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RESUMO
O objetivo geral da presente pesquisa é discutir as principais inovações em avaliação psicológica possibilitadas pela existência das redes 
sociais. Mais especificamente, iremos caracterizar as práticas (e fragilidades) da avaliação psicológica convencionais, os métodos mais 
modernos de psicometria computacional e exemplos de aplicações de psicometria computacional a partir de dados provenientes de 
redes sociais. De forma geral, as práticas convencionais da avaliação psicológica da psicometria foram criadas no século XIX e muitas 
de suas práticas, desenvolvidas próximo à metade do século XX, continuam sendo utilizadas de forma pouco crítica. Como alternativa, 
a psicometria computacional, uma abordagem da psicometria que combina métodos da ciência da computação orientados a dados e 
teoria psicométrica, tem sido utilizada para gerar inovações na área de avaliação. Por fim, discutimos algumas aplicações da psicometria 
computacional e como essas inovações irão, provavelmente, gerar mudanças profundas no contexto de avaliação.
Palavras-chave: big data; ciência de dados; psicometria computacional.

ABSTRACT – The Future of Assessments Through Social Media
The overall aim of this study was to discuss the main innovations in psychological assessment made possible by the existence of social 
networks. More specifically, we characterize the practices (and weaknesses) of conventional psychological assessment, the most modern 
methods of computational psychometry and examples of applications of computational psychometry using data from social networks. 
In general, the conventional practices of psychological assessment of psychometrics were created in the 19th century and many of its 
practices, developed around the middle of the 20th century, continue to be used in a non-critical way. As an alternative, computational 
psychometrics, an approach to psychometrics that combines data-driven methods of computer science and psychometric theory, has been 
used to generate innovations in the area of assessment. Finally, we discuss some applications of computational psychometrics and how 
these innovations are likely to generate profound changes in the assessment context.
Keywords: big data; data science; computational psychometrics. 

RESUMEN – El Futuro de las Evaluaciones Mediante las Redes Sociales
El objetivo general de esta investigación es discutir las principales innovaciones, en materia de evaluación psicológica, posibilitadas 
por la existencia de las redes sociales. Más específicamente, caracterizaremos las prácticas convencionales (y debilidades) de la 
evaluación psicológica, los métodos más modernos de psicometría computacional y ejemplos de aplicaciones de psicometría 
computacional a partir de los datos de redes sociales. En general, las prácticas convencionales de evaluación psicológica de la 
psicometría se crearon en el siglo XIX y muchas de sus prácticas, desarrolladas a mediados del siglo XX, continúan utilizándose de 
forma acrítica. Como alternativa, la psicometría computacional, un enfoque de la psicometría que combina métodos informáticos 
basados en datos y teoría psicométrica, se ha empleado para generar innovaciones en el área de la evaluación. Por último, discutimos 
algunas aplicaciones de la psicometría computacional y cómo es probable que estas innovaciones generen cambios profundos en el 
contexto de la evaluación.
Palabras clave: big data; ciencia de datos; psicometría computacional.

Na década de 2010, dados pessoais pertencentes a 
milhões de usuários do Facebook, amigos de participan-
tes da pesquisa do psicólogo Aleksandr Kogan, foram 
coletados sem seu consentimento, depois repassados 
para a empresa britânica Cambridge Analytica. Esses dados 
foram usados principalmente para publicidade políti-
ca (Facebook – Cambridge Analytica data scandal, 2022). Se 
por um lado esse caso deixou claro que as redes sociais 
podem ser menos seguras do que se faz parecer, ficou 

claro também que elas podem ser fontes fartas de infor-
mação para as ciências do comportamento. De fato, as 
redes sociais permitem avaliar interações entre grupos 
extensos de indivíduos por meio de curtidas, comentá-
rios, compartilhamentos e outras formas de “engajamen-
to” que existem em cada rede social. Apesar de muitas 
delas terem limitado o acesso aos seus dados após o caso 
do Facebook com a Cambridge Analytica (Bruns, 2019), as 
redes sociais ainda fornecem uma fonte de informações 
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que pode estender os limites da avaliação psicológica. 
Nesse contexto, o objetivo geral da presente pesquisa é 
discutir as principais inovações em avaliação psicológica 
possibilitadas pela existência das redes sociais. Mais espe-
cificamente, iremos caracterizar as práticas (e fragilida-
des) da avaliação psicológica convencionais, os métodos 
mais modernos de psicometria computacional e exem-
plos de aplicações de psicometria computacional a partir 
de dados provenientes de redes sociais.

 
Fragilidades do Formato Convencional de Avaliação

A psicometria, bem como a avaliação psicológica 
(como é mais conhecida na atualidade), origina-se no 
século XIX (Buchanan & Finch, 2005). Francis Galton, 
durante a Exposição Internacional de Saúde de 1884, 
apresentou o seu Laboratório de Antropometria. Nessa 
exposição interativa, Galton apresentou seus procedi-
mentos de antropometria, no qual ele mensurava dados 
fisiológicos dos participantes e depois os pedia que pre-
enchessem um questionário com perguntas sobre ques-
tões pessoais. Muitas destas estavam relacionadas a per-
cepções sobre a vida psicológica dos participantes.

Apesar de o questionário produzido por Galton 
não ser tão parecido com os instrumentos psicológicos 
usados atualmente, a ideia de que era possível mensu-
rar fenômenos psicológicos dessa maneira perdura até 
hoje. Vale citar que os procedimentos de Galton fo-
ram estendidos por pesquisadores como Alfred Binet e 
Theodore Simon (criadores do primeiro teste de inteli-
gência; Binet & Simon, 1905), Charles Spearman (cria-
dor do método tetrad e da estimação de variáveis latentes; 
Spearman, 1904), Louis Thurstone (criador da análise 
fatorial; Thurstone, 1931), Louis Guttman (criador de 
um dos primeiros métodos da teoria de resposta ao item; 
Guttman, 1944), entre outros.

Nesse mesmo período, pesquisadores da área da 
psicofísica estabeleceram os fundamentos dos proce-
dimentos experimentais que poderiam ser usados em 
psicologia. Apesar das contribuições de diversos autores, 
julga-se que três merecem destaque principal. O primei-
ro, Johann Friedrich Herbart, conhecido por ser o fun-
dador da pedagogia como disciplina acadêmica, teve um 
importante papel em estabelecer os fundamentos mate-
máticos e lógicos para se saber se medidas em psicologia 
poderiam ocorrer, pelo menos, em nível ordinal (Murray 
& Link, 2021). O segundo, Stanley Smith Stevens, foi 
fundamental por ser o primeiro a estabelecer o conceito 
de relevância (do inglês, meaningfulness) e dos níveis de 
medida (Stevens, 1946). Por fim, Louis Thurstone, no-
vamente, por ter desenvolvido diversos procedimentos 
de mensuração para a psicofísica, os quais depois foram 
estendidos, muitos deles por ele mesmo, para aplica-
ções psicométricas (Andrich, 1978; Engelhard Jr., 1984; 
Thurstone, 1925;1928).

Essa retomada histórica é importante para perceber 
que muitos procedimentos de psicometria e avaliação 

psicológica ainda são feitos como se originaram. Esse 
fato, por si só, não é um problema. No entanto, a prática 
psicométrica tem sido criticada por diversas perspectivas, 
sem parecer haver muito interesse dos psicometristas em 
mudar suas práticas. Por exemplo, sabe-se que vieses de 
resposta, como a tendência de usar pontos extremos ou 
responder de forma socialmente desejável, impactam no 
resultado de diversos instrumentos (ex. Paulhus, 1991). 
No entanto, não é comum encontrar instrumentos con-
temporâneos que foram construídos avaliando o impacto 
desses vieses nas respostas aos instrumentos. De fato, é 
curioso que alguns destes mais antigos, construídos com 
a tecnologia do século XIX, como o 16PF e o MMPI, 
continham escalas de validade buscando medir vieses 
de aquiescência, desejabilidade social e respostas simu-
ladas (“faking bad” ou “faking good”). Por outro lado, há 
também autores que argumentam que a psicometria não 
é capaz de gerar medidas científicas reais (ex. Trendler, 
2009) e que, apesar de muito refinamento estatístico e 
computacional, a falta de teoria e dados mais adequados 
aos fenômenos estudados são ainda o principal proble-
ma (ex. Sijtsma, 2012). Portanto, identifica-se também 
uma necessidade de que pesquisadores reflitam sobre os 
pressupostos envolvidos na prática psicométrica e esco-
lham modelos que sejam mais adequados às suas teorias 
(Franco, Laros, Wiberg, & Bastos, 2022).

Em suma, a psicometria foi criada no século XIX e 
muitas de suas práticas, desenvolvidas próximo à meta-
de do século XX, continuam sendo utilizadas de forma 
pouco crítica. Flake e Fried (2020) identificaram que a 
literatura psicométrica é rica em práticas questionáveis 
de mensuração, definidas como decisões que os pesqui-
sadores tomam que levantam dúvidas sobre a validade 
das medidas e, por consequência, das inferências feitas a 
partir dessas medidas. O principal argumento dos auto-
res é que o requinte estatístico, comum em publicações 
em periódicos metodológicos da área, não será efetivo 
caso questões fundamentais do desenvolvimento dos 
instrumentos não sejam resolvidas antes. Mais especi-
ficamente, os autores defendem que a validade de uma 
medida depende de: (a) a clara definição do constru-
to a ser mensurado; (b) uma escolha de instrumentos 
por critérios teóricos rigorosos; (c) o porquê de se usar 
uma operacionalização específica ao invés de alternati-
vas; (d) a justificativa para a codificação específica dos 
padrões de respostas; (e) as mudanças efetuadas em um 
instrumento já existente; e (f) o porquê de se criar uma 
nova medida ao invés de se usar medidas já existentes 
do mesmo construto.

Por outra perspectiva, avanços importantes existem 
na área de aplicação de instrumentos psicológicos, prin-
cipalmente pelo uso da testagem computacional (Magis 
et al., 2017). A testagem computacional pode ser feita de 
ao menos três formas distintas. Um teste computacio-
nal linear é aquele que é idêntico a um teste convencio-
nal de lápis-e-papel. A principal diferença é que o teste 
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computacional linear pode ter uma correção automá-
tica, com escores produzidos a partir de métodos mais 
avançados, como a estimação de expectância posterior 
(Ferrando & Lorenzo-Seva, 2016). A segunda forma de 
testagem computacional é a testagem adaptativa com-
putacional (computerized adaptive testing, CAT; Meijer & 
Nering, 1999). A CAT permite que a aplicação de um 
instrumento seja única para cada participante, proven-
do mais informação sobre o escore verdadeiro, o qual é 
estimado concomitantemente com a aplicação do teste. 
CATs, no entanto, exigem que haja um banco de dados 
previamente validado e com estimativas robustas dos pa-
râmetros dos itens. A terceira forma de testagem com-
putacional é a testagem de múltiplos-estágios (multistage 
testing, MST; Zenisky et al., 2009). A MST é uma com-
binação entre o CAT e os testes lineares, onde, ao invés 
de cada item ser adaptado a cada indivíduo, são adaptados 
blocos de itens a cada indivíduo.

Apesar das potenciais vantagens do uso de CATs e 
MSTs, essas formas de testagem computacional ainda são 
pouco utilizadas. Os testes computacionais lineares, por 
outro lado, têm tido uma grande importância nas pesqui-
sas em psicologia, principalmente nas quais os dados são 
coletados pela internet (Hewson et al., 2015). No contexto 
internacional, o aplicativo MTurk tem sido fundamental 
para se coletar dados com participantes que muitas ve-
zes estão fisicamente isolados, mas que têm algum acesso 
à internet (Chmielewski & Kucker, 2020). No entanto, 
como as pesquisas conduzidas no MTurk geram algum 
rendimento aos participantes, muitas pessoas acabam 
participando apenas pelos ganhos desses rendimentos. 
De fato, Chmielewski e Kucker (2020) identificaram que 
pesquisas mais recentes com o MTurk têm falhado em 
demonstrar indicadores adequados de validade e de fi-
dedignidade. Além disso, uma crítica geral às coletas de 
dados pela internet envolve o fato de que, como muitas 
pessoas podem acessar a internet mesmo de seus aparelhos 
celulares, a quantidade de distrações e fontes de vieses 
podem estar presentes no momento da coleta e não há 
como controlá-los (ex. Aust et al., 2013).

Devido às diversas limitações aos procedimentos e 
métodos convencionais da psicometria, algumas alterna-
tivas mais modernas têm sido propostas, sendo relevante 
comentar ao menos duas neste estudo. A primeira de-
las, conhecida como psicometria de redes (Epskamp et 
al., 2018), tem como fundamento abandonar, ao menos 
parcialmente, o pressuposto da variável latente em seus 
modelos. Em substituição, a principal ideia dessa aborda-
gem é que respostas a questionários, ao invés de descritas 
por um traço latente único, são descritas pelas relações 
causais mutualísticas entre as amostras comportamentais 
(ou seja, os itens dos questionários). Essa abordagem, no 
entanto, sofre com um paradoxo: se variáveis latentes não 
são levadas em consideração, o erro de medida pode não 
ser adequadamente controlado (Hallquist et al., 2021); 
se as variáveis latentes são levadas em consideração, os 

resultados tendem a convergir com os procedimentos 
convencionais (Epskamp et al., 2017). Assim, a aborda-
gem ainda necessita de maior desenvolvimento para que 
suas vantagens sejam mais plenamente compreendidas.

A segunda alternativa envolve o uso de métodos e 
procedimentos de machine learning na psicometria, carac-
terizando o que tem se chamado de psicometria com-
putacional (Von Davier, 2017). A psicometria compu-
tacional envolve tanto os métodos e procedimentos de 
testagem computacional como de aplicações mais com-
plexas de métodos computacionais gerais ao estudo das 
variáveis psicológicas. Mais especificamente, o uso de 
métodos computacionais para a coleta de dados mais di-
versos sobre os indivíduos sob estudo pode aumentar a 
riqueza da avaliação, possibilitando uma análise mais de-
talhada em relação aos múltiplos construtos que podem 
ser analisados em uma única avaliação.

Psicometria Computacional:
Fundamentos e Métodos

A psicometria computacional é definida como uma 
abordagem da psicometria que combina métodos da ci-
ência da computação orientados a dados (como o machine 
learning e deep learning e a mineração de dados) e teoria 
psicométrica para medir construtos psicológicos (Von 
Davier, 2017). Uma outra característica dessa abordagem 
é que ela ainda pode combinar teoria de processos esto-
cásticos para avaliar habilidades em tempo real, no caso 
de fluxos contínuos de dados (Von Davier et al., 2019), 
providenciando um paradigma mais geral para avaliar a 
estimação de processos dinâmicos com dados psicomé-
tricos (ex. Dumas, McNeish et al., 2020). Dessa forma, 
para compreender a psicometria computacional, é fun-
damental compreender o que é a área de machine learning.

A área de machine learning teve seu início no con-
texto dos estudos de inteligência artificial (Anderson & 
Rosenfeld, 2000; Fradkov, 2020; Nilsson, 2009). Uma 
inteligência artificial pode ser definida como um sistema 
que percebe seu ambiente e toma ações para maximizar 
suas chances de sucesso para alcançar um objetivo (Poole 
et al., 1998). A área de inteligência artificial tem duas ver-
tentes principais. A primeira, nomeada como inteligência 
artificial simbólica (equivalente ao computacionalismo 
nas ciências cognitivas; Fodor, 2000), foi a vertente do-
minante entre as décadas de 1950 e 1990, tendo como 
os seus principais nomes Allen Newell, Herbert Simon 
e Cliff Shaw (Flasiński, 2016). O objetivo dessa vertente 
era criar sistemas computacionais capazes de reproduzir 
o raciocínio humano. Dado esse objetivo, os primeiros 
sistemas computacionais com inteligências artificiais 
eram produtos de codificações rígidas: todo o processo 
de tomada de decisão das máquinas era escrito por pro-
gramadores no código fonte da máquina.

A vertente simbólica teve seu principal sucesso até o 
meio da década de 1990 a partir do desempenho de sis-
temas especialistas, os quais são definidos como sistemas 
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computacionais que emulam a capacidade de tomada de 
decisão de um especialista humano (Buchanan & Smith, 
1988). Os sistemas simbólicos têm a característica de 
consistir em uma série temporal de transformações de 
uma representação simbólica (ou seja, usam computação 
serial). Com o tempo se percebeu que essa característica 
é uma de suas principais fragilidades, abrindo espaço para 
a segunda vertente da inteligência artificial, conhecida 
como conexionismo (Smolensky, 1989). O conexionis-
mo é baseado em uma implementação metafórica do cé-
rebro humano, o qual funciona a partir de uma arquite-
tura de processamento paralelo e distribuído (Rumelhart 
et al., 1986).

Na área da computação, o conexionismo tem como 
objetivo desenvolver sistemas computacionais capazes 
de representar informações usando uma arquitetura pa-
ralela e de aprender. Uma importante vantagem dessa 
vertente, em comparação à abordagem simbólica, é que 
no conexionismo é possível que as regras do processa-
mento sejam aprendidas a partir de um conjunto massivo 
de exemplos relevantes ao processo sendo automatizado 
(por exemplo, jogadas de xadrez e seus resultados). Dessa 
forma, elimina-se a necessidade de se pensar previamen-
te e de codificar exatamente cada etapa de um progra-
ma. Dentro dessa perspectiva, portanto, surgiu o termo 
machine learning, tendo sido cunhado por Samuel (1959) 
em um estudo onde um algoritmo similar aos modernos 
algoritmos de aprendizado por reforço foi proposto para 
a aprendizagem de máquina de um jogo de damas. A ver-
tente conexionista, apesar de ter ganhado espaço nas pes-
quisas apenas a partir da década de 1990, foi iniciada com 
os primeiros estudos de redes neurais na década de 1950.

Atualmente, a área de machine learning utiliza pro-
cedimentos que vão além dos modelos originados na 
vertente conexionista, usando modelos originados e de-
rivados de abordagens tradicionais na área de modelagem 
estatística (James et al., 2021). São comuns também pro-
cedimentos derivados de modelagem cognitiva (Farrell 
& Lewandowsky, 2018) e arquiteturas cognitivas (Sun, 
2006), da modelagem matemática (Mooney & Swift, 
1999) e da linguística computacional (Mitkov, 2022). 
De fato, a área de machine learning apresenta muitas simi-
laridades com a área de modelagem cognitiva (Franco, 
2021), sendo uma das principais diferenças a que os mo-
delos de machine learning não precisam ser realistas (ou 
seja, emular o comportamento humano) nos processos 
de aprendizagem.

A partir desses fundamentos, podem ser definidas 
categorias de métodos de machine learning que têm sido 
aplicadas em diversas áreas, da pesquisa científica a deci-
sões judiciais (ex. Grimmer et al., 2021). Uma das princi-
pais distinções entre métodos de machine learning envolve 
a diferenciação entre tarefas supervisionadas e não super-
visionadas (Berry et al., 2019). As tarefas, ou modelos, 
supervisionadas são aquelas nas quais inputs e outputs são 
fornecidos a um método analítico e o objetivo da tarefa 

é identificar a melhor forma de converter os inputs em 
outputs. Por exemplo, um modelo supervisionado pode 
ser utilizado para identificar qual a relação entre respos-
tas a itens em um instrumento de depressão e a ideação 
suicida. As tarefas não supervisionadas são aquelas nas 
quais apenas inputs são fornecidos a um método analítico 
e o objetivo da tarefa é identificar uma nova forma de 
representar os inputs. Por exemplo, um modelo não su-
pervisionado pode ser utilizado para identificar agrupa-
mentos de indivíduos a partir de respostas a itens em um 
instrumento de depressão. Existem também extensões de 
modelos supervisionados e não supervisionados, como 
os modelos semissupervisionados (Van Engelen & Hoos, 
2020), o aprendizado por reforço (Daoun et al., 2021), 
os modelos de supervisão fraca (Cusick et al., 2021), 
entre outros.

No contexto específico da psicometria computa-
cional, modelos têm sido desenvolvidos que combinam 
métodos tradicionais da psicometria com inovações da 
área de machine learning. Existem inúmeras inovações na 
literatura, mas duas inovações relacionadas a extensões 
da teoria de resposta ao item (TRI; Bock & Gibbons, 
2021) servem ao propósito de ilustrar como essas ino-
vações podem aprimorar a prática psicométrica conven-
cional. A primeira inovação (Wu et al., 2021) é baseada 
no uso de algoritmos variacionais bayesianos para estimar 
modelos de TRI não paramétricos. Nesses modelos, as 
curvas características de itens são estimadas com redes 
neurais profundas, gerando melhor desempenho do que 
modelos tradicionais da TRI e do que modelos de redes 
neurais profundas que não levam em consideração algu-
ma teoria psicométrica.

A segunda inovação (Lalor et al., 2019) é baseada no 
uso de modelos de redes neurais profundas para gerar 
padrões de respostas que podem ser então analisados por 
modelos de TRI. A ideia dessa abordagem é encontrar 
uma solução para o fato de que realizar coletas de dados 
em estudos psicométricos é trabalhoso e, muitas vezes, 
limitado por questões de custos ou limitações cogniti-
vas em responder instrumentos muitos longos, princi-
palmente com tarefas que demandam respostas abertas. 
A inovação proposta, então, funciona em três passos. 
Primeiro, as categorias das respostas abertas são mode-
ladas utilizando uma rede neural profunda para proces-
samento de linguagem natural (como os modelos de 
memória de curto prazo longa; Van Houdt et al., 2020). 
Em segundo lugar, padrões de respostas simulados são 
gerados a partir do modelo estimado com adição de um 
erro aleatório, maximizando a similaridade com padrões 
de resposta gerados por humanos. Por fim, os parâmetros 
dos itens são estimados usando como dados os padrões 
de respostas simulados. No artigo original (Lalor et al., 
2019), o desempenho dessa inovação foi comparado com 
o desempenho de parâmetros estimados com amostras 
de respostas geradas por humanos, sendo que os resulta-
dos foram altamente correlacionados. As duas inovações 
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apresentadas, bem como diversas outras existentes, pro-
vêm importantes ferramentas para aprimorar as diversas 
aplicações da psicometria computacional para validar da-
dos provenientes das redes sociais.

Aplicações da Psicometria
Computacional em Redes Sociais

Redes, ou mídias, sociais podem ser definidas como 
aplicações computacionais disponibilizadas na internet 
e que fornecem funções de interação entre os usuários 
(Kim et al., 2010). Embora muitos estudos em psicologia 
estejam principalmente voltados aos efeitos das intera-
ções entre indivíduos e redes sociais (Zyoud et al., 2018), 
estas em si podem prover dados para estudar fenômenos 
diversos. No entanto, muitas redes sociais têm limitado 
o acesso à coleta de dados desde o caso do Facebook com a 
Cambridge Analytica (Bruns, 2019). Antes desse evento, as 
redes sociais permitiam que as interfaces de programação 
de aplicações (application programming interface, API) levan-
tassem informações diversas de interações privadas nas 
redes sociais. Atualmente, muitas das redes sociais têm 
permitido acesso apenas a dados públicos. Apesar da re-
dução de escopo, ainda têm sido desenvolvidas pesquisas 
em redes sociais que permitem avaliar fenômenos psi-
cológicos em uma escala bem maior do que com coletas 
presenciais.

Há diversas aplicações e análises que podem ser fei-
tas com os dados extraídos a partir de redes sociais, tanto 
para pesquisas psicológicas quanto para diversas outras 
áreas (Balaji et al., 2021). Para o propósito deste estudo, 
listamos três aplicações principais que julgamos relevan-
tes e promissoras: (a) estudos psicométricos; (c) análises 
comportamentais; e (b) estudos epidemiológicos. Em 
relação aos estudos psicométricos, o principal objetivo 
tem sido desenvolver medidas ou categorias que expres-
sam diferenças individuais e que foram estimadas a partir 
de dados não convencionais aos estudos psicométricos. 
Por exemplo, Park et al. (2018) propuseram um méto-
do para realizar avaliações automáticas de personalidade 
por meio de análises da linguagem em interações em re-
des sociais. Mais especificamente, os autores usaram os 
dados de postagens escritas de 66.732 indivíduos, bem 
como as respostas desses indivíduos a um instrumento 
que mensura a personalidade de acordo com o modelo 
dos grandes cinco fatores. Os resultados foram promis-
sores, apresentando bons índices psicométricos e boas es-
tatísticas de desempenho, permitindo o desenvolvimento 
de avaliações passivas; ou seja, uma avaliação feita a partir 
de dados que foram produzidos sem o objetivo primeiro 
de gerar uma avaliação psicológica. No Brasil, um estudo 
similar foi feito por Santos e Paraboni, (2019). Em Mehta 
et al. (2020) se apresenta uma revisão de inúmeros tra-
balhos feitos no âmbito da ciência da computação para 
avaliação automática da personalidade.

Em outro exemplo de extensão de estudos psico-
métricos, Hao et al. (2014) desenvolveram um algoritmo 

que pode ser utilizado para identificar o bem-estar sub-
jetivo de usuários de redes sociais em tempo real. Nesse 
estudo, os autores coletaram características demográficas, 
comportamentais e linguísticas para predizer o bem-estar 
subjetivo dos participantes da pesquisa. Para os dados de-
mográficos, foram coletadas informações sobre sexo, ida-
de e categoria do local de moradia (urbana metrópoles, 
urbana interior ou rural). Para os dados comportamen-
tais, foram coletados 26 indicadores entre interações com 
outros indivíduos, interação com páginas não individu-
ais, as configurações de privacidade e a personalização 
dos dados da conta. Para os dados linguísticos, foram ex-
traídas 88 características dos textos produzidos pelos par-
ticipantes, desde o uso de vírgulas a textos categorizados 
como impressões de senso presente. Como principal re-
sultado, o método proposto pelos autores permite identi-
ficar indivíduos com risco de apresentar baixo bem-estar, 
permitindo o desenvolvimento de ferramentas passivas 
de rastreio.

Como um fechamento ao tópico de estudos psico-
métricos, descrevemos o estudo de Settanni et al. (2018), 
que teve como objetivo realizar metanálises para estimar 
a força das associações entre dados providenciados por 
redes sociais e algumas medidas psicométricas de dife-
renças individuais: personalidade, bem-estar psicológi-
co e inteligência. Os principais resultados apontam que 
os estudos com redes sociais podem ser eficientes para 
predizer diferenças individuais, principalmente se mo-
deradores sociodemográficos forem incluídos nos mo-
delos. Essa implicação é particularmente impressionante 
dado que os construtos avaliados apresentam certa in-
dependência entre si, mostrando que os dados compor-
tamentais e linguísticos coletados em redes sociais são, 
de fato, representações ricas do mundo psicológico dos 
indivíduos.

Em relação a estudos de análises comportamentais, 
o principal objetivo tem sido identificar características 
individuais, ou do conteúdo produzido nas redes sociais, 
que geram tipos específicos de engajamento. Por exem-
plo, Valladares et al. (2020) desenvolveram um novo 
método de avaliação de sentimentos de textos (o qual os 
autores nomearam como Emoxicon) que permitiu ava-
liar as características de fake news (matérias jornalísticas 
baseadas em histórias falsas que simulam o formato de 
apresentação de matérias jornalísticas reais) que foram 
compartilhadas no Twitter. Ao analisar 420.447 posta-
gens, os autores identificaram que perfis de indivíduos 
que se categorizam como à direita no espectro político 
tinham postagens com conteúdo mais relacionado com 
medo e irritação. Para os perfis de indivíduos que se cate-
gorizam como à esquerda no espectro político, postagens 
com conteúdo mais relacionado com raiva e tristeza fo-
ram mais comuns.

Em Yadav et al. (2020), os autores propuseram um 
procedimento para identificar mensagens que configu-
ram cyberbullying; comportamentos repetidos emitidos 
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em meios digitais que intuem agredir, assustar ou en-
vergonhar outras pessoas. Em dois bancos de dados de 
tamanhos distintos, os autores usaram modelos pré-
-treinados de representações de codificador bidirecional 
de transformadores (Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers; BERT) como informações a priori 
para a predição das categorias de textos pré-classificados 
como mensagens de bullying ou normais. O BERT é 
uma variante de uma arquitetura de redes neurais cha-
mada “transformers” que tem sido considerado como um 
“modelo fundacional” em razão dos resultados que vem 
atingindo superando o estado da arte em várias tarefas 
de inteligência artificial (Bommasani et al., 2022). Com 
o BERT, é possível criar representações de palavras em 
um vetor de variáveis latentes contínuas (similares às 
representações que podem ser geradas por análises fa-
toriais) que guardam informação semântica contextual. 
As pesquisas que usam o BERT operam com repre-
sentações pré-treinadas em bancos de dados massivos, 
ajustado às representações gerais que podem ser geradas 
numa língua específica (ex. o BERT em português está 
disponível em Souza et al., 2020). Assim, no estudo de 
Yadav et al. (2020), o procedimento proposto foi capaz 
de identificar mensagens que configuram cyberbullying 
com maior precisão.

Como um fechamento ao tópico de estudos de 
análise do comportamento, descrevemos o estudo de 
Ramalingam e Chinnaiah (2018), que teve como objeti-
vo realizar um levantamento de trabalhos mais recentes 
que desenvolveram métodos ou procedimentos para a 
detecção de perfis falsos em redes sociais. Perfis falsos 
podem ser particularmente problemáticos, dado que o 
perfil criado pode ser usado para caluniar, roubar dados 
ou finanças, extorquir, entre outros crimes. Por outro 
lado, esses comportamentos criminosos são geralmen-
te emitidos em interações privadas nas redes sociais e, 
portanto, difíceis de avaliar usando apenas informações 
públicas. Por essa razão, métodos ou procedimentos 
para a detecção de perfis falsos precisam diferenciar o 
comportamento de contas reais e falsas usando o míni-
mo de informações possíveis. O principal resultado de 
Ramalingam e Chinnaiah (2018) indicam que pode ser 
importante adaptar os métodos às informações específi-
cas que podem ser geradas em cada rede social, mas que, 
a princípio, pode ser possível identificar perfis falsos a 
partir de informações públicas e passivas.

Em relação a estudos epidemiológicos, o principal 
objetivo tem sido identificar padrões de comportamento 
que indicam riscos à saúde dos usuários. No contexto da 
avaliação psicológica, os principais estudos epidemioló-
gicos estão relacionados à prevenção do suicídio e iden-
tificação prévia de ideação suicida. Por exemplo, Luxton 
et al. (2011) demonstraram em sua revisão um aumento 
no desenvolvimento de tecnologias para a prevenção do 
suicídio. Entre um dos benefícios mais marcantes identi-
ficados é a capacidade de superar barreiras físicas e sociais 

em relação à prestação de cuidados de saúde. As tecnolo-
gias de prevenção ao suicídio também ajudam a amenizar 
estigmas sociais e questões relacionadas a dificuldades de 
conseguir um atendimento. O uso da tecnologia também 
auxilia na psicoeducação, auxiliando no desenvolvimento 
de programas eficazes de prevenção com populações-alvo 
que apresentam maiores riscos. De forma complementar, 
Torous et al. (2018) conduziram uma revisão da literatu-
ra que demonstrou que a área tem sido prolífica no de-
senvolvimento de fontes diversas de dados relacionados 
ao suicídio. Em particular, dados de uso de smartphones, 
métodos de aprendizado de máquina e aplicativos espe-
cíficos voltados à redução do suicídio oferecem prospec-
tos promissores. Os autores ponderam que é necessário 
maior validação dos procedimentos avaliados.

Considerações Finais

O objetivo geral da presente pesquisa foi discutir as 
principais inovações em avaliação psicológica possibilita-
das pela existência das redes sociais. Para isso, caracteri-
zamos as práticas (e fragilidades) da avaliação psicológica 
convencionais, os métodos mais modernos de psicome-
tria computacional e exemplos de aplicações de psico-
metria computacional a partir de dados provenientes de 
redes sociais. Nos resta ainda tentar responder: o que o 
futuro reserva às avaliações conduzidas por meio das re-
des sociais? Por mais avançados que sejam os métodos de 
machine learning, acreditamos que fazer uma predição cer-
teira sobre esse tópico é ainda bastante difícil. A retoma-
da das práticas convencionais de avaliação psicológica nos 
permite concluir que pouco mudou na área em um pou-
co mais de 100 anos, embora o sumário das aplicações da 
psicometria computacional em redes sociais nos permita 
concluir que inovações têm sido propostas e resultados 
promissores à área de avaliação têm sido gerados.

Um aspecto importante a ser ressaltado sobre o uso 
do machine learning é o que Primi (2018) chamou de “back 
to the future”. As primeiras aplicações bem-sucedidas da 
psicometria, como o teste MMPI, seguiram o procedi-
mento de desenvolvimento de gabarito empírico. Esse 
procedimento consiste, em essência, em uma aprendiza-
gem supervisionada onde se procura predizer o critério 
externo a partir dos padrões de resposta que consistia nos 
exemplos ao modelo. Uma das críticas a esse procedi-
mento, embora seja bastante eficaz (sendo até mesmo 
apontado como possível estado da arte na avaliação da 
personalidade Revelle et al., 2021) é a ausência da com-
preensão teórica do construto. Isso motivou a clássica 
proposta de Cronbach e Meehl, (1955) para que o desen-
volvimento de testes mudasse de rumo focando na vali-
dade de construto. Na atualidade, esse problema ressurge 
nos modelos de machine learning e, mais especificamente, 
de deep learning, já que consistem em modelos eficazes na 
predição, mas limitados em termos da interpretabilidade 
da predição.
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No entanto, para além de considerações técnicas, 
ressoamos as considerações éticas de Fleming (2021). 
É indiscutível que as redes sociais provêm uma riqueza 
de informações que irão possibilitar avaliações e diag-
nósticos psicológicos automatizados. Essas avaliações 
irão, provavelmente, gerar resultados mais eficientes, 
produzidos em menos tempo, com menores custos, re-
duzindo vieses humanos e com análises mais comple-
xas. No entanto, é fundamental que os psicólogos que 
eventualmente adotem essas práticas compreendam 
que avaliações desse tipo envolvem questões de priva-
cidade e confidencialidade, a capacidade de consentir 
com o processo avaliativo, além de se precisar redefinir 
questões de justiça na avaliação. Por fim, acreditamos 
que o desenvolvimento tecnológico sempre exerceu seu 
papel para o crescimento da psicometria e da avaliação 
psicológica. Embora os avanços tenham sido tímidos até 
o momento, o futuro reserva desafios a todos que tra-
balham nessa área.
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