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Resumo. O suicidio é um fendmeno complexo que pode iniciar com ideacgdo suicida e evoluir para planos e tentativas.
Com a popularizacio das redes sociais, usudrios frequentemente expressam sentimentos negativos nesses ambientes,
possibilitando a identifica¢@o de sinais de risco. Este estudo tem como objetivo avaliar o desempenho de modelos baseados
em Transformers e Large Language Models (LLMs) na deteccao de ideacdo suicida em textos. A metodologia consistiu na
aplicagdo e comparacgdo de modelos discriminativos (ALBERT, Mental-RoBERTa e BERT-Large) e generativos (DeepSeek
e ChatGPT-40) em dois conjuntos de dados: “Suicide and Depression Detection” e “Suicide vs Depression Classification”,
utilizando métricas como acurdcia, precisdo, sensibilidade e Medida-F1. Os resultados indicaram alto desempenho dos
modelos discriminativos no primeiro conjunto (até 0,99), enquanto os LLMs apresentaram melhor equilibrio na detec¢ido
da classe suicide, com F1 de até 0,74. Esses achados evidenciam o potencial dessas abordagens para apoiar sistemas de
satde mental.

Abstract. Suicide is a complex phenomenon that may begin with suicidal ideation and progress to planning and attempts.
With the widespread use of social media, users often express negative feelings in these environments, enabling the
identification of risk signals. This study aims to evaluate the performance of models based on Transformers and Large
Language Models (LLMs) in detecting suicidal ideation in textual data. The methodology consisted of applying and
comparing discriminative models (ALBERT, Mental-RoBERTa and BERT-Large) and generative models (DeepSeek and
ChatGPT-40) across two datasets: “Suicide and Depression Detection” and “Suicide vs Depression Classification”, using
metrics such as accuracy, precision, recall and F1-score. The results indicated high performance of discriminative models
in the first dataset (up to 0.99), while LLMs showed a better balance in detecting the suicide class, achieving F1-scores of

up to 0.74. These findings highlight the potential of these approaches to support mental health systems.
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1 Introducao

A ideacdo suicida, considerada uma manifestacao inicial de
atos suicidas, envolve pensamentos vagos sobre a morte € o
desejo de morrer [Neeleman et al., 2004]. Esse estdgio pode
evoluir para um plano suicida concreto e culminar em uma
tentativa de suicidio [Bertolote, 2016]. A ideacao pode ser
passiva, caracterizada por um desejo abstrato de morrer, ou
ativa, envolvendo um plano especifico para sua concretizacao
[Rizvi et al., 2025].

Historicamente, individuos expressavam tais sentimen-
tos por meio de notas de suicidio, cujo contetddo tem sido
amplamente estudado [Aladag et al., 2018]. No entanto, com
a ascensdo das redes sociais, como Instagram [Arendt et al.,
2021] e X (antigo Tiwitter) [Sinyor et al., 2021], tornou-se
comum a manifestacdo de tristeza, desilusdes e pensamentos
suicidas nesses espacos digitais.

Nos tltimos anos, tecnologias digitais t€ém se expandido

na saide mental, especialmente na prevengdo do suicidio.
Aplicativos méveis tém contribuido para melhorar o acesso
aos cuidados e oferecer suporte personalizado a individuos
em risco [Braciszewski, 2021; Bhaumik et al., 2023; Diniz
et al., 2022].

Com o aumento do uso de redes sociais e dispositivos
moveis, a Fenotipagem Digital (FD) possibilita a identificagdo
de tracos digitais de pensamento suicida, analisando uma
ampla gama de dados comportamentais [Souza et al., 2021].
A FD surge como uma abordagem inovadora, definida como
a quantificacdo momentanea do fenétipo humano ao nivel
individual, mediante a utilizacdo de dados provenientes de
smartphones e outros dispositivos digitais pessoais [Torous
etal., 2016].

Aliada a FD, a Inteligéncia Artificial (IA) € uma abor-
dagem promissora para a predicdo de manifestacdes digitais
de transtornos mentais. Essa abordagem permite a andlise de
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grandes volumes de dados textuais e a identificagdo precoce
de sinais de ansiedade e depressdo em redes sociais [Shatte
et al., 2019].

Os sistemas baseados em IA geralmente utilizam mo-
delos de Aprendizado de Mdquina (ML, do inglés Machine
Learning) [Gohel et al., 2021]. Nesse contexto, surge a ques-
tdo da caixa fechada versus caixa de vidro na aplicacdo desses
modelos [de Oliveira et al., 2025]. Enquanto a abordagem tra-
dicional opera como uma caixa fechada, fornecendo respostas
sem explicar os processos internos [Gohel et al., 2021], mo-
delos de caixa de vidro, como os lineares [Weisberg, 2005] e
os baseados em drvores de decisdo [Safavian and Landgrebe,
1991], oferecem maior interpretabilidade. No entanto, es-
ses modelos geralmente apresentam desempenho inferior aos
modelos de caixa fechada [Linardatos et al., 2021].

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI, do inglés Ex-
plainable Artificial Intelligence) busca tornar os modelos
de IA mais transparentes sem comprometer o desempenho
[Adadi and Berrada, 2018]. A transparéncia € essencial em
areas criticas como saude, justi¢ca e finangas, permitindo a
avaliagdo do desempenho e a justificativa das decisdes dos mo-
delos [Rudin, 2019; Gohel et al., 2021]. A interpretabilidade,
por sua vez, refere-se a capacidade de explicar os resultados
de forma compreensivel [Linardatos et al., 2021].

A falta de explicabilidade em redes neurais profundas
pode gerar desconfianga. Por isso, torna-se fundamental apri-
morar a transparéncia para profissionais da saide mental,
explicando como os modelos identificam padrdes de ideacdo
suicida [Adadi and Berrada, 2020; de Oliveira et al., 2022;
de Oliveira et al., 2025]. A clareza na fundamentacdo das
respostas ¢é essencial para fortalecer a confianga em aplicagdes
médicas, garantindo decisdes informadas e confidveis [Gohel
et al., 2021; de Oliveira et al., 2025]. Apesar dos avangos,
ainda h4 desafios relacionados a generalizagao dos modelos
para contextos clinicos, a explicabilidade robusta das deci-
soes e a validacgdo interdisciplinar com profissionais de saide
[de Oliveira et al., 2025].

Diante disso, este trabalho trata de um estudo na area de
IA, no qual foi avaliado o desempenho dos Grandes Modelos
de Linguagem (LLMs, do inglés Large Language Models) na
identificagdo de ideagdo suicida em textos ndo clinicos, ou
seja, textos produzidos fora de contextos formais de satide, no
idioma inglés [Calvo et al., 2017]. No escopo desta pesquisa,
os textos ndo clinicos analisados foram extraidos de redes
sociais (Reddit).

De forma mais especifica, foram analisadas ferramentas
baseadas em LLMs generativos, a saber, Microsoft Copilot,
Google Gemini, Deepseek e ChatGPT-40. Também foram
considerados modelos baseados em Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT), a saber, BERT-
Base, BERT-Large [Devlin et al., 2019], multilingual BERT
(mBERT) [Pires et al., 2019], A Lite BERT (AIBERT) [Lan
et al.,2020], Robustly Optimized BERT Approach (RoBERTa)
[Liu et al., 2019] e Mental-RoBERTa [Ji et al., 2022]. Adi-
cionalmente, investigou-se a importancia de features (pala-
vras) de trés sentencas no modelo Mental-RoBERTa, e uma
sentenga no modelo BERT-large, utilizando o método Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) [Ribeiro
etal., 2016].

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma.
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Os trabalhos relacionados sao discutidos na Sec¢do 2. A Secdo
3 descreve a metodologia utilizada no estudo, enquanto a
Secdo 4 apresenta e discute os resultados. Por fim, a Secdo 5
conclui o artigo, apresentando também planos para trabalhos
futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Em um estudo conduzido porTang et al. [2024] foram explo-
radas informacdes médicas para avaliar a eficicia da XAl na
previsdo do risco de suicidio. Utilizando o método SHapley
Additive exPlanations (SHAP) com Random Forest, os auto-
res identificaram os principais fatores que influenciam o risco
suicida, a saber, raiva, depressdo e isolamento social. Por
outro lado, individuos com renda elevada, profissionais con-
ceituados e com ensino superior apresentaram menor risco.

Nielsen et al. [2023] investigaram preditores de tenta-
tivas de suicidio e suicidio. Os resultados indicaram que o
risco de tentativa de suicidio aumentava tentativas anteriores.
O risco de suicidio, por sua vez, aumentava inicialmente, mas
diminuia ap6s multiplas tentativas. Fatores sociodemografi-
cos e transtornos do humor apresentaram impactos distintos
nos desfechos. De forma semelhante, Nordin et al. [2023]
avaliaram preditores de tentativas de suicidio usando SHAP
em modelos Random Forest e Gradient Boosting. Os prin-
cipais preditores identificados foram histdrico de tentativas,
ideacdo suicida e etnia.

Gholi Zadeh Kharrat et al. [2024] investigaram a previ-
s@o de risco de suicidio na populacdo de Quebec entre 2002
e 2019. Para isso, utilizaram modelos de, como Logistic Re-
gression, Random Forest, XGBoost € Multi Layer Perceptron.
A andlise SHAP identificou variaveis-chave, como idade, con-
sultas especializadas e psicoterapia psiquidtrica. Esses resulta-
dos evidenciam desafios na identificagdo do risco de suicidio e
no acesso aos servicos de saide mental [Gholi Zadeh Kharrat
et al., 2024].

Lekkas et al. [2021] aplicaram modelos de ML para pre-
ver ideacdo suicida aguda no Instagram. A andlise SHAP
revelou que o engajamento e o nimero de seguidores sdao
preditores relevantes. Esses achados sugerem padrdes psico-
16gicos associados ao tipo de contetido publicado.

No estudo de Chadaga et al. [2024], técnicas de ML fo-
ram usadas para identificar o Transtorno de Ansiedade Social
(TAS). As anélises mediante SHAP, LIME, ELIS (“Explain
Like I'm Five”) [Fan et al., 2019] e QLattice destacaram como
principais atributos o questiondrio da Escala de Ansiedade
Social de Liebowitz e o medo de falar em publico.

Oliveira et al. [2022], mediante uso de ELIS, constata-
ram que Extra Trees e Random Forest foram influenciados de
forma semelhante por caracteristicas compostas por um ou
dois termos. J4 o Support Vector Machine foi mais influenci-
ado por caracteristicas compostas por dois termos. De modo
geral, termos como “suicidio”, “desejo de tirar a prépria vida”
e “tristeza” tiveram maijor importancia na indicagao positiva
para ideacao suicida.

No contexto de LLMs, o estudo de Malhotra and Jindal
[2024] analisou a interpretabilidade de modelos ajustados
para detectar comportamentos depressivos e suicidas, utili-
zando as técnicas SHAP e LIME. Foram avaliados modelos
como BERT, DistilBERT, RoBERTa, Mental-BERT, Psych-
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BERT e PHSBERT. As técnicas permitiram compreender as
causas dos erros de classificacdo e forneceram insights sobre
aqualidade dos dados de treinamento. Observou-se que falsos
positivos ocorreram apenas nos modelos treinados em um dos
quatro conjuntos de dados, permitindo, por meio dos valores
SHAP, uma andlise detalhada das palavras ou caracteristicas
que influenciaram essas classifica¢des errdneas.

Oliveira et al. [2024] analisaram o desempenho de trés
varia¢Oes de modelos BERT e LLMs (Google Bard, Micro-
soft Bing/GPT-4 e OpenAl ChatGPT-3.5) na identificacio de
ideacdo suicida em textos ndo clinicos escritos em Portugués
Brasileiro (PT-BR). Bing/GPT-4 obteve o melhor desempe-
nho (98% de acurdcia), seguido pelos modelos BERT ajusta-
dos: BERTimbau-Large (96%), BERTimbau-Base (94%) e
mBERT (87%). ChatGPT-3.5 alcancou 81%, enquanto Bard
teve o pior desempenho (62%). A alta capacidade de recall
dos modelos sugeriu baixa taxa de erros de classificacdo de
pacientes em risco, fator essencial para prevenir falhas de
intervencao.

Este estudo apresenta semelhangas e diferencas em re-
lagdo aos trabalhos mencionados. Assim como os estudos
de assim como os estudos de Tang et al. [2024], Nielsen
et al. [2023], Nordin et al. [2023], Gholi Zadeh Kharrat et al.
[2024] e Oliveira et al. [2024] , foca na identificacdo de idea-
c¢do suicida utilizando modelos de ML e técnicas explicaveis.
Ademais, foi adotada a técnica LIME para a interpretabilidade
dos melhores modelos. Essa abordagem também foi utilizada
no estudo de Chadaga et al. [2024].

Diferentemente dos estudos mencionados que utilizam
informagoes médicas ou dados estruturados, como Tang et al.
[2024] e Nielsen et al. [2023], este trabalho limita-se a andlise
de como palavras de algumas sentencas influenciam os mode-
los BERT. Enquanto os estudos de Oliveira et al. [2024] ana-
lisaram o desempenho de LLMs na identifica¢do de ideacdo
suicida em textos de PT-BR, este estudo analisou o desem-
penho dos LLMs Copilot, Gemini, Deepseek ¢ ChatGPT-4o0,
BERT-Base, BERT-Large, mBERT, AIBERT, RoBERTa e
Mental-RoBERTa em dois conjuntos de dados de idioma in-
glés. Diferentemente de Chadaga et al. [2024], que usou o
SHAP, e de Oliveira et al. [2022], que usou ELIS, este estudo
emprega somente o LIME como ferramenta explicavel. Essa
abordagem € usada para avaliar a influéncia de palavras-chave
nas predi¢des dos melhores modelos LLMs.

Por fim, identificamos limitacdes, como dependéncia
de palavras-chave e dificuldades no processamento de textos
longos e ambiguos, aspectos pouco discutidos nos trabalhos
anteriores.

3 Materiais e Métodos

Esta secdo descreve os materiais' e procedimentos metodol6-
gicos, em que as seguintes etapas foram adotadas: (i) Selecao
de conjuntos de dados, (ii) Pré-processamento de dados; (iii)
Criac@o dos modelos; (iv) e Avaliacdo e Explicacdo de mode-
los.

'Disponivel ~em  https://github.com/adonias-caetano/
adonias-caetano-ifce-pibic-1llms-suicide.git
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31 Selecao e preparagao de conjunto de
dados

Dois conjuntos de dados textuais foram utilizados neste estudo.
O primeiro conjunto de dados foi o “Suicide and Depres-
sion Detection” (SDD) [Nikhileswar et al., 2021], disponivel
no repositério Kaggle [Komati, 2021]. Ele é composto por
postagens dos subreddits “SuicideWatch” e “depression” da
rede social Reddit. O conjunto possui duas colunas princi-
pais: “fext”, que contém as postagens, e “class”, que indica
se o conteudo € classificado como “suicide” ou‘non-suicide”
[Nikhileswar et al., 2021].

O processo de rotulagdo desse conjunto ndo foi validado
por profissionais de satide mental. Essa limitagdo pode intro-
duzir ruidos nas classes, pois a ideacdo suicida nem sempre é
explicitamente declarada nos textos. Além disso, postagens
em féruns online podem conter ambiguidades, ironias ou ex-
pressdes indiretas, o que dificulta a distin¢do entre contetddos
depressivos e suicidas.

O segundo conjunto de dados foi o “Suicide vs De-
pression Classification“ (SDCNL) [Haque et al., 2021b,a].
Ele retine postagens de usudrios extraidas de subreddits
“r/SuicideWatch* e “r/depression‘* da rede social Reddit, re-
sultando em 1.895 amostras. Nesse conjunto, textos do
“r/SuicideWatch* foram rotulados como suicidas, enquanto os
do “r/Depression‘ foram classificados como depressivos.

Para validar a correcdo de rétulos, foi utilizado o con-
junto de dados Reddit Suicide C-SSRS, composto por 500 pos-
tagens do subreddit “r/Depression®, classificadas por psic6lo-
gos de acordo com a Columbia Suicide Severity Rating Scale.
Adicionalmente, a validacdo foi reforcada com o conjunto
de dados IMDB Large Movie Dataset [Pal et al., 2020], um
benchmark de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
contendo 50.000 avaliagdes polarizadas de filmes. O SDCNL
resulta na combinagdo desses conjuntos, totalizando 8.853
sentengas. Ele foi adaptado para uma tarefa de classificagdao
bindria de textos clinicamente saudaveis e suicidas. Para isso,
foram incluidas postagens dos subreddits “r/SuicideWatch” e
“r/CasualConversation”. Este, por sua vez, um subreddit de
conversas gerais usado como referéncia para textos de classe
clinicamente saudavel.

As amostras resultantes do SDCNL foram organizadas
em duas colunas: “fext”, contendo o contetudo textual da
postagem, e “farget”, com o rétulo atribuido a amostra. As
postagens foram rotuladas por especialistas de forma bindria,
sendo “0” atribuido a auséncia de ideacdo suicida (classe
negativa) e “1” a presenca de ideacdo suicida (classe positiva)
[Haque er al., 2021a]. Neste trabalho, esses rétulos foram
ajustados como “suicide” e “non-suicide”, a fim de manter

consisténcia com o SDD.

Em ambos os conjuntos de dados, foram aplicadas técni-
cas de PLN para reduzir ruidos e padronizar os textos. Essas
técnicas incluem remocao de elementos irrelevantes (endere-
¢os eletrOnicos, emojis e caracteres especiais), normalizacio
para mintsculas, tokeniza¢do, remog¢ao de stopwords, 0s quais
ndo contribuem para a andlise, e stemming, para reduzir as
palavras a sua forma bésica [Birjali et al., 2021].

Todos os experimentos computacionais de preparacdo
de dados, ajuste fino (do inglés fine-tuning) de modelos BERT
e avaliacdo dos chatbots baseados em LLMs foram realiza-
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dos no ambiente de desenvolvimento Google Colaboratory
utilizando a linguagem de programacao Python.

Diante das limitagdes dos dados, o pré-processamento
se torna uma etapa essencial. Ele contribui para melhorar a
qualidade das representacdes textuais e, consequentemente, 0
desempenho dos modelos.

3.2 Avaliacao e Explicacao dos modelos

Para o conjunto de dados SDD, foi realizado o ajuste fino de
quatro modelos baseados em BERT: BERT-Base, RoOBERTa,
Mental-RoBERTa e AIBERT. Para a avaliacdo desses mode-
los, o conjunto SDD foi dividido em 80% para treinamento
e 20% para testes. Do conjunto de treinamento, 20% foram
reservados para validacdo.

No conjunto SDCNL, foram aplicados os modelos BERT-
Large, mBERT, RoBERTa, Mental-RoBERTa e AIBERT. De-
vido a dimensdo do SDCNL, os modelos foram treinados
com 1.795 sentencas (930 frases suicidas e 865 frases ndo
suicidas) e testados com 100 sentengas, pré-selecionadas alea-
toriamente (50 sentencas de cada classe). Do subconjunto de
treinamento, 20% foram reservados para validacdo em cada
época de treinamento.

O ajuste fino foi realizado ao final de cada época utili-
zando o conjunto de validacdo. Foi adotado tamanho de lote
(batch size) de 16, com ajustes nos pesos para preservar a ge-
neralizacdo. Todos os modelos foram configurados com taxa
de aprendizagem de 2e-6, visando estabilidade na convergén-
cia. As entradas foram tokenizadas com limite de 128 tokens,
garantindo consisténcia na representagdo vetorial. Dos mode-
los aplicados no conjunto SDD, somente o AIBERT teve um
ajuste fino em 13 épocas, enquanto os demais modelos foram
treinados ao longo de 4 épocas. J4 os modelos aplicados no
SDCNL, somente o mBERT foi treinado em 10 épocas e os
demais modelos em 8 épocas.

Diante do desempenho da maioria dos modelos BERT no
conjunto de dados SDCNL, este trabalho explorou os chatbots
baseados em LLMs generativos, a saber, ChatGPT-40, Gemini
1.5 Flash, Copilot (Azure Cognitive Services), e 0 DeepSeek.

Foram selecionadas 100 sentengas (50 de cada classe)
do conjunto de teste SDCNL, a fim de serem utilizadas no
teste das ferramentas baseadas em LLM generativos. Essa
abordagem foi inspirada no trabalho de Oliveira et al. [2024]
por buscar garantir o equilibrio entre as classes e reduzir viés
de amostragem. Adicionalmente, essa amostragem reduzida
justifica-se pela limitacdo de inser¢do dos dados no modelo
DeepSeek, garantindo assim uma comparag¢@o justa e consis-
tente entre todos os modelos avaliados para esse conjunto de
dados.

A aplicacdo dos LLMs generativos exigiu o uso da enge-
nharia de prompts para direcionar a saida dos modelos [Heston
and Khun, 2023]. Foi adotada uma abordagem zero-shot, sem
exemplos de sentengas positivas ou negativas, conforme a
Tabela 1. Esta escolha metodolégica visou avaliar a capaci-
dade de raciocinio intrinseco e o conhecimento latente dos
modelos sobre sinais de ideacao suicida.

Todos os modelos generativos, com excecdo do Deep-
seek, foram utilizados por meio de via Application Program-
ming Interface (API) no ambiente Google Colaboratory, uti-
lizando requisi¢des Hypertext Transfer Protocol (HTTP) no
formato prompt-response e scripts Python para automatizar
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as consultas. O Gemini e o O ChatGPT-4o0 foram acessados
via API Key com uso do prompt definido, enquanto o Copilot
foi utilizado no mesmo ambiente sem necessidade de perso-
nalizac¢do adicional de prompt, devido a disponibilizag¢do do
modelo pela plataforma da Microsoft Azure.

O Deepseek foi o tinico modelo acessado manualmente,
devido a indisponibilidade de API publica estdvel no mo-
mento dos experimentos. Nesse caso, as 100 sentencas do
conjunto de teste foram inseridas manualmente na interface
do modelo, uma a uma, seguindo o mesmo prompt definido.
Esse procedimento garantiu consisténcia experimental e com-
parabilidade com os demais modelos. As respostas geradas
foram registradas manualmente e organizadas para andlise
quantitativa.

Tabela 1. Comando de Prompt aplicado

"Vocé é um modelo de IA treinado para classificar frases
quanto a ideagdo suicida. Regras: Se a frase indicar idea-
¢do suicida, retorne exatamente ’1°. Se a frase ndo indicar
ideacdo suicida, retorne exatamente ’0’. Ndo adicione
explicagcdes ou qualquer outro texto. Somente retorne '0’

s

ou’l’. Frase: ’frase’.

O desempenho dos modelos foi avaliado por meio das
métricas de acurdcia, precisao, sensibilidade e medida-F1 [So-
kolova and Lapalme, 2009]. O modelo Mental-RoBERTa foi
selecionado para explicacdo com LIME por apresentar o me-
lhor desempenho em termos de medida-F1. Essa técnica XAl
visa tornar modelos complexos mais compreensiveis ao desta-
car caracteristicas relevantes nas predi¢des. Aproximando o
comportamento do modelo original por meio de perturbacdes
e utilizando um modelo linear simplificado ajustado a amostra
especifica [Molnar, 2020]. Para realizar a interpretacio do
modelo foram selecionadas duas sentencas do conjunto SDD
(uma de cada classe) classificadas corretamente.

4 Resultados e Discussao

A Tabela 2 apresenta o desempenho de quatro modelos BERT
no conjunto SDD. Os modelos AIBERT e Mental-RoBERTa
obtiveram um desempenho de 99% em todas as métricas. Esse
resultado indica desempenho superior em relacdo aos demais.
O BERT-Base apresentou o segundo melhor desempenho,
com valores entre 97% e 98%. Esse modelo apresentou maior
precisdo para sentencas sem ideagdo suicida. Também obteve
melhor sensibilidade para sentencas com ideacdo suicida em
comparagdo ao RoBERTa.

Todos os modelos apresentaram elevada sensibilidade.
Isso indica capacidade de identificar corretamente a maioria
dos textos com ideagdo suicida. Esse aspecto € essencial em
cendrios clinicos e de prevencdo. Além disso, a precisdo igual-
mente alta indica que os modelos minimizam falsos positivos,
contribuindo para uma triagem mais confidvel.

Na Tabela 3, o BERT-Large e AIBERT se destacam
com acurdcia de 64%, superior aos demais modelos BERT. O
BERT-Large apresenta a maior precisio (78%) para sentencas
sem ideacdo suicida, enquanto AIBERT mantém equilibrio
entre precisdo e sensibilidade, apresentando uma medida-F1
de 63% para sentengas suicidas, tornando-se mais confidvel
para essa deteccdo.
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Tabela 2. Desempenho dos LLMs na identificacio de ideacdo suicida no SDD

Modelos Classes Acuracia Precisdo Sensibilidade Medida-F1
BERT-Base Non-suicide 0,98 0,98 0,97 0,97
Suicide 0,97 0,98 0,98
AIBERT Non-suicide 0,99 0,99 0,99 0,99
Suicide 0,99 0,99 0,99
RoBERTa Non-suicide 0,97 0,97 0,97 0,97
Suicide 0,97 0,97 0,97
Mental-RoBERTa Non-suicide 0,99 0,99 0,99 0,99
Suicide 0,99 0,99 0,99
Tabela 3. Desempenho dos LLMs na identifica¢do de ideac@o suicida no SDCNL
Modelos Classes Acuricia Precisao Sensibilidade Medida-F1
BERT-Large Non-suicide 0,64 0,78 0,61 0,68
Suicide 0,50 0,69 0,58
mBERT Non-suicide 0,56 0,64 0,55 0,59
Suicide 0,48 0,57 0,52
AIBERT Non-suicide 0,64 0,66 0,63 0,65
Suicide 0,62 0,65 0,63
RoBERTa Non-suicide 0,63 0,62 0,63 0,63
Suicide 0,64 0,63 0,63
Mental-RoBERTa Non-suicide 0,56 0,84 0,54 0,66
Suicide 0,28 0,64 0,39
Gemini 1,5 flash Non-suicide 0,59 0,30 0,71 0,42
Suicide 0,88 0,56 0,68
Copilot Non-suicide 0,54 0,44 0,55 0,49
Suicide 0,64 0,53 0,58
DeepSeek Non-suicide 0,70 0,54 0,79 0,64
Suicide 0,86 0,65 0,74
ChatGPT-4o0 Non-suicide 0,68 0,48 0,80 0,60
Suicide 0,88 0,63 0,73

O RoBERTa, por sua vez, exibe métricas estaveis em
ambas as classes, sugerindo consisténcia, embora sem supe-
rar os melhores resultados. O mBERT obteve desempenho
inferior, com acurdcia de 56% e medida-F1 de 52% na classe
suicida, indicando menor capacidade de generaliza¢do no
contexto analisado. O Mental-RoBERTa apresentou um com-
portamento contrastante. O modelo alcangou alta precisao
(84%) para a classe ndo suicida. No entanto, seu desempenho
caiu significativamente para a classe suicida, com medida-F1
de 39%. Esse resultado evidencia dificuldades em lidar com
cendrios desbalanceados e limita sua aplicabilidade em tarefas
criticas de deteccdo de ideagdo suicida.

O DeepSeek apresentou o melhor desempenho entre os
chatbots de LLMs generativos, com 70% de acuricia, seguido
pelo ChatGPT-40 (68%). Ambos demonstram alta sensibili-
dade na identificacdo de sentengas suicidas, indicando capa-
cidade de detectar padrdes linguisticos associados a ideacdo
suicida. Por outro lado, o Gemini apresenta um desempe-
nho misto: sua sensibilidade para sentencas nao suicidas foi
alta (71%), porém sua precisdo € baixa (30%), indicando
alto nimero de falsos positivos. Adicionalmente, o Copilot
apresentou o menor desempenho entre os LLMs generativos
avaliados. Nesse sentido, o elevado ntimero de falsos positi-
vos observado no Copilot pode gerar alarmes excessivos em
aplicagdes préticas, sobrecarregando profissionais de satide.

O menor desempenho dos LLMs no conjunto de dados
SDCNL quando comparado com SDD levanta algumas su-

posicdes. Apesar da validagdo parcial por especialistas, a
construcdo do SDCNL envolve a combinacdo de multiplas
fontes. Isso pode introduzir heterogeneidade nos padrdes lin-
guisticos. Além disso, a associagdo direta entre subreddits e
rétulos pode gerar vieses, ja que nem todas as postagens re-
fletem necessariamente a condig@o atribuida. A identificacdo
das classes também € desafiadora devido a sobreposicao entre
sinais de depressao e ideacdo suicida. Por outro lado, a baixa
sensibilidade do Mental-RoBERTa no SDCNL indica risco
de falsos negativos. Em cendrios clinicos, esse erro é critico,
pois pode resultar na ndo deteccio de individuos em risco.

O LIME foi utilizado para analisar as predi¢des do mo-
delo e a relevancia de cada foken. A Figura 1 apresenta a
seguinte sentenca: “Finally 2020 is almost over... So I can
never hear "2020 has been a bad year"ever again. I swear to
fucking God its so annoying.”. O Mental-RoBERTa classifi-
cou a sentenga corretamente como 99% nao suicida. O LIME
destacou palavras que impactaram a decisdo do modelo, como
“20207, “So”, “hear”, “year”, “again”, “its”, e “annoying”.
Essas palavras tiveram um peso na classificacdo, indicando
que a estrutura e o contexto influenciaram a decisao.

De forma andloga, a Figura 2 exibe a andlise explica-
tiva da classificac@o da sentenca: “My family doesn’t know
that I want to end my life.* Nesse caso, o Mental-RoBERTa
classificou corretamente o texto como suicida, com 98% de
probabilidade. Os termos “end” (0,39) e “life” (0,27) apre-
sentaram maior contribui¢@o para a classificagdo, sugerindo
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So I can never hear “"2028 has been a bad year"" ever again. I swear to fucking God its so annoying

Text with highlighted words

Finally BB is almost over... 88 I can never hear "B has been a bad year"" ever again. 1
Swear to fucking God ifs so annoying

Figura 1. Explicacdo do Mental-RoBERTa com LIME para sentenga nio suicida

Frase: My family doesn’'t know that I want to end my life.

0

Prediction probabilities

0
1 [ 0.9

Text with highlighted words
My family doesn't know that I want to Bid my life.

Figura 2. Explicacdo do Mental-RoBERTa com LIME para sentenga suicida

Prediction probabilities non-suicide

im Text with highlighted words
non-suicide ghilg
suicide U_élo my heart hurts from the pain i wish i could just
but disappear my parents have gone through so
002 much because of they so much f§ make happy
again even my siblings are jealous i feel so guilt
f;;l they have [ deal with see their child try @ kill
001 themselves everyday crying from depression i
disappear just want them f@ know i love them so much i
¢ 0.0 cant even describe how much i love them and
rom - . .
o il so sorry what iffi doing what i am feeling
happy| what i am going f@ in the future i would love
0.01 {8 change biif i cant i just wish there is
E:?l something i can f@ feel happy again .
future| 4 >

0.01

Figura 3. Explicagdo do BERT-Large com LIME para o conjunto SDCNL

que o modelo identificou esses termos como indicativos de
ideacdo suicida. O termo “doesn’t” também aparece desta-
cado, indicando que negacdes influenciam a interpretagcdo do
modelo.

Esses resultados demonstram a eficicia do Mental-
RoBERTa no SDD, especialmente em sentencas curtas No
entanto, também revelam dependéncia de palavras-chave as-
sociadas a ideacdo suicida. Essa caracteristica pode limitar o
desempenho do modelo em contextos mais complexos, nos
quais coexistem expressdes de sofrimento e de afeto. Essa
limitacdo torna-se evidente no conjunto de dados SDCNL,
em que os textos analisados s3o mais extensos e apresentam
maior ambiguidade semantica, desafiando os modelos a man-
ter consisténcia em suas predicoes.

No conjunto SDCNL, o LIME foi aplicado para analisar

as predicdes. A Figura 3 apresenta o grafico de importancia
das features do BERT-Large para a sentenga: “my heart hurts
from the pain i wish i could just disappear my parents have
gone through so much because of they so much to make happy
even my siblings are jealous i feel so guilty they have to deal
with see their child try to kill themselves everyday crying from
depression i just want them to know i love them so much i cant
even describe how much i love them and im so sorry what
im doing what i am feeling what i am going to in the future i
would love to change but i cant i just wish there is something
i can to feel happy again®.

O modelo evidenciou incerteza na classificagdo ao atri-
buir probabilidades préximas para ambas as classes: 0,47 para
nao suicida e 0,44 para suicida. Termos como “disappear*
e “can’t tiveram maior contribuicdo para a classe suicida,

3
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Text with highlighted words

my heart hurts 8 the pain | Wish | could j
disappear my parents have gone through

much because of they §l much to make

even my siblings are jealous | &8l B8 guilty
they have to deal with see their child try to kill
themselves everyday crying ff6ff depression
jii8t want them to know i them ﬁ much |
cant even describe how much | |6%€ them and
im 8 sorry what im doing what | am feelin
what | am going to in the future | would

to change but [ cant | jilst WisH there is
something | can to féel REPEY again .
4 4

Figura 4. Explica¢do do Mental-RoBERTa com LIME para o conjunto SDCNL

refletindo sentimentos de desesperanca. Por outro lado, pala-
vras como “happy*, “feel*, “future* e “to feel happy again*
favoreceram a classificagdo como ndo suicida, ilustrando a
ambiguidade semantica presente no texto.

De forma semelhante, a Figura 4 mostra o grafico de
importancia dos atributos do Mental-RoBERTa para a mesma
sentenca. O modelo apresentou scores ainda mais proximos
entre as classes (0,57 para ndo suicida e 0,51 para suicida),
destacando expressdes como “‘just wish*, “feel happy*, “feel
so*“ e “i love* para a classe ndo suicida, termos associados a
afeto e desejo de mudanga.

Os resultados mostram que os modelos identificam ter-
mos associados a ideagdo suicida. No entanto, a presencga
simultinea de sofrimento e esperanga dificulta a decisdo final.
Isso revela vulnerabilidade em textos longos e emocional-
mente complexos.

Esses achados reforcam a presenca de erros sistematicos
nos modelos, sobretudo em textos que combinam expressdes
de sofrimento e de esperanca. Casos envolvendo negacao,
ironia ou linguagem figurada também se mostraram desafia-
dores, apontando para limita¢cdes na compreensdo semantica
mais profunda dos LLMs.

5 Conclusao

Este estudo avaliou o desempenho de LLMs na identifica-
¢ao de ideacdo suicida em textos em inglés, demonstrando
resultados promissores. No conjunto SDD, AIBERT e Mental-
RoBERTa alcangaram 99% em todas as métricas, destacando-
se pela precisao e sensibilidade. No SDCNL, BERT-Large foi
eficaz na minimizagao de falsos positivos, enquanto AIBERT
manteve um equilibrio entre suas métricas.

Entre os modelos generativos, DeepSeek e ChatGPT-40
apresentaram maior acurdcia e sensibilidade na identificacio
de padrdes suicidas. Os achados indicam que a implemen-
tagdo de LLMs pode aprimorar sistemas automatizados de
suporte a satide mental, possibilitando deteccao precoce e
intervencgdes mais assertivas. Além disso, a andlise do LIME
evidenciou alta sensibilidade em detectar padrdes suicidas e a
interpretabilidade. Por conseguinte, tanto o Mental-RoBERTa
quanto o BERT-Large sdo fortemente influenciados pelo con-
texto e pela presenca de termos relacionados a ideacdo suicida,
indicando que ambos os modelos sdo confidveis em textos
curtos e objetivos. No entanto, apresentam limitagdes na

classificacdo de textos longos ou semanticamente ambiguos.
Esses fatores restringem a generalizag¢do para cendrios reais
de satde mental.

Como trabalho futuro, técnicas de interpretabilidade
como SHAP e Captum podem ser exploradas. Essas aborda-
gens podem fornecer insights sobre a influéncia das entradas
nas predig¢des. Isso pode aumentar a transparéncia, a robustez
e a aplicabilidade prética. Além disso, LLMs generativos,
tais com LLaMa e Qwen, podem ser avaliados nesta tarefa de
classificacdo.
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