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Artificiell intelligens och 
maskininlärning 
Med artificiell intelligens (AI) avses en pro-
gramvara, vars mål är att imitera den mänsk-
liga hjärnans förmåga att tänka. Artificiell 
generell intelligens innefattar ett än så länge 
hypotetiskt koncept om en programvara som, 
likt människan, kan tillämpa redan inlärd 
kunskap och lösa typer av problem den aldrig 
stött på. Alla AI-algoritmer som hittills utveck-
lats klassas som snäva AI-algoritmer, det vill 
säga de är utvecklade för att lösa ett specifikt 
problem och saknar förmågan att anpassa sig 
till problemlösning utanför detta område. En 
självkörande bil kan inte spela schack och en 
schackdator kan inte köra bil. 

Maskininlärning (ML) omfattar de algorit-
mer inom AI som karakteriseras av en förmåga 
att lära sig själv genom observationer samt att 
tillämpa det inlärda på osedda data. ML delas 
grovt in i övervakad och oövervakad inlär-
ning. Övervakade ML-algoritmer är självpro-
grammerande modeller, vars regler byggs upp 
av de mönster som observeras i indata-utdata-
par (fråga-svar) som matas in av användaren. 
Modellen tränas på en del av datainehållet 
och tillåts själv hitta de mönster som bäst 
ger det önskade utfallet. Efter det evalueras 
modellens precision genom klassificering av 
resterande osedda data. I kliniska applika-
tioner (som exemplifierats i figur 1) består 
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Artificiell intelligens (AI) har förutspåtts medföra stora förändringar inom så gott som alla del-
områden i samhället, men de stora förändringarna inom psykiatrisk diagnostik och vård har än 
så länge uteblivit. Psykiatrisk diagnostik stöder sig än idag på symtombaserad klassificering, 
och det är fortfarande oklart om de underliggande biologiska förändringarna följer samma 
gränsdragningar mellan olika syndrom. Detta kan vara en av orsakerna till att framtagningen av 
diagnostiska modeller varit långsammare inom psykiatrin än inom många andra specialiteter. 
Värdet av att använda neuroradiologiska eller neurofysiologiska undersökningsmodaliteter för 
att omklassificera patienter i symtombaserade diagnoser kan ifrågasättas, och prognostiska 
modeller för att förutspå relevanta utfall på individnivå kunde vara av större nytta för patien-
terna. Djupinlärning bygger på artificiella neurala nätverk. Den kan hitta mönster i data som är 
för komplexa för människan att greppa och kunde bana väg för individuell precisionsmedicin 
inom psykiatrin. Under de senaste åren har det gjorts enorma framsteg inom språkmodeller, 
och dessa kommer högst sannolikt att ha stor inverkan på psykiatrin, där diagnostik, riskkalkyl 
och även behandling i form av terapi till stor del är språkbaserade.  

indata ofta av olika typer av patientdata (bil-
der, blodprov, frågeformulär, journaler e.d.), 
medan utdata utgörs av en kategorisk eller 
regressiv variabel av kliniskt intresse. Utfal-
let kan väljas från samma tidpunkt, vilket är 
fallet i en diagnostisk modell, medan prog-
nostiska modeller kopplar ihop indata och 
ett framtida utfall som utdata. Diagnostiska 
modeller kan utvecklas i tvärsnittsstudier, 
där både indata och utdata kan samlas in 
vid samma tidpunkt, medan prognostiska 
modeller kräver antingen uppföljning tills de 
önskade utfallen inträffat eller retrospektivt 
insamlat indata, ifall patienterna undersöks 
för första gången när utfallen redan är kända. 
I oövervakad ML, som än så länge mer säl-
lan applicerats på kliniska data, saknas de 
förutbestämda utfallen. Oövervakad ML 
används främst för att gruppera utgångsdata 
enligt observerade mönster (klustring) eller 
komprimera indata och skapa en representa-
tion bestående av färre variabler (dimensions-
reduktion) (1).
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Artificiella neurala nätverk och 
djupinlärning

Traditionella övervakade ML-algoritmer, som 
till exempel beslutsträd, logistisk regression 
och stödvektormaskiner, har använts i flera 
olika studier inom psykiatrin (2). Dessa al-
goritmers funktion blir lidande när mängden 
variabler ökar. För att tillämpa dessa algo-
ritmer på data med upp till hundratusentals 
variabler (som text och bilddata) krävs ofta 
manipulation från användarens sida för att 
minska antalet variabler (dimensionsreduk-
tion). Dessa problem har delvis lösts av dju-
pinlärning (eng. deep learning), som bygger på 
komplexa artificiella neurala nätverk (ANN). 
Eftersom de modaliteter som teoretiskt sett 
kunde användas vid diagnostik inom psykia-
trin (neuroradiologiska bilder, patientjourna-
ler och genetiska analyser) innehåller ett 
stort antal variabler, anses djupinlärning vara 
en av de främsta kandidaterna för framtida 
diagnostiska och prediktiva modeller inom 
psykiatrin (3).

Den teoretiska grund som djupinlärning 
bygger på utvecklades för nästan ett sekel 
sedan. Intresset för och finansieringen av 
forskning inom artificiell intelligens har varie-
rat, och under två så kallade AI-vintrar avtog 
optimismen och utvecklingen stannade upp så 
gott som helt (4). Under det senaste decenniet 
har intresset stadigt ökat, och de senaste åren 
har gett oss program som skapar konst, imite-
rar röster, kör bilar och skriver böcker. Dessa 
framsteg kan i första hand förknippas med 
ökad datorkraft, tillgång till massiva mäng-
der data som modellerna tränas på samt nya 
ANN-algoritmer, som faltningsnätverk (eng. 
convolutional neural network) och transfor-
matorer, som revolutionerat bild- respektive 
textanalys (5). ANN består av relativt enkla 
byggstenar, där den imponerande förmågan 
att lära sig komplexa samband uppkommer 
ur mängden noder och förbindelser mellan 
dem. De första grunderna till ANN härstam-
mar från 1950-talet då perceptronen, en binär 
klassificerare, först utvecklades. Perceptronen 
skapades som en modell för hur neuroner an-
togs fungera och påminner till sin struktur om 
en mycket förenklad neuron. De artificiella 
neuroner som dagens djupa nätverk består av 
bygger fortfarande på samma principer. Likt 
perceptronen består den artificiella neuronen 
av en eller flera inputnoder och en outputnod 
(figur 1). Varje inputnod får sin informa-
tion från ett ytligare lager i nätverket, eller 
i fallet av det ytligaste lagret ur de data som 

undersöks. Informationen i varje inputnod 
multipliceras med en vikt specifik för input-
noden i fråga, som representerar betydelsen 
eller styrkan av förbindelsen. Produkterna 
från varje inputnod (samt en bias) summeras 
i en aktiveringsfunktion, vars resultat förs 
vidare till nästa lager genom outputnoden. I 
perceptronen bestod aktiveringsfunktionen av 
en stegfunktion som imiterade aktionspoten-
tialen, där binära utdata (0 eller 1) baserade 
sig på ett tröskelvärde som summan av input-
noderna jämfördes med. Moderna artificiella 
neuroner använder i stället icke-linjära aktive-
ringsfunktioner, vilket möjliggjort inlärning av 
mera komplexa samband mellan indata och 
utdata. De första perceptronnätverken bestod 
av ett hundratal perceptroner i två lager, 
medan de ANN som används idag kan bestå 
av miljarder artificiella neuroner i tiotals lager 
(6). Nätverket tränas med så kallade indata-
utdata-par, det vill säga de data som matas in 
i kombination med det utfall som studeras. 
För ANN innebär detta att nätverket först 
analyserar indata, exempelvis så att styrkan i 
varje pixel i en bild utgör inputnoden för en 
neuron i indatalagret. I ett fullkopplat ANN 
kopplas varje neuron i ett ytligare lager till 
varje neuron i nästa lager, det vill säga varje 
neuron tar emot data från varje neuron i 
föregående lager. Utgångsvis är vikterna och 
bias slumpmässigt utvalda värden, och inga 
specifika aspekter av indata är betingade. 
Data passerar genom nätverkets neuroner 
och når slutligen den sista neuronen eller de 
sista neuronerna i utdatalagret. Resultatet i 
utdatalagret jämförs med det kända utfallet 
för indata (exempelvis den korrekta diagnosen 
för den bild som visats) för att räkna ut en 
felvektor. Genom så kallad backpropagering 
modifieras vikterna och bias i nätverket lager 
för lager tillbaka genom nätverket för att 
stegvis föra det förutspådda utfallet närmare 
det korrekta. ANN tränas oftast upprepade 
gånger på tusentals indata-utdata-par. Följakt-
ligen skapar nätverket regler för att ta fram 
mönster som karakteriserar korrekta utfall. 
För att undersöka hur väl nätverket fungerar 
analyseras slutligen data som nätverket inte 
tränats på, och modellens träffsäkerhet be-
döms på basis av hur stor andel av de osedda 
fallen kategoriseras korrekt. 

Av alla de framsteg som gjorts inom AI och 
djupinlärning under det senaste decenniet är 
de nya språkmodellerna (eng. large language 
models) kanske de mest omtalade. Teknikjät-
tar har satsat enorma resurser på utveckling av 
sina egna algoritmer som GPT-4 från Open AI 
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och Gemini från Google Deep Mind. Model-
lerna bygger på gigantiska AAN, även kallade 
transformatorer, som utvecklats för att kunna 
förutspå nästa ord i en sekvens och därmed 
skapa och tolka text. Företagens tillgång till 
datakraft och den massiva textmängd som 
finns tillgänglig på internet har möjliggjort 
utvecklingen av chattrobotar, som till skillnad 
från tidigare modeller har förmåga att förstå 
kontext, exempelvis sarkasm och humor, där 
samma ord kan ha olika värde och betydelse 
beroende på vilka andra ord det omges av. 

Olika typer av ML-algoritmer kommer med 
hög sannolikhet att integreras i diagnostik 
och behandling de kommande åren. Ett 
flertal olika modeller med lovande resultat 
har redan utvecklats för diagnosticering av 
bland annat bröstcancer, multipel skleros, 
och retinopati (7). 

Maskininlärning inom psykiatrin
Diagnostiska modeller
Inom psykiatrin kunde ML-baserade modeller 
medföra betydande förändringar. ML-algorit

mer kunde erbjuda ett mycket välkommet 
hjälpmedel vid diagnostik, förutspå ogynn-
samma utfall innan de inträffar, förbättra 
möjligheterna att hitta rätt farmakologisk eller 
neuromodulerande behandlingsform och även 
utgöra ett hjälpmedel i behandlingen genom 
integrering av språkmodeller. 

Att klassificera psykiatriska patienter i de 
nuvarande deskriptiva diagnostiska katego-
rierna (DSM-V) baserat på olika typer av 
indata har varit ett aktivt forskningsområde 
under det senaste decenniet. Ett flertal relativt 
små studier har nått imponerande resultat 
vad gäller att skilja mellan patienter med 
schizofreni och friska kontrollpersoner (2, 8). 
Hög träffsäkerhet har nåtts med strukturell 
magnetisk resonanstomografi (MRT) (85 %) 
(9), enbaspolymorfi sammankopplad med 
funktionell MRT (87 %) (10) och elektroen-
cefalografi (EEG) (99 %) (11). Mer atypiska 
former av indata, som tal (98 %) (12) och 
ansiktsuttryck (86 %) (13), har även gett goda 
resultat. Liknande resultat har uppnåtts för 
klassificering av depression, posttraumatiskt 
stressyndrom och bipolär sjukdom i små 

 
Figur 1. Ett exempel på ett förenklat djupt neuralt närverk för diagnosticering av schizofreni. A) Som indata kan 
olika typer av data användas, till exempel variabler ur genetiska undersökningar, strukturell eller funktionell 
magnetisk resonanstomografi, elektroencefalografi, neuropsykologiska undersökningsresultat eller patientjour-
naler. B) Det neurala nätverket består av ett indatalager, två dolda lager med tio noder samt ett utdatalager med 
en nod. De nätverk som används är ofta djupare och mer komplexa till sin struktur. C) I den artificiella neuronen 
kombineras data från en eller flera inputnoder. Värdet från varje inputnod multipliceras med en vikt specifik  
för denna förbindelse. Produkterna från alla inputnoder och en bias summeras och körs efter detta igenom  
en aktiveringsfunktion, som modifierar värdet innan det slutligen presenteras som utdata. b = bias, w = vikt,  
x = en variabel i indata eller utdata från en nod i ett tidigare lager av nätverket, ∑ = summan av bias och vikterna,  
σ = aktiveringsfunktion. 
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kohorter (2, 14). I majoriteten av studierna 
tränades algoritmerna på patienter som hade 
insjuknat flera år tidigare. Eftersom medi-
cinering eller sjukdom påverkar hjärnans 
struktur kan man inte utgå från att de fynd 
som görs flera år efter diagnos går att tillämpa 
på patienter som nyligen insjuknat. Pinaya et 
al. använde strukturella MRT- bilder och ett 
djupt ANN för att träna en modell som med 
74 procents träffsäkerhet kunde klassificera 
patienter med schizofreni och kontrollperso-
ner, men när modellen tillämpades på patien-
ter med en första psykos nådde den endast en 
träffsäkerhet på 56 procent (15). I de flesta 
studierna jämförs en grupp av patienter med 
en viss psykiatrisk diagnos med en kontroll-
grupp bestående av psykiskt friska personer. 
Detta är fråga är sällan den som ställs till en 
kliniker. Om man exempelvis endast jämför 
patienter med depression och psykiskt friska 
personer har man inte byggt en metod för att 
diagnosticera depression, utan en modell för 
att observera avvikelser från ett normalt psy-
kiskt tillstånd. Hur denna modell exempelvis 
klassificerar en bipolär sjukdom är omöjligt 
att förutspå. Schnack et al. använde strukturell 
MRT och en stödvektormaskin för att med 90 
procents träffsäkerhet skilja mellan patienter 
med schizofreni och friska kontrollpersoner 
(16). Till skillnad från många andra studier 
tränade de även särskilda algoritmer för att 
skilja dessa två grupper från en tredje grupp 
bestående av patienter diagnosticerade med 
bipolär sjukdom, och kunde även då med 88 
procents träffsäkerhet skilja mellan patien-
ter med bipolär sjukdom och patienter med 
schizofreni. Trots att resultaten är lovande 
minskar studiens kliniska värde dock av att 
patienterna undersöktes i medeltal över tio 
år efter att de diagnosticerats. För att skapa 
en robust modell för diagnosticering måste 
kontrollgruppen innehålla olika psykiatriska 
komorbiditeter för att lära sig skilja dessa från 
det syndrom som undersöks. Detta framhävs 
av Taipale et al. som i sin studie visade att en 
modell som tränats att med god säkerhet klas-
sificera patienter med schizofreni och friska 
kontrollpersoner felklassificerade nästan 
hälften av en grupp bestående av patienter 
med antisocial personlighetsstörning och 
substansmissbruk som schizofreni (17). 

Psykiatriska diagnoser präglas av en mar-
kant heterogenitet och överlappning av sym-
tom (18). Det är möjligt att diagnoser såsom 
schizofreni i verkligheten består av flera olika 
sjukdomar. Som exempel kan här nämnas be-
handlingsresistent schizofreni (där patienter 

inte svarar på förstahandsbehandling med 
antipsykotika och ofta kräver behandling 
med klozapin), som möjligen har en annan 
biologisk bakgrund än schizofreni som svarar 
på den primära antipsykotiska behandlingen 
(19). Försök att hitta liknande, mera homo-
gena underkategorier har gjorts genom att 
använda oövervakad maskininlärning. Till 
exempel använde Dwyer et al. strukturell 
MRT för att dela upp en kohort av patienter 
med schizofreni i två mindre grupper, där 
gruppen karakteriserades av distinkta dege-
nerationsmönster och olika symtombild (20). 
För depression har liknande resultat uppnåtts. 
Drysdale et al. använde funktionell MRT för 
att kategorisera patienter med depression i 
fyra biotyper (21). Centralt för båda studierna 
var att träffsäkerheten för att skilja dessa 
biotyper från friska kontrollpersoner var klart 
bättre än när den ursprungliga patientkohor-
ten jämfördes med kontrollpersoner. 

Prognostiska modeller
Prognostiska modeller och precisionsmedicin 
kunde vara av stort värde för psykiatrin, där 
sjukdomsförloppet kan vara svårt att förutspå 
och behandlingsresultaten ofta kan låta vänta 
på sig i flera veckor. Målet med precisions-
medicin är att i stället för att söka enskilda 
variabler som skiljer åt grupper hitta mönster 
som kan förutspå individuella utfall (22). Som 
Suvisaari et al. konstaterat är det fortfarande 
oklart om de kognitiva, genetiska, neurofysio-
logiska och neuroradiologiska variabler som 
korrelerar med olika kliniskt relevanta utfall 
i patienter med en första psykos på gruppnivå 
går att tillämpa på individnivå (23). Samma 
fråga kan ställas för övriga psykiatriska di-
agnoser. Nya resultat tyder dock på att ML-
algoritmer, i alla fall delvis, kommer att kunna 
förutspå individuella utfall. Koutsouleris et al. 
kunde med 72 procents träffsäkerhet förutspå 
den framtida funktionsförmågan (bedömd 
med global assessment of functioning scale) 
hos patienter som ansågs löpa hög risk för att 
insjukna i en psykos (24), medan Leighton et 
al. med hög träffsäkerhet förutspådde arbets-
förmågan i patienter med en första psykotisk 
episod ett år efter insjuknandet (25). En al-
goritm utvecklad av Chekroud et al. kunde 
med 65 procents träffsäkerhet förutspå om 
en patient med depression kommer att svara 
på behandling med citalopram (26). Vårdre-
sistens och ett framtida behov av klozapinbe-
handling hos patienter med en första psykos 
är ett mycket relevant utfall sett i ett kliniskt 
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perspektiv. Osimo et al. använde kliniska va-
riabler för att med 70 procents träffsäkerhet 
förutspå detta utfall (27), och vår forsknings-
grupp publicerade nyligen en studie där vi 
genom att kombinera kliniska variabler med 
strukturella och funktionella MRT-bilder med 
81 procents träffsäkerhet kunde förutspå vård-
resistens (28).

Preliminära försök har även gjorts med att 
bygga modeller för att förutspå vilka patienter 
med hög risk för att insjukna i psykossjuk-
domar (eng. at-risk mental states, ARMS) 
som kommer att progrediera till en psykotisk 
episod. Till exempel använde Koutsouleris et 
al. en stödvektormaskin för att med 80 pro-
cents träffsäkerhet utgående från strukturella 
MRT-bilder förutspå vilka av de 73 undersökta 
ARMS-patienterna som skulle utveckla en 
psykotisk episod (29). 

Det har, trots upprepade försök, visat sig 
vara mycket svårt att förutspå suicidförsök. 
Självdestruktivt beteende är högst sannolikt 
en komplex process som inte kan förklaras 
med enskilda variabler. Det är inte heller tro-
ligt att någon isolerad modalitet kan förklara 
alla enskilda fall. Många studier har nått 
träffsäkerheter över 70 procent genom att 
använda varierande typer av data. En nyligen 
publicerad översiktsartikel över ämnet (30) 
konstaterar att de studier där djupinlärning 
använts ger högre träffsäkerhet än traditio-
nella ML-algoritmer. De flesta studierna an-
vände endast en typ av indata och resultaten 
verifierades sällan på en extern kohort, vilket 
minskar studiernas värde sett ur ett kliniskt 
perspektiv. Ett återkommande problem i dessa 
studier är även den låga prevalensen av sui-
cidförsök, vilket gör prospektiva studier svåra 
att genomföra. Den låga incidensen leder ofta 
till ett stort antal falska positiva resultat, vil-
ket delvis kunde motverkas genom att bygga 
modeller för patientgrupper där incidensen 
är högre, och således uppnå ett högre positivt 
prediktivt värde.

Språkmodeller
Med tanke på den centrala roll som språklig 
kommunikation har inom både psykiatrisk 
diagnostik och psykiatrisk vård är det föga 
förvånande att stora förväntningar ställts på 
språkmodeller. Under covid-19-pandemin 
skedde stora förändringar inom psykotera-
pin då en stor del av terapin genomfördes 
på distans. Enligt vissa studieresultat har be-
handlingssvaret varit varierande, men terapi 
på distans verkar vara en fungerande behand-

lingsform för en betydande del av patienterna 
(31), och många företag erbjuder nu enbart 
onlineterapi med goda resultat (32). Dems-
zky et al. konstaterade, då de bad om stress-
hanteringsråd till en high school-studerande, 
att GPT-4 gav adekvata svar som till synes 
verkade relevanta och kunde tänkas komma 
från en studiehandledare, men inte stöds av 
nuvarande forskning (33). Modellen ger det 
mest sannolika svaret, men inte nödvändigtvis 
det svar som bäst stöds av forskningsresultat. 
Enligt Raile et al. ger programmen även brist-
fälliga och förenklade rekommendationer om 
behandling , när de konsulteras för second 
opinion angående vilken typ av terapi patien-
ten kunde ha störst nytta av (34). 

Framtidsutsikter
Trots lovande resultat har ML-baserade model-
ler ännu inte medfört några stora förändringar 
inom psykiatrin (35). En del av de bakom
liggande orsakerna är specifika för psykiatrin, 
medan andra är mera allmänna för integre-
ring av ML i kliniskt arbete.

Till skillnad från den utförliga process som 
krävs när nya läkemedel införs saknas rikt-
linjer för hur och enligt vilka kriterier dessa 
program ska integreras i behandlingen (36). 
ML-algoritmer, och speciellt AAN, karakteri-
seras av en enorm komplexitet, vilket gör det 
svårt att förstå hur algoritmen kommer fram 
till rätt svar (37). De regler som klassifice-
ringen bygger på uppstår i modellen ur själva 
data och förblir ofta dunkla för användaren. 
Reglerna begränsas av variationen i tränings-
data, och algoritmen kommer att sträva efter 
att klassificera data baserat på de variabler 
som bäst möjliggör separering, oberoende 
om de har ett kausalt förhållande eller inte 
med exempelvis den sjukdom som undersöks. 
Likaså kan regler även uppstå ur oavsiktligt 
inkluderade variabler, exempelvis artefakter 
i radiologiska bilder. Att arbeta med verktyg, 
där varken läkaren eller patienten kan vara 
säker på varför ett behandlingsbeslut fattas 
leder till osäkerhet för båda parterna, och 
innan dessa frågor besvarats riskerar model-
lerna, trots häpnadsväckande resultat, förbli 
akademiska kuriositeter. 

Det har visat sig vara väldigt svårt att bygga 
robusta övervakade ML-modeller för diagnos-
tisk klassificering inom psykiatrin. En stor 
del av de studier som gjorts hittills bygger 
nämligen på små urvalsstorlekar, vilket ökar 
risken för överanpassning, där algoritmen blir 
skräddarsydd för de studerade patienterna 
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och inte går att generalisera till en större 
population (38). Träffsäkerheten tenderar att 
vara högre i små kohorter och kan förväntas 
sjunka när dessa modeller generaliseras till 
större och mera heterogena populationer 
(39). Till exempel visade Winterburn et al. i 
sin studie att resultatet blev sämre än väntat, 
när samma ML-modell användes på tre olika 
kohorter av patienter med schizofreni och 
friska kontrollpersoner (40). En orsak till att 
modeller som bygger på biologiska indata 
(neuroradiologiska undersökningar, elektrofy-
siologiska undersökningar och genetiska ana-
lyser) presterar suboptimalt kan ha att göra 
med annoteringen av data, vilket i diagnostis-
ka modeller inom psykiatrin är en deskriptiv 
diagnos. Trots att de nuvarande diagnostiska 
metoderna fungerar bättre än hittills presen-
terade alternativ för klinisk användning är det 
inte nödvändigt att de överensstämmer med 
underliggande biologiska förändringar. Om 
ML-modeller byggs på biologiska indata och 
deskriptiva symtombaserade diagnoser som 
utfall, kan modellens träffsäkerhet bli lidande 
ifall de symtombaserade skillnaderna inte har 
en klar biologisk korrelation som står att finna 
i just den modalitet som används som indata. 

Små studier ökar även risken för diskrimine-
ring och rasism i modellerna (41). Socioeko-
nomiska skillnader, tillgång till vård, rasism 
inom vården och varierande sjukdomspre-
valens mellan etniciteter kan lätt oavsiktligt 
integreras i modellerna och försämra progno-
sen för enskilda patienter utan att det finns 
någon medicinsk grund för det. Kvinnor är 
ofta underrepresenterade i ML-studier, vilket 
leder till att modellen fungerar suboptimalt i 
de fall där kvinnors symtom skiljer sig från 
männens (41). Dessa problem kan motverkas 
genom större heterogena kohorter, men ak-
tivt arbete krävs för att skapa modeller som 
inte reflekterar de orättvisor som redan finns 
inbyggda i samhället. 

De modeller som byggs idag grundar sig ofta 
på en enda typ av indata, och ofta används 
bara en del av data för att förutspå utfall (di-
mensionsreduktion). Dimensionsreduktionen 
utförs antingen via a priori hypoteser om 
kausalitet eller AI-algoritmer som extraherar 
relevanta korrelationer ur träningsdata. Det 
är möjligt att de komplexa kognitiva funktio-
ner som rubbas vid psykiatriska sjukdomar 
utgör så kallade lömska problem (eng. wicked 
problem) (42), där det problem som studeras 
inte kan undersökas i små delar eller isolerat 
från sin omgivning. Komplicerade fenomen 
som realitetsuppfattning och suicidalitet går 

antagligen inte att reducera till ett tiotal vari-
abler. Djupinlärning, som teoretiskt sett kunde 
bygga modeller baserat på strukturella eller 
funktionella MRT-bilder utan dimensionsre-
duktion, kunde vara ett möjligt redskap för 
att undersöka dessa fenomen. I de studier där 
djupinlärning jämförts med mer traditionella 
ML-metoder har djupinlärning ofta visat sig 
ge en bättre träffsäkerhet (8). Djupinlärning 
möjliggör även användning av flera modalite-
ter i samma modell, vilket antagligen kommer 
att behövas för att kunna förutspå komplice-
rade utfall som till exempel suicidförsök på 
individnivå.

Trots att kritiska röster har höjts angående 
de resultat som uppnåtts i små studier (38, 
39) finns det ändå anledning till optimism. 
Språkmodellerna har gjort enorma framsteg 
under bara några år, och under det kommande 
decenniet får vi högst sannolikt se dem inte-
grerade i terapi på distans. Språkmodeller kan 
redan nu imitera mänskligt tal, och det är san-
nolikt att en del av psykoterapin i framtiden 
utförs av en talande språkmodell, speciellt 
med hänsyn till den rådande bristen på psy-
koterapeuter. Dessutom har språkmodeller 
en häpnadsväckande förmåga att tolka text. 
Speciellt inom psykiatrin, där majoriteten av 
diagnostik och riskkalkyl baserar sig på an-
tingen text eller tal erbjuder språkmodeller ett 
attraktivt verktyg att integrera i behandlingen. 
En modell som omedelbart kan analysera alla 
journaler som skrivits om en patient samt de 
strukturerade intervjuer som kliniker (eller 
modellen själv) utför och jämföra dem med 
tusentals andra patienters journaler, där sjuk-
domsförloppet är känt kunde utgöra en av 
byggstenarna i ett kliniskt beslutsstödssystem. 
Det är inte otänkbart att en diskussion mellan 
en psykiater och dennes patient kunde bandas 
in och sammanfattas av en språkmodell som 
både patientjournal i patientdatasystemet 
och ett utkast till ett utlåtande som sedan 
godkänns av psykiatern. Integrering av språk-
modeller för automatiserad textproduktion 
kunde avsevärt öka den tillgängliga tiden för 
patientinteraktion. 

Prospektiva studier är mera tidskrävande 
och dyrare att utföra än tvärsnittsstudier, 
men prognostiska modeller är antagligen de 
modeller som kommer att ha störst inverkan 
på patienters välmående och klinikers sätt att 
jobba. De typer av data som ofta används i 
modellerna (såsom strukturell och funktionell 
MRT, EEG, genetiska analyser eller strukture-
rade intervjuer) är likaså arbetskrävande och 
dyra att framställa. Trots det bör ytterligare 
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försök göras att analysera flera olika typer av 
data i samma modell, vilket kommer att kräva 
djupare samarbete mellan forskningsgrupper. 
Sådana modeller kunde vara centrala för in-
dividanpassad medicin där potentialen inom 
psykiatrin är enorm. Dessa prospektiva stu-
dier ska helst utföras i ett kritiskt skede, som 
till exempel när patienten behandlas för sin 
första psykos, som är en period när utfallen 
varierar stort och framtiden för patienten är 
svår att förutspå. Prognostiska modeller för 
patienter med en första psykos kunde leda 
till att direkt påbörja farmakologisk eller 
neuromodulerande behandling som med hög 
sannolikhet kommer att leda till symtomlind-
ring i stället för att pröva sig fram, påbörja 
suicidpreventiva åtgärder för patienter med 
hög risk för suicidförsök eller snabbare sätta 
in rehabilitering för patienter som har goda 
förutsättningar att återgå till arbetslivet. Alla 
dessa åtgärder kunde märkbart förbättra 
vårdresultaten och ha en avsevärd inverkan 
på den enskilda patientens liv. 

Ett stort tack till min handledare, docenten 
Tuukka Raij, för inspirerande och konstruktiva 
kommentarer som bidragit till den slutliga 
texten.

Jonatan Panula 
jonatan.panula@helsinki.fi
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Summary
Artificial intelligence in psychiatric diagnosis and treatment
New treatment options and diagnostic models are eagerly awaited in psychiatry. Artificial intelligence 
is advancing ever more rapidly, but major impacts in clinical practice, especially regarding psychiatry, 
have yet to materialize. Psychiatric diagnoses are still symptom-based, and no biomarkers are routinely 
used in diagnostics. This may be a challenge for machine learning models, which to date rely largely on 
biomarkers. Prognostic models and personalized medicine could be of more value for patients and clini-
cians compared to diagnostic models. Due to the complex nature of psychiatric disorders, deep learning 
could provide a superior method for personalized medicine in psychiatry compared to traditional ma-
chine learning models. 


