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eigenschap die men via zulke variabelen 
wil bepalen als latent [3, 8, 15].

De hoofdstrategie in de psychometrie 
was gedurende de twintigste eeuw om een 
wiskundig model aan te leggen dat het 
functionele verband tussen manifeste en 
latente variabelen specificeert, en met dit 
model manieren te vinden om op basis van 
de waargenomen scores op manifeste vari-
abelen tot een schatting van iemands waar-
de op de latente variabele te komen. Zo’n 
schatting kan worden gezien als een (indi-
recte) meting van depressie, en zodoende 
wordt het latente-variabelenmodel vaak een 
meetmodel genoemd. (Het idee dat via dit 
type modellen inderdaad — kwantitatieve 
— metingen kunnen worden gerealiseerd 
is overigens niet onomstreden. Zie Michell 
[28,29] voor een aanval op dit idee, en 
Borsboom [6] voor een verdediging ervan.) 
Wiskundig gezien komt dit latente-variabe-
lenmodel neer op een factorisatie van de 
gemeenschappelijke kansverdeling van de 
manifeste variabelen. In het geval van een 
aantal binaire manifeste variabelen en een 
continue latente variabele is deze factori-
satie bijvoorbeeld van de vorm

( ) ( | ) ( ) ,P P f dx x i i i=
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waarin x een vector van realisaties is van 
een set binaire random variabelen X, 
i een continue latente variabele weer-
geeft, ( | )P x i  de kansfunctie geeft die de 

kunnen worden als complexe systemen 
waarin allerlei verschillende gevoelens, 
gedachten, en gedragingen interacteren. 
Deze gedachte heeft aanleiding gegeven 
tot het ontstaan van de netwerkbenade-
ring van de psychometrie. 

Latente variabelen
In de psychometrie was lange tijd het be-
langrijkste statistische model het latente- 
variabelenmodel. Dit model is gebaseerd 
op de constatering dat we de eigenschap-
pen waarin we in de psychologie geïnte-
resseerd zijn (zoals bijvoorbeeld depres-
sie) niet direct kunnen waarnemen. Voor 
het bepalen van de mate waarin iemand 
depressief is zijn we aangewezen op va-
riabelen die wel min of meer direct waar-
neembaar zijn; bijvoorbeeld of iemand 
slaapgebrek heeft, zich niet kan concen-
treren, zegt zich neerslachtig te voelen, of 
zelfs geprobeerd heeft zich te suïcideren. In 
de psychometrie wordt dit type variabelen 
gezien als manifest, terwijl de theoretische 

Hoe men de psychometrische analyse van 
testgegevens aanpakt, en welk model 
men daarvoor kiest, hangt deels af van de 
vraag hoe de relatie tussen die gegevens 
en de eigenschap die men wil bestuderen 
in elkaar steekt. Daar komen naast statis-
tische ook inhoudelijke en wetenschaps
filosofische vragen bij kijken. Wie denkt 
dat depressie een meetbare eigenschap is 
zal de data anders analyseren dan iemand 
die denkt dat het maar een naam is voor 
een groepje symptomen. In dit stuk zul-
len we twee manieren bespreken om over 
deze kwestie na te denken. In de klassieke 
opvatting zijn psychometrische gegevens 
(bijvoorbeeld IQ-scores, symptomen van 
depressie, observaties van menselijk ge-
drag in verschillende situaties) metingen 
van een ‘onderliggende’ eigenschap (intel-
ligentie, depressie, persoonlijkheid). Gedu-
rende de afgelopen vijftien jaar is daar ook 
een nieuwe opvatting tegenover geplaatst, 
namelijk dat de in psychologische tests 
uitgevraagde eigenschappen beter gezien 
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wenselijker gedragsprofiel indiceert) en 
psychopathologie in het algemeen (symp-
tomen correleren bijna altijd positief, met 
uitzondering van enkele symptomen die 
met manie te maken hebben — deze cor-
releren negatief met de inactiviteit die bij 
typische depressies hoort). Dit robuuste fe-
nomeen, dat honderden keren gerepliceerd 
is, vormt een van de belangrijkste ontdek-
kingen van de psychometrie.

Netwerken
Het meetmodel dat hierboven is uiteenge-
legd is van ontzagwekkend belang voor de 
organisatie van onderzoek in de psycho-
pathologie. Als het model klopt, dan kun-
nen we namelijk de telling van symptomen 
gebruiken als meting van een theoretisch 
relevante variabele als depressie, net zoals 
we andere tellingen kunnen gebruiken als 
metingen van angststoornissen, fobieën, 
schizofrenie, et cetera. Inderdaad is het on-
derzoek langs deze psychometrische lijnen 
georganiseerd. Als men bijvoorbeeld leest 
over de neurale grondslag voor depressie, 
dan gaat het om vergelijkingen van her-
sendata tussen mensen die hoog of laag 
op deze telling scoren. Therapeutisch ef-
fectonderzoek richt zich op de relatieve 
afname van de gemiddelde totaalscore als 
functie van een controle dan wel experi-
mentele conditie. De erfelijkheid van stoor-
nissen (die overigens zeer substantieel is) 
wordt bepaald door sterkte van de corre-
laties tussen symptoomtellingen te verge-
lijken over paren van één- en twee-eiige 
tweelingen. De zoektocht naar de geneti-
sche basis van stoornissen is gebaseerd 
op het regresseren van symptoomtellingen 
op variaties in basenparen op het DNA.

Maar de conclusie dat wij de mate van 
de depressie kunnen meten door de toe-
passing van een statistisch model is niet 
gratis. Wij moeten haar ‘kopen’ met zwa-
re aannames over de processen die ten 
grondslag liggen aan de waargenomen 
symptomatologie. De belangrijkste daar-
van is de aanname dat de symptomen 
bepaald worden door één en de dezelf-
de onderliggende grootheid — de latente 
variabele. Zoals weergegeven in Figuur 1 
betekent dit dat aan stoornis als depres-
sie de gemeenschappelijke oorzaak van 
de symptomen is, net zoals bijvoorbeeld 
een tumor in de longen de gemeen-
schappelijke oorzaak van symptomen 
als pijn op de borst, hoesten, en bloed 
opgeven kan zijn. 

ten grondslag. Een belangrijke principiële 
reden is dat bepaalde specifieke invullin-
gen van het zo ontstane kansmodel zeer 
aantrekkelijke meeteigenschappen ople-
veren. Indien de discriminatieparameters 
allen gelijk zijn ontstaat het zogenaamde 
Rasch-model, vernoemd naar de Deense 
wiskundige Georg Rasch [33]. Onder dit 
model is de totaalscore van een sufficiën-
te statistiek voor de latente variabele en 
daardoor kunnen de itemparameters be-
paald worden onafhankelijk van de vorm 
van de dichtheid ( )f i . Omdat de latente 
variabele latent is, hebben we zelden ster-
ke a priori redenen om verdelingsaanna-
mes te motiveren, en daarom is dit een 
aantrekkelijke eigenschap.

In het bovenstaande voorbeeld zijn de 
manifeste variabelen dichotoom, en is de 
latente variabele continu, maar er bestaan 
soortgelijke modellen voor allerlei soorten 
en maten manifeste en latente variabelen 
[27]. Hoewel het latente-variabelenmodel 
een psychologische uitvinding is [41] wordt 
het tegenwoordig ook steeds belangrij-
ker in velden als machine learning en bij 
modellen die gebruik maken van neurale 
netwerken als in deep learning (ook het 
neurale netwerkmodel vindt overigens zijn 
oorsprong in de psychologie [21] ). 

Tegenwoordig is het gemakkelijk het 
latente-variabelenmodel te schatten op 
basis van data. Dit levert voor iedere 
manifeste variabele een discriminatie- en 
locatieparameter op, en voor iedere per-
soon een schatting van de positie van 
die persoon op de latente variabele. Een 
voorbeeld van een model, geschat met het 
ltm-pakket [35] in het open source statis-
tisch softwarepakket R [32] is weergegeven 
in Figuur 1. De analyse is uitgevoerd op 
een dataset van 8973 personen in de zo-
genaamde VATSPSUD-studie [23].

De verdeling van depressiesymptomen 
is scheef naar rechts, en de items discri-
mineren dus alleen aan de bovenkant 
van de populatie. Dit is ook wat men ver-
wacht van een diagnostisch instrument. 
De symptomen vertonen verder de posi-
tive manifold: alle correlaties zijn positief. 
De positive manifold is een interessante 
eigenschap van psychometrische data die 
zich ook voordoet bij cognitieve vaardig-
heden (alle vaardigheidstests correleren in 
de algemene populatie positief ), persoon-
lijkheidstests (vrijwel alle persoonlijkheids-
eigenschappen correleren positief als men 
deze zo codeert, dat een hogere score een 

kans op de waargenomen data x aan i 
relateert, en ( )f i  de dichtheid van de la-
tente variabele weergeeft. De functie ( )f i   
representeert de verdeling van de gemeten 
latente variabele in de populatie. De func-
tie ( | )P x i  kent voor iedere waarde van 
de gemeten eigenschap i een specifieke 
kans toe aan alle mogelijke responspatro-
nen x. In het geval van depressie zou deze 
functie bijvoorbeeld voor ieder niveau van 
depressie de kans bepalen dat iemand de 
symptomen neerslachtigheid, vermoeid-
heid, en concentratieproblemen al dan niet 
zou hebben.

De vorm van de kansfunctie ( | )P x i  
wordt bepaald door de zogenaamde Item 
Respons Functie (IRF). De IRF kan in prin-
cipe alle vormen aannemen [27], maar 
meestal wordt de voorkeur gegeven aan 
een logistische functie. Deze functie spe-
cificeert bijvoorbeeld dat de kans dat per-
soon i met waarde ii op de latente vari-
abele een item goed maakt (in het geval 
van vaardighedentests), het betreffende 
gedrag laat zien (in het geval van persoon-
lijkheidstest), of het symptoom in kwestie 
heeft (in het geval van psychopathologie), 
de volgende vorm heeft:

( | ) .P X
e
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1 ( )
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ij i
j i j

j i j
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In deze kansfunctie wordt de kans dat de 
manifeste variabele Xij (de respons van 
persoon j op item i ) de waarde ‘1’ aan-
neemt dus gemodelleerd als een functie 
van een latente eigenschap van de per-
soon (ii ) en twee eigenschappen van het 
item (een interviewvraag, opgave, of vra-
genlijst-item): een locatieparameter bj en 
een discriminatieparameter aj. De locatie-
parameter geeft aan hoe hoog de waarde 
op de latente trek moet zijn om een kans 
van 2

1  op een waarde 1 te genereren. Deze 
wordt bij het meten van cognitieve vaar-
digheden bijvoorbeeld geïnterpreteerd als 
de moeilijkheid van het item, en bij het 
meten van psychopathologie als de ernst 
van het symptoom. De parameter aj is de 
richtingscoëfficiënt van de IRF geëvalueerd 
op het punt i ji b= . Deze parameter geeft 
aan hoe sterk het item discrimineert tussen 
verschillende waarden van i. In de meeste 
testtheoretische toepassingen streeft men 
naar een goede spreiding van de waardes 
van b en een zo hoog mogelijke waarde 
van a.

Aan de keuze voor de logistische func-
tie liggen principiële en praktische redenen 
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del niet altijd even voor de hand liggend. 
Een goed voorbeeld van waar het misgaat 
is het domein van de psychopathologie. 
De symptomen van psychologische stoor-
nissen lijken op het eerste gezicht immers 
geen plausibele kandidaten voor uitwissel-
baarheid (bij depressie is het bijvoorbeeld 
lastig vol te houden dat symptomen als su-
ïcidaliteit en gebrek aan eetlust uitwissel-
baar zijn). Bovendien zijn die symptomen 
niet zuiver en alleen gecorreleerd vanwege 
een gemeenschappelijke afhankelijkheid 
van latente variabelen. De correlatie tussen 
insomnia en vermoeidheid berust bijvoor-
beeld naar alle waarschijnlijkheid wel op 
een direct verband tussen deze sympto-
men: wie niet slaapt, wordt moe. Hetzelfde 
geldt voor allerlei andere symptomen die 

insomnia op hun gemeenschappelijke af-
hankelijkheid van de mate van depressie. 
Wanneer men voor deze gemeenschappe-
lijke oorzaak controleert, dan vallen de 
correlaties tussen de manifeste variabelen 
weg, net zoals de correlatie tussen het 
aantal ooievaars en het aantal geboortes 
wegvalt als men voor de populatiegrootte 
van de dorpjes controleert. Samen met de 
aanname dat de kansverdeling van iede-
re manifeste variabele monotoon is in de 
latente variabele — hoe depressiever, hoe 
groter de kans op ieder van de sympto-
men — levert dit een model op waarin de 
manifeste variabelen tot op zekere hoogte 
uitwisselbaar zijn [22]

Dit is weliswaar een mooi statistisch 
model, maar inhoudelijk gezien is dit mo-

Deze structuur verraadt zich door de 
wijze waarop de kansverdeling gefactori-
seerd wordt. De factorisatie heeft de vorm 
van een product en berust dus op de aan-
name dat de manifeste variabelen statis-
tisch onafhankelijk zijn, gegeven de latente 
variabele. Deze aanname staat bekend als 
lokale onafhankelijkheid. Het model zegt 
in wezen dat het statistisch verband tussen 
symptomen als vermoeidheid en insomnia 
in essentie ‘spurieus’ is. Net zoals de cor-
relatie tussen het aantal ooievaars en het 
aantal geboortes in Macedonische dorpjes 
berust op hun gemeenschappelijke afhan-
kelijkheid van het inwonertal (meer babies  
! meer stelletjes ! meer inwoners " meer 
schoorstenen " meer ooievaars), zo be-
rust de correlatie tussen vermoeidheid en 
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Figuur 1  Het latente-variabelenmodel toegepast op depressie. Linksboven de verdeling van de somscore (het aantal aanwezige symptomen in de data), rechtsboven een heatmap van de 
tetrachorische correlaties (allen positief), linksonder de structuur van het latente-variabelenmodel (waarin symptomen S1–S9 gerelateerd worden aan de latente variabele ‘depressie’), en 
tot slot, rechtsonder, de Item Respons Functies die de bijbehorende modelschatting oplevert.
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doet zich voor bij vrijwel alle stoornissen 
in de DSM. Dit wordt vaak gezien als een 
meetprobleem, maar in de netwerktheorie 
is dat een verkeerde opvatting. Als stoor-
nissen ontstaan door interacties tussen 
symptomen, dan houden die interacties 
natuurlijk niet op bij de grenzen van een 
diagnostische categorie. Wanneer iemand 
bijvoorbeeld niet van de drank af kan blij-
ven, en daardoor ontslagen word en ru-
zie krijgt met zijn familie (symptomen van 
alcoholmisbruik), dan kan die persoon 
zich daardoor waardeloos gaan voelen 
(symptoom van depressie) of zich exces-
sief zorgen gaan maken (symptoom van 
gegeneraliseerde angststoornis). Zo kan 
comorbiditeit ontstaan via causale paden 
die symptomen van verschillende stoor-
nissen verbinden. De gemiddelde kortste 
padlengte tussen de symptomen van twee 
stoornissen in het netwerk correleren dan 
ook sterk negatief (  ,r 0 7= -  ) met de empi-
risch bepaalde mate van comorbiditeit tus-
sen de betreffende stoornissen, zelfs als 
daarbij gemeenschappelijke symptomen 
niet worden meegenomen.

Met behulp van een netwerkstructuur 
als die in Figuur 2 kan men simulatiemo-
dellen opstellen om het ontstaan en be-
loop van stoornissen na te bootsen. In 
deze modellen, die verwant zijn aan epi-
demiologische modellen voor virussen, 
kunnen actieve symptomen hun buren 
‘aansteken’. Zo kan de symptoomactivatie 

zaakt worden door dezelfde stoornis, gin-
gen wij uit van een situatie waarin sympto-
men eigenstandige causale entiteiten zijn, 
die netwerken vormen van interacties. 

In een van onze eerste studies [7] be-
sloten we als vertrekpunt de Diagnostic 
and Statistical Manual of Mental Disorders 
[1] te nemen. Het leek ons plausibel dat 
symptomen, die in de loop van de eeuw in 
dezelfde stoornis waren gecategoriseerd, 
sterkere verbindingen in het netwerk zou-
den moeten hebben. Om een eerste zicht 
te krijgen op de structuur van het netwerk 
van psychopathologie als geheel produ-
ceerden we een afbeelding van de DSM, 
waarin ieder symptoom is weergegeven 
als een knoop, en twee symptomen ver-
bonden zijn als ze als diagnostische cri-
teria voor dezelfde stoornis in de DSM 
figureren (dit is dus de projectie van een 
bipartite netwerk). Dit netwerk is weerge-
geven in Figuur 2. Interessant is dat de 
graaf een zogenaamde giant component 
laat zien (bijna 50% van de symptomen 
is verbonden). 

Gegeven de netwerkhypothese levert 
dit patroon eigenlijk een ‘gratis’ verkla-
ring voor de enorme comorbiditeit tussen 
mentale stoornissen. Een groot deel van 
de mensen die aan de diagnostische cri-
teria voldoen voor een stoornis (bijvoor-
beeld depressie), voldoen óók aan de 
criteria voor een andere stoornis (bijvoor-
beeld de paniekstoornis), en dit patroon 

we aantreffen in almanakken als de DSM 
(het belangrijkste diagnostisch handboek 
in de psychiatrie [1] ). Hallucinaties leiden 
tot angsten, drugsgebruik tot tolerantie 
en onthoudingsverschijnselen, gebrekkige 
energie tot zelfverwijt, de overtuiging dik 
te zijn tot excessief afvallen, angst tot ver-
mijding van datgene waar men bang voor 
is, enzovoort. Symptomen van psychische 
stoornissen zijn dus hoogstwaarschijnlijk 
betrokken in allerlei directe causale rela-
ties. Vaak worden symptomen daarbij ook 
nog gekenmerkt door feedback-relaties: 
angst voor spinnen leidt tot vermijding van 
spinnen, wat weer leidt tot instandhouding 
van de angst; wie overtuigd is dat de CIA 
achter hem aan zit ziet overal camera’s, wat 
de betreffende waan in stand houdt; de 
gokker die geld verliest aan de gokauto- 
maat zal vaak dat geld terug proberen te 
verdienen met gokken, wat weer tot meer 
schulden leidt.

Het beeld dat hieruit oprijst is dat van 
symptomen die samenklonteren in allerlei 
patronen van al dan niet wederzijdse be-
krachtiging. Dat staat op gespannen voet 
met de causale interpretatie van het latente- 
variabelenmodel. In het onderzoekspro-
gramma, dat we in 2007 gestart zijn aan 
de Universiteit van Amsterdam, besloten 
we daarom de zaak om te draaien. In 
plaats van aan te nemen dat alle associ-
aties tussen symptomen van stoornissen 
ontstaan doordat die symptomen veroor-

Figuur 2  Het DSM-IV-netwerk op basis van de structuur van het diagnostische systeem, waarin twee symptomen verbonden zijn als ze bij dezelfde stoornis zijn ingedeeld (boven) en voor 
een deel van de symptomen op basis van empirische data, waarin twee symptomen verbonden zijn als ze conditioneel geassocieerd zijn, gegeven de andere symptomen.
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door voor de andere variabelen in het net-
werk te controleren. De schattingsmetho-
de benadert zo het Markov Random Field 
[24], waarin twee niet direct verbonden 
variabelen onafhankelijk zijn, gegeven hun 
gemeenschappelijke buren. Deze structuur 
van conditionele afhankelijkheden is nauw 
gerelateerd aan de moderne causaliteits
opvattingen van bijvoorbeeld Pearl [31]. 
Het is overigens belangrijk om op te mer-
ken dat een verbinding tussen variabelen in 
een netwerk niet betekent dat aangetoond 
is dat die variabelen elkaar beïnvloeden; 
een verbinding kan ook ontstaan door 
gemeenschappelijke afhankelijkheid van 
een latente variabele of door conditione-
ren op een gemeenschappelijk effect [16]. 
Netwerkmethodologie zoals in Figuur 3 
weergegeven moet men dus in eerste in-
stantie zien als een hypothese-genererende 
techniek waarmee inzicht in de structuur 
van de data kan worden gegeven, en niet 
zozeer als een test van de netwerkhypo-
these zelf.

Toen de eerste netwerkrepresentaties 
van psychometrische variabelen beschik-
baar werden via het programma qgraph 
van Sacha Epskamp [18] en in het ver-
lengde daarvan schattingsmethoden op 
basis van geregulariseerde regressie ge-
ïmplementeerd werden door Claudia van 
Borkulo [4] was dat eigenlijk meteen een 
enorm succes. Ook onafhankelijk van de 
onderliggende theorie geeft een netwerk 
als in Figuur 3 een inzichtelijke visualisa-
tie van complexe multivariate structuren 
in datasets, die er ook nog aantrekke-
lijk uitziet. Toen wij deze methodologie 
introduceerden leidde dat dan ook tot 
een explosie van toepassingen in allerlei 
velden van de psychologie en daarbui-
ten. In het kielzog van die populariteit 
hebben we de netwerkmethodologie in 
allerlei richtingen verder ontwikkeld. De 
huidige programmatuur is in staat net-
werken te schatten voor binaire [4], con-
tinue [17], en gemengde variabelen [20], 
zowel op basis van data die bij een groot 
aantal mensen eenmalig verzameld zijn 
(zogenaamde cross-sectionele data) als 
op basis van herhaalde metingen [13, 16]. 
Bovendien hebben we systematische 
methodologie ontwikkeld om de stabi-
liteit en robuustheid van de geschatte 
netwerken te bepalen [17]. Op dit mo-
ment zijn de meeste standaard datasets 
hierdoor eenvoudig om te zetten in een 
netwerkrepresentatie.

De structuur van het Ising-model in ter-
men van hoofdeffecten en paarsgewijze 
interacties lijkt in veel opzichten op dat 
van een andere bekende multivariate ver-
deling, de multivariate normale verdeling. 
Maar waar het doorgaans eenvoudig reke-
nen is met de normale verdeling, is het 
Ising-model notoir lastig. De som in de 
noemer, bijvoorbeeld, kan slechts in uit-
zonderlijke gevallen worden versimpeld, 
wat er in de praktijk op neer komt dat 
alle 2p configuraties geëvalueerd dienen te 
worden, en met slechts p 20=  variabelen 
zijn dit meer dan een miljoen termen. Dit 
is extra kostbaar voor de iteratieve pro-
cedures die gebruikt worden om de waar-
den van modelparameters te bepalen uit 
geobserveerde data. Om deze reden zijn er 
allerlei trucs bedacht om de parameters te 
schatten zonder het model in zijn volledig-
heid te hoeven evalueren.

Een belangrijke schattingsmethode ge-
bruikt de zogeheten pseudo-likelihood. 
Hierbij optimaliseert men niet de parame-
ters in de gezamenlijk verdeling, ( )P X x= , 
maar optimaliseert men de conditionele 
verdeling van één variabele, zeg Xi, ge-
geven de rest van de variabelen in het 
netwerk. De kans dat we variabele i in de 
toestand x 1i =  observeren gegeven de 
overige variabelen x( )i  wordt gegeven door 
de formule

| ,
exp

exp
P X

x

x
x1

1 2

2
( )

i
i

i j ijj i
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n v

n v
= =

+ +

+
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ofwel de regressie van Xi op x( )i . Hier zien 
we ook direct hoe de interacties gemodel-
leerd worden in het Ising-model; als 0ijv =  
dan zijn de variabelen i en j onafhankelijk 
van elkaar gegeven de rest van het net-
werk.

De afgelopen jaren zijn schattingsme-
thoden waarmee deze netwerken geschat 
kunnen worden [34] door onze groep in 
Amsterdam verder ontwikkeld en geïmple-
menteerd in het vrij beschikbare software-
programma R. Een voorbeeld van een net-
werk dat daarmee is geschat op basis van 
empirische gegevens is weergegeven in 
Figuur 3. In dit netwerk wordt ieder symp-
toom weergegeven als een knoop, en zijn 
twee knopen verbonden als het model met 
die verbinding beter op de data fit, dan 
het model zonder de verbinding [4]. Dit 
betekent in de praktijk dat variabelen ver-
bonden raken als het verband tussen die 
variabelen niet ‘wegverklaard’ kan worden 

zich verspreiden over het netwerk. Zulke 
simulaties laten zien dat dit proces geloof-
waardige eigenschappen heeft: het leidt 
ertoe dat symptoomactiviteit zich zal con-
centreren rond hecht verbonden groepjes 
symptomen (‘stoornissen’) die evenwel 
niet goed afgescheiden zijn, waardoor 
symptoomactiviteit van de ene naar de 
andere stoornis over kan springen (‘co-
morbiditeit’) via symptomen die met beide 
groepjes symptomen verbonden zijn (deze 
noemen we ‘brugsymptomen’ [14] ). Boven-
dien kan zulke symptoomactiviteit er bij 
hecht verbonden netwerken toe leiden dat 
het netwerk blijft plakken in een patroon 
van zichzelf in stand houdende sympto-
men, omdat er hysterese optreedt: het 
netwerk heeft niet-lineaire eigenschappen, 
in de zin dat een kleine perturbatie kan 
leiden tot een systematische symptoomac-
tivatie, die dan niet uit zichzelf meer kan 
verdwijnen. Het netwerk heeft dus een 
tipping point, zoals dat ook bekend is 
bij allerlei andere complexe dynamische 
systemen [38, 39]

Onder de versimpelde aanname dat 
symptomen zich inderdaad uitsluitend or-
ganiseren langs de lijnen van paarsgewij-
ze interacties in een netwerk, kan men de 
structuur en parameters van zo’n netwerk 
ook schatten. Technisch gezien is een sys-
teem van binaire variabelen die paarsge-
wijs geassocieerd zijn statistisch equiva-
lent met het bekende Ising-model uit de 
natuurkunde [19, 26]. De kans dat we het 
systeem in de configuratie x aantreffen 
wordt in het Ising-model gekarakteriseerd 
door de formule

( )
( )
(

,
exp
exp

p x
x x x
x x x)

T T

T T

x n

n

R

R
=

+
+

/

waarbij de som in de noemer over alle mo-
gelijke configuraties van de vector x loopt. 
De hoofdeffecten n bepalen de kans dat 
knopen in het netwerk geactiveerd zijn, 
buiten de invloed van de andere knopen in 
het netwerk om; hogere waarden leiden tot 
een hogere kans tot activatie. De invloed 
van de andere knopen worden uitgedrukt 
in de matrix met paarsgewijze interacties, 
R, waarbij een hogere waarde van een 
interactie-parameter ijv  leidt tot een ho-
gere kans dat een paar variabelen Xi en 
Xj beide geactiveerd zijn. Deze interacties 
worden in de psychometrie dus gebruikt 
om, bijvoorbeeld, de wederkerige interac-
tie tussen symptomen te kenmerken. 
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onbekende werkingsmechanismen van 
psychotherapie [2]. Karakteristieke pa-
tronen die in verband zijn gebracht met 
fase-overgangen in netwerken en hyste-
rese, zoals het vertragen van het systeem 
voorafgaand aan een fase-overgang [39] 
worden ook gezien in psychopathologie- 
onderzoek [42]. En de eerste therapeuti-
sche interventietechnieken op basis van 
netwerkanalyse worden inmiddels onder-
zocht [25].

De ontwikkelingen gaan in feite zo 
snel, dat er inmiddels ook allerlei waar-
schuwingen in de literatuur opduiken die 
kanttekeningen plaatsen bij de validiteit 
van conclusies die op basis van netwer-
kanalyse worden getrokken. Zo zijn cen-
traliteitsmaten heel populair, terwijl niet 
altijd even duidelijk is wat deze meten 
[11, 16]. Daarnaast zijn sommige netwerk-
schattingen gevoelig voor steekproeffluc-
tuaties [17], en het effect daarvan is niet 
altijd even gemakkelijk te bepalen. Zulke 
vragen zijn natuurlijk zeer belangrijk en 
zullen de komende jaren ongetwijfeld veel 
aandacht krijgen.	 s

een of andere manier belangrijker? Is de 
netwerkstructuur bij mensen met psycho-
pathologie anders dan die van de algeme-
ne populatie? Kunnen netwerkstructuren 
helpen bij de keuze waar in het systeem 
moet worden geïntervenieerd? Er lijken 
inderdaad aanwijzingen te zijn dat de 
topologie van netwerken ertoe doet. De 
positie van knopen in psychopathologie- 
netwerken blijkt geassocieerd met hun 
voorspellend vermogen: hoe centraler de 
knoop, hoe beter deze de toekomstige 
ontwikkeling van de stoornis voorspelt 
[10, 37]. Daarnaast zijn groepsverschillen 
in netwerkstructuren in verband gebracht 
met relevante externe variabelen. Zo lij-
ken mensen die blijven hangen in een 
depressie een dichter verbonden struc-
tuur te hebben dan mensen die herstellen 
[5, 40] en zijn de negatieve emoties van 
mensen met verhoogde kans op depres-
sie sterker met elkaar verbonden [12, 30]. 
Sommige experimentele interventies lijken 
op sommige variabelen in het netwerk 
sterker aan te grijpen dan op andere, wat 
zich kan geven op de nog grotendeels 

Conclusie
In dit artikel hebben we de belangrijkste 
uitgangspunten en eigenschappen uiteen-
gezet van twee benaderingen in de psy-
chometrie: de klassieke benadering, waar-
in manifeste variabelen worden gezien 
als metingen van een onderliggend theo-
retisch construct, en de netwerkbenade-
ring, waarin manifeste variabelen worden 
gezien als onderdeel van een gecom-
pliceerd systeem waarin gevoelens, ge-
dachten, en gedragingen elkaar beïnvloe-
den. Het latente-variabelenmodel is de 
uitkomst van een eeuw aan psychome-
trisch onderzoek, en is statistisch gezien 
grotendeels af, terwijl de jeugdiger net-
werkbenadering nog maar net op stoom 
is en stormachtige ontwikkelingen door- 
maakt.

Het is de vraag waar die ontwikkelin-
gen ons zullen brengen. Nu het mogelijk 
is de topologie van psychometrische net-
werken te bepalen op basis van data, 
ontstaat de vraag wat die topologie ons 
eigenlijk oplevert. Zijn meer centrale va-
riabelen in een netwerk bijvoorbeeld op 

Figuur 3  Een empirisch geschat Ising-model voor de DSM-IV-symptomatologie geschat op basis van een grote steekproef van mensen bij wie de aan- dan wel afwezigheid van de symp-
tomen vastgesteld is [9]. Het model is geschat op basis van geregulariseerde regressiemodellen [4].
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