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В настоящее время показано, что существенную роль в развитии и прогрессировании шизофрении играют нарушения сис-
темного иммунитета и иммунных процессов в мозге. Тем не менее лишь единичные работы посвящены изучению возможности 
использования отдельных параметров иммунитета для объективизации диагноза с помощью машинного обучения. При этом к со-
вокупности данных, полноценно отражающих системные характеристики иммунного статуса (параметры адаптивного иммунитета, 
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уровень маркеров воспаления, содержание основных цитокинов) методы машинного обучения до сих пор не применялись. С уче-
том комплексного характера нарушений иммунной системы при шизофрении включение широкой панели иммунологических дан-
ных в модели машинного обучения перспективно для увеличения точности классификации и выделения параметров, отражающих 
характерные для большинства больных иммунные расстройства.

Цель настоящей работы — исследование возможности использования иммунологических параметров для объективизации 
диагноза шизофрении с помощью моделей машинного обучения.

Материалы и методы. Проанализировано 17 иммунологических показателей у 63 больных шизофренией и 36 здоровых до-
бровольцев. Методом иммуноферментного анализа определяли параметры гуморального иммунитета, системный уровень ключе-
вых цитокинов адаптивного иммунитета, противовоспалительных и провоспалительных цитокинов, а также других маркеров вос-
паления. Использованные методы машинного обучения охватывали основные группы подходов обучения с учителем (supervised 
learning), такие как линейные модели (logistic regression), квадратичный дискриминантный анализ (quadratic discriminant analysis, 
QDA), методы опорных векторов (linear SVM, RBF SVM), алгоритм k-ближайших соседей (k-nearest neighbors), гауссовские процес-
сы (gaussian process), наивный байесовский классификатор (naive bayes), деревья решений (decision tree), а также ансамблевые 
модели (AdaBoost, random forest, XGBoost). Для методов машинного обучения, показавших лучшее качество, проанализирована 
важность признаков для предсказания с лучшего фолда. Наиболее значимые признаки были отобраны по порогу квантиль 70%.

Результаты. Лучшее качество на тестовой выборке на 10 фолдах продемонстрировала ансамблевая модель AdaBoost с пло-
щадью под кривой ошибок (ROC AUC) 0,71±0,15 и средней точностью (ACC) 0,78±0,11. В рамках данного исследования модель 
AdaBoost показала хорошее качество классификации между больными шизофренией и здоровыми добровольцами (ROC AUC бо-
лее 0,70) при высокой стабильности результатов (σ менее 0,2). Установлены иммунологические параметры, наиболее значимые 
для дифференциации между больными и добровольцами без психических заболеваний: уровень ряда маркеров системного воспа-
ления, активации гуморального иммунитета, провоспалительных цитокинов, иммунорегуляторных цитокинов и белков, цитокинов 
Th1- и Th2-звена иммунитета. Впервые показана возможность различать больных шизофренией и здоровых добровольцев с точно-
стью более 70% с помощью машинного обучения, используя только показатели иммунитета.

Результаты исследования подтверждают высокую значимость иммунной системы в патогенезе шизофрении.

Ключевые слова: шизофрения; системное воспаление; диагностические биомаркеры; иммунитет; машинное обучение; ци-
токины.
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Disorders of systemic immunity and immune processes in the brain have now been shown to play an essential role in the development 
and progression of schizophrenia. Nevertheless, only a few works were devoted to the study of some immune parameters to objectify the 
diagnosis by means of machine learning. At the same time, machine learning methods have not yet been applied to a set of data fully 
reflecting systemic characteristics of the immune status (parameters of adaptive immunity, the level of inflammatory markers, the content 
of major cytokines). Considering a complex nature of immune system disorders in schizophrenia, incorporation of a broad panel of 
immunological data into machine learning models is promising for improving classification accuracy and identifying the parameters reflecting 
the immune disorders typical for the majority of patients.

The aim of the study is to assess the possibility of using immunological parameters to objectify the diagnosis of schizophrenia 
applying machine learning models.

Materials and Methods. We have analyzed 17 immunological parameters in 63 schizophrenia patients and 36 healthy volunteers. 
The parameters of humoral immunity, systemic level of the key cytokines of adaptive immunity, anti-inflammatory and pro-inflammatory 
cytokines, and other inflammatory markers were determined by enzyme immunoassay. Applied methods of machine learning covered 
the main group of approaches to supervised learning such as linear models (logistic regression), quadratic discriminant analysis (QDA), 
support vector machine (linear SVM, RBF SVM), k-nearest neighbors algorithm, Gaussian processes, naive Bayes classifier, decision 
trees, and ensemble models (AdaBoost, random forest, XGBoost). The importance of features for prediction from the best fold has been 
analyzed for the machine learning methods, which demonstrated the best quality. The most significant features were selected using 70% 
quantile threshold. 

Results. The AdaBoost ensemble model with ROC AUC of 0.71±0.15 and average accuracy (ACC) of 0.78±0.11 has demonstrated the 
best quality on a 10-fold cross validation test sample. Within the frameworks of the present investigation, the AdaBoost model has shown 
a good quality of classification between the patients with schizophrenia and healthy volunteers (ROC AUC over 0.70) at a high stability of 
the results (σ less than 0.2). The most important immunological parameters have been established for differentiation between the patients 
and healthy volunteers: the level of some systemic inflammatory markers, activation of humoral immunity, pro-inflammatory cytokines, 
immunoregulatory cytokines and proteins, Th1 and Th2 immunity cytokines. It was for the first time that the possibility of differentiating 
schizophrenia patients from healthy volunteers was shown with the accuracy of more than 70% with the help of machine learning using only 
immune parameters.

The results of this investigation confirm a high importance of the immune system in the pathogenesis of schizophrenia.

Key words: schizophrenia; systemic inflammation; diagnostic biomarkers; immunity; machine learning; cytokines.

Введение

Шизофрения — тяжелое хроническое психическое 
заболевание с расстройствами когнитивных функций, 
эмоциональными и психомоторными нарушениями [1]. 
При шизофрении наблюдается высокая частота инва-
лидизации и сокращается продолжительность жизни 
[2]. Для уменьшения риска неблагоприятного течения 
заболевания необходимы ранняя диагностика и свое-
временное назначение терапии. Важное направление 
исследований для совершенствования диагностики 
шизофрении — разработка подходов к объективизации 
диагноза с помощью моделей машинного обучения 
(machine learning, ML) на основе клинически значимых 
биомаркеров [3, 4]. Биомаркеры в клинической прак-
тике важны для определения нескольких факторов: 
уточнения диагноза, верификации стадии заболева-
ния, выбора оптимального плана терапии, долгосроч-
ного прогноза заболевания. Однако для большинства 
найденных к настоящему времени биомаркеров ши-
зофрении их клиническая ценность (определяемая 

показателями чувствительности, специфичности, про-
гностической значимости и т.п.) не установлена на 
требуемом доказательном уровне, в силу чего исполь-
зование биомаркеров не предусмотрено в существую-
щих клинических рекомендациях [5].

Большой объем, высокая размерность и гетеро-
генность мультимодальных лабораторных данных за-
трудняют интеграцию всех доступных модальностей в 
рамках одного исследования, поэтому в сообществе 
клиницистов растет интерес к современным подходам 
объединения гетерогенных данных, к методам ML и 
глубокого обучения (deep learning, DL) [6].

В настоящее время доказано, что существенную 
роль в развитии и прогрессировании шизофрении 
играют нарушения системного иммунитета, а также 
иммунные процессы в центральной нервной систе-
ме (ЦНС) [7–9]. Тем не менее лишь единичные рабо-
ты посвящены изучению возможности использования 
отдельных параметров иммунитета для объективи-
зации диагноза шизофрении с помощью методов ML 
[10]. При этом к совокупности данных, полноценно 
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отражающих системные характеристики иммунного 
статуса (параметры адаптивного иммунитета, уровень 
маркеров воспаления, содержание основных цитоки-
нов), методы ML до сих пор не применялись [11–13]. 
С учетом комплексного характера нарушений иммун-
ной системы при шизофрении включение в модели ML 
широкой панели иммунологических данных перспек-
тивно для увеличения точности классификации забо-
левания и выделения параметров, изменение кото-
рых наиболее характерно для большинства больных. 
С практической точки зрения результаты анализа дан-
ных методом ML могут позволить разработать новые 
панели маркеров, имеющих диагностическое/прогно-
стическое значение, а также стать основой для созда-
ния прототипа системы поддержки принятия врачеб-
ных решений на базе отобранных признаков.

Цель настоящей работы — исследование возмож-
ности использования иммунологических параметров 
для объективизации диагноза шизофрении с помо-
щью моделей машинного обучения.

Материалы и методы
Клинические данные, представленные в насто-

ящей работе, являются частью исследовательской 
программы «Молекулярные и нейрофизиологиче-

ские маркеры эндогенных заболеваний», проводи-
мой в Психиатрической клинической больнице №1 
им. Н.А. Алексеева Департамента здравоохранения 
Москвы и одобренной Независимым междисципли-
нарным комитетом по этической экспертизе клиниче-
ских исследований (протокол №12 от 14.07.2017 г.). 
Некоторые результаты этого проекта опубликованы 
ранее [14–16].

Пациенты. Обследовано 63 пациента (36 мужчин 
и 27 женщин, средний возраст — 29±3 года) из числа 
госпитализированных в Психиатрическую клиниче-
скую больницу №1 им. Н.А. Алексеева с диагнозами 
расстройств шизофренического спектра (F20 и F25 по 
МКБ-10). Все испытуемые дали письменное информи-
рованное согласие после полного описания процедур 
исследования согласно Хельсинкской декларации.

Критерии включения: соответствие состояния па-
циента критериям шизофрении по МКБ-10 и DSM-5 
(Диагностическое и статистическое руководство по 
психическим расстройствам, 5-е издание); критика к 
болезненному состоянию; сохранение памяти о пси-
хотических симптомах; информированное согласие на 
участие в исследовании.

Критерии исключения: шизоаффективные и аф-
фективные расстройства; органические заболевания 
головного мозга; тяжелые соматические и/или невро-
логические состояния, потенциально влияющие на 
физиологию или структуру мозга; признаки злоупотре-
бления психоактивными веществами; острые хрони-
ческие соматические и инфекционно-воспалительные 
заболевания или их обострение.

Группу контроля составили 36 добровольцев, сопо-
ставимых с пациентами по возрасту и полу (21 муж-
чина и 15 женщин, средний возраст — 30±2 года) и не 
состоящих с пациентами в родстве. Добровольцы и 
больные шизофренией были обследованы по едино-
му протоколу.

Дизайн исследования: кросс-секционное, наблю-
дательное, случай-контроль. Диагностику состояния 
больных проводили в течение двух дней. Перед взя-
тием биоматериала определяли клиническую картину 
психоза и уточняли объективные сведения (от родст-
венников и с помощью медицинских карт). За сутки до 
взятия биоматериала выполняли психометрическую 
оценку состояния с применением шкалы позитивных 
и негативных симптомов шизофрении (PANSS) [17] 
(табл. 1). Клиническое обследование проводили два 
опытных психиатра с привлечением всех необходи-
мых данных (опрос родственников, анализ медицин-
ских карт, результаты физикальных и лабораторных 
тестов и т.д.). Психическое состояние на момент ска-
нирования характеризовалось критичностью к пере-
несенному психозу при сохранении памяти с возмож-
ностью изложить субъективный анамнез развития 
заболевания (с детализацией фабулы бреда и оцен-
кой аффективного состояния в тот период).

Иммунологические исследования. Проводили 
анализ 17 иммунологических показателей. Они вклю-

Т а б л и ц а  1
Характеристики исследуемых больных  
шизофренией (n=63) 

Показатели Пациенты (M±σ)
Средний возраст, лет 28,7±7,7
Средний возраст начала болезни, лет 18,0±4,2
Средний возраст манифестации заболевания, лет 21,3±4,0
Длительность болезни от продрома, лет 9,6±7,8
Длительность болезни от манифестации, лет 6,5±6,0
PANSS общее, баллы 94,1±17,1
PANSS P, баллы:

P1 (бред)
P2 (расстройства мышления)
Р3 (галлюцинации)
Р4 (возбуждение)
Р5 (идеи величия)
Р6 (подозрительность)
Р7 (враждебность)

17,3±6,4
2,9±1,2
3,1±1,3
2,5±1,8
1,7±1,1
1,5±0,8
3,5±1,4
2,2±1,1

PANSS N, баллы 27,5±7,4
PANSS G, баллы 49,3±8,7
NSA-4, баллы 20,4±4,6

П р и м е ч а н и я: NSA-4 — шкала оценки негативных сим-
птомов; PANSS — шкала позитивных и негативных сим-
птомов шизофрении; PANSS P — тяжесть продуктивной 
симптоматики; PANSS N — тяжесть негативной симпто-
матики; PANSS G — выраженность других психических 
нарушений по общей психопатологической шкале.

И.К. Малашенкова, С.А. Крынский, Д.П. Огурцов, Н.А. Хайлов, П.В. Дружинина, ..., М.Г. Шараев
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чали параметры гуморального иммунитета (IgA, IgM и 
IgG); системный уровень ключевых провоспалитель-
ных и противовоспалительных цитокинов, а также дру-
гих маркеров воспаления (С-реактивный белок (CRP), 
кортизол, циркулирующие иммунные комплексы 
(ЦИК)); уровень нейротрофического фактора мозгово-
го происхождения (BDNF), определявшийся методом 
иммуноферментного анализа с использованием набо-
ров реактивов производства ООО «ХЕМА» (Россия), 
ООО «Цитокин» (Россия), R&D Systems (США).

Статистическая обработка данных. Для ста-
тистической обработки результатов применяли про-
граммное обеспечение Python 3.9.0 (Python Software 
Foundation) в виде библиотек NumPy, Pandas, SkLearn, 
где также были взяты методы ML.

В данном исследовании анализировали количест-
венные непрерывные переменные. Анализ перемен-
ных в динамике не проводили, так как исследование 
носило кросс-секционный характер. Изучали две неза-
висимые выборки (больные шизофренией и здоровые 
добровольцы).

В рамках первичного анализа данных нормаль-
ность распределения оценивали по критерию 
Шапиро–Уилка. Клинические данные представляли в 
виде средних со стандартным отклонением (M±σ), им-
мунологические параметры — в виде медиан и 25-го и 
75-го процентилей (Me [25; 75]).

Для оценки качества классификации использовали 
метрики «точность» (accuracy, ACC) и «площадь под 
кривой ошибок» (area under the ROC curve, ROC AUC). 
Точность измеряет долю верно предсказанных зна-
чений от общего числа ответов, и она выше для мо-
делей, дающих более правильные прогнозы. Однако 
для наборов данных, где классы представлены нерав-
номерно, точность может быть неоптимальной метри-
кой. Метрика ROC AUC измеряет площадь под кривой 
ROC, отображая способность модели различать объ-
екты, принадлежащие к двум классам, при различных 
порогах классификации. ROC AUC может принимать 
значения в диапазоне от 0 до 1, причем более высо-
кое значение указывает на лучшую производитель-
ность модели. В данном исследовании, поскольку чи-
сло больных шизофренией и здоровых добровольцев 
было различным, в качестве основной метрики каче-
ства моделей использовали ROC AUC. Пороговым 
уровнем ROC AUC было значение 0,70, что соответст-
вует хорошему качеству классификации.

Для оценки стабильности полученных моделей по 
каждой из указанных метрик (ACC и ROC AUC) по 
всем фолдам рассчитывали стандартное отклонение 
(σ). Более низкое σ указывает на более стабильную 
работу модели, при этом малым считается σ менее 
0,2, умеренным — от 0,2 до 0,5. В рамках данного ис-
следования стабильными считали модели, имевшие σ 
ACC и ROC AUC менее 0,2.

Методы машинного обучения. Использованные 
методы ML охватывали основные группы подходов 
обучения с учителем (supervised learning), такие как 

линейные модели (logistic regression), квадратич-
ный дискриминантный анализ (quadratic discriminant 
analysis, QDA), методы опорных векторов (linear SVM, 
RBF SVM), алгоритм k-ближайших соседей (k-nearest 
neighbors), гауссовские процессы (gaussian process), 
наивный байесовский классификатор (naive bayes), 
деревья решений (decision tree), а также ансамбле-
вые модели (AdaBoost, random forest, XGBoost). Эти 
методы охватывают широкий спектр подходов в ML, 
каждый из которых имеет свои сильные стороны. 
Рассмотрение различных групп подходов позволило 
установить, какие из них лучше всего справляются с 
данной задачей. Говоря более подробно о семействе 
ансамблевых подходов, следует отметить, что в их 
основе лежит идея комбинации нескольких классифи-
каторов в один сильный. Например, каждый слабый 
классификатор в AdaBoost (adaptive boosting) может 
быть любым алгоритмом обучения (принимающим 
значения отрицательных и положительных весов). 
На каждой итерации обучения AdaBoost увеличивает 
веса неправильно классифицированных примеров, 
чтобы следующий классификатор был более сфокуси-
рован на тех примерах, на которых предыдущие клас-
сификаторы сделали ошибки. После обучения все 
слабые классификаторы объединяются с использова-
нием взвешивания голосов, где каждому классифика-
тору присваивается вес, основанный на его точности 
при классификации, что позволяет получить сильный 
классификатор, представляющий собой ансамбль 
слабых классификаторов. Когда итоговый классифи-
катор используется для категоризации новых приме-
ров, он учитывает голос всех слабых классификато-
ров в соответствии с их весами, что позволяет достичь 
более точной и устойчивой классификации.

Для каждой модели ML можно оценить релевант-
ность или вклад различных признаков относительно 
предсказания, т.е. количественно оценить важность 
каждого признака (feature importance) в процессе при-
нятия решения моделью.  Важность признака можно 
рассчитать с использованием различных методов, 
таких как важность перестановки, важность Джини 
(Gini impurity) или величина коэффициента важности, 
который позволяет определить воздействие каждой 
отдельной переменной на предсказываемую перемен-
ную и оценить их роль в моделировании. Результат 
расчета коэффициентов важности может быть пред-
ставлен в виде таблицы, позволяющей проанализи-
ровать значимость каждой переменной для моде-
лирования. Более высокие значения указывают на 
бóльшую важность. Хотя важность признаков может 
дать представление об относительном вкладе каждо-
го из них, данный параметр следует интерпретировать 
с осторожностью. Это не обязательно подразумева-
ет причинно-следственную связь или прямую связь 
между признаками. Более того, интерпретация важ-
ности функции зависит от конкретной модели и кон-
текста, и ее следует рассматривать наряду с другими 
мерами оценки и знаниями предметной области для 
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формирования всестороннего понимания. Таким обра-
зом, при использовании параметра важности функций 
можно оценить релевантность функций в модели ML. 
Данный параметр позволяет обеспечить интерпрети-
руемость, однако его следует использовать как часть 
более широкого анализа, а не как единственную осно-
ву для вынесения выводов.

Процесс обучения и оценки качества моделей 
проводили при помощи 10-кратной стратифици-
рованной перекрестной проверки (StratifiedKFold). 
В итоге было создано 10 моделей для каждого ме-
тода ML, качество каждой модели определяли на 
тестовой части (20% данных). Таким образом, мы по-
лучили выборку из десяти значений для каждой ме-
трики качества для выбранного набора гиперпараме-
тров. Затем для каждой метрики качества находили 
среднее и стандартное отклонение. Для методов ML, 
показавших лучшее качество, была проанализирова-
на важность признаков для предсказания с лучшего 
фолда. Наиболее значимые признаки были отобра-
ны по порогу квантиль 70%.

Результаты
В ходе экспериментов обнаружено, что лучшее 

качество на тестовой выборке на 10 фолдах проде-
монстрировала ансамблевая модель AdaBoost с пло-
щадью под кривой ошибок (ROC AUC) 0,71±0,15 и 

Т а б л и ц а  2
Результаты объективизации диагноза шизофрении  
с помощью моделей машинного обучения

№ 
эксперимента Методы

Бинарная классификация
Средняя  

ROC AUC (σ)
Средняя  
ACC (σ)

1 AdaBoost 0,71 (0,15) 0,78 (0,11)

2 Decision tree 0,56 (0,25) 0,60 (0,21)

3 Gaussian process 0,52 (0,12) 0,66 (0,08)

4 Linear SVM 0,49 (0,03) 0,67 (0,05)

5 Logistic regression 0,62 (0,21) 0,70 (0,16)

6 Naive bayes 0,58 (0,20) 0,54 (0,19)

7 k-nearest neighbors 0,63 (0,22) 0,67 (0,18)

8 Neural networks 0,58 (0,14) 0,67 (0,09)

9 Quadratic discriminant 
analysis

0,62 (0,15) 0,70 (0,13)

10 RBF SVM 0,50 (0,0) 0,68 (0,03)

11 Random forest 0,54 (0,17) 0,67 (0,12)

12 XGBoost classifier 0,68 (0,21) 0,75 (0,19)

П р и м е ч а н и я: метрики ROC AUC, ACC подсчитаны как 
среднее по тестовому набору данных на кросс-валида-
ции с 10 фолдами; наиболее точные результаты класси-
фикации отмечены жирным шрифтом.

Т а б л и ц а  3
Ранжирование важности признаков модели AdaBoost 
с порогом по квантилю 70% — 0,084

№ Признаки Коэффициент важности
1 IL-8 0,12

2 ЦИК 0,1

3 IL-4 0,1

4 IFN-γ 0,1

5 TNF-α 0,1

6 Кортизол 0,08

П р и м е ч а н и я: IFN-γ — интерферон-γ, IL — интерлей-
кин, TNF-α — tumor necrosis factor α (фактор некроза опу-
холи α), ЦИК — циркулирующие иммунные комплексы.

Т а б л и ц а  4
Ранжирование важности признаков  
модели XGBoost сlassifier с порогом  
по квантилю 70% — 0,081

№ Признаки Коэффициент важности
1 IL-1β 0,128

2 IL-10 0,1

3 Кортизол 0,089

4 ЦИК 0,088

5 TNF-α 0,088

П р и м е ч а н и я: IL — интерлейкин, TNF-α — tumor 
necrosis factor α (фактор некроза опухоли α), ЦИК — цир-
кулирующие иммунные комплексы.

средней точностью (ACC) 0,78±0,11. В рамках данно-
го исследования модель AdaBoost показала хорошее 
качество классификации между больными шизофре-
нией и здоровыми добровольцами (ROC AUC более 
0,70) при высокой стабильности результатов (σ менее 
0,2) (табл. 2).

В табл. 3 представлены результаты анализа при-
знаков по степени их важности для точности класси-
фикации с помощью модели AdaBoost.

В табл. 4 показано ранжирование признаков по 
их важности для классификации с помощью модели 
XGBoost classifier, имевшей вторые по величине ROC 
AUC и ACC, высокую или умеренную стабильность 
результатов классификации (ROC AUC — 0,68±0,21; 
ACC — 0,75±0,19).

Для повышения наглядности полученных данных 
также представлено ранжирование признаков по их 
важности для классификации с помощью модели ло-
гистической регрессии, которая отличается большей 
простотой и наглядностью по сравнению с AdaBoost 
и XGBoost сlassifier и имеет третье по величине зна-
чение ROC AUC с высокой или умеренной стабиль-
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ностью результатов (ROC AUC — 0,62±0,21, ACC — 
0,70±0,16) (см. табл. 2; табл. 5).

Таким образом, ранжирование по коэффициенту 
важности признаков, релевантных для трех моделей, 
имевших наибольшую предсказательную силу, позво-
лило установить параметры, наиболее значимые для 
различения больных шизофренией и здоровых добро-
вольцев.

Обсуждение
В результате данной работы впервые показана воз-

можность диагностировать шизофрению с точностью 
более 70%, используя модели машинного обучения, 
построенные на основе совокупности только показате-
лей состояния иммунной системы. Указанный уровень 
точности подтверждения диагноза был получен, не-
смотря на то, что работа на данном этапе не предус-
матривала включения в модели машинного обучения 
результатов клинического обследования, в отличие, 
например, от работы [10], где использовались как от-
дельные иммунологические данные, так и результаты 
нейропсихологического тестирования.

В результате работы впервые выявлен комплекс 
параметров естественного и адаптивного иммунитета, 
наиболее важных для классификации больных и лиц 
без психических заболеваний: уровень ряда маркеров 
системного воспаления и активации гуморального им-
мунитета (CRP, кортизол, ЦИК), провоспалительных 
цитокинов (IL-1β, IL-8, TNF-α), иммунорегуляторных 
белков (IL-1RA), цитокинов Th1-звена иммунитета 
(IFN-γ), цитокинов Th2-звена иммунитета (IL-4) и им-
мунорегуляторных цитокинов (IL-10).

Обращает на себя внимание важная роль в постро-
енных моделях машинного обучения показателей си-
стемного воспаления и уровня провоспалительных 
цитокинов. Данные литературы и наших исследований 
подтверждают, что у пациентов с шизофренией выяв-
ляются признаки системного воспаления, которые на-
иболее выражены при первом эпизоде заболевания и 

при его обострениях. Так, при обострении болезни в 
крови больных повышаются уровни провоспалитель-
ных цитокинов IL-8 и TNF-α, а также белка острой 
фазы CRP [18–20]. Показано также, что высокий уро-
вень CRP ассоциирован с более тяжелым течением 
психоза при шизофрении и последующим снижением 
когнитивных функций [18, 21]. Определенный уровень 
иммуновоспалительной активации, по нашим данным, 
сохраняется и в период медикаментозной ремиссии. 
Однако до сих пор не изучалось применение методов 
машинного обучения для подтверждения диагноза 
шизофрении с помощью оценки уровня маркеров сис-
темного воспаления [11, 12]. В то же время можно вы-
делить ряд работ, в которых установлены взаимосвязи 
между уровнем отдельных маркеров системного вос-
паления и клиническими характеристиками шизофре-
нии, включая выраженность нарушений когнитивных 
функций (TNF-α, IL-2, IL-6, IL-8, кортизол), нейрокогни-
тивного дефекта (IL-1β, sIL-1RA, TNF-α), острый или 
хронический характер течения заболевания (TNF-α, 
IL-2, IL-6, IL-8, кортизол) [22, 23].

В запуске и поддержании системного воспалитель-
ного ответа, пирогенных реакций, а также функциях 
адаптивного иммунитета важную роль играют IL-1β, 
IL-8, TNF-α — цитокины врожденного иммунитета [24]. 
Повышение их уровня в ЦНС, которое может наблю-
даться, в частности, при нейроинфекциях, аутоим-
мунных заболеваниях, психических заболеваниях, 
оказывает повреждающее действие на нейроны и 
клетки глии, способствует нейродегенерации (см., на-
пример, обзор [25]). Согласно данным метаанализа 
[18], уровень цитокинов IL-6, TNF-α и рецепторного 
антагониста IL-1RA при острой шизофрении повышен. 
При хронической шизофрении в этом же метаанализе 
показано повышение уровня IL-1β и IL-6. Согласно на-
шим данным, повышенный уровень IL-8 отмечается у 
пациентов с шизофренией независимо от выраженно-
сти клинической симптоматики [26].

Важным цитокином, активирующим функции 
CD3+CD4+ T-хелперов 1-го типа, CD3+CD8+ цитоток-
сических Т-клеток и CD3–CD16+CD56+ NK-клеток, 
которые обеспечивают противовирусную защиту, а 
также стимулирующим презентацию антигенов лим-
фоцитам клетками врожденного иммунитета, яв-
ляется IFN-γ. В условиях воспаления IFN-γ активно 
продуцируется T-лимфоцитами и NK-клетками. По 
нашим результатам и по данным литературы, его 
содержание при шизофрении повышается, отражая 
комплексную активацию механизмов адаптивного и 
врожденного иммунитета у больных [26, 27]. В рам-
ках данной работы показано, что IFN-γ является 
одним из наиболее значимых показателей для под-
тверждения диагноза шизофрении с помощью моде-
лей машинного обучения.

К числу диагностически значимых маркеров, выяв-
ленных в результате данной работы, относятся также 
иммунологические параметры, отражающие актива-
цию Th2-звена иммунитета и иммунорегуляторных 

Т а б л и ц а  5
Ранжирование важности признаков модели logistic 
regression с порогом по квантилю 70% — 0,303

№ Признаки Коэффициент важности
1 IL-1RA 1,208

2 IFN-γ 0,889

3 ЦИК 0,678

4 CRP 0,574

5 IgM 0,336

П р и м е ч а н и я: CRP — C-реактивный белок, Ig — имму-
ноглобулин, IFN-γ — интерферон-γ, IL-1RA — рецептор-
ный антагонист интерлейкина 1β, ЦИК — циркулирующие 
иммунные комплексы.
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механизмов: уровень цитокина IL-4, иммунорегуля-
торного белка IL-1RA, а также ЦИК. Согласно литера-
турным данным, активация врожденного иммунного 
ответа у больных шизофренией сопровождается акти-
вацией Th2-звена адаптивного иммунитета. Признаки 
активации Th2-иммунного ответа при шизофрении 
включают увеличение уровня цитокинов IL-4 и IL-10 в 
сыворотке крови, снижение отношения уровней Th1-
цитокинов к уровням Th2-цитокинов (IFN-γ/IL-4, IFN-γ/
IL-10, IL-2/IL-4, TNF-α/IL-4) [28]. S.M. de Campos-Carli 
с соавт. [29] обнаружили у больных связь между вы-
раженностью когнитивных нарушений и повышением 
уровня в крови Th2-цитокина IL-33 [29]. Активация 
Th2-ответа у пациентов с шизофренией может участ-
вовать в нарушениях обмена нейротрансмиттеров в 
ЦНС, вовлеченных в патогенез негативной симптома-
тики при шизофрении [30]. Ранее нами было впервые 
установлено, что иммунологический профиль, харак-
теризуемый повышением содержания IL-10 при уме-
ренных признаках системного воспаления, ассоцииро-
ван у больных шизофренией с наличием выраженных 
негативных симптомов [26].

Таким образом, выявленный комплекс иммуноло-
гических показателей (IL-8, ЦИК, IL-4, IFN-γ, TNF-α, 
кортизол) является значимым для диагностики ши-
зофрении. Следует отметить, что данные параметры 
ассоциированы с важными клиническими характери-
стиками заболевания. Литературные данные указыва-
ют на их участие в патогенезе шизофрении.

Определение этих иммуновоспалительных биомар-
керов предполагает меньшие временны́е, экономи-
ческие и организационные затраты, чем нейровизу-
ализация и исследование спинномозговой жидкости. 
Наша работа показала перспективность использова-
ния иммунологических параметров в клинической пра-
ктике для объективизации диагноза шизофрении.

Заключение
В результате данной работы впервые с помощью 

методов машинного обучения показана возможность 
подтверждения диагноза шизофрении с точностью 
более 70% на основании оценки только параметров 
системного воспаления, врожденного и адаптивного 
иммунитета. Результаты являются подтверждением 
патогенетической значимости состояния иммунной 
системы и иммуновоспалительного синдрома при ши-
зофрении. 

В рамках следующего этапа исследования плани-
руется анализ широкого спектра иммунологических 
параметров в составе мультимодальных данных с 
использованием методов машинного обучения для 
создания интерпретируемых моделей, которые могут 
быть использованы для выявления клинико-иммуно-
логических вариантов психозов.
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