Artificiell intelligens inom
psykiatrisk diagnostik och vard

JONATAN PANULA

Artificiell intelligens (Al) har forutspatts medfora stora forandringar inom sa gott som alla del-
omraden i samhallet, men de stora férandringarna inom psykiatrisk diagnostik och vard har an
sa lange uteblivit. Psykiatrisk diagnostik stoder sig an idag pa symtombaserad klassificering,
och det ar fortfarande oklart om de underliggande biologiska férandringarna féljer samma
gransdragningar mellan olika syndrom. Detta kan vara en av orsakerna till att framtagningen av
diagnostiska modeller varit lAngsammare inom psykiatrin an inom manga andra specialiteter.
Vérdet av att anvanda neuroradiologiska eller neurofysiologiska undersékningsmodaliteter for
att omklassificera patienter i symtombaserade diagnoser kan ifrdgasattas, och prognostiska
modeller for att forutspa relevanta utfall pa individniva kunde vara av storre nytta for patien-
terna. Djupinlarning bygger pa artificiella neurala natverk. Den kan hitta monster i data som ar
for komplexa for ménniskan att greppa och kunde bana vag for individuell precisionsmedicin
inom psykiatrin. Under de senaste dren har det gjorts enorma framsteg inom sprakmodeller,
och dessa kommer hégst sannolikt att ha stor inverkan pa psykiatrin, dér diagnostik, riskkalkyl

och @ven behandling i form av terapi till stor del ar sprakbaserade.

Artificiell intelligens och
maskininlarning

Med artificiell intelligens (AI) avses en pro-
gramvara, vars mal dr att imitera den méansk-
liga hjdarnans forméga att tdnka. Artificiell
generell intelligens innefattar ett &n sa liange
hypotetiskt koncept om en programvara som,
likt ménniskan, kan tilldimpa redan inlédrd
kunskap och 16sa typer av problem den aldrig
stott pa. Alla Al-algoritmer som hittills utveck-
lats klassas som snéva Al-algoritmer, det vill
sdga de dr utvecklade for att 16sa ett specifikt
problem och saknar férmagan att anpassa sig
till problemldsning utanfor detta omrade. En
sjalvkorande bil kan inte spela schack och en
schackdator kan inte kora bil.
Maskininldrning (ML) omfattar de algorit-
mer inom Al som karakteriseras av en formaga
att ldra sig sjdlv genom observationer samt att
tillimpa det inldrda pa osedda data. ML delas
grovt in i 6vervakad och ooOvervakad inlar-
ning. Overvakade ML-algoritmer &r sjilvpro-
grammerande modeller, vars regler byggs upp
av de monster som observeras i indata-utdata-
par (frdga-svar) som matas in av anvidndaren.
Modellen trénas pé en del av datainehéllet
och tillats sjdlv hitta de monster som bést
ger det onskade utfallet. Efter det evalueras
modellens precision genom Kklassificering av
resterande osedda data. I kliniska applika-
tioner (som exemplifierats i figur 1) bestar
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indata ofta av olika typer av patientdata (bil-
der, blodprov, frageformulér, journaler e.d.),
medan utdata utgors av en kategorisk eller
regressiv variabel av kliniskt intresse. Utfal-
let kan viljas frdn samma tidpunkt, vilket ar
fallet i en diagnostisk modell, medan prog-
nostiska modeller kopplar ihop indata och
ett framtida utfall som utdata. Diagnostiska
modeller kan utvecklas i tvédrsnittsstudier,
ddr bade indata och utdata kan samlas in
vid samma tidpunkt, medan prognostiska
modeller kraver antingen uppfoljning tills de
onskade utfallen intriffat eller retrospektivt
insamlat indata, ifall patienterna undersoks
for forsta gdngen nér utfallen redan dr kdnda.
I oovervakad ML, som &n sa linge mer sil-
lan applicerats pa kliniska data, saknas de
forutbestdmda utfallen. O6vervakad ML
anvénds framst for att gruppera utgangsdata
enligt observerade monster (klustring) eller
komprimera indata och skapa en representa-
tion bestaende av farre variabler (dimensions-
reduktion) (1).
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Artificiella neurala natverk och
djupinlarning

Traditionella 6vervakade ML-algoritmer, som
till exempel beslutstrédd, logistisk regression
och stodvektormaskiner, har anvants i flera
olika studier inom psykiatrin (2). Dessa al-
goritmers funktion blir lidande nir médngden
variabler okar. For att tillimpa dessa algo-
ritmer pa data med upp till hundratusentals
variabler (som text och bilddata) krivs ofta
manipulation fran anviandarens sida for att
minska antalet variabler (dimensionsreduk-
tion). Dessa problem har delvis 16sts av dju-
pinldrning (eng. deep learning), som bygger pa
komplexa artificiella neurala ndtverk (ANN).
Eftersom de modaliteter som teoretiskt sett
kunde anvéndas vid diagnostik inom psykia-
trin (neuroradiologiska bilder, patientjourna-
ler och genetiska analyser) innehéller ett
stort antal variabler, anses djupinldrning vara
en av de framsta kandidaterna for framtida
diagnostiska och prediktiva modeller inom
psykiatrin (3).

Den teoretiska grund som djupinlarning
bygger péd utvecklades for ndstan ett sekel
sedan. Intresset for och finansieringen av
forskning inom artificiell intelligens har varie-
rat, och under tva sa kallade Al-vintrar avtog
optimismen och utvecklingen stannade upp sa
gott som helt (4). Under det senaste decenniet
har intresset stadigt 6kat, och de senaste &ren
har gett oss program som skapar konst, imite-
rar roster, kor bilar och skriver bécker. Dessa
framsteg kan i forsta hand forknippas med
Okad datorkraft, tillgdng till massiva méng-
der data som modellerna tranas pa samt nya
ANN:-algoritmer, som faltningsnétverk (eng.
convolutional neural network) och transfor-
matorer, som revolutionerat bild- respektive
textanalys (5). ANN bestar av relativt enkla
byggstenar, didr den imponerande férmagan
att lara sig komplexa samband uppkommer
ur mingden noder och férbindelser mellan
dem. De forsta grunderna till ANN hérstam-
mar fran 1950-talet d& perceptronen, en binér
klassificerare, forst utvecklades. Perceptronen
skapades som en modell for hur neuroner an-
togs fungera och paminner till sin struktur om
en mycket forenklad neuron. De artificiella
neuroner som dagens djupa ndtverk bestar av
bygger fortfarande pa samma principer. Likt
perceptronen bestar den artificiella neuronen
av en eller flera inputnoder och en outputnod
(figur 1). Varje inputnod far sin informa-
tion fran ett ytligare lager i nétverket, eller
i fallet av det ytligaste lagret ur de data som

undersoks. Informationen i varje inputnod
multipliceras med en vikt specifik for input-
noden i frdga, som representerar betydelsen
eller styrkan av forbindelsen. Produkterna
fran varje inputnod (samt en bias) summeras
i en aktiveringsfunktion, vars resultat fors
vidare till nédsta lager genom outputnoden. I
perceptronen bestod aktiveringsfunktionen av
en stegfunktion som imiterade aktionspoten-
tialen, dér bindra utdata (0 eller 1) baserade
sig pa ett troskelviarde som summan av input-
noderna jamfordes med. Moderna artificiella
neuroner anvander i stillet icke-linjara aktive-
ringsfunktioner, vilket mgjliggjort inldrning av
mera komplexa samband mellan indata och
utdata. De forsta perceptronnétverken bestod
av ett hundratal perceptroner i tva lager,
medan de ANN som anvénds idag kan besta
av miljarder artificiella neuroner i tiotals lager
(6). Nétverket tranas med sa kallade indata-
utdata-par, det vill séga de data som matas in
i kombination med det utfall som studeras.
For ANN innebér detta att natverket forst
analyserar indata, exempelvis sé att styrkan i
varje pixel i en bild utgér inputnoden f6r en
neuron i indatalagret. I ett fullkopplat ANN
kopplas varje neuron i ett ytligare lager till
varje neuron i nésta lager, det vill sdga varje
neuron tar emot data fran varje neuron i
foregédende lager. Utgangsvis dr vikterna och
bias slumpmassigt utvalda védrden, och inga
specifika aspekter av indata dr betingade.
Data passerar genom natverkets neuroner
och nar slutligen den sista neuronen eller de
sista neuronerna i utdatalagret. Resultatet i
utdatalagret jamfors med det kénda utfallet
for indata (exempelvis den korrekta diagnosen
for den bild som visats) for att rdkna ut en
felvektor. Genom sé kallad backpropagering
modifieras vikterna och bias i nidtverket lager
for lager tillbaka genom néatverket for att
stegvis fora det forutspadda utfallet ndrmare
det korrekta. ANN tridnas oftast upprepade
génger péa tusentals indata-utdata-par. Foljakt-
ligen skapar nétverket regler for att ta fram
monster som karakteriserar korrekta utfall.
For att undersoka hur vl nitverket fungerar
analyseras slutligen data som nétverket inte
tranats pa, och modellens tréffsdkerhet be-
doms pa basis av hur stor andel av de osedda
fallen kategoriseras korrekt.

Av alla de framsteg som gjorts inom Al och
djupinldrning under det senaste decenniet ar
de nya sprakmodellerna (eng. large language
models) kanske de mest omtalade. Teknikjét-
tar har satsat enorma resurser pa utveckling av
sina egna algoritmer som GPT-4 fran Open Al
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Figur 1. Ett exempel pa ett forenklat djupt neuralt narverk for diagnosticering av schizofreni. A) Som indata kan
olika typer av data anvéndas, till exempel variabler ur genetiska undersékningar, strukturell eller funktionell
magnetisk resonanstomografi, elektroencefalografi, neuropsykologiska undersdkningsresultat eller patientjour-
naler. B) Det neurala natverket bestar av ett indatalager, tva dolda lager med tio noder samt ett utdatalager med
en nod. De natverk som anvénds &r ofta djupare och mer komplexa till sin struktur. C) | den artificiella neuronen

kombineras data fran en eller flera inputnoder. Vardet fran varje inputnod multipliceras med en vikt specifik
for denna forbindelse. Produkterna fran alla inputnoder och en bias summeras och kors efter detta igenom

en aktiveringsfunktion, som modifierar vardet innan det slutligen presenteras som utdata. b = bias, w = vikt,

x = en variabel i indata eller utdata fran en nod i ett tidigare lager av ndtverket, ¥ = summan av bias och vikterna,

o = aktiveringsfunktion.

och Gemini fran Google Deep Mind. Model-
lerna bygger pé gigantiska AAN, dven kallade
transformatorer, som utvecklats for att kunna
forutspa nésta ord i en sekvens och darmed
skapa och tolka text. Foretagens tillgang till
datakraft och den massiva textméngd som
finns tillgdnglig p& internet har mojliggjort
utvecklingen av chattrobotar, som till skillnad
fran tidigare modeller har formaga att forsta
kontext, exempelvis sarkasm och humor, dér
samma ord kan ha olika vdrde och betydelse
beroende pa vilka andra ord det omges av.

Olika typer av M L-algoritmer kommer med
hog sannolikhet att integreras i diagnostik
och behandling de kommande aren. Ett
flertal olika modeller med lovande resultat
har redan utvecklats for diagnosticering av
bland annat brostcancer, multipel skleros,
och retinopati (7).

Maskininlarning inom psykiatrin

Diagnostiska modeller

Inom psykiatrin kunde ML-baserade modeller
medfora betydande fordndringar. M L-algorit-

mer kunde erbjuda ett mycket vilkommet
hjdlpmedel vid diagnostik, forutspa ogynn-
samma utfall innan de intréffar, forbéattra
mojligheterna att hitta rdtt farmakologisk eller
neuromodulerande behandlingsform och dven
utgora ett hjalpmedel i behandlingen genom
integrering av sprakmodeller.

Att klassificera psykiatriska patienter i de
nuvarande deskriptiva diagnostiska katego-
rierna (DSM-V) baserat pa olika typer av
indata har varit ett aktivt forskningsomrade
under det senaste decenniet. Ett flertal relativt
smé studier har natt imponerande resultat
vad giller att skilja mellan patienter med
schizofreni och friska kontrollpersoner (2, 8).
Hog tréffsikerhet har natts 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 dven gett goda
resultat. Liknande resultat har uppnatts for
klassificering av depression, posttraumatiskt
stressyndrom och bipolédr sjukdom i sma
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kohorter (2, 14). I majoriteten av studierna
trdnades algoritmerna pa patienter som hade
insjuknat flera ar tidigare. Eftersom medi-
cinering eller sjukdom paverkar hjdrnans
struktur kan man inte utga fran att de fynd
som gors flera ar efter diagnos gar att tillaimpa
pa patienter som nyligen insjuknat. Pinaya et
al. anvinde strukturella MRT- bilder och ett
djupt ANN for att trdna en modell som med
74 procents tréffsikerhet kunde klassificera
patienter med schizofreni och kontrollperso-
ner, men niar modellen tillampades pa patien-
ter med en forsta psykos nddde den endast en
traffsakerhet pa 56 procent (15). I de flesta
studierna jamfors en grupp av patienter med
en viss psykiatrisk diagnos med en kontroll-
grupp bestdende av psykiskt friska personer.
Detta &r fraga &r sdllan den som stélls till en
kliniker. Om man exempelvis endast jamfor
patienter med depression och psykiskt friska
personer har man inte byggt en metod for att
diagnosticera depression, utan en modell for
att observera avvikelser fran ett normalt psy-
kiskt tillstand. Hur denna modell exempelvis
klassificerar en bipolédr sjukdom &r omojligt
att forutspa. Schnack et al. anvénde strukturell
MRT och en stodvektormaskin f6r att med 90
procents traffsdkerhet skilja mellan patienter
med schizofreni och friska kontrollpersoner
(16). Till skillnad fran ménga andra studier
tranade de dven sédrskilda algoritmer for att
skilja dessa tva grupper fran en tredje grupp
bestdende av patienter diagnosticerade med
bipolér sjukdom, och kunde &ven da med 88
procents traffsdkerhet skilja mellan patien-
ter med bipoldr sjukdom och patienter med
schizofreni. Trots att resultaten dr lovande
minskar studiens kliniska varde dock av att
patienterna undersoktes i medeltal 6ver tio
ar efter att de diagnosticerats. For att skapa
en robust modell fér diagnosticering maste
kontrollgruppen innehélla olika psykiatriska
komorbiditeter for att ldra sig skilja dessa fran
det syndrom som undersoks. Detta framhévs
av Taipale et al. som i sin studie visade att en
modell som trénats att med god sdkerhet klas-
sificera patienter med schizofreni och friska
kontrollpersoner felklassificerade nédstan
hélften av en grupp bestdende av patienter
med antisocial personlighetsstorning och
substansmissbruk som schizofreni (17).
Psykiatriska diagnoser priaglas av en mar-
kant heterogenitet och overlappning av sym-
tom (18). Det dr moijligt att diagnoser sésom
schizofreni i verkligheten bestér av flera olika
sjukdomar. Som exempel kan hidr ndmnas be-
handlingsresistent schizofreni (dér patienter

inte svarar péd forstahandsbehandling med
antipsykotika och ofta kraver behandling
med klozapin), som mojligen har en annan
biologisk bakgrund &n schizofreni som svarar
pé den priméra antipsykotiska behandlingen
(19). Forsok att hitta liknande, mera homo-
gena underkategorier har gjorts genom att
anvianda oovervakad maskininldrning. Till
exempel anvidnde Dwyer et al. strukturell
MRT fo6r att dela upp en kohort av patienter
med schizofreni i tvA mindre grupper, déar
gruppen karakteriserades av distinkta dege-
nerationsmonster och olika symtombild (20).
For depression har liknande resultat uppnatts.
Drysdale et al. anvidnde funktionell MRT for
att kategorisera patienter med depression i
fyra biotyper (21). Centralt for bada studierna
var att traffsdkerheten for att skilja dessa
biotyper fran friska kontrollpersoner var klart
béttre &n nédr den ursprungliga patientkohor-
ten jaimfordes med kontrollpersoner.

Prognostiska modeller

Prognostiska modeller och precisionsmedicin
kunde vara av stort varde for psykiatrin, dar
sjukdomsforloppet kan vara svart att forutspa
och behandlingsresultaten ofta kan l&ta vinta
pa sig i flera veckor. Malet med precisions-
medicin dr att i stéllet for att soka enskilda
variabler som skiljer at grupper hitta monster
som kan forutspa individuella utfall (22). Som
Suvisaari et al. konstaterat &ar det fortfarande
oklart om de kognitiva, genetiska, neurofysio-
logiska och neuroradiologiska variabler som
korrelerar med olika kliniskt relevanta utfall
i patienter med en forsta psykos pa gruppniva
gar att tillimpa pé individniva (23). Samma
frdga kan stéllas for ovriga psykiatriska di-
agnoser. Nya resultat tyder dock pa att ML-
algoritmer, i alla fall delvis, kommer att kunna
forutspa individuella utfall. Koutsouleris et al.
kunde med 72 procents traffsédkerhet forutspa
den framtida funktionsférmagan (bedomd
med global assessment of functioning scale)
hos patienter som ansags 16pa hog risk for att
insjukna i en psykos (24), medan Leighton et
al. med hog tréffsikerhet forutspadde arbets-
férmagan i patienter med en forsta psykotisk
episod ett ar efter insjuknandet (25). En al-
goritm utvecklad av Chekroud et al. kunde
med 65 procents traffsakerhet forutspa om
en patient med depression kommer att svara
pé behandling med citalopram (26). Vardre-
sistens och ett framtida behov av klozapinbe-
handling hos patienter med en forsta psykos
dr ett mycket relevant utfall sett i ett kliniskt
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perspektiv. Osimo et al. anviande kliniska va-
riabler for att med 70 procents tréffsikerhet
forutspé detta utfall (27), och var forsknings-
grupp publicerade nyligen en studie dar vi
genom att kombinera kliniska variabler med
strukturella och funktionella MRT-bilder med
81 procents tréffsdkerhet kunde forutspa vard-
resistens (28).

Prelimindra forsok har dven gjorts med att
bygga modeller for att forutspa vilka patienter
med hog risk for att insjukna i psykossjuk-
domar (eng. at-risk mental states, ARMS)
som kommer att progrediera till en psykotisk
episod. Till exempel anviande Koutsouleris et
al. en stodvektormaskin for att med 80 pro-
cents triffsdkerhet utgdende fran strukturella
MRT-bilder férutspa vilka av de 73 undersokta
ARMS-patienterna som skulle utveckla en
psykotisk episod (29).

Det har, trots upprepade forsok, visat sig
vara mycket svart att forutspa suicidférsok.
Sjdlvdestruktivt beteende dr hogst sannolikt
en komplex process som inte kan forklaras
med enskilda variabler. Det dr inte heller tro-
ligt att ndgon isolerad modalitet kan forklara
alla enskilda fall. Manga studier har natt
triaffsdkerheter 6ver 70 procent genom att
anvinda varierande typer av data. En nyligen
publicerad oOversiktsartikel 6ver d&mnet (30)
konstaterar att de studier dédr djupinlérning
anvants ger hogre traffsdkerhet &n traditio-
nella ML-algoritmer. De flesta studierna an-
vinde endast en typ av indata och resultaten
verifierades sédllan pa en extern kohort, vilket
minskar studiernas vérde sett ur ett kliniskt
perspektiv. Ett &terkommande problem i dessa
studier dr dven den laga prevalensen av sui-
cidforsok, vilket gor prospektiva studier svara
att genomfora. Den laga incidensen leder ofta
till ett stort antal falska positiva resultat, vil-
ket delvis kunde motverkas genom att bygga
modeller for patientgrupper dar incidensen
dr hogre, och séledes uppna ett hogre positivt
prediktivt vérde.

Sprakmodeller

Med tanke pa den centrala roll som spraklig
kommunikation har inom bade psykiatrisk
diagnostik och psykiatrisk vard dr det foga
forvanande att stora forvintningar stéllts pa
sprdkmodeller. Under covid-19-pandemin
skedde stora fordandringar inom psykotera-
pin da en stor del av terapin genomférdes
pa distans. Enligt vissa studieresultat har be-
handlingssvaret varit varierande, men terapi
pa distans verkar vara en fungerande behand-

lingsform for en betydande del av patienterna
(31), och manga foretag erbjuder nu enbart
onlineterapi med goda resultat (32). Dems-
zky et al. konstaterade, d& de bad om stress-
hanteringsrad till en high school-studerande,
att GPT-4 gav adekvata svar som till synes
verkade relevanta och kunde tdnkas komma
fran en studiehandledare, men inte stods av
nuvarande forskning (33). Modellen ger det
mest sannolika svaret, men inte nodvéndigtvis
det svar som bést stods av forskningsresultat.
Enligt Raile et al. ger programmen &ven brist-
félliga och forenklade rekommendationer om
behandling , ndr de konsulteras fér second
opinion angaende vilken typ av terapi patien-
ten kunde ha storst nytta av (34).

Framtidsutsikter

Trots lovande resultat har ML-baserade model-
ler &nnu inte medfort nagra stora fordndringar
inom psykiatrin (35). En del av de bakom-
liggande orsakerna &r specifika for psykiatrin,
medan andra &dr mera allménna for integre-
ring av ML i kliniskt arbete.

Till skillnad fran den utforliga process som
krdvs ndr nya ldkemedel infors saknas rikt-
linjer for hur och enligt vilka kriterier dessa
program ska integreras i behandlingen (36).
ML-algoritmer, och speciellt AAN, karakteri-
seras av en enorm komplexitet, vilket gor det
svart att forsta hur algoritmen kommer fram
till rétt svar (37). De regler som klassifice-
ringen bygger pa uppstar i modellen ur sjdlva
data och forblir ofta dunkla for anvéndaren.
Reglerna begrédnsas av variationen i trdnings-
data, och algoritmen kommer att strdava efter
att klassificera data baserat p& de variabler
som bést mojliggor separering, oberoende
om de har ett kausalt forhallande eller inte
med exempelvis den sjukdom som undersoks.
Likasa kan regler dven uppsté ur oavsiktligt
inkluderade variabler, exempelvis artefakter
i radiologiska bilder. Att arbeta med verktyg,
ddr varken ldkaren eller patienten kan vara
sdker pa varfor ett behandlingsbeslut fattas
leder till osdkerhet for bdda parterna, och
innan dessa fragor besvarats riskerar model-
lerna, trots hdpnadsviackande resultat, forbli
akademiska kuriositeter.

Det har visat sig vara vildigt svart att bygga
robusta 6vervakade ML-modeller f6r diagnos-
tisk klassificering inom psykiatrin. En stor
del av de studier som gjorts hittills bygger
ndmligen pa sma urvalsstorlekar, vilket okar
risken for 6veranpassning, ddr algoritmen blir
skraddarsydd for de studerade patienterna
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och inte gar att generalisera till en storre
population (38). Traffsdkerheten tenderar att
vara hogre i smé kohorter och kan férvéntas
sjunka nar dessa modeller generaliseras till
storre och mera heterogena populationer
(39). Till exempel visade Winterburn et al. i
sin studie att resultatet blev sdmre dn véntat,
nédr samma ML-modell anvédndes pa tre olika
kohorter av patienter med schizofreni och
friska kontrollpersoner (40). En orsak till att
modeller som bygger pa biologiska indata
(neuroradiologiska undersdkningar, elektrofy-
siologiska undersokningar och genetiska ana-
lyser) presterar suboptimalt kan ha att gora
med annoteringen av data, vilket i diagnostis-
ka modeller inom psykiatrin ar en deskriptiv
diagnos. Trots att de nuvarande diagnostiska
metoderna fungerar béttre dn hittills presen-
terade alternativ for klinisk anvéndning &r det
inte nodvindigt att de dverensstimmer med
underliggande biologiska fordndringar. Om
ML-modeller byggs pa biologiska indata och
deskriptiva symtombaserade diagnoser som
utfall, kan modellens traffsdkerhet bli lidande
ifall de symtombaserade skillnaderna inte har
en klar biologisk korrelation som star att finna
ijust den modalitet som anvédnds som indata.

Sma studier okar &ven risken for diskrimine-
ring och rasism i modellerna (41). Socioeko-
nomiska skillnader, tillgang till vard, rasism
inom varden och varierande sjukdomspre-
valens mellan etniciteter kan lédtt oavsiktligt
integreras i modellerna och forsdmra progno-
sen for enskilda patienter utan att det finns
nagon medicinsk grund for det. Kvinnor &r
ofta underrepresenterade i ML-studier, vilket
leder till att modellen fungerar suboptimalt i
de fall dér kvinnors symtom skiljer sig fran
ménnens (41). Dessa problem kan motverkas
genom storre heterogena kohorter, men ak-
tivt arbete kravs for att skapa modeller som
inte reflekterar de oréttvisor som redan finns
inbyggda i samhéllet.

De modeller som byggs idag grundar sig ofta
pa en enda typ av indata, och ofta anvénds
bara en del av data for att forutspa utfall (di-
mensionsreduktion). Dimensionsreduktionen
utfors antingen via a priori hypoteser om
kausalitet eller Al-algoritmer som extraherar
relevanta korrelationer ur traningsdata. Det
ar mojligt att de komplexa kognitiva funktio-
ner som rubbas vid psykiatriska sjukdomar
utgor sa kallade 10mska problem (eng. wicked
problem) (42), dar det problem som studeras
inte kan undersokas i sma delar eller isolerat
fran sin omgivning. Komplicerade fenomen
som realitetsuppfattning och suicidalitet gar

antagligen inte att reducera till ett tiotal vari-
abler. Djupinldrning, som teoretiskt sett kunde
bygga modeller baserat pa strukturella eller
funktionella MRT-bilder utan dimensionsre-
duktion, kunde vara ett maojligt redskap for
att undersoka dessa fenomen. I de studier déar
djupinlédrning jamforts med mer traditionella
ML-metoder har djupinldarning ofta visat sig
ge en battre tréffsdkerhet (8). Djupinlédrning
mojliggodr dven anvidndning av flera modalite-
ter i samma modell, vilket antagligen kommer
att behovas for att kunna forutspa komplice-
rade utfall som till exempel suicidforsok pa
individniva.

Trots att kritiska roster har hojts angédende
de resultat som uppnatts i sma studier (38,
39) finns det d4nd& anledning till optimism.
Sprakmodellerna har gjort enorma framsteg
under bara nagra ar, och under det kommande
decenniet far vi hogst sannolikt se dem inte-
grerade i terapi pé distans. Sprakmodeller kan
redan nu imitera ménskligt tal, och det &r san-
nolikt att en del av psykoterapin i framtiden
utfors av en talande sprakmodell, speciellt
med hénsyn till den rddande bristen pa psy-
koterapeuter. Dessutom har sprakmodeller
en hdpnadsviackande forméga att tolka text.
Speciellt inom psykiatrin, ddr majoriteten av
diagnostik och riskkalkyl baserar sig pa an-
tingen text eller tal erbjuder sprakmodeller 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 sjdlv) utfér och jamféra dem med
tusentals andra patienters journaler, dir sjuk-
domsforloppet dr kdnt kunde utgora en av
byggstenarna i ett kliniskt beslutsstodssystem.
Det dr inte otdnkbart att en diskussion mellan
en psykiater och dennes patient kunde bandas
in och sammanfattas av en sprakmodell som
bade patientjournal i patientdatasystemet
och ett utkast till ett utlatande som sedan
godkénns av psykiatern. Integrering av sprak-
modeller for automatiserad textproduktion
kunde avsevirt 6ka den tillgdngliga tiden for
patientinteraktion.

Prospektiva studier dr mera tidskrdvande
och dyrare att utfora dn tvarsnittsstudier,
men prognostiska modeller &r antagligen de
modeller som kommer att ha storst inverkan
pé patienters vialméaende och klinikers sétt att
jobba. De typer av data som ofta anvénds i
modellerna (sasom strukturell och funktionell
MRT, EEG, genetiska analyser eller strukture-
rade intervjuer) dr likasa arbetskrdavande och
dyra att framstélla. Trots det bor ytterligare
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forsok goras att analysera flera olika typer av
data i samma modell, vilket kommer att krdva
djupare samarbete mellan forskningsgrupper.
Sadana modeller kunde vara centrala for in-
dividanpassad medicin ddr potentialen inom
psykiatrin dr enorm. Dessa prospektiva stu-
dier ska helst utforas i ett kritiskt skede, som
till exempel nér patienten behandlas for sin
forsta psykos, som dr en period nér utfallen
varierar stort och framtiden fo6r patienten dr
svar att forutspa. Prognostiska modeller for
patienter med en forsta psykos kunde leda
till att direkt paborja farmakologisk eller
neuromodulerande behandling som med hog
sannolikhet kommer att leda till symtomlind-
ring i stdllet for att préva sig fram, paborja
suicidpreventiva atgarder for patienter med
hog risk for suicidforsok eller snabbare sétta
in rehabilitering for patienter som har goda
forutsdttningar att aterga till arbetslivet. Alla
dessa atgarder kunde mérkbart forbéttra
vardresultaten och ha en avsevird inverkan
pa den enskilda patientens liv.

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

Jonatan Panula
jonatan.panula@helsinki.fi
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Atrtificial 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.
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