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RESUMO

Vieira, H. L. Classificacao de Ideacao Suicida em Postagens de Midias Sociais.
2025. 64 p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sdo Paulo, Sao Carlos, 2025.

Pensamentos suicidas representam um sério desafio para a saude coletiva, exibindo taxas
de 6bito elevadas entre a populacao jovem e gerando um consideravel efeito negativo
na sociedade. Frente as limitagoes dos modelos comuns de analise médica e ao uso cada
vez maior das redes sociais para manifestar emocoes e atitudes ligadas ao suicidio, a
andlise automatica de postagens na internet se mostra como uma opg¢ao interessante para
auxiliar agoes preventivas no combate ao suicidio. Neste sentido, este trabalho investiga
a classificacado automatica de postagens em redes sociais com o objetivo de identificar
manifestagoes de ideacao suicida, explorando técnicas de processamento de linguagem
natural, aprendizado de maquina, aprendizado profundo e grandes modelos de linguagem.
Foram comparadas duas abordagens distintas: uma baseada na representagao vetorial de
postagens utilizando o Sentence-BERT (SBERT) combinada a regressao logistica e outra
na utilizagdo de grandes modelos de linguagem (LLMs) considerando diferentes estratégias
de prompting. Os experimentos demonstraram que o classificador com SBERT apresentou
desempenho equilibrado entre precisao e revocacao, atingindo acuréacia superior a 93%
nas trés métricas. Equanto isto, a abordagem com LLM mostrou resultados com menor
precisao, mas maior sensibilidade, alcancando revocacao proxima a 98% em seu melhor
cenario, o que evidencia a capacidade do modelo de identificar praticamente todos os casos
positivos, ainda que ao custo de mais falsos positivos. Desta forma, os resultados indicam
que as duas estratégias apresentam potenciais complementares: o SBERT garante maior
robustez e estabilidade nos resultados, enquanto a LLM mostra um potencial maior de
mitigacao de risco, apontando para possibilidades de integracao futura entre os métodos

em sistemas de apoio a deteccao precoce de ideagao suicida em redes sociais.

Palavras-chave: Ideacao suicida. Midias sociais. Processamento de linguagem natural.

Grandes modelos de linguagem. Aprendizado de maquina.






ABSTRACT

Vieira, H. .. Classification of Suicidal Ideation in Social Media Posts. 2025. 64 p.
Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacio, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

Suicidal thoughts pose a serious public health challenge, with high mortality rates among
young people and a particularly negative impact on society. Given the limitations of
common medical analysis models and the increasing use of social media to express emotions
and attitudes related to suicide, the automatic analysis of online posts presents an
interesting option for supporting preventive measures in the fight against suicide. Therefore,
this work investigates the automatic classification of social media messages to identify
manifestations of suicidal ideation, exploring techniques from natural language processing,
machine learning, deep learning, and large language models. Two distinct approaches
were compared: one based on the vector representation of messages using Sentence-BERT
(SBERT) combined with logistic regression, and the other using large language models
(LLMs) considering different prompting strategies. The experiments presented, in which
the SBERT classification system demonstrated balanced performance between solutions
and recall, achieving accuracy above 93% in all three metrics. In this regard, the LLM
approach showed results with lower precision but higher sensitivity, achieving recall close
to 98% in its best-case scenario, demonstrating the model’s ability to identify virtually
all positive cases, albeit at the cost of more false positives. Thus, the results indicate
that the two strategies have complementary potential: SBERT ensures greater robustness
and stability in results, while LLM shows greater risk mitigation potential, pointing to
possibilities for future integration between the methods in systems supporting the early

detection of suicidal ideation on social media.

Keywords: Suicidal ideation. Social media. Natural language processing. Large language

models. Machine learning.
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1 INTRODUCAO

A depressao é um transtorno psiquiatrico de humor que leva a sentimentos de
tristeza, desesperanca, inutilidade, diminuicao de energia, perda de interesse e mudancas
no apetite (Balci; Sarag, 2024; Benjachairat et al., 2024). A depressao pode variar em
intensidade, sendo usualmente categorizada como leve, moderada ou grave (Benjachairat
et al., 2024). Na intesidade moderada ou grave, a depressao pode levar a automutilagao e

a pensamentos suicidas.

Uma das ferramentas clinicas para a avaliacdo do risco de uma pessoa cometer um
suicidio é a escala de ideagao suicida (Allarakha; Uttekar, 2021). A ideacao suicida é um
termo abrangente e inclui diversos pensamentos e comportamentos, tais como pensamentos

de tirar a prépria vida, ameacas de suicidio e tentativas de suicidio.

A ideagao suicida é uma das principais causas de morte em jovens entre 10 e 24
anos e se tornou uma questao de grande preocupagao para professores, psicologos e clinicos
que lidam com adolescentes em risco de suicidio (Zhong et al., 2023). A ideacao resulta de
fatores psicologicos e psicossociais. Fatores como bullying, dificuldades sociais, desajustes
falimiares e experiéncias traumaticas durante a infincia estao associados a um aumento
do risco de suicidio (Polanco-Roman et al., 2021), sendo a ideacdo e o pensamento suicida
preditores do suicidio (Zhong et al., 2023).

Em 2024, a Organizagdo Mundial de Satide (OMS) estimou que mais de 720 mil
morrem vitimas de suicidio todos os anos (Organization, 2024). Estes nimeros mostram
a urgéncia para adog¢ao de medidas de detecgao e prevencao do suicidio. A OMS sugere
medidas eficientes para prevenc¢ao e controle do suicidio, tais como: limitar o acesso aos
meios de suicidio como armas, por exemplo; promover habilidades de vida socioemocionais
em adolescentes; identificar, avaliar, gerenciar e acompanhar precocemente qualquer pessoa
afetada por comportamentos suicidas e interagir com a midia para reportar suicidio de

forma responsavel.

A prevencao do suicidio requer a identificacao de individuos em risco e o forneci-
mento de cuidados clinicos e psicoldogicos adequados (Naseem et al., 2024). Contudo, os
sistemas tradicionais de assisténcia a saude mental frequentemente enfrentam desafios, tais
como elevados custos e escassez de recursos, dificultando a prestagdo de servigos de saude
mental (Omar et al., 2024). Além disto, apesar da maior conscientizagao sobre o suicidio,
os métodos para diagnosticar ideacao suicida e medir o risco em pacientes continuam
desafiadores (Franklin et al., 2017). Estudos apontam que 60% das pessoas que morreram
por suicidio negaram ter tentado suicidio a especialistas em saiide mental (McHugh et al.,
2019).
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O desenvolvimento das midias sociais tem trazido caminhos alternativos para a
prevencao do suicidio. As midias sociais tém sido um meio onde as pessoas compartilham
seus pensamentos com frequéncia (Islam et al., 2023). Individuos podem recorrer as redes
sociais como uma alternativa para conversarem, expressarem seus sentimentos, serem

ouvidos, receber atengao e ajuda (Benjachairat et al., 2024).

Pesquisas sobre deteccao de depressao em redes sociais indicam que usuarios
com inclinagoes a depressao mostram uma afinidade evidente em relacdo a motivagoes
pessimistas (Vandana; Marriwala; Chaudhary, 2023). Além disto, 80% das pessoas que
expressam ideagao suicida o fazem por meio das midias sociais (Robinson et al., 2015) e
mais de 20% dos individuos que tentam suicidio e 50% dos que o completam deixam uma

mensagem em midias sociais (DeJong; Overholser; Stockmeier, 2010; Ji et al., 2021)

De forma reciproca, outros individuos podem consumir o contetiddo mencionado
anteriormente e aprender sobre os sentimentos das outras pessoas. Este contetido, que inclui
textos, mensagens, postagens, tweets, entre outros, é armazenado (Choudhury et al., 2016)
e pode ser explorado para o desenvolvimento de tecnologias assistivas de prevencao ao
suicidio, sinalizagao de ideagao suicida e na identificacao e apoio de individuos vulneraveis
(Benjachairat et al., 2024; Sofia et al., 2023). Entretanto, a andlise contetido de ideagao
suicida em textos nas redes sociais é desafiadora, devido a fatores como a auséncia de
palavras suspeitas, sinais incomuns e informagoes detalhadas sobre um individuo. (Islam

et al., 2023)

Por outro lado, as pesquisas no campo de processamento de linguagem natural e
grandes modelos de linguagem tém tido avancos extraordinarios, fornecendo aos computa-
dores uma ampla gama de técnicas para representar, compreender e analisar a linguagem
humana (Kruthika et al., 2024). Isto possibilita uma compreensao mais profunda dos textos
ao permitir a extragdo de nuances e contexto, estimulando o desenvolvimento de solucoes
para diversos problemas, dentre os quais destacam-se aqueles relacionados a deteccao,

avaliagao de risco e prevengao do suicidio (Elyoseph; Shoval; Levkovich, 2024).

Ji et al. (Ji et al., 2018) analisa contetido online (Reddit SuicideWatch and Twitter)
para detectar ideacao suicida através de aprendizado supervisionado. Foram extraidos
dos dados caracteristicas estatisticas (nimero de palavras, tokens e caracteres), classes
gramaticais, caracteristicas linguisticas (utilizando Linguistic Inquiry and Word Count),
frequéncia de palavras, word embeddings (word2vec) e caracteristicas de tépicos utilizando
latent Dirichlet allocation. Com isso, foram treinados seis classificadores: maquina de
vetores suporte (SVM), random forest, gradient boosted decision trees (GBDT), XGBoost,
redes neural feedforward e rede neural LSTM (Long Short-Term Memory). Os resultados
mostraram o forte potencial das técnicas combinadas para a classificacdo de ideacao

suicida.

O’Dea et al. (O’Dea et al., 2015) examinou a possibilidade de se determinar o
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nivel de preocupacao sobre postagens relacionadas ao suicidio no Twitter usando apenas o
conteido postado e aprendizado de maquina. Dois algoritmos foram explorados: SVM e
regressao logistica. A pesquisa demonstrou que é possivel distinguir o nivel de preocupacao
entre tweets relacionados a suicidio usando humanos e aprendizagem de méaquina. Os
autores destacam que o classificador desenvolvido replicou dos codificadores humanos
participantes da pesquisa e confirmaram que o Twitter é usado por individuos para

expressar tendéncias suicidas.

Tadesse et al. (Tadesse et al., 2019) propds uma solugao usando aprendizado
profundo para detecgdo de ideagdo suicida em midias sociais (Reddit). A arquitetura
apresentada possui uma camada de word embedding (word2vec), seguida por camadas
LSTM e CNN. Os resultados obtidos mostraram um desempenho superior da arquitetura
LSTM-CNN quando comparado com CNN, LSTM, SVM, random forest, XGBoost e Naive
Bayes.

Wang et al. (Wang et al., 2021) apresenta uma arquitetura de aprendizado profundo
para predicao de suicidio dentro de trinta dias e seis meses usando dados de postagens em
midias sociais. Utilizou-se a técnica Doc2vec para a criacdo de embeddings de palavras e
documentos. Além disto, também foram extraidas emocoes e classes gramaticais. A rede
neural utilizada foi uma rede reural C-attention. A rede neural foi comparada com outras
técnicas de aprendizado de maquina, tais como SVM, regressao logistica, random forest,
K-nearest neighbors (KNN) e drvore de decisao. Os resultados mostraram que o modelo
C-attention apresenta melhores resultados para predi¢oes de suicidio em tempos mais

longos, enquanto o KNN e a SVM apresentam melhores resultados em tempos mais curtos.

Bayham e Benhiba (Bayram; Benhiba, 2021) exploraram técnicas de aprendizado
de méaquina (KNN, SVM, ensemble e regressao logistica) para identificar pessoas que
tentaram suicidio baseado nas postagens do Twitter ocorridas 30 e 182 dias antes do
incidente. Os melhores resultados foram alcancados com o modelo de ensemble. Segundo a
pesquisa, o desempenho do modelo foi consideravelmente melhor para predi¢oes de curto
prazo, levando a crer que os sinais de ideacao suicida nas postagens sao mais fortes proximo

ao incidente.

Chatterjee et al. (Chatterjee et al., 2022) treinaram modelos de aprendizado de
maquina a partir de um conjunto de dados de mensagens obtidas do Twitter e Reddit.
Os dados analisados caracterizaram sintomas suicidas no contetido do tweet, estatisticas
de emoticons e sentimento do contetudo, perfil do usuério, tracos de personalidade e
caracteristicas temporais das postagens. Os melhores resultados foram obtidos usando
regressao logistica, embora técnicas como random forest, SVM e XGBoost também tenham

sido usadas.

Aldhyani et al. (Aldhyani et al., 2022) propds um sistema de classificagao de ideagao

suicida a fim de classificar postagens em midias sociais como suicidas e nao suicidas. Os
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dados utilizados foram postagens do Reddit obtidos no Kaggle. Duas abordagens foram
consideradas: CNN-BiLSTM e XGBoost. A partir de caracteristicas textuais, os autores
obtiveram uma acurécia de 95% com a CNN-BiLSTM, mostrando o potencial dos algoritmos
de aprendizagem de maquina e aprendizado profundo na para a resolu¢ao do problema em

questao.

Srinivasarao et al. (Srinivasarao et al., 2024) prop6s uma metodologia baseada em
N-grams, word2vec e LSTMs para identificar inclingdes suicidas em postagens no Twitter.
Uma metodologia similar foi proposta por Singh et al. (Singh et al., 2024), que utilizou
uma arquitetura neural com camadas convolucionais e LSTMs para classificar as postagens.
Allam et al. (Allam et al., 2025) extraiu as caracteristicas do texto utilizando técnicas
de contagem, TF-IDF, tokenizacao, stemming e estas informagoes foram utilizadas no

treinamento de uma random forest.

Setiawan et al. (Setiawan et al., 2024) propds uma metodologia para o treinamento
de um classificador de tweets no idioma indonésio. Para isto, os autores treinaram oito mo-
delos com quatro variantes do modelo IndoBERT através de transferéncia de aprendizado,

combinados com redes LSTM e CNN, ambas ajustadas para classificar ideacao suicida.

Técnicas baseadas em aprendizado de maquina e aprendizado profundo nao sao
as unicas a serem utilizadas em andlises de comportamento e ideacao suicidas. Alguns
autores realizam analise de texto relacionado ao suicidio utilizando redes complexas, visto
que estas permitem a visualizacao e quantificacdo das relagoes complexas entre multiplos

sintomas psicossociais e psicoldgicos e sua influéncia na ideacao suicida (Beurs, 2017).

Teixeira et al. (Teixeira et al., 2021) utilizou ciéncia cognitiva de redes para iden-
tificar a estrutura seméantica e emocional de cartas reais de suicidio. Esta abordagem
apresentou um diferencial em relagao aos modelos de caixa preta, possibilitando a ex-
tracao de ideas e emocoes-chave contidos no texto de forma transparente e facilitando a

interpretacao dos resultados.

Tayim et al. (Tayim et al., 2025) utilizou a analise de redes para identificar as
maneiras sutis pelas quais diferentes tipos de violéncia conjugal em mulheres arabes estao
relacionados com a ideagao suicida. Para isto, os autores realizaram uma analise transversal
com rede nao direcionada e nao causal, além de medidas de centralidade para analisar

dados coletados de entrevistas realizadas nas midias sociais.

Desta forma, evidencia-se que uma das maiores dificuldades na prevencgao ao suicidio
¢é unificar diferentes fontes de informagoes em uma base de informacoes que pode ser

explorada para identificacao de ideacao suicida.
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1.1

Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de um classificador de postagens

no Twitter para a deteccao de ideagao suicida. Este objetivo esta dividido nos seguintes

objetivos especificos:

1.2

. analisar o conjuto de dados de ideacao suicida do Kaggle (Komati, 2020);
. realizar a limpeza dos dados para treinamento de classificadores;

. realizar a extracao de caracteristicas do texto;

treinar um modelo de aprendizado profundo para classificar as postagens;

avaliar a qualidade dos modelos treinados.

Contribuicoes

As principais contribuig¢oes deste trabalho estao no desenvolvimento e analise de

técnicas para a prevenc¢ao do suicidio em redes sociais.

1.3

Divisao do Trabalho

O trabalho estd dividido da seguinte forma:

o Capitulo 2 descreve os principais conceitos utilizados para o desenvolvimento do
trabalho;

o Capitulo 3 apresenta o conjunto de dados utilizado nos experimentos;
o Capitulo 4 detalha os experimentos e resultados obtidos;

o Capitulo 5 tece as consideragoes finais do trabalho.
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2 ANALISE DE SENTIMENTOS

A andlise de sentimentos é uma subarea do processamento de linguagem natural e
tem como objetivo a classificacao e categorizacdo automatica de emocgoes, opini¢oes ou
atitudes em textos escritos. Esta area se tornou uma ferramenta essencial para compreender

os sentimentos presentes em textos de diversos dominios (Tan; Lee; Lim, 2023).

O problema de classificacao de textos envolve em atribuir uma classe ou rétulo a
um texto. No problema de analise de sentimentos, essa classe é um sentimento, que pode
ser "positivo", "negativo', "alegria", "raiva'etc. Para a realizagdo desta tarefa, sdo treinados

classificadores.

Conforme mencionado anteriormente, alguns classificadores utilizam técnicas clas-
sicas de aprendizado de maquina, tais como méquinas de vetores suporte (Cristianini;
Shawe-Taylor, 2000), Naive Bayes (Raschka, 2014), regressao logistica (James et al., 2021)
e arvores de decisdo (Breiman et al., 2017). Outros classificadores sdo baseados em aprendi-
zado profundo e utilizam diversas estratégias e arquiteturas de redes neurais para resolver
o problema, tais como as redes perceptron de multiplas camadas, LSTMs, redes baseadas

em transformadores e grandes modelos de linguagem (LLMs).

As metodologias de analise de sentimentos abrangem varias etapas essenciais, tais
como: (1) pré-processamento, (2) vetorizagao de textos e (3) classificacdo. Na primeira
etapa, os dados de texto passam por uma limpeza para fins de padronizagao e/ou removecao
de informacoes irrelevantes. Nesta etapa, pode-se remover palavras que possuem pouca
contribuigao para o sentido do texto (conhecidas como stopwords), caracteres especiais,
pontuacio, numeros, emojis, links etc. A etapa de extracao de caracteristicas ocorre apds
o pré-processamento. Este etapa é responsavel pos transformar o texto em um formato
compreensivel pelo computador, usualmente na forma de vetores numéricos. Dentre as
principais técnicas destacam-se: Bag of Words (BOW), word2vec e embeddings baseados

em transformers, tais como o BERT, que sera apresentado ao longo deste capitulo.

A terceira etapa consiste em utilizar as caracteristicas para treinamento de modelos
de aprendizado de maquina ou apendizado profundo. Este capitulo apresenta um resumo

destas trés etapas e as principais técnicas exploradas ao longo desta pesquisa.

2.1 Pré-processamento de dados textuais

Dados textuais usualmente necessitam de um pré-processamento antes de serem
inseridos em algoritmos de aprendizado. O pré-processamento ¢ importante para padronizar
o texto, colocando-o em um formato que permita com que os algoritmos de aprendizado

extraiam padroes da melhor forma possivel. Dentre as técnicas de pré-processamento,
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destacam-se: (1) a padronizagao para letras mintisculas, (2) o tratamento da pontuagao, (3)
a remocao de URLs, (4) o tratamento de emojis, (5) a remogao de stopwords, (6) remog¢ao
de nimeros e (7) a tokenizagao. O leitor pode encontrar mais informagoes sobre técnicas de

pré-processamento de textos para andlise de sentimentos em (Duong; Nguyen-Thi, 2021).

2.1.1 Padronizacao das letras

Os computadores interpretam letra maitsculas e mintusculas de forma distinta.
Por exemplo, as palavras "Universidade", "universidade'e "UNIVERSIDADE"possuem a
mesma semantica, mas podem gerar vocabularios distintos. Caso isso nao seja ajustado, os
algoritmos de aprendizado podem tratar as trés palavras de forma separada, aumentando

desnecessariamente o tamanho do vocabulario e dificultando o aprendizado e a convergéncia.

Desta forma, na etapa de pré-processamento dos dados pode ser importante pa-
dronizar a capitalizacao das letras para mintscula, evitando-se, assim, problemas de

aprendizado e generalizacao.

2.1.2 Tratamento da pontuagao

A pontuacao também pode levar a problemas de vocabulario excessivo, aprendi-
zado e convergéncia. Expressoes como "vamos", "vamos!", "vamos?'e "vamos??"podem ser
consideradas vocabularios distintos e, a depender dos dados, o modelo pode enfrentar
dificuldades para diferenciar umas das outras. Com isto, a pontuacao pode ser removida

em problemas onde nao contribua de forma significativa.

Vale destacar que em casos de analise de sentimento em redes sociais, a pontuacao é
comumente utilizada para aumentar a intensidade das emocoes. Neste caso, expressoes como
"Corra. e "Corra!!!’, podem transmitir ideias semelhantes, mas diferentes em intensidade

OUu emocao.

Percebe-se que este a estratégia de tratamento da pontuacao dependera do problema

e da metodologia adequada para trainemento dos modelos.

2.1.3 Remocao de URLs

A presenca de links nas postagens de redes sociais é relativamente comum. E im-
portante remover estes links do texto quando estes nao apresentam contribuicao seméantica
significativa para a tarefa, a fim de que nao sejam tratados como parte do vocabulario e

as palavras que o compoem venham a se tornar ruido nas frases.

Muitos links podem ter palavras tinicas. Caso o link nao seja tratado adequadamente,
ele pode se tornar parte do texto sem agregar significado. Isso pode levar a um aumento
do vocabulario e do custo computacional para o treino do modelo sem levar a resultados

melhores.
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2.1.4 Tratamento de emojis

Emojis sdo amplamentes utilizados em redes sociais como uma forma de expressao
direta de sentimentos e emocoes. No ambito de andlise de sentimentos, o tratamento
de emojis adequado, como por exemplo substituir ” : @” por "emoji,aiva”, pode trazer
ganhos de desempenho ao proporcionar aos algoritmos uma forma adicional de representar

a informacao.

Outra vantagem a que estes podes auxiliar a entender ironia e sarcasmo. Por
exemplo, a expressao "Parabéns!'pode indicar um sentimento de alegria ou de ironia, a

depender do emoji que a acompanha.

Portanto, o tratamento de emojis em problemas de andlise de sentimentos pode

elevar consideravelmente as taxas de sucesso do modelo treinado.

2.1.5 Remocao de stopwords

Stopwords sdao palavras comuns nas linguas e carregam pouco significado em si
(Saif et al., 2014). As stopwords variam de idioma para idioma. Cada idioma possui uma
lista pré-definida de stopwords que é utilizada no tratamento de textos. Para tarefas onde
o foco seja na andlise de termos do texto, a remocgao das stopwords auxilia na simplificacao
do problema, remocao de ruido e redugao do tempo de treinamento. Contudo, a remocao
de stopwords nao ¢ adequada para problemas que exijam analise semantica, visto que ha

perda de informagcao e contexto.

2.1.6  Remocao de nimeros

Em problemas de analise de sentimentos, normalmente os nimeros nao carregam
informacoes relevantes sobre sentimentos. Com isso, a fim de se reduzir a geracao de
vocabulario desnecessario a partir de niimeros, remove-se os niimeros do textos. Um ponto
de atencao é que esta etapa de pré-processamento deve ser realizada apods o tratamento de

emojis, visto que alguns deles sdo construidos com nimeros, como ":3"e "8|", por exemplo.

2.1.7 Tokenizacao

Um texto nao pode ser utilizado diretamente no treinamento de modelos, visto que
o modelo nao entende diretamente a estrutura. Para que o texto se torne compreensivel, é
necessario realizar uma transformacao deste texto para uma estrutura adequada. Uma das
formas de se fazer isto é separando o texto em componentes menores, podendo estes serem

palavras, subpalavras ou até mesmo caracteres. Estes componentes sao chamados tokens.

Os tokens podem ser expressos através de nimeros, possibilitando o aprendizado
da relagao entre tokens através de modelos algébricos e, através de técnicas de vetorizagao,

serem codificados na forma de embeddings.



34

2.2 Vetorizacao de textos

Uma das técnicas mais simples vetorizacao de textos ¢ a Bag of Words. Nesta
técnica, gera-se uma lista de todas as palavras tnicas do texto e associa-se cada palavra a
contagem sua respectiva quantidade de ocorréncias no texto (Ekman, 2021). Em caso de
comparacao de similaridaed entre documentos, pode-se utilizar o vetor de cada documento
e comparar utilizando métricas de similaridade. No caso de classificacao, o vetor pode
ser utilizado como entrada para algoritmos de aprendizado de maquina ou até mesmo de

aprendizado profundo.

Um dos pontos negativos do BOW é que este desconsidera a gramatica e a ordem
com que as palavras aparecem nos no texto (Abubakar; Umar, 2022), levando a uma perda
de informacao e dificultando a sua aplicagao em problemas onde seja necessaria a extracao

de caracteristicas semanticas do texto.

Outra técnica que proporcionou avangos em relacao ao BOW é o Word2Vec (Mikolov
et al., 2013), um algoritmo para transformar palavras em vectores densos e continuos
(embeddings). O Word2Vec foi treinado utilizando-se duas tasks: o Continuous Bag of
Words (CBOW) e o Continuous Skip-Gram. A primeira tarefa é a de prever uma palavra
utilizando as palavras a sua volta, como, por exemplo, prever a palavra "aluno'a partir do
contexto "o 7 estuda muito'. No caso do modelo skip-gram, busca-se prever tem-se como

entrada "aluno'e deve-se prever as palavras ao redor 'o", "estuda'e "muito".

Esses modelos levaram ao treino de uma camada de embedding com diversos ganhos
em relacdo ao BOW, tais como alguma capacidade de entender as relagoes semanticas
e sintaticas entre as palavras. Neste caso, palavras com significados proximos possuem
embeddings também préximos (Ekman, 2021). Estes embeddings podem ser utilizados para
a resolucao de outros problemas, dispensando, neste caso, o treinamento de embeddings

do zero.

Uma das desvantagens do Word2Vec é que ele representa diferentes significados de
uma mesma palavra com o mesmo vetor. Outro ponto é que o algoritmo apenas visualiza
o contexto, independentemente da ordem com que este contexto se apresente. Além disto,
o Word2Vec nao consegue inferir um embedding para palavras fora do vocabulario nem
representar bem o significado de palavras raras no seu corpus de treinamento (Kumar,

2025).

2.3 Arquitetura Transformer

Antes de 2017, as principais solugoes para processamento de linguagem natural
eram baseadas na arquitetura encoder-decoder utilizando redes recorrentes (Cho et al.,
2014; Sutskever; Vinyals; Le, 2014; DataCamp, 2024). Os modelos recorrentes possuem a

desvantagem de processar os estados de forma sequencial (token a token), impedindo a
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paralelizacao do treino e da inferéncia, reduzindo a eficiéncia.

Porposto em 2017, o transformer é uma técnica baseada em atengao que apresentou
ganhos significativos em relagdo aos modelos recorrentes (Ekman, 2021; Vaswani et al.,
2017), apesar de manter a caracteristica encoder-decoder. A ideia por tras do mecanismo
de atengao é deixar que a rede neural ou parte dela decida em qual/quais parte(s) dos

dados de entrada a sua atencado deve ser focada.

O transformer foi inicialmente proposto para tarefas de traducao automatica, onde
insere-se um texto em inglés, por exemplo, e obtém-se a traducao deste texto para o
francés. A arquitetura, exibida na Figura 1 é dividida em dois blocos principais: encoder e
decoder. A entrada (texto a ser traduzido) é inserida no encoder que transmite a informagao
codificada ao decoder que gera a saida da rede (texto traduzido). E comum que se utilizem
varios encoders e decoders em série, a fim de proporcionar uma melhor capacidade de

aprendizado ao modelo.

O encoder visa transformar os tokens de entrada em representaces que levam em
consideracao a seméantica do texto. O encoder da arquitetura Transformer é constituido
por trés componentes principais. Inicialmente, os tokens de entrada sao convertidos em
representacoes vetoriais densas por meio da camada de input embeddings. Contudo, como
o mecanismo de atencao nao possui informacao sobre a ordem dos tokens, é necessario
incorporar informagoes posicionais. Para isto, os embeddings sdo somados a uma codificagao
posicional, utilizando funcoes senoidais e permitindo que o transformer distingua a posi¢ao

relativa de cada token recebido.

Apos essa etapa, a soma dos embeddings com informacao posicional é processada
por uma pilha de camadas de encoder. Cada camada segue a mesma estrutura, composta

por dois subblocos organizados sequencialmente.

O primeiro subbloco ¢ o mecanismo de atengdo multi-cabecas. Este permite que os
modelos relacionem cada palavra da entrada com outras palavras, escolhendo a qual token
a sua atencao deve ser direcionada. Ao final deste subbloco, é adicionada uma camada de

soma residual e normalizacao.

O segundo subbloco é uma rede neural totalmente conectada, que visa refinar a
informacao recebida do primeiro bloco. Esta rede é composta por duas camadas lineares
separadas por uma funcao de ativagdo ReLLU. O resultado ¢é adicionado com uma conexao
residual e normalizado a fim de garantir melhores gradiantes e estabilidade durante o

treinamento.

O decoder tem como fungao a criagdo de sequéncias de texto (tokens) e opera de
forma regressiva, iniciando o seu processo com um token de inicio e utilizando as saidas
anteriores como entrada. Com isto, percebe-se que o mesmo utiliza tanto informagoes do

encoder quanto de saidas passadas. Este processo se repete até que o decoder gere o token
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de fim de geracao de texto.

A a estrutura do decoder é similar ao do encoder, possuindo dois subblocos de
atencao com multiplas cabegas, sendo uma delas mascarada, e um subbloco de rede neural
totalmente conectada. Assim como no encoder, no final de cada subbloco ha uma camada

de soma residual e normalizacao.

Conforme mencionado anteriormente, o decoder recebe as saidas como entradas.
Estas entradas passam por um processo de codificagao, cujo resultado é somado a uma
codificacao posicional. Em seguida, esta soma é inserida no primeiro subbloco de atengao
mascarada de multiplas cabecas. Este subbloco é semelhante ao mecanismo atencao
do codificador, exceto pelo fato de que ele impede que cada palavra na sequéncia seja
influenciada por tokens futuros. Em seguida, soma-se o resutlado a uma conexao residual
e normaliza-o. A saida deste subbloco é conectada a entrada do segundo subbloco, de

atencao de miltiplas cabegas.

No segundo subbloco, além da entrada do subbloco anterior, insere-se como entrada
a saida do encoder. Isso permite que o decoder dé processe as entradas provenientes
do encoder e esolha onde deve ficar a sua atencao. A saida deste, apds adigao residual
e normalizac¢do, é inserida no terceiro subbloco, de rede neural totalmente conectada.
Estes dois subblocos funcionam da forma quase idéntica ao encoder. A saida do terceiro
subbloco é inserida em um classificador linear e, em seguida, uma camada de softmax. Isso
permite que o transformer selecione uma das palavras do vocabulario como saida, que é

posteriormente reinserida no decoder até que se obtenha o token de finalizacao.

2.4 Modelos baseados em Encoder

Esta secao descreve os seguintes modelos de linguagem baseados em encoding: BERT,
DistilBERT e Sentence BERT. Estes modelos sao treinados com grandes quantidades de
dados, mas ja estao muito distantes dos modelos de linguagem modernos. Na época em
que foram treinados, eram considerados grandes. Contudo, com o avango dos modelos, eles
passaram a ser consideravelmente menores que os grandes modelos de linguagem (Large
Language Models - LLMs) modernos. Com isto, passaram a ser chamados Modelos de

linguagem pré-treinados (Zhao et al., 2023).

2.4.1 BERT

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) é baseado na
arquitetura do encoder dos Transformadores (Devlin et al., 2018). Esta ¢ uma forma de
embedding treinada na realizacao simultanea de duas tarefas: Masked Language Model
(MLM) e Next-Sentence Prediction (NSP).

Semelhante ao treino do Word2Vec, a primeira tarefa busca ensinar ao modelo a
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estrutura das frases. Esta tarefa é realizada com a previsao de palavras em uma frase
utilizando palavras passadas e futuras. Para isto, as palavras a serem previstas sao
mascaradas aleatoriamente e as demais sao mantidas para serem usadas pelo modelo. Os

exemplos de entrada de treino foram formados da seguinte maneira (Ekman, 2021):

o 15% das palavras nas frases de entrada sdo selecionadas aleatoriamente para serem

mascaradas;

o 80% dentre as palavras selecionadas ¢ substituida por um embedding de uma mascara

especial;

o 10% dos embeddings das méscaras selecionadas sao substituidas por um embedding

mascara de uma palavra selecionada aleatoriamente;

¢ nos outros 10%, os embeddings das palavras nao sao substituidos. Ao invés disso,

usa-se o embedding da palavra correta.

Com isso, o modelo busca prever as palavras em uma frase, incluindo as nao mascaradas.

O desempenho do treinamento é avaliado nos 15% de palavras mascaradas.

Na tarefa de NSP, busca-se ensinar ao modelo as relagoes sobre as frases através
de um problema de classificagao. No treinamento, apresenta-se ao modelo duas frases e
o modelo deve determinar se a segunda frase é a sequéncia loégica da primeira. Para o
treinamento desta task, em 50% dos casos apresentados ao modelo as duas frases sao uma

sequéncia légica, enquanto nos demais casos as frases nao sao uma sequéncia légica.

Um ponto importante do BERT é que este usa wordpieces (partes de palavras)
como tokens ao invés de palavras inteiras. A técnica wordpieces foi proposta por (Schuster;
Nakajima, 2012). Esta técnica permite ao BERT lidar melhor com lalavras fora do
vocabulédrio, uma vez que uma palavra que nao existe no vocabulario é substituida por uma
sequéncia de subpalavras, que podem ser conhecidas, permitindo ao modelo generalizar o

conhecimento adquirido com outras palavras semelhantes.

Outro ponto importante é que como o BERT analisa o contexto das palavras, o
texto inserido deve ser minimamente preparado, sem remocao de stopwords, por exemplo.
Isto ocorre porque o BERT consegue aprender e ponderar o peso de cada palavra dentro

do contexto e do fluxo logico de ideias, mesmo para palavras frequentes.

2.4.2 Sentence BERT

O BERT nao é adequado para buscas por similaridade seméantica e tarefas de
agrupamento nao-supervisionado devido ao elevado custo computacional. Nesta tarefa,
possui-se duas frases e deseja-se determinar o quao similares semanticamente as duas frases

sao através de alguma métrica de similaridade. Para a realizagao desta tarefa, o BERT
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Figura 2 — Arquitetura do SBERT para o calculo de notas de similaridade. Fonte: Adaptada
de (Reimers; Gurevych, 2019)

deve receber as duas frases e gerar os embeddings, que seriam posteriormente enviados
para uma camada feedforward a fim de se gerar uma nota de similaridade. Contudo, para
um conjuto grande, seria necessario rodar o BERT para cada comparacao, o que seria
inviavel.

Outra opcao seria gerar embeddings utilizando o BERT. Neste caso, o BERT
receberia uma frase e geraria embeddings de cada palavra na frase. Para que seja feito um
unico embedding para a frase, o resultado deve ser agrupado. Uma das formas com que
isso pode ser feito ¢é utilizando o mean pooling, o que leva a resultados fracos. Isso acontece
porque o BERT nao foi treinado para que esses embeddings fossem utilizados de forma

adequada em tarefas de similaridade seméantica.

Esse problema levou ao desenvolvimento do Sentence BERT (SBERT ou Sentence
Transformer) (Reimers; Gurevych, 2019), cuja arquitetura é apresentada na Figura 2. O
SBERT é um fine-tuning do BERT que utiliza estruturas de rede siamesas (ou triplets)
para gerar embeddings de frases considerando a semantica. Estes embeddings podem
ser comparados usando métricas de similaridade (como a do cosseno) com um custo

computacional muito inferior ao BERT.

Uma das desvantagens que o sentence transformer pode enfrentar é como inserir
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informacao numérica dentro dos embeddings, caracteristica herdada do BERT, que realiza

tokenizagao por subpalavras e baixo desempenho em embedding com ntmeros (Wallace et

al., 2019).

Um ponto de atencado na utilizacdo no SBERT é na codificacao de varias frases
em conjunto. O SBERT gera um tnico embedding por entrada. Com isto, caso o input
contenha multiplas frases, o embedding resultante serda um meio termo das frases inseridas.
Isso pode levar a uma represntacao distorcida em alguns casos e impactar no desempenho

de classificadores.

2.5 Modelos Generativos

Esta secao apresenta uma breve apresentacao sobre alguns modelos importantes
generativos e o Mistral 7B, modelo usado ao longo deste trabalho. Além disto, sdo descritos

alguns dos parametros de configuracao do modelo.

2.5.1 Modelos baseados em decodificacao

Apos o sucesso dos modelos baseados em encoding, tais como o BERT, a pesquisa
da area se voltou fortemente para a area de predi¢cdo de proxima palavra. Conforme
descrito anteriormente, este é majoritariamente o papel do decoder do BERT. Como o
decoder também possui camadas de atencao, ele pode ser adaptado para esta tarefa sem a
necessidade de um encoder. Desta forma suge, em 2018, o modelo Generative Pre-Trained
Transformer (GPT), onde retira-se o subbloco de atengao cruzada proveniente do encoder

e realiza-se um ajuste fino no decodificador para tarefas de NLP (Radford et al., 2018).

Até 2019, tarefas como NLP, traducao, e sumarizacao eram resolvidas com modelos
treinados através de aprendizado supervisionado, utilizando conjuntos de dados especificos
para cada tarefa. Em 2019, foi proposto o GPT-2, que trouxe ganhos significativos em
relagdo aos modelos da época. No artigo em que foi apresentado (Radford et al., 2019), os
pesquisadores relataram terem treinado uma arquitetura decoder consideravelmente maior
que o GPT-1, com aproximadamente 1.5 bilhao de parametros. Além disto, utilizaram um
conjunto muito maior de dados coletados de milhdes de paginas da internet, chamado de
WebText. Na criacao do conjunto de dados, os autores focaram em qualidade e utilizaram
apenas paginas do Reddit que foram filtradas por outros humanos e receberam pelo menos
trés pontos (karma). O GPT-2foi capaz de aprender as diversas tarefas sem supervisao
em seu treinamento. Quando guiado por documentos e perguntas, o GPT-2 excedeu
diversos modelos do estado da arte em diversas tarefas para as quais nao recebeu nenhum

treinamento especifico (zero-shot).

Em 2020, foi apresentado o GPT-3 (Brown et al., 2020). O GPT-3 é um modelo
de linguagem autorregressivo com 175 bilhoes de parametros, treinado em com conjuto

de dados filtrado de 570GB, obtido de multiplos dominios para fornecer ao modelo uma
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maior diversidade de assuntos. Com nenhum ou alguns exemplos via prompt, o modelo
conseguiu realizar diversas tarefas de forma coerente em tarefas como traducao, resposta a
perguntas, exercicios logicos e aritméticos. O modelo também foi capaz de gerar amostras
de artigos jornalisticos em que humanos nao foram capazes de distiguir se a autoria era de

um humano.

Apesar do grande avanco obtido com o GPT-3 e de sua base de dados treinada
com dados de qualidade, grandes modelos de linguagem geravam saidas falsas, toxicas ou
intteis para o usuario. Para resolver esse problema, pesquisadores da OpenAl propuseram
o InstructGPT (Ouyang et al., 2022). Na proposta, os pesquisadores mostraram que
é possivel utilizar feedback humano para fazer um ajuste fino utilizando aprendizado
supervisionado nos modelos. Essa abordagem foi chamada de Reinforcement Learning from
Human Feedback. O ajuste fino com feedback humano levou também a uma melhora na
veracidade dos resultados e reducao das saidas toxicas. O resultado do InstructGPT, com
1.3 bilhoes de parametros, foi considerado melhor que o GPT-3, com 175 bilhdes, gerando

também ganhos de eficiéncia.

Apés isto, muitos pesquisadores buscaram otimizar a eficiéncia arquitetural e
a escalabilidade dos modelos, permitindo desempenho de ponta em arquiteturas mais
compactas. Neste cenario, pesquisadores da Mistral Al propuseram o Mistral 7B, um
modelo aberto com apenas 7 bilhoes de parametros. O modelo é capaz de realizar tarefas
como raciocinio, matematica e geracao de codigo comresultados competitivos com modelos

substancialmente maiores (Jiang et al., 2023).

2.5.2 Configuracao dos modelos

Alguns dos parametros de configuracao de LLMs sao a temperatura e a amostragem
do nicleo. Quando a LLM esta selecionando o proximo token a ser gerado, ele utiliza uma
distribuicao de probabilidade em seu vocabulario. Em algumas aplicagoes, é importante
que o modelo gere saidas diferentes para as mesmas entradas, mas ainda considerando as
distribuicdes de probabilidade de seu vocabulario frente as instrugoes recebidas. Um dos

parametros que ajusta esta distribuicao é a temperatura.

A temperatura é um parametros de ajuste (achatamento ou alongamento) dessa
distribuicao para que aumentar ou diminuir a criatividade do modelo ao selecionar o
préximo token. Usualmente, os valores da temperatura variam entre 0.0 e 2.0. Quando
menor a temperatura, menos criativo e mais deterministico o gerador se torna. Por outro
lado, quando mais proximo do limite superior, mais diversas sao as respostas, mas também
sao menos coerentes, visto que o gerador pode selecionar palavras pouco provaveis no
contexto semantico. Quando o valor da temperatura é zero, o modelo seleciona a saida

mais provavel (Zhang; Bao; Huang, 2024).

Contudo, o impacto da temperatura em diferentes problemas é diverso. Para proble-
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mas envolvendo questdes de multipla escolha, foi demonstrado que o valor da temperatura
ajustada entre 0 e 1 nao leva a mudancas estatisticas significantes no desempenho das

LLMs (Renze, 2024).

Conforme mencionado anteriormente, os modelos generativos passaram a se basear
em instrugoes recebidas do usudrio. Estas instrugoes sao passadas via prompt. De forma
geral, o prompt é dividido em mensagem de sistema e mensagem de usuario. A primeira é
um conjunto de instrugoes e/ou restrigoes que o modelo deve seguir ao longo da conversa.
A mensagem do usudrio esta relacionada com a sua tarefa a ser realizada em um dado
momento. E comum que a mensagem de sistema seja inserida antes da mensagem do
usuario (Qin et al., 2025).
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3 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados de ideagao suicida foi coletado do Reddit, uma plataforma de
midia social que possui diversas comunidades. Cada comunidade possui um tépico central
e os usuarios da plataforma podem participar de diversas comunidades, compartilhando e

discutindo assuntos relacionados ao tépico (Kumar et al., 2015).

O conjunto de dados foi coletado utilizando duas comunidades: "SuicideWatch'"e
"Teenagers'. Na primeira comunidade ocorrem conversas de pessoas com ideacao suicida. Na
segunda comunidade os usuarios discutem temas relacionados a adolescéncia, abrangindo

topicos mais comuns entre adolescentes, nao necessariamente ideacao suicida.

Os dados foram coletados do Reddit usando a API "Pushshift". O titulo e o corpo
das postagens foram unificados para formar a coluna de texto. A coluna "class'representa a
classificagao das postagens em duas classes: ideagao suicida (suicide) e sem ideagao suicida
(non-suicide). O conjunto de dados é balanceado e possui 232.074 registros balanceados,
onde cada classe contém 116.037 registros. Estes dados foram disponibilizados na plataforma
Kaggle (Nikhileswar et al., 2021). Vale destacar que os criadores do dataset declararam
nao ter realizado o label de forma manual, sendo o label vinculado 4 comunidade da qual

a postagem foi extraida.

3.1 Tamanho das postagens

Ao analisar as postagens do conjunto de dados, percebeu-se que a quantidade média
de tokens por postagem é de aproximadamente 131.55, com desvio padrao de 222.08. A

menor quantidade de tokens encontrada foi de 1, enquanto a maior foi de 15.632.

O histograma da quantidade de tokens de cada postagem da classe de ideagao
suicida é mostrado na Figura 3. Postagens com tamanho superior a 500 tokens foram
agrupadas na ultima barra do histograma. A menor quantidade de tokens em uma postagem
foi de 1 e a maior de 9.684. A média de tokens para essa classe é de 202.16, com desvio

padrao de 254.58. Nesta classe, 9.378 postagens tiveram 500+ tokens.

O histograma para classe sem ideacao suicida é mostrado na Figura 4. Novamente,
postagens com tamanho superior a 500 tokens foram agrupadas. A menor quantidade de
tokens em uma postagem foi de 2 e a maior de 15.632. A média de tokens para essa classe

¢é de 60.93, com desvio padrao de 154.45. Nesta classe, 947 postagens tiveram 500+ tokens.

A Figura 5 mostra a distribuc¢ao da quantidade de tokens em cada classe através
de um boxplot. Para a classe de ideagao suicida, a mediana esté localizada em 127 tokens,
enquanto para a classe sem ideacdo a mediana é 31. Percebe-se uma consideravel diferenca

entre as medidas centrais das duas classes, apontando na dire¢ao de que postagens com
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Figura 3 — Histograma da quantidade de tokens nas postagens da classe com ideacao

suicida. Ocorréncias superiores a 500 tokens foram agrupados para melhor
visualizagao.
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Figura 4 — Histograma da quantidade de tokens nas postagens da classe sem ideacao
suicida. Ocorréncias superiores a 500 tokens foram agrupados para melhor
visualizacao.
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ideacao suicida tendem a ser maiores.

Boxplot da quantidade de palavras em cada postagem
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Figura 5 — Boxplot mostrando a distribuicao da contagem de tokens das duas classes. Os
outliers nao foram postados para facilitar a visualizacgao.

3.2 Frequéncia de palavras

Outra caracteristica analisada foram as palavras predominantes de cada classe.
Isso pode ser visualizado nos graficos de barras exibidos nas Figuras 6 e 7. Para esta
visualizacao, foram removidas stopwords, nimeros e simbolos, e foi realizado o lowercasing
das palavras. A frequéncia absoluta das dez palavras mais comuns na classe suicida e nao

suicida é mostrada nas Tabelas 3.2 e 3.2, respectivamente.

A comparagao das Tabelas mostra diferencas relevantes entre as classes com e sem
ideacgao suicida. Na classe suicida, observam-se termos fortemente associados a expressao de
estados emocionais e reflexivos, como "want', "feel", "life"e "know", apontando na dire¢ao de

uma maior presenca de manifestagoes ligadas a desejos, sentimentos e reflexdes existenciais.

Diferentemente, a classe sem ideagao suicida apresenta predominancia de termos
cotidianos e conversacionais, como, por exemplo, "day", "people", "friend"e "really", refle-
tindo uma linguagem em contextos social e cotidiano. Contraintuitivamente, percebe-se a
presenca da palavra "fuck'na classe nao suicida, indicando maior ocorréncia de expressoes

coloquiais sem relacao direta com ideacao suicida.
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Figura 6 — Grafico de barras com as palavras mais frequentes na classe com ideagao suicida.
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Figura 7 — Grafico de barras com as palavras mais frequentes na classe sem ideagao suicida.
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Tabela 1 — Top 10 palavras mais frequentes na classe com ideagao suicida

Palavra Frequéncia Absoluta

want 136.179
feel 119.981
life 111.719
know 111.575
te 85.065
even 76.999
year 74.179
people 73.111
one 72.845
friend 69.898

Tabela 2 — Top 10 palavras mais frequentes na classe sem ideacao suicida

Palavra Frequéncia Absoluta

filler 54.198
know 25.918
day 22.833
want 22.766
people 22.240
friend 21.559
one 21.353
fuck 19.704
te 19.550

really 18.410
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo descreve as duas abordagens testadas neste trabalho. A primeira
abordagem utiliza o SBERT para geracao dos embeddings e um regressor logistico para
classificacdo. A segunda abordagem utiliza uma LLM para realizar a classificacao das

postagens.

4.1 Classificacao de ldeacao Suicida Utilizando SBERT

Conforme apresentado no Capitulo 2, o SBERT gera os embeddings do texto. Isto
nao ¢ suficiente para determinar se a postagem contém ideagao suicida ou nao. Logo, é
necessario acoplar ao SBERT um classificador. Este capitulo escreve os experimentos e

resultados obtidos neste sentido.

4.1.1 Experimentos

O pré-processamento dos dados envolveu a substituicdo das URLs contidas nas
postagens por tokens < URL >. Além disto, utilizou-se apenas os primeiros 128 tokens
de cada postagem, visto que postagens muito longas podem conter muitas sentegas com
sentidos diferentes, o que pode levar a geracao de embeddings de pior qualidade para a
detecgao de ideagao suicida. Por outro lado, a remocao de tokens leva a perda de informagao

que poderia ser 1util para a identificagdo de ideagao suicida.

Utilizou-se a biblioteca sentence-transformer (Reimers; Gurevych, 2019) para gera-
¢ao dos embeddings. Desta biblioteca utilizou-se o sentence embedding usando o modelo
all-MiniLM-L6-v2. Os dados foram divididos 80% para treino e 20% para validagao (46.415
amostras), mantando-se a propor¢ao das classes em ambos conjuntos. Como classificador,
utilizou-se um regressor logistico. A identificacdo da ideagao suicida na maior quantidade
de casos possiveis é mais importante que os erros de classificacdo de ideagdo nao suicida.
Com isto, considera-se que a revocagao é a métrica mais adequada para avaliar a qualidade
dos classificadores para o problema em questao. As demais métricas (acuricia e precisao)

possuem importancia secundaria.

4.1.2 Resultados - SBERT

A Figura 8 mostra a matriz de confusao obtida com o modelo treinado. Das amostas
de validacao, 21.782 e 21.717 foram classificadas corretamente como nao suicida e suicida,
respectivamente. Por outro lado, 1.490 e 1.426 foram classificadas incorretamente como
nao suicida e suicida, respectivamente. Com isto, o classificador mostrou uma acuracia de
93, 72%, uma precisao de 93, 84% e revocacao de 93, 58%.
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Matriz de confusao - Classificacao de ideacao suicida
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Figura 8 — Matriz de confusao obtida a partir da codificacao utilizando SBERT e regressao
logistica.

Através da andlise da matriz de confusao, percebe-se que o modelo demonstra um
balanceamento adequado entre as categorias. A quantidade de acertos, tanto de postagens
identificados corretamente como suicidas, quanto daqueles classificados corretamente como
nao suicidas, é consideravelmente alta em comparagao com o conjunto de dados. Isso
sugere que o classificador compreendeu de forma eficaz os padroes de significado presentes
nos embeddings SBERT.

A acuricia de 93,72% indica que o modelo apresenta um bom desempenho na
identificacao correta dos casos. No entanto, esta métrica, por si s6, nao é suficiente para

avaliar modelos envolvendo situagoes delicadas como a identificagao de ideagao suicida.

A revocacao de 93, 58% demonstra que a vasta maioria dos tuites com conteido
suicida foram identificados, reduzindo a chance de falsos negativos. Isto é essencial para
solugoes neste sentido, ja que nao identificar um caso de suicidio pode ter efeitos piores do

que um falso positivo.

O equilibrio entre precisao e revocacao sugere que o classificador nao esta excessiva-
mente enviesado para uma das classes. Apesar de ainda ocorrerem falhas de identificacao
(com 1.490 falsos negativos passar e 1.426 falsos negativos, percebe-se o potencial desta
abordagem na sele¢ao automatica inicial ou como suporte em plataformas de acompanha-

mento.
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4.2 Classificacao de ldeacao Suicida Utilizando LLM

A LLM utilizada para realizar a tarefa é o Mistral 7B, mencionada nos capitulos
anteriores. A metodologia para execucgao é direta e envolve o pré-processamento dos dados,

os parametros de configuracdo do modelo e os resultados.

4.2.1 Configuragao da LLM

Primeiramente os dados sao carregados e, em seguida, realiza-se um breve trata-
mento. Neste processo, as URLs de sites foram removidas do texto. Além disto, o texto
foi limitado em 128 tokens para fins tanto de eficiéncia quanto para padronizacao das

entradas.

Para configuragdo da LLM, considerou-se o valor da temperatura como 0.0, visando
uma geragao estavel de saidas. Foram utilizados dois prompts e a postagem foi inserida no

campo «tweet>":

Tabela 3 — Prompts testados para classificacao de ideacao suicida.

Prompt Mensagem de sistema Mensagem de usuario

Prompt A You are a psychology expert who Do you consider that the tweet
answers questions with "Yes’ or 'No’ <tweet> shows suicidal ideation of
only, without adding any punctua- its author?
tion or any other comment.

Prompt B You are a psychology expert. Classify Does the tweet below show potential

ONLY with one of these two exact
words: Yes or No. "Yes"= the tweet’s

suicidal ideation by the AUTHOR?
[TWEET]: <tweet>

author seems to express desire, in-
tention, plan, or preparation for self-
harm or suicide. "No"= any other
case, including: metaphor/hyperbole
(‘I'm dying of laughter’), quotes,
song lyrics, news reports, gene-
ral discussions, jokes/sarcasm, sup-
port /encouragement to others, pre-
vention, generic requests for help
without intention, references to third
parties (not the author), or ambi-
guous phrases without sufficient con-
text. Do not explain. Do not use
punctuation. Respond only with Yes
or No.

A primeira instrucao definiu um comando de sistema sucinto, limitando o modelo a
responder apenas com "'Yes'ou "No', sem incluir qualquer pontuacao extra ou observagoes.

Esta abordagem tem o beneficio de ser direta e facil de usar em problemas de classificagao
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binaria, diminuindo a variagao nas respostas e promovendo a repeticao dos resultados.
Porém, como nao detalha as condigoes que mostram pensamentos suicidas, o modelo pode
ter mais duvidas em situagoes incertas, como expressoes figuradas ou referéncias indiretas

a outras pessoas, o que pode afetar o desempenho.

A segunda instrucao foi criada de forma mais detalhada e descritiva, especificando
claramente os critérios para uma classificacdao tanto positiva quanto negativa, com exemplos
de situagoes que nao devem ser vistas como pensamentos suicidas, como, por exemplo,
exageros, noticias ou piadas. Esse formato possui a vantagem de dar ao modelo clareza ao
definir os limites da classificacao, o que tende a diminuir os erros e melhorar a consisténcia

na interpretacao.

Para processamento das respostas da LLM, serao considerados: "Yes'e "Yes."como
classificagdo positiva para ideagdo suicida; respostas divergentes destas foram consideradas

como negativas para ideagao suicida.

4.2.2 Resultados - LLM

A classificacao via LLM foi realizada utilizando o mesmo conjunto de dados
de validagao utilizado para treino do classificador logistico. Os resultados obtidos sao

mostrados na Tabela 4.2.2 e as matrizes de confusao sao mostradas nas Figuras 9 e 10.

Tabela 4 — Resultados de classificagao por prompt

Prompt Acuracia Precisao Revocacgao
Prompt A 0.8980 0.8433 0.9776
Prompt B 0.8767 0.8284 0.9504

Para o Prompt A, 18.992 e 22.688 postagens foram classificadas corretamente nas
classes "nao suicida'e "suicida", respectivamente, enquanto 519 e 4.216 foram classificadas
erroneamente nas classes 'nao suicida'e "suicida', respectivamente. A acuracia do modelo
foi de 89, 80%, enquanto a precisao foi de 84, 33%. A revocacao mostra que 97, 76% dos

tweets suicidas foram corretamente identificados pela LLM.

O desempenho da LLM com o Prompt A demonstra que instrugdes concisas foram
mais eficazes para a tarefa de classificacao. A revocacao de 97, 76% evidencia que o modelo
foi capaz de identificar quase a totalidade das postagens com ideac¢ao suicida, minimizando
significativamente a ocorréncia de falsos negativos. Esse resultado é extremamente relevante

para aplicagoes voltadas para a prevenc¢ao, onde a sensibilidade do modelo ¢é prioritaria.

Por outro lado, a precisao de 84,33% sugere maior ocorréncia de falsos positivos
em comparacao a abordagem com SBERT. Ainda assim, este comportamento pode ser

considerado aceitavel em cenarios criticos, conforme mencionado anteriormente.
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Figura 9 — Matriz de confusdo para o prompt A
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Figura 10 — Matriz de confusao para o prompt B
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Para o Prompt B, 18.638 foram classificadas corretamente como "nao suicidas'e

: corretamente como "suicida'. Por outro lado, o modelo classificou erroneamente
22.056 t t ' da". P tro lado, delo classifi t
: . n nao suici uici r ivamente. va a um uraci

1.151 e 4.570 nas classes "nao suicida'e "suicida", respectivamente. Isso leva a uma acurécia

de 87,67%:; uma precisao de 82,84% e uma revocacao de 95, 04%.

Apesar de, em tese, comandos mais detalhados e exemplificados terem o potencial
de guiar o modelo com mais precisao, no teste atual, o Mistral exibiu resultados melhores
com o Prompt A, que possui solicitagoes concisas e objetivas. Uma das explicagoes para
isto esta no fato de o aprendizado por few-shot ser bastante instavel frente a pequenas
mudangas no prompt (Zhao et al., 2021). Outra possibilidade é que o modelo esteja mais
habituado a comandos simples (zero-shot) do que a situagdes com exemplos repletos de
detalhes.

4.3 Exemplos

A Tabela 5 mosta alguns exemplos de postagens classificadas tanto pela LLM
quando pelo SBERT. Nos exemplos 1-4, é possivel visualizar varias postagens corriqueiras
sem o minimo sinal de ideacao suicida. Tanto a LLM em ambos prompts quanto o método

baseado no SBERT classificaram estas postagens de forma correta.

Os exemplos 5-7 mostram casos em que as abordagens classificaram erroneamente as
postagens como suicidas. No caso do exemplo 8, o prompt A levou a um acerto, enaquanto
o B a erro. Os exemplos 5-7 mostram postagens de pessoas com uma forte sensagao negativa
de si. Estes sentimentos nao estao necessariamente envolvidos com ideagao suicida, mas
ser indicativos de alerta no futuro. No caso do exemplo 8, apenas a LLM com prompt B

errou.

Os exemplos 9, 10 e 12 mostram casos classificados erroneamente como nao suicidas.
Estes exemplos se destacam visto que por si s6 nao dao indicativo claro de ideacao
suicida. Isso pode ser explicado pela forma como os dados foram coletados. No contexto de
uma comunidade voltada para assuntos sobre o suicidio, essas mensagens podem indicar
potenciais ideagoes suicidas. Fora deste contexto, o entendimento pode ser outro. No caso
do exemplo 11, 0 a LLM (prompt A) e o SBERT classificaram corretamente a postagem

como suicida.

Por fim, os exemplos 13-16 refletem casos onde todas as abordagens classificaram
as postagens corretamente. Em todos os casos, fica muito nitida essa ideacao, em parte

pela utilizacao de termos como "kill"e "suicidal’.

4.4 Comparativo com modelos de referéncia

Esta secao busca comparar o desempenho dos modelos apresentados neste projeto

com modelos propostos na literatura. Serdo consideradas duas referéncias: (1) solugao
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Tabela 5 — Exemplos postagens retiradas dos dados de validacao e suas respectivas classi-
ficagoes (S - suicida, NS - nao suicida) a partir do prompt A (PA), prompt B
(PB) e SBERT + classificador (SBERT).

Nimero Postagem PA PB SBERT Classe
1 "Y’all, I'm feeling Groovy" NS NS NS NS
2 'reddit updated againnnn its NS NS NS NS
weirddddddd"

3 "hows your day? anything exciting NS NS NS NS
happen?’

4 'one hour starts now btw oop' NS NS NS NS

5 'I'm a piece of shit. i don’t feel so S S S NS
good :("

6 'T hate myself I feel bad" S S S NS

7 'T hate my life Currently." S S S NS

8 "I CAN'T SLEEP It’s 3:50 please NS S NS NS
HELP."

9 "HeyMessage me to call me' NS NS NS S

10 "Welp.Seriously, fuck it." NS NS NS S

11 "'BridgeFall to my death." S NS S S

12 "HeeeyyyyCan I please talk to so- NS NS NS S
meone ;-;"

13 "Im about to do itl see no other S S S S
way"

14 "Might kill myself todayYes." S S S S

15 "Sometimes i feel like ending it alll S S S S
need help"

16 "suicidal thoughts for 7 yearsforget S S S S
it"

proposta por (Nikhileswar et al., 2021) e (2) solu¢ao proposta por (Samuel et al., 2024).
Na proposta (1), duas técnicas apresentaram resultados significativos: Support Vector
Machine (SVM) e Fully Connected Neural Network (FCNN). Na segunda, combina-se
BERT + BiLSTM + CNN.

Para fins de melhor comparagao, os resultados sao reapresentados na Tabela 4.4.
Percebe-se que o SBERT apresentou resultados levemente inferiores aos trés modelos
de referéncia. No caso da LLM, esta apresentou acuracia e precisao consideravelmente
inferiores aos trés modelos de referéncia. Contudo, a revocagao foi superior aquela obtida
pela SVM e FCNN, mas levemente inferior ao BERT.
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Tabela 6 — Comparativo entre as técnicas propostas e modelos de referéncia.

Modelo Acuracia Precisao Revocacao

SBERT 0,9372 0,9384 0,9358
LLM 0,8980 0,8433 0,9776
SVM 0,938 0,94 0,94
FCNN 0,9416 0,945 0,945

BERT 0,9699 0,960 0,980




o7

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foram apresentadas duas abordagens (LLM e SBERT + classificador)
para realizar a classificacao de ideagao suicida em postagens. Os experimentos realizados
demonstraram resultados satisfatorios e consistentes para a tarefa de deteccao de ideacao

suicida.

O modelo baseado em SBERT apresentou desempenho bastante equilibrado entre
precisao e revocacao, alcancando valores superiores a 93% em acurécia, precisao e revocacao.
Isto indica um comportamento equilibrado e robusto, capaz de identificar corretamente a
maioria dos casos de ideagdo sem comprometer excessivamente a taxa de falsos positivos,
tornando esta técnicas adequada para aplicagdoes em cendrios que demandem maior nivel
de confiabilidade e estabilidade.

Diferentemente, a classificacao utilizando a LLM Mistral 7B apresentou acurécia e
precisao levemente inferiores. Entretanto, a principal vantagem observada foi a revocacao
extremamente elevada, em especial para o Prompt A, onde o modelo identificou quase
todos os casos positivos de ideacgao suicida. Esta abordagem é relevante em aplicagoes
voltadas para a prevencao, ja que minimizar a ocorréncia de falsos negativos leva a reducao
de riscos de fatalidades. Apesar disto, esta abordagem apresentou um ntmero maior de
falsos positivos, indicando a necessidade de estratégias complementares de filtragem para

minimizar a geracao de falsos positivos.

Um ponto interessante observado foi o resultado contraintuitivo obtido a partir de
cada prompt. O Mistral 7B demonstrou um desempenho superior com orientacoes claras e
objetivas, ao invés de solicitacdoes complexas, o que evidencia a relevancia da elaboracao

do comando no desempenho de tarefas envolvendo LLMs.

Por fim, enquanto o SBERT se mostra uma solugao sélida e balanceada, as LLMs
apresentam potencial para cenarios em que a prioridade é a maxima cobertura dos casos
de risco, ainda que consideravelemente sujeitos a falsos alarmes. Com isto, o trabalho
mostra nao apenas a viabilidade técnica de ambas as abordagens, mas também ressalta
que a escolha entre elas deve considerar o contexto pratico de aplicacdo, equilibrando

precisao, revocagao e custo de eventuais erros.

Para trabalhos futuros, pretende-se utilizar LLMs maiores para a tarefa de classifi-

cagao, bem como outras técnicas de embeddings, classificadores e redes complexas.
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