¥

UIT Norges arktiske universitet

&
<,

GRGES 4
h .
“‘ﬂsaa"

3
=1

Det Helsevitenskapelige fakultet

Bruk av naturlig sprakprosessering i psykiatri: En systematisk
kartleggingsoversikt

En systematisk kartleggingsoversikt over studier gjort pa bruk av naturlig sprakprosessering for

analyse av elektronisk pasientjournal til pasienter med psykoselidelser og affektive lidelser.

Live Risnes Haglund
Masteroppgave i profesjonsstudiet medisin, MED-3950, mai 2023
Hovedveileder: Brita Elvevag — Forskningsgruppe psykiatri, Institutt for klinisk medisin, UiT

Biveileder: Terje Bektesevic Holmlund — Forskningsgruppe psykiatri, Institutt for klinisk medisin, UiT




Forord

Hensikten med Masteroppgaven medisin ved UiT — Norges arktiske universitet er at vi som
studenter skal initiere, planlegge og gjennomfare et vitenskapelig arbeid innen et valgt tema.
Vi skal gve oss pa datainnhenting, kunnskapsvurdering og sammenfatting av en medisinsk

vitenskapelig rapport med fokus pa informasjonsformidling, kildebruk og korrekt sprak.

| et hav av tema vi kunne velge, hadde jeg et gnske om a skrive en oppgave innen psyKiatri,
da dette er noe jeg har hatt interesse for gjennom hele studiet. Jeg tok derfor kontakt med
Brita Elvevag ved Forskningsgruppe psykiatri ved Institutt for klinisk medisin, som sa ja til a
veere min hovedveileder. Hun tok sa kontakt med Terje Holmlund ved samme institutt som
ville vaere biveileder for meg. De to kom raskt med forslag til mulige prosjekter vi kunne

gjore sammen.

Opprinnelig var det planlagt at denne oppgaven skulle veere en empirisk studie som sa pa
kjgnnsbias i skriftlig pasientjournal hos pasienter med affektive lidelser og psykoselidelser.
Studien skulle se pa antall ord i «status presens», et gitt segment i innkomstjournal for
psykiatriske pasienter, og sammenligne antallet i journaler fra kvinner og menn.
Gjennomfaringen av det opprinnelige prosjektet ble imidlertid vanskelig, hovedsakelig som
falge av tiden det ville tatt 4 fa tilgang til det ngdvendige datamaterialet, spesielt grunnet
behov for godkjenning fra etisk komité og personvernombud. | forlengelse av den
opprinnelige planen ble det derfor besluttet & gjere en litteraturstudie med hensikt a undersgke
hvordan andre studier har brukt journaldata fra psykiatriske pasienter, og det er dette som vil

presenteres i denne masteroppgaven.
Masteroppgaven min har ikke mottatt gkonomisk finansiering.

Brita Elvevag har veert til spesielt stor hjelp ved forming av oppgaven, korrekturlesning, og a
se oppgaven i en stgrre sammenheng. Terje B. Holmlund har veert til stor hjelp med
litteratursgket og etterarbeidet med dette. Tusen takk til dere begge for at dere fra start har
veert nysgjerrige og motiverende. Takk for tilliten dere har vist meg, og for all erfaring dere
har delt. Til slutt, tusen takk for at dere har leert meg a stole pa prosessen. Uten deres bidrag

ville ikke dette vaert mulig.

Live Risnes Haglund, 26. mai 2023
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Sammendrag

Bakgrunn: Bruk av kunstig intelligens (Al) har et stadig skende fokus, ogsa i helsevesenet.
En metode som virker lovende, er naturlig sprakprosessering (NLP), som kan brukes til
analysering av skriftlig tekst, for eksempel tekst i elektroniske pasientjournaler. Denne
undersgkelsen har som formal & undersgke forskning som er gjort pa bruk av naturlig
sprakprosessering for analysering av elektroniske journaler fra pasienter med alvorlige
psykiske lidelser, som affektive lidelser og psykoselidelser. Den overordnete hensikten med
dette, er a fa et inntrykk av om noe av forskningen som er gjort har fokus pa forbedring av

pasientenes helsesituasjon.

Materiale og metode: Det ble gjennomfart en systematisk kartleggingsoversikt («scoping
review»). Litteratursgket ble gjort i én database for medisinsk forskning, PubMed, med
sgketermene «psychiatry», «electronic medical records» og «natural language processing».
Seket var ikke avgrenset i tid. For at en artikkel skulle bli inkludert i undersgkelsen matte den
vaere empirisk, ha utfart analyser pa journaldata i fritekst, ha brukt elektroniske journaler fra
psykiatriske pasienter med psykoselidelser og/eller affektive lidelser og veere skrevet pa

engelsk sprak.

Resultater: Litteratursgket resulterte i totalt 211 unike artikler, av disse oppfylte 37 artikler
inklusjonskriteriene i kartleggingsoversikten, og ble undersgkt videre. De fleste av studiene
var gjennomfart i Storbritannia og USA. Starrelsen pa studiepopulasjonen varierte mye, fra
noen hundre til flere hundre tusen inkluderte pasienter i studiene. Det var lite av forskningen
som var gjort pa spesifikke dokumenttyper fra pasientjournal, som for eksempel epikriser eller
innkomstjournaler. Hensikten for studiene varierte mye, men kunne deles inn i noen felles
kategorier: 1) identifisering av informasjon fra journal, 2) kvantitative undersgkelser av
populasjonen eller journalene, 3) seleksjon av pasienter til kohorter og 4) vurdering av risiko.

Fortolkning: Det trengs mer grunnforskning far teknologi for naturlig sprakprosessering til
analyse av elektronisk journal vil bidra med forbedring av psykiatriske pasienters

helsesituasjon.
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Long Short-Term Memory

Global Vectors for Word Representation

Terje B. Holmlund
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Side 4 av 51



1 Innledning
Utredning og diagnostikk av psykiske lidelser er i all hovedsak basert pa samtale mellom
pasient og kliniker. (1, 2). I Norge skal informasjonen som kommer frem i slike samtaler
dokumenteres i et journalsystem (3). Der utredningen av somatiske lidelser ofte kan stgttes av
mer objektive undersgkelser, som laboratorieprgver og bildediagnostikk, vil denne typen
undersgkelser farst og fremst bidra til & ekskludere organiske arsaker til sykdom hos
psykiatriske pasienter, ikke til diagnostikk i seg selv. Det har i senere tid veert stadig mer
fokus pa at teknologiske verktay som kunstig intelligens («artificial intelligence»: Al),
maskinlaring («machine learning»: ML) og naturlig sprakprosessering («natural language
processing»: NLP) kan bli viktige bidragsytere for bedre og mer strukturert diagnostikk og
behandling i psykiatri(4). Et omrade det har blitt knyttet saerlig forventning til er analyse av
tekst i pasientjournaler, denne nedtegnede informasjonen som oppstar i samtalen mellom
pasient og kliniker. For a fa et realistisk bilde av hvordan denne teknologien ligger an til &
kunne bidra forbedring av helsetjenester i fremtiden, er det ngdvendig med noen

begrepsavklaringer og en systematisk gjennomgang av hvordan fagfeltet ser ut na.

1.1 Kunstig intelligens, maskinlaring og naturlig sprakprosessering
For & fa et bilde av hva teknologiske verktgy som Al, ML og NLP kan bidra med i
helsevesenet, er det viktig & ha et inntrykk av hva disse begrepene innebeerer. Det finnes ikke
en entydig konsensus for hvordan disse begrepene skal defineres, men de kan for eksempel
defineres ut ifra teknologien de baserer seg pa, eller ut ifra hva de brukes til. Forklaringene

som fglger, er altsa bare en mate a definere og forklare uttrykkene pa.

Kunstig intelligens (Al) kan forklares som et generelt konsept basert pa dannelse av
teknologiske ekspertsystemer for & utfare ulike oppgaver. Systemene innehar intelligent
atferd, og er i stand til & leere, forklare og hjelpe brukerne av systemet (5)*. Maskinlearing
(ML) er en samling metoder som kan regnes som en undergruppe av Al.
Maskinleeringsmodeller er statistiske systemer som enten kan laere seg egenskaper ved et
datasett og forskjell i viktighet mellom disse egenskapene, som er predikative for en gitt
variabel, eller som kan lzre seg viktigheten av egenskaper som er definert av brukeren. Nar

egenskapene en bruker vil utforske er gitt, kan modellen predikere utfall eller klinisk

! Oversettelse basert pa tabell 1 fra C. Chandler et al. «Using Machine Learning in Psychiatry: The Need to
Establish a Framework That Nurtures Trustworthiness» (5)
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klassifikasjon pa nye og usette datasett (5)2. Naturlig sprakprosessering (NLP) er en form for
maskinlaering som brukes til & analysere tekst og tale (6). Det er denne formen for kunstig
intelligens som kan komme spesielt til nytte ved analyse av elektroniske pasientjournaler, og

pa sikt, utvikling og etablering av verktgy for diagnostikk og beslutningsstatte i psykiatri.

1.2 Tekstformat i elektronisk pasientjournal
| utredningen av pasienter med psykiatrisk sykdom blir det ofte gjennomfart en rekke
samtaler og kartlegginger. | dagens praksis foreligger dokumentasjonen fra disse
undersgkelsene i tekstformat i elektroniske pasientjournaler. Formatet til disse tekstene er i
hovedsak det man kan kalle fritekst, eller ustrukturert tekst. Dette vil si skriftlig tekst som en
Kliniker skriver, eller som blir diktert, inn i et journaldokument. Spraket og teksten som
brukes har ingen andre begrensninger enn at det skal forstas av andre klinikere og, i gkende
grad, av pasienten selv. Som motsetning til dokumenter med denne typen tekst, finnes det i
journaler strukturerte data, for eksempel bestemte koder registrert for datoer, diagnoser og
kjgnn. Slik informasjon fares gjerne inn i journalsystemer ved avkryssing av bokser eller
nedtrekksmenyer i elektroniske skjema. Mellom disse ytterpunktene finnes et spekter av ulike
formater for hvordan informasjon blir registrert i journaler. Et av disse formatene er
semistrukturert tekst, som er en mellomting mellom strukturert tekst og fritekst.
Semistrukturert tekst sees typisk i journaldokumenter med har en klar og forhandsdefinert
struktur. Et eksempel pa et slikt dokument er sykepleienotater, som kan ha tydelige og
nummererte seksjoner med informasjon om ting som sarstell, matinntak eller
mobiliseringsevne. De ulike metodene for registrering i journal har alle sine fordeler og
ulemper, men det er sarlig i fritekstformatet det har veert knyttet forventinger til at nye

metoder for kunstig intelligens skal kunne komme til nytte.

For en kliniker er det flere fordeler med & kunne formulere seg i fritekst. I motsetning til &
forholde seg til et skjema eller dokumenter med avkrysning, gir fritekst forfatteren mulighet
til & vaere mer fleksibel i format og ordbruk, og gir ogsa mulighet til & formulere mer
nyanserte bilder av en situasjon. Det finnes likevel mange utfordringer knyttet til a gjgre
videre analyser pa fritekst med for eksempel verktgy for naturlig sprakprosessering.

Eksempler pa slike utfordringer kan blant annet veere at det i teksten kan vaere brukt

2 Oversettelse basert pa tabell 1 fra C. Chandler et al. «Using Machine Learning in Psychiatry: The Need to
Establish a Framework That Nurtures Trustworthiness» (5)
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forkortelser eller synonymer for vanlige ord, det kan vaere skrivefeil, teksten kan vere pa
ulike sprak eller grammatikken kan veere atypisk, noe som kan gjere det vanskelig for NLP-
programmer a fungere adekvat i ulike sammenhenger (7). I tillegg er ogsa formatet for
fritekstdokumenter fleksibelt med tanke pa tegnsetting og struktur (7).

1.3 Psykoselidelser og affektive lidelser
Psykiatri omfavner et bredt spekter av tilstander, noen mer alvorlige enn andre. | Norge

benyttes diagnosesystemet ICD-10 for klassifisering og diagnostisering av psykiske lidelser
og atferdsforstyrrelser (8, 9). Kodeverket er internasjonalt og gis ut av World Health
Organization (WHO). | denne oppgaven vil fokuset primaert veere pa bruk av elektronisk
pasientjournal for pasienter med diagnoser kategorisert under Schizofreni, schizotyp lidelse og
paranoide lidelser (F20-29), videre referert til som psykoselidelser, og Affektive
lidelser/stemningslidelser (F30-39), videre referert til som affektive lidelser. En viktig arsak til
at det er akkurat disse diagnosene som fokuseres pa, er at det er diagnoser under disse
kategoriene som typisk refereres til som alvorlige psykiske lidelser (10). Dette er lidelser med
hgy mortalitet (11, 12), noe som gjar tidlig og riktig diagnostikk sveert viktig. For a fa et
inntrykk av hvordan kunstig intelligens og naturlig sprakprosessering kan brukes til & gjgre
endringer i helsetjenester for psykiatriske pasienter, er forskning som omhandler disse

lidelsene et godt utgangspunkt.

1.4 Problemstilling og formal med undersgkelsen
Formalet med denne undersgkelsen var a gjare en vurdering av litteraturen som finnes pa
forskning som bruker naturlig sprakprosessering for analysering av elektroniske journaler til
pasienter med alvorlig psykisk sykdom, som psykoselidelser og affektive lidelser. For a gjare
dette, ble metoden for systematiske kartleggingsoversikter («scoping reviews») benyttet. Det
var gnskelig at undersgkelsen skulle gi en oversikt over litteraturen i feltet, og peke pa de
mest vanlige og lovende metodene innenfor bruk av naturlig sprakprosessering og
elektroniske pasientjournaler i psyKkiatri, se mer detaljert formalsbeskrivelse under metode. En
slik oversikt er viktig, da dette er et fagfelt med en teknologi i rask utvikling. Begrepet
«kunstig intelligens» brukes ofte om teknologien nar den omtales i media, og kan fere til bade
entusiasme og bekymring. A f& et realistisk bilde av hva som faktisk har veert gjort av

forskning og utvikling, vil kunne gi beslutningstakere i helsevesenet et bedre grunnlag i
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vurderinger rundt fremtidig bruk av slik teknologi. Dette er seerlig viktig i et felt som
psykiatri, der teknologiske verktgy som utvikles kan fa konsekvenser for serlig sarbare
mennesker. Et overordnet mal med denne undersgkelsen var derfor a se pa om noe av den
forskningen som har veert gjort pa fagfeltet hadde som hensikt & forbedre psykiatriske
pasienters helsesituasjon. Med «forbedring av psykiatriske pasienters helsesituasjon» menes i
denne sammenhengen forskning som har hatt fokus pa a bedre enkeltpasienters helse, enten i
form av tidligere og mer ngyaktig diagnostikk, eller i form av bedre behandling.

2 Materialer og metode
Undersgkelsen ble gjennomfart som en systematisk kartleggingsoversikt (oversatt fra engelsk,
«scoping review»). Valget falt pa dette studiedesignet da undersgkelsen ikke farst og fremst
har som mal & vurdere evidens for behandling eller oppsummere forskning for a svare pa et
spesifikt forskningsspgrsmal, som ved en eksempelvis en systematisk litteratur studie, men a
belyse litteraturen som foreligger i et gitt fagomrade (13-15). Det skal ikke gjares en kritisk
vurdering av de enkelte artiklene sgket resulterer i, men heller gi et overblikk over det valgte
fagomradet for & kunne beskrive trender i forskningen som er gjort. En systematisk
kartleggingsoversikt er mer fleksibel enn en systematisk litteraturstudie, og muligheten for &
tilpasse metoden underveis i arbeidet ut ifra resultatene er stgrre (14). En av arsakene til a
velge systematisk kartleggingsoversikt som studiedesign, er at disse kan brukes der en gnsker
a fa oversikt, belyse eller kartlegge et fagomrade. Metoden for denne undersgkelsen tar
utgangspunkt i Arksey og O’Malleys metodologiske rammeverk for «scoping reviews» (14),
men folger ikke PRISMA-ScR sjekkliste for «Scoping reviews» (16).

2.1 Forskningsspgrsmal
Det farste som ble gjort var a etablere et forskningsspgrsmal. Det viktigste malet for
undersgkelsen, og dermed forskningssparsmalet, var a fa en oversikt over hva slags forskning
som er gjort pa bruk av naturlig sprakprosessering i elektroniske pasientjournaler fra

psykiatriske pasienter med affektive lidelser eller psykoselidelser.

Det var i utgangspunktet gnskelig a finne ut hvor disse studiene var gjort, hvor store
datamengder eller pasientpopulasjoner som var brukt i studiene, hvilke dokumenter fra
elektronisk pasientjournal som var brukt og hvilken programvare og metode for naturlig

sprakprosessering de ulike studiene hadde brukt. I tillegg var det et gnske a fa et overblikk
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over hva informasjonen i pasientjournal brukes til i forskningen, altsa hva slags type
forskningsspgrsmal som var stilt, og hva som var malet med bruken av sprakteknologisk

programvare.

2.2 Spekestrategi for identifisering av relevante studier
Litteratursgket ble gjort i den elektroniske databasen PubMed. Valget falt pa denne databasen
av flere arsaker. Den viktigste arsaken var at litteraturen som finnes i denne databasen er
medisinsk relevant (17), noe som var viktig for sgket, da det var gnskelig & vurdere studier
gjort i det medisinske fagomradet psykiatri. Litteraturen som finnes i PubMed er ofte
fagfellevurdert av personer med forstaelse og interesse for medisinsk forskning. Det ble i
tillegg vurdert a ogsa sgke i andre databaser for litteratur med medisinsk bakgrunn, for
eksempel MEDLINE, EMBASE eller PsycINFO, men det ble tatt et bevisst valg i a ikke
benytte disse, for a gjare en tidlig avgrensning i sgket, da bade tid og personressurser for

gjennomgang av litteratur var begrenset.

For & likevel fa med mest mulig relevant litteratur fra den valgte databasen ble det gjort et
bredt sgk. Sgketermene som ble valgt var derfor fa, men generelle, og tok utgangspunkt i det
formulerte forskningssparsmalet. Da fokuset skulle vere pa forskning gjort pa journalene til
psykiatriske pasienter, var det naturlig at et av sgkeordene ble «psykiatri» («psychiatry»).
Videre var det viktig at sgket fanget opp studier som var gjort pa bruk av elektroniske
pasientjournaler, og neste sgkeord ble derfor «elektroniske pasientjournaler» («electronic
medical records»). Det siste sgkeordet som ble valgt var basert pa at studiene skulle ha brukt
programvare for & analysere journaldata i fritekst. En vanlig metode for dette er naturlig
sprakprosessering («natural language processing») og dette ble derfor var siste sgketerm. Det
endelige sgket ble som falger: «((psychiatry) AND (electronic medical records) AND (natural

language processing))».

Litteratursgket ble gjennomfart den 29. september 20223, Sgket ble ikke avgrenset i tid, og
gikk fra og med 1.januar 1999 til og med dato for sgket. Dette var ogsa fordi det var gnskelig
at det skulle veere bredt, i tillegg til at en ved a unnga tidsavgrensning kunne fa et inntrykk av

hvordan utviklingen pa fagomradet hadde veert over tid. Det ble heller ikke gjort avgrensning i

3 Det ble den 23.05.23 gjennomfart et sgk i PubMed med samme sgkeord som i det opprinnelige litteratursgket,
men for perioden fra 29.09.22-23.05.23. Dette sgket resulterte i 22 treff, fem treff fra 2022 og 17 treff fra 2023.
Disse treffene er ikke inkludert i denne undersgkelsen.
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form av hvor i kildene sgketermene matte befinne seg i, de kunne altsa befinne seg i bade
tittel, abstrakt og fulltekst.

2.3 Inklusjonskriterier for seleksjon av relevante studier
Alle resultatene fra litteratursgket i PubMed ble satt inn i Microsoft Excel for videre
seleksjon. Gjennomgang av alle artiklene for a avgjgre hvilke som var relevante for studien
ble gjort av en person (LH). I de tilfellene der det var tvil om hvilken av kriteriene en artikkel
oppfylte, ble det gjort en gjennomgang av den enkelte artikkelen i fellesskap med en annen
person (TH). Dette for a sikre korrekt kategorisering av artiklene slik at resultatene ble
korrekte. Seleksjonen skulle ta utgangspunkt i tittel og abstrakt i artiklene for  selektere de
relevante studiene, men det ble underveis i selekteringen tydelig at disse delene av artiklene
ikke gav nok informasjon for kategorisering. Det ble derfor i de fleste artiklene behov for a
lese gjennom metode-delen i tillegg.

For a sikre at litteraturen skulle veere relevant for a besvare forskningsspgrsmalet som var
bestemt, ble det satt en rekke inklusjonskriterier for seleksjonen. En systematisk
kartleggingsoversikt kan vurdere litteratur uavhengig av studiedesign (14), men i denne
studien var det gnskelig & se kun pa empiriske studier, og ikke reviews, oversiktsartikler eller
andre typer studier. At en studie var empirisk, ble derfor et inklusjonskriterium. Det var noen
tilfeller der det var tvil om en studie skulle bli regnet som empirisk eller ikke, disse tilfellene
ble gjennomgatt av to personer sammen (LH og TH). For at en studie ble kategorisert som
empirisk matte den inneholde kvantitative analyser og observasjoner av pasienter, eller
karakteristikk og funksjon av teknologien som var brukt. Teoretiske utregninger eller rene

litteraturstudier ble ikke regnet som empiriske.

Det neste inklusjonskriteriet var at artikkelen presenterte forskning pa journaldata i fritekst,
ikke strukturert tekst. Ogsa her var det noen grasoner der artiklene ble vurdert av to personer
(LH og TH). Det var i noen tilfeller tvil om teksten som var analysert var journaldata eller
ikke, for eksempel ved korrespondanser mellom pasient og behandler. Disse ble vurdert til &

veere fritekst, da det er sannsynlig at en slik korrespondanse vil vere lagret i journal.

Videre var det avgjerende for om en artikkel ble selektert til de utvalgte studiene at
studiepopulasjonen i forskningen var psykiatriske pasienter, og mer spesifikt pasienter med
affektive lidelser eller psykoselidelser. At pasientene hadde en diagnose under en av disse

kategoriene kunne vere presisert med enten diagnosenavn eller diagnosekode.
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Diagnosekodene kunne vaere kode F20-29 Schizofreni, schizotyp lidelse og paranoide lidelser
eller F30-39 Affektive lidelser/stemningslidelse fra ICD-10 eller tilsvarende koder i ICD-8,
ICD-9 eller DSM-systemet.

Underveis i kategoriseringen ble det tydelig at ikke alle studiepopulasjoner var selektert pa
bakgrunn av diagnose, og det ble derfor behov for & utvise noe skjgnn for a kunne selektere de
riktige artiklene. Dette ble avklart mellom to personer (LH og TH) slik at det skulle gi likt
utfall for studiene der diagnose ikke var presisert. | noen av artiklene var studiepopulasjon
selektert pa bakgrunn av eksempelvis innleggelsesarsak eller dgdsarsak. Der denne
sannsynliggjorde psykiatrisk sykdom ble artikkelen inkludert videre. Eksempel pa dette er
innleggelsesarsak «suicidalforsgk» eller dedsarsak «suicid» som begge kan tyde pa mulig
bakenforliggende psykiatrisk sykdom. | andre artikler var studiepopulasjon selektert pa
bakgrunn av forskrevne medikamenter. Der det forskrevne medikamentet sannsynliggjorde
bakenforliggende psykiatrisk sykdom ble artiklene inkludert. Eksempel pa dette er at bruk av
antidepressiva gjer det sannsynlig at en pasient har en affektiv lidelse, og at bruk av

antipsykotika gker sannsynligheten for at en pasient har en psykoselidelse.
Artikler som var publisert pa andre sprak enn engelsk ble ikke inkludert.

Under arbeidet med seleksjon av relevante artikler ble det ogsa samlet noe informasjon for &
forenkle det videre arbeidet med resultatene. Dette var informasjon om opprinnelsesland til
studiene. | tillegg ble underveis i seleksjonen tydelig at mange av de relevante studiene var

gjort pa felles datamateriale, noe som derfor var gnskelig & notere.

2.4 Kartlegging av data fra relevante studier
Alle de utvalgte studiene ble sa gjennomgatt i sin helhet for & gjere en vurdering av innhold
med tanke pa sparsmalene vi gnsket a besvare (se avsnitt forskningssparsmal over). Studiene
ble satt inn i en tabell i, representert av Tabell 1, Tabell 2 og Tabell 3, og informasjonen ble
skrevet inn i denne underveis i gjennomgangen. Gjennomgangen ble hovedsakelig
gjennomfart av én person (LH), men der det var utfordring knyttet til & finne den gnskede

informasjonen, ble studiene gatt gjennom sammen med en annen person (TH).

| tabellen ble notert studienes opprinnelsesland, hvilke diagnose(r) studiene hadde fokusert pa,
starrelsen pa studiepopulasjonen, hovedhensikten med studien, hvilke type dokumenter fra

journal som var brukt og metode for NLP som var benyttet. Det ble ogsa notert om studiene

Side 11 av 51



hadde populasjon fra et bestemt utvalg fra Storbritannia, (SLaM), da dette var et utvalg som

tidlig skilte seg ut i gjennomgangen av de relevante studiene.

2.5 Oppsummering av resultater og funn
| oppsummeringen av resultater og funn, var det farste som ble gjort & gi numeriske analyser
av litteratursgket og seleksjon av relevante artikler. Det ble laget diagrammer for a forklare og
synliggjere prosessen. Videre ble andre relevante funn som kunne bidra til & svare pa
forskningsspgrsmalet presentert. Dette var funn som omhandlet pasientpopulasjonen,
hensikten med studiene og hva slags programvare som var benyttet for analyse av journaler.

3 Resultater
Litteratursgket resulterte i 211 unike artikler. Disse artiklene ble sa gjennomgatt for a vurdere
hvilke som var relevante for den systematiske kartleggingsoversikten, etter beskrivelsen i
metodedelen. Se Figur 1 for oversikt over seleksjonsprosessen. Kun én artikkel, Menger et al.
(18), var skrevet pa annet sprak enn engelsk og ble ekskludert som faglge av dette. Av de 210
artiklene pa engelsk sprak ble 186 kategorisert som empiriske studier. Studier som ble
ekskludert var systematiske oversikter, oversiktsartikler, kommentarer og kohorteprofiler. |
182 av de 186 empiriske artiklene var det brukt journaldata i fritekst i gjennomfgring av
studiene. I de ekskluderte studiene var det brukt strukturert data, lydopptak eller det var ikke
brukt journaldata i det hele tatt. VVidere omhandlet 86 av de 182 fritekststudiene psykiatriske
pasienter. Av de 86 studiene gjort pa journaler til psykiatripasienter var det 24 som omhandlet
pasienter med affektive lidelser og 25 som omhandlet pasienter med psykoselidelser. Av disse
omhandlet 12 artikler bade pasienter med affektive lidelser og psykoselidelser, det var altsa
totalt 37 unike studier pa journaldata til pasienter med psykoselidelser og/eller affektive
lidelser. Det var disse 37 studiene som til slutt ble de utvalgt for nsermere undersgkelser, og
som de videre resultatene og diskusjon tar utgangspunkt i. En oversikt over alle utvalgte
studier finnes i Tabell 1, Tabell 2 og Tabell 3. Tabell 1 viser studiene som inkluderte pasienter
med bade affektive lidelser og psykoselidelser, Tabell 2 viser studiene som var gjort pa
pasienter med psykoselidelser, og Tabell 3 som viser studiene som hadde fokusert pa

pasienter med affektive lidelser.
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Figur 1 - Figuren viser en oversikt over prosessen som ledet fram til de «utvalgte» artiklene. Litteratursgket resulterte i 211
treff som s& ble gjennomgatt etter inklusjonskriterier beskrevet i metodedelen. Totalt 37 artikler oppfylte kriteriene som var
satt, og disse ble undersgkt videre for a svare pa forskningsspgrsmalet.
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Figur 2 — Figuren viser antall artikler per utgivelsesar for de 211 artiklene fra litteratursgket i PubMed. Det var en klar
gkning av utgivelser fra 2011 og til 2022. Aret 2015 skilte seg ut med et hayt antall publiserte artikler.

3.1 Lokalisering og tidspunkt for utgivelse av studiene
Et av malene med undersgkelsen var a se pa hvor de ulike studiene var gjort. De fleste av de
37 utvalgte studiene hadde sitt opphav i Storbritannia og USA. 22 av artiklene var fra
Storbritannia og 13 av artiklene var fra USA. De resterende to artiklene hadde sitt opphav i
henholdsvis Taiwan (19) og Ser-Korea (20).

Av de 13 studiene som hadde populasjon med kun psykoselidelser var 11 gjort i Storbritannia,
én var gjort i USA (21) og én i Sgr-Korea (20). Av studiene med populasjon med kun
affektive lidelser var 11 av de 12 gjort i USA, og den siste var gjort i Storbritannia (22). Av de
12 studiene som var gjort pa pasientpopulasjon med psykoselidelser og affektive lidelser var
atte gjort i Storbritannia (23-30), tre gjort i USA (31-33) og én i Taiwan (19). Dette viser at
det i Storbritannia har veert mer fokus pa bruk av journaldata hos pasienter med
psykoselidelser, mens det i USA har blitt fokusert mer pa bruk av journaldata til pasienter
med affektive lidelser. Dette har noe a si for overfarbarheten og generaliserbarheten til

studiene.

Totalt 17 av de utvalgte studiene fra litteratursgket, er gjennomfart i England pa et
datamateriale fra datamateriale South London and Maudsley NHS Foundation Trust (SLaM).

Dette er en organisering av fire sykehus basert i London, som tilbyr tjenester for psykisk
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helse- og rustilstander (34). SLaM har samlet alle pasientjournaler i en digital plattform, og
gjort denne tilgjengelig for en rekke forskere for analyse. Denne plattformen kalles “The
Clinical Record Interactive Search’ (CRIS) (35). Metodologiske beskrivelser av innsamling
og organisering av denne plattformen finnes beskrevet i Stewart et al. (36) og Fernandes et al.
(37).

Det var 0gsa av interesse a si noe om utgivelsesar for de utvalgte artiklene. Av de 37 utvalgte
artiklene ble 18 (49%) utgitt i perioden 2020-2022. Atte (22%) av artiklene var gitt ut i 2017-
2019 (26, 27, 33, 38-42), ni (24%) var utgitt i 2014-2016 (21, 28-30, 43-47), og kun to (5%)
artikler var gitt ut far 2014 (48, 49). Dette viser en gkning i antall publikasjoner pa omradet de
siste arene, noe som ogsa stemmer med fordelingen av utgivelser per ar for alle treff i

litteratursgket som ble gjort i PubMed, se Figur 2.

For litteratursgket som ble gjort i PubMed skiller aret 2015 seg ut med et hgyt antall
publikasjoner sammenlignet med arene far og etter dette aret. Ved gjennomgang av alle
treffene i sgket under utvelgelsesprosessen til de relevante studiene, ble det tydelig av at den
sannsynlige drsaken til dette er at det i 2014 ble lagt ut en utfordring («challenge») knyttet til
et datasett fra ‘Integrating Biology and the Bedside’ (i2b2) prosjektet, i samarbeid med
University of Texas Health Science Center at Houston (UTHealth) (50, 51). Denne
utfordringen gjar at mange av artiklene som er publisert i pafglgende ar har felles
datamateriale og noksa like mal for studiene. De fleste artiklene som ble publisert som falge
av dette var imidlertid ikke relevante for denne undersgkelsen, da pasientpopulasjonen ikke
var psykiatriske pasienter.

Det var noksa stor variasjon i hvilke tidsskrift de 37 utvalgte artiklene var publisert i, og
antallet unike tidsskrift for publikasjon var 26. Noen av tidsskriftene hadde publisert flere
artikler, blant annet «cBMJ Openx, som sto bak publikasjon av syv artikler (38, 46, 52-56). Et
annet tidsskrift som hadde publisert flere artikler var «Frontiers in Psychiatry» som hadde
publisert tre av artiklene (19, 20, 25). Blant de mest kjente tidsskriftene var «American
Journal of Psychiatry» der artikkelen til Castro et al. (45) var publisert og «The Lancet» der
artikkelen til Patel et al. (21) var publisert. Eksempler pa andre tidsskrift som var representert,
var Biological Psychiatry som hadde publisert studiene til McCoy et al. (33) og O’Dushlaine
et al. (44), og Journal of Pain som hadde publisert artikkelen til Dobscha et al. (31).
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3.2 Pasientpopulasjoner og dokumenttyper som ble brukt
Et annet mal for denne undersgkelsen var a fa et inntrykk av datamengdene som ble brukt i de
utvalgte studiene, enten ved antall dokumenter og/eller starrelse pa dokumenter som er brukt,
eller ved & 4 et inntrykk av stgrrelse pa pasientpopulasjonen studiene tok utgangspunkt i. A fa
inntrykk av antall og sterrelsen pa dokumentene som var brukt var vanskelig, da dette sjeldent
var spesifisert i artiklene. Starrelse pa pasientpopulasjon var mer tilgjengelig i artiklene, men
ogsa dette viste seg a veere utfordrende a fa et konkret svar pa i enkelte artikler. Antallet
analyserte journaler, eller starrelse pa studiepopulasjon, er lagt inn i tabell 1-3. Der det var
nevnt flere ulike populasjonsstarrelser, eller det var usikkert hvilken av de nevnte
populasjonene som faktisk hadde fatt sine journaler analysert med NLP, ble det hgyeste
nevnte tallet satt inn i tabellen.

| en del tilfeller var det uklart ut ifra metodedelen i studiene hva som var antallet pasienter i
det totale tilgjengelige datamaterialet, og hva som var det faktiske antallet pasienter som fikk
sine journalnotater analysert med NLP. Et eksempel pa dette er Yang et al. (57), hvor det
totale antallet i kohorten lot til & veere 149000 pasienter, men det kan tolkes til at den utvalgte

pasientpopulasjonen i studien var 13391.

| de utvalgte artiklene var det stor variasjon av antall pasienter eller pasientjournaler som var
inkludert i studiene. Det var Panaite et al. (58) som hadde den minste pasientpopulasjonen pa
bare 109 pasienter. | den andre enden av skalaen er Patel et al. (56) med den stgrste
pasientpopulasjonen pa hele 562940 pasienter. Det var ikke ngyaktige tall pa hvor mange av
pasientene i denne populasjonen som hadde affektive lidelse og psykoselidelser, men basert
pa Figur 3 i Patel et al. (56) kan en estimere at summen av schizofreni, schizoaffektive
lidelser, bipolare lidelser og alvorlig depresjon til ca. 250000 individer. Ti studier hadde gjort
analyser pa mindre enn 1000 pasientjournaler, og i tillegg til Panaite et al. (58) er eksempler
pa noen av disse Dai et al. (19) og Downs et al. (39). 14 av studiene hadde en
studiepopulasjon pa mellom 1000 og 10000 pasienter, som eksempelvis Irving et al. (52),
Kadra et al. (30) og Vaci et al. (22). Antall studier med studiepopulasjon mellom 10000 og
100000 var elleve og blant disse var studiene til Patel et al. (55) og Jackson et al. (27). |
tillegg til studien til Patel et al. (56) hadde én annen studie brukt journaler fra mer enn 100000
pasienter, denne var Yang et al. (57) som trolig hadde 149000 pasienter i den totale kohorten.
Oversikt over studiepopulasjoner i de ulike studiene finnes i Tabell 1, Tabell 2 og Tabell 3.
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| gjennomgangen av artiklene var det ogsa gnskelig & se pa hva slags kilder eller dokumenter
fra elektronisk journal som var brukt som utgangspunkt for analyse med naturlig
sprakprosessering. Flere studier spesifiserte ikke tydelig hvilke typer dokumenter som var
brukt, kun at de hadde brukt data fra elektronisk pasientjournal, eller at alle dokumenter i
elektronisk journal var brukt. Eksempler pa studier som ikke spesifiserte noe annet enn at det
var brukt data fra elektronisk journal er Kadra et al. (29), Magrangeas et al. (53), Yang et al.
(57), Mascio et al. (59) og O’Dushlaine et al. (44). Studier som hadde presisert at alle
dokumenter i elektronisk journal var benyttet, men ikke spesifisert noe mer enn det, var blant
annet Senior et al. (25), Das-Munshi et al. (28), Mason et al. (54) og Perlis et al. (48). Andre
studier hadde brukt spesifikke deler eller dokumenter i journalen som utgangspunkt. Et
eksempel er Rumshisky et al. (47) og Farran et al. (23) som begge hadde brukt epikriser som
utgangspunkt for analysering. Et annet eksempel er Hart et al. (32) som hadde gjort
analysering av innkomstjournaler, og Viani et al. (60) som blant annet hadde brukt farste
henvisning en pasient hadde til spesialisthelsetjenesten som utgangspunkt for analysen.
Panaite et al. (58) oppgav a ha brukt psykiatriske journalnotater og Patel et al. (56) beskrev at
det var brukt semistrukturerte fritekstfelt med beskrivelser av mental status og
behandlingsplan som utgangspunkt for studien. Se for gvrig Tabell 1, Tabell 2 og Tabell 3 for
oversikt over hvilke dokumenttyper de utvalgte studiene oppgav at var brukt. De ulike
studiene har altsa tatt utgangspunkt i noe ulike journaldokumenter, men felles for alle er at de

inneholder journaldata i fritekst.

3.3 Hensikt med studiene og bruk av naturlig sprakprosessering
Det var gnskelig a fa et overblikk over hva de utvalgte studiene hadde som hensikt &
undersgke, og hva som var malet med & bruke naturlig sprakprosessering. Den systematiske
kartleggingsoversikten skulle ikke gi en inngaende oppsummering av dette, men en
overordnet oversikt. Det var en del variasjon mellom studiene, men likevel var det noen

fellestrekk som gikk igjen nar det gjaldt hensikt og bruk av naturlig sprakprosessering.

Flere av studiene hadde som mal a identifisere ulik informasjon fra elektronisk journal, og
brukte naturlig sprakprosessering som et verktgy for dette. Eksempler pa informasjon som ble
hentet ut fra de elektroniske journalene var bruk av medikamenter, symptomer pa sykdom
eller uttrykk som beskriver ulike tilstander. Et eksempel er Patel et al. (21) som hadde
undersgkt assosiasjon mellom cannabisbruk og behandlingsresistens ved psykose, og har

brukt naturlig sprakprosessering for & identifisere bruk av cannabis fra journal. Et annet og
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noe tilsvarende eksempel, er Kadra et al. (30) som hadde til hensikt & hente ut informasjon om

antipsykotisk polyfarmasi fra journaldata, og brukte naturlig sprakprosessering til dette.

Noen av studiene brukte naturlig sprakprosessering mer for a gjgre kvantitative beskrivelser
av pasientpopulasjonen. Hart et al. (32) var et eksempel pa dette, med en studie som gnsket a
undersgke prevalens og distribusjon av agitasjon og agitasjonsrelatert oppfersel. | denne
studien ble naturlig sprakprosessering brukt til & identifisere tegn pa agitasjon i
journaldokumenter. Jackson et al. (27) hadde som mal & kvantifisere og karakterisere
transdiagnostiske fenotyper, og her ble naturlig sprakprosessering brukt til & identifisere

symptomdimensjoner basert pa spesifikke kriterier.

Studien til Farran et al. (23), hadde som mal & bruke NLP til beregning av tromboserisiko og
blgdningsrisiko. Dette viser en annen mate a bruke naturlig sprakprosessering pa enn de
studiene som kun har brukt det til a identifisere spesifikke ord for symptomer eller
medikamenter. A bruke naturlig sprakprosessering med et slikt formal kan komme til nytte for

mange pasienter, ikke bare dem med psykisk sykdom.

I noen tilfeller hadde NLP-verktay blitt brukt til a selektere ut pasienter fra en starre
populasjon for videre undersgkelser. Dette gjaldt studier som Yang et al. (57) som har brukt
naturlig sprakprosessering til & hente ut journaler til pasienter som hadde fatt forskrevet
antipsykotika. O’Dushlaine et al. (44) hadde gjort noe tilsvarende, og brukt NLP til & velge ut
pasienter med alvorlig depresjon til en av kohortene i studien.

Det var 0ogsa noen av studiene som hadde til hensikt & utvikle modeller for prediksjon,
risikovurdering eller diagnostikk innen psykiatri. Lee et al. (20) hadde som mal & utvikle en
modell for prediksjon av tilbakefall av psykose, og brukte naturlig sprakprosessering for a
hente ut prediktive variabler for psykose i journal. En annen og noe lignende studie var Senior
et al. (25) som undersgkte muligheten for & bruke naturlig sprakprosessering til  identifisere
spesifikke risikofaktorer for suicidalitet (OxMIS-variabler) i journal. Khapre et al. (24) hadde
ogsa gjort noe i denne retningen, og undersgkte om ulike symptomer pa alvorlig psykisk
sykdom kunne brukes for a vurdere risiko for tilbakefall i perinatalperioden hos kvinner med
kjent psykisk sykdom, her ble naturlig sprakprosessering brukt til a identifisere symptomer fra
journal. Castro et al. (45) hadde som mal & bruke elektronisk journal til diagnostikk av bipolar
lidelse, og brukte naturlig sprakprosessering til a trekke ut ord knyttet til bipolaritet. Disse er

altsa eksempler pa studier som har jobbet i retning av a utvikle beslutningsstatteverktay for
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psykiatri, i trad med en tanke om at naturlig sprakprosessering skal kunne brukes for a hjelpe

klinikere til & fa mer nytte av de store informasjonsmengdene som finnes i pasientjournaler.
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Antall (n) Land SLaM Forskningsspgrsmal/hensikt Dokumenttyper System/verktgy/metode  Referanse Ref.nr.  DOl-lenke

399 UK Ja A undersgke symptomdomener pd alvorlig psykisk sykdom som prediktorer for risiko for Journalnotater (case ~ CRIS Khapre et al. (24) https://doi.org/10.1192/j.e
tilbakefall under perinatalperioden hos kvinner med kjent alvorlig psykisk sykdom. NLP ble brukt  notes) (2021) urpsy.2021.18
for & identifisere symptomer fra journal.

500 Taiwan Nei A undersgkte bruk av NLP og "transfer learning" for fasilitering av pasientscreening i psykiatri. Epikriser BERT-Based Model Fine- Dai et al. (29) https://doi.org/10.3389/fp
NLP ble brukt til klassifisering av psykisk sykdom basert pa journaldokumenter. Tuning, flere ulike typer ~ (2021) syt.2020.533949

nevrale nettverk.
558 UK Ja A forsté &rsaker til tidlig dad hos etniske minoriteter med alvorlig psykisk lidelse. NLP ble brukt til ~ Alle dokumenter i CRIS, GATE Das-Munshi et (28) https://doi.org/10.1007/s0
a innhente informasjon om medikasjon, diagnose og sosiogkonomisk status fra journal. EMR al. (2016) 0127-016-1185-8

900 UK Ja  Aindentifisere "obsessive compulsive symptoms" (OCS) hos pasienter med schizophreni, Journalnotater og CRIS, GATE. Chandran et al. (26) https://doi.org/10.1038/s4
schizoaffektiv lidelse eller bipolar lidelse. NLP ble brukt til 3 identifisere symptomer assosiert med korrespondanse (2019) 1598-019-49165-2
OCS i journal.

3619 USA Nei A karakterisere og kvantifisere transdiagnostiske fenotyper fra NIMH RDoC. NLP ble brukt til & Innkomstjournaler og  NILE McCoy et al. (33) https://doi.org/10.1016/j.b
identifisere symptomdimensjoner i journal. epikriser (2018) iopsych.2018.01.011

4548 USA Nei A undersgke prevales og distribusjon av agitasjon og agitasjonsrelatert oppfarsel, samt assosiasjon  Innkomstjournaler LDA Hart et al. (32) https://doi.org/10.1016/j.9
til innleggelseslengde hos psykiatriske pasienter. NLP ble brukt for & identifisere agitasjon i (2021) enhosppsych.2020.11.003
journaldokumenter.

4558 UK Nei A undersgke muligheten for & indentifisere prediktorer for suicid for til validering av OXMIS Alle dokumenter i CRIS. Basert pa Med7- Senior et al. (25) https://doi.org/10.3389/fp
(Oxford Mental Illness and Suicide Tool). NPL ble brukt for & identifisere risikofaktorer for EMR modell, implementert med (2020) syt.2020.00268
suicidalitet (OxMIS-variabler) i journal. thinc-bibliotek (python).

7201 UK Ja A presentere og evaluere en prosess for & hente ut data om antipsykotisk polyfarmasi fra fritekst og  Medikamentdok., CRIS, GATE Kadra et al. (30) https://doi.org/10.1186/s1
strukturert tekst i journal. NLP ble brukt til & hente informasjon om antipsykotisk medikasjon i journalnotater, (2015) 2888-015-0557-z
journal. korrespondanser

12879 UK Ja A utvikle en applikasjon for identifisering av ugnskede medikamentelle hendelser (ADES) hos EMR, ikke spesifisert CRIS, GATE Igbal et al. (29) https://doi.org/10.1371/jo
psykiatriske pasienter. NLP ble brukt til & identifisere tilfeller av ADEs i journal. (2015) urnal.pone.0134208

16916 UK Nei A evaluere forskrivning av antikoagulantia til pasienter med atrieflimmer, med og uten komorbid Epikriser MedCAT Farran et al. (23) https://doi.org/10.1016/.
alvorlig psykisk sykdom. NLP ble brukt for & beregne CHA2DS2-VASc og HASBLED. (2022) psychires.2022.06.044

20472 UK Ja Alidentifisere preferanser i sprakbruk som reflekterer klinisk relevante symptomer pd alvorlig Journaldokumenter, CRIS, NLTK og Gensim,  Jackson et al. 27) https://doi.org/10.12688/f
psykisk sykdom og sammenligne dette med UK SNOMED CT. Det ble brukt NLP til & ikke spesifisert Continous Bag-of-Words ~ (2018) 1000research.13830.2
representere forholdet mellom SNOMED CT og ord brukt i journal.

62721 USA Nei A bestemme om psykisk sykdom er assosiert med indikatorer for kvalitet av smertebehandling. Journalnotater om Regelbasert NLP- Dobscha et al. (32) https://doi.org/10.1016/.

NLP ble brukt for & finne disse indikatorene i pasientjournaler.

"Pain Care Quality"

algoritme konstruert i
Python

(2022)

pain.2022.08.009

Tabell 1 — Tabellen viser en oversikt over de utvalgte artiklene som omhandlet bruk av pasientjournaler fra pasienter med affektive lidelser og psykoselidelser. Tabellen er sortert etter antallet
pasienter som har fatt sine journaler analysert med NLP fra lavest til hgyest. Tabellen viser ogsa utgivelsesland for studiene, om studiepopulasjonen kom fra SLaM, forskningsspgrsmal eller
hensikt med studiene, hvilke dokumenttyper det er gjort analyser av og hvilke verktay/system eller metode for NLP som er brukt i analysene.
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https://doi.org/10.1192/j.eurpsy.2021.18
https://doi.org/10.1192/j.eurpsy.2021.18
https://doi.org/10.3389/fpsyt.2020.533949
https://doi.org/10.3389/fpsyt.2020.533949
https://doi.org/10.1007/s00127-016-1185-8
https://doi.org/10.1007/s00127-016-1185-8
https://doi.org/10.1038/s41598-019-49165-2
https://doi.org/10.1038/s41598-019-49165-2
https://doi.org/10.1016/j.biopsych.2018.01.011
https://doi.org/10.1016/j.biopsych.2018.01.011
https://doi.org/10.1016/j.genhosppsych.2020.11.003
https://doi.org/10.1016/j.genhosppsych.2020.11.003
https://doi.org/10.3389/fpsyt.2020.00268
https://doi.org/10.3389/fpsyt.2020.00268
https://doi.org/10.1186/s12888-015-0557-z
https://doi.org/10.1186/s12888-015-0557-z
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0134208
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0134208
https://doi.org/10.1016/j.jpsychires.2022.06.044
https://doi.org/10.1016/j.jpsychires.2022.06.044
https://doi.org/10.12688/f1000research.13830.2
https://doi.org/10.12688/f1000research.13830.2
https://doi.org/10.1016/j.jpain.2022.08.009
https://doi.org/10.1016/j.jpain.2022.08.009

Antall (n) Land SLaM Forskningsspgrsmal/hensikt Dokumenttyper System/verktgy/metode  Referanse Ref.nr.  DOl-lenke
239 UK Ja Aidentifisere symptomstart og varighet av ubehandlet psykose. NLP ble brukt til Dokumenter fra "tidlig CRIS. SUTime - time Viani et al. (42) https://doi.org/10.3233/sht
identifisering av tidsreferanser for psykosesymptomer i journaldokumenter. intervensjon" ved psykose expression extraction (2019) 1190255
system
330 Ser- Nei A utvikle prediksjonsmodeller for tilbakefall av psykose ved & bruke journalnotater og Psykologiske tester, LDA for & finne klynger  Lee et al. (20) https://doi.org/10.3389/fp
Korea strukturert data. NLP ble brukt til & hente ut prediktive variabler for tilbakefall av psykose i innkomstjournaler, av symptomer. (2022) syt.2022.844442
journal. sykepleienotater ved
innkomst
638 UK Ja A undersgke assosiasjonen mellom negative symptomer i “early-onset" psykose og Progresjonsnotater, CRIS, GATE og Downs et al. (39) https://doi.org/10.1093/sc
behandlingssvikt med antipsykotika. NLP ble brukt til identifisering av "Marder Factor NS"  vurderinger av mental TextHunter (2019) hbul/sbx197
og antipsykotikabruk fra journal. status, epikriser,
korrespondanser

2026 UK Ja A undersgke assosiasjon mellom cannabisbruk og behandlingsresistens ved Journalnotater, ikke CRIS Patel et al. (21) https://doi.org/10.1016/s0
farstegangspsykose. NLP ble brukt til identifisering av cannabisbruk i journal. spesifisert (2015) 140-6736(15)60394-4

2157 USA Nei A utvikle en metode for fenotypebeskrivelser som bruker kontekst for & finne Journalnotater, ikke CTAKES, Liuetal. (40) https://doi.org/10.1016/j.j
konstellasjoner av symptomer ved psykoselidelse. NLP ble brukt til identifisering av spesifisert (2019) bi.2019.103274
symptomer knyttet til schizophreni og schizophrenirelaterte lidelser.

2579 UK Ja  Aidentifisere gjennomfaring av kognitiv atferdsterapi for psykose (CBTp), og se p& hvor "Case notes" og CRIS, GATE Colling et al. (38) https://doi.org/10.1136/b
mange pasienter med schizophreni eller psykose som hadde mottatt CBTp. NLP ble brukt korrespondanser (2017) mjopen-2016-015297
for & identifisere gjennomfaring av CBTp i journal.

3340 UK Ja A undersgke kjgnnsforskjeller i symptompresentasjon ved farstegangspsykose og samtidig EMR, ikke spesifisert CRIS NLP Applications Irving et al. (52) https://doi.org/10.1136/b
bruk av illegale substanser. NLP ble brukt til identifisering av symptomer og bruk av illegale library (2021) mjopen-2020-042949
substanser i journal.

3433 UK Ja  Aidentifisere varighet av ubehandlet psykose. NLP ble brukt til identifisering av Farste henvisning til CRIS. SUTime - time Viani et al. (60) https://doi.org/10.1186/s1
tidsreferanser for tidlige symptomer pé psykose i journaldokumenter. spesialisthelsetjenesten, expression extraction (2020) 3326-020-00220-2

dokumenter fra "tidlig system
intervensjon" ved psykose

7678 UK Ja Aidentifisere negative symptomer i joural hos pasienter med schizophreni og vurdere dette i~ Alle dokumenter i EMR. CRIS, GATE Patel et al. (46) https://doi.org/10.1136/b
forhold til kliniske utfall. NLP ble brukt for identifikasjon av negative symptomer i journal. (2015) mjopen-2015-007619

9323 UK Ja A utvikle og evaluere NLP algoritmer for & oppdage journalfgring av undergrupper av EMR, ikke spesifisert CRIS, TextHunter Magrangeas et (53) https://doi.org/10.1136/b
tankeinterferens og somatisk passivitet, og vurdere assosiasjon med prognose. NLP ble brukt al. (2022) mjopen-2021-057433
til identifisering av symptomer pa somatisk passivitet og tankeinterferens i journal.

20078 UK Ja A undersgke om depressive symptomer predikerer at pasienter med psykose tar imot Alle dokumenter i EMR CRIS NLP Applications ~ Mason et al. (54) https://doi.org/10.1136/b
kognitiv atferdsterapi. NLP ble brukt til & hente ut informasjon om spesifikke psykiatriske library (2022) mjopen-2021-051873
symptomer og kognitiv atferdsterapi i journal.

24614 UK Ja  Aidentifisere kognitive utfordringer hos pasienter med schizofreni og se pé disse i EMR, ikke spesifisert CRIS, BioBERT Mascio et al. (59) https://doi.org/10.3389/fd
assosiasjon med kliniske utfall. NLP ble brukt til identifisering av symptomer pa kognitiv (2014) gth.2021.711941
dysfunksjon i journal.

149000 UK Nei A identifisere tilfeller av antipsykotisk polyfarmasi (APP) for & undersgke sammenhengen EMR, ikke spesifisert CRIS NLP Applications  Yang et al. (57) https://doi.org/10.1017/s0
mellom APP og spesifikke negative bivirkninger. NLP ble brukt til & identifisere library (2022) 033291722000952

antipsykotiske legemidler i journal.

Tabell 2 - Tabellen viser en oversikt over de utvalgte artiklene som omhandlet bruk av pasientjournaler fra pasienter med psykoselidelser. Tabellen er sortert etter antallet pasienter som har fatt
sine journaler analysert med NLP fra lavest til hgyest. Tabellen viser ogsa utgivelsesland for studiene, om studiepopulasjonen kom fra SLaM, forskningssparsmal eller hensikt med studiene,
hvilke dokumenttyper det er gjort analyser av og hvilke verktay/system eller metode for NLP som er brukt i analysene.
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https://doi.org/10.3233/shti190255
https://doi.org/10.3233/shti190255
https://doi.org/10.3389/fpsyt.2022.844442
https://doi.org/10.3389/fpsyt.2022.844442
https://doi.org/10.1093/schbul/sbx197
https://doi.org/10.1093/schbul/sbx197
https://doi.org/10.1016/s0140-6736(15)60394-4
https://doi.org/10.1016/s0140-6736(15)60394-4
https://doi.org/10.1016/j.jbi.2019.103274
https://doi.org/10.1016/j.jbi.2019.103274
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2016-015297
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2016-015297
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2020-042949
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2020-042949
https://doi.org/10.1186/s13326-020-00220-2
https://doi.org/10.1186/s13326-020-00220-2
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2015-007619
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2015-007619
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2021-057433
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2021-057433
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2021-051873
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2021-051873
https://doi.org/10.3389/fdgth.2021.711941
https://doi.org/10.3389/fdgth.2021.711941
https://doi.org/10.1017/s0033291722000952
https://doi.org/10.1017/s0033291722000952

Antall (n) Land SLaM Forskningsspgrsmal/hensikt Dokumenttyper System/verktgy/metode  Referanse Ref.nr.  DOI-lenke

109 USA Nei Vurdere gjennomfarbarhet og reliabilitet ved identifisering av affektive tilstander fra Psykiatriske Python, brukt NER- Panaite et al. (58) https://doi.org/10.2196/344.
journaldokumenter. NLP ble brukt til & sjekke tilstedevarelse av ord eller fraser knyttet til journalnotater tilneerming (2022)

"stemningsleie" eller "affekt" i journalnotater.

150 USA Nei A beskrive hvit substans hos pasienter med alvorlig depresjon. NLP ble brukt til & verifisere Journaldokumenter, ikke  Ingen detaljer. Hoogenboom (43) https://doi.org/10.3109/156:
diagnose og MR-beskrivelser. spesifisert etal. (2014) 669499

324 USA Nei A identifisere faktorer som er dokumentert i "medical chart progress notes" som er assosiert Journalnotater, ikke "Chart abstraction", Kim et al. (49) https://doi.org/10.4088/JCP
med suicid blant pasienter som har fatt behandlig for depresjon. NLP ble brukt til & identifisere spesifisert usikkert om dette er (2012)
symptomer og tegn pa sykdom i journal. programvarebasert.

1263 USA Nei A undersgke for sjeldne "copy number variations" hos pasienter med behandlingsresistent EMR, ikke spesifisert HiTex O'Dushlaine et (44) https://doi.org/10.1016/j.bic
alvorlig depressiv lidelse. NLP ble brukt til identifisering av pasienter med al. (2014) 10.028
behandlingsresistent depresjon eller med fenotype som responderte pa SSRI.

4687 USA Nei A bruke epikriser for & predikere om pasienter blir re-innlagt. NLP ble brukt til & identifisere Epikriser LDA, TF-IDF, sci-kit Rumshisky et 47) https://doi.org/10.1038/tp.2!
de mest informative ord og tema i epikriser. learn. al. (2016)

5198 USA Nei A bruke EMR for & vurdere utfall ved behandling av pasienter med depresjon. NLP ble brukt  Alle dokumenter i EMR HiTex Perlis et al. (48) https://doi.org/10.1017/s00:
til & klassifisere Klinisk status fra journal. (2012) 0997

13000 UK Nei A bruke NLP for & hente ut klinisk informasjon og vurdere hvordan dette samsvarer med Journaldokumenter, ikke ~ CRIS. NER, GloVe Vaci etal. (22) https://doi.org/10.1136/ebm
vurdering fra eksperter. NLP ble brukt til & hente ut informasjon om sosial kontekst og spesifisert vektorer, LSTM. GATE (2020) 300134
historikk fra journal. og Prodigy (for

annotering)

19707 UK Ja A undersgke assosiasjoner mellom symptomer for mani/depresjon og kliniske utfall hos Journalnotater, kliniske CRIS NLP Applications Patel et al. (55) https://doi.org/10.1136/bmj
pasienter med unipolar depresjon. NLP ble brukt til uthenting av symptomer fra journal. tester, vurdering av library (2022) 056541

mental status

28184 UK Nei A identifisere pasienter som har behandlingsresistent depresjon. NLP ble brukt til & innhente Journalnotater, brev, CRIS, Med7 Costa et al. (61) https://doi.org/10.1177/026'
informasjon om ansettelsesstatus, psykiatrisk historikk og tidligere henvisninger til psykiatrisk dokumenter (2022) 0628
behandling fra journal.

41713 USA Nei A kvantifisere effekten av 4 kombinere et prodrug opioid og SSRI pé postoperative smerter Tidligere sykehistorie, NLTK Parthipan et al. (41) https://doi.org/10.1371/jour
hos deprimerte pasienter som undergikk kirurgi. NLP ble brukt til uthenting av informasjon somatiske (2019) 0575
relatert til depresjon fra journal. progresjonsnotater,

epikriser.

52235 USA Nei A validere bruk av EHR for diagnostikk av bipolar lidelse. NLP ble brukt til ekstraksjon av Diagnostiske notater, HiTex Castro et al. (45) https://doi.org/10.1176/appi
termer knyttet til bipolar sykdom. journalnotater, epikriser (2015) 030423

562940 USA Nei A utvikle NeuroBlu, en platform for deidentifiserte EMR data for psykiatriske institusjoner i Semistrukturerte LSTM Patel et al. (56) https://doi.org/10.1136/bmj
USA som bruker MindLinc journalsystem. NLP ble brukt til uthenting av info om mental fritekstfelt om mental (2022) 057227

status fra journalnotater.

status, behandlingsplan

Tabell 3 - Tabellen viser en oversikt over de utvalgte artiklene som omhandlet bruk av pasientjournaler fra pasienter med affektive lidelser. Tabellen er sortert etter antallet pasienter som har
fatt sine journaler analysert med NLP fra lavest til hgyest. Tabellen viser ogsa utgivelsesland for studiene, om studiepopulasjonen kom fra SLaM, forskningsspgrsmal eller hensikt med studiene,
hvilke dokumenttyper det er gjort analyser av og hvilke verktay/system eller metode for NLP som er brukt i analysene.
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https://doi.org/10.2196/34436
https://doi.org/10.3109/15622975.2012.669499
https://doi.org/10.3109/15622975.2012.669499
https://doi.org/10.4088/JCP.12m07658
https://doi.org/10.1016/j.biopsych.2013.10.028
https://doi.org/10.1016/j.biopsych.2013.10.028
https://doi.org/10.1038/tp.2015.182
https://doi.org/10.1017/s0033291711000997
https://doi.org/10.1017/s0033291711000997
https://doi.org/10.1136/ebmental-2019-300134
https://doi.org/10.1136/ebmental-2019-300134
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2021-056541
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2021-056541
https://doi.org/10.1177/02698811221090628
https://doi.org/10.1177/02698811221090628
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0210575
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0210575
https://doi.org/10.1176/appi.ajp.2014.14030423
https://doi.org/10.1176/appi.ajp.2014.14030423
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2021-057227
https://doi.org/10.1136/bmjopen-2021-057227

3.4 Informasjon om programvare eller metode for naturlig sprakprosessering
Det siste malet med studien var & undersgke hva slags programmer eller metoder for naturlig
sprakprosessering som var brukt i de utvalgte studiene. Hvor mye, og hvor tilgjengelig denne
informasjonen var i de ulike studiene, varierte. |1 noen studier var det kun nevnt at det var
brukt naturlig sprakprosessering, og ikke mer utfyllende informasjon, eller det var henvist til
andre kilder. Andre studier nevnte program og metode for naturlig sprakprosessering, og noen
hadde utdypende informasjon om hvilken metode for naturlig sprakprosessering som var
brukt. Tabellene over utvalgte artikler (Tabell 1, Tabell 2 og Tabell 3) viser derfor til en
kombinasjon av programvare, metoder og infrastrukturelementer, alt ut ifra hvor mye

informasjon som var oppgitt i artiklene.

En av studiene med fa eller ingen detaljer om metode for naturlig sprakprosessering var
Hoogenboom et al. (43) som ikke nevnte noe om hvilket program eller metode som var brukt
for naturlig sprakprosessering, kun hva det var brukt til. Dobscha et al. (31) oppgir ogsa lite
informasjon om programvare og metode, kun at det var benyttet en NLP-algoritme som var

konstruert i programmeringsspraket Python (https://www.python.org/). | andre studier var det

ikke oppgitt program eller metode for naturlig sprakprosessering, men referert til forfatternes
tidligere erfaring med metodene, dette gjelder for eksempel McCoy et al. (33). Ved videre
undersgkelse av referansen det henvises til i denne studien, var det sannsynlig at metoden som
var brukt var «Narrative Information Linear Extraction (NILE)». I studien til Kim et al. (49)
er det usikkert om det i det hele tatt var benyttet naturlig sprakprosessering, eller om det kun
var vurdert at dette kunne veert et nyttig verktay. Studien er likevel tatt med blant de utvalgte

artiklene, da naturlig sprakprosessering var nevnt.

Noen studier var fortsettelser pa tidligere studier som hadde blitt gjort, og de har derfor brukt
teknikker som er beskrevet i andre artikler. Et eksempel pa en slik studie var Patel et al. (56)
som oppgir at tilneermingen til naturlig sprakprosessering som er brukt var en sakalt «deep

learning, long-short-term memory (LSTM) metode», og henviser til en annen referanse for

fa vite mer om metoden.

Ett system var brukt i vesentlig flere studier enn de andre. Dette var CRIS-plattformen, som er
utviklet ved SLaM (beskrevet over). CRIS-plattformen har ogsa en innebygd NLP-funksjon,
og det er denne mange av studiene har benyttet seg av. NLP-funksjonen er i stor grad basert
pa «Generalised Architecture for Text Engineering» (GATE) og «TextHunter» (62). Denne
funksjonen var brukt i totalt 21 av de 37 utvalgte studiene, og alle 21 var studier fra

Storbritannia. Altsa hadde 21 av de 22 britiske studiene brukt samme system for naturlig
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sprakprosessering. 17 av studiene var gjort pa SLaM-populasjonen (se Tabell 1, Tabell 2 og
Tabell 3 for hvilke artikler dette gjelder). De fire resterende studiene var gjort pa andre
populasjoner, men som ogsa hadde elektroniske journaler lagt inn i CRIS-plattformen. Senior
et al. (25) og Costa et al. (61) hadde hentet pasientpopulasjonen sin fra Oxford Health NHS
Foundation Trust, Yang et al. (57) hadde hentet pasientpopulasjonen sin fra Camden &
Islington NHS Foundation Trust og Vaci et al. (22) oppgir at pasientpopulasjonen er hentet fra
12 britiske nasjonale «Mental Health Trusts», uten a presisere videre hvilke sykehus som er
inkludert. Den siste av de 22 britiske studiene, Farran et al. (23) oppgir a ha benyttet seg av
NLP-verktgyet «Medical Concept Annotation Tool» (MedCAT).

Noen av studiene som hadde brukt CRIS-plattformen oppgav imidlertid mer spesifikke
programmer eller metoder som var brukt. Chandran et al. (26), Das-Munshi et al. (28), Igbal
et al. (29), Kadra et al. (30), Colling et al. (38) og Patel et al. (46) oppgav & ha brukt «GATE»
I sine studier. Magrrangeas et al. (53) hadde i tillegg oppgitt at det var brukt «TextHunter», og
Downs et al. (39) oppgav at det var brukt bade «GATE» og «TextHunter» for naturlig
sprakprosessering i studien. Jackson et al. (27) hadde i tillegg til & oppgi CRIS ogsa brukt
«Natural Language ToolKit» (NLTK) og «Gensim», og Vaci et al. (22) oppgav «GATE» 0og
«Prodigy» i tillegg til CRIS. Costa et al. (61) hadde brukt «Med7» sammen med CRIS. Viani
et al. (60) og Viani et al. (42) hadde sammen med CRIS ogsa brukt «SUTime — time

expression extraction systems.

Et program som var brukt til naturlig sprakprosessering i flere av de amerikanske studiene var
programmet «HiTex» som var brukt av bade Perlis et al. (48), Castro et al. (45) og

O’Dushlaine et al. (44). Ingen av disse studiene oppgav mer om metoden som var brukt.

Parthipan et al. (41) hadde brukt Python-modulen «<NLTK», og Liu et al. (41) hadde brukt
programvaren «Apache cTAKES» (Clinical Text Analysis and Knowledge Extraction
System). Panaite et al. (58) hadde brukt Python, og metoden «Named entity recognition
approach».

Blant artiklene som kun hadde nevnt metoder, og ikke NLP-programmer spesifikt, var Hart et
al. (32) og Lee et al. (20) som begge hadde oppgitt at metoden for naturlig sprakprosessering
som er brukt er «Latent Dirichlet allocation» (LDA). Denne metoden er ogsa brukt av
Rumshisky et al. (47) som i tillegg hadde oppgitt at det var brukt «Term Frequency - Inverse
Document Frequency» (TF-IDF) og Python-modulen «scikit-learn». Dai et al. (19) oppgav at

det var brukt «Tuning» og flere ulike typer nevrale nettverk i deres studie.
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Totalt sett viste det seg altsa vanskelig a finne utdypende informasjon om bruk av
programmer og metoder for naturlig sprakprosessering i de utvalgte artiklene. Overordnet fikk
en likevel et inntrykk av at forskningsprosjektene hadde brukt betydelige ressurser pa a
utvikle systemer for bearbeiding av tekstdata. Verktgyene brukte ofte apne
programmeringsverktgy, men det virket ikke til & vaere en utstrakt bruk av kommersielle
internett-baserte tjenester. Journaldata ble altsa tilsynelatende analysert innenfor

institusjonenes infrastruktur, noe som vil kunne gke datasikkerheten.

4 Diskusjon
| denne systematiske kartleggingsoversikten en var malet a undersgke bruk av naturlig
sprakprosessering pa elektroniske pasientjournaler til psykiatriske pasienter med alvorlige
psykiatriske lidelser, som affektive lidelser og psykoselidelser. Det overordnete malet med
dette var & fa et inntrykk av om noe av den forskningen som var gjort pa dette feltet faktisk
bidrar til & forbedre pasientens situasjon ved & bedre helsetjenesten for de psykiatriske
pasientene. For a kunne besvare dette ble det undersgkt flere aspekter ved de utvalgte
studiene, blant annet hvor studiene var gjort, hvor store studiepopulasjoner som var brukt,
hvilke dokumenter fra elektronisk journal som var analysert, hensikten med studiene og bruk
av naturlig sprakprosessering, og til slutt hvilke systemer eller metoder for naturlig

sprakprosessering som var brukt.

4.1 Oppsummering av viktigste funn
Litteratursgket resulterte i 211 artikler som ble gjennomgatt for a finne relevante artikler,
antall artikler som ble valgt ut til videre undersgkelse var 37. Flesteparten av studiene var
gjennomfart i Storbritannia og USA. Av de britiske studiene kom mange av studiene fra det
samme pasientutvalget, SLaM. Starrelsen pa pasientpopulasjonene varierte mye, fra minste
populasjon pa n=109 (58), til sterste populasjon pa n=562940 (56). Det var fa studier som
hadde gjort forskning pa spesifikke dokumenter i elektronisk journal, i de fleste tilfeller var
det ikke presisert hvilke dokumenter som var brukt, eller sa var alle dokumenter i elektronisk
journal brukt. Overordnet kan det sies at hensikten for de fleste studiene og for bruk av
naturlig sprakprosessering kunne deles inn i noen felles kategorier: 1) identifisering av ulik
informasjon fra journal, 2) kvantitative undersgkelser av populasjonen eller journalene, 3)

seleksjon av pasienter til forskningskohorter og 4) vurdering av risiko. Nar det gjaldt
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programvare eller metode for naturlig sprakprosessering, hadde dette ofte lite fokus i studiene.
Det systemet for naturlig sprakprosessering var brukt i flest studier var NLP-funksjonene
knyttet til CRIS-plattformen.

4.2 Forstaelse av funnene i forhold til formal med undersgkelsen
Formalet med litteraturundersgkelsen var a fa en oversikt over hva som konkret har vert gjort
i forskningsprosjekter som omhandler bruk av kunstig intelligens og naturlig
sprakprosessering i psyKkiatri, og hva slags nytte dette har for psykiatriske pasienter i
helsevesenet. Overordnet kan det sies at funnene peker i retning av at verktagyene til na ikke er
i klinisk bruk, eller er direkte til nytte for enkeltpasienter. Dette vil si at fagfeltet fortsatt er pa
grunnforskningsstadium, og det potensielt er lenge til verktayene det forskes pa kan bli brukt i
kliniske situasjoner. Disse funnene kan sies a i hovedsak veere i trad med andre systematiske
undersgkelser av litteraturen, som for eksempel Le Glaz et al. (63). Dersom en ser pa alle de
211 artiklene som litteraturseket resulterte i, gir disse et inntrykk av at fagfeltet i stor grad hat
hatt fokus pa utvikling av teknologiske verktgy som forenkler videre forskningsarbeid. Et
godt eksempel pa dette er utstrakt forskning pa de-identifisering av journaldokumenter som
for eksempel Lee et al. (64), Carell et al. (65) og Jian et al. (66). Dersom en ser pa funnene fra
de 37 utvalgte artiklene fra sgket som omhandlet pasientgruppene med affektive lidelser og
psykoselidelser, var det en noe starre andel av studiene som er enklere & forestille seg at kan
veere forlgpere til utvikling av kliniske verktay. Eksempler pa dette er studien som omhandlet
innhenting av informasjon til beregning av risikoscore for selvmord (25) og trombose (23).
Psykiatriske tilstander som affektive lidelser og psykoselidelser er tilstander med potensielt
alvorlige kliniske konsekvenser, og at fagfeltet beveger seg i retning av a utvikle verktagy som

kan ha klinisk betydning for disse pasientgruppene, er sveert positivt.

4.3 Styrker og svakheter ved undersgkelsen
Det er flere styrker og svakheter ved den gjennomfarte undersgkelsen. En viktig styrke er at
litteratursgket som ble gjennomfart viser en god bredde av fagfeltet og gir et overordnet
inntrykk av hvordan fagfeltet ligger an, dette til tross for at resultatene ble spisset mot to
spesifikke pasientgrupper. | gjennomgangen av studier som omhandlet pasienter med

affektive lidelser og psykoselidelser sa man ogsa en stor variasjon i ulike forskningsformal og
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metodevalg. Denne variasjonen gir ogsa et inntrykk av hvilke ulike utfordringer fagfeltet star

ovenfor.

En annen styrke ved undersgkelsen er at den ikke rettet seg mot spesielle deler av
helsetjenesten, men mot alle ledd, bade spesialisthelsetjenesten og primarhelsetjenesten, det
eneste kravet var at det ma veere brukt elektronisk journalsystem. Sgket kunne for eksempel
veere snevret inn til kun a gjelde studier som omhandlet data fra pasienter som ble behandlet
av spesialister i psykiatri, med den hensikt a kartlegge bruk av naturlig sprakprosessering i
sammenhenger der fagkompetansen var spesielt hgy. En slik tilneerming ville vere lite
realistisk, da det er en stor andel av pasientgrunnlaget som ikke er pa et sa hayt
behandlingsniva, men far tilstrekkelige oppfelging i primzrhelsetjenesten.

| gjennomgangen av resultatene fra litteratursgket var inklusjonen av artikler som ble valgt ut
til videre vurdering ganske bred. Der det var tvil om en artikkel oppfylte kriterier eller ikke,
selv etter at to personer (LH og TH) hadde gétt gjennom artiklene sammen, ble de aktuelle
artiklene oftere selektert inn blant de relevante enn ut. Dette gjorde at de utvalgte artiklene
fikk noe mer bredde enn de ville hatt dersom seleksjonen var strengere, noe som er en styrke

ved undersgkelsen.

Litteratursgket ble gjennomfart i én database, PubMed. Bakgrunnen for dette er begrunnet i
metodedelen, men kan likevel regnes som en svakhet ved undersgkelsen. Ved a kun gjegre
sgket i en database kan flere relevante eller viktige artikler veere utelatt. Andre databaser som
kunne veert brukt er for eksempel Psycinfo, EMBASE, MEDLINE, ScienceDirect eller
Scopus. Det kan ogsa argumenteres for at i et fagfelt med sapass mye fokus pa teknologi som
det forskning pa bruk av naturlig sprakprosessering i elektronisk journal er, kunne sgket veert
gjort i mer teknologirettede sgkemotorer som for eksempel IEEE explore. | tillegg er fagfeltet
i sveert rask utvikling, og det kunne derfor veert aktuelt & bruke sider som inneholder
upubliserte artikler, som for eksempel arxiv.org eller medRxiv.org. Gitt at undersgkelsen har
hovedfokus pa studiers faktiske betydning for helsevesenet og pasienter, kan det likevel
argumenteres for at & bruke PubMed var riktig for dens formal.

Det er i tillegg verdt 8 kommentere pa sgket i seg selv, og hvilke sgketermer som er brukt,
selv om ogsa dette er begrunnet i metodedelen. Sgket ble gjennomfgrt med bruk av kun tre
sgketermer, «psychiatry», «electronic medical records» og «natural language processing». Det
ble ikke brukt synonymer. Ettersom malet med studien var a undersgke bruk av journaler fra

pasienter med spesifikke diagnoser, affektive lidelser og psykoselidelser, kan det
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argumenteres for at dette burde vart mer tydelig i valg av sgketermer. A bruke flere, eller mer
detaljerte sgketermer kunne fort til at litteratursgket fikk flere relevante resultater, eller at
sokeresultatene ble mer spesifikke for den undersgkelsen som skulle bli gjort.

En annen svakhet ved undersgkelsen er at gjennomgangen av artiklene som litteratursgket
resulterte i, i hovedsak er gjort av en person (LH). Dette kan ha hatt pavirkning pa hvilke av
artiklene som ble valgt ut for videre undersgkelse og ikke. Dersom alle artiklene hadde vaert
gjennomgatt av flere enn en person, ikke bare de der det var tvil om kategorisering, kunne
resultatene blitt annerledes. Dette gjelder ogsa for gjennomgangen av de 37 utvalgte artiklene,
og dersom alle disse ble gjennomgatt av to personer kunne resultatene veert fremstilt
annerledes enn nar kun tvilstilfellene ble det.

Undersgkelsen valgte a fokusere pa en relativt spesifikk gruppe psyKkiatriske pasienter, de med
affektive lidelser og psykoselidelser. Dette er regnet for a vaere blant de mest alvorlige
psykiske lidelsene, og dermed er fokus pa disse viktig. Det kan likevel argumenteres for at
ved a ekskludere forskning gjort pa journaler til pasienter med andre psykiske lidelser, eller pa
pasienter med somatisk sykdom, kan viktige og relevante artikler ha blitt ekskludert. Av
artiklene fra resultatet til litteratursgket hadde en del gjort forskning pa journaldata til
psykiatriske pasienter, men ikke presisert diagnosegrupper ut over dette. Disse ble ikke tatt
med blant de utvalgte artiklene. Det er likevel sannsynlig at populasjonen i en del av disse
artiklene innehold pasienter med affektive lidelser eller psykoselidelser, og dermed kan

relevante artikler ha blitt selektert ut i prosessen med a finne de utvalgte artiklene.

4.4 Mulige implikasjoner av funn
Et overordnet mal for undersgkelsen var a vurdere nytten av den forskningen som er gjort
med tanke pa pasientenes helsesituasjon. Vi identifiserte ingen tydelige funn som direkte ville
pavirke pasienters helsesituasjon. Med det menes at vi ikke fant dokumentasjon pa NLP-
baserte verktgy som var implementert i reelle pasientforlgp, men heller at undersgkelsene var
gjort pa historiske data. Likevel kan studiene tenkes & ha sekundzre effekter pa fremtidige
kliniske verktgy, men det & vurdere konkrete implikasjoner for pasienter og helsepersonell ut
ifra en samling forskningsartikler er utfordrende, spesielt nar variasjonen mellom de utvalgte
artiklene var sa stor. Det var i tillegg utfordrende a gjere vurderinger av delmalene for
undersgkelsen, da informasjon om metode, populasjon, dokumenter som var brukt og metode

for naturlig sprakprosessering, i flere av artiklene var vanskelig a finne informasjon om.
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Hensikten for de ulike studiene hadde stor variasjon, og mange av studiene hadde hensikt og
resultater uten apenbar klinisk overfaringsverdi, og som heller ikke var rettet mot forbedring
av pasienters helsesituasjon. Et eksempel pa en type studie som ikke har som hensikt & bruke
naturlig sprakprosessering pa forbedring av enkeltpasienters helsesituasjon direkte, er
studiene som brukte NLP-verktgy til & selektere ut kohorter til videre studier. Det kan
argumenteres for at det er viktig med god seleksjon av kohorter for at forskningsresultatene
skal bli spesifikke for en gitt gruppe, men dette er likevel forskning som pasientene fra de

utvalgte populasjonene ikke selv vil ha nytte av.

Studiene som brukte NLP-verktgy for & gjere kvantitative undersgkelser som for eksempel a
beregne prevalens av ulike symptomer i en kohorte, som Hart et al. (32), er forskning som
ikke er tydelig nyttig for forbedring av pasientenes helsesituasjon. Dette er studier som kan
sies a vaere viktige for a fa et inntrykk av populasjonen og si noe om denne pa et gruppe-niva,

men som ikke er med pa a forbedre pasientenes helsesituasjon pa individbasis.

Da alle de 211 artiklene fra litteratursgket ble gjennomgatt for & vurdere hvilke som var
relevante for denne undersgkelsen, var det tydelig at ett av malene som gikk igjen var
forskning pa de-identifisering eller anonymisering av journaler. Flesteparten av disse studiene
ble ikke valgt ut til videre vurdering, da de ikke oppfylte kriteriene, for eksempel fordi de ikke
omhandlet psykiatriske pasienter eller pasienter med psykoselidelser eller affektive lidelser.
Det er likevel relevant & si noe om disse, da de viser et godt eksempel pa forskning som ikke
har som hensikt & vere til nytte for pasientene i farste omgang. De-identifisering er farst og
fremst viktig dersom informasjon skal flyttes ut av et sikkert journalsystem. Dersom det lages
NLP-verktgy som fungerer innad i et journalsystem, er ikke de-identifisering ngdvendig.
Utvikling av NLP-verktay krever imidlertid store data, og forskning utenfor et journalsystem,
noe som igjen gir et behov for de-identifisering. Studier pa denne delen av fagfeltet er altsa et
godt eksempel pa forskning er viktig for a muliggjgre annen forskning, men ikke som ikke har

fokus pa pasientens helse direkte.

Pa den andre siden hadde flere av studiene som hensikt & bruke naturlig sprakprosessering til
vurdering av risiko. Selv om studiene fremdeles er pa grunnforskningsniva, er dette viktige
steg mot at forskningen faktisk kan komme til nytte for pasienter. Dersom det for eksempel er
mulig & beregne risiko for suicid basert pa journal som i studien til Senior et al. (25) kan dette
veere verktgy som bidrar til forbedring av helse pa individniva. Det samme kan verktgy som

beregner risiko for trombose som i studien til Farran et al. (23). Utfordringen for disse pa sikt
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er a overfare studiene fra forskning pa historiske journaler og til journalene til nadvarende

pasienter.

4.4.1 Engelskspraklige land overrepresentert i resultater
| resultatet fra litteratursgket som ble gjort i PubMed, var det stor overvekt av artikler fra USA
og Storbritannia, og bare noen fa studier var gjort i andre land som for eksempel Frankrike,
Spania, Kina og Danmark. Bare ett av treffene var skrevet pa et annet sprak enn engelsk, og
blant de 37 artiklene som ble valgt ut til videre vurdering var bare to artikler gjort i andre land
enn USA og Storbritannia. Dette utelukker ikke at andre land ogsa gjer mye forskning pa
fagfeltet, men kan muligens si noe om at forskningen som gjeres pa bruk av naturlig
sprakprosessering i pasientjournal kan veere noksa spesifikk for et gitt land, og at
publikasjoner i store internasjonale tidsskrift ikke alltid vil veere relevant. Som i Norge, der
norsk er hovedsprak for skriving av journal, vil andre land bruke sitt hovedsprak nar journal
blir skrevet. Nar disse landene utvikler NLP-verktgy for analysering av journal, vil disse ogsa
vaere trent spesifikt for det gitte spraket, og i liten grad ha overferingsverdi til andre land med
andre sprak. Det kan derfor tenkes at det & publisere forskningen internasjonalt ikke
prioriteres. Dette kan ogsa veere med pa a forklare hvorfor det var sa fa resultater fra andre
land. Det er mulig & argumentere for at et litteratursgk som ikke fanger fagutvikling i alle
verdens land risikerer & ga glipp av viktige bidrag. Likevel kan det ogsa argumenteres for at
fagfolk i psykiatri, og finansieringsinstitusjoner som gir dem bevilgninger, har
oppmerksomhet rettet mot de ledende tidsskriftene og konferansene i fagfeltet, og disse
bruker engelsk som sprak. Overordnet bar derfor en helse-rettet sgkeplattform som PubMed
gi god oversikt over trender og innhold i forskningsproduksjonen som denne undersgkelsen

skulle kartlegge.

4.4.2 Bruk av spesifikke dokumenter fra elektronisk journal
Et av funnene i undersgkelsen som var overraskende, var at det i de utvalgte studiene var lite
fokus pa bruk av spesifikke dokumenter fra elektronisk journal. Flere av studiene hadde ikke
presisert hvilke typer dokumenter som var brukt, eller de hadde benyttet alle dokumenter fra
pasientenes elektroniske journal. Noen fa studier, som Rumshisky et al. (47), Viani et al. (60)
og Hart et al. (32) hadde brukt spesifikke dokumenter som epikriser eller innkomstjournaler,
men disse var unntaket heller en regelen. Det er vanskelig a se for seg hvordan det skal ga an
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a utvikle gode, spesifikke, verktgy for diagnostikk eller risikovurdering dersom disse ikke er
trent pa én type dokumenter, men pa all den informasjonen en elektronisk pasientjournal kan
inneholde. Dersom en for eksempel skal vurdere aktuell suicidalfare ved innleggelse til
sykehus, vil det vaere viktig & ha verktgy som er spesielt utviklet til & fange opp nyanser i
hvordan klinisk status beskrives ved innleggelse, som i en innkomstjournal, i stedet for &
bruke journalinformasjon som omhandler tidligere innleggelser. Kanskje kan en retning
videre i forskningen vere a tenke mer pa bruk av enkelte dokumenttyper for utvikling av

verktay, far disse eventuelt overfares til andre dokumenter eller hele journalen.

4.4.3 Generaliserbarhet av de utvalgte studiene
Blant de 37 utvalgte studiene, er det et tydelig skille pa hvilke land som har fokusert pa
forskning pa de ulike pasientgruppene. Nesten alle studiene som er gjort pa elektronisk
journaldata fra pasienter med psykoselidelser er gjort i Storbritannia, n&ermere bestemt
London pa pasientpopulasjonen fra South London and Maudsley NHS Foundation Trust
(SLaM). At sa mange studier er gjort pa det same utvalget, taler imot generaliserbarhet av
disse. Samtidig kan en argumentere for at dette materialet er generaliserbart, da populasjonen
i SLaM er preget av stor diversitet. Londons befolkning er kjent for & vere svart heterogen,
med mennesker bosatt der fra hele verden. SLaM-populasjonen dekker alle disse, og dekker i
tillegg bade spesialisthelsetjeneste og primarhelsetjeneste, noe som vil si at pasienter fra flere
grupper i samfunnet vil vaere inkludert i dette utvalget. Organisasjonen oppgir pa nettsiden sin
at de har mye fokus pa like rettigheter («equality») for pasientene sine uavhengig av etnisk

opphav og lignende (34), noe som ogsa taler for generaliserbarhet.

Av studiene som er gjort pa pasienter med affektive lidelser, er flesteparten gjort i USA. Dette
taler ogsa imot generaliserbarhet. Noen av studiene er gjort pa sveert store populasjoner, som

Patel et al. (56), noe som gker sannsynligheten for at resultatene er generaliserbare.

4.4.4  Veien fra forskning til klinikk — «harmonisering»
Mange dokumenter er hybrider mellom strukturert tekst, semistrukturert tekst og fritekst. |
tillegg lagres dokumenter i ulike filformater. Selv innad i Norge benytter ulike helseforetak
ulike journalsystemer, og en kan se for seg at modeller for naturlig sprakprosessering som ble
utviklet i for eksempel HelseNord der journalsystemet DIPS benyttes, ikke automatisk vil

veere overfgrbart til Trendelag, der Helseplattformen benyttes som journalsystem. I tillegg er
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kulturen for dokumentskriving ulik mellom ulike sykehus og i primerhelsetjenesten. Det er
vanskelig & se for seg hvordan bruk og utvikling av kunstig intelligens og naturlig
sprakprosessering skal kunne harmoniseres i helsetjenesten. Kanskje kan det bare utvikles
lokale modeller for naturlig sprakprosessering som ikke vil veere overfgrbare internasjonalt,

og kanskje ikke heller nasjonalt.

5 Konklusjon
Denne undersgkelsen er en systematisk kartleggingsoversikt som hadde som formal a gi et
overblikk over forskning som er gjort pa bruk av naturlig sprakprosessering i elektroniske
journaler til pasienter med alvorlige psykiske lidelser, som affektive lidelser og
psykoselidelser. Det ble gjennom undersgkelsen klart at hensikt og metoder for de artiklene
som ble undersgkt ikke pekte i en tydelig retning hva gjaldt fokus pa forbedring av
helsetjenesten for enkeltpasienter. Studiene som tilsynelatende presenterte de mest
velutviklede systemene for analysering elektroniske journaler fra psykiatriske pasienter, var
gjort i Storbritannia, og var basert pa en stor database med pasientjournaler fra South London
and Maudsley NHS Foundation Trust (SLaM). Starrelsen pa datamaterialene som var brukt i
de kartlagte studiene varierte stort, fra data tilhgrende populasjoner pa noen hundre pasienter,
til flere hundre tusen pasienter. De utvalgte artiklene hadde lite fokus pa spesifikke metoder
for naturlig sprakprosessering, noe som muligens kan settes i sammenheng med at dette er en
teknologi i rask utvikling. Basert pa undersgkelsen sees det ikke noen apenbare konsekvenser
av studiene for helsetjenesten til psykiatriske pasienter slik vi kjenner den her i Norge i dag.
For & se slike konsekvenser virker det som at teknologien er for langt unna stadiet der
forskningsprosjekter kan bli praktisk implementert. Det kan derfor konkluderes med at
grunnforskningen ma fortsette i lengre tid fer den vil bli klinisk relevant. Fremtidige metoder
bar serge for inkludering av pasientpopulasjoner med mangfold i sprak og sosiokulturelle
bakgrunner, for a gke generaliserbarheten av resultatene. Dette er vanskelig av mange arsaker,
og det bar derfor arbeides mot utvikling av metoder som teknisk sett kan veere overfgrbare
mellom institusjoner og land. En slik harmonisering av tekniske fremgangsmater kan veere

med pa a lafte hele fagfeltet, og la selv mindre nasjoner veere med pa utviklingen.
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