЛАБОРАТОРНЫЕ И МОЛЕКУЛЯРНО-
ГЕНЕТИЧЕСКИЕ ДАННЫЕ

Омиксные технологии являются одной из наиболее ак-
тивно развивающихся областей точной медицины, в част-
ности психиатрии. С каждым днём растёт количество 
молекулярных биомаркёров, которые связаны с возник-
новением психических расстройств, а также терапевти-
ческим ответом. Одновременно с этим появление мето-
дов секвенирования нового поколения (Next Generation 
Sequencing, NGS) стимулировало разработку новых ме-
тодов биоинформатики и машинного обучения для сбора 
и использования массивов этих данных. С помощью ме-
тодов машинного обучения возможно интегрировать на-
боры фармакогеномных, эпигенетических, метаболомных, 
транскриптомных и протеомных данных для сопоставле-
ния конкретных нейробиологических субстратов с раз-
ными кластерами симптомов, что может в дальнейшем 
лечь в основу классификации и диагностики заболеваний, 
а также прогнозирования результатов терапии и подбора 
лечения с индивидуальным подходом [40]. 

Наиболее часто для построения моделей машинного 
обучения используют различия в отдельных однонуклео-
тидных полиморфизмах (Single Nucleotide Polymorphisms, 
SNPs). В одной из таких работ с помощью метода опор-
ных векторов точность определения ремиссии во время 
терапии дулоксетином составила 52%, а чувствитель-
ность и специфичность — 58 и 46% соответственно 
(n=186) [109]. При использовании модели «случайного 
леса» для прогнозирования ремиссии при лечении ци-
талопрамом или  эсциталопрамом (n=398) на протяже-
нии 8 недель точность прогноза составила 69% (AUC 
>0,7) [110]. A.R. Eugene и  соавт. [111] с помощью «дерева 
решений» и метода «случайного леса» разработали мо-
дели для предсказания ответа на лечение литием у па-
циентов с БР. В модели для мужчин в качестве преди-
кторов использовали экспрессию генов RBPMS2 и LILRA5, 
а для женщин — гены ABRACL, FHL3 и NBPF14, их чув-
ствительность составила 96 и 92% соответственно. 

B. Qi и соавт. [112] в качестве предикторов исполь-
зовали показатели микроРНК 168 пациентов с РДР. 
Модель машинного обучения, полученная с помощью 
методов контролируемой классификации, идентифициро-
вала пациентов с депрессией и здоровых добровольцев 
(AUC=0,97), пациентов с депрессией лёгкой и тяжёлой сте-
пени по шкале Монтгомери–Асберг (AUC=0,63), а также 
прогнозировала ответ на терапию (AUC=0,57).

Существуют исследования, в которых для построения 
диагностических моделей с помощью методов машинного 

обучения использовали мультимодальные наборы данных, 
содержащие комбинацию генетических, демографических 
или клинических показателей. Так, E. Lin и соавт. [113] про-
вели исследование с участием 455 пациентов с РДР с це-
лью создания моделей глубокого обучения для прогно-
зирования эффекта селективных ингибиторов обратного 
захвата серотонина. Авторы использовали многослойные 
нейронные сети прямого распространения (MFNNs) и раз-
нотипные данные:
• 10 SNPs; 
• демографические показатели; 
• общий балл по шкале депрессии Гамильтона; 
• количество аффективных эпизодов; 
• количество суицидальных попыток в анамнезе. 

Для модели с двумя скрытыми слоями значение AUC 
составило 0,82 с чувствительностью и специфичностью — 
75 и 69% соответственно. Большая точность (84%) полу-
чена для модели машинного обучения с использованием 
нейровизуализационных и генетических данных, параме-
тров метилирования ДНК, а также демографических по-
казателей (n=121) [114].

Найдено 5 исследований, посвящённых диагностике БР 
с помощью методов машинного обучения [115] с исполь-
зованием молекулярно-генетических данных. В одном 
из них использовали несколько методов классификации 
на наборах данных полногеномного поиска ассоциаций 
(Genome-wide association studies, GWAS), полученных 
от 2191 пациентов с диагнозом БР и 1434 здоровых добро-
вольцев. Лучший результат достигнут с помощью класси-
фикатора Байеса — AUC составила 0,56 [116]. При этом 
все другие методы оказались менее точными, чем метод 
расчёта полигенных рисков [117]. Несколько большая точ-
ность (74%) получена в исследовании с использованием 
метода «случайного леса», однако выборка была мень-
ше и включала 604 пациента с БР и 1767 здоровых до-
бровольцев [118]. S. Laksshman и соавт. [119] с помощью 
cвёрточных нейроных сетей и набора данных, содержащих 
информацию о генотипе при БР, создали модель глубокого 
обучения (DeepBipolar) со значением AUC 0,65.

Реже в качестве предикторов используют лабора-
торные показатели. Например, B. Wollenhaupt-Aguiar 
и  соавт. [120] создали модели машинного обучения 
для классификации пациентов с биполярной (n=54) 
и униполярной депрессией (n=54) (AUC=0,69, чувстви-
тельность и специфичность — 62 и 66% соответственно). 
В качестве предикторов использовали три биомаркёра — 
 интерлейкин-4, реагирующие с кислотой вещества и ин-
терлейкин-10. Для классификации биполярной депрессии 
и здоровых добровольцев использовали модель с пятью 
предикторами — интерлейкин-6, интерлейкин-4, реаги-
рующие с тиобарбитуровой кислотой вещества, анализ 
на карбонильные соединения и интерлейкин-17А. Её зна-
чение AUC составило 0,70, чувствительность и специфич-
ность 62 и 70% соответственно. При сравнении пациен-
тов с униполярной депрессией и контрольной группы 
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использовали семь параметров — интерлейкин-6, анализ 
на карбонильные соединения, нейротрофический фактор 
мозга, интерлейкин-10, интерлейкин-17А, интерлейкин-4 
и фактор некроза опухоли-α. Значение AUC данной моде-
ли составило 0,74, а чувствительность и специфичность — 
68 и 70% соответственно.

ПРЕИМУЩЕСТВА И НЕДОСТАТКИ 
ПРИМЕНЕНИЯ МЕТОДОВ 
МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
У ПАЦИЕНТОВ С АФФЕКТИВНЫМИ 
РАССТРОЙСТВАМИ

В нашем обзоре представлены основные работы, по-
свящённые разработке моделей машинного обучения 
для пациентов с РДР и БР с использованием в качестве 
предикторов нейровизуализационных, текстовых, аудио- 
и видеоданных, а также параметров, собираемых с по-
мощью электронных устройств, омиксных биомаркёров 
и других лабораторных показателей. Их можно использо-
вать на разных этапах диагностики и лечения психических 
расстройств, включая: 
• определение группы риска с повышением насторо-

женности в отношении развития психического рас-
стройства; 

• диагностику расстройства с определением степени тя-
жести, типа и прогноза течения заболевания; 

• индивидуальный подбор потенциально наиболее эф-
фективного лечения; 

• прогнозирование эффекта терапии; 
• прогнозирование вероятности развития рецидива. 

На рис. 1 представлена схема, обобщающая инфор-
мацию об используемых типах данных, этапах разработки 
моделей машинного обучения, а также областях приме-
нения полученных результатов в клинической практике 
у пациентов с аффективными расстройствами.

Использование технологий ИИ в психиатрии имеет 
ряд преимуществ, одним из которых является возмож-
ность применения данных разного типа. Объединение 
параметров может позволить повысить точность моде-
лей, а также более глубоко понять тонкости взаимодей-
ствия показателей, включённых в них [121]. В последние 
десятилетия большие усилия направлены на разработку 
методов машинного обучения для создания мультимо-
дальных наборов данных [10]. Лишь в некоторых работах, 
представленных в нашем обзоре, использовали подобные 
модели [55, 86, 87]. В ряде исследований были получе-
ны более высокие показатели точности для моделей ма-
шинного обучения, которые созданы с помощью мульти- 
модальных наборов данных [86, 87]. Тем не менее 
N.R. Winter и  соавт. [65], проанализировав 2,4 млн моде-
лей машинного обучения, полагают, что использование 
мультимодальных наборов данных не улучшает их диа-
гностическую и прогностическую точность. Они связы-
вают это с тем, что модели либо имели настолько мало 

Рис. 1. Этапы разработки и применения методов машинного обучения в клинической практике у пациентов с аффективными 
расстройствами. МРТ — магнитно-резонансная томография; ЭЭГ — электроэнцефалография; ДТИ — диффузионно-тензорная 
томография; GPS (Global Positioning System) — глобальная навигационная спутниковая система; SNPs (Single Nucleotide 
Polymorphisms) — однонуклеотидные полиморфизмы; РНК — рибонуклеиновая кислота; ДНК — дезоксирибонуклеиновая 
кислота; МО — машинное обучение. 
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качественных предикторов, что их объединение не имело 
значения, либо, что более вероятно, имели сильную кор-
реляцию между параметрами. Однако всё ещё необхо-
дима разработка новых легко интерпретируемых методов 
машинного обучения для объединения данных с последу-
ющей оценкой их качества на крупных выборках.

К другим преимуществам использования технологий 
ИИ относят тот факт, что они, как правило, не требуют вме-
шательства медицинского специалиста. Именно поэтому 
можно осуществлять диагностику заболевания или под-
бор лечения уже до начала приёма врача, в то время 
как к моменту консультации специалист будет обладать 
необходимой информацией, включая вероятность нали-
чия того или иного расстройства и варианты потенциально 
наиболее эффективного лечения. Теоретически это может 
значительно сократить время приёма врача-психиатра, 
повысить точность диагностики и восполнить дефицит 
кадров [122]. Более того, в отличие от клинициста, на ИИ 
не влияют субъективные факторы, такие как сбои в ра-
боте, стресс и усталость [18]. Однако несмотря на потен-
циальные преимущества использования технологий ИИ 
в клинической практике, их невозможно рассматривать 
в качестве альтернативы квалифицированному специали-
сту, что связано с рядом ограничений. 

Одним из основных недостатков исследований, пред-
ставленных в обзоре, является небольшой размер выбор-
ки, что может способствовать «переобучению» модели 
и приводить к искусственному завышению показателей 
точности. Другим ограничением считают низкую репре-
зентативность изучаемых выборок, что затрудняет гене-
рализацию полученных результатов. Кроме того, дефицит 
стандартизации на этапе сбора и обработки данных мо-
жет искажать полученные показатели и препятствовать 
воспроизводимости исследований [123, 124]. Следует 
отметить, что в большинстве исследований депрессию 
устанавливали с помощью самоопросников вместо диа-
гностических интервью, поэтому точность модели на по-
пуляции пациентов с установленным диагнозом может 
существенно отличаться. Помимо этого, включение в мо-
дели избыточной информации или «шума» также может 
искажать показатели её точности. Эффективность модели 
возможно повысить, если данные, используемые для её 
обучения и тестирования, имеют корреляцию, которая 
не всегда очевидна [43]. Таким примером может слу-
жить информация о сопутствующих заболеваниях. Ещё 
одним важным недостатком представленных исследова-
ний является отсутствие проверки качества полученной 
модели в независимых выборках, в то время как дан-
ный этап является необходимым условием перед при-
менением моделей в клинической практике [125]. Путь 
к внедрению технологий ИИ должен включать проверку 
внутри набора данных, проверку на независимых данных, 

8  ENIGMA [Internet]. The ENIGMA Consortium; 2009–2024. Режим доступа: http://enigma.ini.usc.edu Дата обращения: 14.02.2024.

а также в рамках контролируемого клинического иссле-
дования [126].

Всё это указывает на необходимость разработки 
стандартов проведения исследований с использовани-
ем технологий ИИ и проверки их качества до внедрения 
в клиническую практику [127]. Более того, необходимо 
формирование крупных баз нейровизуализационных, 
генетических и клинических наборов данных, а также 
аудио- и видеоформата. Сегодня количество таких баз 
постепенно растёт, например база данных ENIGMA8, соз-
даваемая более 500 учёными из 35 стран, включает ней-
ровизуализационные (более 30 000 изображений МРТ), 
генетические и клинические параметры пациентов с за-
болеваниями мозга [33]. Это, в свою очередь, сопрово-
ждается возникновением этических вопросов, адресован-
ных учёным. Необходимо понимание аспектов, связанных 
с сохранением конфиденциальности, информированием 
пациентов о том, что будет происходить с их данными 
и получением информированного согласия. Существует 
острая потребность разработки единых этических стандар-
тов применения технологий ИИ в медицине в целом [128], 
в частности в психиатрии [129, 130].

Преградой для использования методов машинного 
обучения в психиатрии выступает и ряд концептуальных 
трудностей, таких как отсутствие чётких критериев диа-
гностики психических расстройств, субъективная оценка 
симптомов, их низкая специфичность и высокий поли-
морфизм клинической картины на индивидуальном уров-
не [10]. Всё это затрудняет разработку единых алгоритмов, 
которые могут лечь в основу построения моделей машин-
ного обучения для диагностики психических расстройств, 
в отличие от других областей медицины [131]. Смещение 
фокуса с диагноза на прогноз и исход заболевания, а так-
же альтернативные способы обработки данных и моде-
ли машинного обучения, позволяющие выявлять новые 
взаимосвязи, по-видимому, могут повысить точность 
результатов [65]. Более того, использование подходов 
нормативного моделирования, позволяющих фокусиро-
ваться на особенностях каждого пациента [132], теории 
динамических систем [133], сетевой теории психических 
расстройств [134] также могут стать новыми направлени-
ями, которые лягут в основу применения технологий ИИ 
у пациентов с аффективными расстройствами [30]. Однако 
эффективность их применения через призму данных под-
ходов пока не имеет подтверждения. 

Необходимо упомянуть и ряд ограничений данного об-
зора, основным из которых является отсутствие система-
тического анализа со статистической обработкой данных, 
что в первую очередь обусловлено отсутствием однород-
ного массива информации об использовании технологий 
ИИ у пациентов с аффективными расстройствами. В соот-
ветствии с целью обзора критерии включения намеренно 
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выбраны широкими. С целью сокращения объёма, мы ото-
брали лишь основные, на наш взгляд, исследования, по-
этому ряд работ мог быть пропущен. Кроме того, обзор 
включал исследования, в которых участвовали пациенты 
только с РДР и БР. В обзоре также не упомянуты вопро-
сы, связанные с применением технологий ИИ для пла-
нирования исследований и формирования гипотез в об-
ласти психиатрии [135], в мобильных приложениях [136], 
при использовании методов нейростимуляции с обратной 
связью [137], а также чата GPT (Chat Generative Pre-trained 
Transformer, ChatGPT) [138].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Таким образом, рассмотрены актуальные методы ма-

шинного и глубокого обучения, этапы создания моделей, 
а также приведены основные исследования с использо-
ванием машинного обучения в диагностике пациентов 
с РДР и БР с опорой на разные типы используемых дан-
ных в качестве предикторов. Наиболее часто для создания 
моделей машинного обучения, предназначенных для па-
циентов с аффективными расстройствами, используют 
нейровизуализационные (МРТ и ЭЭГ), текстовые, аудио- 
и видеоданные, данные электронных устройств, генети-
ческие, клинические и лабораторные показатели, а также 
их комбинации. 

Исследования методов машинного обучения показа-
ли перспективные результаты для ранней диагностики 
аффективных эпизодов, а также при прогнозировании 
ответа на длительную нормотимическую терапию [139]. 
Несмотря на потенциальные преимущества исполь-
зования технологий ИИ в психиатрии, их применение 
в клинической практике затрудненно в связи с рядом 
технических и концептуальных проблем. С технической 
точки зрения недостаточное качество моделей связано 
с небольшим размером выборок, их низкой репрезен-
тативностью и стандартизацией, с включением в мо-
дели «шума» (посторонних факторов) и коррелирую-
щих между собой переменных, отсутствием проверки 
моделей в независимых выборках пациентов. Кроме 
того, недостаток объективной оценки в психиатрии мо-
жет создавать трудности для создания точных моде-
лей с помощью методов машинного обучения. С целью 
повышения производительности алгоритмов ИИ не-
обходимо создавать обширные и качественные базы 
с наборами данных, разработать критерии качества 
исследований с использованием технологий ИИ и эти-
ческие нормы. Помимо этого, существует потребность 
в разработке моделей, созданных с помощью мульти-
модальных наборов данных и методов машинного об-
учения, способных устанавливать новые взаимосвязи 
между переменными. Для этого важно наладить тес-
ное взаимодействие программистов, учёных и врачей- 
клиницистов. Крайне важно заниматься распростра-
нением новых знаний, вовлекать общественность 

и пациентов в процесс усовершенствования технологий 
ИИ, а также повышать их осведомлённость о потенци-
альных преимуществах и недостатках использования со-
временных технологий.
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