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Resumo. O diagnostico precoce da Doengca de Alzheimer representa um dos
principais desafios da neurologia contempordnea. Este trabalho propde uma
abordagem automatizada baseada em técnicas de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) para andlise de literatura cientifica sobre biomarcadores
sanguineos. A partir da extracdo de mais de 6.000 artigos da base Web of
Science, foram aplicados modelos pré-treinados da biblioteca spaCy, extragdo
de palavras-chave com TF-IDF, modelagem de topicos via LDA e métricas de
similaridade vetorial. Os resultados demonstram que o modelo baseado em
transformadores (spaCy TRF) apresenta maior precisdo semdntica em tare-
fas de extracdo e agrupamento textual, evidenciando sua superioridade para
andlises contextuais de larga escala.
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Abstract. Early diagnosis of Alzheimer’s disease remains one of the major chal-
lenges in modern neurology. This study proposes an automated approach based
on Natural Language Processing (NLP) techniques to analyze scientific lite-
rature on blood-based biomarkers. A corpus of over 6,000 articles retrieved
from the Web of Science database was processed using pre-trained models from
the spaCy library. Key methodological steps included keyword extraction via
TF—IDF topic modeling using LDA, and vector-based similarity metrics. Re-
sults indicate that the transformer-based model (spaCy TRF) yields superior
semantic precision for context-sensitive tasks, highlighting its effectiveness for
large-scale textual analysis.
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1. Introducao

A Doenga de Alzheimer (DA) é uma enfermidade neurodegenerativa progres-
siva e irreversivel, sendo a principal causa de deméncia entre idosos no mundo
[Chen et al. 2023b]. O diagndstico precoce desempenha papel fundamental na eficicia
das intervencdes terapéuticas, mas os métodos tradicionais — como puncao lombar e
exames de neuroimagem — ainda apresentam alto custo, cardter invasivo e baixa escala-
bilidade em contextos populacionais.

Como alternativa, biomarcadores sanguineos tém se destacado por oferecerem
uma abordagem promissora, mais acessivel e menos invasiva para o rastreio e di-
agnostico precoce da DA [Chen et al. 2023b]. Paralelamente, o crescimento exponencial



da producao cientifica na drea impde desafios a sua sistematizacdo, exigindo ferramentas
computacionais capazes de organizar, interpretar e extrair conhecimento de forma auto-
matizada.

Neste contexto, este trabalho propde uma abordagem baseada em técnicas
de Processamento de Linguagem Natural (PLN) para realizar uma andlise automati-
zada de mais de 6.000 artigos cientificos indexados na base Web of Science (WOS).
Utilizaram-se modelos pré-treinados da biblioteca spaCy, com destaque para as versoes
en_core_web_sme en_core_web_trf , sendo esta ultima baseada em transformado-
res [Honnibal and Montani 2023].

A andlise textual incluiu remog¢do de stopwords, lematizacdo, extragdo de
palavras-chave com TF-IDF [Ramos 2003] e modelagem de tépicos com LDA (Latent
Dirichlet Allocation) [Blei et al. 2003a]. Além disso, métricas de similaridade vetorial
foram aplicadas para comparar os modelos e mapear a relacdo entre biomarcadores e
métodos diagndsticos, como PET scan, testes cognitivos e exames de fluidos.

2. Fundamentacao Teérica

Esta secao apresenta os principais conceitos relacionados ao diagndstico precoce
da Doenca de Alzheimer (DA) e aos métodos computacionais empregados na andlise
automatizada da literatura cientifica. Inicialmente, aborda-se a importancia clinica e os
desafios associados a identificagc@o precoce da DA. Em seguida, sdo descritos os principais
biomarcadores sanguineos atualmente estudados. Por fim, discutem-se os fundamentos
de Processamento de Linguagem Natural (PLN), incluindo as técnicas de vetorizacdo e
modelagem de topicos utilizadas neste trabalho.

2.1. Doenca de Alzheimer e Diagnostico Precoce

A Doenga de Alzheimer (DA) é uma enfermidade neurodegenerativa progres-
siva, caracterizada por perda de memoria, declinio cognitivo e alteracdes comporta-
mentais. Estima-se que mais de 55 milhdes de pessoas vivam com deméncia no
mundo, sendo a DA responsavel por aproximadamente 60 a 70% dos casos registrados
[World Health Organization 2022].

O diagnostico precoce da DA € considerado essencial para intervengdes te-
rapéuticas mais eficazes, desenvolvimento de novos tratamentos € melhoria da qualidade
de vida dos pacientes. Os métodos tradicionais de diagnéstico incluem exames clinicos,
testes neuropsicoldgicos, técnicas de imagem como a tomografia por emissao de pdsitrons
(PET) e a ressonancia magnética, além da analise do liquor obtido por pun¢do lombar
[Chen et al. 2023b]. Apesar de sua acurécia, tais métodos sao onerosos, invasivos e de
dificil aplicagdo em larga escala.

Diante disso, biomarcadores sanguineos t€m emergido como uma alternativa pro-
missora para a detec¢do precoce da DA, oferecendo vantagens em termos de acessibi-
lidade e menor invasividade [Hampel et al. 2018]. Esse cendrio impulsiona o uso de
métodos computacionais, como os de Processamento de Linguagem Natural (PLN), apli-
cados a triagem automatizada de grandes volumes de literatura cientifica, com o obje-
tivo de identificar padrdes relevantes e associacdes entre biomarcadores e estratégias di-
agnosticas.



2.2. Biomarcadores Sanguineos: NFL, Beta-amiloide, GFAP, p-Tau

Biomarcadores sanguineos t€ém se consolidado como ferramentas fundamentais
para a detec¢do precoce e o monitoramento da Doenca de Alzheimer (DA). Dentre os
principais biomarcadores estudados, destacam-se:

* aproteina tau fosforilada (p-Taul81, p-Tau217),

* a proteina glial fibrilar dcida (GFAP),

¢ o neurofilamento de cadeia leve (NfL),

* e os peptideos beta-amiloide (A340, A342) [Chen et al. 2023a, Palmqvist 2020].

Os niveis plasmaticos de p-Tau apresentam forte correlacio com os depdsitos ce-
rebrais de tau observados por tomografia por emissdao de positrons (PET), sendo espe-
cialmente uteis na distin¢cdo entre DA e outras deméncias [Karikari 2020]. O NfL, por
sua vez, € considerado um marcador inespecifico de neurodegeneracdo, sendo eficaz no
acompanhamento da progressao da doenga [Preische 2019]. J4 a GFAP esta associada
a reatividade astrocitaria, com aumento detectavel em fases iniciais da DA. Por fim, os
peptideos beta-amiloide sdo tradicionalmente relacionados ao acumulo extracelular de
placas senis, uma das principais caracteristicas neuropatologicas da DA.

Estudos recentes sugerem que a combinacdo desses biomarcadores pode atingir
alta sensibilidade e especificidade diagnodstica, especialmente quando aliada a métodos
computacionais para andlise em larga escala [Thijssen 2020].

2.3. Mineracao de Texto e Processamento de Linguagem Natural (PLN)

As técnicas de Mineragdo de Texto e Processamento de Linguagem Natural (PLN)
permitem extrair informacdes relevantes de grandes volumes de dados ndo estruturados,
como artigos cientificos. Essas abordagens tém sido cada vez mais utilizadas em revisoes
sistematicas automatizadas, especialmente na drea da saude, onde hd um crescimento
expressivo na producdo cientifica [Cui 2020].

Neste trabalho, adotou-se a biblioteca spaCy, uma das ferramentas mais mo-
dernas e eficientes para PLN. O modelo en_core_web_sm € leve e rapido, sendo in-
dicado para tarefas basicas como lematizacdo e remog¢ao de stopwords. J4 o modelo
en_core_web_trf, baseado em arquiteturas do tipo Transformer, oferece maior pre-
cisdo em tarefas contextuais e semanticas, embora exija maior capacidade computacional
[Honnibal and Montani 2023].

Para a extracdo de palavras-chave, utilizou-se a técnica TF-IDF (Term Fre-
quency-Inverse Document Frequency), que avalia a relevancia de um termo com base
em sua frequéncia relativa em um conjunto de documentos [Ramos 2003]. Como com-
plemento, aplicou-se a modelagem de tépicos com o algoritmo LDA (Latent Dirichlet
Allocation), que identifica agrupamentos latentes com base na coocorréncia de termos
nos textos [Blei et al. 2003b].

Essas técnicas viabilizaram a extragdo de termos recorrentes, a visualizacdo da
evolucdo temporal das pesquisas e a identificacdo de associacdes entre biomarcadores e
terminologias diagndsticas em publicagdes cientificas.

3. Metodologia

Esta secao apresenta o fluxo metodologico adotado para a andlise automatizada
da literatura cientifica sobre biomarcadores sanguineos no contexto do diagndstico da



Doenca de Alzheimer. A abordagem emprega técnicas de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) para explorar um grande volume de publica¢des indexadas, com foco
em tarefas de vetorizacdo semantica (TF-IDF), extracdo de topicos (LDA) e geracdo de
visualizagdes informativas, utilizando como base modelos de linguagem pré-treinados da
biblioteca spaCy [Honnibal et al. 2020].

O pipeline geral do projeto € ilustrado na Figura 1, que organiza as etapas princi-
pais do processo, desde a coleta de dados até a comparagdo entre modelos. As proximas
subsecdes detalham cada componente desse fluxo de forma sistematica.

Coleta de Dados| . | Carga do Modelo Geragio Limpeza Palavras Chave Topicos
WOS SM/TRF Stopwords Abastracts TF-IDF LDA

Figura 1. Fluxo metodoldgico do projeto

3.1. Coleta de Artigos Cientificos

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por meio da plataforma Web of
Science (WOS), acessada via o Portal de Peridédicos da CAPES. A busca foi realizada
utilizando a ferramenta de pesquisa avancada, com a seguinte string:

Os metadados dos artigos foram coletados a partir da base Web of Science
(WOS), acessado via o portal de periédicos da CAPES. Utilizou-se a ferramenta de busca
avancada com a seguinte string:

("Alzheimer") AND ("p-Tau2l7"OR "p-Taul81"OR
"GFAP"OR "Beta—-amyloid"OR "Neurofilament light"OR
"NfL"OR "biomarker") AND ("blood"OR "plasma") AND
("diagnosis"OR "early detection"OR "screening")

Essa estratégia resultou em um conjunto de mais de 6.900 publicacdes indexa-
das, abrangendo o periodo de 2018 a 2024. Os dados foram exportados em lotes no
formato .x1s, e posteriormente carregados com auxilio da biblioteca pandas em um
unico DataFrame, contendo as colunas Abstract, Author Keywords, Title,DOI
ePublication Year.

Com o objetivo de enriquecer o conteido semantico dos textos analisados, os
campos Abstract e Author Keywords foram combinados em uma unica estrutura
textual para cada artigo.

3.2. Pré-processamento dos Textos

Com o objetivo de preparar os textos para andlise computacional, foi realizado
um pré-processamento estruturado sobre os dados coletados. Inicialmente, os campos
Abstract e Author Keywords foram combinados para formar uma representagao
textual unificada de cada artigo. Em seguida, aplicaram-se as seguintes etapas:

1. conversao de todos os caracteres para letras mindsculas;
2. remocgdo de pontuacdo, nimeros e espacos em branco redundantes;
3. tokenizacao e lematizagdo utilizando o modelo en_core_web_sm do spaCy;



4. eliminacdo de stopwords, combinando a lista padrdo da biblioteca com um con-
junto customizado contendo termos recorrentes do dominio, como study, result,
biomarker, alzheimers, entre outros.

Adicionalmente, foi gerada uma segunda versdo dos textos com o modelo
en_core_web_trf, baseado em arquiteturas do tipo Transformer, utilizada posterior-
mente para comparacdes semanticas [Honnibal and Montani 2023].

3.2.1. Modelos spaCy SM e TRF

Neste trabalho, adotou-se a biblioteca spaCy como base para o processamento
textual automatizado dos artigos cientificos, devido a sua robustez, modularidade e su-
porte a multiplas tarefas de PLN [Honnibal and Montani 2023].

O spacCy disponibiliza modelos pré-treinados otimizados para textos em ingl€s,
0s quais integram pipelines completos com componentes como tokenizagdo, lematizagao,
tagging gramatical (POS), andlise de dependéncia sintdtica (parser) e reconhecimento de
entidades nomeadas (NER). Esses modelos sdo treinados sobre grandes corpora publicos,
como OntoNotes 5, Wikipedia e Common Crawl, tornando-os apropriados para tarefas de
andlise textual em larga escala [Cui and Lee 2020].

Modelo spaCy SM: O modelo en_core_web_sm (abreviado como SM) é uma versao
leve da biblioteca spaCy, baseada em redes convolucionais (CNNs), projetada para ofe-
recer alta velocidade de execu¢@o com baixo custo computacional. Ele € recomendado
para tarefas bdsicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), como tokenizagao,
lematizacdo, andlise gramatical (POS tagging), entre outras.

Neste trabalho, o modelo SM foi utilizado como pipeline principal de pré-
processamento textual. As etapas realizadas incluiram: tokenizacao, lemmatizacao,
remocao de stopwords e normalizacdo dos textos para vetorizacdo posterior. A escolha
por esse modelo deve-se ao seu excelente equilibrio entre desempenho e custo computa-
cional, sendo considerado uma solucao robusta para anélise textual biomédica, conforme
apontado na literatura especializada [Gonzélez-Castro et al. 2021].

A Figura 2 ilustra a arquitetura interna do modelo, destacando os componentes
ativados sequencialmente durante o processamento textual.

tok2vec ) tagger parser att;lij?:rte_ lemmatizer

listener

listener listener

Figura 2. Pipeline padrao do modelo en_core_web_sm [Honnibal and Montani 2023].



Embora o pipeline inclua por padrdao o componente NER (Named Entity Recog-
nition), nesta pesquisa optou-se por nao utiliza-lo diretamente. Em vez disso, adotou-
se uma abordagem baseada em extracdo de palavras-chave com TF-IDF e modelagem
de topicos com LDA, mais adequadas a natureza estatistica da revisdo sistemdtica pro-
posta [Cui 2020, Gonzélez-Castro et al. 2021].

Modelo spaCy TRF: O modelo en_core_web_trf (TRF) é uma versao avancada da
biblioteca spaCy, baseada em arquiteturas do tipo Transformer, como o ROBERTa. Esse
tipo de modelo € especialmente indicado para tarefas que dependem de compreensio
semantica de contexto, como similaridade textual, inferéncia 16gica e reconhecimento
de entidades complexas. Em contrapartida, o modelo TRF apresenta maior tempo de
execucao e exige mais recursos computacionais em comparacao a versao leve (SM).

Neste trabalho, o modelo TRF foi utilizado de forma pontual, com o objetivo
de comparar semanticamente diferentes versoes dos textos limpos. Essa comparacio foi
realizada com base em métricas como a similaridade cosseno ¢ a divergéncia de Kull-
back-Leibler, permitindo avaliar a qualidade semantica dos textos processados.

O pipeline do modelo TRF inclui os seguintes componentes ativados em
sequéncia:

1. Tokenizer: Segmenta o texto em tokens, respeitando pontuacdes, contragdes e
espagos.

2. Tagger (POS): Atribui rétulos gramaticais aos tokens, como substantivos, verbos
e adjetivos.

3. Lemmatizer: Reduz as palavras a sua forma canoOnica (ex: studies —
study).

4. Attribute Ruler: Ajusta atributos com base em regras linguisticas predefinidas.

5. Parser e NER: Embora carregados por padrio, esses componentes ndo foram
utilizados diretamente nesta pesquisa.

E importante destacar que, apesar de o componente NER (Named Entity Recogni-
tion) estar presente no pipeline, ele ndo foi empregado neste estudo. Optou-se por técnicas
de vetorizacdo baseadas em TF-IDF e LDA para a extracdo de palavras-chave e temas
latentes, alinhando-se a estratégias estatisticas adequadas para andlise de grandes corpora
cientificos [Cui 2020, Gonzalez-Castro et al. 2021].

A adogdo dessa estratégia hibrida — pré-processamento com o modelo SM e
andlise semantica pontual com o modelo TRF — permitiu aliar eficiéncia computacio-
nal e profundidade contextual, garantindo robustez na extra¢do de conhecimento textual
a partir da literatura biomédica.

3.2.2. Stopwords padrao e customizadas

As stopwords sdo termos com alta frequéncia de ocorréncia na linguagem natural,
mas com baixa relevancia semantica para tarefas de analise textual. Essa categoria inclui,
predominantemente, pronomes, artigos, preposi¢des € conjungdes, cuja presenga tende a
introduzir ruido na vetorizagdo de textos € na modelagem semantica.



Neste trabalho, adotou-se inicialmente a lista padrdo de stopwords da biblioteca
spaCy, composta por termos da lingua inglesa como the, and, in, of, entre ou-
tros. Complementarmente, foi construida uma lista personalizada voltada ao dominio
biomédico, contendo palavras recorrentes nos resumos analisados, mas com baixo poder
discriminativo, tais como alzheimer, disease, patients, biomarker, study,
methods e plasma.

A unido entre os dois conjuntos teve como objetivo aumentar a eficiéncia do pré-
processamento, reduzindo o ruido semantico e potencializando a qualidade das etapas
posteriores de vetorizacdo, extracao de topicos e geragao de palavras-chave.

Na Figura 3 podemos observar o cédigo Python implementado para defini¢dao con-
junta das listas padrdo e customizada de stopwords utilizadas neste estudo.

¢ = e e de -
# Carregar arquive jo filtrado

df = pd.read_cswv('D:/TCC-2824/base/artigos filtrados.csv")

# Carregar modelo pré-treinado de Linguagem inglesa

nlp = spacy.load("en_core_web sm™)

o -~ - o+ 3 Laly A= AR Ao
# Carregar stopwords padrac

stopwords = nlp.Defaults.stop words .

# Adicionar stopwords especificas do contexto

custom_stopwords =
"alzheimer"”, "disease™, "patients”, "study™, "studies”, "use", "method”, "methods™,
"results”, "data", "biomarker™, "biomarkers", "plasma”, “levels", "group", “groups”

stopwords_custom = stopwords | custom_stopwords

Figura 3. Definicao das stopwords padrao e customizadas em Python

A Tabela 1 apresenta uma amostra representativa dos termos removidos do corpus,
distribuidos entre as categorias padrdo, contragcdes e termos especializados.

Tabela 1. Exemplos de palavras removidas como stopwords

Padrao spaCy | Contracoes | Customizadas
about "'s alzheimer
above "'re biomarker
among "m study
after "'ve methods

an r11 patients

3.2.3. Funcao de limpeza textual

A funcdo clean_text () constitui o nicleo do processo de pré-processamento
textual, sendo responsavel por normalizar e refinar os dados extraidos dos artigos ci-
entificos. Seu papel é preparar os textos para as etapas subsequentes de vetorizacdo e
andlise semantica.

As operagOes realizadas pela funcao estao listadas a seguir:



conversao de letras maidsculas para minudsculas;

remoc¢ao de niimeros e pontuagdes por meio de expressoes regulares;
tokenizacdao com o modelo spaCy;

filtragem de tokens curtos, ndo alfabéticos ou presentes na lista de stopwords.

el

Foram geradas duas versdes limpas do corpus, variando apenas a lista de
stopwords aplicada: uma utilizando o conjunto padrao do spaCy e outra incorporando
também a lista personalizada do dominio biomédico. Essa distin¢do permitiu avaliar o im-
pacto da filtragem especializada na qualidade dos vetores textuais e nas etapas analiticas
posteriores.

O trecho de cédigo a seguir exemplifica a aplicacdo da funcdo no DataFrame:

df ["clean_default"] = df["texto_completo"].apply (lambda
x: clean_text (x, stopwords))
df ["clean_custom"] = df["texto_.completo"].apply (lambda

x: clean_text (x, stopwords_custom))

A coluna texto_completo, utilizada como entrada da func¢ado, foi construida
a partir da jun¢do dos campos Abstract e Author Keywords, com o intuito de
aumentar a densidade semantica dos textos analisados.

O tempo total de execugdo da fun¢do clean_text () para todo o corpus foi de
aproximadamente 19 minutos e 20 segundos, medido com o comando $%t ime do Jupy-
ter Notebook. A Tabela 2 apresenta um resumo das colunas resultantes desse processo.

Tabela 2. Colunas geradas no pré-processamento textual
Coluna Descricao
texto_completo | Jungdo do campo Abstract com Author
Keywords, usada como base para andlise textual.
clean_default | Versio limpa do texto utilizando somente as
stopwords padrao do spaCy.
clean_custom Versao limpa utilizando stopwords padrdo e termos
personalizados do dominio biomédico.

3.3. Extracao de Palavras-chave com TF-IDF

A técnica TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) foi apli-
cada para identificar os termos mais relevantes dos resumos cientificos, conside-
rando a frequéncia relativa das palavras em cada documento € no corpus como um
todo [Ramos 2003]. Essa abordagem permite destacar termos representativos, ignorando
palavras muito comuns ou irrelevantes.

Inicialmente, foi gerada uma matriz padrdao de TF-IDF utilizando apenas unigra-
mas e limitando a saida aos 50 termos com maior peso. A Figura 4 apresenta a distribui¢ao
dos termos mais relevantes identificados por essa configuracao.

Observa-se que os termos mais recorrentes envolvem conceitos centrais do estudo,
como beta, diagnosis, clinical, cognitive e impairment, reforcando a
aderéncia do corpus ao tema proposto. No entanto, alguns termos genéricos ainda perma-
necem, indicando a necessidade de ajustes na parametrizacao.



Palavras-chave com Maior TF-IDF - Padrao
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Figura 4. Distribuicao de pesos dos termos mais relevantes com TF—IDF Padrao
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Buscando melhorar o desempenho do modelo, foi gerada uma versdao otimizada
da matriz TF-IDF, incorporando parametros adicionais com foco em ganho semantico. A
Figura 5 mostra os resultados obtidos com essa configuracdo.
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Essa versdo utilizou a classe TfidfVectorizer da biblioteca
scikit—-learn, com os seguintes parametros:

* ngram_range= (1, 2) —inclui bigramas como cognitive impairment;

* stop_-words='english’ — reforca a filtragem automatica de palavras irrele-
vantes;

* min_df=3 —remove termos raros;

* max_df=0.85 —remove termos excessivamente frequentes.

Com essa configuracdo, foram extraidos termos mais especificos € compostos
semanticamente ricos, como mild cognitive, alzheimer disease, blood
biomarkers e diagnostic value. Isso demonstrou maior granularidade e re-
levancia conceitual em comparacao ao modelo padrao.

Na Tabela 3 podemos ver um resumo dos termos de maior peso extraidos pelas
duas abordagens, permitindo comparacdo direta. Essa etapa foi fundamental para for-
talecer as andlises posteriores de modelagem de tdpicos, similaridade semantica e coo-
corréncia de termos diagnosticos.

Tabela 3. Principais palavras-chave extraidas por TF-IDF Padrao e Customizado
TF-IDF Padrao Peso TF-IDF Customizado Peso

beta 920.4 beta amyloid 900.2
alzheimers 870.1 alzheimer disease 875.7
diagnosis 810.2 cognitive decline 860.3
clinical 780.6 diagnostic value 790.4
cognitive 760.2 blood biomarkers 740.6
dementia 725.4 mild cognitive 715.1
serum 710.9 early diagnosis 680.8
csf 702.3 disease progression 670.5
brain 699.1 amyloid beta 662.7
early 682.0 biomarker levels 655.9

3.4. Modelagem de Tépicos com LDA

Para identificar agrupamentos temadticos recorrentes nos artigos, foi aplicado o
algoritmo Latent Dirichlet Allocation (LDA), uma técnica probabilistica amplamente uti-
lizada na anélise de grandes volumes de texto [Blei et al. 2003b]. O LDA assume que
cada documento € uma combina¢do de multiplos topicos latentes, e que cada topico €
definido por uma distribuicao de probabilidade sobre as palavras do vocabulario.

Neste trabalho, utilizou-se a implementacdo LatentDirichletAllocation
da biblioteca scikit—1learn, com os seguintes parametros:

* n_components=5 — ndmero de topicos a serem extraidos;
* random_state=42 — semente para reprodutibilidade dos resultados.

A matriz de entrada foi gerada a partir da versao otimizada da vetorizagdo TF-IDF,
permitindo ao modelo capturar padrdes semanticos latentes e revelar temas recorrentes na



literatura sobre biomarcadores. A Tabela 4 apresenta os cinco topicos extraidos, com as
palavras mais representativas atribuidas a cada grupo.

Tabela 4. Topicos extraidos com LDA e suas palavras mais representativas

Tépico | Palavras-chave

1 years, associated, samples, compared, tau, diagnosis, progression,
beta, potential, risk

2 diseases, proteins, amyloid, alzheimers, clinical, cerebrospinal,
tau, healthy, detection, beta

3 beta, blood, fluid, treatment, diseases, cognitive, amyloid, alzhei-
mers, impairment, brain

4 dementia, proteins, protein, serum, diseases, expression, diagnos-
tic, blood, analysis, showed

5 dementia, subjects, alzheimers, diagnosis, nfl, neurodegenerative,
controls, including, mild, compared

A modelagem com LDA permitiu identificar temas como exames de fluidos e
neuroimagem (Tépico 3), neurodegeneraciao (Topico 5) e progressao clinica da doenga
(Topico 1). Esses resultados reforcam a consisténcia dos dados analisados e sua aderéncia
a literatura sobre Alzheimer e biomarcadores.

Como perspectiva futura, técnicas baseadas em embeddings, como BER-
Topic ou Top2Vec, poderdo oferecer maior coeréncia interna e granularidade
tematica [Pedregosa et al. 2023].

3.5. Ambiente Computacional

ApO6s a implementagdo completa do pipeline de pré-processamento e anélise tex-
tual, foram avaliadas as condi¢cdes computacionais necessarias para execucao das etapas
propostas. Todos os experimentos foram realizados localmente, em um computador pes-
soal, sem uso de GPU ou paralelismo distribuido.

Para mensurar o desempenho computacional das etapas, foi utilizada a ferramenta
$%time do Jupyter Notebook, que mede o tempo de execucao de cada célula de codigo.
Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5. Tempo de execucao das células do notebook (via $%time)

Célula Tempo de Execucao
Carga dos Artigos 269 s
Limpeza dos Abstracts — Modelo SM 29 min 17 s

Limpeza dos Abstracts — Modelo TRF 3h28min9s

Os resultados evidenciam a diferenca significativa de custo computacional entre
os modelos utilizados. O modelo en_core_web_sm, mais leve, foi aplicado ao cor-
pus completo com tempo de execugdo inferior a 30 minutos, o que o torna apropriado
para aplicacdes em ambientes computacionalmente limitados. Por outro lado, o modelo



en_core_web_trf, embora mais robusto em termos semanticos, demandou mais de 3
horas de processamento, mesmo em um corpus textual moderado.

Esses dados justificam a escolha do modelo SM como pipeline principal, rele-
gando o uso do TRF a tarefas pontuais de comparacdao. De modo geral, a execu¢do do
pipeline em hardware intermedidrio demonstrou-se vidvel, reforcando a aplicabilidade
pratica da metodologia proposta em contextos de pesquisa com infraestrutura limitada.

4. Resultados e Discussoes

Esta secdo apresenta os principais resultados obtidos a partir da aplicagdo do pi-
peline de andlise automatizada sobre a literatura cientifica. Cada conjunto de técnicas foi
avaliado quanto a sua capacidade de representar e estruturar semanticamente os dados,
com foco na identificacdo de padrdes tematicos, palavras-chave relevantes e similaridade
entre documentos.

As andlises estdo organizadas em blocos temdticos, incluindo a evolugdo tempo-
ral das publicagdes, a extragdo de palavras-chave via TF-IDF, a modelagem de t6picos
com LDA, e a comparagdo vetorial com modelos de linguagem mais avancados, como
o spaCy TRF. Ao final, sdo discutidos indicadores e métricas semanticas que reforcam a
viabilidade da abordagem proposta.

4.1. Analise Temporal das Publicacoes

O primeiro aspecto analisado foi a distribui¢do temporal dos artigos coletados,
com o objetivo de identificar padrdes de crescimento no interesse cientifico pela aplicagao
de biomarcadores sanguineos no diagnéstico da Doenca de Alzheimer. A andlise desse
comportamento ao longo do tempo contribui para contextualizar a atualidade e a re-
levancia do tema investigado. A Figura 6 apresenta a frequéncia absoluta de publicagdes
por ano, considerando o periodo de 1988 a 2025.
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Figura 6. Histograma da frequéncia de publicacoes por ano (1988-2025).



Observa-se uma baixa quantidade de publicacdes até o inicio da década de 2010,
seguida de um crescimento expressivo a partir de 2015. Esse aumento € particularmente
acentuado apds 2019, refletindo a ampliacdo do interesse na busca por diagnosticos menos
invasivos e mais precoces, bem como o avango de tecnologias aplicadas a medicina per-
sonalizada. A curva crescente sugere que o tema estd em franca expansao, com tendéncia
de manutencdo no curto prazo. A Figura 7 complementa essa andlise com uma visdao
estatistica da dispersdo dos dados ao longo do periodo.

Distribuicdo da Frequéncia de Publicacdes ao Longo dos Anos
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Figura 7. Boxplot da distribuicao anual de publicacéGes.

O boxplot revela que a maioria das publicacdes esta concentrada no intervalo entre
2015 e 2023, com uma mediana por volta de 2020. Os valores minimos e maximos
indicam que, apesar de algumas publicacOes anteriores, foi somente na ultima década
que o tema passou a receber atencdo sistemadtica na literatura cientifica. A auséncia de
outliers extremos também indica que esse crescimento foi relativamente consistente, sem
explosdes pontuais que distorcessem a tendéncia.

A combinagdo dos dois graficos evidencia um amadurecimento do campo nos
ultimos anos, justificando a aplicacdo de métodos automatizados para revisar um volume
crescente de publicacdes

4.2. Aprimoramento Semantico com TF-IDF e Modelo TRF

ApOs a extragdo inicial de palavras-chave com o modelo spaCy SM, realizou-se
uma etapa complementar com o modelo spaCy TRF, baseado em arquiteturas do tipo
Transformer. Essa abordagem visou aprimorar a representa¢ao semantica dos textos, per-
mitindo a vetorizagdo TF-IDF capturar relacoes de contexto mais complexas e relevantes
para o dominio biomédico. A Figura 8 apresenta os termos com maior peso atribuidos
pelo TE-IDF apés o processamento dos textos com o modelo TRFE.
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Figura 8. Palavras-chave com maior peso TF-IDF nos textos processados com o
modelo spaCy TRF.

Observa-se que, além de manter termos ja identificados anteriormente,
como diagnosis, cognitive, beta e biomarker, o modelo TRF des-
tacou com maior clareza expressdes compostas semanticamente relevantes, como
cognitive impairment,mild cognitive,early diagnosis e disease
progression. Isso indica um ganho expressivo na capacidade do modelo de represen-
tar relacdes conceituais que escapam a métodos mais superficiais de pré-processamento.

Em comparacdo com os resultados discutidos nas figuras 4 e 5, observa-se que o
modelo TRF reduziu o nimero de termos genéricos € aumentou a presenca de bigramas
com valor informativo. Esse refinamento semantico € especialmente ttil na identificacao
de tépicos compostos e tendéncias especificas da literatura biomédica, como a énfase em
marcadores precoces e combinagdes clinicas relevantes.

Embora a execucdo com o modelo TRF apresente custo computacional significa-
tivamente superior (ver Tabela 5), os resultados obtidos justificam sua aplicacdo pontual
em andlises que demandam maior profundidade interpretativa.

4.3. Modelagem de Tépicos com LDA

A modelagem de tépicos foi utilizada com o objetivo de identificar agrupamen-
tos latentes de termos nos resumos cientificos analisados. Para isso, foi empregado o
algoritmo Latent Dirichlet Allocation (LDA), conforme descrito na metodologia, com
extracdo de cinco topicos a partir da matriz TF-IDF otimizada. As Figuras 9 a 13 apre-
sentam os termos mais representativos de cada tépico extraido, com base na distribuicdo
de probabilidade das palavras atribuidas pelo modelo.

O agrupamento relativo ao primeiro tOpico reune termos como samples,
progression, diagnosis e risk, o que sugere foco em andlises clinicas relaci-



onadas a progressdao da Doencga de Alzheimer e a avaliacdo do risco com base em biomar-
cadores sanguineos e liquoricos.
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Figura 9. Topico 1 — Biomarcadores e risco clinico

O segundo tdépico apresenta forte presenca de termos como proteins,
amyloid, tau e cerebrospinal, remetendo a estudos tradicionais de biomarca-
dores como beta-amyloid e p—Tau, frequentemente analisados em fluidos como o
liquor.
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Figura 10. Topico 2 — Proteinas, fluidos e biomarcadores classicos

O agrupamento relativo ao tépico 3 destaca expressdes como cognitive,
treatment, impairment e brain, indicando foco em intervencdes terapéuticas e
sua relacdo com o declinio cognitivo e disfun¢des neuroldgicas associadas.
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Figura 11. Tépico 3 — Tratamentos e declinio cognitivo



O topico 4 parece reunir estudos voltados a deteccdo proteica em soro sanguineo,
com termos como serum, protein, diagnostic e analysis, 0 que sugere a
presenca de pesquisas laboratoriais com foco na viabilidade de exames menos invasivos.
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Figura 12. Topico 4 — Sérum, expressao e analises laboratoriais

O ultimo tépico destaca termos como nfl, diagnosis, mild, controls e
neurodegenerative, sugerindo énfase em estudos clinicos que avaliam pacientes
com diferentes estdgios de neurodegeneracao, especialmente em fases iniciais da doenga.
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Figura 13. Topico 5 — Neurodegeneracao e diagndstico clinico

A modelagem de topicos via LDA demonstrou boa capacidade de segmentar os
conteudos textuais em nucleos tematicos coerentes com o dominio biomédico. Os cinco
topicos extraidos refletem dreas recorrentes na literatura recente: biomarcadores liquidos,
fluidos cerebrospinais, aspectos clinicos, declinio cognitivo e expressao proteica. Esses
resultados corroboram as analises anteriores por TF-IDF e reforcam o valor da modela-
gem de topicos como ferramenta para revisao automatizada da literatura cientifica.

A Tabela 6 resume os cinco tépicos identificados, sintetizando os temas interpre-
tados e os termos com maior recorréncia em cada agrupamento. A segmentacgao realizada
pelo modelo LDA demonstra aderéncia temdtica ao dominio biomédico, evidenciando
nucleos associados a risco clinico, biomarcadores cldssicos, terapias cognitivas, expressao
proteica e diagndstico precoce.



Tabela 6. Sintese dos topicos extraidos com LDA e seus principais termos

Tépico | Tema interpretado Principais termos

1 Biomarcadores e risco | samples, progression, diagnosis, risk, potential,
clinico associated, beta, years

2 Fluidos e biomarcado- | proteins, amyloid, tau, cerebrospinal, clinical,
res classicos diseases, healthy, detection

3 Declinio cognitivo e te- | cognitive, treatment, impairment, brain, alzhei-
rapias mers, fluid, blood, diseases

4 Expressdo e andlises la- | serum, protein, diagnostic, expression, analysis,
boratoriais showed, subjects

5 Neurodegeneracao e di- | nfl, neurodegenerative, mild, controls, diagno-
agnostico precoce sis, dementia, including

Esses agrupamentos complementam os achados das etapas anteriores, refor¢cando
a consisténcia interna do corpus analisado. Além disso, demonstram a viabilidade da
modelagem probabilistica como ferramenta auxiliar para mapear tendéncias, identificar
temas emergentes e automatizar revisoes de literatura em larga escala.

4.4. Padroes Semanticos e Coocorréncia de Termos

Com o objetivo de visualizar os termos mais recorrentes € semanticamente rele-
vantes no corpus analisado, foram geradas nuvens de palavras (wordclouds) a partir dos
textos pré-processados com os modelos spaCy SMe spaCy TRF. Cada nuvem repre-
senta os termos mais frequentes apds a etapa de limpeza e normalizacdo textual, permi-
tindo uma avaliacdo qualitativa da representacdo semantica extraida por cada abordagem.
A Figura 14 apresenta a nuvem gerada com o modelo spaCy SM.
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Figura 14. Nuvem de palavras com pré-processamento via spaCy SM.
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Nessa visualizacdo, observam-se termos centrais como cognitive
impairment, alzheimers, serum, protein, diagnosis e fluid, refle-
tindo o nucleo semantico biomédico predominante na literatura analisada. Entretanto, a



distribui¢do dos termos ainda mostra certa redundancia e menor diversidade composici-
onal, o que € esperado de modelos mais leves € com menor capacidade contextual. A
Figura 15 mostra a nuvem gerada com o modelo spaCy TRF, baseado em arquiteturas
do tipo Transformer.
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Figura 15. Nuvem de palavras com pré-processamento via spaCy TRF.

A nuvem baseada no modelo TRF evidencia maior variedade seméantica e presenca
de termos compostos mais sofisticados, como identify, measure, compare,
include, além da manutencdo dos principais conceitos biomédicos observados ante-
riormente. Isso indica que a vetorizagdo com TRF favorece a retencdo de estruturas
contextuais, permitindo que expressdes mais complexas sejam reconhecidas com maior
precisao.
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Figura 16. Coocorréncia agrupada entre biomarcadores e categorias di-
agndsticas (Modelo SM).



A anélise de coocorréncia entre biomarcadores e categorias diagndsticas permitiu
identificar padrdes semanticos relevantes que reforcam a aderéncia tematica do corpus ao
dominio biomédico. A Figura 16 apresenta um mapa de calor construido com base no mo-
delo spaCy SM, no qual os termos foram agrupados em quatro categorias diagndsticas:
Diagndéstico Geral, Exames Cognitivos, Exames de Imagem e Exames de Fluidos.

Observa-se que os biomarcadores beta e nf 1 apresentam alta coocorréncia com
exames de imagem e avaliagdes cognitivas, o que corrobora seu papel consolidado na tri-
agem da Doenca de Alzheimer. Por outro lado, marcadores como ptau e gfap demons-
tram menor frequéncia relativa, sugerindo uma menor presenca ou énfase nos estudos
incluidos neste corpus. Esses padrdes de associa¢do ajudam a mapear automaticamente
como diferentes marcadores estdo relacionados a abordagens diagnoésticas especificas na
literatura recente.

A Tabela 7 detalha os grupos de termos utilizados para compor cada categoria
diagnéstica, auxiliando na interpretacdo semantica dos agrupamentos representados no
heatmap.

Tabela 7. Categorias diagndsticas utilizadas na analise de coocorréncia

Categoria Termos utilizados Descricao

Diagnéstico Geral diagnosis, screening Termos amplos relacionados ao
processo de diagndstico ou triagem
de pacientes.

Exames Cognitivos | cognitive Avaliagdes do funcionamento cog-
nitivo, como testes de memoria e ra-
ciocinio.

Exames de Imagem | pet, mri, neuroimaging, | Técnicas de imagem cerebral como

fmri, ct PET, Ressonancia Magnética e To-
mografia.

Exames de Fluidos | csf, blood test, plasma, | Exames laboratoriais baseados em

elisa fluidos corporais (sangue, liquor,
plasma).

Essa andlise de coocorréncia reforca a utilidade da vetorizacdo semantica e da
categorizagdo tematica como estratégias para enriquecer a interpretacao automatizada da
literatura cientifica. Além de validar o uso de modelos como o spaCy SM para essa fina-
lidade, os resultados evidenciam o potencial dessas técnicas na identificacdo de relagdes
relevantes entre marcadores e métodos diagndsticos, promovendo uma compreensao es-
truturada e escaldvel do estado da arte sobre biomarcadores no diagndstico precoce do
Alzheimer.

4.5. Indicadores e Métricas de Similaridade

A anélise estatistica foi complementada com nove indicadores descritivos, como
a evolugdo temporal das publica¢cdes, nuvens de palavras, frequéncia de biomarcadores e
coocorréncia com termos diagnosticos. Essas visualizagdes auxiliaram na compreensao
das tendéncias da literatura cientifica recente.



Além disso, foram aplicadas quatro métricas quantitativas para comparar os textos
processados pelos modelos spaCy SMe spaCy TRF, com o objetivo de avaliar o grau
de similaridade semantica entre as versoes geradas. As métricas empregadas foram:

* Similaridade Cosseno: mede o angulo entre os vetores TF-IDF, refletindo a
sobreposicao ponderada de termos;

* Distancia de Jaccard: avalia a interse¢@o sobre a unido dos conjuntos de tokens
anicos;

* Distancia de Levenshtein: calcula o nimero minimo de edigdes (insercoes,
delecdes ou substituicdes) necessarias para transformar um texto no outro;

* Divergéncia de Kullback-Leibler (KL): compara distribuicdes de probabili-
dade, com suavizagdo por epsilon para evitar divisdo por zero.

Para avaliar a distancia entre os textos e o tamanho médio dos documentos proces-
sados pelos dois modelos, a figura Figura 17 apresentar os resultados referentes a essas
métricas:
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Figura 17. Distancia e comprimento dos textos processados por spaCy SM e
spaCy TRF.

Embora o numero médio de palavras por texto seja muito semelhante entre SM e
TREF (cerca de 124,5 tokens), a distancia média de Levenshtein atingiu 47,4 caracteres, €
a divergéncia KL alcancgou 50,1. Isso indica que, apesar da equivaléncia no comprimento
textual, ha diferencas relevantes na estrutura lexical e na distribuicdo probabilistica dos
termos entre os dois modelos, refletindo variagdes na forma como cada pipeline representa
semanticamente 0s textos.

De forma complementar, podemos observar na Figura 18 a similaridade por Cos-
seno e Jaccard, focando na sobreposi¢do semantica e lexical dos textos gerados por cada
abordagem. A Similaridade de Jaccard foi de 0,592, indicando uma boa interse¢do en-
tre os conjuntos de tokens unicos utilizados por ambos os modelos. J4 a Similaridade
Cosseno foi consideravelmente menor (0,264), revelando uma baixa sobreposi¢dao na



distribui¢do ponderada dos termos. Esse contraste evidencia que, embora os dois mode-
los compartilhem parte do vocabulario, a maneira como cada um representa a importancia
relativa dos termos diverge substancialmente — o que justifica a utilizacdo de ambos o0s
pipelines em tarefas distintas de andlise semantica.
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Figura 18. Similaridade entre spaCy SMe spaCy TRF com base nas métricas de
Cosseno e Jaccard.

Essas métricas ajudam a quantificar diferengas que ndo sdo evidentes apenas pela
leitura dos textos e reforcam a necessidade de abordagens complementares para capturar
nuances semanticas mais profundas na literatura biomédica.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma abordagem automatizada para revisdo sistematica da
literatura cientifica, com foco na identificacdo de biomarcadores sanguineos associados
ao diagndstico precoce da Doenga de Alzheimer. Foram analisados mais de 6 mil artigos
extraidos da plataforma Web of Science, utilizando técnicas de Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN) e modelos pré-treinados da biblioteca spaCy (en_core_web_sm
e en_core_web_trf).

As técnicas de extracdo de palavras-chave por TF-IDF e modelagem de t6picos
com LDA permitiram identificar padrdes relevantes no corpus, com destaque para os bio-
marcadores p-Tau217, NfL, GFAP e beta-amiloide, frequentemente associados a exames
como PET scan, testes cognitivos e andlises de fluidos. A andlise temporal revelou um
crescimento expressivo das publicag¢des a partir de 2019, evidenciando o aumento do in-
teresse cientifico no tema. As métricas de similaridade e divergéncia aplicadas aos textos
processados pelos modelos SM e TRF indicaram diferencas substanciais na representagao
semantica, sendo que o modelo baseado em Transformers (TRF) demonstrou maior capa-



cidade de preservacdo de contexto e identificacdo de entidades compostas, enriquecendo
a analise qualitativa dos textos.

Como trabalhos futuros, aprofundar a andlise quantitativa dos textos processa-
dos, investigando com mais profundidade o comportamento de métricas de comparagao
como a Similaridade Cosseno, que mede o angulo entre os vetores TF-IDF e reflete a
sobreposicao ponderada de termos; a Distancia de Jaccard, que avalia a interse¢do rela-
tiva entre os conjuntos de tokens unicos; a Distancia de Levenshtein, baseada no nimero
minimo de edi¢des necessdrias para transformar um texto no outro; e a Divergéncia de
Kullback—Leibler (KL), que compara distribui¢cdes de probabilidade suavizadas para evi-
tar distor¢des. Tais métricas oferecem diferentes perspectivas sobre a semelhanga lexical
e semantica entre versdes textuais, sendo promissoras para a constru¢do de indicadores
sintéticos mais robustos.

Além disso, sugere-se a ampliacdo da andlise para outras bases de dados ci-
entificas, como PubMed e Scopus, bem como a aplicacio de algoritmos supervisionados
para classificacdo automdtica dos artigos por temadtica ou tipo de biomarcador. Também
estd prevista a adaptacdo do pipeline para o idioma portugués, a incorporacdo de em-
beddings contextuais como BERT ou BioBERT, e o refinamento dos componentes de
reconhecimento de entidades nomeadas (NER) com foco em terminologia biomédica. Os
resultados obtidos demonstram a viabilidade do uso de PLN como ferramenta de apoio a
revisdo cientifica em larga escala, contribuindo para o mapeamento de tendéncias emer-
gentes e subsidiando decisdes em contextos clinicos e académicos.
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