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Cet article présente MORFITT, le premier corpus multi-labels en français annoté en spécialités dans le domaine médical. MORFITT est composé de 3 624 résumés d'articles scientifiques issus de PubMed, annotés en 12 spécialités pour un total de 5 116 annotations. Nous détaillons le corpus, les expérimentations et les résultats préliminaires obtenus à l'aide d'un classifieur fondé sur le modèle de langage pré-entraîné CamemBERT. Ces résultats préliminaires démontrent la difficulté de la tâche, avec un score F1 moyen pondéré de 61,78 %.

Introduction

Depuis maintenant plusieurs années, le domaine médical suscite l'engouement des chercheurs de par les enjeux importants qui lui sont liés, avec par exemple une attente sociétale forte autour d'outils liés au traitement automatique du langage naturel (TALN) [START_REF] Bazoge | Revue de la littérature : entrepôts de données biomédicales et traitement automatique de la langue[END_REF]. La multiplication de ces travaux a conduit à une explosion des articles scientifiques disponibles, entraînant une surcharge d'informations et de connaissances à traiter par les scientifiques mais également les professionnels de la santé afin d'être en capacité de rester informé sur les avancées scientifiques [START_REF] Allot | LitCovid in 2022 : an information resource for the COVID-19 literature[END_REF]. Par exemple, dans le cadre de la pandémie de COVID-19, cela a pu avoir un impact sur la qualité des soins prodigués, entraînant des retards dans la prise de décision ou la prescription potentielle de traitements inadaptés [START_REF] Riera R | Delays and disruptions in cancer health care due to covid-19 pandemic : systematic review[END_REF].

Une approche possible consiste à indexer automatiquement chaque document reçu afin d'aider les professionnels de santé à prioriser la lecture des documents, ou à accéder plus rapidement aux documents recherchés. Cette indexation peut être réalisée grâce à des méthodes de classification automatique multi-labels qui consistent, à partir du contenu textuel d'un document, à identifier automatiquement une ou plusieurs spécialités qui lui sont liées. Ces classifieurs automatiques reposent sur des modèles entraînés sur des ensembles de données préalablement étiquetées dans le but de pouvoir mettre en avant les caractéristiques importantes et identifier la ou les spécialités traitées dans le document.

Nous pouvons trouver, dans la littérature, plusieurs corpus multi-labels dans le domaine médical. Par exemple, LitCovid (Chen et al., 2021) est un corpus de résumés d'articles scientifiques, extraits depuis PubMed, portant sur la COVID-19 et annotés en 8 spécialités. Nous pouvons également citer le corpus Hallmarks Of Cancer (HOC) [START_REF] Baker | Automatic semantic classification of scientific literature according to the hallmarks of cancer[END_REF], un autre corpus de résumés d'articles scientifiques issus de PubMed et annotés avec 10 caractéristiques du cancer. Malheureusement, tous ces corpus sont en langue anglaise et, à notre connaissance, il n'existe actuellement aucun corpus multi-labels disponible librement en français dans le domaine médical.

Afin de palier ce manque, nous présentons dans cet article MORFITT, le premier corpus multi-labels en français composé de 3 624 résumés d'articles scientifiques dans le domaine médical extraits depuis PubMed, lesquels ont été annotés en 12 spécialités. Nous avons également évalué ce corpus au moyen d'un système état-de-l'art intégrant un classifieur multi-labels fondé sur le modèle de langue pré-entrainé sur le français (ici, CamemBERT [START_REF] Martin | CamemBERT : a Tasty French Language Model[END_REF]). Les premiers résultats obtenus sur ce corpus sont rapportés dans cet article.

L'article est organisé comme suit. La Section 2 présente le corpus MORFITT, puis la Section 3 introduit les expériences et les résultats préliminaires que nous avons obtenu sur ce corpus. Enfin, la Section 4 conclut l'article.

Présentation du corpus MORFITT

Le corpus que nous proposons est constitué d'articles scientifiques dans le domaine médical provenant de PubMed1 , un moteur de recherche de données bibliographiques qui indexe l'ensemble des documents issus des domaines de spécialisation de la biologie et de la médecine. Nous avons, dans un premier temps, téléchargé l'ensemble des résumés des articles indexés par PubMed ainsi que les motsclés MeSH2 associés aux résumés d'articles en français à l'aide d'un script maison partant des 303 Go d'archives brutes. Les mots-clés MeSH principaux des articles sont utilisés pour définir les spécialités d'un article. Nous avons sélectionné une liste de mots-clés MeSH principaux, correspondant à 12 spécialités médicales ciblées (Tableau 1). Il est à noter que les mots-clés MeSH principaux associés aux articles sont sélectionnés manuellement par leurs auteurs à partir d'une liste de choix prédéfinis : bien que cette annotation manuelle soit réalisée par les auteurs eux-mêmes, nous avons cependant réalisé une vérification et correction manuelle afin de s'assurer de la qualité des spécialités assignées. Notons que nous n'avons pas corrigé les omissions de mots-clés par les auteurs vu l'ampleur de ce travail.

Le corpus a été découpé en trois sous-ensembles de données, à savoir le corpus d'entraînement, de développement et de test, contenant respectivement 1 514 (41,77 %), 1 022 (28,20 %) et 1 088 (30,02 %) documents. La distribution des spécialités dans le corpus est présentée dans le Tableau 1. Notons que chaque document peut être associé à plusieurs spécialités, ce qui explique le décalage entre nombre de documents et nombre de spécialités. De plus, nous avons porté une grande attention à la distribution des classes dans chacun des sous-ensembles, dans le but d'avoir des distributions de classes similaires, malgré la difficulté qui est liée à l'annotation multi-labels sur chaque document. Cette contrainte a ainsi entraîner une distribution générale du corpus assez peu commune, de 41.77 % pour le train, 28.20 % pour le dev et 30.02 % pour le test. De plus, comme nous pouvons le voir, les spécialités Vétérinaire, Étiologie et Psychologie sont les plus représentées, suivies de la Chirurgie et de la Génétique. De plus, 30,51 % des articles sont attribués à plus d'un sujet, comme présenté dans la Figure 1. Pour identifier automatiquement les différentes spécialités, nous utilisons le modèle pré-entraîné CamemBERT [START_REF] Martin | CamemBERT : a Tasty French Language Model[END_REF]. Afin d'améliorer les performances, nous avons affiné ce modèle sur le corpus d'apprentissage MORFITT. Nous avons également entraîné une couche de classification de dimension 12, qui correspond aux spécialités traitées, sur laquelle nous avons appliqué une fonction objective BCE pendant 32 itérations avec un taux d'apprentissage de 2e -5. Nous avons fixé le seuil de sélection des classes à 0, 70 pour toutes les spécialités en utilisant un processus manuel d'essais et d'erreurs. Ces méta-paramètres ont été optimisés sur le corpus de développement.

Nous évaluons les performances du système en utilisant trois métriques : la précision moyenne pondérée et macro, le rappel ainsi que le score F1. 
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 1 FIGURE 1 -Distribution du nombre de spécialités par article et par sous-ensemble de données : Apprentissage (Train), Développement (Dev) et Test (Test).
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Distribution des étiquettes au travers des sous-ensembles de données : Apprentissage (Train), Développement (Dev) et Test (Test).

  Le Tableau 2 liste les résultats du classifieur CamemBERT 138 GB OSCAR sur l'ensemble des spécialités. On observe que le score F1 moyen pondéré est de 61,78 %. Trois spécialités ont obtenu un score supérieur à 75 % tandis que pour les autres spécialités, et environ 40 % d'entre-eux ont obtenu un score inférieur à 50 %. La spécialité ayant obtenu les meilleurs résultats est Psychologie, avec un score de 86,98 %, tandis que la spécialité Parasitologie a obtenu les résultats les plus faibles, avec seulement 7,55 %.Les spécialités ayant obtenu des scores F1 bas sont principalement dues au rappel plutôt qu'à la précision. Il semble que cela ne soit pas corrélé à la quantité de résumés d'articles présents dans le corpus. En effet, la spécialité Parasitologie est la troisième classe la plus représentée en termes de nombre de résumés présents dans l'ensemble d'apprentissage, mais elle obtient cependant de mauvais résultats. Il semble plutôt que cela soit dû à la difficulté intrinsèque des spécialités et des résumés que nous cherchons à identifier.

	Précision =	vrai positif vrai positif + faux positif	(1)	Rappel =	vrai positif vrai positif + faux négatif	(2)	Score F1 =	2 x précision x rappel précision + rappel	(3)
		Spécialités	Précision (%)	Rappel (%)		Score F1 (%)	
		Vétérinaire		79,76	77,56		78,64	
		Étiologie		68,25	58,11		62,77	
		Psychologie		86,26	87,71		86,98	
		Chirurgie		80,38	80,89		80,63	
		Génétique		81,75	64,78		72,28	
		Physiologie		75,00	38,51		50,89	
		Pharmacologie	73,08	18,45		29,46	
		Microbiologie	70,91	45,35		55,32	
		Immunologie	65,52	27,14		38,38	
		Chimie		76,19	24,62		37,21	
		Virologie		75,00	17,91		28,92	
		Parasitologie	66,67	4,00		7,55	
		Moyenne Macro	74,90	45,42		52,42	
		Moyenne Pondérée	76,34	56,22		61,78	

TABLE 2 -

 2 Résultats obtenus par CamemBERT sur le sous-ensemble de test.

	4 Conclusions

Nous avons proposé le premier corpus multi-labels d'articles scientifiques biomédicaux annotés en spécialités. Les données ainsi que le modèle état-de-l'art s'appuyant sur CamemBERT sont disponibles librement. Dans de futurs travaux, nous expérimenterons des modèles BERT spécifiques au domaine médical comme le modèle français DrBERT

[START_REF] Labrak | Drbert : A robust pre-trained model in french for biomedical and clinical domains[END_REF] 

ou anglais BioBERT

(Lee et al., 

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

MeSH (Medical Subject Headings) est un thésaurus biomédical publié et mis-à-jour par la National Library of Medicine (US), et utilisé notamment pour l'indexation des références bibliographiques de MEDLINE/PubMed.