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Integration of named entity recognition algorithms in subject-oriented information systems
	This paper concerns the weakness of general-purpose information systems to distinguish complex semantic units in text. The study covers the analysis of existing approaches that could augment the performance of subject-oriented information systems by named entity recognition (NER) methods. NER presents a far-fetched potential of automatic detection and identification of words into specific groups. The research shows the advancements in adaptability, promoting improved data relevancy and user experience.

Вступ

Останніми роками інформаційні системи, адаптовані до конкретних доменів, набувають все більшого поширення через розрідженість даних в пошукових системах загального застосування. Предметно-орієнтовані інформаційні системи надають користувачам інструменти для пошуку, організації та вилучення даних у контекстах з унікальною термінологією та знаннями конкретної області. Відповідно, перетворення необробленого тексту на структуровану інформацію сприяє глибшому розумінню тематики та дозволяє ефективніше добувати інформацію та керувати нею. Розпізнавання іменованих сутностей (NER), що є ключовим компонентом процесу оброблення природної мови (NLP), у свою чергу передбачає автоматичну ідентифікацію та категоризацію сутностей, що уособлюють попередньо визначені семантичні типи у неструктурованому тексті [1].
Інтеграція методів NER в інформаційні системи може потенційно підвищити точність пошуку та вилучення інформації в спеціалізованих сферах, де ефективність самої системи залежить від підтримки актуальності бази знань [2]. Моделі загального призначення зазвичай не можуть повноцінно функціонувати в спеціалізованих доменах із високочутливими до контексту мовними одиницями та обширною унікальною термінологією.
Таким чином, актуальним є розроблення методів для адаптації загальних моделей NER до специфічних потреб спеціалізованих галузей, де словниковий запас та контекстуальне розуміння впливає на точність результатів пошуку, задоволеність користувачів та корисність відповідної інформаційної системи.

Постановка задачі
Метою цього дослідження є вирішення задачі адаптації алгоритмів NER до предметно-орієнтованих інформаційних систем шляхом аналізу рішень для підвищення точності та релевантності отриманих результатів. Для цього провадиться аналіз таких методів, як передавальне навчання, адаптація домену та тонке налаштування на доменно-специфічних наборах даних для підвищення точності NER. Крім того, пропонується фреймворк для впровадження та оцінювання NER у різних доменних контекстах, враховуючи практичні вимоги масштабованості, адаптованості та інтеграції в архітектури інформаційних систем.

Пропонований метод
Рішення проблеми має двоїстий характер, оскільки, по-перше, адаптовані до певної предметної області інформаційні системи надто орієнтовані на видобування точних наборів даних для задоволення потреб користувачів. Неефективна реалізація методів призведе до ускладненого доступу до потрібної для користувачів інформації у зв’язку з надто неточними результатами. По-друге, обробка великих обсягів даних в окремих предметних областях вимагає створення здатних до масштабування систем, що вимагають адаптації до різноманітних джерел даних та термінології [3].
Запропонований підхід ґрунтується на створенні набору документів. Нехай D={d1, d2,…, dn} є набором документів у системі бази даних. Кожен документ di містить послідовність слів Wi={wi1, wi2,…, wim}, де wij представляє j-те слово в документі di. Ціль NERмоделі полягає в ідентифікації сутностей в наборі Wi та їх класифікації в предметно-орієнтовані категорії C={c1, c2,…, cn}.
Визначимо функцію відображення f:

		(1)
де eij- мітка присвоєна кожному j-му слову wij в документі di.
Функція f представляє прогнозування NER моделі, присвоюючи кожному слову в наборі Wi клас сутності або ж нульову мітку для неіменованої сутності. Метою є максимізація точності моделі в правильному відображенні слів на відповідні їм сутності шляхом оптимізації наступної функції точності A(f):

		(2)


де - дельта-функція Кронекера, N – загальна кількість слів у всіх документах, - справжня мітка слова wij.



Для адаптації попередньо навченої моделі для предметно-орієнтованого контексту використовується передавальне навчання (transfer learning) шляхом коригування параметрів моделі за допомогою доменно-специфічного набору даних [4]. Так, нехай  представляє набір параметрів моделі. Процес передавального навчання мінімізує функцію втрат L(), яка вимірює розбіжність між прогнозованими та фактичними мітками сутностей у предметно-орієнтованому наборі даних. Головна ціль відображається у знаходженні мінімального значення функції втрати :

		(3)

де   - функція втрати, що вимірює похибку між прогнозованим та отриманим результатом.
Функція втрати обчислюється наступним чином:

		(4)
де yic – функція-ідикатор, яка дорівнює 1, якщо слова wij належить до категорії c, pic – прогнозована ймовірність того, що wij належить до c.

Ця функція перехресних ентропійних втрат є математичною основою для оптимізації моделі NER у спеціалізованій галузі. Гібридний підхід, у свою чергу, поєднує логіку на основі правил та прогнози машинного навчання, які визначаються через умовні ймовірності та представлені у вигляді кінцевої ймовірності зі зваженими комбінаціями двох логічних блоків :

		(5)




де - ймовірність того, що слово w буде класифіковано в категорію e за допомогою компонента машинного навчання,  - ймовірність отримана за евристичного методу на основі правил,  - параметризований набір правил, - скалярна вага (0≤α≤1), оптимізована для балансування між двома компонентами на основі вимог домену.


Тонке налаштування передбачає використання градієнтного спуску для оптимізації  шляхом ітеративного мінімізування функції втрат для спеціалізованого набору даних. Правило оновлення параметрів обчислюється наступним чином:


		(6)


де- швидкість навчання, що регулюється адаптивними техніками, такими як Adam чи RMSprop, - збіжність втрат під час навчання.
Швидке зменшення втрат під час початкових ітерацій свідчить про ефективну адаптацію домену, стабілізуючись, коли θ сходиться до значення оптимізованого під конкретний домен.

Результати експериментальних досліджень
Розроблений гібридний метод зважування налаштовується за допомогою валідаційних даних для знаходження оптимального α для максимізації точності (5). З табл. 1 бачимо, що оптимальна вага α, яка максимізує точність, дорівнює 0,7.

Таблиця 1
Оптимізація ваг для гібридної моделі
	Значення ваг моделі, α
	Точність

	0.2
	0.83

	0.5
	0.89

	0.7
	0.91

	0.9
	0.85



Для оцінювання продуктивності інтегрованої моделі NER використовується точність, повнота та міра F1, які надають скалярні значення для кількісної оцінки точності моделі в розпізнаванні сутностей. Табл. 2 надає зведення цих метрик по категоріях NER після застосування запропонованого методу.

Таблиця 2
Показники продуктивності інтегрованої моделі NER
	Набір даних
	Точність (Precision)
	Повнота (Recall)
	Міра F1 (F1-Score)

	Категорія А
	0.92
	0.89
	0.90

	Категорія Б
	0.88
	0.91
	0.89

	Категорія В
	0.94
	0.92
	0.93



Ці результати демонструють, що гібридна модель забезпечує стабільну та високу продуктивністю у досліджуваних категоріях предметно-орієнтованої системи, що свідчить про ефективну адаптацію до поставлених завдань. Результати засвідчують здатність моделі розрізняти подібні сутності на основі контексту, причому більш високі ймовірності вказують на більшу впевненість моделі.

Висновки

Для поліпшення роботи моделі доцільно використовувати методи розпізнавання іменованих сутностей, які були оптимізовані під конкретну предметну область з оптимізацією параметрів під час тренування. Інтегрування гібридної моделі на основі комбінації машинного навчання та методів на основі правил показало потенціал досягнення високої точності та адаптивності до предметно-орієнтованих сутностей. Однак, незважаючи на отримані результати, необхідно провести подальші дослідження з урахуванням інших комбінацій методів, які б показували стійку продуктивність у реальних домен-специфічних застосунках зі здатністю до масштабування.
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