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Resumo

Diversos estudos recentes tém utilizado inteligéncia artificial na extracdo e tratamento de dados
secunddrios na drea da satide, obtidos em prontudrios eletronicos hospitalares. No entanto, al-
guns estudos sdo invidveis devido a informagdes incompletas ou inseridas apenas em campos
narrativos. O objetivo deste trabalho € desenvolver uma rede neural que utilize os dados desses
campos para obter informagdes estruturadas referentes aos sintomas, diagnésticos, medicamentos,
condi¢Oes, exames e tratamentos. A rede neural proposta facilitard a descoberta de relagoes
entre doencas e sintomas, prevaléncias e incidéncias, a identificacdo de condicdes clinicas, a
evolugdo de enfermidades e os efeitos das medicacgdes prescritas. O algoritmo utiliza métodos
de processamento de linguagem natural para extragdo de textos e redes neurais convolucionais
para reconhecimento de padrdes. Foram simulados diferentes valores e funcdes para a determi-
nacdo dos hiperparametros e otimizadores mais adequados para o modelo de Reconhecimento
de Entidades Nomeadas (NER) desenvolvido através da biblioteca spaCy em Python. Para uma
andlise exploratéria dos dados extraidos e demonstra¢ao da aplicabilidade do modelo foram
executadas técnicas da estatistica multivariada de andlise de agrupamento, obtendo quatro grupos
que melhor representam os perfis dos pacientes e os medicamentos por eles utilizados. Os resul-
tados obtidos foram significativos considerando a complexidade do modelo, com um F-Score de
63,9% e Precision de 72,7%. A classe Condicao do Paciente chegou a atingir 90,3% de Precision,
seguido por Medica¢do com 87,5%. No desenvolvimento do presente trabalho, foram utilizados
dados de 30.000 prontudrios de pacientes do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de
Botucatu/SP - Brasil (HCFMB), gerando um corpus com 1.200 textos clinicos. A utilizacao de
NER em dados clinicos se mostrou uma ferramenta capaz de extrair informag¢des que nao existem
em campos estruturados de prontuarios médicos. Além disso, andlises de agrupamento utilizando
esses dados revelam comportamentos e caracteristicas até entdo desconhecidas, relacionadas

com as Entidades extraidas.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais, Andlise de Agrupamento, Reconhecimento de

Entidades Nomeadas, Prontuarios Médicos.
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