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Résumé

Ce travail s’inscrit dans le cadre du programme de recherche QUAERQ, un vaste projet de recherche et d’innovation se rapportant au traitement automatique

de contenus multimédias et multilingues. L’objectif abordé dans cet artictst de proposer une méthode de classification automatique d’articles dans un plan

de classement international de brevets relevant du méme domaine. La finai@gtiappde ce travail est de proposer une aide aux experts dans le processus
d’évaluation de I’originalité et la nouveauté d’un brevet, en lui proposant les citations scientifiques les plus pertinentes. Ce probleme souleve de nouveaux
défis en catégorisation liés du fait que le plan de classement des brevefms directement adapté a la structure des documents scientifiques et que la
répartition des exemples disponibles n’est pas nécessairement €quilibrée entre les différentes classes d’apprentissage. Nous proposons pour les résoudre
d’appliquer une amélioration de 1’algorithme des K-plus-proches-voisins (RPV) se basant sur 1’exploitation des régles d’associations entre les termes
descripteurs des documents et ceux des classes de brevets. En utilisant cempouemme référentiels une base de brevets du domaine de la pharmacologie
et une base bibliographique du méme domaine issue de la collection Medline, nous montrorns gaevedie technique de catégorisation, qui combine les
avantages des approches numérigtiesux des approches symboliques, permet d’améliorer sensiblement les performances de catégorisation, relativement

aux méthodes de catégorisation usuelles, dans le cas du probleme poseé.

! http://www.quaero.org
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1. Introduction

La catégorisation automatique de textes (CAT) vise a regrouper, souvent selon @ssctbrdmuns, les documents ayant des caractéristiques spécifiques et
homogeneg$3]. La premiére étape ce type de catégorisation est la transformation des docunuertseprésentation appropriée pour le classifieur. Cette
transformation vise a pondérer et a réduire 1’espace de représentation des documents tout en ménageant la possibilité de discriminer entre ces derniers. Elle
comprend usuellement des opérations de suppression des mots vides, de lemmatisatiotiouieiséeepondération des descripteurs. La deuxieme étape est
I’apprentissage : le systéme apprend a classer les documents selon un modeéle de classement ou les classes sont prédéterminées et les@xreroplasste
correctement étiquetés d’avance.

La catégorisation automatique de textes a été I'un des domaines les plus étudiésnéissgge automatique [8]. En conséquence, une variété d'algorithmes
de classification ont été développés et évalués, souvent dans des applicaisrpieele filtrage des mails [dl I'analyse des opinions et des sentiments
[18]. Dans le domaine des sciences sociales, l'apprentissage automatique a été stilésélassification d'actualités [19] [6], ou des blogues [5]. Parmi les
méthodes d’apprentissage les plus souvent utilisées, figurent les réseaux de neurones [29] [23], les K-plus-proches-vgisiR$V) [30], les arbres de
décision [15] [27] [2], les réseaux bayésiens [16] [10], les machineséurvesupport (SVM) [11], et plus récemment, les méthodes basdeshsosting

[22] [9]. Bien que beaucoup de méthodes développées dans le domaine de la catégorisation automatique de textes ont permis d’atteindre des niveaux de
précision appréciables lorsqu’il s’agit de textes a structure simple (par ex. courriels, résumeés, etc.), il reste néanmoins encore de nombreux défis a redever dan
le cas de documents complexes, ou, comme le cas que nous traitons, si le plan de classement des documents n’est pas directement adapté a leur contenu et si la
répartition des exemples entre les différentes classes d’apprentissage n’est pas équilibrée.

Plusieurs travaux ont été réalisés plus spécifiquement sur des données issues ddddlinas€es travaux illustrent plus particuliérement 1’importance des
étapes de prétraitement et de représentation des données dans le cadre de lsatiateges textes. Dans [14], les auteurs monigehivec une
représentation de textbssée sur I’approche dite « sac de mots », la pondération des termes extraits augmente significativemeotiagpee du classifieur.
Pour classer un article scientifique dans untqtifgme), Suomela et Andrade [26], se basent quant a eux sur la fréquence de®teresteignant ces
derniers a des classes lexicales prédéfinies (Noms, Adjectifs, Verbes). Les auteurs lévalpmyosition en utilisant des thémes issus de la base Medline, et
obtiennent une performance F-score de 65%. La méme approche est reprise par leMydliexi@anker web-service [7] qui permet de retrouver une liste
pertinente de noticeMledline a partir d’un ensemble de mots-clés définis par ’utilisateur. Les travaux de Yin et al. [32] portent sur l'identification et
I’extraction des interactions entre protéines a partir des articles Medline. Les documents sont traités en utilisant des bi-grammes. Avec la méthode SVM, les
auteurs obtiennent une performance de 50% de vrais positifs, et un tapgadiée 51%. Récemment la tiche d’évaluation Bio-creative |1l a proposé comme
challenge la classification d’articles Medline spécifiques au domaine biomédical [13]. Sur cette collection, les meilleures performanées atenues, avec
une précision de 89,2% et un F-score de 61,3%.

L’ évaluation des brevets est une opération jusqu’ici manuelle qui fait intervenir des groupes d’experts ayant des compétences dans le domaine d’analyse et

qui connaissent parfaitement I’objet des brevets. Elle s’appuie sur des références et des citations vers des documents scientifiques pertinents (articles, théses,
ouvrages...). Un classement automatisé des publications dans les classes de brevets peut donc woasiteprécieuse pour les experts. Cette démarche
implique de classer des articles scientifiques (notices) dans un plan de classermuedes il nes’agit donc pas d’une problématique traditionnelle de



la classification automatique, car le plan de la classification utilis@ pas a priori adapté a une classification de notices bibliographiques d’articles
scientifiques.

Dans ce nouveau contexte, deux alternatives sont possibles. Une premiére alteshadiz¥econcevoir une passerelle entre le plan de classement des
publications et celui des brevets. Cette démarche est cependant difficile a mettre en ceuvre car elle implique 1’exploitation intensive de techniques trés lourdes

de comparaison d’arbres (matérialisés ici par les plans de classement), et doit s’opérer en partiec de maniére supervisée. Une deuxieme alternative est
d’élaborer un systéme de classification des notices bibliographiquedans le plan des brevets. Elle est basée sur I’hypothése que les citations scientifiques qui
apparaissent dans un brevet sont fortement liées au domaine du brevet, donc au esderdentl de ce derni®ans ce cadre, le corpus d’apprentissage

d’une classe donnée représentera alors I’ensemble des citations extraites des brevets de cette classe. Méme si cette idée est plus facile a mettren ceuvre, elle
implique néanmoins de résoudre un probléme supplémentaire qui est celui d’avoir a disposition un nombre équivalent d’exemple d’apprentissage (i.e. de
citations de publications) dans chacune des classes de brevets, ces classes n’ayant pas nécessairement elles-mémes un effectif homogéne, en termes de brevets.

Dans les sections suivantes, nous menons une expérimentation compléte de catégorisation des publications a partir d’un corpus de brevets issus du domaine de

la pharmacologiet d’un corpus bibliographique issu de la collection Medline. Dans la premiére section, nougqres®etre stratégie de constitution du
corpus expérimental et nous illustrons les phénoméndéséquilibre des exemples d’apprentissage et de similarité des class@s’il est possible d’observer.

En exploitant les méthodes de catégorisation usuelles, nous illustrons ensuite, dans la seconde section, I’influence de la stratégie de choix des termes
descripteurs utilisés pour les documents-exemples sur les résultats de sattégoideux approches sont plus particulierement abordées, la premiére basée
sur I’exploitation directe des mots-clés Medline, la seconde basée I’extraction d’index a partir du texte plein des titres et résumés en utilisant une plate-
forme de taitement linguistique. Dans la troisiéme section, nous présentons une adaptation de 1’algorithme des K-plus-proches-voisins (K-PPV) se basant sur
I’exploitation des régles d’associations identifiées entre les termes descripteurs des documents et ceux des classes de dureweiatrbhs qu’elle permet
d’améliorer les résultats obtenus dans notre contexte d’apprentissage. La derniére section présente notre conclusion et nos perspectives.

2. Constitution et indexation du corpus

2.1 Extraction des données

La ressource principale de notre corpus est une collection de brevets du domaineaded@glbgie auxquels sont associés des citations bibliographiques
Les notices brevet au format XML sont au nombre de 6387 réparties dans les 15 clésseaédmrieA61K (préparations a usage médical...). Comme
I’illustre la figure 1, nous commengons par 1’extraction des références a partir des brevets. Grace a des robots web, nous interrogeons une base de données de
publications pour extraire les notices relatives aux références collectées. Chacpiestotinsuite étiquetée par la classe du brevet. ditantemble des
notices étiquetées représente notre corpus d’apprentissage.



Nous avons interrogé la base de donméegline’ qui est spécialisée dans le domaine de la médecine et qui, d’autre part, bénéficie de mises a jour réguliéres.
A partir des 6387 brevets, nous avons extraits 25887 références de types bases de données, livres, encyclopédie... et articles scientifiques. Linterrogation de
Medline avec les références de types articles scientifigues nous a fourni 7501 noticeee@sgnte un rappel de 90% relatif a ce type de références.

Erevets par domaine

-

Extraction des

-

Interrogation

-

Etiguetage d

.
Motices Etiquetées

Figure 1: Processus de construction du corpus d’apprentissage

La figure 2 résume la répartition des notices du corpus. Au vu de ces chiffres, il semble clair qu’un des critéres importants pour le choix de la méthode de
classification sera sans doute sa capacité a traiter le déséquilibre des eratnpliEs classes. En effet la distribution des notices entre leskest trés
hétérogéne : nous avons des sduasses qui ne contiennent que quelques dizaines de notices en comparaison avec d’autres qui en contiennent plus de 2500.

2 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
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Figure 2: Répartition des données dans les classes : brevets-notices-termes

2.2 Représentation des données

Dans la classification automatique de textes, le choix de représentation des do@smnene étape cruciale. Une approche fréquente consiste a faire appel a
une représentation dite « sac de mots », ou la seule information utilisépréstlace et/ou la fréquence de certains mots. Dans notre contexte, nous utilisons
une représentation vectorielle des documents selon le modele de Salton [21],&de engouvoir représenter les documents sous forme de vecteurs de mots
pondérés. Chaque notice de la collection est représentée comme un vecteur dans un edipaeesiohs, ou N est le nombre total des termes extraits de la
collection de notices. L’ensemble de la collection des notices est représenté par une matrice de dimensiornx(Bl ®1l)J est le nombre de notices dans la
collection. Chaque ligne j de cette matrice est un vecteur a N dimensiared angjoute I'étiquette de la classe pour la n¢ti8eun descripteur i n’est pas

produit par la notice j, alors la valeyrde la matrice vaut 0. Dans le cas contraifgrand une valeur positive. La méthode pour calculer cette valeur positive
dépend a la fois du choix de représentation et du choix de pondération des descripteurs.

Nous avons ensuite construit nos descriptions a partir de deux approches différentes, @ne pasée sur les mots-clés présents dans les notices, et une
approche alternative, basée sur les lemmes issues du traitement du texte pésiardés a partir de méthodes de traitement automatique des langues (TAL).
L’objectif de cette derniere approche est d’améliorer la représentation du contenu des documents. Pour ce faire nous utilisons le programme TreeTagger [24]
qui est a la fois un étiqueteur et un lemmatiseur développé par I’Institute for Computational Linguistics de I’Université de Stuttgart. Un étiqueteur est un outil



qui permet d’annoter automatiquement un texte avec des informations morphosyntaxiques alors qu’un lemmatiseur associe un lemme, ou racine syntaxique, a
chaque mot du texte. Dans un premier temps, les documents ont été lemmatisés. La sulisdes ané effectuée sur les formes lemmatisées, sauf lorsque
le mot était inconnu du tagger et, dans ce cas, la forme originale a été consergigmdsde ponctuation et les nombres, identifiés par le tagger, ont été
supprimés. Un exemple de sortie du prograrfimwTaggearest donné a la figure 3.

The DT the

most RBS most
widely RB widely

used VVN use
therapeutic JJ therapeutic
modality NN modality

is VBZ be
chemical JJ chemical
pleurodess NN <unknown>

Figure 3: Exemple d’une phrase étiquetée et lemmatisée par TreeTagger®

La sélection d’attributs selon les catégories grammaticales permet d’identifier par exemple des traits de jugement subjectif pour la classification de documents

par genre ou par opinion. Il serait donc pertinent, dans notre cas, de mesurer I’impact de I’utilisation de descripteurs fondés sur la sélection de catégorie(s)
grammaticale(s). Cette étude peut permettre de réduire de manicre conséquente la taille de 1’espace de description. De plus, nous avons décidé de retenir les
mots lemmatisés ‘<unknown>" par TreeTagger et catégorisés comme nom sous leur forme non lemmatisée (NN). Par exemple, dans le cas illustré a la figure
3, nous avons retenu le mot ‘pleurodesis’ pour la classification.

La pondération fréquentielle se fonde sur le nombre d’occurrences des descripteurs dans un document. Cependant, en procédant de la sorte, on donne une
importance trop grande aux descripteurs qui apparaissent trés souvent dans un grand ndwulnferde et qui sont peu représentatifs d’un document en
particulier. On trouve dans la littérature [28] [20] [12] une autre mesumidis, connue sous le nom de TF.IDF (Term Frequency Inverse Document
Frequency). Elle permet de mesurer I’importance du mot en fonction de sa fréquence dans le document (TF=Term Frequency) pondérée par la fréquence
d’apparition du terme dans tout le corpus (IDF=Inverse Document Frequency).

Tf.1df (t,D;)=TF(t, D,)x Idf (t,)
ou TF(t, D;) estle nombre d’occurrences de t, dansD;, et,

|
Idf (t,) :%('f')

% http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/Penn-TreebarsefTjadf
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ou |S| est le nombre de documents dans le corpu3Feft,) est le nombre de documents contehant

Cette derniére mesure permet de donner un poids plus important aux mots discriminants d’un document. Inversement, un terme apparaissant dans tous les
documents du corpus aura un poids faible, voire nul.

Dans I’ensemble des tests, nous appliquons deux techniques de pondération différentes selon les descripteurs extraits. Pour les lemmes nous pondérons
conjointement par la technique fréquentielle (TF) normalisée par la valeur amaximfréquence et par la technique IDF. Pour les mots-clés, la technique TF
n’a pas de sens puisque les termes d’indexation documentalistes ne sont pas redondants. C’est pourquoi nous n’utilisons dans ce cas que la technique IDF pour

la pondération.

3. Classification

Pour évaluer la pertinence des différentes méthodes d’indexation et de pondération, nous avons choisi d’utiliser trois classifieurs pour la classification
supervisée : un classifieur de type K-plus-proches-voisins (K-PPV) exploitee distance euclidienne, un classifieur fondé sur les machines a vecteurs
supports (SVM) et un classifieur probabiliste (Naive Bayes). Le choix s’est fixé sur ces trois méthodes parce qu’il s’agit des algorithmes d’apprentissage
super4visé qui donnent le plus souvent les meilleurs résultats pour la classificatierte®$25] [31] Ces algorithmes sont utilisables sous 1’environnement

Weka'".

Dans la le cas des de I’indexation basée sur les lemmes, nous présentons les différentes expérimentations que nous avons réalisées, en faisant varier les
catégories grammaticales prises en compte dans 1’indexation (A : Adjectif, N : Nom, NA : Nom+Adjectif, NV : Nom+Verbe, VA : Yee+Adjectif, NVA:
Nom+Verbe+Adjectif). Les résultats de la classification sont présentésmaestele précision et de rappel. Une précision de 100% signifie que toutes les
notices sont classées dans la bonne catégorie. usiies est calculée aprés I’application d’une validation croisée en dix sous-ensembles (90% du corpus est
utilisée pour 1’apprentissage et 10% pour le test). Le rappel est le pourcentage de réponses correctes qui sont données.

Tableau 1: Résultat de lalassification basée sur l’'indexation par mots-clés

Algorithmes KNN NB SVM

mesure Booléen IDF Booléen IDF Booléen IDF
Précisior] Rappe| Précisior] Rappel Précision Rappel Précisior] Rappel Précisior] Rappel Précisior] Rappe
mots-clés 0,39 0,39 0,39 0,43 0,4 0,47 0,43 0,44 0,4 0,45 04 | 045

* http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
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Tableau 2: Résultat de la classification basée sur [’indexation par lemmes

Algorithmes KNN NB SVM
mesurg  Fréquentiel TF-IDF Fréquentiel TF-IDF Fréguentiel TF-IDF

Précision Rappel Précisior{ Rappel Précision Rappel Précision Rappel Précision Rappel Précision Rappe

A 0,42 0,36 0,42 0,36 | 0,38 0,2 0,37 0,18 0,45 0,46 0,45 0,46

N 0,5 0,41 0,52 0,4 0,43 0,31 0,44 0,28 0,54 0,55 0,54 0,55

NA 0,55 0,4 0,57 0,39 | 0,45 0,36 0,46 0,36 0,55 0,55 0,55 0,55

NV 0,49 0,38 0,52 0,38 | 0,44 0,35 0,44 0,31 0,53 0,54 0,53 0,54

NVA 0,6 0,54 0,61 055| 0,44 0,34 0,45 0,34 0,54 0,55 0,55 0,55

Les tableaux 1 et 2 montrent la précision et le rappel obenuga classification avec les trois algorithmes d’apprentissage sur le méme corpus de notices
bibliographiques, en faisant varier les méthodes d’indexation. Ils permettent de montrer a la fois que les approches utilisées pour la classification, les méthodes
d’indexation et les méthodes de pondération des descripteurs ne sont pas équivalentes dans le cas du probleme posé. Ainsi, les meilleurs résultats sur notre
corpus sont obtenus avec la méthode K-PPV, combinée a une indexation basée sur les Ighiopesy iles trois catégories grammaticales (Noms, Verbes,
Adjectifs), et une pondération de type TF-IDF, avec une Précision de 61% et un (Rappéb. Ces résultats peuvent cependant étre considérés comme
moyens.Ceci peut s’expliquer par le fait que les exemples d’apprentissage ne sont pas équitablement répartis entre les classes (cf. figure 2), maisetgal

que les classes sont trés proches les uns des autres. Une similarité asassa/été calculée et elle montre bien cette proximité (figure 4), refiffiaitée

pour tout modéle la détection exacte de la bonne classe. La figure 4 montre ainsi que plus de 70% des couples darutasiseitanitd entre 0,5 et 0,9.

—a—  NB_couple

Nombre de couple
02468 11 14 17 20 23 26 29 32 35

T T T T T T T T T T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Intervale de simularité

Figure 4 : Similarité Classe/Classe



Nous proposons donc a la section suivante une amélioration basée sur la meilleure méthodesellesaesirK-PPV, et susceptibles de premaireompte
les caractéristiques spécifiguéscorpus, a savoir le déséquilibre entre les classes d’apprentissage et la forte similarité entre ces dernieres.

4. La méthode K-PPVBA-2T

Dans cette partie, nous nous intéressons a une améfiatati'algorithme K-PPV exploitable dans le contexte de notre probléme. Nous allons présenter une
définition générale des regles d'association. Ensuite, nous smggéune nouvelle approche pour calculer le poids des attributs des classesigatidhutil

d’un type particulier de régles d’association. Enfin, pour obtenir plus de précision dans la classification des données nous présenteiang| algorithme
appelé « K-PPVBA-2T » inspiré de la méthode développée antérieurement par Mordian et al. [17].

4.1. Régles d’association

La méthode d’extraction de régles d’associations représente une méthode permettant de découvrir des relations pertinentes entre deux ou plusieurs variables.
Cette méthode se base sur des lois locales sicessite pas d’intervention de 1’utilisateur (on laisse le systéme s’auto-organiser). Elle permet d’identifier, a
partir d’un ensemble de transactions, un ensemble de régles qui expriment une possibilité d’association entre différents items (mots, attributs, concepts). Une
transaction est une succession d’items exprimés selon un ordre donné ; de plus, les transactions peuvent étre de longueurs différentes. La pertinence d'une
regle d'association ainsi extraite est mesurée par son indice de support et son indice de Qinfienaee régle d’association : X — Y alors kEsindices de
support et confiance sont définies par les deux équations suivantes :

Support= P(X UY), Confiance- P(Y|X)

ou P(X UY) indigue la probabilité qu'un enregistrement contienne a la fois X et I?(\é}IX) est la probabilité conditionnelBavoir Y sachant qu’on a X.

La premiére méthode efficace d’extraction de régles d’association a été introduite par Agrawal pour 1’analyse du panier de la ménagére, par I’intermédiaire de
I’algorithme Apriori [AGR]. Le fonctionnement de cet algorithme peut étre décomposé en deux phases :

1) Recherche des tous les « patrons » ou itemsets fréquents, qui apparaissentdardeladnnées avec une fréquence supérieure ou égale a un seuil défini
par I’utilisateur, appelé minsup.

2) Génération, a partir de ces patrons frégqueditd’ensemble des régles d’association ayant une mesure de confiance supérieure ou €gale a un seuil défini

par I’utilisateur, appelé minconf.

4.2. L’algorithme K-PPVBA-2T

K-PPVBA est une amélioration de l'algorithme de®IKW. L’objectif est d’attribuer des poids a chaque attribut en utilisant les regles d'association. Nous
avons utilisé lesegles d’associations qui permettent d’identifier les termes les plus représentatifs d’une classe donnée. Chaque transaction est composée de
I’ensemble des termes extraits (attributs) et de 1’étiquette de la classe. Apres la génération des regles, on ne garde que les régles de type :

Attribut— Classe et Attribut, Attribut, — Classe.



Les regles composées de trois attributs sont rares et ne sont pas déterminantes.

L’idée est que si deux attributs, attribut; et attribut sont associés ensembbesne classe ai chacun d’eux individuellement est associé a la méme classe, ces
deux attributs sont jugés pertinents. La force informationnelle de chacun des dbéuxsatiéduite de leur association, est plus importante que la force
informationnelle d’un attribut seul.

Nous I’appliquons en deux versions : une premiére (K-PPVBA-1T) ou nous n@renons en compte que les régles composées d’un seul attribut (Terme). Une
deuxiéme version (KRPVBA-2T) ou les régles d’un seul attribut sont déduites des régles de deux attributs.

La fonction de pondération se base sur deux paramétres : le plus grand support pour cihatjme®ttG sup et aussi la plus grande confiance pour chaque
attribut appelé G_conPa conséquent, la formule de la distance’digdrithme K-PPV doit étre modifiée en ajoutant le vecteur poidg &fini comme :

1
Wi = (g o)

n

La nouvelle formule de calcul de distance utilisée dans la méth®RVBA-2T, s’écrit alors : D(a,b) = \/ZVV[I] x (Xy — %y;)°
)

ou a et b sont deux documenis, et X, représentent le terme i de chaque vecteur document.

Le processus général de I’approche K-PPVBA-2T est décrit dans la figuregbest composé de trois phases :

Phase 1 :cette phase est constituée de deux étapes. La premiére étape est la construditsadtisrts qui représenteront les entrées pour générer les régles
d’associations. Chaque document est transformé en une transaction, constitiéeseable des descripteurs représentatifs du documesniciée a 1I’étiquette

de la classe. La deuxiéme étape est la génératiarglesd’association grace a un algorithme de recherche de type Apriori.[1]

Phase 2 :dans cette phase, nous cherchons a générer un vecid&upqoitous les attributs de 1’espace de description des documents. Pour chaque attribut,

un groupe de 15 régles (15 correspondant au nombre de classes) est construit. La reglertnphis (le support le plus élevé, la confiance la plus élevée)
estretenue. Le vecteur poids est construit d’apres la formule indiquée dans 1’algorithme.

Phase 3 :cette phase permet d’appliquer 1’algorithme K-PPV avec ’extension ajoutée. Pour prédire la classe d’un nouveau document par le calcul de la
similarité inter-document, nous prenons en compte le vecteur poids généré dans la phase précédente.
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Figure 5 : Processus générale de I’ approche K-PPVBA

Cette technique étend ainsi la méthode des K-plus-proches-voisins selon deux voies :

1) Tout d’abord, un schéma de pondération des descripteurs est introduit en fonction de leur poids informationnel par rapport a toutes les classes.

2) Le vote des plus proches voisins est basé sur une fonction étendue par le véctsacande extension utilise la force d’activation des termes par rapport

a toute la distribution des classes.

Cette extension est fondée sur I’idée que les observations de 1’échantillon d’apprentissage, qui sont particulierement proches de la houvelle observation (y, x),
doivent avoir un poids plus élevé dans la décision que les voisins qui sont plus éloignés diycoujdle n’est pas le cas avec la méthode K-PPV : en effet

seuls les k plus proches voisins influencent la prédiction, mais 1’influence est identique pour chacun des voisins, indépendamment de leur degré de similarité
avec (y, x). Pour atteindre ce but, les distances, sur lesquelles la recherche aegstisndée dans une premiere étape, sont transformées en fonction de la
force (i.e. du pouvoir) du terme a activer la classe.

Tableau 3: Comparaison de résultats de la classification akeBPV et KPPV-BA

K-PPV| K-PPV-BA-1T | K-PPV-BA-2T
Précision| 0,61 |0,65 0,67




Le tableau 3 donne les résultats de précision obteupuds 1’application des trois algorithme¥apprentissage sur le corpus des notices (lemmes : NVA) avec
une pondération TF-IDAes meilleurs résultats sont obtenus avec 1’algorithme K-PPVBA-2T comparativement aux algorithmesPRV et K-PPV -1T. Nous
constatons que le pourcentage des notices bien classées, grace a la pondération du vecteud&\6i9asa 65% avec RPVBA-1T et a 67% avec K-
PPVBA-2T. L’approche K-PPVBA-2T améliore donc sensiblement les performances de la classification sur notre base de test.
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Figure 6 : Correctiondu déséquilibre et de laimilarité des classes avec ’approche K-PPVBA2T

Comme le montre la figure 6, nous avons, grace a cette approche, joué a la fois seclrcate la distribution des termes dans les classes et sur la
correction de la similarité entre les classésnme le montre également la figure, le lissage de la distribution des termes n’est cependant pas effectif sur la
plus grosse classe (A61K31) qui reste toujours une classe majoritaire.

5. Discussion et Conclusion

La classification d’articles scientifiques dans un plan de classement de brevets est un véritable challenge, ce type de plan étant trés détaillé et finalement peu
adapté contenu des documents scientifiques.

Dans cet article nous avons présenté une nouvelle méthode de classification supgsnésée la méthode des K-PPV. Cette méthode que nous avons
nommée KPPV-BA-XT exploite une pondération des termes descripteurs des classes basée sur les régles d’association induites par ces termes. Nous 1’avons
appligué sur un corpus de notices bibliographigues issues de la base Medlinepdadsddes classer dans un plan de classement de brevets du domaine de
la pharmacologieCette nouvelle méthode offre des performances trés intéressamasdaras d’étude. Cependant le déséquilibre et la similarité de la
description des classes obtenues rédtujours des problemes majeurs qui freinémhélioration des performances de la classification automatique des



notices dans le plan internationale des bre¥&tsit pourquoi, nous avons entrepris de nouvelles expérimentations dans le but de combiner notre méthode a
des techniques alternatives, et notamment a des techniques plus spécifiques de gestion de I’équilibre des classes.

Nous comptons également expérimenter notre méthode K-PPVBA-2T avec des benchmasgt®irdax reconnus afin de nous comparer plus efficacement
aux algorithmes existants.
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1. Annexe
Algorithme: KNNBA-2T

Entrées :

D: est un modele de®nnées d’apprentissage étiquetées avec Ri ;
Ri : une instance de D tgr{Att1i,Att2i,...,Attni,ClassEtq) ;

T: est un nouveau Modéele de test non étiquetées ;
Tab_G_Sup: Tableau de supports de tous les attributs ;
Tab_G_Conf: Tableau de confiance de tous les attributs ;
Min_Sup : seuil de support défini par 1’utilisateur ;

Min_Conf: seuil de confidence défini par I'utilisateur ;

Etiquéte de T;
Méthode :
Forj=1ton

if(Tab_G_Sup[j] <= Min_Sup OR Tab_G_Conffj] <=Min_Conf)

W[ =0;
else
. 1
WLjl=(—")
1- Gsup[i 1
}
For each (Ri in D)
{
Dist = 0;
Forj=1ton

Dist = Dist+W[i |+ (At} — Att;)?;

Dist = ./ Dist;

Choix de k: k plus proches voisins déterminé par 1’utilisateur (impair);
Retour I'étiquette de classe ;

End : fin classification ;



