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Resumo 

O modelo de redes complexas da psicopatologia sugere que os sintomas centrais 

e ponte representam alvos de tratamento promissores que podem acelerar a desativação 

da rede de interações entre os sintomas das perturbações mentais. No entanto, as 

evidências confirmatórias desta hipótese são escassas. Este estudo reanalisou uma 

amostra de conveniência de 40 redes psicopatológicas transversais publicadas para uso 

livre. A fim de abordar a hipótese de que estes sintomas constituem alvos de tratamento 

valiosos, foram simuladas seis condições de ataque distintas, baseada em diferentes 

índices de centralidade, em comparação com uma condição de remoção aleatória. O 

impacto diferencial destes sintomas foi avaliado em termos de magnitude e extensão do 

ataque necessário para atingir o impacto máximo no número de componentes, 

comprimento do caminho médio, diâmetro e densidade, e com base em dois tipos de 

ataques distintos (normal e em cascata). Globalmente, os resultados sugerem evidências 

em suporte da hipótese de que os sintomas centrais e ponte consistem em alvos de 

tratamento preferenciais apenas quando a desativação baseado num ataque em cascata e 

moderadas num ataque normal. Os resultados sugerem também que a medida de grau foi 

a mais eficazes entre as medidas de centralidade em estudo. Os resultados deste estudo 

contribuíram para a exploração das características ideais de desativação de redes, 

contudo, futuros estudos devem exploram a estrutura e dinâmica de redes 

psicopatológicas e procurar abordar mais diretamente a validade a hipótese aqui em 

análise. 
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Abstract 

The model of complex networks of psychopathology suggests that central and bridge 

signals represent promising treatment targets that can accelerate the deactivation of the 

network of interactions between symptoms of mental disorders. However, the evidences 

confirming this hypothesis are scarce. This study re-analysed a convenience sample of 40 

cross-sectional psychopathological networks published for free use. In order to address 

the hypothesis that these symptoms constitute valuable treatment targets, six different 

attack conditions were simulated, based on different centrality indices, compared to a 

random removal condition. The differential impact of this symptoms was evaluated in 

terms of magnitude and extent of the attack necessary to achieve the maximum impact on 

the number of components, average path length, diameter and density, and based on two 

different types (normal and cascade). Overall, the results suggest evidence in support of 

the hypothesis that symptoms central and bridge represent preferential treatment targets 

only when deactivation is based on a cascade attack and moderate in a normal attack. The 

results also suggest that the degree measure was the most effective among the measures 

of centrality under study. The results of this study contributed to an exploration of the 

ideal characteristics of network deactivation, however, future studies should explore a 

structure and dynamics of psychopathological networks and seek to address more directly 

the validity of the hypothesis under analysis. 
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Introdução 

Atualmente, as bases epistemológicas de classificação e conceituação da 

psicopatologia são tipicamente construídas em torno do Manual de Diagnóstico e 

Estatística das Perturbações Mentais (DSM). O mesmo permitiu padronizar uma área de 

estudo anteriormente fragmentada e facilitou uma linguagem clínica compartilhada 

(Krieke et al., 2015). Contudo, as suas bases têm sido cada vez mais criticadas (Deacon, 

2013; Whooley, 2014). Autores de perspetivas distintas alertam que o sistema de 

classificação atual dificulta a compreensão psicopatológica e pode levar à estagnação 

científica (Dehue, 2014; Whooley, 2014), impedindo a progressão da área e dos seus 

respetivos tratamentos (Kapur et al., 2012).  

 Nos últimos anos, tem havido um crescente reconhecimento da natureza dinâmica 

e mutável da psicopatologia (van Os, 2013; McGorru, 2010, 2013). O quadro de sintomas 

de um indivíduo pode variar substancialmente ao longo do tempo e desafiar os limites 

diagnósticos, principalmente numa fase inicial da perturbação (McGorry, 2013). Estas 

descobertas têm impulsionado um crescente interesse em modelos interdisciplinas 

baseados em sistemas conceptuais dinâmicos (e.g., teoria dos sistemas dinâmicos, teoria 

das redes complexas, teoria do caos e teoria da catástrofe, mecanismos de instabilidade) 

(Isvoranu, 2016; Nelson et al., 2017) pelo potencial que apresentam na modelagem e 

previsão da psicopatologia em estádios precoces (Nelson et al., 2017).  

A teoria das redes complexas, em particular, tem sido aplicada a um enorme 

número de estudos dedicados à interação dos sintomas de diferentes perturbações através 

de redes dinâmicas – nomeadamente, depressão (e.g., Cramer et al., 2016; van Borkulo 

et al. 2015; Boschloo et al., 2016), stress pós-traumático (e.g., Bryant et al. 2017), e 

psicose (e.g., Isvoranu et al. 2018; van Rooijen, 2017). Enquanto abordagens tradicionais 

pressupõem que os sintomas são indicadores de uma variável latente e que as correlações 
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entre os sintomas são explicadas pela influência comum desta (Fried, 2015). O modelo 

das redes complexas sugere que as perturbações mentais têm origem num conjunto 

complexo de relações causais e recíprocas entre sintomas, e não diretamente de 

diagnósticos latentes (figura 1B) (Borsboom, 2017; Borsboom & Cramer, 2013).  

Figura 1.  

Modelo da variável latente vs. Modelo das redes complexas aplicada à psicopatologia 

Nota. O modelo da variável latente (A) assume que uma entidade latente é causalmente 
responsável pelos sintomas. Enquanto que, o modelo das redes complexas (B) postula 
que as perturbações mentais podem ser explicadas pela interação entre nós numa rede. 
 

Esta abordagem tem sido referida como uma forma mais adequada de 

conceptualizar perturbações mentais (Borsboom, et al., 2011; Cramer et al., 2012; Cramer 

et al., 2012; Kendler et al., 2011; Borsboom & Camer, 2010), tendo a inspeção de redes 

de interação entre sintomas resultado em novas descobertas da estrutura de nosografia e 

comorbidade de diferentes perturbações mentais (Castro et al., 2019). Em grande parte, 

estes avanços foram alcançados através da identificação de sintomas centrais e ponte que 

têm vindo a ser sugeridos como alvos de tratamento promissores na desativação da rede 

de interações entre os sintomas (e.g., Robinaugh et al., 2014; Borsboom, 2017; Levinson 
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et al., 2017). Contudo, as evidências confirmatórias desta hipótese são ainda escassas 

(Bringmann et al., 2019; Castro et al., 2019).  

O presente estudo tem assim o objetivo de aprofundar a compreensão dos 

mecanismos promotores da desativação de redes psicopatológicas, através da remoção de 

sintomas, com recurso a algumas medidas de centralidade promissoras na área, e a 

modulação de dois ataques distintos nas redes.  

Estruturalmente, a presente dissertação integra dois capítulos, o primeiro 

compreende ao enquadramento teórico, onde se apresenta uma breve revisão da 

bibliografia pertinente. O segundo capítulo, apresenta a investigação empírica, abordando 

a metodologia adotada, assim como uma exploração e discussão dos resultados obtidos. 

Para finalizar, são referidas as principais conclusões da investigação, realçando as 

implicações e contributos dos resultados, sendo referidas algumas limitações que possam 

de alguma forma ter acondicionado esta investigação, assim como a direção que futuros 

estudos devem tomar. 
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1. Revisão da Literatura 

1.1. Abordagem psicopatológica das redes complexas 

O modelo das redes complexas, embora recente, tem recebido a atenção de 

investigadores de diversas áreas (Hofmann et al., 2016) e um reconhecimento 

considerável na área da psicologia (Contreras et al., 2019; Robinaugh et al., 2020).  

A análise de redes complexas oferece uma perspetiva alternativa ao modelo 

tradicional na representação de perturbações mentais. O modelo tradicional conceitua os 

sintomas como consequências de uma entidade patológica subjacente, sendo estes 

tratados como indicadores passivos de um constructo subjacente (Borsboom & Cramer, 

2013). Em contraste, a abordagem das redes designa as perturbações mentais como 

sistemas dinâmicos e complexos nos quais os sintomas têm poder causal autónomo para 

influenciarem-se mutuamente (Borsboom & Cramer, 2013; Isvoranu et al., 2016; 

Hofmann et al., 2016; Borsboom, 2017).   

A abordagem das redes, assim como nome indica, representa a interação entre 

sintomas através de uma estrutura dinâmica em forma de rede. Num estado assintomático, 

esta estrutura permanece inativa, contudo, a ativação de alguns sintomas após um fator 

externo (e.g. acontecimento de vida significativo), pode levar à ativação sintomática em 

cadeia (Cramer et al., 2016). Por exemplo, após um evento stressante (e.g., perda de 

emprego), um indivíduo que desenvolva humor deprimido vai experienciar insónia que 

induz fadiga, que por sua vez dará origem a dificuldades de concentração, levando a 

sentimentos de inutilidade que aumentam ainda mais o humor deprimido (Borsboom & 

Cramer, 2013; APA, 2013). Caso a ligação entre sintomas seja forte o suficiente, formam-

se ciclos de feedback autossustentáveis, podendo o sistema como um todo ficar preso 

num estado de ativação prolongada, no qual permanece mesmo na ausência do evento 

desencadeador original (Nuijten et al., 2016; Cramer et al., 2016; Borsboom, 2017).  
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Figura 2 

Processo de desenvolvimento de perturbações mentais segundo a teoria das redes 

complexas 

 

O modelo das redes oferece também novos insights na compreensão da 

comorbidade (Cramer et al., 2010). Em contraste com modelos tradicionais, nos quais a 

comorbidade está associada a perturbações distintas, a abordagem das redes explica a 

comorbidade através dos sintomas-ponte (Cramer et al., 2010; Fried, 2016). Estes 

consistem em sintomas que conectam diferentes perturbações mentais presentes numa 

rede (Cramer et al., 2010; Jones, et al., 2017). Por exemplo, perda de interesse, perda de 

prazer e ideação suicida foram identificados como potenciais sintomas-ponte presentes 

em redes de ansiedade social e depressão em pacientes com ambas as perturbações 

(Heeren et al., 2018). De acordo com esta abordagem, a intervenção direcionada ao 

sintomas-ponte pode desconectar diferentes perturbações numa rede, sendo esperado um 

resultado mais favorável no tratamento de pacientes comórbidos (Jones et al., 2017). 

1.2. Representação de redes complexas: nós, arestas e redes 
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Uma rede pode ser representada graficamente através de um modelo abstrato 

composto por variáveis, representadas por nós, e a relação entre estas, através de arestas 

(Borsboom & Cramer, 2013). Em redes psicopatológicas, estes nós representam entidades 

em estudo (e.g., sintomas psicopatológicos, traços de personalidade, estímulos 

ambientais) e podem corresponder a um item de uma escala, uma subescala ou uma escala 

composta (Isvoranu et al., 2017; Hevey 2018 Klippel et al., 2017). As arestas, por sua 

vez, representam uma relação estatística ou causal entre sintomas e transmitem 

informações sobre a direção e a força desta relação (Bringmann et al., 2016; Hevey 2018). 

Numa rede direcionada, a ligação reflete a direção de uma relação preditiva ou de 

causalidade, enquanto que, numa rede não direcionada esta é agnóstica em termos de 

direção. Por sua vez, numa rede não ponderada, uma aresta representa apenas a associação 

entre nós, enquanto que numa rede ponderada, a espessura desta assinala a força da 

correlação entre dois nós (Bringmann et al., 2016; Hevey 2018). 

Em redes psicopatológicas, um sintoma (nó) central representa um sintoma 

fortemente conectado a outros na rede, sendo esperado que a ativação deste cause a 

ativação de outros sintomas na rede (Borsboom & Cramer, 2013). A literatura sugere que 

sintomas centrais têm um papel causal importante na manutenção de perturbações 

mentais e que podem constituir um alvo importante no tratamento de perturbações 

mentais (Contreras et al., 2019; Fried et al., 2019; McNally, 2016). Contudo, estes não 

têm necessariamente de estar relacionado a um sintoma pertencente ao diagnóstico de 

uma perturbação. Fried e colaboradores (2016) reportaram que os sintomas pertencentes 

aos critérios diagnósticos DSM-5 da perturbação depressiva major (APA, 2013) não eram 

mais importantes numa rede de depressão major do que critérios não-DSM (e.g., 

palpitações, tremores e pânico). 

1.3. Análise de redes psicopatológicas: identificação de sintomas centrais e ponte 
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Numa rede complexa, as ligações são frequentemente distribuídas de forma 

heterogénea, tendo cada nó um padrão específico de conectividade que condiciona o seu 

papel na rede (Oldham et al., 2019). Nem todos os nós têm por isso o mesmo nível de 

importância na determinação da estrutura da rede (Hevey, 2018).  

Em redes psicopatológicas, a importância relativa dos vários sintomas pode ser 

analisada através de medidas de centralidade, que permitem identificar sintomas 

relevantes, nomeadamente sintomas centrais e sintomas-ponte (Robinaugh et al., 2014; 

Knefel et al., 2016; Borsboom, 2017; Levinson et al., 2017; Smith et al., 2018).  

A identificação de sintomas centrais tem sido feita, em grande parte, com recurso 

às medidas de centralidade de grau, força, intermediação e proximidade (Opsahl et al., 

2010; Fisher et al., 2017), que podem ser calculadas por meio de pacotes R qgraph 

(Epskamp, et al., 2012) ou bootnet (Epskamp et al., 2018b). Entre estas medidas, a mais 

simples de usar é talvez a medida de grau (degree centrality) (Newman, 2010) que indica 

o número de ligações que um sintoma tem com outros na rede (Freeman, 1978; Opsahl, 

et al. 2010). Assim, quanto maior o número de ligações de um sintoma com outros, maior 

vai ser o seu índice de grau (Fried, 2017). No entanto, um sintoma com muitas ligações 

fracas (um índice de grau elevado) pode não ser tão central na rede quanto um com menos 

ligações, mas fortes (Hevey, 2018). Em redes ponderadas, pode ser calculado o índice de 

força (strength centrality; in-strength e out-strength em redes direcionadas), que 

corresponde à soma das correlações entre um sintoma e todos os outros a que está 

associado (Opsahl et al., 2010; Bringmann et al., 2019; Hofmann et al., 2016).  A medida 

de proximidade, por sua vez, indica a facilidade de alcance de um grande número de 

sintomas com o menor número possível de etapas (Telesford, 2011). Enquanto que, a 

medida de proximidade mede o número de vezes que um sintoma está no caminho mais 

curto entre dois outros (Opsahl et al., 2010; Bringmann et al. 2018).  
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Estas medidas têm sido amplamente utilizadas na análise de redes 

psicopatológicas, contudo, vários autores têm reportado algumas dúvidas quando ao seu 

uso em redes psicopatológicas (Dablander, & Hinne, 2019; Bringmann et al., 2019). As 

medidas de centralidade de proximidade e intermediação, em particular, têm revelado ser 

afetadas pela variabilidade da amostra e a relação espúria entre os sintomas (Hallquist et 

al., 2019) e pouco estáveis nalgumas redes transversais e temporais (Bulteel et al., 2016; 

Epskamp et al., 2017; Forbes et al., 2017; Christensen et al., 2019). Um estudo recente 

sugeriu também que um índice de força elevado pode não denotar necessariamente um 

sintoma importante na rede, mas sim um sintoma fortemente associado a um construto 

latente subjacente, como um diagnóstico (Hallquist et al., 2019).  

À data, não existe um acordo sobre qual o melhor índice de centralidade em redes 

psicopatológicas (Contreras et al. 2019; Lü et al., 2016), o que em parte se deve também 

à ambiguidade do que pode ser considerado estruturalmente importante numa rede 

(Freeman, 1978). Nos últimos anos, várias medidas têm sido desenvolvidas na área da 

ciência das redes, com base em suposições distintas sobre a dinâmica da rede e as 

propriedades topológicas mais importantes nesta (Borgatti, 2005; Lü et al. 2016). 

Atualmente, existem mais de 250 índices de centralidade (CentriServer, 2021) capazes de 

modular ou prever diferentes processos de uma rede (e.g. quantidade de fluxo que 

atravessa um nó, tolerância da rede à remoção de nós selecionados) (Borgatti, 2005). 

Contudo, em redes psicopatológicas, a identificação de sintomas centrais tem sido feita 

quase exclusivamente com recurso às medidas apresentadas (Bringmann et al. 2018, 

Castro et al., 2019). Bringmann e colaboradores (2018) referem a necessidade de serem 

exploradas outras medidas de centralidade que sejam tecnicamente apropriadas e 

conceituem a centralidade de uma forma que as torne significativamente interpretáveis 

em redes psicológicas.  
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A centralidade de eigenvector, que mede a importância de um sintoma tendo em 

conta a importância dos sintomas vizinhos, pode constitui uma alternativa promissora 

(Bonacich 1987; Bonacich, & Lloyd 2004). Num estudo conduzido por Dablander e 

Hinne (2018), as medidas de centralidade comuns apresentaram valores de correlação 

baixos com o efeito causal dos sintomas, contudo, a medida eigenvector revelou uma 

tendência oposta; conforme a densidade da rede aumenta, aumenta também a correlação 

com o efeito causal (Dablander & Hinne, 2018). Esta apresenta ainda a vantagem de 

calcular as arestas positivas e negativas de uma rede, ao contrário das métricas comuns 

que calculam exclusivamente arestas positivas (Bonacich, & Lloyd 2004).  

Tal como os sintomas centrais, os sintomas-ponte têm sido também referidos 

como alvos de intervenção promissores na prática clínica e identificadores com recurso a 

medidas de centralidade (Cramer et al., 2010; Jones et al., 2018). Estes foram inicialmente 

definidos como sintomas que se sobrepõem nos critérios diagnóstico de perturbações 

distintas, como por exemplo, a fadiga no caso da depressão maior e da ansiedade 

generalizada (APA, 2013). Contudo, vários autores têm identificado também sintomas 

pertencentes a apenas uma perturbação ou que não são sintomas específicos de uma 

perturbação, mas que desempenham um papel importante na ligação destas (Robinaugh 

et al., 2014; Levinson et al., 2017; McNally et al., 2017; Castro et al., 2019). Levinson e 

colaboradores (2017), por exemplo, sugeriram que os sintomas relacionados às sensações 

físicas podem constituir sintomas-ponte entre a bulimia e a ansiedade, pois são sintomas 

da ansiedade que estão interligados com sintomas da bulimia.  

Avanços na identificação de sintomas de ponte têm sido alcançados explorando o 

conceito de comunidades (Newman, 2004; Fortunat & Hric, 2016), que correspondem a 

um conjunto de sintomas que tendem a interagir mais fortemente e, portanto, exercem 

uma maior influência entre si que nos restantes sintomas (McNally R. J. et al., 2017). 
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Com base neste conceito, Jones e colaboradores (2019) desenvolveram um conjunto de 

medidas para a identificação de sintomas-ponte. Entre estas, a desativação sintomática 

com base na força da ponte (bridge strength) revelou ser mais eficaz na prevenção da 

ativação de sintomas que medidas tradicionais (força e intermediação). Estes resultados 

trazem suporte à proposta teórica de que os sintomas-ponte estão envolvidos no 

aparecimento de estruturas de comorbidade entre perturbações mentais (Cramer et al., 

2010). 

1.4. Controlabilidade de redes psicopatológicas 

O estudo de perturbações mentais como sistemas dinâmicos tem recebido um 

interesse crescente pelo potencial que as suas ferramentas analíticas apresentam na 

orientação de tratamentos (Nelson et al, 2017; Contreras et al., 2018). Contudo, o recurso 

às métricas de centralidade comuns, tem sido colocado em que causa (Bringmann et al., 

2019), principalmente após ser observado que a maioria destas medidas não está 

associada à influência causal dos sintomas na rede (Dablander e Hinne, 2018). Estimar 

um modelo da rede pode não ser suficiente para determinar em que sintomas é mais 

eficazes intervir ou determinar a eficácia potencial da intervenção (Contreras et al., 2019; 

Henry et al., 2020). Henry et al. (2020), tendo em vista estas limitações e desenvolvidos 

recentes, propuseram o uso da teoria do controlo e das respetivas medidas de 

controlabilidade (controlo médio e controlo modal) à teoria das redes complexas. Estas 

medidas, para além de identificarem os alvos de tratamento ideais, avaliam também a 

eficácia teórica das intervenções (Henry et al., 2020). A medida de controlo médio 

permite medir a eficácia da intervenção direta num sintoma selecionado, quantificando o 

impacto desta no resto da rede (Summers et al. 2016). Enquanto que, a medida de controlo 

modal mede a eficácia da intervenção direta num sintoma quantificando em quantas 

direções esta pode mover o sistema como um todo (Hamdan & Nayfeh, 1989).  
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1.5. Sintomas centrais e ponte como alvos psicoterapêuticos 

A teoria das redes sugere que os sintomas centrais e ponte desempenham um papel 

importante na análise das redes psicopatológicas e que constituem alvos terapêuticos 

prioritários devido à sua capacidade de acelerar a desativação da rede de interações entre 

os sintomas (Cramer et al., 2010; Borsboom e Cramer, 2013; Borsboom, 2017).  

Do ponto de vista clínico, os sintomas centrais representam sintomas altamente 

influentes, podendo a intervenção direcionada a estes, acelerar a desativação da rede e, 

consequentemente, facilitar o alívio da psicopatologia geral (e.g., Borsboom e Cramer, 

2013; Robinaugh et al., 2016). Os sintomas-ponte, por sua vez, estão associados ao 

surgimento de estruturas de comorbidade (Cramer et al., 2010; Borsboom, 2017) que 

dificultam o progresso de um tratamento (Kessler et al., 2005). A sua desativação pode 

assim prevenir o desenvolvimento da comorbidade entre perturbações mentais (e.g., 

Jones et al., 2018; Cramer et al., 2010; Borsboom, 2017). 

 Diferentes estudos têm examinado a validade desta hipótese, ou alguns dos seus 

pressupostos, utilizando diferentes abordagens metodológicas. 

Alguns estudos têm comparado diferentes características de redes. De uma 

perspetiva teórica, o tratamento de perturbações mentais, implica a modificação ou 

manipular da rede psicopatológica desativando os sintomas, inibindo suas interações ou 

removendo eventos externos que desencadeiam a ativação (Borsboom, 2017; Isvoranuet 

et al., 2018). Contudo, independentemente da via de influência do tratamento, é esperado 

que este resulte numa progressiva diminuição geral da conectividade da rede, aumento do 

comprimento dos caminhos entre os sintomas e isolamento de alguns sintomas e, por 

conseguinte, um aumento no número de componentes desconectados (Castro et al., 2019). 

Vários estudos empíricos têm por isso analisado a conectividade de redes 

psicopatológicas durante o tratamento. Contudo, os resultados em geral revelam ser 
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pouco favoráveis. A maioria reportou não haver uma mudança a nível da conectividade 

(e.g., Levine & Leucht, 2016; Lydon-Staley et al., 2018; Schuler et al., 2018) e alguns 

reportaram mesmo um aumento ao longo do tempo (Beard et al., 2016; Bos et al., 2018). 

Alguns investigadores adotam uma outra abordagem e compararam a conectividade com 

base na gravidade clínica (e.g., Heeren & McNally, 2018; Santos et al., 2017; van Rooijen 

et al., 2018). Por exemplo, Santos et al. (2017) observaram redes de sintomas mais 

conectadas em participantes deprimidos do que em pacientes não deprimidos (estrutura 

das redes revelou, no entanto, ser semelhante). Contudo, um estudo relatou não existir 

diferença (Levinson et al., 2018) e um reportou um padrão oposto (Southward & 

Cheavens, 2018). Estes resultados devem assim ser interpretados com cuidado, pois 

agrupar indivíduos por severidade pode afetar a estimativa da rede (De Ron et al., 2019). 

Por fim, alguns investigadores argumentaram também que uma maior conectividade 

podia levar à persistência de uma perturbação. Por exemplo, van Borkulo et al. (2015) 

reportou uma maior conectividade nos sintomas de depressão de pacientes com depressão 

persistente que em remissão.  

Com abordagem numa abordagem diferente, Castro e colaboradores (2019) 

testaram a validade desta hipótese, numa amostra de redes transversais, comparando o 

impacto diferencial dos sintomas centrais e ponte através de procedimentos baseados na 

simulação da intervenção. Este simularam a desativação sintomática via a remoção 

sucessiva de sintomas de acordo com diferentes condições associadas a diferentes 

medidas de centralidade. Contudo, encontraram apenas evidência moderadas em suporte 

desta hipótese, concluindo que remoção de sintomas centrais e ponte não tem um efeito 

superior a uma remoção de sintomas aleatórios nas propriedades das redes. 

 Rodebaugh et al. (2018), por sua vez, explorou se os sintomas centrais de uma 

rede transversal de ansiedade social previam mudanças sintomáticas no tratamento de 
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uma amostra de indivíduos com a mesma perturbação. Contudo, estes também 

encontraram apenas evidências moderadas em suporte desta hipótese, viste que a 

centralidade dos sintomas não foi generalizada nas medidas. 

1.6. O presente estudo 

A partir desta revisão da literatura procurou-se reforçar que o modelo de redes da 

psicopatologia sugere que os sintomas centrais e ponte representam alvos de tratamento 

promissores que podem acelerar a desativação da rede de interações entre os sintomas das 

perturbações mentais. Contudo, as evidências confirmatórias desta hipótese são escassas. 

O presente estudo tem por isso como objetivo principal aprofundar a compreensão 

dos mecanismos promotores da desativação de redes psicopatológicas, colocando à prova 

esta hipótese. Para este fim, e de acordo com as práticas comuns da ciência das redes 

(e.g., Costa et al., 2007; Zhao & Li, 2007), foi comparado o impacto produzido pela 

remoção de sintomas de acordo com diferentes medidas de centralidade nas propriedades 

globais em comparação com uma remoção aleatória numa amostra de redes transversais. 

Adicionalmente, este estudo procurou também analisar o impacto diferencial 

produzido por dois tipos de ataque distintos em redes psicopatológicas (ataque normal e 

ataque em cascata). Tendo em conta as características gerais das redes psicopatológicas 

(número reduzido de nós e densidade elevada), é esperado que o ataque em cascata 

produza uma maior transformação nas propriedades globais da rede do que o ataque 

normal. 

2. Método 

2.1. Amostra de redes psicopatológicas 

Para efeitos deste estudo, foi analisada uma amostra de conveniência de 40 redes 

psicopatológicas transversais. Todos os ficheiros necessários para a construção e análise 

das redes foram publicados por Fisher e colaboradores (2017) e encontram-se disponíveis 
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para uso livre na Open Science Framework (OSF) em https://osf.io/zefbc/. Os dados são 

referentes a uma amostra de 40 indivíduos com perturbação de ansiedade generalizada 

(PAG), perturbação depressiva major (PDM) ou comórbidos com PAG ou PDM que 

responderam a 21 descritores de sintomatologia de humor e ansiedade, quatro vezes ao 

dia, durante um período de aproximadamente 30 dias.  

2.2. Estima e representação das redes 

Com base no padrão atual na estima de redes psicopatológicas (Epskamp et al., 

2018a; Castro et al., 2019), as redes em estudo foram estimadas através dos métodos Ising 

(van Borkulo et al., 2014) e Gaussian Graphical Model (GGM) (Epskamp & Fried, 2018).  

O método de Ising é baseado em regressões logísticas e representa o método mais 

utilizado para estimar redes a partir de dados binários (van Borkulo et al., 2014). Este foi 

implementado através do pacote IsingFit (versão 0.3.1; van Borkulo et al., 2014) para R 

(versão 4.0.3; R Core Team, 2020).  

O método GGM estima uma rede de coeficiente de correlação parcial (Epskamp 

et al, 2018b) e é o método mais amplamente usado para estimar redes psicopatológicas a 

partir de dados contínuos. Este foi implementado por meio do pacote qgraph (versão 1.5; 

Epskamp et al., 2012) para R (versão 4.0.3; R Core Team, 2020).  

Ambos os modelos recorrem à técnica de regularização Least Absolute Shrinkage 

and Selection Operator (LASSO) (Tibshirani, 1996) para controlar as interações espúrias 

e Extended Bayesian Information Criterion (EBIC) (Chen, & Chen, 2008) para a seleção 

do modelo. 

A representação gráfica das redes foi realizada através do pacote qgraph (versão 

1.5; Epskamp et al., 2012) para R (versão 4.0.3; R Core Team, 2020).  

Figura 3 

Representação gráfica de uma das redes psicopatológicas em estudo   
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Nota. Quanto mais espessas as arestas, mais fortes as ligações entre sintomas. As 
correlações positivas estão representadas a azul e as correlações negativas a vermelho.  
 

2.3. Centralidade 

A centralidade de grau e força foram calculadas também através do pacote qgraph 

(versão 1.5; Epskamp et al., 2012) para R (versão 4.0.3; R Core Team, 2020). O índice 

de grau corresponde ao número de ligações que um sintoma tem com outros sintomas da 

rede (Freeman, 1978; Opsahl, et al. 2010) e o índice de força corresponde à soma das 

correlações entre um sintoma e todos os outros sintomas a que este está associado (Opsahl 

et al., 2010; Bringmann et al., 2019). A medida de centralidade eigenvector foi calculada 

através do pacote igraph para R e mede a importância de um nó tendo em conta a 

importância dos nós vizinhos (Bonacich 1987; Bonacich, & Lloyd 2004). As medidas de 

controlo modal e controlo médio foram calculadas através do pacote netcontrol (Henry, 

2020) para R (versão 4.0.3; R Core Team, 2020). A medida de controlo médio permite 
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medir a eficácia da intervenção direta num sintoma selecionado, quantificando o impacto 

desta no resto da rede (Summers et al. 2016). A medida de controlo modal, por sua vez, 

mede a eficácia da intervenção direta num sintoma quantificando em quantas direções 

esta pode mover o sistema como um todo (Hamdan & Nayfeh, 1989). A medida de força 

da ponte foi calculada através do pacote networktools (Jones, 2017; R Core Team, 2017) 

para R. Esta medida é calcula através da soma do valor absoluto de todas as ligações que 

existem entre um sintoma e todos os que não estão na mesma comunidade que este (Jones 

et al., 2019). Para além destas medidas, a medida informação foi inicialmente selecionada, 

contudo, esta foi excluída devido à incompatibilidade com o método de computação 

utilizado. 

2.4. Desativação de sintomas nas redes  

Para estudar as características de desativação de redes psicopatológicas, foi 

simulada a desativação sintomática através da remoção sucessiva de sintomas. Após cada 

remoção, foram medidas as características da rede espelhando o procedimento empregue 

noutros domínios na ciência das redes complexas (e.g., Mishkovski et al., 2011). O 

impacto diferencial dos sintomas centrais e ponte foi examinado simulando seis 

condições de ataque, cada uma correspondente a uma das medidas em uso (grau, força, 

força da ponte, controlo modal, controlo médio e eigenvector). Adicionalmente, foi 

simulada uma condição aleatória na qual os sintomas foram removidos aleatoriamente da 

rede. Isto foi realizado com recurso ao pacote ProNet (versão 1.0.0; Wu & Xia, 2015) 

para R (versão 4.0.3; R Core Team, 2020). O número de simulações para o ataque 

aleatório foi estabelecido em 2.000. Em cada simulação, foram medidas quatro 

características das redes (número de componentes, comprimento do caminho médio, 

diâmetro e densidade) através do pacote igraph (versão 1.2.2; Csárdi & Nepusz, 2006) 

para R (versão 4.0.3; R Core Team, 2020). O número de componentes (number of 
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componentes) corresponde ao número de partes, neste caso sintomas ou grupos de 

sintomas, que estão desconectados do resto da rede (Castro et al., 2019). O comprimento 

médio do caminho (average path length) corresponde à distância média entre cada par de 

sintomas, sendo este definido pela distância média do caminho mais curto entre os 

sintomas da rede (Newman, 2010). O diâmetro (diameter) corresponde ao caminho mais 

longo entre cada par de sintomas da rede, tendo em conta os caminhos mais curtos 

calculados (Albert et al., 2000; Borsboom & Cramer, 2013). Por fim, a densidade da rede 

corresponde à quantidade de interações estabelecidas entre os diversos sintomas, sendo 

esta estimada dividindo o número total de interações presentes, pelo número total de 

interações possíveis (Hawe et al., 2004; Newman, 2010).  

Para determinar o impacto gerado por cada condição de ataque, foram calculadas 

a magnitude do impacto (impact magnitude) e a extensão do ataque (attack extent), 

necessárias para atingir o impacto máximo nas redes. A magnitude do impacto na rede 

foi calculada através da diferença entre os valores máximos e iniciais para o comprimento 

médio do caminho, número de componentes e diâmetro. A extensão do ataque foi 

calculada através da proporção de sintomas que tiveram de ser removidos para atingir o 

valor máximo do comprimento médio do caminho, número de componentes e diâmetro. 

Por fim, a densidade das redes foi calculada após a remoção de 52% dos vértices, não 

sendo este valor 50%, devido ao número ímpar de vértices das redes estimadas. Assim 

sendo, para cada uma das redes em estudo, a densidade foi calculada após remoção de 11 

dos 21 vértices. 

2.4. Modulação do ataque 

Para além da simulação de diferentes condições de ataque, foram modulados dois 

tipos de ataque na desativação das redes psicopatológicas: ataque normal (normal attack) 

e ataque em cascata (cascade attack).  
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Num ataque normal, a remoção de sintomas de uma rede é determinada apenas 

com base numa estimativa inicial da rede, pelo que a ordem de remoção dos sintomas é 

baseada num ponto único no tempo. Contudo, Castro et al. (2019) determinaram que esta 

podia não ser forma a melhor abordagem em redes psicopatológicas. Este tipo de rede 

apresenta tipicamente uma densidade elevada e um número reduzido de sintomas, sendo 

esperado que, após as primeiras remoções, a dinâmica mude drasticamente e a contínua 

remoção, com base numa estimativa inicial, deixa rapidamente de corresponder àquela 

que causa maior impacto nas características da rede. Assim, espelhando o procedimento 

empregue em diferentes domínios da ciência das redes complexas (Motter & Lai, 2002; 

Wang & Rong, 2009), foi modulado também o ataque em cascata (cascade attack). 

Num ataque em cascata, após cada desativação, é reestimada a centralidade dos 

sintomas. Os sintomas com maior centralidade passam assim a corresponder aos que 

exerce mais influência na rede naquele momento (Holme et al., 2002; Castro et al., 2019). 

3. Resultados 

A presente secção apresenta os resultados principais da desativação sintomática 

das redes, tendo em conta as transformações produzidas nas propriedades globais das 

redes em termos de número de componentes, comprimentos dos caminhos médios, 

diâmetro e densidade. Estas transformações encontram-se expostas resumidamente nas 

figuras 4, 5 e 6, que detalham os resultados produzidos por cada uma das condições de 

remoção nas redes, em termos de extensão e magnitude de impacto dos ataques normais 

e em cascata. 

3.1. Magnitude de impacto nas características globais das redes 

A distribuição da magnitude de impacto dos ataques normais e em cascata, nas 

redes psicopatológicas, encontra-se sumarizada na figura 4. 
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A magnitude de impacto com base num ataque em cascata, revelou que, 

relativamente ao número de componentes, a medida de grau foi substancialmente mais 

eficaz que as restantes. Já a medida de controlo modal, para a qual não se observou 

dispersão nos resultados, e a condição aleatória, que apresenta uma grande dispersão, 

foram as menos eficazes. Relativamente ao comprimento dos caminhos médios, a medida 

de grau foi a que produziu o maior impacto nas redes e a medida de controlo modal 

produziu o menor, seguida pela condição aleatória. Quando ao diâmetro, as medidas mais 

eficazes foram grau e controlo modal, sendo que esta última apresenta não só o valor de 

mediana mais elevado, mas também a maior dispersão entre os resultados. 

Quanto à magnitude de impacto para um ataque normal, as características da rede 

indicam que, relativamente ao número de componentes, a medida de grau produziu o 

maior impacto, contudo, apresenta também uma grande dispersão. A condição aleatória, 

produziu dos valores mais baixos com uma grande dispersão entre estes. Para o 

comprimento dos caminhos médios, a medida de grau foi a mais eficaz, sendo as menos 

eficazes a medida de controlo modal e a condição aleatória. Em termos de diâmetro, as 

medidas de grau e controlo modal foram as mais eficazes, tendo que esta última o valor 

de mediana mais elevado, mas também uma grande dispersão. 

3.2. Extensão do ataque nas características globais das redes 

A distribuição da extensão dos ataques normais e em cascata nas redes 

psicopatológicas encontra-se sumarizada na figura 5. 

A magnitude do ataque em cascata, revelou que, para o número de componentes, 

apenas se destacou a medida de controlo modal, contudo esta produziu uma grande 

dispersão dos resultados. Relativamente ao comprimento dos caminhos médios, a 

dispersão dos resultados indica que as medidas de força da ponte e grau foram as mais 

eficaz (apresentam a menor mediana entre os resultados de extensão do ataque). 
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Adicionalmente, foi observado também que a medida de controlo modal produzir uma 

dispersão muito elevada dos resultados. Quanto ao diâmetro das redes, a medida de 

controlo modal foi a menos eficaz, sendo que as restantes revelaram ser mais eficazes que 

a condição aleatória.  

 Quanto à extensão do ataque normal, as características da rede indicam que, no 

número de componentes, nenhuma das medidas se destacou, visto terem produzido 

resultados semelhantes. O mesmo foi observado no comprimento dos caminhos médios, 

nos quais nenhuma condição de ataque se pode destacou como a mais eficaz, podendo 

apenas se poder observar que a medida controlo modal produziu uma grande dispersão 

dos resultados. Por último, no diâmetro das redes, a medida de controlo modal revelou 

ser a menos eficaz, não sendo possível destacar nenhuma das restantes condições. 

3.3. Densidade 

A figura 6 apresenta uma distribuição sumária da densidade das redes após a 

simulação dos ataques normais e em cascata. 

Para o ataque em cascata, entre as várias condições simulas, a medida de grau 

produziu o maior impacto nas redes. A medida de controlo modal, por sua vez, produziu 

a menor alteração na densidade das redes, seguida pela condição aleatória. Para o ataque 

normal, a medida de grau foi a mais eficaz, sendo que a menos eficaz foi novamente a 

medida de controlo modal. 
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Figura 4 

Boxplots da distribuição da magnitude de impacto dos ataques normais e em cascata nas propriedades globais das redes  

 

 

 



22 
 

Figura 5 

Boxplots de distribuição da extensão do ataque nas propriedades globais das redes para o ataque normais e em cascata 
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Figura 6 

Boxplots de distribuição da densidade das redes para o ataque normais e em cascata 
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4. Discussão 

 O presente estudo teve por objetivo comparar o impacto diferencial dos sintomas 

centrais e ponte, em redes transversais psicopatológicas, através da reanálise de uma 

amostra de conveniência disponibilizada para uso livre, explorando a hipótese que estes 

sintomas constituem alvos de tratamento prioritários. Através da simulação das mesmas 

condições que se pressupõe ocorrerem durante o tratamento (Borsboom, 2017) e 

espelhando o método de intervenção em redes proposto por Castro e colaboradores 

(2019), foi assim calculada a desativação sintomática com base em diferentes índices de 

centralidade e, em comparação, uma condição de remoção aleatória. Esta desativação foi 

analisada em termos da magnitude e extensão de impacto produzidos por um ataque 

normal e em cascata nas propriedades globais das redes, tendo a modulagem de dois tipos 

de ataques distintos nas redes, teve a finalidade de explorar também as condições ideias 

de remoção sintomática e aprofundar o conhecimento dos mecanismos promotores da 

desativação.  

A análise da dispersão do impacto dos dois tipos de ataque modelados (ataque 

normal e em cascata) revelou, globalmente, a existência de um padrão semelhante na 

distribuição dos resultados para todas as propriedades das redes em estudo, com exceção 

do número de componentes. Em termos de eficácia, no entanto, o ataque em cascata 

revelou ser efetivamente mais eficaz na transformação das todas as propriedades das redes 

quando a remoção foi baseada num das condições de centralidade, com exceção da 

medida de controlo modal. Este resultado é consistente com o que se sabe atualmente 

sobre a resposta de redes de outras áreas de estudo a este tipo de ataque (Holme et al., 

2002). Esta abordagem indica ser a abordagem mais adequada na modulação da 

desativação de sintomas em redes psicopatológicas, o que pode ser explicado pelas suas 

características típicas - número reduzido de sintomas e densidade elevada (Castro et al., 
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2019). Num ataque normal, a remoção de sintomas baseada apenas numa primeira 

estimativa rapidamente chegar a um ponto em que o sintoma a ser removido deixa de ser 

o mais relevante para a rede e, tendo em conta que a remoção sintomática causa também 

a desativação das ligações e que a importância relativa dos sintomas é condicionada por 

estas, os sintomas removidos passam rapidamente a corresponder aos mais fracos, tendo 

a condição aleatória uma probabilidade maior de causa um impacto superior. 

Os resultados do ataque em cascata sugerem que, com exceção da condição 

controlo modal, a desativação com base em sintomas centrais e ponte é mais eficaz do 

que ataques aleatórios na transformação de todas as características da rede (tirando no 

diâmetro para as medidas de controlo médio, força da ponte, força e eigenvector). Os 

resultados sugerem também que, entre as medidas de centralidade, os sintomas com um 

índice de grau elevado são os mais eficazes na transformação das propriedades globais 

das redes. Em contraste, os sintomas com um índice de controlo modal elevado 

produziram o menor impacto na rede, exceto no diâmetro. Em geral, estes resultados 

fornecem evidências fortes em suporte da hipótese de que os sintomas centrais e ponte 

constituem alvos de tratamento prioritários (Cramer et al., 2010).  

Para o ataque normal, os resultados foram menos favoráveis no suporte da 

desativação com base em sintomas de ponte e centrais e ponte. Em geral, a desativação 

com base nestes sintomas foi menos eficaz na transformação das propriedades globais das 

redes do que com base numa desativação aleatória de sintomas. Os resultados sugerem 

que a condição grau foi mais em termos de densidade, diâmetro e comprimento médio 

dos caminhos (produz uma maior dispersão da rede) do que uma condição aleatória. Os 

sintomas com grau alto são os eficientes na transformação das propriedades da rede, 

exceto no número de componentes onde este resultado é menos claro, de entre as 

condições de centralidade. Em contraste, os sintomas com controlo modal alto revelaram 
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ter o menor impacto na rede. Como em estudos anteriores (Rodebaugh et al., 2018; Castro 

et al., 2019), esses resultados fornecem apenas evidências moderadas em supor da 

hipótese de que os sintomas centrais e ponte constituem alvos de tratamento prioritários 

e são consistentes com a observação de que as medidas de centralidade comuns (grau, 

força) são apenas fracamente correlacionadas com a influência causal dos sintomas na 

rede (Dablander e Hinne, 2018). 

5. Conclusão 

A abordagem das redes aplicada à psicopatologia sugere que os sintomas centrais 

e ponte podem constituir alvos de tratamento prioritários devido à sua capacidade de 

acelerar a desativação da rede de interações entre os sintomas (Cramer et al., 2010; 

Borsboom e Cramer, 2013; Borsboom, 2017). Esta hipótese teve forte impacto na área, 

no entanto, são poucos os estudos que testam diretamente esta hipótese, e o impacto real 

da manipulação de sintomas centrais e ponte nas redes psicopatológicas ainda é 

desconhecido.  

 Este estudo teve por objetivo explorar esta hipótese e as condições facilitadoras 

da desativação de redes psicopatológicas. Para este fim, foi explorado o impacto 

diferencial de sintomas selecionados e caracterizados através de medidas de centralidade 

comuns e medidas ainda por explorar. Adicionalmente, foi também objetivado a 

exploração do impacto de um ataque em cascata as características globais da rede. 

 Globalmente, os resultados suportaram a hipótese em estudo, mas apenas de 

forma considerável para as condições moduladas através de ataques em cascata. Estes 

resultados, revelam que futuros estudos com base em métodos de simulação devem 

computorizar este tipo de ataque que se revelou mais eficaz na desativação sintomática.  

 Adicionalmente, estes revelaram também novos insights nas características de 

medidas de centralidade ainda por explorar, nomeadamente que a medida de controlo 
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modal pode não ser a mais eficaz em redes psicopatológicas, sendo necessário explorar 

me maior detalhe a resposta desta às carcteristica da rde. 

Em conclusão, é provável que nunca encontremos uma abordagem única no 

campo da psicopatologia que traga respostas a todas as questões na origem e tratamento 

das perturbações mentais. Contudo, a análise e intervenção em redes apresenta indícios 

promissores de se vir a tornar-se uma abordagem teórica e prática na conceitualização e 

tratamento de perturbações mentais.  

6. Limitações e Direções futuras 

Quanto às principais limitações do presente estudo estas prendem-se com: o 

recurso a redes transversais; características da amostra; o método de análise.  

Primeiramente, o uso de amostra de conveniência de redes transversais. Vários 

autores têm referido o uso de dados transversais como uma limitação e referem a 

necessidade da realização de estudos longitudinais para se poder diferençar a 

direccionalidade das ligações nas redes.  A análise de dados em diferentes pontos de 

tempo pode revelar padrões temporais de sintomas e fornecer insights sobre a dinâmica 

da psicopatologia (e.g., van Borkulo et al., 2015; Robinaugh et al., 2014).   

 Segundo, em relação à amostra deve também acrescentar-se que o tamanho desta 

(40 redes) pode ter contribuído para uma maior dispersão dos resultados nos boxplots e 

assim dificultado a interpretação dos resultados. Adicionalmente, os redes em estudo 

foram recolhidas de participantes com um quadro diagnóstico específico, podendo ser 

colocado em causa se estes resultados podem ser replicados noutro tipo de redes. Futuras 

investigações devem procurar explorar a topologia e dinâmica geral de redes associadas 

a diferentes perturbações mentais, para lá da identificação dos sintomas centrais.  

Terceiro, apesar de estudos baseados na simulação da desativação de sintomas nas 

redes possa ser mais prático em termos de investigação, deve referir-se que estes podem 
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apenas avaliar indiretamente a validade da hipótese de que os sintomas centrais e ponte 

constituem alvos de tratamento. Futuras investigações devem procurar investigar esta 

hipótese diretamente, examinando a eficácia clínica de uma intervenção dirigida sintomas 

centrais pré-tratamento em comparação com uma intervenção dirigida a sintomas não 

centrais pré-tratamento (Spiller et al., 2020). Adicionalmente, o uso de testes análises 

robustas post-oc podia ser facilitado a análise do impacto diferencial das medidas de 

centralidade e trazido novos insights no comportamento de diferentes medidas em redes 

psicopatológicas. 

Para além destes aspetos, futuras investigações devem também procurar explorar 

o impacto diferencial de medidas de centralidade alternativas às mais comumente 

utilizadas. Neste estudo foram avaliadas algumas medidas ainda bastante desconhecida à 

psicopatologia (modal control, average control e eigenvector), sendo este um passo 

essencial para o desenvolvimento contínuo da teoria das redes na psicopatologia. 

Contudo, tendo em vistas os resultados obtidos, algumas destas podem não ser as mais 

adequadas (e.g., modal control) para as características globais das redes psicopatológicas. 

Em geral, a natureza da rede dita as medidas de centralidade mais relevantes (Bringmann, 

2018). No entanto, pouco mais é conhecido sobre a estrutura topológica das redes 

psicopatológicas. Devem ser realizados maiores esforços na identificação de 

características que possam ser exploradas para produzir uma maior eficácia no tratamento 

psicoterápico, assim como que medidas de centralidade podem explorar melhor estas 

(Bringmann et al., 2018) 
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