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Contexte
Objectif : Construire un modèle de classification d’articles scientifiques 
en fonction de leur résumé. La classification utilisée est la classification 
en domaines scientifiques Science-Metrix1.

Spécificité : Pour les données annotées, le label ne correspond pas à la 
classification de l’article, mais de la revue dont il est issu : les données ne 
sont pas correctement labellisées pour notre objectif.

Ressources utilisées : Istex, Science-Metrix1 Faiss2, Fasttext3, xgboost4.
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Construction des données 
Nous prenons 2,7 millions d’articles scientifiques (issus d’Istex), en sélec-
tionnant ceux ayant un résumé pas trop court (plus de 100 caractères) et 
en anglais. Nous avons forcément des classes très déséquilibrées : nous 
avons retiré 11 classes sur les 174 du troisième niveau de la classification.
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Discrimination des données non 
pertinentes 
Nous sommes partis du postulat qu’une certaine proportion d’articles 
scientifiques avait la même classification que la revue de laquelle ils sont 
issus. Après vectorisation, l’ensemble des documents « correctement » 
labellisés devraient donc former un noyau assez dense. Les documents 
« mal » classés quant à eux seraient plus dispersés et éloignés du noyau 
(entre ce noyau et celui de la classe à laquelle ils doivent vraiment appar-
tenir). Nous souhaitons repérer ces noyaux et sélectionner uniquement 
ces données pour entraîner notre modèle.

Algorithme
Pour sélectionner des données au sein des noyaux de chacune des classes, 
nous utilisons un algorithme de K-PPV : on calcule pour chaque document 
combien d’autres documents ont le même label que lui parmi ses k plus 
proches voisins. Les documents constituant le noyau seront ceux qui en 
ont le plus. Pour ce faire, nous utilisons BERT pour l’embedding de nos 
résumés et faiss2 qui permet de faire un K-PPV optimisé sur les vecteurs 
obtenus. 
Pour chaque classe c constituée de nc documents, nous gardons 
max(3000, |p × nc |) (où |.| est la fonction partie entière, et 0 ≤ p ≤ 1 la 
proportion de documents à conserver pour constituer le jeu d’entraînement).

Résultats
Pour évaluer cette méthode, nous créons trois jeux de données d’entraî-
nement et de test :
•	D1 est constitué en prenant p = 0.3.
•	D2 est constitué en posant p = 0.7. Nous avons plus de données pour 

les classes de tailles petites et normales mais elles sont plus dispersées.
•	D3 est constitué sans prendre en compte le classement des docu-

ments obtenus après KPPV et servira de jeu de données de référence 
lors de la comparaison des accuracies.

Pour fastText nous utilisons leur embedding par défaut pour l’anglais. 
Pour XGBoost, nous gardons les embeddings BERT utilisés pour les KPPV.
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Sélectionner les données d'entraînement les plus pertinentes permet d’ac-
croître significativement l'accuracy de notre modèle. 


