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Биполярное аффективное расстройство (БАР) 
и шизоаффективное расстройство (ШАР) пред-
ставляют собой клинически и феноменологически 
перекрывающиеся формы аффективной патологии, 
что существенно затрудняет их дифференциальную 
диагностику [1]. Дифференциация между этими 
нозографическими категориями в реальной практи-
ке остается одной из наиболее сложных задач со-
временной психиатрии [2, 3] и существующие ме-
тоды диагностики демонстрируют ограниченные 
возможности в преодолении этой проблемы. Так, 
исследования в различных странах показывают, что 
от 20 до 60% пациентов с БАР могут быть перво-
начально ошибочно диагностированы как страдаю-
щие шизофренией или ШАР [4–7]. Наличие указан-
ных диагностических затруднений влияет на выбор 
терапевтической стратегии, определение прогноза 
и оценку рисков рецидива [4, 8, 9]. 

Как известно, важные дифференциально-диа-
гностические различия расстройств аффективного 
и шизофренического спектра сопряжены с выяв-
лением когнитивных и личностных изменений, а 
также сопутствующих нарушений ключевых ком-
понентов смыслообразования [10]. Современные 
когнитивные и нейропсихологические теории рас-
сматривают мышление как динамический процесс 
навигации по внутренне организованной смысло-
вой сети, в которой понятия структурированы че-
рез множество семантических связей. Нарушения в 
структуре этих сетей – их фрагментация, гиперак-

тивация или потеря иерархии – приводят к распаду 
логической последовательности мышления, утрате 
целенаправленности и ослаблению контекстуаль-
ной интеграции опыта, что при расстройствах ши-
зофренического спектра клинически проявляется в 
виде формальных расстройств мышления и поведе-
ния. Эмпирические исследования с применением 
методов семантического анализа и языковых моде-
лей подтверждают, что пациенты с формальными 
нарушениями мышления демонстрируют как из-
быточность смысловых ассоциативных связей [11], 
так и снижение когерентности и организованности 
всей когнитивно-смысловой структуры [12–14].

Это диктует необходимость углубленной разра-
ботки проблем самосознания и изучения его смыс-
ловой структуры при психических расстройствах. 
Одним из перспективных направлений в этой об-
ласти является внедрение в психиатрию методов 
психосемантики – анализа когнитивно-смыслового 
пространства, репрезентирующего субъективную 
картину «Я» и окружающего мира [15–18]. Иссле-
дования показали, что пациенты с ШАР и БАР от-
личаются по ряду структурных когнитивно-смысло-
вых параметров, таких как когнитивная сложность, 
когнитивная аморфность смысловых связей, выяв-
ляемых с помощью репертуарного матричного теста 
(РМТ) [19, 20]. Однако до настоящего времени эти 
различия фиксируются в форме отдельных описа-
тельных характеристик и нуждаются в интеграции в 
обобщенную диагностическую модель.

ОРИГИНАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ
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Подобная интегративная модель может быть ре-
ализована с помощью алгоритмов машинного обу-
чения (МО). Диагностические методы, основанные 
на МО, в последнее время все чаще используются 
в психиатрии, поскольку они позволяют повысить 
точность диагностики и реализовать персонализиро-
ванный подход к дифференциации психопатологиче-
ских нарушений [21–24]. Одним из наиболее эффек-
тивных алгоритмов, зарекомендовавших себя в этом 
отношении, является экстремальный градиентный 
бустинг на решающих деревьях (XGBoost) [25].

Цель данного исследования – разработка и вали-
дация модели машинного обучения на основе алго-
ритмов XGBoost с использованием характеристик 
когнитивно-смыслового пространства самосознания 
для дифференциальной диагностики БАР и ШАР.

Материал и методы
В исследование были включены данные 120 па-

циентов, проходивших обследование в Московском 
научно-исследовательском институте психиатрии 
– филиале ФГБУ «НМИЦ ПН им. В.П. Сербского» 
Минздрава России. Из них 65 пациентов имели ди-
агноз БАР и 55 – ШАР. Пациенты были случайным 
образом распределены в обучающую и тестовую 
выборки в соотношении 80:20. Данные были собра-
ны в рамках ранее опубликованных работ и вклю-
чали результаты клинико-психопатологического 
обследования с использованием критериев МКБ-10 
и психосемантического тестирования. Клиниче-
ский материал, методика проведения тестирования 
при помощи РМТ и характеристика когнитивно-
смысловых параметров детально описаны в пред-
шествующих публикациях [19, 20]. 

Состояние пациентов из группы БАР определя-
лось спонтанными колебаниями аффекта в виде де-
прессивных и маниакальных (гипоманиакальных) 
фаз, а также смешанных состояний. У ряда паци-
ентов при этом в анамнезе или статусе на момент 
поступления в клинику имели место одиночные 
транзиторные бредовые либо галлюцинаторные пе-
реживания в сочетании с аффективной симптомати-
кой. На момент госпитализации в клинику и включе-
ния в исследование большинство пациентов имели 
депрессивную или смешанную симптоматику.

У пациентов из группы ШАР в анамнезе отмеча-
лись рекуррентные аффективные фазы различной 
полярности, а также клинически выраженная аф-
фективно-бредовая и галлюцинаторно-параноид-
ная симптоматика, преимущественно в форме чув-
ственного бреда. Однако на момент исследования у 
пациентов ни в группе ШАР, ни в группе БАР не от-
мечалось клинически выраженной психотической 

симптоматики. Их психический статус определялся 
преимущественно аффективными расстройствами 
с доминированием депрессивной или смешанной 
симптоматики.

Исследование одобрено локальным этическим 
комитетом при ФГБУ «НМИЦ психиатрии и нар-
кологии им. В.П. Сербского» Минздрава России 
(протокол № 41/5 от 26.04.2023 г.). Все испытуемые 
предоставили письменное информированное согла-
сие на участие в исследовании.

На первом этапе работы после заполнения ис-
следуемыми пациентами РМТ по стандартной про-
цедуре проводился комплексный математический 
анализ структурных когнитивно-смысловых па-
раметров с использованием разработанного ранее 
программного обеспечения (ПО) для ЭВМ анали-
затора репертуарных матричных тестов автомати-
зированный «EVA» [26]. На основе полученных ре-
зультатов пациентов из обучающей выборки была 
разработана и оценена модель МО по алгоритму, 
описанному ниже.

На втором этапе исследования через 3 недели от 
момента первого тестирования для изучения вос-
производимости и надёжности предсказательной 
способности модели было проведено повторное об-
следование 56 пациентов (41 – с БАР и 15 – с ШАР). 
Результаты первичного и повторного обследования 
оценивались в совокупности на предмет соответ-
ствия предсказанных и клинических диагнозов.

Алгоритм построения классификационной модели 
машинного обучения

Для построения бинарной классификационной 
модели применялся алгоритм градиентного бу-
стинга на решающих деревьях (XGBoost), реализо-
ванный на языке Python (версия 3.11.5). Обучение 
модели осуществлялось с применением страти-
фицированной 15-кратной перекрёстной провер-
ки, что обеспечивало равномерное представление 
классов на каждом этапе обучения.

Оптимизация гиперпараметров модели прово-
дилась автоматически, основываясь на максими-
зации площади под ROC-кривой (AUC-ROC) при 
кросс-валидации. Предварительный отбор наибо-
лее информативных признаков был основан на ме-
дианном значении важности признаков. В качестве 
предикторов были отобраны структурные когни-
тивно-смысловые параметры, полученные на осно-
ве анализа данных РМТ: когнитивная аморфность, 
когнитивная сложность, модулярность, и количе-
ство корреляционных плеяд. Последний параметр 
рассчитывался, как количество сильных коэффици-
ентов корреляций (p>0,7) между элементами РМТ.
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Для оптимизации порога принятия решения ис-
пользовался метод максимизации индекса Юде-
на [27] на этапе 15-кратной кросс-валидации для 
каждого экземпляра обучающей выборки. Порог 
классификации был выбран таким образом, чтобы 
максимизировать сумму чувствительности и спец-
ифичности. Оптимальный порог был затем при-
менён как при обучении модели, так и при её те-
стировании на независимой выборке. Для анализа 
вклада отдельных признаков в итоговые предсказа-
ния использовался метод SHAP (SHapley Additiveex 
Planations) [28], что обеспечивало интерпретируе-
мость решений модели и позволило визуализиро-
вать наиболее значимые предикторы дифференци-
ации БАР и ШАР.

Качество модели оценивалось на независимой 
тестовой выборке с использованием метрик AUC-
ROC, площадь под PR-кривой (AUC-PR), F1-меры, 
точности (Accuracy), чувствительности, специфич-
ности, коэффициента согласия κ Коэна. Для всех 
метрик были рассчитаны 95% доверительные ин-
тервалы методом бутстрапа для оценки стабиль-
ности результатов. Подробное описание использу-
емых метрик представлено в табл. 1.

Результаты
В ходе исследования была проведена многосту-

пенчатая оценка диагностической эффективности 
построенной модели МО. Оценка производилась 
как на этапе кросс-валидации, так и на независи-
мой тестовой выборке. Ниже представлены основ-
ные результаты (табл. 2).

На этапе стратифицированной 15-кратной пере-
крёстной проверки модель продемонстрировала 
стабильные показатели качества классификации. 

Средние значения диагностических метрик с рас-
чётом 95% доверительных интервалов приведены в 
табл. 2.

Табл. 2 показывает, что среднее значение AUC-
ROC на обучающей кросс-валидационной выборке 
составило 0,781 (95% ДИ: 0,709–0,856). Это указы-
вает на хорошую способность построенной моде-
ли различать пациентов с БАР и ШАР. Показатель 
точности составил 77%, а коэффициент согласия 
Каппа – 0,539 (95% ДИ: 0,358–0,704), что следует 
интерпретировать как умеренное согласие между 
предсказанными и реальными диагнозами. Стоит 
отметить высокие значения специфичности и чув-
ствительности, которые свидетельствуют о спо-
собности рассматриваемой модели выявлять как 
истинно положительные случаи, так и эффективно 
исключать ложноположительные результаты.

При апробации модели на независимой тестовой 
выборке большинство метрик качества сохранили 
высокие значения, либо эти значения повысились 
еще больше по сравнению с оценкой на кросс-
валидации. Это не свидетельствует о переобучении 
модели, поскольку оптимизация гиперпараметров 
и подбор порога классификации выполнялись ис-
ключительно на обучающей выборке, без доступа к 
тестовым данным. Повышение AUC-ROC и других 
метрик при тестировании, вероятно, отражает ха-
рактер случайного разделения выборки, при кото-
ром тестовая подвыборка оказалась более гомоген-
ной по паттернам диагностируемых расстройств. 
Иными словами, независимость тестовой выборки 
и использование стратифицированной 15-кратной 
перекрёстной проверки в процессе обучения обе-
спечили корректность оценки обобщающей спо-
собности модели [30]. 

Таблица 1 
Метрики, использовавшиеся в исследовании для оценки качества модели бинарной классификации

Метрика Обозначение Интерпретация
AUC-ROC Площадь под ROC-кривой (Area Under 

Receiver Operating Characteristic Curve)
Дискриминационная способность модели различать 
положительный и отрицательный класс

AUC-PR Площадь под PR-кривой (Area Under 
Precision–Recall Curve)

Точность модели при выявлении положительного 
класса, особенно при несбалансированных данных

F1-score (F1-мера) Гармоническое среднее
точности и полноты

Сводная метрика, отражающая баланс между ложно-
положительными и ложноотрицательными класси-
фикациями

Accuracy Точность классификации Общая доля правильно классифицированных на-
блюдений

Recall / Sensitivity Полнота /
чувствительность

Способность модели выявлять все реальные положи-
тельные случаи (исключение ложноотрицательных)

Specificity Специфичность Способность модели правильно исключать отрица-
тельный класс (исключение ложноположительных)

Cohen’s Kappa Коэффициент согласия
κ Коэна

Степень согласия между предсказаниями модели и 
истинными метками с учетом случайного совпаде-
ния
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Это указывает на эффективность разработанной 
модели при применении на новых данных, что кри-
тически важно для задач дифференциальной диа-
гностики в реальной клинической практике.

На рис. 1 представлено распределение вероят-
ностей принадлежности к классам БАР и ШАР при 
применении модели на тестовой выборке. Анализ 
графика показывает, что несмотря на частичное пе-
рекрытие распределений вероятностей двух клас-
сов, оптимальный порог, подобранный по индексу 
Юдена на обучающей выборке, позволил эффек-
тивно разделить пациентов исследуемых групп на 
независимых данных.

Для интерпретации работы модели был проведён 
анализ SHAP-значений, который позволяет оценить 
вклад каждого из используемых предикторов диф-
ференциации БАР и ШАР. Результаты представле-
ны на рис. 2.

Горизонтальная ось диаграммы показыва-
ет влияние признака на предсказанный класс 
(БАР↔ШАР): положительные значения способ-
ствуют классификации как ШАР, отрицательные – 
как БАР. Цвет точек соответствует значению па-
раметра РМТ: от светлых (низкие значения) до 
тёмных (высокие).

Таблица 2 
Характеристика качества предсказательной модели на 15-кратной кросс-валидации  

и на тестовой выборке

Метрика
Кросс-валидация (обучающая  

выборка)
Тестовая вы-

борка Интерпретация
Значение 95% ДИ Значение

AUC-ROC 0,781 0,709–0,856 0,896 Хорошее качество классификации
AUC-PR 0,776 0,691–0,859 0,896 Хорошее качество выявления ШАР
F1-мера 0,744 0,605–0,853 0,818 Устойчивый баланс между полнотой  

и точностью
Точность 0,770 0,687–0,849 0,840 Высокая общая доля верных предсказаний
Коэффициент согласия 
Каппа

0,539 0,358–0,704 0,675 Умеренное согласие по шкале 
Landis&Koch [29]

Чувствительность 0,728 0,611–0,839 0,818 Хорошее выявление случаев ШАР
Специфичность 0,822 0,667–0,956 0,857 Высокое исключение ложноположитель-

ных

Примечания. AUC-ROC – площадь под кривой чувствительность / специфичность; AUC–PR – площадь под кривой «точность–полнота»;  
ДИ – доверительный интервал.

Рис. 1. График распределения предсказанных вероятностей принадлежности к классу БАР или ШАР по оптимальному порогу 
отсечения.
БАР – биполярное аффективное расстройство; ШАР – шизоаффективное расстройство.
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Как следует из диаграммы, наибольшее влияние 
на решение модели имеет показатель когнитивной 
аморфности. Это подчеркивает, что именно дезор-
ганизация и малая дифференцированность когни-
тивно-смыслового пространства является важней-
шим маркером различий между ШАР и БАР.

На втором этапе исследования была проведена 
оценка воспроизводимости предсказательной моде-
ли при повторном тестировании на той же подвы-
борке (n=56) с разницей в 3 недели. Оценка осно-
вывалась на сопоставлении результатов первичного 
и повторного тестирования между собой, а также с 
первично установленным клиническим диагнозом. 
Каждый случай был отнесён к одной из трёх кате-
горий сопоставления результатов: полное совпаде-
ние (если предсказания модели на обоих тестиро-
ваниях полностью соответствовали клиническому 
диагнозу пациента), частичное совпадение (если 
предсказание модели совпало с диагнозом только в 
одном из двух тестирований) и полное несовпаде-
ние (если ни одно из двух предсказаний не соответ-
ствовало реальному диагнозу).

Результаты частотного анализа представлены 
табл. 3.

Особое внимание было уделено частичным со-
впадениям, то есть случаям, в которых предсказан-
ный моделью диагноз только одного из двух тести-
рований совпадал с клиническим диагнозом. 

Для оценки различий между частично совпада-
ющими диагнозами БАР и полными совпадениями 
по диагнозу ШАР была построена 2×2 таблица со-
пряжённости. Статистический анализ показал зна-
чимые различия между группами как по критерию 
хи-квадрат (χ²=7,96, p=0,0048), так и по точному 
критерию Фишера (ОШ=16,5, p=0,0025). Получен-
ные результаты свидетельствуют о том, что чаще 
всего частичное совпадение диагнозов фиксиру-
ется в группе БАР. Тогда как при ШАР в 80% слу-
чаев клиническому диагнозу соответствовали ре-
зультаты двух тестирований, то есть наблюдалось 
полное совпадение. Это позволяет предположить, 
что частичное совпадение результатов модели при 
первичном или повторном тестировании с клини-
ческим диагнозом может отражать большую ди-
намичность когнитивно-смысловых структур при 
БАР и их ригидность при ШАР. Это перекликается 
с данными Д. Баннистера о более ригидной когни-
тивно-смысловой организации при шизофрении и 
более лабильной у лиц, не страдающих шизофре-
нией [15].

Вышесказанное обуславливало проведение до-
полнительного совокупного динамического анали-
за двух последовательных тестирований с целью 
повышения диагностической надёжности модели в 
распознавании исследуемых нозографических ка-
тегорий. При этом любое совпадение модели с диа-

Рис. 2. SHAP-анализ вклада признаков в модель XGBoost для дифференциальной диагностики БАР и ШАР.
Примечания. КА – когнитивная аморфность; КС – когнитивная сложность. На диаграмме представлены значения SHAP, отражающие вклад каж-
дого признака в итоговое решение модели. 

Таблица 3 
Частота соответствия прогнозируемого моделью диагноза при первичном и повторном исследовании  

с первичным клиническим диагнозом

БАР 
Абс. (%)

ШАР 
Абс. (%)

Всего
Абс. (%)

Полное совпадение 26 (63%) 12 (80%) 38 (68%)

Частичное совпадение 11 (27%) 2 (13%) 13 (23%)

Полное несовпадение 4 (10%) 1 (7%) 5 (9%)

Всего 41 (100%) 15 (100%) 56 (100%)

Примечания. БАР – биполярное аффективное расстройство; ШАР – шизоаффективное расстройство.
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гнозом БАР (полное или частичное) интерпретиро-
валось как верная классификация в пользу БАР. 

Результаты совокупного анализа приведены в 
табл. 4.

При учете результатов и первичного, и повтор-
ного тестирования продемонстрировано увеличе-
ние статистической значимости различий между 
исследованными группами: χ²=25,62 (p<0,001), 
ОШ=55,5, точный критерий Фишера p<0,001. Та-
кой подход к анализу результатов с учетом двукрат-
ного тестирования позволил получить значительно 
более высокие показатели чувствительности 90,2% 
(95% ДИ: 818–0,952), специфичности: 80,0% (95% 
ДИ: 0,569–0,935), точности: 87,5% (95% ДИ: 0,751–
0,948), F1-меры: 0,914 (95% ДИ: 0,831–0,997). Зна-
чение коэффициента согласованности Каппа со-
ставило 0,69 (95% ДИ: 0,378–0,869), что отражает 
хорошее согласие между предсказанными моделью 
диагнозами и верифицированными клиническими 
диагнозами и надёжность модели.

Обсуждение
Преимуществом настоящего исследования яв-

ляется успешная разработка модели МО для 
дифференцирования БАР и ШАР на основе ин-
тегрированных структурных характеристик когни-
тивно-смыслового пространства. Качественные и 
количественные различия в структуре смысловых 
связей у пациентов упомянутых нозографических 
категорий были продемонстрированы в предыду-
щих исследованиях [19, 20]. Разработанная модель 
позволяет дифференцировать пациентов с ШАР и 
БАР на основе данных различий и является про-
должением развития психосемантического подхо-
да в психиатрии. В дополнение к существующему 
клиническому методу, основанному на оценке пси-
хического состояния с учетом операциональных 
критериев, предложенный подход позволяет фик-
сировать когнитивно-смысловые различия между 
БАР и ШАР, что приобретает особое значение в 
случаях атипичных или смешанных клинических 
картин.

Разработанная модель МО была обучена распоз-
навать целостные когнитивно-смысловые профили, 
характерные для БАР и ШАР. Результаты исследо-
вания демонстрируют, что интегративный анализ 
когнитивно-смысловых параметров – таких как 
когнитивная аморфность, когнитивная сложность, 
модулярность сети, количество корреляционных 
плеяд между элементами РМТ – существенно 
обогащает дифференциальную диагностику БАР 
и ШАР. Указанные параметры послужили своео-
бразными маркерами ассоциативных нарушений, 
подтверждающими наличие глубокого дефекта 
структуры мышления при расстройствах шизофре-
нического спектра в отличие от аффективных рас-
стройств, что неоднократно описывалось в клас-
сических психиатрических работах [31–33]. Так, 
пациент с ШАР может иметь ригидную, дезорга-
низованную систему представлений о мире и себе 
с диффузными и недифференцированными грани-
цами понятий, парадоксальными логическими свя-
зями, в то время как у пациента с БАР внутренняя 
картина мира остается более структурированной, 
динамичной и организованной.

Следует отметить, что указанные особенности 
могут остаться незамеченными при клинической 
оценке, в особенности, в случае их слабой выра-
женности. Использование комплексного анализа 
когнитивно-смысловой структуры с применением 
современных цифровых технологий объективирует 
подобные различия, предоставляя возможность их 
количественной и качественной оценки. К примеру, 
в случаях диагностической неоднозначности ана-
лиз когнитивно-смыслового профиля может скло-
нить чашу весов в пользу того или иного диагноза 
на основе полученных данных.

Одним из принципиальных результатов исследо-
вания стало подтверждение высокого качества дис-
криминационной способности модели при ее апро-
бации на независимой тестовой выборке. Данное 
обстоятельство способствует увеличению эмпири-
ческой значимости исследованного метода, а также 

Таблица 4 
Совокупная оценка частоты соответствия предсказанных моделью  

и клинических диагнозов

Предсказанный диагноз
Клинический диагноз

ВсегоБАР
Абс. (%)

ШАР
Абс. (%)

БАР при первичном 
и/или повторном тестировании

37 (90,2%) 3 (20%) 40

ШАР при двукратном тестировании 4 (9,8%) 12 (80%) 16
Всего 41 (100%) 15 (100%) 56

Примечания. БАР – биполярное аффективное расстройство; ШАР – шизоаффективное расстройство.
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дальнейшей теоретической разработке проблемы 
когнитивно-смысловых нарушений при различных 
психических расстройствах.

Выявленные различия в динамических характе-
ристиках в форме ригидности когнитивно-смысло-
вой структуры у пациентов с ШАР при первичном 
и повторном тестировании позволило повысить 
точность дифференциальной диагностики БАР и 
ШАР на основе разработанной модели. 

В практическом отношении это указывает на 
перспективность использования разработанного 
метода в качестве диагностического инструмента 
в рамках системы поддержки принятия врачебных 
решений. Разработанная модель уже на данном 
этапе может быть внедрена в зарегистрированное 
ПО для ЭВМ – анализатор репертуарных матрич-
ных тестов автоматизированный «EVA» [26], про-
ходящее в настоящее время активное тестирование 
в клинических условиях. Другими словами, метод 
выступает как источник «второго мнения», сфор-
мированного при помощи предложенного подхода.

Ограничения исследования
Однако исследование имеет ряд ограничений. 

Во-первых, относительно небольшой размер вы-

борки (n=120) снижает статистическую мощность 
результатов. Во-вторых, возможно влияние фарма-
котерапии и стадийности расстройства на когнитив-
но-смысловые показатели, что требует дальнейшего 
изучения. Необходимо дальнейшее углубление ис-
следований, устранение отмеченных ограничений и 
валидация метода на большей выборке, однако уже 
сейчас ясно, что интеграция методов психосеманти-
ки, математического анализа и искусственного ин-
теллекта в психиатрию открывает перспективы для 
более тонкой и обоснованной диагностики психиче-
ских расстройств в клинической практике.

Заключение
Таким образом, результаты настоящего исследо-

вания показали, что сочетание анализа когнитив-
но-смысловых структур с методами МО открывает 
перспективные направления для создания допол-
нительных инструментов в рамках системы под-
держки принятия решений при дифференциальной 
диагностике различных психических расстройств. 
В частности, предложенная модель МО продемон-
стрировала высокую эффективность для разграни-
чения БАР и ШАР.
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ПРИМЕНЕНИЕ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ ДИФФЕРЕНЦИАЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКИ 
БИПОЛЯРНОГО АФФЕКТИВНОГО И ШИЗОАФФЕКТИВНОГО РАССТРОЙСТВ НА ОСНОВЕ 

КОГНИТИВНО-СМЫСЛОВЫХ ХАРАКТЕРИСТИК САМОСОЗНАНИЯ
В.Ю. Русяев1, Е.В.Усатенко1, А.Е. Бобров1, 2

1 ФГБУ «Национальный медицинский исследовательский центр психиатрии и наркологии им. В.П. Сербского» 
Минздрава России, Москва, Россия

2 ФГАОУ ВО «Российский национальный исследовательский медицинский университет им. Н.И. Пирогова» 
Минздрава России, Москва, Россия

В проспективном сравнительном когортном исследовании раз-
работана модель машинного обучения для дифференциальной 
диагностики биполярного (БАР) и шизоаффективного расстройств 
(ШАР) на основе структурных когнитивно-смысловых характе-
ристик, полученных с применением репертуарного матрично-
го теста. Работа выполнена в два этапа. На первом этапе прове-
дено тестирование 120 пациентов с БАР (n=65) и ШАР (n=55) c 
последующим расчётом показателей когнитивной аморфности, 
сложности, модулярности и числа корреляционных плеяд между 
элементами теста. Выборка была случайным образом разделе-
на на обучающую (80%) и тестовую (20%). На основе расчетных 
показателей обучена дифференциально-диагностическая модель с 
применением алгоритма XGBoost. При оценке качества получен-
ной модели на тестовой выборке достигнуты высокие показатели: 
точность – 84%, чувствительность – 82%, специфичность – 86%, 
F1-мера – 0,82. На втором этапе через три недели 56 пациентов 

прошли повторное тестирование для оценки воспроизводимости 
результатов и дальнейшей совокупной оценки результатов моде-
ли. Частичные расхождения результатов модели между первичным 
и повторным тестированием наблюдались преимущественно у 
пациентов с БАР, при этом у пациентов с ШАР диагностические 
предсказания оставались стабильными. Учет повторных данных 
при совокупном динамическом анализе повысил точность диагно-
стики до 87,5% с чувствительностью в отношении БАР – 90% и 
специфичностью – 80%. Полученные результаты подтверждают 
перспективу клинического применения разработанной модели на 
основе когнитивно-смысловых признаков в качестве метода диф-
ференциальной диагностики БАР и ШАР.

Ключевые слова: биполярное аффективное расстройство 
(БАР), шизоаффективное расстройство (ШАР), репертуарный 
матричный тест (РМТ), дифференциальная диагностика, машин-
ное обучение (МО), когнитивные нарушения.

APPLICATION OF MACHINE LEARNING FOR DIFFERENTIAL DIAGNOSIS OF BIPOLAR AFFECTIVE  
AND SCHIZOAFFECTIVE DISORDERS BASED ON COGNITIVE-SEMANTIC CHARACTERISTICS  

OF SELF-CONSCIOUSNESS
VYu Rusyaev1, EV Usatenko1, AE Bobrov1, 2

1V. Serbsky National Medical Research Centre for Psychiatry and Narcology, Moscow, Russia
2Pirogov Russian National Research Medical University, Moscow, Russia

In this prospective comparative cohort study, a machine-learning 
model was developed and validated for the differential diagnosis of 
bipolar affective disorder (BAD) and schizoaffective disorder (SAD) 
on the basis of structural cognitive-semantic characteristics obtained 
with the Repertory Grid Test. The work was carried out in two 
stages. Stage 1. One hundred and twenty patients with BAD (n=65) 
and SAD (n=55) were tested; indices of cognitive amorphousness, 
complexity, modularity, and the number of correlational cliques 
among grid elements were then calculated. The sample was randomly 
divided into a training subset (80 %) and a test subset (20%). Using 
the calculated indices, an XGBoost algorithm was trained to create a 
differential-diagnostic model. On the test subset the model showed 
high performance: accuracy=84%, sensitivity=82%, specificity=86%, 
F1=0.82. Stage 2. Three weeks later, 56 patients underwent repeat 

testing to assess reproducibility and to obtain a combined evaluation 
of the model’s results. Partial discrepancies between the first and 
second predictions were observed mainly in BAD patients, whereas 
predictions for SAD patients remained stable. Incorporating the repeat 
data in an overall dynamic analysis increased diagnostic accuracy 
to 87.5 %, with sensitivity for BAD at 90% and specificity at 80%. 
The findings confirm the promise of the proposed model, based on 
cognitive-semantic features, as a method for the differential diagnosis 
of BAD and SAD.

Keywords: Bipolar affective disorder (BD), Schizoaffective 
disorder (SAD), Repertory Grid Test (RGT), differential diagnosis; 
machine learning (ML), cognitive impairment.
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