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چکیده
شناســایی موجودیت های نام گذاری  شــده )NER( در 
متــون علمی، یکی از چالش های کلیــدی در پردازش زبان 
طبیعی اســت. روش های سنتی NER، مانند مدل های مبتنی 
بر یادگیری ماشین نظارت  شده، به حجم بالایی از داده های 
برچسب گذاری‌ شده نیاز دارند که تهیه آن ها بسیار زمان بر 
 ،)LLMs( و پرهزینه اســت. در مقابل، مدل های زبانی بزرگ
با کمترین نیاز به داده های برچســب گذاری شده، فرصتی 
برای کاربردهای پر هزینه قبلی فراهم آورده‌اند. شناسایی 
عوامل ســبک زندگی در میلیون ها مقاله علمی گذشته، یکی 
از این کاربردهای مغفول مانده اســت که می تواند موجب 
ســازماندهی دانش موجود در زمینه ارتباط بین بیماری ها 
و ســبک زندگی شــده و زمینه را برای اســتفاده از چنین 
پایــگاه دانشی در سیاســت های سلامت عمومی و یا حتی 
درمان های پزشکی فراهم آورد. در این مقاله برای نخستین 
LSF- به نام LLM بار یک راهکار ســه مرحله‌ای مبتــنی بر

NER توسعه داده شــده است که فاکتورهای سبک زندگی 

را از متون زیســتی پزشــکی اســتخراج می کند. ارزیابی 
نتایج آزمایش ها نشــان می‌دهد کــه مدل آموزش دیده در 
این تحقیق، علی‌رغم اســتفاده از منابع محاســباتی کمتر، 
عملکردی قابل مقایســه و امیدوارکننده نسبت به مدل هایی 

شناسایی فاکتورهای سبک زندگی در متون زیستی پزشکی با استفاده از 
مدل های زبانی بزرگ

اسماعیل نورانی*
استادیار دانشکده فناوری اطلاعات و مهندسی کامپیوتر دانشگاه شهید مدنی آذربایجان، تبریز، ایران

 ac.nourani@azaruniv.ac.ir :پست الکترونیکی

مانند GPT-4o از خود نشــان داده است و نوید امکان پذیر 
بودن ادامه تحقیقات بدون نیاز به زیرساخت های محاسباتی 

پر هزینه را می‌دهد.
کلمات کلیدی: متن کاوی، شناســایی فاکتورهای سبک 

زندگی، مدل های زبانی بزرگ، NER، یادگیری ماشین

۱- مقدمه
شناســایی موجودیت های نام گذاری  شده )NER(1 یکی 
از زیرشاخه های اساسی در پردازش زبان طبیعی است که 
شامل شناسایی و دسته بندی موجودیت ها در متن می شود. 
رویکردهای سنتی NER، مانند روش های مبتنی بر قواعد با 
چالش هایی در تعمیم پذیری با حوزه ها و زبان های مختلف 
روبه‌رو بوده‌انــد. هرچند رویکردهــای یادگیری عمیق با 
توانایی درک وابستگی های متنی، عملکرد بهتری نسبت به 
روش های ســنتی یادگیری ماشین ارائــه می‌دهند، اما نیاز 
به داده های برچسب گذاری شــده گسترده دارند ]1-3[. هر 
چند تلاش هایی صورت گرفته تا از طریق انتقال دانش بین 
کاربردهای مختلف این محدودیت برطرف شــده و نیاز به 
داده برچسب دار کمتر شود ]4 ،5[ ولی توفیق قابل توجهی 

حاصل نشده است. 

1-Named Entity Recognition (NER)
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ظهــور مدل های زبانی بزرگ2، ماننــد GPT-3، افق های 
جدیدی برای بهبود قابلیت های NER باز کرده است]6[. این 
مدل ها، با پیش آموزش گســترده، پتانسیل قابل توجهی در 
بهبود عملکرد NER نشــان داده‌اند و در برخی موارد حتی 
موفق به دســتیابی به بیش از ۱۰۰ درصد افزایش در دقت 
نسبت به روش های سنتی شده‌اند]7[. البته این زمینه، خالی 
از چالــش نبوده و نکات مهمی را در این خصوص باید در 
نظــر گرفت. مدل های زبانی بــزرگ عمدتاًً برای تولید متن 
 NER طراحی شده‌اند، که با ماهیت برچسب گذاری توالی در
متفاوت است و این تفاوت اساسی می تواند منجر به عملکرد 
غیر بهینه شــود ]8[. همچنین LLMها منابع محاســباتی و 
ذخیره ســازی قابل توجهی نیاز دارند، کــه می تواند مانعی 
برای پیاده ســازی آنهــا، به‌ویژه در محیط هــای با منابع 
محدود، باشــد. انــدازه بزرگ این مدل هــا همچنین فرآیند 
آموزش و یا حتی تطبیق آنهــا برای کاربردهای خاص را 

پیچیده می کند ]8[.
چالــش دیگر این که توســعه NER بــرای کاربردهای 
خاص به دلیل داده های محدود و نیاز به تطبیق LLM با آن 
کاربرد خاص ممکن است دچار مشکل شود. این چالش در 
سناریوهای بین‌ رشته‌ای که داده های برچسب گذاری شده 
کمیاب اســت و نیاز به تطبیق و تنظیــم دقیقLLM 3 وجود 
دارد، تشــدید می شــود. در نهایت چالش ذاتی LLMها که 
می تواند جواب نادرست ولی با اعتماد به نفس بالا تولید کند 
نیز وجود دارد که در کاربرد جاری می تواند با روش هایی 

مانند راستی آزمایی تا حدود زیادی برطرف شود.
بــه طورکلی مدل هــای زبانی بــزرگ دو تکنیک اصلی 
برای بهبود شناســایی موجودیت‌های نام گذاری شده ارائه 
می‌دهنــد: یادگیری در زمینه4 و تنظیــم دقیق یادگیری در 
زمینه امکان گرفتن جواب سریع را بدون تغییرات قابل توجه 
در مدل فراهــم می کند، در حالی که تنظیم دقیق بهبودهای 
چشمگیری، به‌ویژه در کاربردهای خاص، ارائه می‌دهد. به 
عنوان مثال، در حوزه زیستی پزشکی، مدل های LLM برای 
2-Large Language Models - LLMs
3-Fine Tuning
4-In-context learning

تبدیل NER از یک وظیفه برچسب گذاری توالی به یک وظیفه 
تولید متن تطبیق داده شــده‌اند و موفق به دســتیابی دقت 
بالاتری در مقایســه با قابلیت های یادگیری چندنمونه‌ای5 

مدل هایی مانند GPT-4 شده‌اند ]9[.
البته باید در نظر گرفت که چنین بهبودی به قیمت تلاش 
برای آموزش مدل های زبانی بزرگ میسر شده که جدا از 
نیاز به تهیه داده برچســب‌دار برای آموزش مدل، نیاز به 
زیرساخت ســخت‌افزاری گزافی خواهد داشت. لذا در این 
مقاله روشی ارايه شــده که با حداقل سخت‌افزار و با اتکا 
بر دستور متنی6 )فرایند ایجاد و پالایش دستورالعمل هایی 
که به مدل های هوش مصنوعی داده می شود تا دقیق ترین 
پاسخ ها به دســت آید.(، یادگیری در زمینه و نهایتا تنظیم 
دقیق LLM، اقدام به شناســایی موجودیت های متن می کند. 
به طور خاص در این تحقیق برای شناسایی موجودیت هایی 
در متون زیســتی پزشــکی اقدام شده اســت که به عنوان 

فاکتورهایی موثر در سبک زندگی مطرح می شوند. 
ســبک زندگی نقش مهمی در سلامــت ایفا می کند و بر 
سلامت جســمی و روانی تأثیرگذار اســت. شناسایی این 
عوامل در مقالات زیستی پزشکی برای ساختاردهی دانش 
موجود و هموار کردن راه برای کشــفیات جدید ضروری 
اســت. ســبک زندگی ســالم، خطر ابتلا به دیابــت نوع ۲، 
بیماری های قلبی- عروقی و مرگ‌ومیر کلی را به طور قابل 
توجهی کاهش می‌دهد ]10 ،11[. از طرفی انجام فعالیت های 
بدنی، مشارکت اجتماعی و رژیم غذایی سالم با سلامت مغز 
مرتبط است ]12[. عوامل سبک زندگی تأثیرات قابل توجهی 
حتی بر سلامت روان دارند، به عنوان مثال خواب نامناسب 
به عنوان یک عامل خطر شناخته ‌شده برای اختلالات روانی 

محسوب می شود ]13[.
با توجه به هرم جمعیتی کشــور و پیش‌بینی وضعیت 
آینده، طی چند دهة آتی ترکیب جمعیتی به ســمت افزایش 
میانگین سنی و پدیده‌ پیری جمعیت حرکت خواهد کرد. لذا 
عادات ســالم ســبک زندگی در میانسالی، مانند حفظ وزن 

5-Few-shot Learning
6-Prompt Engineering
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مناسب، عدم سیگار کشیدن و فعالیت بدنی منظم، به پیری 
سالم کمک می کنند ]14[ و وضعیت سیستم درمانی کشور 

را از بحران پیش رو رهایی می بخشد. 
مواردی که ذکر شــد، تنها چند مثال محدود از اهمیت 
سبک زندگی و تاثیر آن بر بیماری ها بود و ناگفته پیداست 
که این تاثیرات در مقالات علمی پزشــکی ســالیان اخیر به 
وفور مورد بررسی قرار گرفته اســت. در ادامه به اهمیت 
پرداختــن به مطالعــات قبلی و نظم‌دهی بــه دانش موجود 
می پردازیم. شناسایی و طبقه بندی سیستماتیک عوامل سبک 
زندگی در میلیون ها مقاله زیســتی پزشکی به سازماندهی 
دانش موجود کمک می کند و آن را برای تحقیقات بیشــتر 
و کاربرد در سیاســت های سلامت عمومی قابل دسترس 
می سازد. همچنین شناسایی عوامل سبک زندگی در مقالات 
علمی گذشــته می تواند شــکاف‌های موجود در تحقیقات 
کنونی را برجسته کرده و آغازگر مطالعات و نوآوری های 
جدیــد در درمان های پزشــکی از طریق درک تاثیر متقابل 
پیچیده بین عوامل ســبک زندگی و بیماری ها باشــد [15]. 
در نهایت شناسایی عوامل سبک زندگی در مقالات پزشکی 
سبب پشــتیبانی از توسعه دســتورالعمل ها و درمان های 
مبتنی بر شواهد شــده و به ارائه‌دهندگان خدمات سلامت 
کمک می کند تا اصلاحات سبک زندگی را برای بهبود نتایج 

درمانی توصیه کنند]16[.
نکته حایز اهمیت و عجیب آن اســت که بر خلاف دلایل 
ذکر شــده و اهمیت غیرقابل انکار ســبک زندگی، همچنان 
فاکتورهای ســبک زندگی و نحوه تاثیر آنها بر بیماری ها 
از مقالات علمی پزشکی در قالب یک پایگاه داده و یا پایگاه 
دانش منسجم استخراج نشده است ]17[. تحقیق جاری در 
جهت توســعه چنین پایگاه دانشی بــوده و قدم اول را بر 
می‌دارد که همان شناســایی فاکتورهای ســبک زندگی در 

مقالات زیستی پزشکی می باشد. 
در اســتخراج فاکتورهای ســبک زنــدگی، چالش های 
متعددی وجــود دارد. تنوع و پیچیــدگی این فاکتورها، که 
به طــور سیســتماتیک در متون علمی پزشــکی توصیف 

 NER نمی شــوند، شناســایی آن ها را برای سیســتم های
دشــوار می کند. به نحوی که بسیــاری از این اصطلاحات 
می توانند در متون مختلف، معانی متفاوتی داشته باشند. لذا 
جهت حل مشــکل می توان به راه‌کارهایی که از فهم متن و 
موضوع بهــره می برند و در کاربردهای دیگر موفق ظاهر 
شده‌اند استفاده کرد. به عنوان مثال تشخیص چندین مفهوم 
زیستی مبتنی بر دســتور متنی7 با بهره‌گیری از اطلاعات 
 NER منجر بــه ارایه یک مدل BioPRO زمینــه‌ای، در مدل
موفق شده است ]18[. فقدان داده های برچسب گذاری شده 
نیز مزید علت بوده تا در زمینه کشــف فاکتورهای زیستی 
از متون پزشکی شاهد پیشرفت محسوسی در سالیان اخیر 
نباشیم که با ارایــه اولین مجموعه داده به نام LSF200 در 
یکی از تحقیقات اخیر ]19[ تا حدودی مرتفع شــده است و 

زمینه را برای تحقیقات بعدی فراهم کرده است.
تحقیــق جــاری از این نظــر حایز اهمیت اســت که با 
بهره‌گیری از تحولات اخیر در حوزه پردازش متن به سراغ 
یکی از زمینه های مغفول در تحقیقات پزشــکی رفته که در 
واقع هموار کــردن مسیر برای قدم های بعــدی در زمینه 
ایجــاد پایگاه های دانش ســاخت‌یافته در خصوص ارتباط 
سبک زندگی با بیماری هاست. در این تحقیق بدون نیاز به 
داده های برچســب‌دار در مقیاس بزرگ که به دلیل نیاز به 
اختصاص زمان زیاد و تخصص انسانی همواره به عنوان 
چالش مطرح بوده و تنها بــا مجموعه داده بسیار محدود 
LSF200، مدل زبانی بزرگی آماده استخراج موجودیت های 

مرتبط به ســبک زندگی شده است. لذا نوآوری های اصلی 
تحقیق جاری عبارت اســت از تنظیم دقیق8 مدل های زبانی 
بزرگ با اســتفاده از نمونه های بسیار محدود، استفاده از 
روش K نزدیکترین همســایه9 برای پیدا کردن شــبیه ترین 
نمونه ها جهت استفاده در یادگیری چندنمونه‌ای و در نهایت 
بــه کارگیری این روش ها برای اولین بار برای اســتخراج 
طیف گســترده‌ای از جوانب مختلف سبک زندگی از متون 

علمی پزشکی می باشد.
7-Prompt
8-Fine Tuning
9-K-Nearest Neighbor (KNN)
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۲- روش پیشنهادی
در این مطالعه، برای شناسایی فاکتورهای سبک زندگی 
در متون علمی پزشــکی، یک راهکار نوین سه نسخه‌ای به 
نام LSF-NER پیشــنهاد شده اســت که مبتنی بر مدل های 
زبانی بزرگ بوده و اولین روشی اســت که برای استخراج 
فاکتورهای سبک زندگی از متون مختلف از LLM استفاده 
می کند. ایــن رویکرد شــامل نســخه های یادگیری بدون 
نمونه10، یادگیری با چند نمونه، و تنظیم دقیق مدل اســت. 
در شــکل ۱ کلیات روش پیشنهادی و تنوع LLM های مورد 
استفاده نمایش داده شده است و در ادامه هر یک از اجزای 

LSF-NER به تفصیل توضیح داده خواهدشد.

هر چند که مزیت اصلی استفاده از LLMها مرتفع کردن 
نیاز به داده های برچسب‌دار در مقیاس بزرگ می باشد ولی 
همچنان نیاز بــه مجموعه داده های کوچــکی از مثال های 
برچسب‌دار جهت اســتفاده در دستور متنی به عنوان مثال 
بــرای یادگیری با چند نمونه، ارزیــابی عملکرد LLM و در 
نهایت آموزش LLM در قالب تنظیم دقیق مبتنی بر دستور11 
وجود دارد. در این مطالعه از مجموعه‌داده های ایجاد شده 
در مطالعه قبلی ]19[ به نام LSF200 استفاده شده است که 

مشخصات آن درجدول ۱ قابل مشاهده است.

10-Zero-Shot Learning
11-Instruction Fine-Tuning

جدول ۱. مشخصات مجموعه داده های مورد استفاده در این مطالعه 
)LSF200( جهت طراحی مثال، ارزیابی و آموزش مدل

تعداد 
موجودیت کل

تعداد موجودیت 
غیرتکراری درصد دسته بندی

۴۴۵ ۲۷۰ ٪ 27/36 تغذیه

۲۷۵ ۱۷۴ ٪ 17/63 عوامل اقتصادی- اجتماعی

۱۹۹ ۱۳۲ ٪13/37 مواجه های محیطی

۱۸۷ ۷۵ ٪ 7/60 مصرف مواد

۲۲۲ ۸۸ ٪ 8/92 فعالیت های بدنی

۵۶ ۳۵ ٪ 3/55 مراقبت های شخصی و زیبایی

۶۱ ۲۷ ٪ 2/74 فعالیت های فراغتی غیر 
فیزیکی

۱۱۰ ۵۷ ٪ 5/78 خواب

۷۴ ۲۹ ٪ 2/94 تمرینات سلامت روان

۲۴۷ ۱۰۰ ‌٪ 10/13 موجودیت های متفرقه 
نامرتبط

۱۸۷۶ ۹۸۷ ٪ ۱۰۰ مجموع

مجموعه‌داده هــای LSF200 در برگیرنــده چکیده ۲۰۰ 
مقاله از پایــگاه داده PubMed به همــراه موجودیت های 
برچســب گذاری شــده اســت. این موجودیت ها شامل ۹ 
دســته از فاکتورهای مختلف ســبک زندگی می باشــد که 
رویهم رفته ۹۸۷ فاکتور منحصر به فرد و تاثیرگذار سبک 
زندگی را در بر می‌گیرد. متون برچسب گذاری شده در این 

شکل ۱. کلیات راهکار پیشنهادی )LSF-NER( برای استخراج فاکتورهای سبک زندگی از متون علمی 
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مجموعه‌داده هــا به دو بخش آموزش و آزمایش به ترتیب 
۸۰ درصد و ۲۰ درصد تقسیم شــده و در این مقاله مورد 
اســتفاده قرار گرفته است. به نحوی که نمونه های موجود 
در بخش آموزش برای دو هدف طراحی مثال برای دستور 
متنی در یادگیری چندنمونه‌ای و همچنین جهت تنظیم دقیق 
LLM مبتنی بر دستور جهت انطباق با کاربرد NER استفاده 

خواهد شد. از نمونه های موجود در بخش آزمایش، جهت 
ارزیابی دقت پاســخ های LLM که همان فاکتورهای سبک 
زندگی کشــف شده از متن است استفاده شده است. جهت 
]20[ BRAT برچســب گذاری مجموعه‌داده های فوق از ابزار

اســتفاده شــده اســت و نمونه‌‌ای از محیط این ابزار برای 
برچسب گذاری دسته های مختلف فاکتورهای سبک زندگی 
و چگونــگی ارتباط بین آنهــا و بیماری های مختلف را در 

شکل ۲ مشاهده می کنید.

۲-1- یادگیری بدون نمونه 

در مرحلــه ابتــدایی، از قابلیت های LLM بــرای انجام 
برچســب گذاری بــدون ارائه هیــچ نمونــه‌ای از داده های 
برچسب گذاری  شده اســتفاده می شود. در این حالت، مدل 
تنها بر اساس دستورالعمل های برچسب گذاری12 که برای 
12-Annotation Guidelines

آموزش برچســب‌زن های انســانی نیز کاربرد دارند، عمل 
می کند. بدین معنی که حتی انســان نیــز برای آن که متنی 
را دریافــت و به صــورت صریح بداند که هــدف اصلی، 
برچســب‌زنی و اســتخراج چه عباراتی اســت باید قوانین 
و شــرایط خاص را بداند و به صــورت هماهنگ اقدام به 
برچســب‌زنی کند. این مطالعه ]19[ بــرای اولین بار چنین 
قوانینی را به صورت جامع برای استخراج ۹ جنبه مختلف 
ســبک زندگی آماده کــرده13 که در تحقیق جــاری از آن 
استفاده شده و دستور متنی مرحله اول تولید شده است. در 
این مطالعه، برای استخراج موجودیت های مرتبط با سبک 
زندگی از متون علمی، یک سامانه شناسایی موجودیت های 
نامدار )NER( مبتنی بر LLM ارایه شــده است و بدون شک 
نخستین قدم در استفاده از LLMها طراحی یک دستور متنی 
است که بتواند انتظاراتمان را بدون ابهام و دقیق مشخص 
کنــد. در ادامه به بخش های مختلف دســتور متنی طراحی 
شــده در شــکل ۳ می پردازیم. این راهنما مشخص می کند 
که منظور ما از ســبک زندگی چیســت و چه جنبه هایی از 
سبک زندگی مدنظر این مطالعه خواهد بود و همچنین قالب 

خروجی مورد انتظار چیست.

13-https://esmaeilnourani.github.io/lifestylefactors-annotation-
docs/entities 

BRAT شکل ۲. نحوه برچسب گذاری فاکتورهای سبک زندگی و ارتباطشان با بیماری ها در محیط
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جنبه های مختلف ســبک زندگی مدنظر در این مطالعه: 
عوامل ســبک زندگی شــامل جنبه های مختلفی هستند که 
می توانند بر سلامت و رفاه تأثیرگذار باشــند. این دسته ها 

عبارتند از:
۱- تغذیه: رژیم های غــذایی، گروه های غذایی، روش های 

آماده سازی غذا، مکمل های غذایی و غیره
۲- عوامــل اجتماعی-اقتصــادی: تأثیــرات اجتماعی و 
اقتصادی بــر سلامت مانند درآمد، تحصیلات و شــغل و 

غیره
۳- مواجهه های محیطی: تماس با آلودگی های هوا یا آب، 

خطرات محیط کار و غیره 
۴- مصــرف مــواد: مصرف دخانیــات، الــکل، داروهای 

غیرمجاز
۵- فعالیت های بدنی: ورزش ها و فعالیت های فیزیکی 

۶- مراقبت هــای شــخصی و زیبایی: بهداشــت فردی، 
جراحی های زیبایی، مراقبت های شخصی

۷- فعالیت های فراغتی غیــر فیزیکی: فعالیت های اوقات 
فراغــت که نیاز به تحــرک فیزیکی ندارند مانند تماشــای 

تلویزیون یا بازی های ویدئویی.
۸- خواب: الگوهای خواب، کیفیت و عادات خواب 

۹- تمرین های سلامت روان: فعالیت های مرتبط با سلامت 
عاطفی و روانی 

ملاحظات: عبارات کلی که به طور مســتقیم با سلامت 
در ارتباط نیستند یا به یکی از دسته های فوق تعلق ندارند، 

حذف می شوند.
قالب خروجی: برای نمایش موجودیت های اســتخراج 
 شده از قالب BRAT استفاده می شود. یعنی به ازای هر متن 
چکیده مقاله ورودی، هر موجودیت استخراج شده از متن 

شامل موارد زیر است:
برچسب: که می تواند در برگیرنده یکی از گروه های ۹ 

گانه سبک زندگی باشد
موقعیت شروع: محل شروع موجودیت در متن

موقعیت پایان: محل پایان موجودیت در متن
متن: عبارت استخراج ‌شده

انطباق با متن: موجودیت ها باید دارای زمینه‌ای مرتبط 
با سلامت باشند و از استخراج عبارات مبهم یا کلی که فاقد 
این ارتباط هستند، اجتناب شود. همچنین موجودیت ها باید 
به صورت مختصر و دقیق انتخاب شوند تا مفهوم اصلی را 

به‌درستی منعکس کنند.
شکل ۲ دستور متنی اصلی استفاده شده در مرحله اول 
یعنی یادگیری بدون نمونه که به عنوان ورودی LLM جهت 
شناســایی دقیق‌ فاکتورهای سبک زندگی طراحی کرده ایم 

را نشان می‌دهد.
“””
You are an expert Named Entity Recognition 

(NER) system.
Your task is to accept Text as input and extract 

LIFESTYLE entities.
Below are Guidelines to help you what kinds of 

named entities to extract for LIFESTYLE label.
LIFESTYLE Entity Guidelines:

1. Valid Categories:
Lifestyle factors encompass various aspects that 

can impact health and well-being by causing, pre-
venting, treating, increasing the risk, decreasing the 
risk, or having any association with diseases. These 
factors include:

Nutrition
Socioeconomic Factors
Environmental Exposures
Substance Use
Physical Activities
Non-physical Leisure Activities
Personal Care & Cosmetic Procedures
Sleep
Mental Health Practices

2. Exclusions:
Exclude general terms and phrases unless explic-

itly tied to health outcomes or clearly belong to one 
of the above mentioned valid categories or is the 
name of the category itslef

3. Output Format:
Extract entities in BRAT format with proper off-

sets. Each entity should include:
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Label: LIFESTYLE
Start offset: Position in the text where the entity 

begins
End offset: Position where the entity ends
Text: The extracted entity itself

4. Context Matching:
Extract entities with a clear health-related con-

text.
Do not Extract vague or general word or phrases 

unless they are health related in the given context.

5. Entities must be concise and capture only key 
phrases

Query: Using the above guidelines, identify and 
extract lifestyle factor entities (label: LIFESTYLE) 
from the following Abstract. Ensure strict compli-
ance with the guidelines, including entity defini-
tions, exclusions, and formatting. Return the ex-
tracted entities in the BRAT format ordered as they 
occur in the Abstract and ensure start and end off-
set of the entities are correct . \n”

“””

شکل ۳. دستور متنی مرحله اول که در برگیرنده قوانین برچسب 
گذاری برای ۹ جنبه مختلف سبک زندگی و قالب خروجی مورد انتظار 

است

یادگیری بــدون نمونه می تواند نقــاط قوت و ضعف 
مدل در درک مفاهیم پیچیده و شناســایی موجودیت های 
ســبک زندگی را مشــخص کنــد. ایــن روش به ویژه در 
ســناریوهایی که داده های برچسب خورده کمیاب هستند، 
مفید واقع می شــود. لذا راهکار LSF-NER که در این مقاله 
ارایه می شود در سه نسخه می باشد که نسخه اول، بدون 
استفاده از مثال و فقط بر اساس دستورالعمل و راهنمای 
برچســب گذاری توصیف شــده در مهندسی دقیق انتظار 
دارد که LLM بتواند فاکتورهای سبک زندگی مورد انتظار 
را منطبق بر قالب توصیف شــده در دستور متنی کشف 
کند. شکل ۳ نمونه ای از موجودیت های کشف شده از متن 
چکیده یک مقاله را در قالب BRAT نمایش می دهد که قالب 

مورد انتظار ما از LLM می باشد. 

شکل ۴. نمونه ای از موجودیت های کشف شده از متن چکیده یک مقاله در 
BRAT قالب

همان طــور کــه در شــکل ۴ نمایــش داده شــده، هر 
موجودیت کشف شــده در یک سطر قرار داد و در ستون 
اول، یک شناســه مثلا T1 و در ستون دوم نوع موجودیت 
کشف شده مانند Nutrition، در ستون های سوم و چهارم 
موقعیت شــروع و پایان موجودیت کشــف شده در داخل 
متن ذکر شــده و در نهایت ســتون آخر عبــارت متنی که 
کشف شده را نمایش می‌دهد. به عنوان مثال در سطر اول 
 Nutrition به عنوان یک مکمل غذایی در دسته Vitamin D

کشــف شــده و در متن در موقعیت ۰ تا ۹ قرار دارد. البته 
 Disease باید توجه داشــت که موجودیت‌هایی کــه از نوع
 LSF-NER می باشد صرفا جهت توضیح اضافه شده و هدف

کشف بیماری ها نیست.

۲-۲- یادگیری با چند نمونه 

تجربه نشــان داده که اگر در دســتور متنی چند نمونه 
از ورودی و خــروجی مــورد انتظــار قــرار داده شــود 
می توان نتایج با دقت بهتری کســب کرد. لذا نسخه دوم14 
ارایه شــده در این مقاله با اســتفاده از مثال هایی به بهبود 
دســتور متنی می پــردازد و باید توجه داشــته باشیم که 
دســتور متنی یک فرایند بهبود تکراری اســت، بدین معنی 
که ابتدا از یک دســتور متنی اولیه شــروع کرده و با ایجاد 
تغییراتی با استفاده از تکنیک های شناخته شده‌ای به بهبود 
دقــت خروجی کمــک می کنیم. نمونه های اضافه شــده به 

14-Few-Shot LSF-NER
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مدل کمک می کننــد تا انتظارات ما از قالب خروجی و انواع 
موجودیت های موردنظر برای استخراج را بهتر درک کند. 
این راهکار در کاربردهای متعددی همچون پزشــکی نتایج 
امیدوارکننده‌ای از خود نشــان داده است ]21, 22[. انتخاب 
نمونه ها به گونه‌ای انجام می شود که تنوع فاکتورهای سبک 
زنــدگی مانند تغذیه، عوامل محیطی، و وضعیت اجتماعی- 
اقتصادی را پوشــش دهد. اما رسیدن به این هدف آســان 
نیســت، چرا که ســبک زندگی مدنظر در ایــن مطالعه در 
برگیرنــده طیف وسیعی از ۹ جنبه مختلف بوده که هر یک 
از آنها نیز زیر شــاخه های متعددی دارند. لذا نشان دادن 
مثال هایی که ارتباط مســتقیمی با متن مورد سوال نداشته 
باشــند ممکن اســت برای LLM گمراه کننده باشد. در این 
مطالعه روش جدیدی ارایه شــده کــه از مجموعه‌داده های 
محدودی به نام LSF200 که جهت طراحی مثال ها در اختیار 
داریم شبیه ترین مثال ها به متن مورد سوال فعلی را انتخاب 

کرده و در دستور متنی استفاده کنیم.

2-2-1- بهبود دســتور متنی به کمــک روش k نزدیکترین 

همسایه

یادگیری با چند نمونه به مدل امکان می‌دهد که الگوهای 
پیچیده تر را شناسایی کرده و دقت شناسایی موجودیت ها 
را افزایــش دهد. این روش به‌ویژه در حوزه هایی که دارای 
تنوع بالای داده هستند، کارایی بالایی دارد. مهمترین چالش 
برای تنوع بالا زمانی اســت که بخواهیم از مثال های ثابتی 
در مهندسی دقیق استفاده کنیم بدون توجه به متن ورودی. 
برای متناســب کــردن مثال هــای مورد اســتفاده با متن 
 K استفاده می کنیم تا KNN ورودی در این مطالعه از روش
شبیه ترین مثال به متن ورودی در مجموعه‌داده های مثال ها 

را پیدا کرده و در دستور متنی استفاده کنیم.
داشــتن  ایــن روش  کــه لازمــه  پیداســت  ناگفتــه 
مجموعه‌داده هــای از مثال هــای از پیش برچســب گذاری 
 LSF200  شــده اســت. در این تحقیق از مجموعه‌داده های
اســتفاده شده اســت، به نحوی که از ۸۰ درصد متون این 
مجموعه‌داده ها برای تولید مثال و افزودن آن به دســتور 

متــنی و از ۲۰ درصد مابقی برای ارزیابی مدل اســتفاده 
می کنیم. بایســتی توجه شود که در این مجموعه‌داده ها به 
ازای هر چکیده مقاله )۲۰۰ چکیده( دو فایل ارایه شده است، 
فایل اول حاوی متن خام چکیــده بوده و فایل دوم حاوی 
موجودیت های استخراج شــده )فاکتورهای سبک زندگی( 
از متن اســت که به قالب BRAT ذخیره شــده. فرآیند تولید 
دســتور متنی و یافتن مناســب ترین مثال ها با تکنیک های 
جستجوی مشــابهت برداری در ادامه شرح داده می شود. 

این روش شامل مراحل زیر است:

2-2-1-1- تبدیل موجودیت های برچســب گذاری شــده در 

مجموعه داده ها به بردارهای عددی

ابتدا فایل های حاوی برچســب های موجودیت ها )شکل 
۴( کــه به ازای هــر متن چکیــده در قالب فایــل مجزایی 
دارنــد و حــاوی  قــرار   LSF200 در مجموعه‌داده هــای 
برچســب گذاری های انســانی بــه قالب BRAT می باشــد 
اســتفاده شده و موجودیت های کشــف شده از هر چکیده 
مقاله که در ســتون آخر هر فایل قرار گرفته‌اند اســتخراج 
می شــوند. ســپس برای تبدیل ایــن موجودیت های متنی 
بــه بردارهای عددی15، از مدل مبــدّّل جملات16 با معماری 
all-MiniLM-L6-v2 اســتفاده می شود. این مدل قادر است 

مفاهیم معنایی جملات و عبارات را به بردارهای عددی در 
فضای برداری نگاشــت کند. هدف این مرحله این است که 
بتوانیم برای هر فایل چکیده برداری داشــته باشیم که در 
برگیرنده موجودیت های کشف شــده از آن چکیده باشد. 
برای این نگاشــت از روش های متعددی می توان اســتفاد 
کرد. مزیت اســتفاده از مبدّّل جملات آن است که بر خلاف 
مدل هــایی ماننــد Word2Vec کــه تمرکز آن هــا بر روی 
کلمات منفرد اســت، مدل های مبدّّل جملات قادرند مفاهیم 
پیچیده تــر مانند عبارات چندکلمه‌ای را به شــکل دقیق تری 
بــه بردارهای معنایی تبدیل کنند. این ویژگی برای کشــف 
موجودیت های مرتبط با فاکتورهای سبک زندگی که اغلب 
به صورت عبارات چندکلمه‌ای هستند، بسیار حیاتی است. 
15-Embedding
16-Sentence Transformer
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در خصوص انتخاب مــدل all-MiniLM-L6-v2 نیز در این 
تحقیق بر اســاس ارزیابی کارایی آن انجام شده است. این 
مدل توازن خوبی از نظر ســرعت پردازش و دقت عملکرد 
داشته و متناسب با سایز مجموعه‌داده ها و سرعت دلخواه، 
می توان از ســایر مدل های مبدّّل جملات نیز بسته به نیاز 
پروژه از لیســت بهترین مدل هــای موجود انتخاب دیگری 

داشت17.

2-2-1-1- ساخت شاخص

بردارهای به‌دســت  آمــده از مرحله قبل بــه ازای هر 
فایل چکیده مقاله به کمک کتابخانه  FAISS]23[، که توســط 
فیسبوک توســعه داده شده و برای جســتجوی سریع و 
کارآمد در داده های برداری طراحی شــده، به یک شاخص 
برداری تبدیل می شوند. در حقیقت FAISS یکی از ساده ترین 
و کارآمدترین انواع جســتجوی شباهت را ارایه می‌دهد که 
بر اســاس محاســبه فاصله اقلیدسی18 بین بردارها عمل 
می کند. این روش فاصلــه بین دو بردار را به صورت زیر 

محاسبه می کند:
                       )۱(

کــه در آن همــه بردارهــا n بعدی هســتند وx بردار 
حاصل از نگاشت متن مورد سوال فعلی و y بردار حاصل 
از نگاشــت متــون موجــود در مجموعه‌داده ها اســت که 
می خواهیم k شبیه ترین از آنها به بردار مورد آزمایش یعنی 
x یافته شود. این شاخص تمامی بردارها را در حافظه نگه 
می‌دارد و به همین دلیل سرعت بسیار بالایی در جستجوی 
مشابهت دارد، اما مصرف حافظه آن نسبتاًً زیاد است. این 
ویژگی ها باعث می شــوند که این روش برای مجموعه های 

داده‌ای کوچک تا متوسط انتخاب مناسبی باشد.

2-2-1-۳- استخراج اولیه موجودیت های متون جدید 

برای متن مورد جســتجو که قاعدتا یکی از ۲۰ درصد 
مقالات موجود در بخش آزمایش مجموعه‌داده ها می باشد، 
ابتدا یک LLM بدون هیچ مثالی در دستور متنی مورد استفاده 

17-https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard
18-L2 Distance

قرار می‌گیرد. این مدل به صورت مســتقیم موجودیت های 
اولیه متن را کشــف می کند. موجودیت های کشف شده در 
این مرحله قرار نیســت به عنوان خروجی نهایی اســتفاده 
شوند و هدف آن اســت که تخمینی از موضوع متن مورد 
جستجو به دست آوریم و بر اساس آن شبیه ترین متون را 

از شاخص ایجاد شده استخراج کنیم.

2-2-1-4- جستجوی مشابه ترین متون در شاخص

موجودیت های کشف  شــده از متن مورد جستجو در 
مرحله قبــل نیز به بردارهای عددی تبدیل می شــوند و با 
شــاخص FAISS مقایسه می شــوند. این مقایسه به منظور 
یافتن K متن که شبیه ترین موجودیت ها را به موجودیت های 
اولیه استخراج شده از متن مورد سوال دارد می باشد. توجه 
داشته باشید که در همه این مراحل می توانستیم به جای آن 
که موجودیت های متون را به بردار نگاشت کنیم، خود متن 
خام را به بردار معادل نگاشــت کنیم و هنگام جستجو نیز 
بردار حاصل از نگاشت متن مورد جستجو را مدنظر قرار 
دهیم و نیازی به اســتفاده از یک LLM برای استخراج اولیه 
موجودیت ها نباشد. مشکل این روش آن است که متن کامل 
چکیده یک مقاله حاوی اطلاعات و عبارات متعددی اســت 
که ممکن اســت مستقیما با موضوع موجودیت های مدنظر 
هماهنگ نباشــد و اگر معیار جســتجو و پیدا کردن متون 
مشــابه بر اساس آنها تنظیم شــود برای LLM گمراه کننده 

باشد.

2-2-1-5- ایجاد دستور متنی مبتنی بر چند نمونه

در ایــن حالت، نمونه های مشــابه یافته شــده به عنوان 
داده های آموزشی محدود در یک دســتور متنی جدید قرار 
داده می شــوند. دســتور متنی جدید در حقیقت متشکل از 
دستور متنی موجود در شکل ۳ به همراه k مثال یافته شده 
در این مرحله می باشــد. نحوه اضافه کردن این مثال ها به 
دستور متنی نیز بدین شکل است که ابتدا متن خام هر مثال 
از فایل txt موجود در مجموعه‌داده ها قرار داده می‌شود و 
در ادامه موجودیت های برچسب گذاری شده انسانی موجود 

شناسایی فاکتورهای سبک زندگی در متون زیستی پزشکی با... / اسماعیل نورانی
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در فایل متناظر ann آن چکیده اضافه می شــود و این عمل 
برای هر یکی از k مثال تکرار می شــود و در نهایت بعد از 
اتمام مثال ها، متن خام مورد سوال به دستور متنی اضافه 
می شــود و موجودیت های متن مورد سوال قرار می‌گیرد 
انتظار بر آن است که LLM بتواند به کمک مثال های مشابه 
ارایه شــده در دســتور متنی فرآیند کشف موجودیت های 
متن جدید را با دقت بالاتری انجام دهد. اســتفاده از تکنیک 
یادگیــری با چند نمونه موجب می شــود مدل درک بهتری 
از موضوع متن مورد جســتجو پیدا کند و همچنین فرمت 
خروجی مورد انتظار را بتواند از مثال های فراهم شــده در 

دستور متنی استخراج کند.

19 QLoRA 2-3- آموزش مدل با استفاده از

در مرحلــه نهایی، بــه منظور تطبیــق دقیق تر LLM با 
 LLM کاربرد خاص موردنظر، فرآیند تنظیم دقیق وزن های
انجام می شود. برای این منظور از روش تنظیم دقیق مبتنی 

بر دستورالعمل20 استفاده می شود]24[ . 
در این مرحله، مدل با نمونه های متنوعی از متون علمی 
پزشــکی آموزش می‌بیند تا توانایی خود را در شناســایی 
دقیــق موجودیت های مرتبط با فاکتورهای ســبک زندگی 
بهبود دهد. این فرآیند نیازمند منابع محاسباتی قابل توجهی 
است، اما می تواند دقت مدل را در کاربردهای خاص به طور 
چشــمگیری افزایش دهد. این فرآیند شــامل آماده سازی 
داده هــا و انجــام فرآیند تنظیم دقیق با اســتفاده از تکنیک 

QLoRA است که در ادامه توضیح داده می شود.

2-3-1- آماده سازی مجموعه داده ها

آماده ســازی مجموعه‌داده ها برای فرآیند تنظیم دقیق 
به صورت زوج های دســتور21 انجام می شود. این فرآیند 
با اســتفاده از داده های واقعی برچســب گذاری‌ شــده در 
مجموعه‌داده هــای LSF200 انجام می شــود که متن چکیده 
به صــورت ورودی و موجودیت های اســتخراج شــده به 
عنوان خروجی های مورد انتظار آماده شــده‌اند. هر نمونه 
19-Quantized Low-Rank Adaptation
20-Instruction fine-tuning
21-Instruction pairs

شامل سه نقش است:
سیســتم: در این نقش، دســتورالعمل ها یا راهنماهای 
برچســب گذاری و مهندسی دقیق‌‌های از پیش آماده  شــده 
ارائه می شــوند. محتــوای ارایه شــده در این بخش، نقش 
تعیین کننــده در هدایت مدل به ســمت درک صحیح وظیفه 

دارد.
کاربــر: محتوای این بخش شــامل متن خــام )چکیده 
مقالات( اســت که به عنوان ورودی به مدل داده می شود و 
هدف اصلی استخراج فاکتورهای سبک زندگی از این متن 

است.
دستیار: در این نقش، پاسخ مدل شامل موجودیت های 
استخراج شده از متن ورودی است که در قالب BRAT ارائه 
می شود. این پاسخ ها به مدل کمک می کنند تا الگوهای دقیق 

استخراج اطلاعات را یاد بگیرد.
لــذا بــه ازای هر جفت فایــل متن خــام و فایل حاوی 
موجودیت های اســتخراج شــده، فقط یک رکورد در فایل 
JSON با این ســه نقش ایجاد می‌شــود و این فایل به تعداد 

نمونه های موجــود در بخش آمــوزش مجموعه‌داده های  
 JSON رکــورد خواهد داشــت. و در نهایــت فایل LSF200

آماده شــده همان مجموعه‌داده‌ها حاوی زوج های دستور 
خواهد بود که در آموزش مدل استفاده می شود.

نکته حايز اهمیت این اســت که برخلاف تصور، تعداد 
نمونه های لازم برای آموزش LLM می تواند تعدادی در حد 
چند صد یا چند هزار باشد و نیاز به داشتن چندین میلیون 
نمونه آموزشی نیســت. علت این است که قرار نیست تمام 
وزن های موجود در LLM به‌روزرســانی و تنظیم شود و 
تنها ماتریس کوچکی از وزن ها به LLM اضافه خواهد شد 

تا برای وظیفه و کاربرد خاص جاری تطبیق داده شود. 

QLoRA 2-3-2- فرآیند تنظیم دقیق با استفاده از

روش QLoRA ]25[، بــا ترکیــب رقمی ســازی 4 بیتی 
و LoRA22 ]26[ امــکان تنظیــم دقیق مدل هــای بزرگ را با 
مصرف کمتر منابع محاسباتی فراهم می کند. این روش به 
مــدل اجازه می‌دهد تا با حفظ عملکرد بالا، مصرف حافظه 
22-Low-Rank Adaptation



41

و نیازهای محاســباتی را به طور قابل توجهی کاهش دهد. 
روش LoRA به جای به‌روزرسانی مستقیم تمام پارامترهای 
مدل، تغییرات را در یک فضای کم‌رتبه23 اعمال می کند. ایده 
اصلی این روش بر این فرض اســتوار اســت که تغییرات 
مورد نیاز برای تطبیق مدل به یک وظیفه جدید می توانند در 
 LoRA یک زیرفضای کم‌رتبه نمایش داده شوند فرمول کلی

به شکل زیر است. 
                                             )۲(

کــه در آن  ماتریس نهــایی وزن های مــدل بعد از 
آموزش اســت، ماتریــس وزن های اولیه مدل اســت، 
و  تنظیمات لازم برای وزن‌هاســت کــه بعد از انجام 
آموزش لازم اســت اعمال شــود و ابعاد آن برابر با ابعاد 
 LoRa ماتریس وزن های اولیه یعنی  اســت. نکته اصلی
آن اســت که می توان ماتریس تنظیمــات، یعنی  را از 
طریق دو ماتریس با ابعاد بسیار کوچک تر بازســازی کرد 

که هزینه محاسباتی بسیار پایین‌تری خواهد داشت.
لذا می توان فرمول فوق را به شکل زیر بازنویسی کرد

                                               )۳(
که در آن  ماتریس های کم‌رتبه هستند، به نحوی 
که ابعاد ماتریس  عبارت است از  و ابعاد ماتریس  
عبارت است از  و  ابعاد ماتریس اولیه وزن هاست. 
ضــرب این دو ماتریس به مدل اجــازه می‌دهد تا تغییرات 
لازم را در ابعاد کوچک تر اعمال کند، که باعث کاهش تعداد 
، بسیار  پارامترهای قابل آموزش می شود. به طور معمول 
کوچک تر از  اســت، بنابراین تعداد پارامترهای جدید به 
طور قابل توجهی کمتر از تعداد پارامترهای ماتریس اصلی 

است.
روش QLoRA علاوه بــر اســتفاده از ایــده LoRA، از 
رقمی ســازی 4 بیتی برای کاهش مصرف حافظه استفاده 
می کنــد. در ایــن روش، وزن های اصلی مــدل به صورت 
فشــرده  شــده ذخیره می شــوند و تنها لایه های کم‌رتبه24 
به‌روزرسانی می شوند. فرمول QLoRA به شکل زیر است:

                                        )۴(

23-Low-rank
24-LoRA adapters

کــه در آن  نســخه رقمی شــده وزن های مدل 
اصلی اســت و  ماتریس های تغییــرات کم‌رتبه که مدل 
را برای وظیفه جدید تطبیق می‌دهد. در رقمی ســازی، دقت 
نمایــش وزن های مدل بــه 4 بیت کاهش یافتــه، که باعث 
کاهش قابل توجه مصرف حافظه می شود. در پیاده سازی 
انجــام گرفته در ایــن تحقیق مدل Llama 3 کــه ۸ میلیارد 
پارامتر دارد انتخاب شــده و به روش QLoRA و با انتخاب 
 به شکل ناباورانه‌ای تنها بر روی کولب25 با کارت 
گرافیکی T4 و نســخه رایگان که ۱۵ گیگابایت وی‌رم دارد 
اقــدام به آموزش مدل کرده‌ایم. بــرای درک میزان کاهش 
تعــداد پارامتر مــورد نیاز، کافی اســت در نظر بگیریم که 
 در ابعــاد مــدل اصلی می باشــد و بــا انتخاب

 B و A تعــداد پارامترهای جدید برای دو ماتریس ،
تنها معــادل  131/072 خواهد بود، در 
حالی که به‌روزرسانی مستقیم مدل اصلی نیازمند ۸ میلیارد 
پارامتــر می بود. در حالی که تعــداد پارامترهای LoRA به 
طور قابل توجهی کمتر است، QLoRA با اعمال رقمی سازی 
بر روی وزن های اصلی مدل نیز به کاهش مصرف حافظه 
کمک می کند. اگرچه رقمی سازی مستقیماًً تعداد پارامترها را 
کاهش نمی‌دهد، اما با کاهش تعداد بیت های موردنیاز برای 
نمایش هر پارامتر، مصرف حافظه را به طور چشــمگیری 
کاهش می‌دهد. این ترکیب از رقمی سازی و تطبیق کم‌رتبه26 
موجب می شــود که QLoRA بتواند مدل هــای بزرگ را به 

طور کارآمد و با منابع محدود تر آموزش دهد.

۳- ارزیابی عملکرد مدل
بــرای ارزیــابی عملکــرد LSF-NER و توانــایی آن در 
اســتخراج فاکتورهای ســبک زنــدگی از مجموعه آزمون 
مجموعه‌داده های LSF200 اســتفاده شــده است و هر سه 
نسخه LSF-NER مورد ارزیابی قرار گرفته است. بدین منظور 
از چندین LLM بهره برده‌ایم که هم شامل LLMهای متن باز 
همچون Llama می باشد و هم استفاده از LLM های تجاری 
همچــون GPT4 از طریق API. مشــخصات این مدل ها در 

25-Colab
26-Low-Rank Adaptation
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جدول ۲ ارایه شــده اســت. مدل GPT-4o در این جدول به 
دلیل عدم دسترسی عمومی و نبود اطلاعات دقیق در مورد 
تعداد پارامتر و رقمی ســازی آن، بدون مقدار مشــخصی 

برای این ویژگی‌ها درج شده است.
همان طور که در جدول ۲ ذکر شده است، در این تحقیق 
از پنج LLM مختلف استفاده شده است، البته LLM ششم نیز 
از طریق آموزش Llama 3 تولید شده و در مجموع شش مدل 
مختلف ارایه شده است. همه مدل های متن باز با رقمی سازی 
۴ بیتی ارائه شــده‌اند. این روش رقمی ســازی باعث کاهش 
حجم مدل ها می شود و امکان بارگذاری و اجرای آنها روی 
ســخت‌افزارهای محدودتر، از جمله کامپیوترهای شخصی 
را فراهم می کند. بیشتر این مدل ها در نسخه های اصلی خود 
شامل ۸ تا ۱۴ میلیارد پارامتر هستند، اما نسخه های چکیده27 
شده )مانند DeepSeek R1( نیز در این لیست وجود دارند. 
این کاهش اندازه، بهینه ســازی پردازش و کاهش نیازهای 
سخت‌افزاری را ممکن می سازد. در این تحقیق، آزمایش ها 
روی کامپیوتر Mac M1 با ۳۲ گیگابایت رم آزمایش شده‌اند، 
این سیستم با بهره‌گیری از معماری حافظه یکپارچه، امکان 
دســترسی به حدود ۲۰ گیگابایت وی رم مجازی را فراهم 
می کند که برای اجرای این مدل های رقمی‌  شده کافی است. 
البته لازم به ذکر اســت که برای آموزش مدل Llama 3 از 
Colab با کارت گرافیکی T4 و نسخه رایگان که ۱۵ گیگابایت 

وی‌رم دارد استفاده شده است.
27-Distill

 LSF-NER نوآوری ایــن تحقیق ارایه راهکاری بــه نام
برای اســتخراج فاکتورهای ســبک زندگی از متون علمی 
اســت. این راهکار در سه نســخه متفاوت ارایه شده است 
که شــامل یادگیری بدون نمونه، یادگیری با چند نمونه، و 
آموزش مــدل )تنظیم دقیق( برای کاربرد NER می باشــد. 
جدول ۳ دقت LSF-NER را در هر ســه نسخه ارایه شده به 

کمک مدل های مختلف نمایش می‌دهد.
در این مقاله، برای ارزیابی عملکرد مدل، از ســه معیار 
اســتاندارد Precision ،Recall و F1-score اســتفاده شده 
اســت. این معیارها بر اساس مقایسه نتایج پیش‌بینی  شده 
مدل با موجودیت های موجود در دیتاست LSF200 به نحو 

زیر محاسبه شده است:
    )۵(

, ,   
در این معیارها:

TP (True Positive) موجودیــتی اســت کــه هــم در 

مجموعه‌داده هــای  LSF200 وجود دارد و هم به درســتی 
توسط مدل شناسایی شده است.

FP (False Positive) موجودیتی اســت که توسط مدل 

شناسایی شده اما در مجموعه‌داده های مرجع وجود ندارد
در  کــه  اســت  موجودیــتی   FN (False Negative)

مجموعه‌داده هــای مرجــع وجــود دارد اما توســط مدل 
شناسایی نشده است.

جدول ۲. جزییات ‌LLMهای استفاده شده در این تحقیق

لینک دسترسی روش کوانتیزیشن تعداد پارامتر ارایه کننده نام مدل

https://huggingface.co/TheBloke/Mistral-7B-
 Instruct-v0.2-GGUF

4-bit 7 billion Mistral AI Mistral

 https://huggingface.co/microsoft/phi-4 4-bit 14 billion Microsoft Phi-4

https://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-R1-
 Distill-Qwen-14B

4-bit 14 billion DeepSeek DeepSeek R1

https://huggingface.co/meta-llama/Meta-Llama-
 3-8B-Instruct

4-bit 8 billion Meta Llama 3

https://huggingface.co/Esmaeil/llama-3-8b-In-
 struct-bnb-4bit-FineTuned

4-bit 8 billion Meta
 Llama 3

)Fine Tuned(

N/A N/A N/A OpenAI GPT4o
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مهمترین نکته‌ای که ارزش توجه دارد، مقیاس مدل های 
متن باز در مقایسه با GPT-4o می باشد. تعداد پارامترهای 
این مدل های متن باز قابل مقایسه با GPT-4o نیست. هر چند 
که جزییات رسمی از سوی شــرکت OpenAI ارایه نشده 
ولی تخمین هــای غیررســمی حاکی از آن اســت که تعداد 
این پارامترها به بیش از ۲۰۰ میلیارد می‌رســد. لذا عملکرد 
قابل قبول مدل های متن باز در مقایسه با GPT-4o به شدت 
ارزشمند اســت، هر چند که بهترین دقت کسب شده از آن 

GPT-4o با F1= 0.681 می باشد.

نوآوری مهم این تحقیق، آموزش مدل Llama 3 در قالب 
تنظیم دقیق مبتنی بر دستور است و این مدل آموزش دیده 
همان طور که لینک دســترسی به آن در جدول ۲ قرار داده 
شــده قابل بارگیری اســت. عملکرد این مدل آموزش‌دیده 
برتــر از دیگر مدل های متن باز و بسیار نزدیک به عملکرد 
GPT-4o می باشــد. هر چند شــاید این طور به نظر آید که 

این مــدل برای هدف خاص فعــلی روی مجموعه‌داده های 
 موجــود برچســب دار آموزش دیــده و مقایســه آن به

GPT-4o شــاید عادلانه به نظر نرســد ولی باید توجه کرد 

که در بسیــاری از کاربردهای امروزی به راحتی می توان 
مجموعه‌داده های برچسب دار محدودی را آماده کرد و از 
LLM های متن باز در دسترس که حتی قابلیت اجرا بر روی 

ماشین شــخصی را دارند بهره برد و با آموزش از طریق 
همان مجموعه‌داده های محدود، دقت مدل را به میزان قابل 
توجه و قابل مقایســه با مدل های تجاری رســاند )0/634 
در مقایســه به 0/681( بدون آن که مجبور به اســتفاده از 

مدل هــای تجاری و پرداخت هزینه های گزاف شــد. بهبود 
مدل آموزش دیده Llama در مقایسه با مدل آموزش ندیده، 
بسیار قابل توجه است. به نحوی که معیار F1 از 0/548 به 
0/634 رسیده اســت که معادل بیــش از ۱۵ درصد بهبود 

دقت است. 
نکته دیگری کــه در عملکرد DeepSeek-R1 قابل توجه 
اســت، دســتیابی به بهترین دقّّت اســت، بدیــن معنی که 
موجودیت هایی که توســط این مدل کشــف شــده با دقت 
حدود ۷۴ درصد صحیح اســت. جواب هایی که با این مدل 
تولید می شــود، همواره با بخش اســتدلال شروع می شود 
کــه در داخل برچســب >/think< قــرار می‌گیرد. بررسی 
محتویات داخل این برچســب به شــدت مفید بود و نشان 
می‌دهــد که چگونه مــدل به جواب نهایی رسیده اســت و 
می توان با تحلیل این استدلال در یک فرایند بهبود تکراری 
اقدام به اصلاح دســتور متنی کرد و نتایج بهتری کســب 
کرد. داشتن چنین توضیحات دقیقی از نحوه تصمیم‌گیری 
مدل بــرای مثال های مختلف مزیت بسیــار بزرگی به نام 
توضیح پذیــری28 را ارایه می‌دهد که مورد نیاز بسیاری از 
کاربردهای امروزی است. در اکثر موارد مدل های یادگیری 
ماشین همچون جعبه سیاهی هســتند که نمی توان دلیل و 
توضیحی برای جواب های ارایه شــده توسط آنها پیدا کرد 
و ارایه مراحل اســتدلال انجام گرفته توسط مدل، می تواند 

پیشرفت چشمگیری در این زمینه باشد.
نوآوری دیگر تحقیق جاری، ارایه راهکاری برای یافتن 
نزدیک تریــن مثال ها به مثال مورد ســوال و اضافه کردن 
28-Explainability

جدول ۳. ارزیابی دقت LSF-NER با استفاده از LLM های مختلف و سه رویکرد ارایه شده
Precision Recall F1

نام مدل
Zero-Shot Three-Shot Zero-Shot Three-Shot Zero-Shot Three-Shot

0/398 0/328 0/601 0/656 0/479 0/437 Mistral

0/422 0/437 0/429 0/706 0/426 0/540 Phi-4

0/479 0/549 0/417 0/546 0/446 0/548 Llama-3

0/523 0/594 0/626 0/681 0/570 0/634 Llama-3 (Fine-Tuned)

0/739 0/619 0/417 0/607 0/533 0/613 DeepSeek-R1

0/618 0/663 0/546 0/699 0/580 0/681 GPT-4o
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آنها به مهندسی دقیق است تا از این طریق راهنمایی بهتری 
به LLM ارایه شــود، به خصوص آن که فاکتورهای سبک 
زندگی بسیار متنوع هســتند و نشــان دادن متن مشابه به 
متن جاری در دســتور متنی می‌تواند بسیار مفید بود و به 
کشف موجودیت های جدید کمک کند. تعداد مثال های اضافه 
شده به مدل دلخواه هست ولی تعداد مثال ها معمولا زیر ۵ 
اســت، چرا که اگر قرار است مدل با دیدن مثال هایی بهبود 
یابد، نهایتا ۵ مثال کافی اســت و در این تحقیق بر حســب 
تجربه ۳ نزدیک ترین همســایه بر اساس روش پیشنهادی 
از مجموعه‌داده های آموزش کشــف شــده و به دســتور 
متنی اضافه شده است. شکل ۵ میزان بهبود دقت مدل های 
مختلف به بهره‌گیری از ۳ مثال اضافه شده به دستور متنی 

را نمایش می‌دهد.

شکل ۵. مقایسه دقت LSF-NER با استفاده از مدل های مختلف و دو 
رویکرد دستور متنی بدون نمونه و سه نمونه ای

همان طور که در شــکل ۵ مشــاهده می شود به غیر از 
Mistral عملکر تمام مدل ها در نســخه Three-Shot بهبود 

داشــته و حتی در مورد Mistral نیز که F1 بهبودی تجربه 
نکرده، طبق جدول ۳ میزان Recall بهبود ۵ درصدی داشته 
 Recall و ایــن برای همه مدل هــا صدق می کند کــه بهبود
قابل توجهی همان طور که انتظــار می‌رود تجربه کرده‌اند. 
به عبارت دیگر ارایه مثال های متنوع و البته شــبیه به مثال 
جاری، کمک زیادی به افزایش تنوع موجودیت های کشــف 
شــده کرده و البته این ممکن اســت با ریسک کاهش دقت 
همراه شــده و موجودیت های کشف شده صحیح نباشد29. 
به همین منظور است که در این تحقیق تعداد مثال هایی که 

29-False Positive

در دستور متنی اضافه شده تنها به سه شبیه ترین همسایه 
محدود شده و از ارایه مثال های نامرتبط که می تواند برای 

مدل گمراه کننده باشد، پرهیز شده است.

نتیجه گیری
امروزه اســتفاده از مدل های زبانی بزرگ همه زوایای 
یادگیــری ماشین را در بر گرفته و بــر خلاف این تصور 
که این فناوری به زیرســاخت سخت افزاری بسیار گزافی 
نیاز داشــته و برای کاربردهای تحقیقاتی دور از دسترس 
است، در این تحقیق نشان دادیم که با سخت‌افزار محدودی 
می تــوان از عمده مزایای این فنــاوری بهره برد. نوآوری 
این پژوهــش در ارایه اولین مدلی اســت کــه به صورت 
خاص برای اســتخراج فاکتورهای ســبک زندگی از متون 
علمی طراحی شده اســت. رویکرد پیشنهادی ما با ترکیب 
سه مرحله‌ای یادگیری بدون نمونه، یادگیری با چند نمونه، 
و نهایتــا آموزش مــدل، امکان شناســایی دقیق و کارآمد 
فاکتورهای ســبک زندگی در متون علمی پزشکی را فراهم 
می کند و مدل آموزش داده شده در این تحقیق در دسترس 
محققین قرار گرفته است. این رویکرد نه تنها از قابلیت های 
مدل های زبانی بزرگ متن باز بهره می برد، بلکه چالش های 
مربوط به کمبــود داده های برچســب خورده را نیز تا حد 
زیادی برطرف می کند. قدم بعدی، اســتخراج ارتباطات بین 
بیماری ها و فاکتورهای ســبک زندگی بــوده و در نهایت 
می توان تمــامی ارتباطات موجود در ده هــا میلیون مقاله 
پزشکی را استخراج و تبدیل به پایگاه دانش ساخت یافته‌ای 
کرد که زمینه را برای یافته های نوین پزشکی فراهم می کند
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