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Анотація — В сучасних реаліях велика кількість людей переживає ментально-травмуючі події, що в подальшому може 

призвести до сплеску психічних та неврологічних захворювань, як-от посттравматичний стресовий розлад (ПТСР). ПТСР є 

серйозним психічним захворюванням, яке може виникнути після переживання травматичних подій. Це стосується не лише 

військових ветеранів, а й людей, які зазнали насильства, катастроф, аварій або інших стресових ситуацій. Сучасне суспільство 

стикається з численними викликами, пов'язаними з діагностикою та лікуванням хворих на ПТСР. Такі хворі потребуватимуть  

специфічних підходів до діагностики, яка є неможливою без використання інструментальних методів обстеження. В умовах 

сучасних технологій і наукового прогресу важливо досліджувати нові підходи до лікування цього розладу, розуміти його вплив 

на життя людей та подібні аспекти. Це може привести до створення нових, більш чутливих інструментів для діагностики та 

моніторингу стану пацієнтів. Нейровізуалізація дозволяє краще зрозуміти природу людського мозку і застосовується для 

виявлення органічних та функціональних змін. Методи аналізу зображень мозку дозволяють виявляти навіть неочевидні 

відмінності у мозковій активності у порівнянні зі здоровими особами. Розвиток магнітно-резонансних томографів, в останні 

три десятиріччя дав поштовх великій кількості досліджень в галузі нейробіології, що було неможливим раніше. Розуміння 

патофізіологічних основ захворювань є важливою складовою діагностичного процесу, тому дослідження спрямовані на пошук 

конкретних предикторів діагностичного висновку та патологічних змін в організмі. Враховуючи об’єми даних, що необхідно 

обробити, використання технологій штучного інтелекту (ШІ) є цілком виправданим. Алгоритми машинного навчання здатні 

аналізувати великі набори даних, виділяючи патерни, які можуть бути неочевидними для лікарів. Інтеграція ШІ з магнітно-

резонансною томографією відкриває нові можливості для дослідження та лікування ПТСР. Дослідження показують, що ШІ 

може допомогти автоматизувати процес виявлення ознак ПТСР на зображеннях, що значно заощаджує час і ресурс лікарів. 

Також цей підхід може не тільки підвищити точність діагностики, але й позитивно вплинути на якість життя пацієнтів. Мета 

даного огляду — ознайомитися з існуючими дослідженнями в яких пропонуються різні методи аналізу даних магнітно-

резонансної томографії пацієнтів з ПТСР , а також  роботами в яких результати даного аналізу застосовані в методах ШІ для 

побудови діагностичних систем. Для досягнення мети було розглянуто актуальні роботи в яких автори описували органічні та 

функціональні зміни при ПТСР, а також застосування технологій машинного навчання для діагностичних цілей. Дана робота 

систематизує результати попередніх робіт, даючи підґрунтя для подальших досліджень. Результати даного огляду дозволяють 

зрозуміти перспективні напрямки у розробці методик діагностики ПТСР та шляхи їхньої реалізації. Подальші наукові зусилля 

в цій галузі мають бути зосереджені не лише на вдосконаленні технологій дослідження, але й на інтеграції отриманих знань 

у клінічну практику, що забезпечить своєчасне і ефективне лікування пацієнтів з ПТСР. 
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І. ВСТУП 

Період з 20 по 21 століття відзначився 

великою кількістю збройних конфліктів по 

всьому світу. Комбатанти та цивільні особи, 

які знаходилися в зонах ведення бойових дій, 

зазнали психотравм різної складності. Це 

призвело до вибухового зростання кількості 

людей, які страждають на психічні розлади, 

такі як посттравматичний стресовий розлад 

(ПТСР). ПТСР — це хронічне захворювання 

психіки, що розвивається у людей, які 

пережили події психотравми, та 

проявляється негативними емоційними 

реакціями (код F43.1 за міжнародною 

класифікацією хвороб 10-го видання) [1]. 

Діагностика захворювання базується на   

інтерпретації анамнезу пацієнта та 

психологічних опитувальників, як-от PCL- 

M, PCL-C, PCL-S та PCL-5 на основі 

критеріїв DSM-5 [2]. Нерозуміння свого 
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стану пацієнтами та те, що здебільшого 

симптоми ПТСР проявляються через 3-6 

місяців після   випадку травми [3]  ускладнює 

ранню діагностику. До того ж  стигматизація 

симптомів, хибна диференційна діагностика 

часто призводять  до постановки невірного 

діагнозу. 

Об’єктивність діагностики забезпечується 

використанням інструментальних методів 

обстеження на основі магнітно-резонансної 

томографії (МРТ), в тому числі методів 

нейровізуалізації, що базуються на МРТ: 

функціональна МРТ (фМРТ) [4] та 

дифузійно-тензорна МРТ [5]. 

Використання цих методів обстеження в 

поєднанні з технологіями штучного 

інтелекту (ШІ) дозволяє збільшити точність 

діагностики, дати аналітичний інструментарій 

для обґрунтування діагностичного висновку 

та забезпечити кращий рівень надання 

медичної допомоги. 

 

ІІ. МЕТА РОБОТИ 

Мета роботи — дослідити існуючі підходи 

до виявлення предикторів діагностичних 

висновків ПТСР за допомогою методів 

нейровізуалізації головного мозку (ГМ) та 

діагностики з використанням технологій ШІ. 

 

ІІІ. МЕТОДИ НЕЙРОВІЗУАЛІЗАЦІЇ ТА 

ПРЕДИКТОРИ ПТСР 

Наукові дослідження останніх років 

присвячені пошуку функціональних та 

органічних змін в ГМ у пацієнтів з ПТСР, які 

виявляються за допомогою методів 

нейровізуалізації. 

 

3.1. Структурна МРТ 

Перші роботи почали з’являтися в кінці 

90-х років минулого століття та базувалися 

на аналізі структурних МРТ-зображень.  

Так в 1997 році Бремнер [6] опублікував 

роботу в якій досліджував МРТ зображення 

структур ГМ учасників війни у В’єтнамі та  

встановив зменшення об’єму лівої долі 

гіпокампу на 8%. Відзначимо, що Бремнер у 

своїй роботі досліджував пацієнтів, яким  

діагноз ПТСР поставлено вже багато років.  

Тому у 2004 році Вігнел [7] провів 

порівняльний аналіз з групою пацієнтів з 

нещодавно виявленим ПТСР і підтвердив 

факт зменшення правої долі гіпокампу. 

В 2004 році Вінтер та Ірл [8] провели 

порівняння об’єму гіпокампу у пацієнтів, які 

пережили травмуючу ситуацію, та довели, 

що зменшення його розмірів відбувається 

лише у пацієнтів з підтвердженим ПТСР. 

Після цього ще більше 10-ти досліджень 

вказали на зменшення об’єму гіпокампу у 

пацієнтів з ПТСР. Так у 2005 році Кітаяма [9] 

провів мета-аналіз результатів всіх 

попередніх відомих досліджень та виявив 

зменшення об’єму лівої долі гіпокампу на 

6,9% та правої на 6,6%. 

Подальші дослідження були спрямовані 

на пошук інших органічних змін. В 2006 році 

Чен [10] використовуючи метод воксельної 

морфометрії [11] продемонстрував зміни в 

парагіпокампальній звивині, мигдалині, 

передній поясній корі, острівці та зоні Брока. 

Це було перше дослідження, що виявило 

зміни острівця при ПТСР. 

В 2016 році Лі [12] в своєму дослідженні 

описав зміни в дорсолатеральній 

префронтальній корі. Після цього в 2018 році 

Броміс та Калем [13] провели мета-аналіз 

даних воксельної морфометрії попередніх 

досліджень та підтвердили зменшення 

об’єму гіпокампу, острівця і передньої 

поясної кори. 

В 2019 році Кунімацу та Ясака [14] в 

результаті свого дослідження заявили про 

виявлені зміни об’єму та структури 

дорсомедіальної та дорсолатеральної 

префронтальної кори, острівця, мигдалини, 

гіпокампу, парагіпокампу, клину, 

передклину, веретиноподібної та лінгвальної 

звивин, а також трактів білої речовини, що 

сполучає ці анатомічні утворення. 

На основі цих досліджень можна  

стверджувати про наявність змін об’єму 

мигдалини, гіпокампу та префронтальної 

кори у пацієнтів з ПТСР. Проте, немає чіткого 

розуміння часових границь виникнення цих 

змін, адже поки не встановлено 

послідовність їх появи. Тому використання 

підходів аналізу структурних змін ГМ 

становить лише цінність з наукової, а не 

діагностичної точки зору. Як наслідок, 

подальші спроби діагностики ПТСР на 

структурних даних ГМ з використанням 
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технологій ШІ засобами МРТ не 

проводилося. 

 

3.2. Функціональна МРТ 

 Активність нейронів ГМ 

супроводжується гемодинамічними змінами. 

Застосувавши цю особливість, Огава [15] в 

1990 році відкрив метод, що лежить в основі 

функціональної МРТ. Використовуючи  

фМРТ можна виконувати картування 

активності нейронів ГМ, а також оцінювати 

ступінь зв’язності між структурами. Це стало 

рушієм великої кількості досліджень 

процесів в ГМ, а також пошуку 

функціональних змін при різних психічних 

захворюваннях, в тому числі ПТСР. 

 В 2000 році, використовуючи 

функціональну МРТ з виконанням завдань, 

Рауч та Уолен [16] дослідили групи ветеранів 

з діагностованим та недіагностованим ПТСР, 

та виявили підвищення активності нейронів 

мигдалини. 

 Наступним, в 2001 році, Ланіус [17] 

дослідив групу пацієнтів, що зазнали 

сексуального насилля та встановив зниження 

активності в таламусі, передній поясній та 

орбітофронтальній корі. 

 В цьому ж році Шин та Уолен [18] в своїй 

роботі вказали на підвищення активності в 

таламусі, гіпокампі та парагіпокампі, а також 

зниження активності в передній поясній корі 

у ветеранів в’єтнамської війни. 

 В 2003 році Хендлер [19] провів своє 

дослідження за участі ветеранів бойових дій 

та в результатах роботи відмітив підвищення 

активності мигдалини. 

 В 2005 році Шин [20] провів повторне 

дослідження і встановив підвищення 

активності нейронів мигдалини та зниження 

активності передній поясній корі. Схоже 

дослідження було проведено Протопопеску 

[21] в 2005 році. 

 Продовжуючи попередні роботи 

Хьюджес та Шин [22] в 2011 році 

опублікували оновлену роботу де вказали на 

зміни активності гіпокампу, мигдалини, 

острівця та дорсомедіальної префронтальної 

кори. Всі подальші дослідження лише 

підтвердили ці зміни. 

  

 

3.3. Дифузійно-тензорна МРТ 

 Застосування даного виду МРТ дозволяє 

проводити дослідження білої речовини ГМ, 

оцінювати стан провідних шляхів та зв’язку 

між структурами [23]. Дослідження ПТСР за 

цією технологією відбувається досить 

бурхливо. Основні показники, які 

використовуються для оцінки зв’язків між 

структурами представлені ймовірним 

коефіцієнтом дифузії (ADC) та фракційною 

анізотропією (FA) [24]. 

 Робота опублікована Янгом [25] в 2016 

році вказує на вищі значення FA у пацієнтів з 

ПТСР в правому хвостатому ядрі, правих 

середній та скроневій звивинах. Окрім цього 

виявлено підвищення значень ADC в правій 

верхній скроневій звивині та правій половині 

мозолистого тіла, що сполучає півкулі ГМ. 

 В 2018 році Менг та Чен [26] в своїй 

роботі відмітили підвищення значень FA в 

задньому стегні внутрішньої капсули, лівому 

променистому вінці та лівій зовнішній 

капсулі. 

 Деніс та Діснер [27] в 2019 році описали 

збільшення значень FA в мозолистому тілі та 

його покриві. 

 В 2021 році опублікована Маккуном та 

Річардсоном [28] робота описує збільшення 

FA в таламусі та правій поясній звивині. 

 Інша робота опублікована Романюк [29] 

в 2022 році демонструє зниження FA та 

провідності в лівому кортикоспінальному та 

лівому нижньому мозочковому тракті. 

 Наведені вище дослідження вказують на 

зміни провідності шляхів у мозку та 

зниженню зв’язності між структурами. На 

основі цих даних вже опубліковано декілька 

робіт з ШІ-аналізом дифузійно-тензорних 

зображень МРТ пацієнтів з ПТСР. 

 

IV. ЗАСТОСУВАННЯ ШІ ДЛЯ 

ДІАГНОСТИКИ ПТСР 

 Швидкий розвиток технологій ШІ в 

останні роки, відкриття функціональних 

мереж ГМ та наявність розуміння 

особливостей функціональних змін при 

ПТСР дали поштовх великій кількості нових 

досліджень. 

 Самий простий підхід застосування ШІ 

до даних функціональної МРТ 
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продемонстрували Мірза та Хайдер [30] в 

роботі опублікованій в 2020 році. 

 В дослідженні брали участь дві групи 

пацієнтів: ветерани війни з ПТСР — 14 осіб 

та контрольна група здорових пацієнтів —14 

осіб. Середній вік пацієнта — 70 років, стать 

— чоловіча. Сканування виконувалося в 

стані спокою. 

 Застосована згорткова нейронна мережа, 

на вхід подавали значення BOLD-сигналу в 

зонах інтересу (мигдалина, гіпокамп, 

медіальна префронтальна кора) обох півкуль 

ГМ. На виході очікується визначення 

приналежності пацієнта до однієї з двох 

груп: здорові та хворі з ПТСР.  

 Метрики роботи моделі (точність, 

функція втрат, специфічність) представлені 

на рис. 1 та рис. 2. 

 

 
Рис. 1. Показники точності та функції втрат для 

моделі Мірза [30] 
 

Рис. 2. Показники специфічності для моделі 

Мірза [30] 
 

 Результати класифікації представлені на 

рис. 3. 

 

Рис. 3. Результати роботи моделі Мірзи [30] 

 

 Якість представленої моделі є досить 

високою, проте, класифікація виконується в 

межах двох груп пацієнтів, не враховуючи 

людей, що пережили травму але не мають 

виявленого ПТСР. Окрім цього, серед 

учасників дослідження немає жінок та людей 

молодого віку. 

 Інші дослідження використовують 

складніший підхід та досліджують дані про 

зв’язність структур мозку. 

 В 2020 році Зандвакілі та Баредо [31] 

опублікували свою роботу в якій намагалися 

знайти відповідність між симптомами ПТСР 

та змінами що виникають в мережах мозку. 

 В дослідженні приймали участь 50 осіб, 

серед яких 38% жінок, середній вік становив 

49 років. 
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 Сформувавши матрицю 100х100, що 

містила інформацію про функціональну 

зв’язність структур ГМ, було застосовано 

алгоритм регресії LARS [32], який 

передбачав значення за шкалою 

PCL5 (рис. 4). 

 

Рис. 4. Показники коефіцієнта ефективності 

передбачення алгоритмом LARS [31] 
 

 В результаті даного дослідження було 

розроблено патерни функціональної 

зв’язності в стандартних нервових мережах 

ГМ для симптомів ПТСР (рис. 5). 

 

Рис. 5. Паттерни зв’язності в нервових мережах та 

відповідні їм симптоми [31] 
 

 Схоже дослідження провели Шейнін та 

Вольф [33] в 2021 році. Використовуючи дані 

матриці зв’язності структур ГМ вони 

побудували модель згорткової нейронної 

мережі (рис. 6), яка класифікує пацієнтів 

трьох груп, Т1, Т2 та Т3 які пережили травму 

1, 6 та 14 місяців перед дослідженням 

відповідно. 

 

Рис. 6. Архітектура моделі Шейніна та Вольфа [33] 
 

 В дослідженні прийняли участь 171 

особа. З них 87 жінок. Середній вік учасника 

— 34 роки. Сканування проводилося в стані 

спокою. 

 Точність класифікації становила 89%, 

80% та 84% для класів Т1, Т2 та Т3 

відповідно. 

 В подальшому було розроблено 

алгоритм кластеризації для групування 

пацієнтів відповідно до маніфестуючих 

симптомів. Точність кластеризації становить 

81.2%, 73%, 75.8% та 71% для класів B, C, D 

та E відповідно (рис. 7). 

 

Рис. 7. Кластеризація алгоритмом Шейніна та 

Вольфа [33] 
 

 В даній роботі показано яким чином 

можна пов’язувати дані про зв’язність 

структур ГМ з маніфестацією симптомів у 

хворих з ПТСР. 

 Модель для передбачення симптомів за 

шкалою PCL-5 також запропонували Рамос 

та Фернандес [34] в 2023 році. Цей підхід 

схожий на запропонований Зандвакілі та 

Баредо [31], проте, використовує алгоритм 

KRR [35] для передбачення, а також окрему 

модель для кожного симптому (рис. 8). 
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Рис. 8. Модель запропонована Рамосом та 

Фернандесом [34] 
 

 В результаті побудовано 4 моделі для 

різних симптомів з середньою точністю 81%, 

а також, як і в роботі Шейніна та Вольфа [33], 

побудували модель для кластеризації 

симптомів. 

 Окрім згаданих вище робіт, що 

використовують дані сканування в стані 

спокою, є декілька досліджень де під час або 

між виконанням сканувань пацієнтам 

демонструвалися зображення-подразники. 

 Джин та Ланка [36] в 2017 році провели 

порівняльний аналіз алгоритмів, що 

застосовуються для діагностики ПТСР з 

використанням показників функціональної 

зв’язності структур ГМ отриманими з даних 

фМРТ при скануванні в стані спокою 

(статична функціональна зв’язність) та при 

виконанні завдань (динамічна функціональна 

зв’язність). 

 В результаті аналізу вони визначили, що 

алгоритми, що базуються на даних 

динамічної функціональної зв’язності, 

показують вищі показники точності 

класифікації (рис. 9). 

 

Рис. 9. Порівняння алгоритмів в роботі Джин та 

Ланки [36] 

 

 Кюхнель та Семан [37] в 2021 році 

виявили зміни активності областей ГМ під 

час дії стресових чинників. В дослідження 

прийняли участь 217 пацієнтів. Протягом 

сканування обстежуваним пропонувалося 

вирішити арифметичні завдання. Виконання 

деяких з них обмежувалося часом. 

Розділивши дані про активність ділянок ГМ 

на кластери та використавши алгоритми 

SVM та ElasticNet [38] дослідникам вдалося 

за значеннями активності зон ГМ 

передбачати стресовий стан у пацієнтів (рис. 

10). 

 

 
Рис. 10. Схема дослідження Кюхнель Та Семана [37] 

 

 Сеіді та Карвовскі [39] в 2022 році 

запропонували підхід для визначення типу 

задачі, яка виконувалася під час сканування. 

На основі даних фМРТ 302  пацієнтів вони 

розрахували показники динамічної 

функціональної зв’язності структур ГМ, 

побудували граф (рис. 11) та натренували 

модель нейронної мережі використовуючи 

архітектуру GCN [40]. 

 

Рис. 11. Етапи дослідження Сеіді та Карвовскі [39] 

http://dx.doi.org/10.33889/IJMEMS.2021.6.2.034
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 Отримана модель досить точно визначає 

тип завдання, який виконувався під час 

сканування (рис. 12). 

 

Рис. 12. Матриця невідповідностей моделі Сеіді та 

Карвовські [39] 

 

 Вищезгадана робота не описує процес 

діагностики ПТСР, проте, має практичну 

цінність з точки зору визначення 

потенційних предикторів діагностичного 

висновку. 

 В 2023 році Гоул та Сміт [41] провели 

дослідження даних фМРТ ветеранів війни в 

Іраку. Протягом 8 хвилин сканування 

пацієнтам демонструвалися зображення, які 

викликали в них спогади, позв’язані з 

травмою (рис. 13). 

 

Рис. 13. Використання подразників в роботі Гоула та 

Сміта [41] 

 

 Після проведення попередньої обробки 

даних (рис. 14) вони побудували 3 моделі, 

використовуючи алгоритми SVM, SVR [42] 

та MPL [43] для аналізу зон активації ГМ. 

 

 
Рис. 14 Алгоритм попередньої обробки даних в 

роботі Гоула та Сміта [41] 

 

 Метрики використаних в роботі моделей 

порівнюються на рис. 15. 

 

Рис. 15. Значення середньоквадратичних помилок в 

моделях з дослідження Гоула та Сміта [41] 
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 В 2024 Парк та Жеон [44] вивчали зміни 

зв’язності структур ГМ використовуючи дані 

фМРТ під час виконання завдань (рис. 16). В 

дослідженні взяло участь 36 пацієнтів (23 

здорових та 13 хворих на ПТСР). 

 

Рис. 16. Завдання під час сканування в роботі Парк та 

Жеона [44] 

 

 Попередня обробка даних та процес 

тренування моделей зображено на рис 17. 

 

Рис. 17. Попередня обробка та навчання моделей в 

роботі Парк та Жеона [44] 

 

 На основі отриманих коефіцієнтів 

зв’язності було побудовано набір 

класифікаторів для визначення стану 

пацієнта з використанням алгоритмів 

випадковий ліс, SVM, XGBoost, KNN та GNB 

[45]. Показники точності отриманих моделей 

зображено на рис. 18 та рис. 19. 

 

 
Рис. 18. Точність моделей отриманих Парком та 

Жеоном при визначенні стану спокою [44] 

 

 
Рис. 19. Точність моделей отриманих Парком та 

Жеоном при визначенні етапів виконання 

завдання [44] 

 

 Інші моделі, які застосовуються для 

виявлення пацієнтів з ПТСР на основі 

функціональних даних наведені в табл. 1.  

 

Таблиця 1. Моделі ШІ для виявлення ПТСР 

Автор Модель Точність, % 

Liu [46] SVM 92,5 

Zhang [47] SVM 90 

Zhu,Z [48] SVM 80 

Yang [49] SVM 71,2 

Saba [50] SVM, KNN 99,2 

Harricharan [51] MGPC 80,4 

Nicholson [52] MGPC 91,63 

Zhu,H [53] RVM 89,2 

 

 Окрім вищезгаданих досліджень, є 

декілька робіт [54,55] пов’язаних з 

використанням зображень дифузійно-

тензорної МРТ, проте, жодна з них не 

застосовує технології ШІ. 

 

V. ВИСНОВКИ 

 Дана робота охопила дослідження 

останніх років в яких для діагностики ПТСР 

застосовувалися технології ШІ, а також 
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роботи в яких проводився пошук предикторів 

діагностичного висновку. 

 В зазначених працях автори  проводили 

аналіз з метою створення моделей 

класифікації хворих/здорових пацієнтів та 

знаходження взаємозв’язків між змінами у 

даних МРТ та симптомами ПТСР з 

використанням різного класу регресійних 

моделей та згорткових мереж. 

 Одержані моделі показують достатньо 

високі результати точності та специфічності, 

проте, розроблені були для пацієнтів з 

обмеженням по віку та без врахування виду 

психотравми. Деякі дослідження також не 

брали до уваги стать. 

 Дана робота систематизує результати 

попередніх робіт, даючи підґрунтя для 

подальших досліджень. Результати даного 

огляду дозволяють зрозуміти перспективні 

напрямки у розробці методик діагностики 

ПТСР та шляхи їхньої реалізації. 

 Потенційними кроками в наступних 

дослідженнях можуть бути використання 

інших архітектур нейронних мереж, а також 

розвиток теми по дослідженню даних 

дифузійно-тензорної МРТ. 

 Фінансування. Дане  дослідження  не 

отримувало зовнішнього фінансування. 

 Конфлікт  інтересів. Автори  заявляють 

про відсутність конфлікту інтересів. 

 Згода  на  публікацію. Усі  автори,  які 

мають відношення до рукопису, дали згоду на 

публікацію цієї праці. 
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Abstract – In modern realities, a large number of people are experiencing mentally traumatic events, which may subsequently lead to 

a surge in psychiatric and neurological disorders, such as post-traumatic stress disorder (PTSD). PTSD is a serious mental illness that 

can arise after experiencing traumatic events. This applies not only to military veterans but also to individuals who have suffered from 

violence, disasters, accidents, or other stressful situations. Contemporary society faces numerous challenges related to the diagnosis 

and treatment of PTSD patients. Such patients require specific approaches to diagnosis, which is impossible without the use of 

instrumental examination methods. Given the current technological advancements and scientific progress, it is important to explore 

new approaches to treating this disorder, understanding its impact on people's lives, and addressing similar aspects. This may lead to 

the development of new, more sensitive tools for diagnosing and monitoring patient conditions. Neuroimaging allows for a better 

understanding of the nature of the human brain and is used to detect both organic and functional changes. Brain imaging analysis 

methods can identify even subtle differences in brain activity compared to healthy individuals. The development of magnetic resonance 

imaging (MRI) over the past three decades has spurred a large number of studies in the field of neurobiology that were previously 

impossible. Understanding the pathophysiological basis of diseases is an important part of the diagnostic process, so research is directed 

at finding specific predictors of diagnostic conclusions and pathological changes in the body. Considering the volume of data that needs 

to be processed, the use of artificial intelligence (AI) technologies is quite justified. Machine learning algorithms can analyze large 

datasets, identifying patterns that may be non-obvious to physicians. The integration of AI with magnetic resonance imaging opens up 

new opportunities for the study and treatment of PTSD. Research shows that AI can help automate the process of detecting PTSD signs 

in images, significantly saving time and resources for doctors. This approach can not only enhance diagnostic accuracy but also 

positively impact the quality of life for patients. The aim of this review is to familiarize oneself with existing studies that propose 

various methods for analyzing magnetic resonance imaging data from PTSD patients, as well as works in which the results of this 

analysis are applied in AI methods for building diagnostic systems. To achieve this goal, relevant works were reviewed in which authors 

described organic and functional changes in PTSD, as well as the application of machine learning technologies for diagnostic purposes. 

This work systematizes the results of previous studies, providing a foundation for further research. The findings of this review allow 

for an understanding of promising directions in the development of PTSD diagnostic methodologies and the means for their 

implementation. Future scientific efforts in this area should focus not only on improving research technologies but also on integrating 

the acquired knowledge into clinical practice, ensuring timely and effective treatment for patients with PTSD. 
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