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Для лечения депрессии доступны различные методы, вклю-
чая фармакотерапию и психотерапию. Эти методы обычно 
оцениваются по их общей эффективности в выборках па-
циентов, при этом средний размер эффекта характеризу-
ется как умеренный. Тем не менее значительное число па-
циентов не отвечает на существующие методы терапии. 
Несмотря на то что имеющиеся данные свидетельствуют 

о снижении средней тяжести симптомов в группе в целом, 
такие групповые эффекты не могут быть непосредственно 
применены к отдельному пациенту. В рандомизированных 
контролируемых исследованиях часто не учитываются 
персональные различия в эффективности лечения и их при-
чины. Это ограничивает информационную базу для клини-
цистов, стремящихся принимать научно обоснованные ре-
шения при лечении конкретных пациентов. В связи с этим 
исследования в области персонализированного лечения 
психических расстройств, также называемого «прецизион-
ной психиатрией», приобретают все большую актуаль-
ность.  
Сетевая теория психопатологии предлагает новый подход 

к персонализации лечения. Согласно этой теории, психиче-
ские расстройства возникают и поддерживаются за счет 
причинно-следственных взаимодействий между симптома-
ми. Предполагается, что возникновение одного симптома 
вызывает появление других симптомов, а взаимодействия 
между симптомами обуславливают устойчивость проблем 
с психическим здоровьем. С этой точки зрения, лечение 
должно быть направлено на факторы, вызывающие кон-
кретные симптомы, на сами симптомы или на связи между 
ними. 
Для индивидуального планирования лечения были пред-

ложены персонализированные симптоматические сети, от-
ражающие связи между симптомами у конкретного челове-
ка. Согласно сетевой теории, такая сеть может указывать, 
на какие конкретные симптомы или связи между симптома-

ми следует направить лечение в первую очередь. Гипотеза 
центральности предполагает, что следует воздействовать 
на симптомы, занимающие наиболее центральное положе-
ние в сети, то есть имеющие наибольшее количество или 
наиболее сильные связи с другими симптомами, поскольку 
улучшение этих симптомов приведет к улучшению многих 
других симптомов. Кроме того, теория предполагает, что 
лечение должно ослаблять (сильные) связи между симпто-
мами, чтобы возникновение одного симптома перестало 
вызывать другие симптомы. 
На данный момент существует недостаточно эмпириче-

ских данных, подтверждающих гипотезу центральности и 
приоритетность сильных симптоматических связей. Пре-
дыдущие исследования показали, что индексы центрально-
сти, основанные на кросс-секционных межличностных се-
тях, не могли точно предсказать изменение симптоматики, 
особенно в сравнении с традиционно используемыми несе-
тевыми параметрами, такими как исходная тяжесть симп-
томов. Аналогично, связность исходных кросс-секционных 
сетей не прогнозировала ответ на лечение при учете дис-
персии исходной тяжести симптомов. 
Однако исследования кросс-секционных симптоматиче-

ских сетей основаны на межиндивидуальной вариативно-
сти, то есть на том, как различные представители опреде-
ленной популяции различаются по проявлению симптомов 
в конкретный момент времени. Они показывают, насколько 
вероятно, что индивиды в популяции, демонстрирующие 
определенный симптом в конкретный момент времени, так-
же проявят другие симптомы в тот же момент. Таким обра-
зом, кросс-секционные сети отражают симптоматические 
связи в определенной группе. Это отличается от лонгитюд-
ных симптоматических сетей, которые могут быть по-
строены на основе повторных наблюдений за каждым инди-
видом. Эти сети основаны на внутрииндивидуальной вариа-
тивности во времени, то есть на том, как проявление симп-
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томов меняется с течением времени у конкретного челове-
ка. Следовательно, лонгитюдные сети могут показать для 
конкретного человека, связано ли возникновение одного 
симптома с возникновением другого симптома в ближай-
ший момент времени, и, таким образом, позволяют иссле-
довать персонализированные симптоматические связи. 
В целом лонгитюдные сети указывают на симптоматиче-

ские связи, характерные для конкретного пациента, тогда 
как кросс-секционные сети показывают симптоматические 
связи для определенной группы. Утверждается, что резуль-
таты, полученные при кросс-секционном анализе группо-
вых эффектов, нельзя непосредственно применять к от-
дельному человеку без принятия серьезных и зачастую не-
реалистичных допущений. Более того, считается, что лече-
ние вызывает изменения в динамике симптомов у каждого 
конкретного человека. Поэтому лонгитюдные персонали-
зированные сети с большей вероятностью содержат реле-
вантную информацию для прогнозирования ответа на лече-
ние, нежели кросс-секционные сети. 
Первоначальные исследования лонгитюдных симптома-

тических сетей показали, что связанные с лечением гипоте-
зы сетевой теории могли быть частично подтверждены эм-
пирическими данными. Более того, персонализированные 
сетевые параметры в сочетании с некоторыми ковариатами 
– исходным функциональным нарушением, полом, уровнем 
образования, особенностями личности и трудностями в со-
блюдении режима лечения – с заметной точностью прогно-
зировали преждевременное прекращение лечения рас-
стройств настроения и тревожных расстройств. 
Тем не менее лонгитюдные персонализированные симп-

томатические сети, построенные на основе повторных из-
мерений, расходились с собственным восприятием пациен-
тами их симптоматических сетей, и методологические про-
блемы оценки лонгитюдных персонализированных сетей 
остались нерешенными. Кроме того, пока нет консенсуса 
относительно того, как выбирать мишени терапии на осно-
ве персонализированных симптоматических сетей. Основ-
ным препятствием является неопределенность в отношении 
того, какие из различных параметров, описывающих струк-
туру персонализированной сети, следует выбирать для пла-
нирования лечения. Два наиболее часто рассматриваемых 
варианта – это информация о центральности симптомов и 
информация о попарных связях между симптомами. 
Если параметры, описывающие структуру персонализи-

рованных симптоматических сетей до лечения или их изме-
нение в ходе лечения прогнозируют результат терапии, это 
может служить дополнительным подтверждением ценно-
сти симптоматических сетей для планирования и монито-
ринга лечения. В данном исследовании мы стремились оце-
нить, как структура лонгитюдных персонализированных 
симптоматических сетей до лечения и их изменение в ходе 
психотерапии (как специфической, так и неспецифиче-
ской) связаны с результатами лечения пациентов с хрони-
ческой депрессией. 

 
МЕТОДЫ 
 
Процедура исследования 

 
В данном исследовании использовались данные крупного 

многоцентрового рандомизированного контролируемого 
исследования психотерапии хронической депрессии. Паци-
енты из восьми клинических центров Германии были ран-
домизированы в две группы для получения либо специфи-
ческой (когнитивно-поведенческая система анализа психо-
терапии, КПСАП), либо неспецифической (поддерживаю-
щей) психотерапии в течение 48 недель. Тяжесть депрессии 
оценивалась на исходном уровне, при завершении лечения, 
а также через один и два года после окончания терапии с 
использованием 24-пунктовой версии шкалы депрессии Га-
мильтона (HRSD-24). Оценка проводилась опытными и 
подготовленными специалистами, использующими слепой 
метод. Дополнительно пациенты оценивали тяжесть своей 
депрессии на каждом сеансе с помощью 28-пунктового 
Опросника депрессивной симптоматики (IDS). В анализ 
были включены только те пункты IDS, которые соответ-

ствуют девяти симптомам депрессии по DSM-5, с после-
дующей их дихотомизацией. 
Исследование было одобрено этическими комитетами 

Университета Фрайбурга и всех участвующих центров, 
все участники предоставили письменное информирован-
ное согласие. Оригинальное исследование было предвари-
тельно зарегистрировано на портале clinicaltrials.gov 
(NCT00970437). Все анализы, проведенные в данном ис-
следовании, были предварительно зарегистрированы на 
платформе Open Science Framework (см. дополнительную 
информацию). 

 
Статистический анализ 
 
Персонализированные симптоматические сети 

 
Обзор анализа данных представлен на рисунке 1. Все пер-

сонализированные симптоматические сети основаны на по-
строении одномерной многоуровневой модели для каждого 
симптома. Эта модель оценивает, связано ли наличие симп-
тома на каждом терапевтическом сеансе с наличием этого 
же симптома и всех других симптомов на предыдущем се-
ансе. В данной модели временные связи между симптомами 
могут линейно изменяться в ходе лечения (усиливаться или 
ослабевать), причем эти изменения во времени могут раз-
личаться между группами терапии. 
Многоуровневая модель включает случайные эффекты 

для каждого индивида относительно временных связей 
между симптомами и их изменений. Это означает, что по-
мимо моделирования временных связей между симптомами 
и их изменений в ходе лечения на групповом уровне (то 
есть для «среднестатистического пациента»), модель также 
предоставляет так называемые оценки случайных эффек-
тов. Эти оценки показывают, насколько сильно каждый 
конкретный пациент отличается от среднего показателя, и 
демонстрируют для каждого индивида, насколько сильно 
симптомы связаны друг с другом на исходном уровне и как 
эти связи меняются в процессе лечения. 
Мы использовали оценки случайных эффектов для каж-

дого индивида для построения персонализированных симп-
томатических сетей. Для каждого пациента мы рассчитали, 
насколько сильно все симптомы были связаны друг с дру-
гом на каждом сеансе, и объединили эту информацию в 
персонализированные симптоматические сети для данного 
сеанса. Эти сети показывают, как каждый симптом в опре-
деленный момент времени связан с самим собой и со всеми 
другими симптомами в следующий момент времени. 
Панель B на рисунке 1 демонстрирует пример симптома-

тической сети отдельного пациента. В данном примере в на-
чале лечения наличие проблем со сном прогнозировало на-
личие этого же симптома на следующем сеансе, что отобра-
жено стрелкой, направленной от этого симптома к нему же. 
Проблемы со сном также прогнозировали потерю удоволь-
ствия/интереса, изменение аппетита/веса, подавленное на-
строение, сниженную самооценку и утомляемость, что обо-
значено соответствующими стрелками. Связи данного симп-
тома от сеанса к сеансу изменялись на протяжении лечения, 
что отражено в сети на момент завершения терапии. 
Для описания персонализированных симптоматических 

сетей мы использовали показатели центральности симпто-
мов и парные симптоматические связи. 
В качестве меры центральности симптома мы использо-

вали исходящую центральность (outstrength centrality), ко-
торая показывает, насколько связан симптом в данной сети. 
Мы рассчитали исходящую центральность каждого симп-
тома путем суммирования абсолютной силы всех «исходя-
щих» связей этого симптома со всеми другими симптомами 
в соответствующей персонализированной сети. В примере 
конкретного пациента на рисунке 1 центральность проблем 
со сном в начале лечения рассчитывается путем суммиро-
вания силы исходящих связей этого симптома с самим со-
бой, потерей удовольствия/интереса, изменением аппети-
та/веса, подавленным настроением, сниженной самооцен-
кой и утомляемостью (см. рисунок 1, панель C). Затем мы 
вычислили изменение исходящей центральности каждого 
симптома в ходе лечения. 
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В качестве меры парных симптоматических связей мы 
использовали величину каждой симптоматической связи, 
присутствующей в сети (то есть силу каждой стрелки в се-
ти). Парные симптоматические связи были рассчитаны для 
каждой возможной пары симптомов, начиная от связи 
«проблемы со сном → потеря удовольствия/интереса» до 
связи «проблемы с концентрацией → утомляемость» у па-
циента, представленного на рисунке 1, панель C. Для оцен-
ки изменения парных симптоматических связей мы исполь-
зовали соответствующие оценки изменений из ранее опи-
санной многоуровневой модели. 
 
Прогнозирование тяжести депрессии по оценке 
наблюдателя 
 
Центральность симптомов в сети и парные симптомати-

ческие связи использовались для прогнозирования резуль-
татов лечения (рисунок 1, панель C). Были оценены пять 
различных моделей с разными предикторами и статистиче-
скими подходами. Таблица 1 предоставляет обзор (более 
подробное описание см. в дополнительной информации). 
Все прогностические модели оценивались относительно 

переменных исхода, представленных тяжестью депрессии 
по оценке наблюдателя, измеренной по шкале HRSD-24 в 
конце лечения, через один год и через два года после завер-
шения терапии. Отсутствующие данные по оценке тяжести 
депрессии наблюдателем были восполнены с использовани-
ем алгоритма расширения данных. 
Ковариационная модель включала только переменные, 

обычно используемые в качестве предикторов в рандомизи-
рованных контролируемых исследованиях, то есть исход-
ную тяжесть депрессии по оценке наблюдателя (HRSD-24), 
группу лечения и исследовательский центр. Модель исход-
ной центральности симптомов и модель изменения цент-
ральности симптомов добавляли параметры для каждого 
симптома в качестве прогностических переменных. Первая 
включала меру центральности (исходящую силу) всех 
симптомов на исходном уровне в дополнение к обычным 
ковариатам в качестве предикторов. Последняя также 
включала изменение исходящей силы каждого симптома в 
ходе лечения. Эти три модели были оценены с использова-
нием байесовской иерархической линейной регрессии. Мы 
использовали методы выборки Марковских цепей Монте-
Карло со слабо информативными априорными распределе-
ниями для оценки моделей. 

Дополнительно мы использовали машинное обучение 
для исследования двух моделей, которые также включали 
информацию о парных симптоматических связях. Модель 
исходных симптоматических связей включала тяжесть 
депрессии по оценке наблюдателя на исходном уровне, 
группу лечения, исследовательский центр, исходящую си-
лу всех симптомов на исходном уровне и силу всех симп-
томатических связей на исходном уровне как потенциаль-
ные предикторы. Модель изменения симптоматических 
связей также добавляла к набору потенциальных предик-
торов изменение исходящей силы всех симптомов в ходе 
лечения и скорость изменения всех симптоматических 
связей в ходе лечения. Мы использовали алгоритм эмпи-
рической байесовской эластичной сети (Empirical Bayes 
Elastic Network, EBEN) для отбора наиболее важных пре-
дикторов из большого числа потенциальных предикторов 
для каждой модели. Параметры пенализации для EBEN 
были определены с использованием перекрестной провер-
ки с исключением по одному. На основе отбора ненуле-
вых предикторов алгоритмом EBEN мы провели анализ 
линейной регрессии с использованием методов выборки 
Марковских цепей Монте-Карло со слабо информатив-
ными априорными распределениями для отобранных пре-
дикторов и всех исходов (см. также дополнительную ин-
формацию). 
Для оценки прогностической точности мы рассчитали 

байесовский коэффициент детерминации R² с поправкой на 
количество предикторов и размер выборки. Для каждой 
модели и каждого исхода были проанализированы калибро-
вочные графики, сопоставляющие наблюдаемые и прогно-
зируемые значения. Для формального сравнения всех моде-
лей мы использовали апостериорные распределения скор-
ректированного R² для расчета вероятности превосходства 
одной модели над другой. 
Был проведен ряд анализов чувствительности для оценки 

надежности полученных результатов. Во-первых, мы ис-
следовали, улучшает ли включение исходной тяжести каж-
дого конкретного симптома (вместо суммарного показате-
ля всех симптомов) прогностическую точность ковариа-
ционной модели. Во-вторых, мы оценили эффект добавле-
ния двухфакторного взаимодействия между (изменением) 
центральности симптомов и группой лечения в модели 
центральности симптомов. В-третьих, мы рассчитали моде-
ли взаимосвязи симптомов, включая только ассоциации 
симптомов без их центральности в пуле потенциальных 
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Таблица 1. Обзор оцениваемых моделей

Потенциальные 
предикторы

Ковариационная 
модель

Базовая модель 
центральности 

симптомов

Модель изменения 
центральности 

симптомов

Базовая модель 
симптоматических 

связей

Модель изменения 
симптоматических 

связей

Общие ковариаты х х х х х

Центральность всех 
симптомов до начала 
лечения

х х х х

Изменение 
центральности всех 
симптомов в процессе 
лечения

х х

Все парные 
симптоматические 
связи до начала 
лечения 

х х

Изменение всех 
парных 
симптоматических 
связей в процессе 
лечения

х

Количество 
(отобранных) 
предикторов

10 19 28

24 (Завершение 
лечения).  

30 (Катамнез через 
один год после 

завершения лечения). 
16 (Катамнез через 
два года после 

завершения лечения)

37 (Завершение 
лечения).  

27 (Катамнез через 
один год после 

завершения лечения). 
14 (Катамнез через 
два года после 

завершения лечения)

Общие ковариаты включали исходную тяжесть депрессии по оценке клинициста, группу лечения и исследовательский центр.  
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предикторов. В-четвертых, мы исследовали, влияет ли ис-
пользование ожидаемого влияния вместо исходящей силы 
как меры центральности симптома на прогностическую 
эффективность моделей. Ожидаемое влияние представляет 
собой сумму абсолютных значений силы связей каждого 
симптома с другими симптомами. Наконец, мы повторили 
все основные анализы только для полных случаев, чтобы 
оценить влияние имплементации данных. 
Все анализы были выполнены в R версии 4.2.0 с исполь-

зованием пакетов brms и EBglmnet. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 
 
В исследование было включено 254 пациента (65,4% 

женщин, средний возраст 44,9 года), которые в среднем 
оценивали свои депрессивные симптомы 23 раза в тече-
ние лечения (5842 точки данных). Данные по результи-
рующему показателю (тяжесть депрессии по шкале 
HRSD-24, оцененная наблюдателем) были доступны для 
254 человек на исходном уровне, для 228 человек в конце 
лечения, для 193 человек через год после окончания лече-
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Исход: 
Тяжесть депрессии при 
завершении лечения 
Катамнестическое 
наблюдение через 1 и 2 года

Оценка многоуровневых моделей

Создание персонализированных симптоматических сетей

Прогнозирование тяжести депрессии

Сбор данных

Начало лечения Завершение лечения

Оценка многоуровневой модели

Пациент A

Пациент B

Среднее значение

Пациент C

1.Нарушения сна 
2.Утрата удовольствия/интереса (ангедония) 
3.Психомоторные нарушения 
4.Изменение аппетита/веса 
5.Подавленное настроение 
6.Сниженная самооценка 
7.Суицидальные мысли 
8.Утомляемость 
9.Проблемы с концентрацией внимания

Центральность симптомов как предикторы

Завершение лечения

Симптоматические связи как предикторы

Исход: 
Тяжесть депрессии при 
завершении лечения 
Катамнестическое 
наблюдение через 1 и 2 года

Рисунок 1. Обзор анализа данных. Как показано на панели A, сначала для каждого симптома была оценена многоуровневая модель. Как 
показано на панели B, были построены персонализированные сети (на сетевых диаграммах каждый круг представляет симптом; стрелка, 
направленная от симптома к самому себе, отображает влияние этой переменной на себя во времени; стрелка, направленная от одного 
симптома к другому, указывает на влияние одной переменной на другую во времени). Как показано на панели C, структура 
персонализированных сетей может быть описана с помощью информации о центральности симптомов и парных симптоматических связях. 
Оба параметра описания сети использовались для прогнозирования тяжести депрессии на момент окончания лечения, а также при 
катамнестическом наблюдении через один и два года
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ния и для 184 человек через два года после окончания 
лечения. 
Объяснимая дисперсия для каждой модели, выраженная 

через байесовский R² с поправкой на количество предикто-
ров, представлена для всех моделей в таблице 2 и на рисун-
ке 2. Этот показатель демонстрирует, насколько межинди-
видуальные различия в тяжести депрессии после лечения 
могут быть объяснены предикторными переменными каж-
дой модели. Также мы рассчитали вероятность того, что 
данная модель объясняет больше дисперсии по сравнению с 
другой моделью. 
В то время как общие ковариаты (исходная тяжесть де-

прессии, группа лечения и клинический центр) объясняли 
только 11% дисперсии тяжести депрессии после лечения, 
модель, включающая также центральность всех симптомов 
на исходном уровне, объясняла 25% дисперсии (см. табли-
цу 2 и рисунок 2). Эта модель центральности исходных 
симптомов объясняла больше дисперсии, чем ковариацион-
ная модель, с вероятностью 0,99. 
Добавление изменения центральности каждого симптома 

в качестве предиктора увеличило объясненную дисперсию 
тяжести депрессии в конце лечения до 36% (см. таблицу 2 
и рисунок 2). Эта модель изменения центральности симпто-
мов имела более высокую объясненную дисперсию, чем ко-
вариационная модель и модель исходной центральности 
симптомов, с вероятностью 1 и 0,98 соответственно. 
Обе модели, использующие взаимосвязи симптомов в ка-

честве входных данных, показали более высокую прогно-
стическую точность. Взаимосвязи симптомов и общие ко-

вариаты на исходном уровне объясняли 42% тяжести де-
прессии при завершении лечения (см. таблица 2 и рисунок 
2). Эта модель взаимосвязи симптомов превосходила мо-
дель исходной центральности симптомов с вероятностью 1. 
Включение изменения попарных взаимосвязей симптомов 
во время лечения увеличило объяснимую дисперсию до 
56% (см. таблицу 2 и рисунок 2). Эта модель изменения 
взаимосвязей симптомов имела очень высокую веро-
ятность превосходства над любой из других моделей в про-
гнозировании тяжести депрессии в конце лечения (от 0,999 
до 1). 
Преимущество прогнозирования с использованием взаи-

мосвязей симптомов по сравнению с общими ковариатами 
также наблюдалось для тяжести депрессии, измеренной че-
рез один и два года после окончания лечения, в то время как 
превосходство прогнозирования с использованием взаимо-
связей симптомов по сравнению с центральностью симпто-
мов было очевидно через год, но не через два года после 
окончания лечения (см. таблицу 2 и рисунок 2). Превосход-
ство моделей, включающих также изменение центрально-
сти и взаимосвязей симптомов, по сравнению с моделями, 
включающими только центральность и взаимосвязи симп-
томов на исходном уровне, не выявлялось для тяжести де-
прессии через один и два года после окончания лечения (см. 
таблицу 2 и рисунок 2). Для объяснения дисперсии тяжести 
депрессии через два года после лечения все модели превос-
ходили модель общих ковариат, без высоко вероятных раз-
личий между ними (см. дополнительную информацию). 
Анализы с неcкорректированным R² вместо скорректиро-

Таблица 2. Скорректированный R² оцениваемых моделей с 95% доверительными интервалами

Ковариационная 
модель

Базовая модель 
центральности 
симптомов

Модель изменения 
центральности 
симптомов

Базовая модель 
симптоматических 
связей

Модель изменения 
симптоматических 
связей

Завершение лечения 0.11 (0.05, 0.19) 0.25 (0.17, 0.33) 0.36 (0.29, 0.43) 0.42 (0.34, 0.48) 0.56 (0.50, 0.61)

Катамнестическое 
наблюдение  
через 1 год

0.12 (0.06, 0.20) 0.24 (0.16, 0.32) 0.29 (0.21, 0.37) 0.45 (0.38, 0.51) 0.45 (0.38, 0.51)

Катамнестическое 
наблюдение  
через 2 года

0.10 (0.03, 0.17) 0.18 (0.09, 0.25) 0.20 (0.12, 0.28) 0.24 (0.16, 0.32) 0.22 (0.14, 0.29)

Через 2 года после лечения

Модели центральности симптомов

Модели симптоматических связей

Завершение лечения

Завершение лечения

Через 1 год после лечения

Через 1 год после лечения Через 2 года после лечения

0,0       0,1      0,2      0,3      0,4       0,5      0,6 0,0       0,1      0,2      0,3      0,4       0,5      0,6 0,0       0,1      0,2      0,3      0,4       0,5      0,6 

0,0       0,1      0,2      0,3      0,4       0,5      0,6 0,0       0,1      0,2      0,3      0,4       0,5      0,6 0,0       0,1       0,2       0,3       0,4       0,5       0,6    

Рисунок 2. Апостериорное распределение скорректированного R² для каждой модели и каждого исхода. Темно-серым цветом показан 
скорректированный R² модели общих ковариат; серым цветом средней интенсивности – скорректированный R² моделей, включающих 
базовые параметры; светло-серым цветом – скорректированный R² моделей, также включающих параметры изменений. Вертикальные 
черные линии указывают на среднее значение соответствующего апостериорного распределения
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ванного R² показали аналогичную картину результатов, с 
несколько более высокими значениями R² для всех моделей 
(см. дополнительную информацию). 
Прогностическая точность и превосходство моделей 

взаимосвязи симптомов также отражены в калибровочных 
графиках, сопоставляющих наблюдаемые и прогнозируе-
мые значения тяжести депрессии для каждого временного 
периода и каждой модели (см. рисунок 3). Калибровочные 
графики показывают наиболее слабое соответствие между 
прогнозируемыми и наблюдаемыми значениями тяжести 
депрессии в конце лечения для модели общих ковариат и 
наиболее сильное соответствие для моделей взаимосвязи 
симптомов. Эта закономерность воспроизводится для тя-
жести депрессии через год после окончания лечения, тогда 
как для прогнозирования тяжести депрессии через два года 
после окончания лечения модели демонстрируют примерно 
одинаковую эффективность (см. рисунок 3). 
Все анализы чувствительности подтвердили надежность 

полученных результатов (см. таблицу 3). Во-первых, 
включение тяжести каждого отдельного симптома в начале 
лечения вместо суммарной исходной тяжести симптомов 
лишь незначительно улучшило эффективность модели об-
щих ковариат. Во-вторых, добавление компонента взаимо-
действия между группой лечения и параметрами сети в мо-
дели центральности симптомов существенно не улучшило 
их прогностическую эффективность. В-третьих, модели 
взаимосвязи симптомов, включавшие только взаимосвязи 
симптомов как потенциальные предикторы, показали сопо-
ставимую эффективность с моделями взаимосвязи симпто-
мов, которые также включали исходящую силу симптомов. 
В-четвертых, результаты существенно не изменились при 

использовании ожидаемого влияния (т.е. суммы абсолют-
ных значений силы связей каждого симптома с другими 
симптомами) вместо исходящей силы для измерения цент-
ральности каждого симптома. Наконец, анализы чувстви-
тельности с полными случаями показали очень схожие ре-
зультаты (см. таблицу 3 и дополнительную информацию). 

 
ОБСУЖДЕНИЕ 

 
В данном исследовании мы оценили наличие и характер 

связи между структурой персонализированных симптома-
тических сетей, построенных на основе самооценки депрес-
сивных симптомов, и результатами лечения, измеренными 
через оценку тяжести депрессии клиницистом в трех вре-
менных точках после терапии. Мы исследовали модели, 
включающие информацию о центральности симптомов 
(т.е. исходящую силу каждого симптома), и модели, осно-
ванные на информации о взаимосвязях симптомов (т.е. на 
величине каждой попарной связи между симптомами). 
Мы обнаружили, что информация о структуре персона-

лизированной симптоматической сети значительно улуч-
шила точность прогнозирования тяжести депрессии после 
лечения по сравнению с общими ковариатами, зафиксиро-
ванными на исходном уровне. Это улучшение также было 
заметно при прогнозировании тяжести депрессии через 
один и два года после окончания лечения. Модели, вклю-
чающие изменения в центральности симптомов или их 
взаимосвязях, превосходили модели, включающие только 
исходную центральность симптомов и/или их взаимосвязи, 
в прогнозировании тяжести депрессии при завершении 
лечения. 
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Table 3 Results of sensitivity analyses

Скорректированный R² с 95% доверительными интервалами

Виды анализа Завершение лечения Катамнестическое наблюдение 
через 1 год

Катамнестическое наблюдение 
через 2 года

1. Ковариационная модель, 
включающая исходную тяжесть 
каждого симптома 

0.10 (0.02, 0.17) 0.10 (0.03, 0.18)  0.10 (0.03, 0.17)

2. Модели центральности симптомов, включающие взаимодействие между центральностью каждого симптома и группой лечения

Базовая модель центральности 
симптомов 0.24 (0.16, 0.31) 0.23 (0.15, 0.31) 0.19 (0.11, 0.26)

Модель изменения центральности 
симптомов  0.36 (0.28, 0.42) 0.28 (0.20, 0.35) 0.21 (0.13, 0.28)

3. Модели симптоматических связей, включающие только симптоматические связи как возможные предикторы

Базовая модель 
симптоматических связей  0.41 (0.34, 0.48) 0.53 (0.47, 0.58) 0.24 (0.15, 0.31)

Модель изменения 
симптоматических связей  0.53 (0.47, 0.58) 0.46 (0.39, 0.52) 0.25 (0.17, 0.32)

4. Все модели с ожидаемым влиянием в качестве меры центральности симптома

Базовая модель центральности 
симптомов 0.23 (0.14, 0.30) 0.21 (0.13, 0.29)  0.18 (0.10, 0.26)

Модель изменения центральности 
симптомов  0.40 (0.32, 0.46) 0.27 (0.19, 0.35) 0.23 (0.14, 0.30)

Baseline symptom-association 
model 0.39 (0.31, 0.46) 0.45 (0.38, 0.51)  0.24 (0.16, 0.32)

Модель изменения 
симптоматических связей 0.53 (0.47, 0.58) 0.46 (0.39, 0.51) 0.25 (0.17, 0.33)

5. Все модели, оцененные на полных случаях (без пропущенных данных) 

Ковариационная модель 0.11 (0.04, 0.18) 0.13 (0.05, 0.22) 0.08 (0.01, 0.16)

Базовая модель центральности 
симптомов 0.26 (0.17, 0.34) 0.28 (0.19, 0.37) 0.21 (0.12, 0.30)

Модель изменения центральности 
симптомов 0.40 (0.33, 0.47) 0.34 (0.25, 0.42) 0.24 (0.14, 0.32)

Базовая модель 
симптоматических связей 0.44 (0.37, 0.50) 0.47 (0.38, 0.53) 0.26 (0.17, 0.35)

Модель изменения 
симптоматических связей 0.61 (0.55, 0.65)  0.43 (0.35, 0.50) 0.34 (0.24, 0.42)
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Более того, мы обнаружили, что модели, включающие 
попарные взаимосвязи симптомов, прогнозировали тя-
жесть депрессии в конце лечения и через год после его за-
вершения существенно лучше, чем модели, учитывающие 
центральность каждого симптома. Однако через два года 
после окончания лечения эта разница оказалась незначи-
тельной. Дополнительные анализы также подтвердили пре-
восходство прогнозирования результатов лечения на осно-
ве взаимосвязей симптомов по сравнению с параметрами 
центральности. 
Помимо общих ковариат, рассмотренных в данном иссле-

довании, в ряде предыдущих работ изучались другие воз-
можные прогностические переменные, такие как количе-
ство и продолжительность депрессивных эпизодов, подти-

пы депрессии, личностные черты, возраст и трудовой ста-
тус. В целом доля объясненной дисперсии для переменных, 
измеренных до начала лечения, варьировала от 5 до 20%, 
иногда достигая 40% при использовании данных, собран-
ных в процессе лечения. В нашем исследовании мы исполь-
зовали только повторные измерения индивидуальных симп-
томов, но при этом получили сопоставимую или более вы-
сокую прогностическую эффективность, чем модели, ос-
нованные на вышеупомянутых переменных. 
При использовании индивидуальных симптоматических 

сетей для планирования и мониторинга лечения важно 
определить, какую именно информацию о сети следует 
считать приоритетной. Клиницисты могут сосредоточить-
ся либо на отдельных симптомах, либо на конкретных взаи-
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Рисунок 3. Графики калибровки для прогнозирования тяжести депрессии по оценке наблюдателя. TT – завершение лечения, FU1 – катамнез 
через один год после завершения лечения, FU2 – катамнез через два года после завершения лечения. Каждая точка на каждом графике 
соответствует показателю тяжести депрессии (измеренному по 24-пунктной шкале Гамильтона для оценки депрессии) конкретного 
пациента. Значение по оси X для каждой точки указывает на прогнозируемый показатель для данного пациента на основе соответствующей 
модели. Значение по оси Y указывает на фактически наблюдаемый показатель для данного пациента. Сплошная линия обозначает 
идеальный прогноз, т.е. полное совпадение прогнозируемых и наблюдаемых показателей тяжести депрессии. Точки выше сплошной линии 
отмечают пациентов, у которых наблюдаемые значения выше прогнозируемых (недооценка), в то время как точки ниже линии означают, 
что наблюдаемые значения ниже расчетных значений (переоценка). Точки на линии или очень близко к ней указывают на точные прогнозы 
с использованием соответствующей модели
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мосвязях между симптомами. Данное исследование пока-
зывает, что внимание к конкретным попарным взаимосвя-
зям симптомов может быть более полезным, чем фокус на 
показателях центральности симптомов, то есть исходящей 
силе каждого симптома. 
До настоящего времени рекомендации по лечению и его 

оценка в основном опирались на наличие или тяжесть кон-
кретного расстройства. Однако предыдущие исследования 
показали, что у пациентов с одинаковой тяжестью депрес-
сии наблюдались заметные различия в характере взаимо-
связей между симптомами. В совокупности с нашими ре-
зультатами это указывает на то, что оценка и мониторинг 
взаимосвязей симптомов, в дополнение к оценке их тяже-
сти, предоставляет дополнительную информацию, значи-
мую для индивидуализированного планирования лечения. 
При подтверждении текущих результатов исследования и 

получении дополнительных данных о значимых симптома-
тических взаимосвязях для конкретных групп пациентов 
или отдельных лиц, персонализированные сети могут от-
крыть новые перспективы в клинической практике. На на-
чальном этапе лечения врачи могли бы собирать данные о 
симптомах пациента и подвергать их сетевому анализу. За-
тем сеть можно было бы исследовать для определения на-
личия у конкретного пациента парных симптоматических 
взаимосвязей, которые, как известно, прогнозируют исход 
лечения. Например, если у пациента обнаруживается силь-
ная связь между нарушением сна и ангедонией, лечение мо-
жет быть направлено на ослабление этой связи путем об-
учения стратегиям вовлечения в приятную деятельность да-
же при наличии нарушений сна. По сути, это было бы усо-
вершенствованной версией классического функционально-
го анализа. 
Более того, персонализированные сети могут выявлять 

паттерны взаимодействия между поведением, эмоциями, 
когнициями и соматическими проявлениями, поддерживаю-
щими психическое расстройство. Например, индивидуаль-
ная симптоматическая сеть может показать, что низкая са-
мооценка пациента приводит к избегающему поведению, 
которое, в свою очередь, ведет к утрате способности испы-
тывать удовольствие и подавленному настроению, что впо-
следствии еще больше снижает самооценку. В таком слу-
чае лечение может быть персонализировано для разрыва 
подобных порочных кругов самоподдерживающихся симп-
томов. Таким образом, персонализированные симптомати-
ческие сети могут помочь выявить дезадаптивные симпто-
матические связи и потенциально обеспечить понимание 
механизмов самоподдержания психического расстройства 
у конкретного человека, что позволит разработать индиви-
дуализированное лечение. 
Основной проблемой для применения персонализирован-

ных сетей в клинической практике является их надежная 
оценка. Эти сети могут быть достоверно оценены только 
при наличии большого количества повторных измерений 
для каждого индивида. Альтернативно, байесовское сете-
вое моделирование может обеспечить надежную оценку 
персонализированных сетей с меньшим количеством точек 
данных на человека за счет включения предварительной ин-
формации. Такая информация может основываться на том, 
как взаимодействие симптомов воспринимается клиници-
стом или пациентом, либо происходить из масштабных 
групповых исследований внутриличностных симптомати-
ческих взаимодействий. 
Для внедрения сетевого анализа в клиническую практику 

оптимальным решением был бы комплексный инструмент 
поддержки принятия решений, включающий: а) в значи-
тельной степени автоматизированный сбор данных до и во 
время лечения с помощью удобных приложений, обеспечи-
вающих конфиденциальность; б) автоматизированный и 
постоянно обновляемый анализ данных, формально объ-
единяющий собранные данные с данными схожих пациен-
тов и условий; в) наглядное представление результатов ви-
зуально (например, сетевые диаграммы) и численно (напри-
мер, вероятности) с сопутствующими интерпретациями и 
рекомендациями по лечению. Такие инструменты планиро-
вания и мониторинга лечения, основанные на данных, нахо-
дятся в процессе разработки. 

Представленные результаты следует рассматривать с 
учетом ряда ограничений. Прежде всего, данное исследова-
ние носит поисковый характер. Следовательно, наши ре-
зультаты нуждаются в воспроизведении. Это особенно ак-
туально, поскольку ограниченный размер выборки не поз-
волил провести перекрестную валидацию модели. Мы по-
пытались решить эту проблему путем количественной 
оценки неопределенности с помощью байесовского анализа 
и корректировки R² с учетом количества предикторов, од-
нако риск переобучения сохраняется. Во-вторых, персона-
лизированные сети оценивались на основе данных всех вре-
менных точек в ходе лечения. Поэтому мы использовали 
   другую меру тяжести депрессии в качестве исхода (шкала 
HRSD-24, заполняемая наблюдателем) по сравнению с ме-
рой депрессии, использованной для создания базовой моде-
ли симптоматических сетей (самооценочная шкала IDS), а 
также исследовали исходы через один и два года после за-
вершения лечения. Наконец, текущие результаты были по-
лучены на выборке людей с хронической депрессией, про-
ходящих психотерапию, поэтому будущие исследования 
должны показать, насколько эти выводы применимы к дру-
гим выборкам или условиям. 
В целом, мы смогли показать, что персонализированные 

сети предоставляют ценную информацию, которая может 
быть использована для персонализированного планирова-
ния, мониторинга и оценки лечения лиц с хронической де-
прессией. Остается еще множество открытых вопросов, та-
ких как методы оценки или построения персонализирован-
ных сетей, или выбор конкретных сетевых параметров. 
Тем не менее наши результаты свидетельствуют о том, что 
индивидуализация лечения депрессии на основе симптома-
тических сетей может быть перспективным направлением, 
а методы машинного обучения могут стать мощным ин-
струментом в этом отношении. 
Наши результаты подчеркивают важность симптомати-

ческих взаимосвязей и поддерживают представление о де-
прессии как о динамической системе взаимодействующих 
симптомов. Понимание того, что работает для конкретно-
го пациента, является важнейшим вопросом на протяже-
нии десятилетий, и рассмотрение этого вопроса с сетевой 
перспективы может открыть новые возможности для 
улучшения эффективности лечения на индивидуальном 
уровне. 
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