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Introducédo [ Contextualizagéo

Doenca de Alzheimer e o desafio do diagnéstico precoce
e A Doencga de Alzheimer (DA) é a principal causa de deméncia no mundo, afetando milhdes de pessoas.
e O diagnéstico precoce é essencial para aumentar a eficacia de tratamentos e intervengoes.
e Os métodos convencionais, como PET scan e pungao lombar, sdo invasivos e pouco acessiveis.

e Nos ultimos anos, biomarcadores sanguineos tém ganhado destaque como alternativa promissora e menos
invasiva.

<~ O crescimento exponencial da literatura cientifica torna inviavel uma analise manual.




Distribuigo Temporal das Publicagoes

Distribuicdo Temporal das Publicagées

e Maior volume de artigos a partir de 2019

e Reforga a crescente relevancia dos
biomarcadores sanguineos no diagnéstico
precoce da DA
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Objetivos

Objetivo Geral

Desenvolver uma abordagem automatizada baseada em PLN para revisar e analisar artigos cientificos sobre
biomarcadores sanguineos no diagnéstico da Doenga de Alzheimer.

Objetivos Especificos

° Coletar e consolidar artigos cientificos da base Web of Science;

e Realizar o pré-processamento textual utilizando o modelo spaCy SM;

e Aplicar TF-IDF e LDA para extracdo de termos e modelagem de tépicos;

e  Comparar o desempenho entre os modelos SM e TRF usando métricas de similaridade;

e I|dentificar padrdes e correlagbes entre biomarcadores e métodos diagnodsticos.




Fundamentagdo: Alzheimer e Biomarcadores

Doenca de Alzheimer e Biomarcadores Sanguineos
e A DA é uma doencga neurodegenerativa progressiva, sem cura, que compromete memaria e cogni¢ao.
e O diagnéstico precoce é crucial para intervengao e controle da progressao.
e Biomarcadores sédo substancias biolégicas detectaveis, como proteinas ou peptideos, que indicam

processos fisioldgicos, patolégicos ou respostas a intervengdes terapéuticas. Esses marcadores tém se
mostrado alternativas promissoras aos métodos diagndsticos invasivos.

Biomarcadores mais relevantes:
e p-Tau181/ p-Tau217 — associados a depdsitos de tau no cérebro.
e NfL (Neurofilamento de Cadeia Leve) — marcador inespecifico de neurodegeneracgao.
e GFAP — indica resposta inflamatéria glial.

e Beta-amiloide — acumulo de placas senis, um dos principais sinais patolégicos da DA.




Fundamentacdo: PLN e spaCy

Processamento de Linguagem Natural (PLN)

e  Conjunto de técnicas que permitem interpretar e analisar linguagem humana por meio de algoritmos.

e Utilizado em tarefas como lematizacao, analise gramatical, extragcao de entidades e vetorizacao.

Por que spaCy?

° Biblioteca moderna, eficiente e modular.

e  Modelos pré-treinados otimizados para inglés.

Modelos usados:

e en_core_web_sm (CNNs): usado como base da analise.

e en_core_web_trf (Transformers): usado para comparagdo semantica.
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Metodologia Geral (Pipeline Visual)

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

Etapas da Metodologia

1. Coleta de Artigos — Extracdo de mais de 6.900 publicagbes da Web of Science com filtro por termos-chave.
2.  Pré-processamento — Limpeza textual com spaCy SM: lematizacao, tokenizagdo e remocgao de stopwords.
3. Extracao de Palavras-chave — TF—IDF padrdo e customizado.

4. Modelagem de Tépicos — Aplicacao de LDA para identificar temas emergentes.

5. Indicadores e Visualizagdées — Frequéncia de biomarcadores, coocorréncia e evolugéo temporal.

6. Meétricas de Similaridade — Analise entre modelos SM e TRF (Cosine, Jaccard, Levenshtein, KL).




Coleta de Artigos Cientificos

Coleta dos Artigos

e  Foram extraidas mais de 6.900 publicagbes da base de dados Web of Science (WOS), acessada por meio do
Portal de Peridédicos da CAPES.

e Os arquivos foram baixados em lotes, uma vez que a plataforma permite a exportagéo de, no maximo, mil
registros por vez.

String de Busca:

e  Utilizou-se a ferramenta de busca avancada da plataforma, aplicando-se a seguinte string de consulta:

("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")




Pré-processamento com spaCy SM

Tabela 1. Exemplos de palavras removidas como stopwords

Funcgao clean_text()

Etapas aplicadas:

. Conversao para letras mindsculas

. Remogao de numeros, pontuagao e caracteres especiais
. Tokenizagao com spaCy

. Lematizacéo (forma base da palavra)

. Filtro de stopwords padrao e customizadas

Modelos Utilizados:
. Modelo SM (base principal)

. Modelo TRF (para comparagéo)

Resultado: Novas colunas no DataFrame:
. clean_default

. clean_custom

Padrao spaCy | Contracoes | Customizadas
about "8 alzheimer
above "re biomarker
among "m study
after "ve methods

an ) i | patients

Tabela 2. Colunas geradas no pré-processamento textual

Coluna

Descricao

texto.completo

clean_default

clean_custom

Jungio do campo Abstract com Author
Keywords, usada como base para andlise textual.
Versio limpa do texto utilizando somente as
stopwords padrdo do spaCy.

Versdo limpa utilizando stopwords padrdo e termos
personalizados do dominio biomédico.




Pré-processamento com spacCy TRF

Modelo Transformer (spaCy TRF)

Apés a analise com o modelo SM, o mesmo pré-processamento foi repetido com o modelo spaCy en_core_web_trf, baseado em
arquitetura Transformer.

Caracteristicas:

° Maior sensibilidade a contexto semantico.
° Baseado no modelo RoBERTa.

° Requer mais memoéria e tempo de execugao.

Etapas aplicadas:

° Tokenizagao e lematizagdo com maior preservagao de estrutura gramatical.
° Remocgao de stopwords padrao + customizadas.

° Geracao da coluna clean_custom_trf para comparagcdes com a versao SM.

s« Utilizado apenas para comparagao entre resultados, métricas de similaridade e analise de desempenho linguistico.




Comparacdo entre os modelos

WordCloud - Spacy Padr&ao: en_core_web_sm WordCloud - Spacy Transformer en_core_web_trf
increased r 3 neurofilament light
mlld cognitive | omeasure - mild ct:ognltlve
br rticipant>*™*indiyidualj _g““fuggﬁm%r A Dbl

cerebrosplnal fluid i =eihien suggest E}mggdéé‘#dﬁ%”-

idiagnosis. fluid ¢ b0 ccognitive impairment
cognitive -impairment :rcogitive deciineLEST 5

assoclate-—~1ncrease ri’
early diag nu)ldlnClUdlng devedlfferent change T marker

braln S e sicrimtd

lopment Ser qm '(—3*
compare A0 L
comparedalzheimers pased £ l0El seadapiofel
Lonclusion betd beta -=&e 22 cereébrospinal f1u1da:
ldentlfled uded concentrwtklon ﬁ E\ ear y dlagn051s potentlal | !508
cohmbtloodu. Wil Qwar er* <2~ alzheimer conclusion=%tg
,Ser assoc1ated L CNdnge i 2 Dase show Seers

O modelo SM tende a gerar termos mais literais e frequentes, como: blood, cognitive impairment, beta, fluid, participant.

TRF captura melhor os bigramas e variagdes gramaticais como: early diagnosis, cognitive decline, cerebrospinal fluid.

& Isso reforga que o modelo TRF preserva melhor o contexto, enquanto o SM é mais eficiente e direto.



Técnica TF—IDF: Extragdo de Termos

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

e Mede arelevancia de um termo em um conjunto de documentos.

e Combina frequéncia local (no texto) com frequéncia global (na base).

Variagoes Utilizadas:

e TF-IDF padrao: max_features até 50 palavras-chave.

e  TF-IDF customizado: bigramas, min/max frequéncia, stopwords reforgadas.

Resultado:

e Identificacdo de termos mais importantes como: progression, diagnosis, cognitive, brain, biomarkers, outros.




Grafico de barras comparando TF-IDF padréo e
customizado
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Modelagem de Tépicos com LDA

LDA (Latent Dirichlet Allocation)

e  Algoritmo probabilistico para identificar temas latentes em documentos.

e Agrupa palavras que aparecem frequentemente juntas em diferentes artigos.

Configuragao utilizada:

e n_components =5

° Baseado em TF-IDF customizado

Toépicos encontrados:

° Topico 1: risk, beta, tau, diagnosis.
e  Topico 2: amyloid, detection, cerebrospinal.

° Topico 3: cognitive, blood, brain.




Topicos extraidos com LDA

Tabela 3: Topicos extraidos com LDA e suas palavras mais representativas

Topico

Palavras-chave

l

years, associated, samples, compared, tau, diagnosis, progres-
sion, heta, potential, risk

diseases, proteins, amyloid, alzheimers, clinical, cerebrospinal,
tau, healthy, detection, heta

beta, blood, fluid, treatment, diseases, cognitive, amyloid,
alzheimers, impairment, hrain

dementia, proteins, protein, serum, diseases, expression, diag-
nostic, blood, analysis, showed

dementia, subjects, alzheimers, diagnosis, nfl, neurodegenera-
tive, controls, including, mild, compared

Tabela 4: Descricao interpretativa dos tépicos gerados via LDA

Topico

Descricao Interpretativa

Topico 1

Relacionado a risco, progressao da doenca e avaliagio de
amostras. Indica estudos focados em identificacao precoce.

Topico 2

Agrupamento centrado em biomarcadores classicos como
beta-amiloide e tau, além de exames como liquor e PET.

Tépico 3

Foco em tratamentos e sintomas cognitivos, como comprome-
timento e perda de memoria.

Topico 4

Estudos laboratoriais envolvendo proteinas no soro, expressao
génica e andlises moleculares.

Topico 5

[nvestigacoes clinicas com foco em amostras de pacientes, gru-
(w) =]
pos controle e degeneracao neuronal.




Sintese dos topicos extraidos com LDA e seus
principais termos

Tabela 5: Sintese dos topicos extraidos com LDA e seus principais termos

Topico Tema interpretado

Principais termos

1

Biomarcadores e risco

clinico

Fluidos e biomarcado-

res classicos
Declinio cognitivo
terapias

e

Expressao e analises

laboratoriais
Neurodegeneracao
diagnostico precoce

e

samples, progression, diagnosis, risk, poten-
tial, associated, beta, years

proteins, amyloid, tau, cerebrospinal, clini-
cal, diseases, healthy, detection

cognitive, treatment, impairment, brain,
alzheimers, fluid, blood, diseases

serum, protein, diagnostic, expression,
analysis, showed, subjects

nfl, neurodegenerative, mild, controls, diag-
nosis, dementia, including




Ambiente Computacional

Tabela 6: Tempo de execugao das células do notebook (via %%time)

Célula Tempo de Execucao
Carga dos Artigos 26.9 s
Limpeza dos Abstracts — Modelo SM 29 min 17 s
Limpeza dos Abstracts — Modelo TRF 3h 28 min 9 s

Tabela 7: Configuracao do computador utilizado para os experimentos

Componente Especificagao

Placa-mae ASUS Prime H510M-A, Intel Socket LGA1200
Armazenamento SSD Hikvision C100, 480GB, Sata III

Memoria RAM Kingston Fury Beast, 16GB, 3200MHz, DDR4
Processador Intel Core 15-10400F, 2.9GHz, 6 Nucleos, 12 Threads
Fonte de alimentacao | Cougar VTC500, 500W, 80 Plus White




Citacdes de Biomarcadores em Contexto
Diagndstico: Frequéncia nos Resumos
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Coocorréncia: Biomarcadores x Exames

Coocorréncia Agrupada: Biomarcadores x Categorias Diagnésticas (Modelo SM)

(ategoria

Termos Utilizados

Descricdo

Diag. Geral

Exam. Cognitivos

Exam. e Imagem

Exam. de Fluidos

diagnosis, screening

cognitive

pet, nri, neuroimaging, fmri,

ct

csf, blood test,
elisa

plasma,

Termos amplos relacionados ao
processo de diagndstico ou tria-
gem de pacientes.

Avaliagdes do- funcionamento
cognitivo, - como ftestes  de
memdria e taciocinio.

Téenicas de  imagem  cere-
bral como PET, Ressondncia
Magnética ¢ Tomografia
Exames laboratoriais baseados
em fluidos corporais (sangue,
liquor, plasma).

Biomarcador

ptau

nfl

gfap

beta

556 572 1261 563

1073 793 647
195 156 125
1657 1364 1277
| | 1
Diag. Geral Exam. Cognitivos  Exam. de Imagem  Exam. de Fluidos

Categoria Diagndstica
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Comparacgdo entre SM e TRF - Métricas

Cosine Similarity

Mede o “angulo” entre dois vetores TF-IDF. Quanto mais proximos os textos no sentido semantico (mesmo com
palavras diferentes), maior o valor.

Interpretagao: proximidade seméntica ponderada.

Jaccard Similarity

Mede a intersegao sobre a unido dos tokens Unicos. Foca na presenga ou auséncia de palavras, sem considerar
pesos.

Interpretagao: o quanto os textos compartilham os mesmos termos.

Levenshtein Distance

Conta quantas edi¢des (inser¢des, remogdes ou trocas de caracteres) sdo necessarias para transformar um texto no
outro.

Interpretagao: distancia literal entre os textos.

KL Divergence (Kullback-Leibler)
Compara a diferenga entre duas distribuicées de probabilidade (ex: frequéncia de palavras).
Interpretagao: quanto um texto “destoa” do outro na distribuicdo de termos.




Comparacgdo entre SM e TRF - Métricas

Pontos-chave:

e Jaccard: 0.592 - indica boa sobreposicéo de tokens unicos entre os modelos.

e Cosine: 0.264 - baixa semelhang¢a quando considerados os pesos dos termos (TF-IDF).

Similaridade entre SM e TRF

Cosine Similarity

Jaccard Similarity 0.592

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Valor Médio




Comparacgdo entre SM e TRF - Métricas

Pontos-chave no slide: Distancia e Comprimento dos Textos (SM vs TRF)

e Ambos os modelos produziram textos
com mesmo comprimento médio (124.5 tokens).

Palavras (TRF) 1245

o A KL Divergence foi maior (50.1), indicando maior
diferenca na distribuicdo de palavras entre os textos.

Palavras (SM) 1245

e ALevenshtein Distance (47.4) revela um numero
consideravel de edicbes necessarias para transformar
uma versado em outra, mesmo com tamanhos idénticos.

Levenshtein Distance 4 47.4

KL Divergence

0 20 40 60 80 100 120
Valor Médio



Conclusdo

Encerramento e Contribui¢cées
Este trabalho propds uma abordagem automatizada de revisao sistematica com PLN aplicada a Doencga de Alzheimer.
Utilizando modelos spaCy SM e TRF, foi possivel:

e  Pré-processar e analisar mais de 6 mil artigos cientificos.
e  Extrair palavras-chave relevantes com TF-IDF.
e I|dentificar temas recorrentes com LDA.

e  Detectar forte correlagdo entre biomarcadores e exames clinicos.

O modelo TRF mostrou-se mais preciso em tarefas contextuais, porém com maior custo computacional.

A andlise demonstrou a viabilidade de aplicar técnicas de PLN para apoiar pesquisas biomédicas em larga
escala.




Trabalhos Futuros

Aprimoramento da analise semantica:
e  Explorar o uso de embeddings contextuais como BERT ou BioBERT.

e Aplicar o NER biomédico com dicionarios especializados.

Expansao da base de dados:

e Incluir outras fontes como PubMed, Scopus e bases em portugués.

Refinamento do pipeline:
e Adicionar classificadores supervisionados por tipo de estudo.

e  Melhorar o visual analytics com dashboards interativos.

Aplicacgao pratica:

e Integrar a ferramenta com revisoes sistematicas de pesquisadores da area da saude.
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