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Introducere

Cercetarea sintetizata Tn prezenta teza de doctorat a plecat de la un set de nevoi practice
intalnite in procesul de brevetare a inventiilor. Tn acest proces de brevetare sunt urmati o serie
de pasi, printre care unul dintre cei mai importanti este cautarea de informatii si referinte
existente pana in prezent, relevante pentru inventia aplicantului.

La ora actuald existd numeroase motoare de cautare in bazele de date de inventii sau in
literatura stiintificad de specialitate, unele apartinand chiar oficiilor de inventii si marci, altele
apartinand unor companii private. Putine sunt insa cele care ofera posibilitatea ordonarii
rezultatelor cautarii dupa relevanta, folosind unul din algoritmii specifici din data mining
existenti.

Ca aplicant de brevet, am fost pus in situatia de a face astfel de cautari si am fost nevoit sa caut
prin zeci de baze de date si sute de rezultate care in marea majoritate s-au dovedit irelevante,
si am simtit din propria experientd nevoia existentei unui instrument mai performant care sa ma
asiste in etapa de cautare [1], [2], [3], [4].

Astfel, inventatorii sunt pusi in situatia de a cauta informatii utile prin liste de sute de rezultate
ordonate simplu doar dupa unul din cadmpurile existente in bazele de date, cel mai adesea doar
dupa data brevetarii. Exista deci, o nevoie reala in gasirea si listarea rezultatelor cautarii de
brevete relevante si o solutie la aceasta nevoie propune prezenta lucrare.

O altd problema cu care se confruntd cei implicati in procesul de brevetare este alegerea
corecta a clasei din care va face parte un nou brevet. La ora actuala exista cateva tipuri de
clasificari folosite pentru brevete, insa datorita faptului ca prin definitie o inventie aduce ceva
nou, nemaiintalnit Tnainte, intotdeauna vor aparea noi clase si chiar industrii inexistente pana la
acea data, care sunt cateodata ,fortat” clasificate ntr-una din clasele existente. Aceste
clasificari standard sunt actualizate la diferite perioade de timp, insad este destul de greu de
spus cand a luat nastere o noua clasd sau o noud industrie. O grupare independenta de
clasificarea existentd ar putea spune dacéa si-a facut sau nu aparitia 0 noua clasa. Prezenta
teza isi propune sa ajute la rezolvarea acestei probleme prin folosirea unor tehnici de data
mining, cum ar fi clusterizarea si prin imbunatatirea si adaptarea acestora la cazul particular al
brevetelor de inventie.

Privire de ansamblu asupra tezei

in Capitolul 1 al tezei sunt prezentate tipurile de motoare de cautare disponibile si sistemele
acestora de calcul al relevantei. Studiul din capitolul 1 a fost facut in incercarea de a imprumuta
un model de la un sistem la altul, de la un tip de aplicatie la altul, in masura in care acest lucru
este posibil, cu scopul obtinerii de rezultate mai bune.

In sectiunea 1.3 au fost sintetizate metodele folosite pentru calculul relevantei paginilor web si
articolelor stiintifice, care ar putea fi cel mai bine aplicate in cazul brevetelor de inventie.

Vii
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In capitolul 1.4 prezentdam modelele matematice din data mining ce stau la baza gruparii si
ordonarii documentelor dupa relevanta. Sunt discutate aspectele teoretice ale PageRank-ului si
calculul acestuia, precum si aspecte teoretice ale clusterizarii, capitolul sfarsindu-se cu
algoritmul bisecting k-means, cunoscut ca fiind unul dintre cei mai eficienti algoritmi folositi Tn
clusterizarea textului.

Capitolul 2 reprezinta contributiile teoretice aduse de teza cu privire la calculul unui rang pentru
fiecare brevet de inventie in parte, in vederea folosirii ulterioare a acestui rang intr-un motor de
cautare la ordonarea brevetelor dupa relevanta. In acest scop propunem un calcul al rangului
specializat, care tine cont de proprietatile specifice ale brevetelor. Astfel in sectiunea 2.2.1
propunem calculul rangului tindnd cont de relevanta aplicantului, iar n sectiunea 2.2.2
propunem calculul rangului tindnd cont de anul aparitiei brevetelor.

In capitolul 3 prezentam contributiile teoretice la clusterizarea brevetelor de inventie, unde este
propus un nou model de reprezentare al documentelor de tip text, un model mai apropiat de
caracteristicile brevetelor, unde se tine cont si de un set de parametri suplimentari, metadata
brevetelor, cu exemplificare pe metadata aplicantilor. Clusterele obtinute astfel pot fi folosite la
rafinarea rezultatelor unei cautari sau la determinarea unor clase noi de brevete, putandu-se
astfel identifica noi domenii sau industrii.

In capitolul 4 prezentam o serie de contributii aplicative, prin care au fost implementate si
testate toate aspectele teoretice descrise in capitolele anterioare. Capitolul Tncepe cu
prezentarea unor aplicatii auxiliare ce permit prelucrarea brevetelor. Dintre acestea amintim:

- aplicatia Patent Data Parser , din subcapitolul 4.2, cu ajutorul caruia pregatim baza de date si
importam brevetele din forma lor initiala in aceasta baza de date;

- aplicatia de calcul al rangului, din subcapitolul 4.3, prin intermediul careia sunt generate
rangurile pentru fiecare brevet;

- aplicatia de clusterizare a brevetelor Patent Clustering , din subcapitolul 4.4, cu ajutorul careia
se pot grupa in clustere distincte brevetele cu un continut asemanator.

In finalul capitolului 4, mai exact In subcapitolul 4.5, am propus un motor de cautare al
brevetelor, care foloseste rangurile si clusterizarile calculate cu aplicatiile auxiliare mentionate
anterior. In cadrul acestui motor de ciutare, au fost integrate mai multe functii de cautare,
rezultatele obtinute In urma unei cdutari putand fi ordonate de catre utilizatori dupa diferitele
tipuri de ranguri calculate cu algoritmii propusi in teza.

Rezultatele experimentale ale tezei au fost sintetizate in cadrul capitolului 5. Capitolul
debuteaza cu analiza imbunatatirii performantelor de calcul in clusterizare detaliatd in
subcapitolul 5.1 si se continua cu prezentarea avantajelor folosirii modelelor bazate pe
relevantd propuse in teza, exprimate prin rezultatele experimentale ale calculului rangului,
subcapitolul 5.2, si cu rezultatele experimentale a cautarii in clustere, respectiv subcapitolul 5.3.

In ultimul capitol prezentdm concluziile finale, enumeram contributiile si mentionam directiile
viitoare de cercetare.

viii
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Introduction

The research summarized in this thesis started from a set of practical needs encountered in the
process of inventions patenting. In this patenting process a series of steps are followed,
including one of the most important, which is the search for information and references available
to date, relevant to the applicant's invention.

Currently there are many search engines in inventions or scientific literature databases, some of
them even belonging to patent offices, other belonging to private companies. Few are those that
offer the possibility of ordering the search results by relevance, using one of the existing specific
data mining algorithms.

Myself, as a patent applicant, | was put in a position to make such searches and have been
forced to look through dozens of databases and hundreds of results where the vast majority
proved irrelevant and | felt from my own experience the need for a more efficient tool to assist
me in the search stage [1], [2], [3], [4].

Therefore, the inventors are put in a position to search for useful information through lists of
hundreds of results simply ordered only by one of the existing fields in the database, usually by
application date. Hence, there is a real need to find and list the relevant patent search results
and a solution to this need is proposed in the present paper.

Another problem faced by those involved in patenting is the right selection of the class in which
the new patent will be classified. Currently there are several types of classifications used for
patents, but because by definition an invention brings something new, never seen before, there
will always be a chance that new classes or even new industries to appears and which
sometimes these new classes or industries are "forced" classified into one of the existing
classes. The standard classifications are updated periodically, but it is quite difficult to say when
a new class or a new industry emerged. An independent grouping of existing classification could
say if a new class appeared. The present thesis aims to help in solving this problem by using
data mining techniques such as clustering and by improving and adapting them to the particular
case of patents.

Thesis Overview

In Chapter 1 of the present thesis are introduced the available types of search engines and their
specific systems of relevance. The study from Chapter 1 was made as an attempt to borrow a
model from one system to another, from one application to another, as far as possible, in order
to obtain better results.

In section 1.3 were synthesized the methods used to calculate the relevance of web pages and
scientific articles, methods that could successfully be applied to patents.
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In chapter 1.4 we presented mathematical models from data mining used for clustering and
ordering documents by relevance. We discussed theoretical aspects of PageRank and its
calculation, and then we mention theoretical aspects of clustering, the chapter being ended with
bisecting k-means algorithm, known as one of the most effective clustering algorithms used in
text.

Chapter 2 contains the theoretical contributions to a computed rank for each patent from
database, in order to use these ranks in a search engine for patent ordering. To this purpose we
proposed a special rank calculation, which takes into account the specific properties of patents.
Thus, in Section 2.2.1, we suggested an approach where we took into account the relevance
ranking applicant, and in Section 2.2.2, we proposed a rank computing taking into account the
released year of the patents.

In Chapter 3 we presented theoretical contributions to patent clustering, where we proposed a
new model of text documents representation, a model closer to the patents characteristics,
which takes into account a set of parameters, patents metadata, with appliance on applicants
metadata. Clusters thus obtained can be used to refine a search results or to determine new
classes of patents and could thus identify new areas or industries.

In Chapter 4 we presented a number of applied contributions, where have been implemented
and tested all the theory described in the previous chapters. This chapter begins with a
presentation of auxiliary applications used in patents processing. Among these are:

- Patent Data Parser application, in section 4.2, which can be used to clean the database and
to import patents from their original form into the database;

- the rank computing application, in section 4.3, which can be used to generate ranks for each
patent;

- Patent Clustering application, in section 4.4, which can be used to group similar patents into
distinct clusters.

At the end of Chapter 4, specifically in section 4.5, we proposed a patent search engine, which
uses the ranks and the clustering computed with auxiliary applications mentioned above. In this
search engine, several functions have been integrated, which permits the search results to be
sorted by different types of ranks computed with algorithms proposed in this thesis.

The experimental results of the present thesis were summarized in chapter 5. The chapter
begins with the improve analysis of computing performances in clustering, detailed in section
5.1 and continues with the the advantages of the proposed relevance based models, expressed
by the experimental results of the rank computing, section 5.2, and the experimental results of
the search in clusters, section 5.3.

In the last chapter we presented the final conclusions, we listed the contributions and we
mentioned future research directions.
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1 Studiul actual al inventicii asistate de calculat or

1.1 Introducere

Unul dintre cei mai importanti pasi in realizarea si brevetarea unei inventii este asa numita
cautare ,prior art”. ,Prior art” este un termen folosit in legislatia brevetelor si reprezinta toate
informatiile care au fost publicate in orice forma despre o inventie Thainte de o anumita data.
~Prior art” include orice brevet relevant pentru inventie, orice articol publicat despre inventia ce
se doreste a fi brevetata sau orice demonstratie publica.

Exista mai multe tipuri de cautari ce se efectueaza in timpul procesului de brevetare. Un
asemenea tip de cautare este cautarea preliminara, ce se executa in cazul in care inventia
exista doar la nivel de idee, iar inventatorii vor sa verifice daca o inventie similara exista sau nu
deja. Acest tip de cautare este necesara pentru ca inventatorii sa nu fie pusi in situatia de a
incepe dezvoltarea metodei sau a obiectului ce se doreste a fi inventat si ulterior, Tn momentul
in care deja sunt interesati de scrierea brevetului, s& constate ca inventia lui sau parii
importante din aceasta au fost deja revendicate n alt brevet.

Un alt tip de cautare se efectueaza in timpul si dupa ce brevetul a fost scris. Aceasta cautare
este facuta atat de catre inventatori, Thainte de aplicarea brevetului pentru acceptare, cat si de
catre agentii de brevetare care verifica brevetele aplicate. Legislatia brevetelor prevede ca ,la
preluarea unei cereri de examinare sau a unui brevet in cadrul procedurii de reexaminare,
examinatorul va face un studiu aprofundat si o investigatie ,prior art” referitoare la obiectul
inventiei revendicate.” [5] Tn urma acestei cautari brevetele sunt sau nu validate. Aceasta
inseamna ca operatia de cautare ,prior art” ar putea descalifica cererea pentru un brevet, in
cazul in care se constata ca inventia a mai fost realizata de altcineva in trecut. Drept urmare,
inventatorii dau o deosebita importanta acestei etape din procesul de brevetare.

Acest al doilea tip de cautare este executat in vederea gasirii tuturor brevetelor similare cu
inventia care de doreste a fi brevetata si pentru a se asigura ca revendicarile inventiei propuse
nu au fost utilizate anterior intr-un alt brevet. Daca aceasta cautare nu se face corect si nu i se
da importanta cuvenita, exista pericolul ca ulterior acceptarii unui brevet, o alta companie
concurenta sa deschida un proces de incalcarea a dreptului de folosire a brevetului aplicat si ar
putea pretinde ca una sau mai multe revendicari ale propriului brevet i-au fost ihcalcate. Atunci
cand un astfel de proces privind incalcarea dreptului de proprietate este deschis, un pas
important in solutionarea acestuia este de a executa un al treilea tip de cautare, in scopul gasirii
de brevete ,prior art” care au fost omise si nu au fost citate anterior in brevetul aflat in litigiu [6].

In toate aceste tipuri de cautari, problema cu care se confruntd utilizatorii este identificarea
informatiilor relevante din multitudinea de brevete si articole existente. In procesul de cautare
Sprior art” apar doua situatii importante: in primul rand acoperirea a cator mai multe brevete
posibile incluse in bazele de date de brevete populare, cum ar fi USPTO, WIPO, Esp@ceNet, si
termindnd cu bazele de date locale cum ar fi DEPATISnet, pentru brevetele din Germania,
Japan Patent Office pentru Japonia, OSIM etc. Cea de-a doua problema este selectarea
brevetelor relevante din multitudinea de brevete extrase din aceste baze de date.

1
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La ora actuala cautarile ,prior art” sunt realizate, in cea mai mare parte, cu ajutorul aplicatiilor
puse la dispozitie de catre marile oficii de brevetare. Aceste aplicatii permit insa tipuri de cautari
destul de limitate, in urma carora se obtine un numar mare de rezultate care pot fi cel mult
ordonate dupa campurile sau metadatele disponibile in brevete. Mai mult, pe baza rezultatelor
obtinute cu ajutorul acestor aplicatii nu se pot realiza analize complexe de cautare sau de
urmarire a tendintelor tehnologice la nivel de industrie sau la nivel global.

In continuare este prezentata structura brevetelor, pentru a putea intelege mai bine relatia de
similitudine care exista intre acestea si alte tipuri de documente stiintifice ce vor fi analizate
ulterior.

1.1.1 Analiza structurii brevetelor de inven  tie

Un brevet este un document care descrie o inventie ce poate fi fabricata, utilizata sau vanduta
cu acordul titularului de brevet. O inventie este o solutie la o problema tehnica specifica. Un
brevet contine in mod normal, cel putin o revendicare, textul integral al descrierii inventiei,
precum si informatji bibliografice, cum ar fi numele aplicantului [7]***.

Brevetele au o structura fixa riguroasa, cu un continut standardizat cum ar fi numarul
brevetului, aplicantul, inventatorii, clasificarea domeniul tehnologiei, descriere, revendicari, etc
[8]***. Cele mai multe dintre aceste informatii pot fi gasite ih prima pagina a unui brevet si
poarta denumirea de metadate [9]. Toate aceste informatii speciale ce apartin brevetelor
reprezinta o sursa valoroasa de cunostinte [10].

Aceasta structura riguroasa a brevetelor de inventie difera insa in functie de zona in care sunt
aplicate, iar la scrierea lor pot fi folosite diferite standarde si notatii, insa cateva elemente de
identificare esentiale se regasesc la toate. Dintre cele mai importante sectiuni ce sunt continute
intr-un brevet putem aminti:

e Titlul

* Numele inventatorilor

* Numele firmei beneficiare (aplicantul / solicitantul)

» Data aplicarii brevetului

» Clasa tehnologica din care face parte

* Abstractul sau sumarul

» Descrierea detaliata

» Referinte citate — lista de referinte catre alte brevete, articole sau documente din aceeasi

categorie tehnologica relevante pentru brevet
* Revendicari — fragmente precise de propozitie care delimiteaza natura exacta a inventiei

La fel ca si in cazul articolelor stiintifice sau al paginilor Web, se remarca sectiunea de referinte
citate. Pe baza acestor referinte se pot calcula diferite metrici sau ranguri care cuantifica
importanta brevetelor.

Ca si structura, brevetele de inventie sunt mai apropiate de articolele stiintifice, insa ca si
metode de cautare aplicate si ca relevanta sau specific al cautarilor ce se efectueaza in bazele

de date de brevete, acestea sunt mai apropiate de metodele folosite pentru paginile web. Spre
2
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deosebire de brevetele de inventie, articolele stiintifice au particularitatea de a fi grupate in
jurnale sau conferinte, iar impactul articolelor este calculat in functie de impactul jurnalelor. Tn
plus, datoritd acestei abordari exista cateva dezavantaje ale acestui calcul, dezavantaje ce vor
fi prezentate ulterior. In continuare vom aborda problema calculului relevantei brevetelor din
perspectiva structurii de legaturi a paginilor Web.

Modelarea legaturilor Web printr-un graf poate fi extrapolatd si ih cazul brevetelor de inventie,
prin intermediul citarilor acestora. Astfel linkurile din paginile Web sunt inlocuite de catre
referintele din brevete. Avem atat referinte din brevete catre alte brevete, similar linkurilor dintr-o
pagind Web, cat si referinte ale altor brevete catre un anumit brevet, similar linkurilor ce vin de
la alte pagini catre o anumita pagina Web.

Pentru a arata mai bine aceste legaturi, Th continuare am luat un exemplu concret. Pentru
exemplificare am considerat brevetul cu numarul EP0750986, brevet ce apartine bazei de date
European Patent Office (EPO). Brevetul EP0750986 citeaza brevetele EP0064939,
EP0453790, EP0559556, EP0648599, DE1957270, DE3638322, DE4205746, DE605994,
DE8224870, FR397430, FR2561217, FR11969, GB1065028, GB1099069, GB2128953,
US4618138. Acelasi brevet EP0750986 este citat de trei alte brevete EP0851811, EP0960018,
EP0977662. De asemenea daca luam unul dintre brevetele citate de catre EP0750986, de
exemplu EP0453790, acesta citeaza la randul sau alte sase brevete (EP0134526, DE1611379,
DE3343811, DE3838078, GB2218953, US4819928) si este citat de Tnhca unul (EP0888992).

Aceste citari intre brevete formeaza o structura de tip graf orientat aciclic al citarilor si este
descris in Figura 1.

---» EP0888992 EP0064939 |--»
EP0453790 » EP0134526
--->
---» EP0851811 EP0559556 “
---» EP0960018 EP0750986 EP0648599 .-
A
---» EP0977662

Figura 1 Exemplu de graf al citarilor
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1.2 Cautare in documenta tie stiin tific a

1.2.1 Motoare de c autare

In aceastad sectiune sunt prezentate motoarele de cadutare pe Internet. Prezentam tipurile si
caracteristicile, si exemplificam unele dintre cele mai cunoscute si populare motoare de cautare
aparute de-a lungul timpului.

Tn prezent, in societatea noastrd moderna, informatizata, o persoana este expusa intr-o singura
zi la mai multe informatii decéat era o persoana care traia acum un secol intr-un an de zile.
Aceste informatii includ: reclame, titluri de ziare, site-uri, mesaje text, semne de trafic, slogane
de pe tricouri, afise etc. Nu este deloc surprinzator ca atentia noastra a devenit din ce in ce mai
selectiva si ne simtim cateodata coplesiti de volumul mare de informatie disponibila.

In luna martie 2006 in lume, s-au facut 6.4 miliarde de c&utari, in 2008 s-au facut peste 10
miliarde de cautari pe luna, an de an numarul cautarilor crescand constant, ajungandu-se ca in
decembrie 2012 numai pe motorul de cautare Google sa fie Tnregistrate 114,7 miliarde de
cautari [11]***. Motoarele de cautare actioneaza in esenta ca filtre pentru bogatia de informatii
disponibile pe Internet si permit utilizatorilor sa gaseasca informatiile rapid gi usor. Ele afiseaza
doar paginile care sunt de interes autentic si scutesc utilizatorii de numeroasele pagini web
irelevante. Scopul motoarelor de cautare este de a oferi utilizatorilor rezultate ale cautarii care
sa conduca la informatii relevante. Pentru a furniza rezultate relevante motoarele de cautare
utilizeaza algoritmi complecsi pentru a evalua site-urile web si pentru a crea un clasament
pentru cele mai cautate cuvinte. Acesti algoritmi in marea lor majoritate nu sunt publici, sunt
foarte bine protejati si actualizati frecvent. Google de exemplu urmareste peste 200 de
parametri diferiti la evaluarea site-urilor web [12]***.

1.2.1.1 Definitie

Ca definitie generala, un motor de cautare (search engine) este un program ce indexeaza
documente sau fisiere sau date dintr-o baza de date sau dintr-o retea de calculatoare (in
special din Internet) [13]***.

Un motor de cautare mai poate fi definit si ca un program ce cauta in documente dupa anumite
cuvinte cheie specificate si returneaza o listd a documentelor in care au fost gasite cuvintele
cheie.

Desi un motor de cautare reprezinta de fapt o clasd generalda de programe, termenul este
adesea utilizat pentru a descrie sisteme specifice cum ar fi Google, Alta Vista sau Excite, care
permit utilizatorilor sa caute informatii pe Internet.

Cele mai populare motore de cautare functioneaza de obicei prin executarea unui program
specializat, numit ,web crawler”, care are rolul de a colecta cat mai multe documente posibil. Un
alt program, numit ,indexer”, citeste aceste documente gi creeaza un index bazat pe cuvintele
continute in fiecare document. Fiecare motor de cautare foloseste un algoritm propriu de a crea
indecsi, astfel incat, in mod ideal, doar rezultate semnificative sa fie returnate la fiecare
interogare [14]***.
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Daca ar fi sa definim intr-o singurd propozitie ce este un motor de cdutare am putea spune ca
un acesta este o resursa care ofera posibilitatea de a cauta informatii pe Internet [15].

Pentru documentele World Wide Web cea mai potrivita definitie ar fi ca un motor de cautare
este un program care acceseaza Internetul in mod automat si frecvent si care stocheaza fitlul,
cuvinte cheie si partial chiar continutul paginilor web intr-o baza de date. Tn momentul in care un
utilizator apeleaza la un motor de cautare pentru a gasi o anumita fraza sau cuvant, motorul de
cautare se va uita in aceasta baza de date si in functie de anumite criterii de prioritate va crea Si
afisa o lista de rezultate (in Ib. engleza hit list) [16]***.

Motoarele de cautare pot fi clasificate in 3 mari categorii [17]:
1. Motoare de cautare bazate pe ,web crawlers”
2. Directoarele web (Web portals)
3. Meta-motoarele de cautare (Meta-Search engines)

1.2.1.2 Motoare de c autare bazate pe ,web crawlers”

Un ,web crawler” este un program specializat, care parcurge automat World Wide Web intr-o
maniera metodica si sistematizata [18]***.

Web crawlers sunt cunoscute si sub numele de ,web robots”, ,web spiders”, worms, walkers,
wanderers, ants, ,automatic indexers” sau bots, si sunt aproape la fel de vechi ca insasi web-ul
[19]. Primul crawler a fost scris in primavara lui 1993 de catre Matthew Gray si a fost numit ,The
Wanderer” [20]. in acelasi an a aparut si ALIWEB un crawler creat de catre Martin Koster [21].

Principala functie a unui crawler este de a cauta pe Internet pagini pentru a le indexa. In general
se Tncepe cu un set de adrese de web predefinite si apoi se continua cu descarcarea lor.

La ora actuala exista pe Internet cateva sute de motoare de cautare comerciale bazate pe
crawler-e web. Dintre cele mai popular putem le putem aminti pe urmatoarele: Google, Bing,
AltaVista

1.2.1.3 Directoarele web

Directoarele web organizeaza siturile Web dupa subiect si de obicei sunt actualizate de catre
utilizatori si nu de catre un program. Cand este facuta o cautare, utilizatorul vede siturile
organizate ntr-o serie de categorii si meniuri. Directoarele web sunt de obicei mult mai mici ca
dimensiune si structurd decat bazele de date ale motoarelor de cautare, datoritéd faptului ca
siturile sunt verificate de catre persoane si nu de céatre un crawler sau program automat [29].

Unele dintre cele mai populare directoare web sunt: Yahoo, Open Directory Project

1.2.1.4 Meta-motoarele de ¢ autare

Meta-motoarele de cautare (sau meta-crawler-ele) sunt site-uri care preiau interogari (sau
cuvinte cheie si chiar interogari in limbaj natural) si le trimit la un numar mare de motoare de
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cautare. Rezultatele sunt apoi returnate la utilizator. Meta-motoarele de cautare folosesc trei
metode de a cauta pe web:

1. Lista directa a motoarelor de cautare - trimite interogarea utilizatorului direct la o lista de
motoare de cautare si aduna rezultatele lor pentru acea interogare, ca si cand utilizatorul
interogheaza direct in fiecare din motoarele de cautare din lista.

2. Cautare secventiala - utilizator poate selecta unele motoare de cautare dintr-o lista gi
apoi poate trimite interogarea utilizatorului la acele motoare de cautare selectate

3. Cautare concurentiala - foloseste o metoda similara cu cea de cautare secventiala, dar
nu mai asteapta sa primeasca rezultatele de la toate motoarele de cautare. Pe masura
ce primeste rezultate de la primul motor de cautare, le si afiseaza, iar rezultatele noi
primite vor fi treptat adaugate la lista finala de rezultate

Dintre meta-motoarele de cautare disponibile in acest moment pe piata amintim: Ask, Yippy,
WebCrawler.

1.2.1.5 Concluzii

Dupa cum am vazut in acest capitol, utilizatorii au de ales dintr-o gama larga de motoare de
cautare de diferite tipuri. Unele folosesc crawler-e web pentru obtinerea paginilor si
documentelor web, unele sunt directoare web actualizate de catre editori, iar altele sunt o
combinatie a celor doua. Multe din motoarele de cautare de-a lungul timpului au atins apogeul
dupa care au intrat in declin, fiind cumparate si anexate la alte motoare de cautare, rezistand
doar cele care au stiut sa se adapteze noilor tehnologii sau care au folosit propriile tehnologii
inovatoare pentru a filtra si ordona miile de rezultate dupa o cat mai buna relevanta.

In continuare vom discuta despre o altd parte importanta a Internetului detinatoare de informatie
si anume bazele de date stiintifice.

1.2.2 Baze de date si motoare de ¢ autare in literatura stiin tific a

in aceasta sectiune vom discuta despre bazele de date stiintifice si de cele mai populare
motoare de cautare in literatura stiintifica. Acestea includ articole din reviste, articole din
conferinte, carti si fragmente de carti, prezentari de noi tehnologii, inovatii, inventii, brevete de
inventie si tot ce poate fi clasificat ca informatie stiintifica. Vom discuta de asemenea despre
modalitatile de cautare in aceste baze de date si despre cum pot ajuta ele utilizatorii in cautarea
de referinte relevante pentru domeniul lor de cercetare.

Dintre numeroasele motoare de cautare disponibile pentru reviste si conferinte le amintim pe
urmatoarele: CiteSeer, Google Scholar, ACM, IEEE, ISI Web of Knowledge, DBLP,
SpringerLink.

1.2.2.1 Motoare de ¢ autare in baze de date de brevete

La ora actuala exista foarte multe baze de date de brevete, unele locale, unde fiecare tara
gestioneaza propriile brevete nationale, alte internationale care au acoperire pe principalele
piete mondiale.
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Dintre cele mai importante baze de date nationale se numara cele ale USA, Germaniei,
Japoniei, iar dintre cele internationale se numara European Patent Office (EPO) pentru Europa
si World Intellectual Patent Organization (WIPO) cu acoperire la nivel mondial.

in continuare sunt mentionate cateva motoare de cdutare populare care isi iau rezultatele din
baze de date de genul celor mai sus mentionate: USPTO, EPO, Google Patent Search, Free
Patents Online, Delphion, MicroPatent, LexPat, QPAT, PatentMax, PatBase.

1.2.2.2 Concluzii

Din aceasta sectiune se pot desprinde cateva idei importante referitoare la literatura stiintifica
disponibila in bazele de date existente. Una dintre acestea este ca la ora actuala este foarte
greu sa se reuneasca toate lucrarile de stiintifice intr-un singur loc centralizat, intr-o singura
baza de date unitara, in care sa se poata face o cautare. Cele mai apropiate de acest tel sunt
servicile Google Scholar si Google Patents. Insa datorita diversitatii formatelor articolelor,
revistelor sau a lucrarilor conferintelor, datele bibliografice nu sunt usor de extras, aparand
adesea erori. Probleme apar si la numele autorilor din bibliografii, care Tn unele articole sunt
scrise cu nume si prenume, iar in altele cu prenume si nume, sistemele de analiza si prelucrare
identificand astfel doi autori diferiti chiar daca este vorba despre aceeasi persoana. Astfel
numarul de citari a unui articol este indexat in bazele de date cu un numar mai mic decéat cel
real. Mai mult, pot aparea de asemenea situatii cand exista doi autori diferiti cu acelasi nume,
iar sistemele de prelucrare identificd un singur autor. Identificarea si unificarea tuturor citarilor
unui articol sau autor este o0 adevarata provocare pentru companiile ce indexeaza astfel de
informatie.

in cazul bazelor de date a brevetelor de inventii situatia este mai dificild. Exista foarte multe
formate n care sunt scrise brevetele, fiecare cu propriile sectiuni sau clasificari. In plus nu toate
brevetele sunt scrise in engleza. Fiecare tara are propriile brevete de inventie scrise in limba
specifica, acestea avand acoperire doar in tarile respective. Drept urmare motoarele de cautare
existente se limiteaza la cele mai mari baze de date de brevete cu aceleasi format, sau macar
aceeasi limba.

1.3 Relevanta rezultatelor ¢ autarii in documenta tia stiin tific a

Bazele de date traditionale indexeaza colectii mari de informatii sub forma de Tinregistrari
structurate si ofera metode pentru interogarea bazei de date pentru a obtine toate inregistrarile
de care utilizatorii au nevoie. Nevoia extragerii de informatii netriviale gi posibil utile,
necunoscute anterior, a motivat introducerea unei noi familii de instrumente pentru accesarea
informatiilor din bazele de date, cunoscute sub numele de descoperirea de cunostinfe in baze
de date (Knowledge Discovery in Databases (KDD)), sau data mining. Ca parte importanta a
acestui domeniu este aplicarea de tehnici de analiza statistica in descoperirea automata a
modelelor in baze de date, precum si dezvoltarea mediilor pentru explorarea datelor oferite
utilizatorilor. Desi obiectivul de lucru KDD este de a oferi acces la informatii si modele in colectji
de informatii on-line, cele mai multe eforturi s-au concentrat pe descoperirea de cunostinte in
baze de date structurate, in ciuda cantitatii mari de informatii on-line, care apare doar sub forma
de colectji de text nestructurate.
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O abordare a problemei descoperirii de cunostinfe din text este aceea in care documentele sunt
etichetate de un set de cuvinte cheie, iar descoperirea cunostintelor se realizeaza prin analiza
frecventei de aparitie a cuvintelor cheie ce eticheteaza diferite documente. Documentele sunt
etichetate prin cuvintele cheie luate dintr-un vocabular controlat care este organizat eventual
intr-o structura ierarhica. De exemplu, cuvintele cheie si entitatile de nivel superior in ierarhia
Feldman, Dagan si Hirsh sunt folosite pentru a sprijini 0 gama larga de operatiuni KDD pe
documente, pentru a indexa documentele in subcolectii de interes, precum si de a accesa
diferitele documente dintr-o baza de date [78].

O masura a calitatii cautarilor in lucrarile stiintifice este relevanta rezultatelor obtinute in
procesul de cautare. Ordonarea rezultatelor dupa relevanta reprezinta dispunerea rezultatelor
unui cautari realizate cu un motor de cautare, astfel incat cele mai relevante rezultate ale
interogarilor facute de utilizatori sa fie afisate pe primele locuri din lista de rezultate. Relevanta
este determinata de o combinatie de parametri diferiti, cum ar fi frecventa cuvintelor cheie sau
de pozitia in care apar ele intr-un document [79].

O metoda care a fost folosita Tn mod traditional pentru a urmari si masura impactul unui articol
in timp este analiza citarilor. Analiza citarilor permite unui cercetator sa urmareasca dezvoltarea
si impactul unui articol de-a lungul timpului, uitdndu-se Tnapoi la referintele pe care autorul
articolului le citeaza sau uitdndu-se la articolele autorilor care citeaza acel articol. Analiza
citarilor a fost facuta populara de catre Garfield [80], care a creat trei indici pentru a Thregistra
citari pentru articole: Science Citation Index, Social Science Citation Index si Humanities Index.
Aceste trei resurse au fost combinate intr-o bazd de date, Web of Science, actualmente ISI
Web of Knowledge [58]***, care a constituit un instrument puternic de cercetare interdisciplinara
[81]. Web of Science se bazeaza pe analiza citarilor pentru a determina factorii de impact a
jurnalelor, definit in sectiunea urmatoare.

In sectiunile urmatoare prezentdm pe larg cele mai populare sisteme de méasurare a relevantei
si impactului documentelor din literatura stiintifica. O trecere in revista a catorva dintre acestea
si 0 comparatie a rezultatelor obtinute cu diferite motoare de cautare ce le folosesc a fost
prezentata in [82].

1.3.1 Conceptul de indexare de cit ari

Referintele continute in articole stiintifice sunt folosite pentru a evidentia sursele de inspiratie
din literatura de specialitate si pot fi gandite ca o legatura intre articole citate si articolele care
citeaza. Un index de citdri (in Ib. engleza citation index) contine referinte citate de articole, ce
leaga articolele de lucrarile citate. Citarile reprezinta o caracteristica semantica a unei publicatii
de cercetare care pot fi folosite pentru a determina relatiile sale cu alte publicafii. Indecsii de
citari au fost initial conceputi in principal pentru extragerea de informatii [83]. Lucrarile pot fi
localizate independent de limba, titlu, cuvinte cheie sau document. Un index de citari permite
navigarea tnapoi in timp (lista de articole citate) si inainte in timp (articolele mai noi citeaza
articolele mai vechi), ceea ce il face un instrument puternic pentru cautarile in literatura.
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1.3.2 Factorul de impact

Indicatori bibliometrici utilizati in prezent pentru a examina i a evalua cunostintele publicate se
bazeaza in principal pe factorii de impact (Impact Factors) a jurnalelor indexate in baza de date
Science Citation Index, publicate anual din anul 1975 in Journal Citation Reports [84].
Conceptul de factor de impact a fost introdus de Eugen Garfield [85], fondatorul Institutului de
Informatii  Stiintifice (Institute for Scientific Information (ISl)), institut detinut din 1992 de
Thomson Scientific Company parte a Thomson Corporation, actualmente Thomson Reuters.
Factorii de impact sunt calculati ca masura a frecventei medie de citari pentru un anumit
element citabil (articol, revizuire, lucrare de conferinta, nota, sau abstract) dintr-un anumit jurnal,
de-a lungul unui anumit an sau perioada de timp mai lunga. In mod obisnuit, factorul de impact
al unei reviste este definit ca raportul dintre citari i elemente citabile recent publicate (ultimii doi
ani) sau, altfel spus, este numarul mediu de citari dintr-un anumit an pentru articolele publicate
intr-un jurnal in ultimii doi ani [86].

In Romania un departament specializat a fost creat in cadrul Ministerului roman al Educatiei si
Cercetarii, si anume CENAPOSS®, un acronim pentru Centrul National Pentru Politica Stiintei si
Scientometrie, nfiinfat la sfarsitul anului 1999.

1.3.3 Ratele de cit ari asteptate

De-a lungul timpului au fost proiectate metode si tehnici noi pentru evaluarea si compararea nu
numai a jurnalelor privite ca un tot unitar, ci si la articolelor privite la nivel individual, a grupurilor
de cercetare sau a oamenilor de gtiinta. Astfel putem aminti aga-numitele rate de citdri asteptate
(Expected Citation Rates (ECR)) [88], ratele medii de citédri asteptate (Mean Expected Citation
Rates (MECR)), ratele medii de citdri observate (Mean Observed Citation Rates (MOCR)) si
ratele relative de citdri (Relative Citation Rates (RCR)) [89].

ECR, propus de ISI, este bazat pe analiza structurii de baza a factorului de impact si este
frecventa medie de citari pentru un anumit document stiintific (articol, revizuire, nota, abstracte,
scrisoare etc.) intr-un jurnal specific, pe parcursul unui an.

Aceasta strategie permite compararea valorii articolelor de acelasi fel. Lucrarile din domeniul
stiintei calculatoarelor vor fi probabil mult mai citate decat cele din ingineria nucleara. Drept
urmare, comparatiile trebuie sa fie facute intre lucrari din acelasi specialitati, putandu-se astfel
obtine o viziune echilibrata in cadrul respectivei specialitati.

MECR reprezinta media ECR pe fiecare publicatie, altfel spus,

numarul de citari asteptate
MECR =

numarul de publicatii

! Ministerul Educatiei si Cercetarii din Romania, CENAPOSS — un acronim pentru Centrul National Pentru
Politica Stiintei si Scientometrie, Tnfiintat la sfarsitul anului 1999, un departament al CNCSIS - Consiliul
Nasional al Cercetarii Stiintifice din Invatamantul Superior
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unde numarul de citari asteptate este calculat pe baza mediei ratelor de citari a jurnalului
publicat, adica fiecare lucrare este de agteptat sa primeasca rata de citari a unui document
mediu de aceeasi varsta, din aceeasi revista [90].

MOCR reprezinta media ratei citarilor pe fiecare publicatie, altfel spus,

numarul de citari
MOCR =

numarul de publicatii

Din cele doua masuri descrise mai sus se poate calcula RCR ca raportul dintre MECR si
MOCR:

1.3.4 Raportul de impact

O metoda de calcul a performantei unor grupuri de cercetare specifice sau a oamenilor de
stiintd in mod individual este raportul de impact (Impact Ratio) si poate fi folosit in calculul
fiecarui document stiintific in parte [91].

Raportul de impact este numarul de citari pentru una sau un set de lucrari impartit la media
pentru domeniul de cercetare in studiu. Prin aceasta metoda, se iTncearca compararea
performantelor lucrarilor publicate in functie de alte lucrari similare ale aceluiasi domeniu. S-a
ajuns astfel la concluzia ca este probabil mult mai important sa ne uitam la performanta
individuala a cercetatorului, mai degraba decét la grup, si ca studierea citarilor pe termen lung
este adesea mai relevanta decét cea pe termen scurt [91].

1.3.5 Factorul de impact cumulativ

O evaluare scientometrica simpla a contributiilor individuale si de grup Th domeniul stiintelor
fundamentale a fost propusa si in tara noastra si a fost introdus un indicator scientometric
deosebit de relevant numit factorul de impact cumulativ [92], definit prin suma

(jurnal impact factor, q)

(article autor number, a)

sau pe scurt, S (q / a), extinsa pe intreaga lista a publicatiilor stiintifice ale unei persoane sau
grup evaluat. Evident, factorul de impact cumulativ reprezinta numarul total de citari a unui
autor, n primii doi ani de la data publicarii. Pentru o lucrare, acest raport devine citari/autor si
este echivalent cu cel pentru un singur autor (a = 1) ce publica intr-o revista cu factor de impact
unitar (q = 1).

Indicatorul scientometric cumulativ definit mai sus a fost testat cu succes pentru stabilirea
pragurilor de promovare in institutele de cercetare romanesti de fizica si alte facultati [93] si
pentru acreditarea centrelor de excelenta in cercetare matematica, fizica si chimie in cadrul
CENAPOQOSS. Pragurile necesare rezultate pentru orice candidat la un post universitar sau de
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cercetare sunt, de exemplu, un scor minim de 6 - 8 puncte pentru conferentiar, de 9 - 12 puncte
pentru profesor universitar, si de 14 puncte pentru conducator de doctorat. Cu alte cuvinte,
aceste scoruri minime de promovare sunt echivalentul scorurilor de 6-8, 9-12, si 14 pentru
lucrari cu un singur autor, publicate in reviste cu factor de impact unitar. Conversia acestor cifre
din domeniul fizicii pentru orice alt domeniu stiintific poate fi usor realizata.

1.3.6 Ordonarea dup a rangul calculat in func tie de cit ari

Desi analiza citarilor nu este un concept nou (Science Citation Index a inceput publicarea in
1961), puterea de calcul mare disponibila in prezent face acest concept mai util si mai larg
raspandit. Google PageRank se bazeaza pe principiul analizei citarilor.

Google, cel mai popular motor de cautare din prezent [94], introduce o alta abordare pentru a
calcula relevanta: algoritmul PageRank-ul [23]. PageRank determina o valoare numerica care
reprezinta cat de importanta este o pagina web. Google presupune ca, atunci cand o pagina are
legatura catre alta pagina, aceasta garanteaza un vot de incredere pentru acea pagina. Deci cu
cat sunt mai multe voturi exprimate pentru o pagina, cu atat mai importanta ar trebui sa fie
pagina. De asemenea, importanta paginii care da votul determina céat de important este votul in
sine. PageRank nu este singurul factor folosit de Google la rangului pentru pagini, dar este unul
dintre cei mai importanti. Calculul matematic al PageRank-ului va fi detaliat in capitolul urmator
[95].

1.4 Modele si metode formale de data mining pentru realizarea g  ruparii
informa tiei din documenta tia stiin tific a dup a relevan ta

In acest capitol vor fi discutate cateva modele si metode formale de data mining folosite in
motoarele de cautare pentru ordonarea informatiei dupa relevanta. S-a pus accentul pe acele
metode care se pot aplica pe obiecte ce au referinte catre alte obiecte de acelasi fel si pe
metode de grupare a informatiei dupa similitudinea obiectelor din multimea de obiecte
cercetate.

Vom fincepe acest capitol cu descrierea indicatorului PageRank, unde vom detalia calculul
acestuia si vom continua cu prezentarea catorva notiuni generale despre clustere, incheind cu
tipurile de clusterizare specifice datelor de tip text.

1.4.1 Calculul indicatorului PageRank

Internetul contine un numar impresionant de pagini, iar acest numar creste de la an la an.
Datorita acestui fapt, gasirea informatiilor relevante in paginile web este o adevarata provocare.
Dar spre deosebire de documentele text, paginile web contin informatii suplimentare cum ar fi
legaturile catre alte pagini. PageRank propune folosirea acestor linkuri in determinarea
importantei fiecarei pagini in parte, altfel spus, propune ordonarea dupa un anumit rang calculat
in functie de legaturile existente intre pagini. Aceasta ordonare ajutd motoarele de cautare si
utilizatorii sa gaseasca rapid informatii relevante in vastul si eterogenul World Wide Web [23].
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1.4.1.1 Analiza structurii de linkuri Web

Fiecare pagina web are un set de linkuri catre alte pagini si dinspre alte pagini catre ea. Nu se
poate spune cu exactitate numarul de linkuri catre o pagina, dar daca va fi descarcata se pot
afla toate linkurile dinspre ea catre alte pagini la un anumit moment dat.

In general, paginile care au un numéar mare de linkuri catre ele sunt mai mult importante decét
paginile cu linkuri mai putine. Numararea simpla a citarilor a fost folosita ca exemplu pentru a
specula viitorii cAgtigatori ai premiului Nobel [96]. Ins&d PageRank-ul ofera o metoda mult mai
sofisticata pentru numararea citarilor. Ce face atat de interesant PageRank-ul este ca sunt
foarte multe cazuri in care numarul de citari simple nu reflectd corect importanta unei pagini. De
exemplu, daca o pagina web are un link inspre ea de la pagina de Home de la Yahoo, desi este
doar un link, este unul foarte important. Aceasta pagina ar trebui sa aiba un rang mai mare
decat multe altele cu un numar mai mare de linkuri catre ele, dar care provin de la situri mai
putin cunoscute [23].

1.4.1.2 Defini fia PageRank-ului

PageRank este definit astfel: o pagina web are rangul cu atat mai mare cu cat suma rangurilor
paginilor cu linkuri Tnspre ea este mai mare. Acest lucru se refera atat la cazul in care o pagina
are multe linkuri catre ea si cat si atunci cand o pagina are una sau cateva pagini cu rang mare
cu linkuri catre ea [97].

Fie u o pagina de web. Apoi, fie F, setul de pagini spre care pagina u are linkuri, si B, setul de
pagini care au linkuri catre pagina u. Fie N, = |F,| numarul de linkuri de la u catre alte pagini si
fie ¢ un factor utilizat pentru normalizare (astfel incat rangul total al tuturor paginilor web sa
ramana constant dupa fiecare iteratie a calcului rangului).

Este definit astfel rangul simplu, R, ce reprezinta o versiune simplificata a PageRank-ului:

Rw)=c z R@)

Nv
VEBy

Aceasta expresie formalizeaza conceptele din secfiunea anterioara. Rangul unei pagini este
impartit Tn mod egal linkurilor sale catre alte pagini pentru a contribui in continuare la rangurile
acestora. Observam ca c < 1, deoarece exista un numar de pagini fara linkuri gi ponderea lor
este pierduta din sistem. Expresia este recursiva, dar poate fi calculata incepand cu orice set de
ranguri si reiterand calculul pana cand converge.

Calculul rangului in forma sa simpla nu ia in considerare céateva cazuri particulare ce pot
influenta negativ acuratetea rangului, cum ar fi posibilitatea unei pagini de a avea linkuri catre

ea insasi.

Tinandu-se cont de toate aceste probleme din calculul rangului, s-a ajuns astfel la calculul
PageRank-ului pentru o pagina A in urmatoarea forma:
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PRUA)=(1—d)+d ) PR(t,)
L C(ty)
v=1.n
In aceasta expresie, toti termenii t,, cu v de la 1 la n reprezinta toate paginile care au linkuri

catre pagina A, C este numarul de linkuri din pagina t, catre alte pagini, iar d este un factor de
amortizare, de obicei setat la 0,85.

Suma ZU=1“n%tt';) din expresia PageRank-ului poate fi privita simplu ca suma unei parti din
PageRank-ul fiecarei pagini cu linkuri catre pagina A, in care parte din PageRank-ul paginii cu

link catre pagina A inseamna PageRank-ul impartit la numarul de linkuri ale paginii.

Astfel, o pagina ,voteaza” cate o parte din PageRank-ul propriu pentru fiecare pagina catre care
are linkuri. Valoarea PageRank-ului cu care voteaza este un pic mai mica decét propria valoare
PageRank (valoarea proprie * 0,85). Aceasta valoare este impartita in mod egal intre toate
paginile catre care are linkuri [97].

1.4.2 Metode de clusterizare

In cele ce urmeaza vom prezenta cateva notiuni generale despre o importanta tehnica de data
mining si anume clusterizarea. Vom defini clusterizarea, vom prezenta céateva tipuri de clustere,
tipuri de clusterizari si pentru fiecare tip se va defini distanta intre clustere si analiza
complexitatii calculului. Vom incheia cu clusterizarea textului, metoda folositd ca punct de
plecare in gruparea brevetelor prezentata in capitolele urmatoare [99].

1.4.2.1 Definitie

Clusterizarea reprezinta clasificarea, divizarea colectiei de obiecte (date) in grupuri diferite, sau
mai exact, de partitionare a unui set de date in subseturi (clustere), astfel incat datele din
fiecare subgrup de date contin aceleasi caracteristici sau au acelasi grad de importanta sau se
afla una Tn apropierea celeilalte in functie de o masura a distantei definita anterior.
Clusterizarea este o tehnica frecventa in analiza datelor statistice, utilizatd in multe domenii,
inclusiv psihologie si alte stiinte sociale, biologie, bioinformatica, machine learning, data mining,
pattern recognition si analiza imaginilor.

n afara de termenul de clusterizare a datelor (sau doar clustering), existd un numar de termeni
cu sensuri similare, inclusiv analiza clusterelor, clasificare automata, taxonomie numerica sau
analiza tipologica.

1.4.2.2 Clasificarea clusteriz arilor

Clusterizarile pot fi ierarhice sau partitionale. Clusterizarea parti tional a reprezinta diviziunea
unui set de obiecte n subseturi distincte (clustere) pana cand fiecare obiect apartine unui singur
subset.

Daca permitem unui cluster sa aiba subclustere atunci obtinem o clusterizare ierarhic a. Astfel
clusterizarea ierarhica reprezinta un set de clustere imbricate organizate arborescent. Fiecare
nod (cluster) din arbore, cu exceptia nodurilor frunze, reprezintda uniunea copiilor sai
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(subclustere), iar radacina arborelui este clusterul ce contine toate obiectele. De obicei frunzele
reprezinta clustere cu un céate un singur obiect.

Clusterizarea ierarhica poate fi privita ca o secventa de clusterizari partitionale, iar o clusterizare
partitionala poate fi obfinuta alegand orice membru al acelei secvente (de exemplu taind
arborele ierarhic la un anumit nivel).

1.4.2.2.1 Clusterizarea parti fional a

Tehnicile de clusterizare partitionala creeaza un singur nivel de partitii pentru obiectele unui set
de date. Exista mai multe astfel de tehnici de partitionare insa una dintre cele mai folosite si mai
eficiente dintre ele este k-means.

Problema clusterizarii partitionale poate fi definita dupa cum urmeaza: dandu-se n obiecte intr-
un spatiu metric d-dimensional, trebuie sa se determine o partitie de obiecte in k grupe sau
clustere, in asa fel incat caracteristicile obiectelor dintr-un cluster sa aiba un grad de asemanare
mai mare decét caracteristicile obiectelor ce apartin altor clustere.

Algoritmul k-means inifializeaza k clustere prin atribuirea Tn mod arbitrar a unui obiect care sa
reprezinte fiecare cluster. Fiecare dintre obiectele ramase sunt asignate unui cluster apoi
criteriul de clusterizare este folosit pentru a calcula media clusterului. Aceste medii sunt folosite
ca noi puncte ale clusterului si fiecare obiect este reasignat clusterului celui mai asemanator.
Acesti pasi se repeta pana cand nu mai sunt schimbari la recalcularea clusterelor.

Algoritmul k-means

1 se selecteaza arbitrar k clustere

2 se initializeaza centrii clusterelor cu cele kR clustere

3 repeta

4 se partitioneaza prin asignarea sau reasignarea tuturor obiectelor la cel mai
apropiat centru de cluster

5 se calculeaza noii centri de clustere ca valoarea medie a obiectelor din
fiecare cluster

6 pana cand nu mai avem modificare in calculul centrilor clusterelor

1.4.2.2.2 Clusterizarea ierarhic a

Exista doua abordari de baza pentru algoritmii ierarhici. Acestia pot fi aglomerativi sau divizivi
(sus n jos sau de jos in sus).

Toti algoritmii de clusterizare ierarhici aglomerativi  pornesc cu fiecare obiect ca fiind un grup
separat (cluster individual). Aceste grupuri sunt combinate apoi succesiv la fiecare iteratie, pe
baza asemanarii dintre ele, pana cand raméane un singur grup, sau pana cand este indeplinita o
conditie. Pentru n obiecte, se executa n-1 combinari. Gradul de asemanare intre clustere sta la
baza definirii notiunii de distanta dintre clustere.

Algoritmii ierarhici divizivi  pornesc de la un singur cluster care confine toate obiectele si la
fiecare pas se separa un cluster, pana cand se ajunge la clustere formate dintr-un singur obiect,
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sau pana cand este Tndeplinitd o conditie de oprire a algoritmului. Tn acest caz trebuie s&
decidem care cluster va fi divizat la fiecare pas si cum va fi facuta divizarea.

Algoritmii ierarhici sunt rigizi, deoarece, odata facutd o combinafie sau o divizare intre doua
clustere, acestea nu mai pot fi redivizate sau reunite.

Tn contextul clusterizarii ierarhice, graful ierarhic este numit dendogram a.

Spre deosebire de algoritmul k-means, in clusterizarea ierarhica numarul clusterelor k nu este
cunoscut. Dupa ce a fost construita ierarhia, utilizatorul este cel care specifica numarul de
clustere cerute, de la 1 la n. Primul nivel al ierarhiei este constituit dintr-un singur cluster, k = 1.

Pentru a mari numarul de clustere trebuie doar ca sa traversam in jos ierarhia.

Algoritmul de baza pentru clusterizarea ierarhica aglomerativa:

1 Se calculeaza matricea de proximitate daca e necesar

2 repeta

3 Se unesc doua clustere cele mai apropiate unul de celalalt

4 Se actualizeaza matricea de proximitate pentru a reflecta distanta dintre noul

cluster si clusterele originale
5 pana cand ramane un singur cluster

Distan ta dintre clustere

Operatia cea mai importanta din algoritmul de mai sus este calculul distantei dintre doua
clustere, iar aceasta distanta este cea care diferentiaza diferitele tehnici de clusterizare
ierarhica aglomerativa. Multe dintre tehnicile de clusterizare ierarhica aglomerativa, cum ar fi
MIN, MAX, sau media grupului , provin din vizualizarea bazata pe grafuri a clusterelor.

MIN defineste distanta dintre clustere ca fiind distanta cea mai mica dintre doua obiecte aflate
in clustere diferite sau, folosind termeni din grafuri, cea mai scurta legatura intre doua noduri
din doua subseturi de noduri diferite.

MAX defineste distanta dintre clustere ca fiind distanta cea mai mare dintre doua obiecte aflate
in clustere diferite sau, In termenii grafurilor, cea mai lunga legatura intre doua noduri din doua
subseturi de noduri diferite.

O alta abordare bazata pe grafuri, tehnica mediei grupului , defineste distanta intre clustere ca
fiind media distantelor perechilor tuturor obiectelor din clustere diferite (in termenii grafurilor
media tuturor legaturilor dintre noduri).

1.4.2.3 Masurarea distan telor

Un pas important al clusterizarii 1 reprezinta alegerea tipului de masura care va determina
gradul de similaritate dintre doua obiecte. Alegerea tipului de masura va influenta forma unui
cluster, pentru ca e posibil ca unele obiecte sa fie considerate apropiate folosindu-se un tip de
masura sau sa fie considerate din clustere diferite conform altui tip de masura.
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Dandu-se doua obiecte p-dimensionale i = (x;1, X;2, ..., Xip) $i j = (Xj1, Xj2, ..., Xjp ), POt fi definite
urmatoarele funciii distanta cel mai des folosite:

Distanta Euclidiana:

d(i,j) = \/|xi1 —xj1|2 + |xi2 — Xj2 2 + ot X — Xp g
Distanta Manhattan:
di, ) = |xi — 21| + |xi2 = xpa| -+ [aip — 2

Daca sunt folosite scale diferite pentru atributele obiectelor, valorile mari ale atributelor din
scalele largi fac nesemnificative valorile mici ale atributelor din scalele mici. Pentru a preveni
aceasta problema, valorile atributelor se normalizeaza in intervalul unitar.

n afara de functiile de distanta descrise mai sus, mai exista o serie de masuri mai putin folosite
si anume: distanta Mahalanobis si distanta Hamming. Unghiul dintre doi vectori poate fi folosit
ca masura a distantei cand sunt implicate clustere de mari dimensiuni. De obicei, acesta se
foloseste atunci cand datele sunt documente (vectori de cuvinte). Se poate defini astfel
cosinusul unghiului dintre doi vectori d1 si d2:

) dl « d2
cosine(dl,d2) = m,

unde "¢” reprezinta produsul scalar, iar |d| reprezinta lungimea vectorului d.

1.4.2.4 Clusterizarea textului

Fundamentul teoretic ce sta la baza motoarelor de cautare este modelul spatiului de vectori
(Vector Space Model). Acest model este folosit la reprezentarea textului si multe din metodele
de clusterizare a documentelor folosesc acest model.

Tn modelul spatiului de vectori, fiecare text dintr-un set de texte este reprezentat de un vector in
spatiu multidimensional, cu atatea dimensiuni cate cuvinte exista in setul de texte. Fiecare text
are cate o masura (valoare) pentru fiecare indice (dimensiune) calculata in functie de aparitia
cuvintelor in text. Aceste masuri cuantificd importanta fiecarui cuvant in contextul respectivului
text si depind de cat de des apare fiecare cuvant in text si in setul de texte. Textele ale caror
vectori sunt apropiati unul de celalalt in acest spatiu, sunt considerate similare ca si continut.

Reprezentarea unui spatiu de vectori se face in felul urmator:

Se considera un set de n texte ce utilizeaza un set s de cuvinte diferite. Fiecare text este
reprezentat de un vector

dj = (le,sz, ""WSj)

16



Mihai Vlase - Contributii la aplicarea tehnicilor de data mining Studiul actual al inventicii asistate de calculator
n inventica asistata de calculator

unde j € {1...n} si w;; reprezinta ponderea data cuvantului i n textul j. Prin reunirea acestor
vectori rezulta matricea cuvinte per documente cu elemente w;;

W11 “es le “es Wln
Wll cee WL] cee Wln
WSl cee WS] cee WSn

Desi exista mai multe versiuni de calcul pentru masura cuvintelor, cea mai des folosita formula
de calcul este produsul a doi factori si anume frecven ta termenilor (tf) si frecven ta invers a a
documentului (idf) :

Frecventa termenului este o functie a numarului de aparitii ale unui cuvant in document, divizat
la numarul de cuvinte din Tntregul document. Un cuvant ce apare frecvent intr-un text este
considerat mult mai important pentru descrierea continutului decat un cuvant care apare mai
rar. Frecventa inversa a documentului diferentiaza puterea fiecarui cuvant din setul de texte. Cu
cat sunt mai putine documente ce contin un cuvant cu atat mai multa valoare este data
cuvantului in setul de texte. Exista mai multe variatii ale masurii idf, de exemplu idf; =
log (n/nword(i))z unde ny,0rq(;) €ste numarul de documente in care apare cuvantul i. O schema

de calcul mai apropiata de cazurile reale din practica ar putea fi:

thy =i+ (—e) s ——
J max; n;;
n—n ;
idf; = c; + log —__word(®)
nword(i)

unde n;; este numarul de aparitii a cuvantului i in textul j, iar max; n;; este numarul cel mai mare
de aparitii ale unui cuvant in textul j. Constantele c¢; si ¢, sunt setate manual in functie de
necesitatile problemei in care apar [100].

In motoarele de cautare, utilizatorul introduce un set de cuvinte si doreste ca rezultat un set de
documente relevante. Aceste documente sunt relevante pentru utilizator daca contin sau au
legatura cu termenii introdusi. Termenii introdusi de utilizator sunt tratati in acelasi fel ca textele
deja existente in setul de texte si anume sunt reprezentafi ca un vector in spatiul vectorilor.
Daca notam cu g acest vector, putem spune ca textele relevante pentru utilizator sunt acele
texte din spatiul vectorilor mai apropiate de g.

Cea mai comuna masura folosita pentru determinarea apropierii sau similitudinii a doua texte
este calculul cosinusului unghiului dintre doi vectori, in cazul nostru intre g si textele din set.

. qed; 1
l ,d- = = . ..
similar(q ]) il |dj| Iql |dj| Ei qi Wij
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Calculul cosinus nu este afectat de dimensiunea documentelor, el masurand proportia
cuvintelor Tn documente. Acest lucru este util, pentru ca doua texte de dimensiuni diferite care
apartin aceluiasi subiect, sunt similare in continut.

Preprocesarea textului

Tnainte de a aplica vreun algoritm de clusterizare pentru texte, s-a dovedit a fi utila, din punct de
vedere al performantelor, aplicarea catorva modificari asupra spatiului vectorilor.

Una dintre cele mai uzuale modificari este folosirea unei liste de cuvinte ce nu vor fi folosite la
indexare (stopwords ). Aceasta lista de cuvinte va fi exclusa din spatiul vectorilor. O astfel de
lista poate contine cuvinte care apar frecvent in seturi mari de texte, cuvinte non-descriptive, si
cuprinde de obicei prepozitii, articole etc. (de exemplu: and, or, the, to)

Metadatele , se gasesc in paginile web si pot oferi informatii suplimentare despre importanta
cuvintelor din documente la indexare. Cuvintele care apar in antete (in Ib. engleza header) sau
care apar in format ingrosat (bold), sunt probabil mai importante decat alte cuvinte din
document. Multe din motoarele de cautare actuale folosesc aceasta informatie.

Bisecting k-means

in literatura de specialitate au fost propusi mai multi algoritmi de clusterizare a documentelor
printre care se numara Scatter/Gather , SuffixTree Clustering sau bisecting k-means . In
comparatie cu ceilalti algoritmi, in particular fata de algoritmii de clusterizare ierarhici, bisecting
k-means s-a dovedit a fi mai rapid si cu rezultate mai bune de clusterizare [101].

Algoritmul bisecting k-means este un algoritm diviziv, care poate fi folosit pentru clusterizarea
documentelor. El se bazeaza pe algoritmul de baza k-means pentru a imparti in mod repetat cel
mai mare cluster in doua, pana cand se atinge numarul dorit de clustere. Bisecting k-means
poate produce o clusterizare partitionata sau ierarhica.

1.5 Concluzii

in acest capitol am comparat diferite tipuri de motoare de cautare si metodele folosite de
acestea pentru calculul relevantei documentelor indexate. Intre documentele web si brevetele
de inventie se pot identifica o serie de asemanari. Ambele tipuri de documente au un sistem
similar de citari, astfel incat si in cazul brevetelor am putea aplica metode de calcul al rangului
in functie de aceste citari (cazul motorului de cautare de la Google). De asemenea ambele tipuri
de documente au continut de tip text, astfel incat metodele de clusterizare intalnite la meta
motorul de cdutare Yippy ar putea fi imprumutate si la brevete.

Datorita insa structurii speciale ale brevetelor si a importantei diferite a textului in fiecare
sectiune dintr-un brevet de inventie, aplicarea directd a metodelor folosite in motoarele de
cautare web pe baze de date cu brevete nu este posibila. Drept pentru care aceste metode vor
trebui adaptate la cazul particular al brevetelor.
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Dupa cum am aratat in sectiunea 1.3, in cadrul motoarelor de cautare, la ora actuala sunt
folositi foarte multi indicatori bibliometrici pentru a ordona documentele dupa relevanta si
impactul acestora n lumea stiintifica.

Desi utilizarea factorilor de impact in jurnale reprezintd o forma de apreciere si de ordonare
dupa importanta si impact si sunt folositi pe scara larga in afisarea rezultatelor cautarilor in baze
de date cu articole, In momentul actual, exista studii care contestd corectitudinea evaluarii
facutd cu acesti indicatori. Astfel s-a aratat ca factorii de impact ascund o mare diferenta in
ratele de citari per articol. Articolele cele mai citate din prima jumatate a listei de articole sunt
citate de 10 ori mai des decat articolele din a doua jumatate. [102]

Prin analiza facutd asupra motoarelor de cautare existente, ce apartin celor trei domenii
considerate (web, lucrari stiintifice si brevete de inventie), si prin analiza facutd asupra
metodelor de calcul al relevantei folosite la afisarea rezultatelor cautarilor pentru fiecare motor
de cautare in parte, am putut trage concluzia ca doar foarte putine metode pot sta la baza
realizarii unui motor de cautare eficient pentru brevete.

Drept urmare, am considerat ca pentru a obtine rezultate relevate pentru cautarile realizare in
baze de date cu brevete una din cele mai eficiente metode ar fi cea in care relevanta este data
de catre popularitatea brevetelor (cele mai citate brevete e posibil sa fie si cele mai relevante).
Ca model, cel mai apropiat este graful paginilor web, deci punctul de plecare in calcularea unui
rang pentru brevete ar putea fi PageRank-ul.

Dat fiind faptul ca specificul cautarilor in brevete este de a cauta documente similare ca si
continut, o altd metoda de calcul al relevantei brevetelor de inventie ce poate fi imprumutata de
la motoarele de cautare existente este clusterizarea.

Tn finalul acestui capitol au fost astfel analizate cateva modele si metode formale de data mining
ce pot fi folosite pentru eficientizarea unui motor de cautare pentru brevete. In capitolul 1.4.1 au
fost descrise modele si metode pentru calcularea unui rang in vederea ordonarii informatiei
dupa relevanta, aici amintindu-se de algoritmul PageRank, iar in capitolul 1.4.2 au fost explicate
cateva generalitati cu privire la clusterizarea documentelor de tip text.
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2 Contribu tii teoretice la conceperea si utilizarea motoarelor
de cautare bazate pe relevan taininventic a

In acest capitol, vom incerca sa imbunéatatim cautarea in multitudinea de rezultate obtinute i
vom propune o solutie pentru extragerea si ordonarea dupa relevantad a rezultatelor cautarii in
bazele de date de brevete.

Similar cu cazul PageRank-ului aplicat la paginile web, in cazul brevetelor putem spune ca un
brevet este cu atat mai important, deci va avea un rang mai mare, cu cat e mai citat de alte
brevete, sau un brevet va avea un rang mai mare daca este citat de un numar mai mic de
brevete, dar care au un rang mare.

In acest caz, pentru brevete, PageRank ar putea fi definit in felul urmétor: un brevet are un rang
mare daca suma rangurilor brevetelor care il citeaza este mare. Drept urmare, in sectiunea
urmatoare vom arata cum putem aplica calculul rangului paginilor web in cazul brevetelor de
inventie.

2.1 Calculul rangului simplu

Pornind de la definitia simplificata a PageRank-ului, se poate defini rangul brevetelor dupa cum
urmeaza:

Fie p un brevet (patent). Fie B, toate brevetele care citeaza brevetul p ("cited by”). Fie T,, toate
brevetele care sunt citate de catre brevetul p (cite to). Fie N, = |Tp| numarul tuturor brevetelor

citate de catre brevetul p si ¢ o constanta. Tn aceste conditii rangul (weight) brevetului p, W(p),
se poate defini:

w
W) =c 2 15:) 2.1

VEBy,

Aceasta expresie calculeaza rangul unui brevet ca suma a rapoartelor intre rangul fiecarui
brevet care citeaza brevetul caruia i calculdam rangul si numarul de brevete citate. Altfel spus
fiecare brevet care citeaza un alt brevet, crediteaza rangul brevetului citat cu o parte din rangul
sau.

Referindu-ne tot la teoria din jurul PageRang-ului, o variantd imbunatatita a expresiei 2.1 este
cea in care este considerat si un factor de amortizare. Noua expresie se scrie astfel:

w
W) =(1-gtcy o0 2.2

VEBy

Pentru factorul de amortizare c s-a ales valoarea 0,85. (v. subcapitolul 1.4.1.2)
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Observatie. Datorita citarilor cronologice stricte, posibilitatea citarii reciproce sau in bucla este
exclusa [103].

in comparatie cu numarul extrem de mare al paginilor web indexate in bazele de date web,
bazele de date cu brevete au un numar redus de inregistrari (miliarde versus cateva milioane in
cazul in care se reuseste reunirea catorva baze de date mai importante). Astfel, ih unele cazuri,
folosind doar calculul rangului simplu, se obtine o departajare a brevetelor bazata pe numarul
de citari reciproce, insa rezultatele obtinute nu sunt cu mult mai spectaculoase decat simpla
ordonare a brevetelor dupa numarul de citari catre ele. Rezultatele in cele doua cazuri sunt
relativ comparabile.

Diferente mici intre rezultatele ordonate dupa cele doua criterii mentionate mai sus, apar cel mai
adesea atunci cand sunt cautate cuvinte cu frecventa mica in baza de date a brevetelor, unde
in urma cautarii dupa aceste cuvinte, numarul de rezultate este oricum mic, caz in care
brevetele listate pot fi usor de parcurs. Adevarata valoare a ordonarii dupa ranguri apare in
momentul in care In urma unei cautari este returnat un numar mare de brevete, caz in care intre
cele doua tipuri de ordonari discutate mai sus, apar diferente substantiale.

2.1.1 Concluzii

Folosind calculul rangului simplu, descris Tnh acest capitol, putem calcula un rang pentru fiecare
brevet in parte. Ordonand rezultatele unei cautari in baza de date dupa cuvinte cheie, sansa de
a obtine cele mai relevante brevete pe primele pozitii este mult mai mare decat daca am lista
rezultatele simplu dupa data sau dupa oricare alt camp, asa cum se intampla la ora actuala in
majoritatea motoarelor de cautare existente (de exemplu EPO).

Tinand cont de particularitatile brevetelor, numele inventatorilor, numele aplicantului, numele
agentului care a reprezentat brevetul la aplicare, data aplicarii, etc. putem Tmbunatati calculul
rangului incluzand si acesti parametri specifici. In capitolul urmator prezentam cateva modele
bazate pe relevanta, in care calculul rangului foloseste parametri specifici brevetelor.

2.2 Calculul rangului specializat

in cele ce urmeaza vom prezenta un model imbunatatit de calcul al rangului pentru brevete in
care vom tine cont si de unele dintre sectiunile continute de metadata brevetelor si anume:
numele inventatorilor, numele aplicantului, numele agentului care a reprezentat inventatorul /
aplicantul, data aplicarii, etc.

2.2.1 Contribu tii privind calculul rangului,  tinand cont de relevan ta aplicantului

in practica, inventatorii sau agentii care fac cercetari ,prior art”, gasesc relevante cu precadere
brevetele provenite de la firme cu renume in domeniul respectiv. Acest lucru se intampla din
doua motive. Primul ar fi ca firmele mari au o existentd indelungata in respectiva industrie si
aplica pentru noi inventii cu o frecventa destul de mare, devenind astfel etalon in industria
respectiva. Astfel, experienfa si numarul mare de brevete ale firmelor mari contribuie la
importanta brevetelor aplicate de acestia. Este mult mai probabil ca un brevet scris de catre o
firma de renume sa fie mai important decéat un brevet scris de o firma care nu are decéat un
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singur brevet. Cel de-al doilea motiv tine de aspectul legal al brevetelor. Un eventual proces de
incalcare a drepturilor de autor (infringement) apare de obicei din partea firmelor mari si mai rar
din partea celor mici. Firmele mari au suficiente resursele si timp pentru a duce pana la capat
un astfel de proces. Firmele mici nu au suficiente resurse pentru a urmari in permanenta
ultimele brevete aparute in domeniul lor de activitate, astfel incat sa poata identifica si mai apoi
deschide un eventual proces de incalcare a drepturilor de autor.

Studiind brevete ale firmelor mari si, implicit, de succes, inventatorul isi poate face o idee
despre piata de desfacere a produselor sau a metodelor tehnice inventate. in cele din urma,
aplicarea unui brevet are ca scop protejarea inventiei in vederea producerii si comercializarii cu
succes a obiectelor sau metodelor inventate.

O deosebita importanta in calculul rangului brevetelor o reprezinta astfel aplicantul. Aplicantul
este firma in numele careia s-a facut inventia, beneficiarul inventiei.

Pentru a creste mai mult rangul brevetelor aplicate de catre firmele de prestigiu, Tn vederea
listarii acestora pe primele pozitii in urma unei cautari, se introduce un nou rang calculat pe
baza numarului de brevete scrise de catre un aplicant, care intra apoi in calculul rangului total al
brevetului.

Fie WA(a) rangul aplicantului a (applicant weight), si W(p) rangul brevetului p (patent weight).
Fie P, toate brevetele aplicantului a, B, toate brevetele care citeaza brevetul p, si citecount,

numarul de brevete citate de catre brevetul p. Fie c1, c2, c3, wl, w2 si w3 constante.

WA(a) = cl+ wl x z W) 2.3
VEP,
W) = c2 + w2 Z W) L waa) w3
= * P — *
p ¢ w o citecount, W 24
VEDp

Calculul rangului aplicantului introdus Tn algoritmul de calcul al rangului brevetelor, face ca
acest model sa creasca dupa céateva iteratii rangul foarte mult pentru brevetele aplicate de firme
Cu nume mari.

Cresterea sau importanta data de aplicant poate fi ponderatd de constanta w3, Insa nu este
suficient. S-a constatat experimental ca termenul rangului dat de citari devine nesemnificativ in
comparatie cu valoarea data de termenul rangului dat de aplicant. Astfel practic cele mai
relevante brevete sunt strict ale acelor firme care au cel mai mare numar de brevete scrise:
IBM, SIEMENS, BASF, CANON, MATSUSHITA, SONY, HITACHI, etc.

Este necesara astfel o ajustare suplimentara a influentei termenului dat de rangul aplicantului.
Folosind functia logaritmica putem diminua importanta excesiva data de termenul WA(a):

citecount, c3
€B,

W(p) =c2+ w2« z M+ log <1 + WA(a)) * w3 25
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S-a ales functia logaritmica pentru a reduce influenta numarului mare de brevete scrise de un
aplicant, astfel incat pe masura ce numarul de brevete creste, influenta rangului aplicantului
creste din ce In ce mai putin.

Prin incercari succesive s-a determinat ca cele mai bune rezultate se obtin daca constantele iau
urmatoarele valori:

¢l =0.15; c2=0.15; ¢3 =10000; wl = 0.85; w2 = 0.85; w3 =0.01;

Algoritmul pentru calculul rangului in care se tine cont de metadata aplicant, calculeaza mai
intéi rangul aplicantului WA(a) cu expresia 2.3, si mai apoi cu valoarea astfel obtinuta se
determina rangul brevetelor W (p) folosindu-se expresia 2.4. Algoritmul converge dupa 8, 9 pasi,
de fiecare data calculandu-se consecutiv, rangul aplicantului, apoi rangul brevetului tinand cont
de rangul aplicantului.

2.2.2 Contribu tii privind calculul rangului  tin&nd cont de parametrul timp

Atat brevetele de inventie cat si articolele stiintifice, au un atribut comun ce influenteaza
relevanta lor si anume data publicarii. Cu cat un articol sau un brevet este mai vechi, cu atat
sansele acestuia de a fi citat cresc. In cea mai mare parte, articolele stiintifice noi si intr-o
maniera mai accentuata brevetele noi, nu au citari catre ele, pentru simplul motiv ca nu a existat
timpul necesar sa poata aparea noi teorii, metode, inventii care sa fie inrudite cu aceste noi
articole sau brevete pentru a fi citate.

Astfel, daca folosim pentru calculul relevantei brevetelor doar rangul bazat pe citari, este
evident faptul ca brevetele mai noi vor fi dezavantajate, deoarece au putine citari. Acestea vor
aparea in mare parte spre sfarsitul listelor cu rezultatele returnate in urma unei cautari in baza
de date.

In continuare este propus un model in care rangul brevetelor este calculat tinand cont si de
influenta anului aparitiei brevetului. Se adauga astfel o pondere mai mare brevetelor noi, si pe
masura ce anul aparitiei brevetelor scade, scade si rangul brevetelor din acel an [104].

Atenuarea problemei induse de vechimea aparitiei brevetelor a fost abordata in felul urmator:
» la pasul unu se injecteaza un termen de ponderare calculat in functie de anul aparitiei
brevetelor,
» la pasul al doilea se normalizeaza toate rangurile brevetelor pe fiecare an in parte

Folosind rangul simplu pentru calculul rangului brevetelor de inventie, se observa in lista de
rezultate obtinute ca ies pe primele pozitii brevetele din ani mai vechi. Dupa cum am aratat mai
sus, explicatia este ca datorita cresterii in timp a numarului de brevete si datoritd dependentei
unidirectionala a citarilor, de la brevetele mai noi catre brevetele mai vechi, brevetele vechi sunt
mai citate decéat cele noi, astfel incat au posibilitatea sa cumuleze rang mai mare de la mai
multe brevete.

Din acest motiv este necesara o corectie la calculul rangului si anume, introducerea unui termen
inject, cu valori diferite pentru fiecare an:
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1
inject = 2.6
/ (ypresent +2- y)

unde y,..sene €Ste anul curent in care se face calculul, la care se adauga apoi valoarea doi, iar
y este anul aparitiei brevetului.

Deoarece functia folosita in calculul termenului inject este o functie putere cu exponent negativ,
s-a ales pentru y,,.s.ne anul in care se face calculul plus nca doua unitati pentru ca valoarea
termenului inject s& nu fie foarte mare pentru anii apropiati anului curent. De exemplu daca
ultimele brevete din baza de date sunt din anul 2009, y,,,¢sen: + 2 ia valoarea 2011.

Pentru adaugarea unei ponderi mai mari la rangul brevetelor mai noi, algoritmul de calcul al
rangului simplu va fi modificat in felul urmator:

Fie W(p) rangul unui brevet p. Fie B, toate brevetele care citeaza brevetul p. Fie citecount,
numarul de brevete citate de catre brevetul p. Fie inject variabila descrisa mai sus, cu rolul de
crestere a ponderii rangului brevetelor mai noi. Atunci,

W (v)

W) = (1 — inject) + inject Z
(p) = (1 —inject) + inject * —citecountv

VEB,
Dupa calculul unui pas al rangului se aplica apoi normalizarea lui pe ani.

Fie WN(p) rangul normalizat al brevetului p. Fie B, multimea tuturor brevetelor aparute in anul
y, iar N, = |B, | numarul brevetelor aparute Tn anul y. Atunci,

W(p)
WN =—
®) mediay
unde
) ZveBy W)
medlay = —
Ny,

Spre deosebire de rangul simplu unde factorul de amortizare este o constanta, in cazul
calculului rangului tindnd cont de parametrul timp, termenul inject este ajustat pentru fiecare
brevet in parte, in functie de anul aparitiei. Procedand astfel, tendinta rangului este cea corecta.
Pe masura ce ne apropiem de prezent, rangurile calculate pentru brevetele noi creste. Aceasta
crestere a rangului brevetelor noi este compensata de valoarea calculata a rangului brevetelor
vechi, acest lucru datorandu-se numarului de citari mai mare de care beneficiaza brevetele mai
vechi.

In cadrul calculului a necesara folosirea normalizarii pentru omogenizarea valorilor rangurilor pe
ani, diminuand astfel valoarea rangurilor folosite la pasul urmator in algoritm.
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Algoritmul dupa rulare, converge in aproximativ 9 pasi. Dupa cel de-al noualea pas, pozitiile
brevetelor nu se mai schimba semnificativ intre ele comparativ cu dimensiunea intregii baze de
date.

2.3 Concluzii

Folosind pentru calculul rangului modelele ce tin cont de parametrii specifici brevetelor, cum ar
fi anii sau aplicantul, se observa o imbunatatire a relevantei rezultatelor obtinute in urma
efectudrii unor cautari fata de cazul in care se foloseste rangul simplu.

In cazul rangului ce tine cont de aplicant, pe primele pozitii vor aparea preponderent brevetele
cu aplicantii ce au un numar mare de inventii inregistrate, ceea ce 1i va ajuta pe utilizatori n
identificarea eventualilor mari concurenti din domeniul lor de cercetare sau in identificarea de
brevete relevante ce apartin marilor companii ce activeaza in domeniul lor de interes.

in cazul calculului rangului ce tine cont de anul brevetarii obtinem o distribuire mai omogena a
brevetelor in lista de rezultate, astfel incat brevetele noi nu mai sunt localizate pe ultimele pozitii
ale listei de rezultate.

Algoritmul de calcul ce tine cont de aplicant se poate aplica cu succes si in cazul in care ne
intereseaza relevanta brevetelor din punctul de vedere al inventatorilor. Se poate spune ca un
brevet este cu atat mai important cu céat inventatorul lui are mai multe brevete create de-a lungul
timpului. Drept urmare, la fel ca si in cazul aplicantilor, se poate calcula o pondere mai mare la
rangul brevetelor scrise de inventatori cu un numar mai mare de brevete semnate.

Problema practica ce apare in calculul rangului dupa aplicant sau dupa numele inventatorului,
este ca acestia nu sunt intotdeauna identificati corect. E posibil ca de la brevet la brevet sa
difere numele aplicantului, desi este vorba de acelasi aplicant, sau numele inventatorilor sa fie
scris intr-un brevet ca prenume si nume, iar in alt brevet ca nume si prenume, iar sistemul s& nu
il identifice ca fiind vorba de aceeasi persoana. Deci o importantd deosebita trebuie data
prelucrarii initiale a datelor si identificarea corecta a parametrilor comuni din brevete.

In capitolul 4 este propus un motor de cdutare bazat pe aceste ranguri care ordoneaza
rezultatele cautarii in functie de rangul calculat pentru fiecare brevet.
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3 Contribu tii teoretice privind clusterizarea brevetelor de
inven tie

De multe ori in cautarea ,prior art”, cand este gasit un brevet relevant, este util de studiat si
grupul de brevete inrudite cu acesta. Acest lucru se poate realiza fie studiind referintele
brevetului gasit, fie studiind brevetele din clasa principala a brevetului gasit. De multe ori insa
numarul brevetelor dintr-o clasa este de ordinul zecilor si nu toate sunt relevante pentru
cautarea noastra.

De asemenea, intr-o forma de cautare in care se urmareste evolutia pietii dintr-un anumit
domeniu este important sa se identifice care sunt firmele reprezentative din domeniul tehnic de
interes. O atentie deosebita trebuie data brevetelor ce apartin acestor firme. Din multitudinea de
brevete aplicate de aceste firme trebuie selectate insa numai cele inrudite cu domeniul pentru
care se face cautarea.

Apare astfel nevoia unei grupari a brevetelor dupa continut, independentd de clasificarea
existenta. Acest lucru poate fi realizat aplicand o tehnica frecvent folositd in data mining si
anume clusterizarea.

3.1 Sisteme de clasificare a brevetelor

Dupa cum am prezentat in capitolul 1.1.1, fiecare brevet are o sectiune In componenta sa
numita clasificare. Tn functie de tipul de brevet, aceasta poate avea unul sau mai multe sisteme
de clasificare:
+ U.S. Patent Classification System (USPCS) — sistemul de clasificare US
* International Patent Classification (IPC) — sistemul de clasificare international
» European Classification (ECLA) — sistemul de clasificare european, care este o extensie
a IPC si contine cu aproximativ 64000 mai multe subdiviziuni fata de IPC, deci este mai
precis

In brevetele aplicate in US sunt prezente atat clasificarea USPCS cat si IPC. In brevetele
europene sunt prezente clasificarile IPC gi ECLA.

Tn studiul de caz prezentat in lucrare s-a luat in considerare clasificarea IPC, deoarece aceasta
este prezenta printre sectiunile majoritatii tipurilor de brevete existente la nivel global. n cele ce
urmeaza vom explica cum se formeaza notatia claselor din clasificarea IPC.

IPC ofera un sistem ierarhic de simboluri independente de limba, folosit in clasificarea
brevetelor in functie de zonele tehnologice la care se refera inventia brevetata [105]***. Notatia
claselor in clasificarea IPC are urmatoarea forma: X NN X N / NN, in care pornind de la stanga
la dreapta fiecare grup reprezinta un simbol al unei sectiuni din ierarhia de tehnologii si mai
apoi subsectiunea acestuia. O clasa se compune astfel dintr-o ierarhie de 5 nivele de
subsectiuni, fiecarei subsectiuni fiindu-i asociat un simbol.
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Multe dintre clasele IPC au corespondent in mai multe domenii tehnologice, astfel ca un brevet
poate fi incadrat la fel de bine in oricare din aceste clase, alegerea finala apartinand expertilor
umani. Din acest motiv s-a si ajuns la solutia folosirii pentru brevete a unei clase principale si a
unei liste de clase secundare.

Clasele brevetelor sunt initial alese de catre persoanele care intocmesc brevetul, de obicei
inventatorii, si mai apoi sunt validate sau modificate de catre reprezentantii oficiilor de brevetare
n momentul in care se face verificarea brevetului aplicat. Alegerea claselor, mai ales a claselor
principale, este facuta de cele mai multe ori in functie de domeniul tehnologic in care va fi
aplicata inventia si nu neaparat in functie de continutul brevetului. Astfel acelasi brevet poate la
fel de bine sa apartina atat unei clase cat si a alteia dintr-un domeniu adiacent. Alegerea este
de multe ori facuta dupa considerente subiective astfel Tncat ihcadrarea brevetului nu este
intotdeauna facuta in cea mai potrivita clasa.

Prin insasi natura de noutate adusa de catre brevete exista, in timp, posibilitatea aparitiei unei
noi ramuri tehnologice, neclasificata pana in prezent, ce necesita o noua clasa in nomenclatorul
de clase. Daca s-ar efectua o grupare in functie de similaritatea continutului brevetelor
existente, este posibil s se poata identifica mai usor aceste noi industrii, respectiv noi clase de
brevete.

Identificarea industriei la care apartine un brevet este esentiala pentru relevanta practica a unei
inventii. Un proces de sinteza chimica inventat in industria auto va fi improbabil sa fie util in
industria farmaceutica, din cauza nevoilor si reglementarilor diferite. Un protocol de transfer de
date pentru industria aerospatiald este mai putin relevant pentru industria calculatoarelor din
cauza focalizarii pe siguranta in loc de performanta. Pe de alta parte, o inventie mecanica
pentru industria electronica de consum poate include solutii tehnice in mai multe clase de
brevete, inclusiv mecanica, electronica, chiar algoritmi informatici. In acest caz, sistemul de
clasificare existent poate determina un obstacol in accesarea inventiei de catre competitori, prin
folosirea unor clase mai putin relevante. Sistemele de clasificare ale brevetelor bazate pe
ramuri ale stiintei si tehnologiei au fost criticate din cauza focalizarii pe aspecte tehnice in
detrimentul focalizarii pe necesitatile utilizatorilor.

in [106] au fost facute studii in care s-a urmarit predictia si identificarea de noi tehnologii ce pot
aparea in industrie. Studiul se bazeaza pe reteaua de citari intre brevetele din baza de date de
brevete US si pe ideea ca graful de citari intre brevete ofera o reprezentare a procesului de
inovare. Brevetele citate anterior reprezinta mici parti de cunostinte pe care se bazeaza noile
brevete. Pe baza acestui graf de citari autorii au identificat o serie de clustere si mai apoi au
facut predictii referitoare la evolutia temporala a acestor clustere.

in cazul unei cautari ,prior-art”, datorita diversitatii tipurilor de clasificari existente, munca
inventatorului ar putea fi ingreunata, iar o clasificare independenta de sistemele existente i-ar
ajuta la gasirea de referinte relevante.

Din aceste motive se poate introduce clusterizarea in brevetele de inventie care va realiza

aceasta clasificare automat, fara interventia manuala a utilizatorului si fara a tine cont de
strictetea vreunui sistem de clasificare.
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3.2 Clusterizarea brevetelor de inven tie

Spre deosebire de documentele text simple, in care toate cuvintele au aceeasi importanta, iar
ponderea lor se calculeaza cu aceeasi formula, in cazul paginilor web, a documentelor stiintifice
sau a brevetelor de inventie, lucrurile stau diferit. Acestea din urma poarta in structura lor
informatii suplimentare ce pot fi folosite la imbunatatirea clusterizarii. In cazul paginilor web
acestea se gasesc in metadata. Cuvintele cheie din metadata paginilor web, constituie un set
de cuvinte cu o importantd mai mare decat aceleasi cuvinte ce s-ar putea regasi in corpul
paginii. Tot in cazul paginilor web, un alt parametru cu o valoare deosebita il constituie URL-ul
paginii. Acesta poate fi folosit la gruparea paginilor pe domenii.

In cazul brevetelor de inventie, exista o serie de sectiuni de o importanta deosebita si, asa cum
s-a aratat in capitolul 1.1.1, acestea se regasesc in metadatele brevetelor. Printre aceste
sectiuni putem numara numele aplicantului, numele inventatorului si, nu n ultimul rand,
clasificarea existenta folosita in brevete.

n practica, In cazul paginilor web, nu e recomandata folosirea cuvintelor cheie din metadata,
deoarece utilizatorii nu descriu fidel paginile in metadata, iar in goana dupa pozitii cat mai inalte
in rezultatele motoarelor de cautare, utilizatorii folosesc metadata ca artificiu de SEO (Search
Engine Optimization) si nu ca un parametru de incredere ce poate fi folosit ca relevanta. Drept
urmare, motoarele de cautare la ora actuala nu mai acorda o pondere foarte mare acestor date
atunci cand calculeaza rangul paginilor.

In cazul articolelor stiintifice, folosirea eficientd a parametrilor suplimentari intr-o clusterizare,
intdmpina probleme de consistenta. Exista foarte multe tipuri de structuri diferite pentru articole.
Un simplu exemplu este faptul ca nu toate articolele sau lucrarile stiintifice au un set de cuvinte
cheie disponibil.

In cazul brevetelor lucrurile stau insa diferit. Brevetele sunt controlate si verificate de mai multe
ori, la diferite niveluri, iar datele inregistrate sunt precise si corecte. Astfel exista garantia ca
parametrii suplimentari ce se gasesc in metadata brevetelor au o acuratete mare si reprezinta o
informatie de Tncredere. Aceste informatii din metadata, datoritd omogenitatii lor, pot fi astfel mai
usor supuse unor prelucrari ulterioare.

Am amintit la inceputul capitolului 2 cateva tipuri de cautari "prior art”. in acelasi capitol au fost
explicate si cateva dintre dezavantajele motoarelor actuale de cautare pentru brevete, printre
care se numara si lipsa unei ordonari dupa relevanta a numeroaselor rezultate obtinute in urma
cautarilor. Datoritda numarului mare de rezultate ce se obtin intr-o cautare, de multe ori este
necesara o filtrare a rezultatelor pentru a obtine o relevantd imbunatatita a rezultatelor.
Clusterizarea brevetelor permite filtrarea unor astfel de rezultate ale c&utrilor. Tn loc de sute de
brevete rezultate ce ar trebui examinate unul cate unul, rezultatele pot fi impartite in grupuri de
brevete cu continut similar. Relatiile dintre brevete devin rapid vizibile atunci cand sunt afisate
grupuri de documente similare pe baza cuvintelor extrase din brevete [107].

In continuare, sunt descrisi algoritmii ce stau la baza obtinerii de clustere ce vor fi ulterior
folosite in motorul de cautare propus in capitulul 4. Mai intéi, este prezentat algoritmul de
clusterizare cel mai frecvent folosit in clusterizarea textului si, mai apoi, este propusa o varianta
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noua a acestuia adaptata la cazul particular al brevetelor, in care ponderile sunt calculate diferit
pentru cuvintele din descriere si pentru cuvintele din metadata brevetelor.

3.2.1 Clusterizarea brevetelor de inven tie cu algoritmul k-means

Data fiind dimensiunea mare a bazelor de date de brevete pe care se va aplica clusterizarea,
algoritmul de clusterizare de la care pornim si care se preteaza cel mai bine in aceasta situatie
este k-means.

Ideea de baza a clusterizarii k-means este ca obiectele de clusterizat, in cazul de fata brevetele
de inventie, sunt grupate in k clustere astfel incat toate obiectele din acelasi cluster sunt
similare intr-un grad cat mai mare, iar obiectele care nu sunt in acelasi cluster sunt cat mai
diferite posibil. Pentru a calcula similaritatea si diferenta dintre obiectele clusterelor se folosesc
diferite metrici. Unul dintre conceptele importante ih k-means este centroidul (centrul de
greutate al clusterului): fiecare cluster are un centroid, care este considerat ca fiind obiectul cel
mai reprezentativ al clusterului.

Performanta algoritmului k-means este influentat de numarul si de parametrii obiectelor initiale
alese ca centroizi ai clusterelor.

Cel mai utilizat model pentru documentele text pe care se bazeaza algoritmul k-means este
modelul spatiului de vectori. In cadrul acestui model se construieste o matrice de ponderi, unde
liniile reprezinta atributele, iar coloanele obiectele. Tn cazul documentelor de tip text, liniille sunt
reprezentate de cuvintele din text, iar coloanele reprezinta documentele (in sectiunea 1.4.2.4
este detaliat algoritmul k-means).

Se defineste astfel matricea M:

W]‘1 e le e Wln
M=|wia - wyj o Wi | 3.1
WW1 ces WWj s an

unde w;; reprezinta ponderi calculate cu TF-IDF (produsul dintre frecventa termenilor (tf) si

frecventa inversa a documentului (idf), termeni detaliati in capitolul 1.4.2.4). n reprezinta
numarul de documente, iar w numarul de cuvinte extrase din intreg setul de documente.

In prezent, existd mai multe sisteme de ponderare utilizate pentru calculul m&surilor tfij si idf

[100]. Unul dintre cele mai comune si eficiente astfel de sisteme de ponderare utilizat pentru
clusterizarea documentelor de tip text este definit mai jos (3.2 si 3.3). Aceeasi schema de calcul
a fost utilizata si in prezenta lucrare pentru clusterizarea brevetelor.

nij
tfij=c1+ (1 —cy) ¥ ————
fij 1+ ( 1) max; n; 3.2
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n—n i
idf; = ¢, + log ——22r® 3.3
nword(i)

unde n;; este numarul de aparitii a cuvantului i in textul j, max; n;; este numarul cel mai mare de
aparitii a unui cuvant in textul j, iar ¢; i ¢, sunt constante.

Dupa stabilirea modelului si dupa calcularea matricei ponderilor, urmatorul pas este
clusterizarea efectiva, cu algoritmul k-means. Pe parcursul rularii algoritmului, la fiecare pas
sunt calculati, dupa cum am precizat mai sus, centroizii fiecarui cluster.

In abordarea de fata, centroizii sunt considerati obiecte generice care, pentru fiecare cluster, se
calculeaza ca medie a atributelor fiecarui obiect. Avand 1n vedere faptul ca obiectele in cazul
nostru sunt brevetele, iar atributele sunt cuvintele din brevete, centroizii sunt documente
generice care au ca valori media ponderilor cuvintelor continute de brevetele din fiecare cluster.

In expresia 3.4 este definit centroidul C, corespunzator clusterului t, ca fiind documentul generic
ce ia ca valori pentru fiecare linie i, media ponderilor continute pe linia i de brevetele din
clusterul t (cu mentiunea ca fiecarei linii i 1i corespund ponderile unui cuvant in fiecare din cele n
brevete).

Wij 3.4

In expresia 3.4, S, reprezintd multimea tuturor brevetelor din clusterul t, iar S¢; multimea
ponderilor corespunzatoare liniei i din toate brevetele ce apartin clusterului t.

Un pas important in aplicarea algoritmilor de clusterizare este alegerea functiei de similaritate
sau functia distanta folosita pentru gruparea obiectelor in clustere. Pentru functii de similaritate
diferite, se pot obtine rezultate diferite ale clusterizarii. Pentru clusterizarea brevetelor s-a ales
ca masura de calcul al similaritatii functia cosinus, aceasta fiind una dintre cele mai folosite
functii distanta in cazul clusterizarii documentelor text. De-a lungul timpului functia cosinus si-a
dovedit eficienta in calculul similaritatii clusterelor de tip text. Exista studii comparative care o
plaseaza printre primele optiuni in vederea folosirii in cadrul algoritmilor de clusterizare a
textului [110], [111].

Se calculeaza astfel cosinusul unghiului dintre doi vectori, fiecare reprezentand céate un
document.
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lelqwld
d [ 3.5
|| | \/leld

unde g si d reprezinta vectorii a douad documente pentru care se calculeaza similaritatea.

similar(q,d) = cos(q,d) =

Rezultatele clusterizarii k-means obtinute cu algoritmul descris mai sus sunt ulterior integrate in
motorul de cautare propus in capitolul 4.

In urma clusterizarii folosind algoritmul k-means prezentat, s-au obtinut clustere ce contin
brevete cu un continut asemanator. Dupa integrarea clusterelor in motorul de cautare, se pot
face cautari in urma carora rezultatele sa poata fi prezentate sub forma de grupe de brevete
similare, putédndu-se ulterior rafina cautarea in functie de interesul aratat pentru un anumit grup
relevant de brevete. Un utilizator ce va face astfel de cautari va putea alege din zecile de
rezultate numai grupul de brevete pe care il va considera relevant domeniului sau de expertiza.

Clusterizarea efectuatd cu algoritmului k-means prezentat nu ia nsa in considerare si
informatiile suplimentare disponibile in metadata. Chiar daca acestea ar fi totusi introduse in
dictionarul de cuvinte obtinut pentru intregul set de brevete, conform algoritmului k-means

prezentat, cuvintele din metadata brevetelor vor avea ponderea calculata in acelasi fel ca a
oricarui alt cuvant din descrierea brevetelor.

3.2.2 Contribu tii privind clusterizarea documentelor text folosind parametri cu ponderi
diferite

in continuare, am propus un nou model pentru documentele de tip brevete de inventie [112].
Pentru un brevet de inventie este definit 3-uplul:

pP= (Pc'Pm'Mn)
unde P. = {wn;,wn,,..wn,} este setul de cuvinte extras din descrierea brevetului si nc este
numarul de cuvinte din set, B,, = [mvy, mv,, ... mv,,,] este vectorul de valori metadata din brevet
si nm este numarul de campuri metadata din brevet, M,, = [mn,, mn,, ... mn,, | este vectorul ce
contine numele campurilor metadata din brevet.
Se defineste PDB, intregul set de brevete din baza de date, dupa cum urmeaza:
PDB = {P,,P,, ...P,}
unde n este numarul brevetelor din baza de date.
Dictionarul de cuvinte format din continutul intregului set de brevete, DC, se defineste astfel:
DC ={wn;€P. UP,..UP }

Fie nd = |DC| numarul de cuvinte din dictionarul DC.
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in acelasi fel definim dictionarul de cuvinte pentru fiecare camp metadata t:
DMy, = {mvy; € Py [t] U Py, [t] ... U Py [£]}
undet = 1..nmsi B, [t] este al t-ulea element din vectorul P, din fiecare brevet P.

Fie nmn; = |DMpy, | numarul de elemente din DMy,

In matricea M definita in capitolul anterior pentru modelul spatiului de vectori (expresia 5.1),
toate ponderile sunt calculate cu aceeasi functie TF-IDF. Tn acest capitol, am propus o noua
matrice pentru modelul spatiului de vectori compusa dintr-un set de subseturi de atribute.
Fiecare subset contine ponderi calculate cu o functie TF-IDF diferitd. In expresia 3.6 este
definitd aceasta matrice.

MC
MMy,
MP =| MMy, | 3.6
\Mannm
unde
WWTL11 cer WWnlj cee anln
MC=| wwny -0 WWR;; o o WW, 3.7
WWhg1 0 WWhygj 0 WWhyggp
Si
/ WWV WWUy, wwve \
MMmm:l WWUe 0 WWD o Wi, | 3.8
Wwvtnmntl Wwvtnmntj Wwvtnmntn/

Matricea combinatd MP din expresia 3.6 are nd + ;-1 nmnmn, linii si n coloane. Liniile
matricei MP reprezintd ansamblul cuvintelor din dictionarul format din continutul tuturor
brevetelor si cuvintele din dictionarul format din metadata brevetelor. Coloanele matricei MP
reprezinta brevetele.

3.2.3 Alegerea func tiilor de ponderare

Ideea aflatd la baza modelului propus in prezenta lucrare este ca informatiile continute in
metadata brevetelor pot aduce informatii suplimentare in clusterizarea brevetelor. Putem
considera, de exemplu, informatiile din metadata "Applicant” in modelul prezentat in sectiunea
anterioara. Realizadnd o clusterizare folosind acest model, avem ca scop gruparea brevetelor
similare ca text si, in plus, de a adauga in fiecare grup brevetele relevante ale aplicantilor ce

apartin fiecarui grup in parte.
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De obicei, aplicantii sunt specializati intr-un singur domeniu tehnic, deci este foarte probabil ca
brevetele care apartin unui aplicant sa fie din acelagi domeniu de activitate. Analizand baza de
date de brevete am observat ca aplicantii au toate sau marea majoritate a brevetelor aplicate
intr-o singura categorie. Prin urmare, brevetele aceluiasi aplicant ar trebui sa fie in aceeasi grup
sau in grupe apropiate.

3.2.3.1 Analiz & pe marginea alegerii solu fiei celei mai potrivite

La prima vedere, gruparea facuta exclusiv dupa aplicant, ar trebui sa fie suficienta, iar
clusterizarea nu ar mai fi necesara. nsa, nu toate brevetele unui aplicant sunt relevante pentru
0 interogare de cautare, astfel incat doar un set specific de brevete apartinand unui aplicant
este relevant.

Pentru a avea o importantd mai mare a metadata "Applicant” in similitudinea brevetelor,
influenta aplicantilor ar trebui sa fie controlata si mai puternica decét cea a cuvintelor obignuite
din descrierea unui brevet. Pentru a realiza acest lucru, am utilizat functii TF-IDF diferite pentru
fiecare subset de date.

In modelul spatiului vectorial clasic (matricea 3.1), folosind schemele de ponderare TF-IDF 5.2
si 5.3, importanta unui termen intr-un document este cu atdt mai mare cu céat valoarea
frecventei termenului este mai mare intr-un numar mai limitat de documente. Doua documente
sunt mai asemanatoare, daca au mai multi termeni in comun, iar frecventele acestor termeni au
o valoare mare si mai apropiata intre ele. Pe de alte parte, cu cat un termen apare mai des in
intreg setul de documente, cu atat este mai diminuatd importanta acestuia n calculul
ponderilor.

Din punct de vedere al relevantei cautarilor in brevete, in cazul nostru particular al aplicantilor,
importanta unui aplicant este cu atat mai mare cu cat acesta a aplicat mai multe brevete. Daca
pentru aplicanti s-ar aplica schemele de ponderare TF-IDF clasice 5.2 si 5.3 efectul asupra
aplicantilor cu un numar mare de brevete aplicate ar fi invers decét s-ar dori. Numarul mare de
aparitii al acestor aplicanti ar conduce la diminuarea importantei acestora in setul de date, ori
noi dorim exact contrariul.

Astfel, pentru a indeplini cele doua necesitati descrise mai sus, si anume, ca influenta

aplicantilor ar trebui sa fie controlata si mai puternica pe masura ce acestia au aplicat mai multe
brevete, ponderile wwn;; din expresia 3.7 si ponderile WWVg; din expresia 3.8 sunt calculate ca

produsul dintre TF si IDF, insad dupa cum vom arata in cele ce urmeaza, functia TF este diferita
pentru fiecare set de ponderi:

wwn,; = tf;; * idf;
! .
WWU, = tftl.j * Idf;

Pentru calculul ponderilor wwn;; a fost folositd schema de calcul descrisa in capitolul anterior,
mai exact expresiile 3.2 si 3.3.
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Pentru a identifica corect avantajele modelului propus, in cele ce urmeaza vom particulariza
modelul brevetelor descris in aceasta sectiune pentru cazul in care luam in considerare doar
metadata “Applicant”. Influenta termenilor din metadata "Applicant” poate fi modificata daca
modificam functia TF dupa cum urmeaza:

Termenul n;; din expresia 3.2, ce reprezintd numarul de aparitii a cuvantului i in documentul j, a
fost schimbat cu n;;":

, In(Myoracij))

L 3.9
ij 37 max (ln(nword(ij)))

unde ny,orq(ij) €ste numarul de documente in care apare termenul i, daca termenul i apare in
documentul j. Mai exact, reprezinta un logaritm natural din numarul de brevete aplicate de
aplicantul i daca i este aplicant in brevetul j. max (In(n,,orq(;j))) reprezinta maximul logaritmilor
naturali ai numarului de documente in care apare un termen din metadata "Applicant”, altfel
spus, reprezinta logaritmul natural din numarul de brevete ale aplicantului cu cel mai mare
numar de brevete. c; este o constanta de ponderare. Astfel tf;; devine:

/

nij

tfij =c1+ (1 —cp)* 3.10

max; n;;'

Folosind expresia 3.9 semnificatia frecventei din expresia 3.2 a fost modificata. Astfel frecventa
termenilor din documente, sau, mai exact, frecventa termenilor din metadata "Applicant” a fost
modificata din 1 in logaritmul numarului de brevete in care apare un anumit aplicant. Este folosit
logaritmul natural pentru ca se doreste evitarea aparitiei unei influente foarte mari din partea
unor aplicanti cu un numar mare de brevete (exista aplicanti cu sute de brevete).

Introducénd in calculul functiei TF-IDF numarul de brevete aplicat de catre aplicanti in intreg
setul de date (mai exact logaritm natural din numarul de brevete in care apare un anumit
aplicant), s-a inversat astfel semnificatia termenului "Applicant” in matricea modelului spatiului
de vectori. Astfel, o frecventd mare a termenului in setul de documente nu va mai insemna o
diminuare a influentei termenului in calcul, ci dimpotriva o crestere a influentei.

Constanta c; este folositéa pentru ponderarea importantei aplicantilor. Prin cresterea valorii c3 ,
contributia aplicantilor in model creste.

Pentru c; se poate alege o valoare in functie de frecventele calculate in matricea MC. intr-o
abordare, c; poate fi determinat ca maximul valorilor frecventelor termenilor din toate
documentele (din descrierile tuturor brevetelor). O abordare similara ar putea fi alegerea lui c5
ca medie a maximului frecventelor termenilor din fiecare document. In continuare, a fost aleasa
ca valoare pentru constanta c; maximul frecventelor termenilor din toate documentele,
ponderat cu constanta c,.

C3 = C4 * max(n;;) 3.11
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Modificand valoarea constantei c, este controlatd importanta campului metadata "Applicant”
referitor la intreg setul de date.

Valoarea constantei c, se poate determina experimental in functie de cat de mult se doreste
influentarea rezultatelor clusterizarii de catre aplicanti.

Experimental s-a constatat ca, daca se aplica o ponderare prea mare asupra aplicantilor, in
urma clusterizarii e posibil sa se obtina un cluster cu foarte multe brevete, disproportionat ca
dimensiune fatd de celelalte clustere, in care vor fi atrasi cei mai mari competitori din varii
domenii. Acest lucru ar trebui evitat prin alegerea unei ponderari mai mici aplicate aplicantilor.
De asemenea, o ponderare prea mica aplicata pe termenii reprezentati de aplicanti va conduce
la o influentd neglijabila fatd de clusterizarea clasicd in care nu sunt folosite metadatele.
Trebuie astfel aleasa o valoare de echilibru care sa evite problemele mentionate anterior.

3.3 Concluzii

Folosind clusterizarea in cazul brevetelor de inventie s-a putut genera un set de grupe de
brevete cu un continut apropiat, elimindndu-se astfel dezavantajul folosirii exclusive a clasificarii
manuale. S-au obtinut astfel grupuri de brevete independente de sistemul de clasificare al
brevetelor existent.

Prin modificarea si introducerea in calculul matricei din modelul spatiului de vectori a unor seturi
de atribute suplimentare, a fost posibila includerea informatiilor metadata din brevete in
clusterizare. Prin folosirea unor functii diferite TF-IDF de calcul al ponderilor pentru diferite seturi
de atribute s-a putut controla influenta fiecarui set de atribute asupra similaritatii dintre brevete.

Folosind algoritmul k-means cu modelul propus Tn capitolul 0, in cazul particular in care s-a ales
metadata "Applicant”, avantajele clusterizarii, care genereaza documente cu continut apropiat gi
avantajele gruparii de brevete ale unui anumit aplicant au fost combinate, obtinandu-se astfel
grupuri de brevete ce pot reprezenta rezultate relevante pentru utilizatorilor care efectueaza
operatii de cautare.

Prin controlarea separata a influentei atributelor din campul metadata "Applicant”, se obtin
clustere care contin preponderent brevetele relevante ale aplicantilor din cluster, si nu toate
brevetele aplicantilor din cluster. Cu cét este mai mare influenta aplicantilor in clusterizare, cu
atat mai multe brevete ale aceluiagi solicitant apar ih acelagi cluster, in acelasi timp Tnsa
scazand similitudinea data exclusiv de continutul brevetelor.

Modelul este de asemenea aplicabil si altor metadate, aici putand fi mentionate titlul sau
inventatorul. De exemplu, o mai mare importanta pot fi date cuvintelor din titlu, astfel brevetele
ce contin cuvinte similare in titlu va putea fi considerate mai apropiate, chiar daca acestea au
un continut al brevetelor mai putin similar.
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4 Contribu tii aplicative

Pentru punerea in valoare si pentru validarea experimentald a teoriei expuse in prezenta
lucrare, am realizat un motor de cautare ce are la baza calculul rangului brevetelor prin
metodele prezentate. Motorul de cautare a fost realizat ca aplicatie web pentru a putea fi usor
accesat de oriunde din Internet.

DB Brevete

initiale

Patent Data Parser

@ - Extrage @

- Prelucreaza
- Salveaza

Search Engine

- Returneaza
rezultatele
interogarilor

DB Brevete
prelucrate
A

Y

Rank

- Calculeaza
rangurile
brevetelor

A

Patent Clustering

- Genereaza
clusterele

A

Figura 2 Arhitectura intregului motor de cautare propus

Atat pentru calculul diferitelor ranguri necesare motorului de cautare, cat si pentru diferitele
forme de clusterizare a brevetelor au fost realizate cateva aplicatii auxiliare.

Aplicatia web corespunzatoare motorului de cautare a fost proiectatd de la inceput scalabil,
astfel incat sa poata fi extinsa la nivel comercial, avand in spate date reale extrase din baze de
date cu brevete. Proiectand de la inceput aplicatia in acest mod, ulterior se pot face actualizari
ale bazei de date prin adaugarea ultimelor brevete aparute.

Prelucrarea datelor in baza de date, calculul rangurilor si clusterizarile sunt realizate de catre
aplicatii separate, neintegrate cu motorul de cautare. Aplicatia pentru motorul de cautare este
de sine statatoare, insa se bazeaza pe toate datele prelucrate de catre aplicatile auxiliare. S-a
ales aceasta solutie deoarece atat algoritmii de calcul al rangurilor cat si algoritmii de
clusterizare, aplicati pe o baza de date de dimensiunile celei folosita in prezenta lucrare, sunt
mari consumatori de memorie si timp. Si pentru a asigura continuitatea serviciului de cautare, s-
a ales ca toate prelucrarile datelor sa se realizeze independent.
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Avand n vedere ca bazele de date de brevete au o rata a cresterii in volum cu mult mai mica
decéat bazele de date web (céteva zeci de noi brevete apar saptaméanal, spre deosebire de
paginile web care apar cu zecile de mii zilnic), am considerat ca putem calcula rangurile si
clusterizarile cu o frecventa scazuta (o data pe lund). Drept urmare s-a putut alege solutia n
care, mai intai, sunt calculate rangurile si sunt realizate clusterizarile pe o unitate de calcul
locald si, mai apoi, sunt utilizate Tn motorul de cautare online. Pentru calculele facute pe
unitatea locala sunt folosite astfel aplicatiile auxiliare amintite mai sus.

Arhitectura Tntregului sistem este sintetizata in Figura 2.

4.1 Setul de date

Pentru experimentare a fost folositd baza de date European Patent Office (EPO) ce contine
toate brevetele de inventie europene acceptate in perioada 09 ianuarie 1980 — 29 decembrie
2004. Anual apar actualizari la aceasta perioada ce contin noile brevete acceptate. Baza de
date folosita in studiu cuprinde 707594 brevete de inventie.

in operatiile de clusterizare au fost folosite informatiile din metadata brevetelor, iar din continutul
brevetelor s-a folosit doar sectiunea de revendicari (claims) ce se presupune a fi o sinteza a
descrierii brevetului. Tn urma rularii algoritmilor de clusterizare propusi, sunt asteptate rezultate
apropiate calitativ celor obtinute in cazul in care s-ar fi folosit intregul continut text al unui brevet
(inclusiv abstractul si descrierea). In studiul [113] au fost facute teste de clasificare atat pentru
abstract, céat si pentru intregul text al brevetelor, iar una dintre concluzii a fost ca precizia
clasificarii creste cu doar 2-9% in cazul in care se foloseste intregul text din brevete decat in
cazul in care au fost folosite doar rezumatele.

4.2 Pregatirea datelor

in forma lor originala, informatiile referitoare la brevetele EPO se gasesc intr-un format de baza
de date propriu EPO. Aceasta baza de date poate fi citita cu o aplicatie desktop pusa la
dispozitie de EPO, Espace Mimosa V5'. Din aceastd aplicatie au putut fi exportate toate
informatiile despre brevete in format text. Pentru trecerea din format text intr-un format ce poate
fi folosit pentru prelucrari ulterioare, am dezvoltat o aplicatie care prelucreaza datele obtinute n
formatul text exportat din aplicatia EPO si le salveaza intr-o baza de date MySQL. Inainte de a fi
salvate in baza de date, datele trec printr-o prima operatie de filtrare, si anume, pentru fiecare
camp din brevetele extrase s-au eliminat caracterele ne-printabile.

4.2.1 Descrierea aplica tiei Patent Data Parser (PDP)

Aplicatia PDP a fost dezvoltata in Java si contine doua interfete. Prima este compusa din doua
sectiuni: una n care se introduc datele de conectare la baza de date si una din care se poate
selecta numele fisierului care va fi prelucrat. Dupa introducerea acestor date se poate executa
operatia de prelucrare a datelor propriu-zisa apasand butonul "Extract data from file to DB” din
interfata.

! Espace Mimosa V5 — Aplicatie desktop dezvoltata pentru efectuarea de diverse operatii asupra bazelor
de date in format specific EPO. 2005
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Fisierul text introdus ca parametru in sectiunea Files, reprezintad fisierul cu datele brute
exportate direct din baza de date originala EPO.

Cea de-a doua interfata a aplicatiei PDP contine doar doud butoane. Primul lanseaza in
executie operatia de pregatire a tabelelor din baza de date pentru calculul rangurilor, iar cel de-
al doilea buton executa operatia de identificare si eliminare a citarilor in bucla (brevet ce citeaza
alt brevet care la randul lui citeaza primul brevet).

In prezentul studiu, la calculul rangurilor si in clusterizari s-au folosit doar o parte din campurile
extrase cu ajutorul acestei aplicatii auxiliare.

4.2.2 Descrierea algoritmilor ce stau la baza prelu  crarii datelor ini tiale

Dupa cum s-a aratat mai sus, aplicatia PDP permite prelucrarea datelor exportate din baza de
date EPO intr-o baza de date noua in care se pot face prelucrari ulterioare. Algoritmul
presupune executia urmatoarelor actiuni:

« Se deschide fisierul cu datele exportate din baza de date EPO

» Se deschide o conexiune la baza de date noua

* Se citeste linie cu linie fisierul pana la sfarsitul acestui si se extrag datele pentru fiecare

brevet in parte
* Sunt salvate in baza de date datele extrase

Tot in cadrul acestei aplicatii auxiliare remarcam inca doua operatii specifice pregatirii initiale
ale datelor, si anume, pregatirea tabelelor din baza de date si identificarea si eliminarea citarilor
in bucla.

In cadrul operatiei de pregétire a tabelelor sunt implicate urmétoarele actiuni:

* Se deschide o conexiune la baza de date

» Se sterge ntregul continut din tabelele de lucru

* Se copiaza datele din tabelele cu datele extrase din baza de date EPO in tabele de
lucru. Datele extrase din baza de date EPO sunt pastrate in forma lor nemaodificata,
datele copiate in tabelele de lucru fiind cele asupra carora se aplica prelucrari. Acest
lucru permite verificarea calitatii prelucrarii prin compararea formei originale si formei
prelucrate a informatiei.

4.3 Aplica tia de calcul a rangului

Pentru calculul rangurilor folosind tehnicile descrise In partea teoretica din capitolul 2 am
dezvoltat o aplicatie web, cu ajutorul careia vor fi generate diferitele tipuri de ranguri pentru
brevete. Aplicatia are patru sectiuni dupa cum urmeaza:

» Computing simple rank

» Computing time-based rank

* Clean applicants

» Computing applicant-based rank
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4.3.1 Sectiunea Computing simple rank

Aceasta sectiune permite calcularea rangului simplu descris teoretic in capitolul 2.1. Tn cadrul
acestei sectiuni sunt disponibile urmatoarele actiuni:

» Generarea si/ sau initializarea tabelelor necesare calcularii rangului

* Pentru fiecare brevet in parte se calculeaza numarul de brevete citate de acesta (ex.
brevetul A citeaza 2 alte brevete)

« Pentru fiecare brevet in parte se calculeaza numarul de brevete care citeaza brevetul
curent (ex. brevetul A este citat de catre alte 3 brevete)

* Initializarea variabilelor folosite in calculul rangului, inclusiv setarea valorilor initiale la
primul pas din algoritmul de calcul

e Calcularea iterativa a rangului

* Salvarea rangului calculat

Datoritd volumului mare de informatii de prelucrat, s-au folosit intensiv tabelele din bazele de
date. Daca pentru initializarea tabelelor si a valorilor initiale din algoritm pasii sunt clari, pentru
calculul iterativ efectiv al rangului s-a ales urmatoarea abordare:

vl

+ In primul rAnd s-au calculat si salvat intr-o tabeld de lucru toate elementele din expresia
de calcul al rangului simplu (expresia 2.2) care nu se schimba pe parcursul rularii

. . 1 . . o . o .
algoritmului: constanta c, raportul ~ specific fiecarui brevet, numarul de brevete citate
v

dinspre si inspre brevetul curent.

* S-ainitializat ulterior rangul la primul pas al algoritmului cu aceeasi valoare pentru toate
brevetele.

+ In continuare algoritmul ruleaza astfel:

cat timp exista schimbari de pozitii intre brevete intre doi pasi consecutivi

executa

v)

calculeaza Zva%ﬂ%—-intr-o tabela temporara
v

copiaza rezultatele din tabela temporara intr-o coloana separata din tabela de
lucru

calculeaza rangul pasului curent cu expresia 2.2 care devine (1-c)+c*(suma
calculata in coloana separata in tabela de lucru)

salveaza rangul pasului curent intr-o coloana separata din tabela de lucru
sfarsit cat timp

* dupa ce s-a terminat calcularea iterativa a rangului (pasul anterior), ultima coloana
salvata cu rangul calculat este copiata in tabela finala, in care se vor face cautarile cu
motorul de cautare.

4.3.2 Sectiunea Computing time-based rank

Aceasta sectiune genereaza rangul ce tine cont de anul brevetarii, dupd cum este descris in
capitolul 2.2.2. Tn aceasta sectiune se pot executa urméatoarele actiuni:

* Generarea si / sau initializarea tabelelor necesare calcularii rangului cu corectie pe ani
* Pentru fiecare brevet in parte se calculeaza numarul de brevete citate de acesta (ex.
brevetul A citeaza 2 alte brevete)
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Pentru fiecare brevet in parte se calculeaza numarul de brevete care citeaza brevetul
curent (ex. brevetul A este citat de catre alte 3 brevete)

Initializarea variabilelor folosite in calculul rangului, inclusiv setarea valorilor initiale la
primul pas din algoritmul de calcul

Calcularea iterativa a rangului bazat pe citari si mai apoi la fiecare pas ajustarea rangului
cu corectia pe ani

Salvarea rangului calculat

Dintre toti acesti pasi cel mai important este cel in care se face calcularea iterativa a rangului.
Acesta se bazeaza pe urmatorul algoritm:

Dupa initializarea variabilelor, setarea valorilor initiale ale rangurilor de calculat si
calcularea si salvarea intr-o tabeld de lucru a partilor din expresia 2.7 care nu se
modifica de-a lungul rularii algoritmului, la fel cum s-a procedat si in cazul calcularii
rangului simplu, se initializeaza calculul iterativ. Trebuie mentionat faptul ca pentru acest
algoritm parametrul inject (constanta ¢ in cazul anterior) este calculat pentru fiecare
brevet in parte in functie de anul aplicarii acestuia, folosind expresia 2.6.

4.3.3 Sectiunea Clean applicants

Aceasta sectiune permite o serie de actiuni ce presupun prelucrarea aplicantilor in vederea
folosirii lor in calculul rangului brevetelor.

Generarea si / sau initializarea tabelelor necesare calcularii rangului ce tine cont de
aplicanti

Prelucrarea numelor aplicantilor. in aceasta etapa sunt eliminate din numele aplicantilor
sufixele si prefixele specifice numelor firmelor (ex. din numele firmei "s.c. nume firma
s.r.l.” sunt eliminate s.c. si s.r.l.). De asemenea s-au eliminat caractere non-text, inclusiv
spatiile multiple (ex. ”, *, -, +, . sau ,). Multe dintre numele aplicantilor in forma lor
originalad neprelucrata, asa cum o gasim in brevetele aplicate de-a lungul timpului, nu
sunt consistente. Multe nume de aplicanti contin n unele brevete prefixe sau sufixe. Prin
prelucrarile aplicate la acest pas, aceste inconsistente sunt drastic reduse.

Dupa prelucrarile de la pasul anterior se pot identifica brevetele si numarul acestora
detinute de acelasi aplicant. Aceste informatii sunt folosite la calculul rangului ce tine
cont de aplicanti

4.3.4 Sectiunea Computing applicant-based rank

In aceasta ultim& sectiune sunt implementate functiile ce permit calculul rangului brevetelor ce
tine cont si de aplicanti, asa cum este prezentat teoretic in capitolul 2.2.1.
Pasii necesari calcularii rangului sunt:

Generarea si / sau initializarea tabelelor necesare calcularii rangului ce tine cont de
aplicanti

Pentru fiecare brevet in parte se calculeaza numarul de brevete citate de acesta (ex.
brevetul A citeaza 2 alte brevete)

Pentru fiecare brevet in parte se calculeaza numarul de brevete care citeaza brevetul
curent (ex. brevetul A este citat de catre alte 3 brevete)
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Initializarea variabilelor folosite in calculul rangului, inclusiv setarea valorilor initiale la
primul pas din algoritmul de calcul

Calcularea iterativa a rangului bazat pe citari si mai apoi ajustarea rangului bazat pe
frecventa brevetelor aplicate de aplicantii fiecarui brevet.

Salvarea rangului calculat

4.4 Aplica tia de clusterizare a brevetelor

Diferitele tipuri de clusterizari descrise teoretic in capitolul 3 au fost implementate intr-o aplicatie
auxiliara scrisa in limbajul JAVA, numitd Patent Clustering . La baza acestei aplicatii sta
implementarea algoritmului pentru clusterizare k-means aplicat pe diferite modele ale
brevetelor, modele descrise in capitolul 3. Arhitectura acestei aplicatii este descrisa in Figura 3
si dupa cum se poate observa este formata din doua mari zone: prima reprezinta clusterizarea
propriu-zisa si cea de-a doua consta in evaluarea rezultatelor obtinute.

Aceasta aplicatie este formata dintr-o serie de sectiuni, primele trei fiind dedicate operatiei de
clusterizare si ultimele continand functii adiacente clusterizarii:

Clusterizare

Preprocessing — sectiune ce grupeaza functiile necesare prelucrarii si pregatirii datelor
pentru clusterizare

TF-IDF — sectiune ce grupeaza functiile de calcul al componentei TF-IDF din calculul
clusterizarii brevetelor

Clustering — sectiune in care se pot seta parametrii algoritmului k-means si unde se
poate lansa in executie algoritmul de clusterizare propriu-zis.

Results — sectiune in care se pot evalua rezultatele clusterizarii.

Clustering & Results — sectiune ce permite rularea mai multor sesiuni de clusterizare n
vederea alegerii rezultatului clusterizarii celei mai bune.

Tools — sectiune ce contine functii de prelucrare a rezultatelor

Settings — sectiune in care sunt setati parametri ai aplicatiei, inclusiv conectarea la baza
de date

Preprocesare

\ 4
Calcul TF-IDF

A 4

Setari parametri clusterizare Calcul clusterizare

A 4

Figura 3 Arhitectura aplicatiei de clusterizare a brevetelor
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In cele ce urmeaza vor fi explicate in detaliu functiile disponibile fiecarei sectiuni a aplicatiei
Patent Clustering.

4.4.1 Sectiunea Preprocessing

Tnaintea rularii algoritmului de clusterizare k-means propriu-zis, sunt necesare o serie de
prelucrari ale documentelor ce urmeaza a fi clusterizate. In primul rand, trebuie generat modelul
pe baza caruia se va aplica k-means. Acest lucru presupune extragerea dictionarului de cuvinte
existent in setul de documente, calculul frecventelor cuvintelor din fiecare document in vederea
crearii modelului spatiului de vectori.

In aceasta sectiune sunt grupate toate functiile ce se executa in baza de date pentru pregéatirea
datelor in vederea clusterizarii. Avem astfel urmatoarele functii:

Clear words tables — executa o serie de interogari in baza de date care au rolul de a
goli tabelele din baza de date folosite Tn procesul de clusterizare pregatindu-le astfel
pentru 0 noua rulare a clusterizarii.
Generate dictionary and frequency matrix =~ — aceasta prelucrare executa o serie de
functii ce au ca finalitate generarea dictionarului de cuvinte si a matricei de frecvents,
ambele fiind componente necesare calculului din algoritmul k-means. Pasii executati
sunt urmatorii:

o Extrage din baza de date seturi de cate n brevete

0 Se extrag toate cuvintele din brevete

o Se identifica si se adauga la dictionar cuvintele noi, iar pentru cuvintele ce se

gasesc deja in dictionar se incrementeaza numarul de aparitii

Aplicatia permite, prin intermediul a douad campuri From: si To:, introducerea doar a
unui set de brevete spre prelucrare.
Generate dictionary and frequency matrix for Applic ants — aceasta prelucrare este
folosita in cazul in care se doreste luarea in calcul si a metadatelor (in cazul nostru
Applicants ) si permite extragerea si adaugarea datelor din metadata Applicants n
dictionarul de cuvinte destinat acestei metadate.

Update word count — calculeaza pentru fiecare cuvant din dictionarul de cuvinte,
numarul de documente n care acesta apare.
Update frequncy matrix for Applicants - dat fiind faptul ca pentru datele din metadata

Applicants frecventele per document sunt calculate in mod diferit de modelul clasic,
acest pas actualizeaza frecventele aparitiei aplicantilor in documente, conform modelului
de calcul specific metadata Applicant, asa cum este descris in partea teoretica a
prezentei lucrari.

Intregul flux de actiuni ce trebuie efectuate in aceasta etapa este descris In Figura 4.
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Actualizeaza frecv. cuvintelor in brevete (numarul de brevete in care apare un cuvant)

v

Actualizeaza matricea frecv. pentru aplicanti

Figura 4 Fluxul de actiuni executate pentru pregatirea datelor ihaintea aplicarii algoritmului k-
means
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Daca se doreste rularea algoritmului k-means in forma sa simpld, nu se vor mai folosi
prelucrarile Generate dictionary and frequency matrix for Applic ants si Update frequncy
matrix for Applicants.

in Figura 4 sectiunea Generare dictionar de cuvinte si frecventa lor din metadata aplicant are
aceiasi pasi ca si sectiunea Generare dicfionar de cuvinte si frecvenfa acestora cu urmatoarele
diferente:
« Inloc de a extrage cuvintele din brevet se vor extrage metadata aplicant
» Frecventa unui aplicant Tntr-un brevet este intotdeauna 1, deci se va verifica doar daca
avem un aplicant nou in dictionarul de aplicanti.

La etapa de Generare a dicfionarului de cuvinte si frecvenfa acestora, pentru a creste viteza de
procesare, se extrag mai intai din baza de date seturi de mai multe brevete, dupa care sunt
iterate unul cate unul si extrase cuvintele continute. Se evita extragerea tuturor brevetelor odata
deoarece ar fi necesare resurse substantiale de memorie. Este de evitat si cazul in care este
extras cate un brevet la fiecare pas, intrucat lucrul intens cu baza de date este mai costisitor ca
timp decat operatiile executate direct ihn memorie.

4.4.2 Sectiunea TF-IDF

In urma executiei operatiilor din sectiunea Preprocessing , cu sau fara contributia metadatei
Applicant, rezulta toate datele (salvate in tabele ih baza de date) necesare calculului matricei
TF-IDF ce sta la baza clusterizarii. Calculul matricei cu termenii TF se bazeaza pe matricea
frecventelor cuvintelor in documente, generata in sectiunea Preprocessing . La fel, termenii IDF
sunt calculati pe baza numerelor de brevete in care apare fiecare cuvant, de asemenea
generate n sectiunea anterioara.

Astfel, in sectiunea TF-IDF nu mai raméane de facut decét executia pe réand a functiilor de calcul
pentru TF, IDF cu ajutorul expresiilor 3.2 si 3.3, iar mai apoi a calculului TF-IDF. In urma
executiei acestor functii rezultd matricea de ponderi TF-IDF specificd modelului spatiului de
vectori.

4.4.3 Sectiunea Clustering

In aceasta sectiune se pot seta parametrii clusterizarii k-means, se poate lansa in executie
clusterizarea propriu-zisa si se pot evalua clusterele obtinute. Aceasta sectiune contine
urmatoarele elemente:

*  Number of clusters (k) — Numarul de clustere ce vor fi generate Th urma rularii
algoritmului (numarul k de clustere).

* Level of subclass — daca se doreste identificarea numarului de subclase din baza de
date si pe baza acestui numar sa se stabileasca valoarea k (numarul de clustere), atunci
se poate alege un nivel de subclase si apoi se poate apasa butonul Compute k from
subclasses . Se poate alege unul din 5 nivele pentru subclase. Numele complet al unei
clase are forma A 61K 47/00, codificarea celor 5 nivele fiind: 1 223 44/55.

* Use subclasses - din aceasta sectiune se poate seta de asemenea optiunea de a
folosi clasificarea existenta a brevetelor ca punct de plecare pentru clusterizare.
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* Run clustering — prin apasarea acestui buton se executa algoritmul de clusterizare
propriu-zis.

* Evaluate clusters (SSE) - dupa terminarea clusterizarii se poate evalua rezultatul
apasand acest control. Evaluarea se face prin calcularea SSE (Sum of Squared Error) —
suma erorilor la patrat.

Algoritmul de clusterizare implementat in aplicatia de clusterizare propusa in prezenta lucrare
este schematizat in Figura 5.

Folosind clasificarea existenta SAU Prin distribuire aleatorie a
a brevetelor brevetelor

v

Genereaza k clustere initiale

Mai avem brevete >
distribuite diferit intre A 4
doua clusterizari Calculeaza centroizii
succesive?

S| A 4

Redistribuie brevetele in clustere

Nu s-a atins limita de
pasi de rulare?

\ 4

Salveaza clusterele

Figura 5 Pasii algoritmului de clusterizare k-means implementat in aplicatia Patent Clutering

n Figura 5, la etapa de Genereaza k clusterele inifiale, in functie de optiunea utilizatorului, se
pot genera clusterele initiale pe de o parte in functie de clasificarea existenta in brevete sau, pe
de alta parte, prin distribuirea aleatorie a brevetelor din setul de documente ce urmeaza a fi
clusterizat.

in etapa Calculeaza centroizii, pentru fiecare cluster in parte sunt calculati centroizii folosind
expresia 3.4. Dupa cum a fost precizat si in capitolul de contributii teoretice 3.2.1, centroizii sunt
documente generice, calculate ca medie a ponderilor brevetelor din fiecare cluster in parte.

La pasul Redistribuie brevetele in clustere, fiecare brevet din intreg setul de brevete este
comparat pe rand cu toti centroizii calculati la pasul anterior. Comparatia se face prin
intermediul functiei de similaritate (functia distanta). In cazul nostru a fost aleasa functia cosinus
(expresia 3.5). In urma comparatiei se alege distanta minima intre brevetul curent si centroizi,
lar mai apoi se asigneaza brevetul la clusterul de care apartine centroidul care are distanta cea
mai mica fata de brevet. Pasii din aceasta etapa au fost descrisi in Figura 6.
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Mai exista brevete in bd?

»

Mai sunt centroizi?

»
A

y

dist = distanta(brevetul_curent, centroidul_curent)

dist < dist_min

\ 4

NU
dist_min = dist

A 4

nr_cluster = nr_centroid_curent

A

A 4

Asigneaza brevetul_curent la clusterul [nr_cluster]

v

Figura 6 Detalierea pasului Redistribuie brevetele in clustere din algoritmul k-means

In cadrul ultimului pas din algoritmul descris in Figura 5, Salveaza clusterele, sunt salvate in
baza de date distributiile brevetelor pe fiecare cluster obtinut in urma rularii algoritmului.

4.4.4 Sectiunea Results

Pentru testari si pentru o analizd aprofundata a rezultatelor clusterizarii realizate cu ajutorul
acestei aplicatii, au fost dezvoltate o serie de module grupate in aceasta sectiune. Implicit, setul
de clustere generat in urma clusterizarii este salvat in baza de date. Optional insa, aplicatia
permite extragerea clusterelor intr-un fisier CSV. Testele si analiza ce poate fi facuta in aceasta
sectiune se refera la prelucrarile asupra acestor fisiere CSV cu rezultate.

Get patent classes — prelucreaza datele din fisierul indicat in primul camp text

preia clusterele din fisierul indicat in primul camp din interfata

pentru fiecare brevet din cluster extrage din baza de date clasa si (optional) aplicantul
salveaza un nou fisier cu noile date extrase din baza de date

Evaluate clusters (SSE) - pe baza datelor extrase din fisierul CSV indicat in primul
camp din interfata se calculeaza SSE (suma erorilor la patrat)

Evaluate clusters (F-measure) — daca dispunem de un set de date de referintd ce
contine pre-clasificarea brevetelor (tinta), atunci clusterizarea obtinuta in urma procesarii
poate fi evaluatd calculand F-measure. In primul camp din interfatd se indica fisierul
CSV cu rezultatele clusterizarii, iar in al doilea camp se indica fisierul cu pre-clasificarea
brevetelor (referinta). Pentru evaluare se utilizeaza aceasta prelucrare.
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4.45 Sectiunea Clustering & Results

In cazul in care se doreste rularea clusterizarii de mai multe ori in vederea selectarii celei mai
bune solutii, se poate utiliza sectiunea Clustering & Results . Aceasta sectiune cuprinde
parametrii necesari rularii multiple a clusterizarii si alegerea in final a solutiei celei mai bune.
* Number of clustering runs  — numarul de rulari ale clusterizarii
* Number of clusters k — numarul de clustere k
* Run Clustering — Prin apasarea acestui buton se pun in executie clusterizarile propriu-
zise. In ultimul camp din interfatd se va selecta figsierul CSV de referinta ce contine
clasificarea brevetelor si pe baza caruia se calculeaza indicatorul de evaluare F-
measure. Pe baza SSE si F-measure calculate se poate selecta solutia cea mai buna.

4.4.6 Sectiunea Tools

Aceasta sectiune cuprinde doar un buton ce deschide o fereastra noua folosita la conversia
fisierelor CSV exportate de RapidMiner in fisiere CSV ce pot fi importate si analizate de catre
prezenta aplicatie.

4.4.7 Sectiunea Settings

In sectiunea Settings se vor putea seta parametrii de conectare la baza de date. La rularea
aplicatiei pentru prima data, sau in cazul in care nu se poate face accesul la baza de date,
aceasta sectiune va aparea in mod implicit. Dupa introducerea datelor de acces la baza de
date, se poate valida conexiunea apasand butonul Validate database connection

45 Motorul de ¢ autare in brevete

Toate rangurile calculate cu ajutorul aplicatiilor auxiliare prezentate in sectiunile anterioare au
fost integrate ulterior Tn motorul de cautare in brevete propus.

Motorul de cautare este compus din trei sectiuni distincte fiecare acoperind un aspect teoretic
discutat anterior:

e Advanced search — Cautare avansata

e Citing Documents — Documente citate

* Findin Clusters — Cautarea in clustere

In continuare vor fi discutate fiecare din sectiunile disponibile in motorul de cautare.

4.5.1 Advanced search

Sectiunea "Cautare avansata” permite cautarea unuia sau mai multor cuvinte cheie in intreaga
baza de date de brevete. Prin intermediul interfetei se pot selecta diferite criterii de cautare.

Campurile de cautare disponibile sunt urmatoarele:
» Keywords in English title or claims ~ — cautare de cuvinte cheie in titlul si revendicarile
brevetului
« Keywords in English title  — cautare numai in titlul brevetului
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Keywords in English claims  — cautare numai in revendicari

Select class - rafinarea cautarii numai intr-o anumita clasa

Select subclass - rafinarea cautarii numai intr-o anumita subclasa dintr-o clasa anterior
selectata

From — Cautarea brevetelor cu anul aplicarii cel putin egal cu cel selectat

To — Cautarea brevetelor cu anul aplicarii cel mult egal cu cel selectat
Applicant/Assignee — Cautare dupa numele unui anumit aplicant

Inventor — Cautare dupa numele unui anumit inventator

Sort by — Afisarea rezultatelor sortate dupa unul dintre criteriile disponibile

Pentru aceasta sectiune sunt disponibile patru tipuri de sortare. Fiecarui tip de sortare fi
corespunde céate un rang calculat anterior, dupa cum a fost descris mai intai teoretic Si apoi
practic in capitolele anterioare:

Citing index — reprezinta sortarea descrescatoare dupa numarul de brevete care
citeaza fiecare brevet rezultat in urma cautarii

Citation weight — sortare descrescatoare dupa rangul calculat cu algoritmul descris in
capitolul 2.1 (Calculul rangului simplu)

Citation weight normalized by year  — sortare descrescatoare dupa rangul calculat cu
algoritmul descris in capitolul 2.2.2 (Contributii privind calculul rangului tindnd cont de
parametrul timp)

Citation weight with applicant influence — sortare descrescatoare dupa rangul
calculat cu algoritmul descris in capitolul 2.2.1 (Contributii privind calculul rangului,
tindnd cont de relevanta aplicantului)

In urma rularii unei cautari, rezultd o lista de brevete ordonate dupa unul din tipurile de sortare

ales.

Tn lista cu rezultatele cautarii brevetelor sunt disponibile urmé&toarele campuri:

No. — numarul

IPC Class — clasa principala a brevetului (din clasificarea IPC)
Title — titlul

Applicants - lista aplicantilor corespunzatori brevetului

Year — anul aplicarii brevetului

Citing — numarul de brevete ce citeaza brevetul curent

Interfata cu lista brevetelor rezultate in urma unei cautari are cateva elemente de prezentare
care faciliteaza accesul rapid la diverse informatii suplimentare:

Numarul brevetelor sunt generate ca linkuri catre descrierea completa direct catre situl
EPO, unde se gasesc detalile complete despre brevete. Cind utilizatorii vor da click pe
numele brevetului vor fi redirectionati pe situl EPO direct in pagina de descriere a
brevetului.

Céand cursorul mouse-ului este pozitionat deasupra numarului unui brevet apare o
fereastra cu descrierea brevetului (mai exact prima revendicare din brevet)

Cuvintele cheie cautate sunt marcate direct in text acolo unde apar.
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» Formularul de cautare a fost ascuns in pagina de rezultate pentru a nu lua din spatiul
destinat listei cu brevete rezultate in urma cautarii. Accesul la formularul cautarii se face
apaséand pe butonul Show search form

Toate aceste elemente de prezentare au fost adaugate pentru a mbunatati interactiunea
utilizatorului cu aplicatia.

4.5.2 Citing documents

Sectiunea "Citing documents” este un instrument ce permite afisarea in mod ierarhic a
brevetelor ce citeaza un brevet selectat initial. Acest instrument este de o deosebita importanta
pentru utilizatorii care doresc ca In urma identificarii unui brevet de interes sa exploreze si
brevete in stransa legatura cu acesta. Plecand de la un brevet dat, se poate genera ierarhia
anterioara de citari intre brevete. Se poate merge astfel de la un brevet vechi catre identificarea
unor brevete mai noi din acelasi domeniu cu brevetul initial.

Ca functionare, acest instrument permite introducerea unui brevet in campul text din partea de
sus a paginii si apoi se apasa butonul Citing for . In partea de jos va aparea initial brevetul
introdus Tn cAmpul text. Prin apasarea acestuia vor fi listate toate brevetele care 1l citeaza. Prin
apasare succesiva a brevetelor listate se poate merge pana cand consideram necesar sau
pana cand ajungem sa avem toate brevetele expandate si nu mai exista brevete care sa citeze
nici unul dintre brevetele expandate.

In cadrul acestui instrument exista o serie de facilititi care au fost implementate, ca de exemplu:

* Pentru fiecare brevet a fost generat un link direct catre situl EPO unde se pot consulta
toate detaliile brevetului selectat. Linkul poate fi accesat apasand patratul rosu al fiecarui
brevet.

* Ducand cursorul mouse-ului deasupra unui patrat albastru din interfata, se evidentiaza
titlul si clasa IPC corespunzatoare brevetului asociat.

e Pentru a opri temporar comportamentul de "click pe brevet — expandeaza”, in scopul de
a copia numarul brevetului de exemplu, se poate debifeaza optiunea click action on
patents number . Se bifeazd la loc optiunea daca se doreste revenirea la
comportamentul normal.

45.3 Find in clusters

Ultima sectiune disponibila in motorul de cautare propus este Cdutarea in clustere ("Find in
Clusters”). Aceasta sectiune sintetizeaza in practica rezultatele teoretice descrise in capitolul
3.2. Cautarile ce se pot face in aceasta sectiune se bazeaza pe rezultatele clusterizarilor
realizate offline cu ajutorul aplicatiei auxiliare Patent Clustering (vezi capitolul 4.4).
Pentru motorul de cautare propus, cu aplicatia Patent Clustering , au fost rulate clusterizari
dupa cum urmeaza:
e S-au extras doar brevetele aplicate pe fiecare an in parte (spre exemplificare au fost
extrase pe rand doar brevetele din 1995 si 2001).
* Pentru fiecare an s-au facut 2 clusterizari k-means: odata tinand cont si odata netinand
cont de aplicanti.
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+ K a fost ales in functie de numarul de subclase de nivel 2 (se poate alege unul din 5
nivele pentru subclase. Numele complet al unei clase are forma A 61K 47/00,
codificarea celor 5 nivele fiind: 1 223 44/55.)

» Centroizii initiali au fost calculati in functie de brevetele din subclasele identificate Tn
fiecare set de date din fiecare an.

Pentru a initia o cautare n aceasta sectiune va trebui mai intai ales anul si apoi se opteaza
pentru cautarea in clusterele in care s-a tinut sau nu cont de aplicanti. Dupa aceasta selectie
utilizatorii vor fi redirectionati catre pagina de cautare propriu-zisa.

Formularul de cautare in clustere are disponibile urmatoarele campuri:
+ Keyword in English title or claims  — cautare de cuvinte cheie n titlul si revendicarile
brevetului
» Keywords in English title  — cautare numai in titlul brevetului
* Keyword in English claims - cautare numai in revendicari
« Sort by — afisarea rezultatelor sortate dupa unul dintre criteriile disponibile

Pentru sortare sunt disponibile aceleasi 4 tipuri, ca si in cazul cautarii avansate (capitolul 4.5.1).

In urma unei cautari initiate, in aceasta sectiune se obtine o pagind cu rezultate grupate pe
clustere. Rezultatele returnate sunt brevete care contin cuvintele cheie introduse ca parametrii
ai cautarii si sunt grupate in clusterele din care fac parte.

in pagina de rezultate se regasesc aceleasi facilitati de prezentare ca si in pagina de rezultate
din sectiunea Cautare avansatd, respectiv linkuri directe catre EPO, descrierea brevetului,
marcarea cuvintelor cheie etc. In plus, au fost adaugate cateva elemente noi:

» Utilizatorii au posibilitatea de a extinde listarea brevetelor dintr-un cluster. Daca se da
click pe un cluster acesta va fi extins si vor fi afisate toate brevetele din acel cluster.
Ordonarea acestora este facuta tot dupa tipul de sortare ales la initierea cautarii.

« Intr-un cluster extins, brevetele care nu contin cuvintele cheie introduse ca parametrii ai
cautarii sunt marcate diferit fata de brevetele ce contin cuvintele cheie.

Aceasta ultima sectiune a fost proiectatd in ideea de a acoperi doua nevoi importante in
cautarile specifice brevetelor. Pe de o parte, s-a cautat gruparea brevetelor dupa similaritatea
continutului acestora, astfel incat sa se poata obtine grupe de brevete cu acelasi specific sau
din acelasi domeniu. Pe de altd parte, s-a incercat ca, in urma identificarii unui cluster de
interes, sa se poata extinde cautarea listandu-se toate brevetele din respectivul cluster, in
vederea gasirii si a altor brevete care nu contin neaparat cuvintele cheie introduse de utilizator
la initierea cautarii.

Tot in aceasta sectiune, clusterizarea propriu-zisa a fost abordata din doua perspective. Una se
refera la gruparea brevetelor bazata in mod exclusiv pe continutul acestora, mai exact pe textul
din prima revendicare. Cea de-a doua abordare a fost aceea in care gruparea / clusterizarea s-
a facut tindndu-se cont si de celelalte elemente specifice brevetelor, respectiv metadatele.
Dintre metadatele disponibile, aplicantii au fost interpretati si modelati astfel incat sa se poata
ajunge la rezultate ale cautarii in urma carora brevete ale aceluiasi aplicant sa fie aduse in
acelasi cluster.
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5 Rezultate experimentale

5.1 Tmbun atatirea performan telor de calcul in clusterizare

Dupa cum a fost prezentat in capitolele 3.2.1 si O, la baza efectuarii clusterizarilor de tip text sta
modelul spatiului de vectori. Acest model se bazeaza in principiu pe calculul unor ponderi
pentru fiecare cuvant din documentele ce apartin setului de documente ce urmeaza a fi
clusterizat. Calculul ponderilor pornesc de la frecventa cuvintelor in documente. Reprezentarea
matematica a acestor frecvente, si ulterior ponderi, este matricea. Numarul de coloane ale
acestei matrice corespunde documentelor ce urmeaza a fi analizate, iar liniile reprezinta toate
cuvintele din dictionarul de cuvinte extras din setul de documente.

In cazul clusterizérii textului, numarul de obiecte / documente si numarul de atribute / cuvinte
este semnificativ de mare. Aceste valori mari ale documentelor si respectiv cuvintelor necesita
in generarea modelelor si in calculul clusterizarii propriu-zise memorie de capacitate foarte
mare. Pentru a acoperi necesarul de memorie generat de setul de documente ce se doreste a fi
clusterizat, in aplicatia auxiliaréd de clusterizare Patent Clustering propusa in capitolul 4.4 s-a
folosit intensiv bazele de date. Astfel, in baza de date au fost stocate atat brevetele impreuna
cu descrierea lor, cat si modelele necesare clusterizarii, respectiv matricea ponderilor din
modelul spatiului de vectori.

Pentru a intelege mai bine dimensiunea memoriei necesara pentru generarea matricei
ponderilor, vom lua un exemplu:
» Daca dorim sa clusterizam toate brevetele din baza de date aplicate in anul 2001 vom
avea de clusterizat 26 181 de brevete.
* Pentru aceste brevete se genereaza un dictionar de 54 778 de cuvinte (inclusiv
aplicantii).
< Valorile ponderilor calculate in matricea poderilor vor trebui salvate nh date de tipul float,
care in cele mai comune limbaje de programare, inclusiv in JAVA necesita 32 biti pentru
memorare.

Asadar, pentru a genera 0 matrice cu aceste date, sunt necesari 26 181 coloane x 54 778 linii x
(32/8) bytes =5 736 571 272 bytes = 5,342 GB. Pentru prelucrarea ei succesiva este de obicei
necesara mentinerea a inca unei matrice rezultat, deci este nevoie de dublul acestei
dimensiuni. Pe baza acestui model se genereaza in timpul rularii clusterizarii matricea cu
distantele intre brevete. Aceasta are dimensiunea 26 181 x 26 181 x 4 bytes = 2 741 779 044
bytes = 2,553 GB.

Dupa cum se poate observa, aceste cerinte de memorie sunt costisitoare, chiar si pentru
actuala tehnologie. Mai mult, in JAVA, la aplicatiile cu cerinte mari de memorie, apar pauze de
lucru frecvente si consumatoare de timp, pentru a permite Garbage Collector-ului sa elimine din
memoarie variabilele nefolosite.

Mai departe, a fost analizata structura matricei si s-a constatat ca datele semnificative din cadrul
ei sunt foarte rare. Astfel de matrice poartd numele de matrice rare (sparse matrix ). Marea
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majoritate a datelor continute in matrice au valori nule, pentru ca foarte putine cuvinte din
dictionarul de cuvinte sunt folosite in descrierea unui brevet, restul valorilor avand frecventa 0.

Tindnd cont de acest aspect, in baza de date s-au salvat doar perechile (document — cuvant),
cu frecventa acestora, dimensiunea de stocare a acestui tip de matrice rare reducandu-se
considerabil. In orice moment, pe baza acestor informatii salvate in baza de date se poate
genera o coloana specifica matricei ponderilor. Practic din baza de date sunt extrase datele
specifice unei coloane, iar cand e necesar, se genereaza coloana completd in memorie si se
prelucreaza cu o alti coloana de aceeasi dimensiune. In final, rezultatul este salvat din nou in
baza de date.

In urma acestei abordari, aplicatia JAVA auxiliara de clusterizare Patent Clustering poate rula
cu o alocare a memoriei Masinii Virtuale JAVA de 2 MB.

5.1.1 Aplicarea calculului paralel in cadrul algori ~ tmului de clusterizare

Dintre pasii algoritmului de clusterizare implementat in aplicatia de clusterizare Patent
Clustering, descrisi in Figura 5, cel mai costisitor, din punct de vedere al timpului computational,
s-a remarcat pasul Redistribuie brevetele in clustere. Acesta, dupd cum a fost detaliat si n
Figura 6, presupune compararea intre fiecare brevet din setul de brevete de clusterizat si
fiecare dintre cei k centroizi ai clusterelor.

Complexitatea in timp al pasului Redistribuie brevetele in clustere este 0(nk), unde n este dat
de numarul de brevete din setul de brevete de clusterizat, iar k reprezintd numarul de clustere.

Au fost facute o serie de teste cu aplicatia Patent Clustering, in care a fost implementat
algoritmul descris in Figura 5, cu parcurgerea secventiala a pasului Redistribuie brevetele in
clustere. Aplicatia a rulat pe un calculator echipat cu un procesor Intel Core 2 Quad, ce contine
4 procesoare / 4 fire de executie. Pentru testare s-a ales un set de 6975 de brevete ce urmau
sa fie clusterizate in 116 clustere. Dupa 23 de pasi, algoritmul s-a oprit, indicand un timp de
procesare de 5 ore si 44 minute.

Aplicatia Patent Clustering s-a dorit a fi folosita la clusterizarea unor seturi de cateva zeci de mii
de brevete (30000..40000) in cate 100-150 de clustere, ceea ce ar fi insemnat un timp extrem
de mare de procesare a acestora. Drept urmare, s-a incercat optimizarea aplicatiei in vederea
obtinerii de timpi cat mai rezonabili.

Dupa identificarea sectiunii de algoritm care consuma cel mai mult timp de procesare, si anume
pasul Redistribuie brevetele n clustere din algoritmul descris in Figura 5, s-a incercat aplicarea
de calcul paralel pentru acest pas. Pentru aceasta algoritmul a fost modificat, folosind doua
clase care au parametri si metode care se apeleaza reciproc. Una dintre clase genereaza o
serie de taskuri de executat, iar cea de-a doua reprezintd un task si are rolul de a executa
operatia care consuma cel mai mult timp din algoritm. Tn cazul nostru, aceasta operatie este
compararea brevetelor cu centroizii. Taskul va beneficia de calcul paralel.

Astfel, Tn Algoritmul 5-1 sunt prezentati pasii prin care sunt generate taskuri ce au rolul de a
calcula distanta intre brevete si centroizi.
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1 pas_curent <- 1

2 cat timp sunt brevete in setul de brevete executa

3 creeaza un nou task

4 transmite noului task parametrul brevet_curent

5 adauga task-ul la lista de taskuri_pentru_executie

6 daca pas_curent % task_set = 0 atunci

7 asteapta rularea tuturor taskurilor din lista de taskuri_pentru_executie
8 sfarsit daca

9 pas_curent <- pas_curent + 1;

10 sfarsit cat timp

Algoritmul 5-1 Generarea taskurilor de calcul a distantei intre brevete si centroizi

Pasii rulati in cadrul unui task sunt prezentati in Algoritmul 5-2. Un task are rolul de a calcula
distanta dintre un brevet si centroizi, si in final de a distribui brevetul in clusterul ce contine
centroidul cu distanta minima fata de brevet.

pentru fiecare centroid executa
calculeaza distanta dintre brevet si centroid_curent
daca distanta < distanta_minima atunci
distanta_minima <- distanta
numar_cluster <- numar_centroid_curent
sfarsit daca
sfarsit pentru
asigneaza brevet la clusterul numar_cluster

N o vl bhwwnN R

Algoritmul 5-2 Pasii de rulare a unui task de calcul a distantei intre un brevet si centroizi

Dupa efectuarea modificarilor prezentate mai sus, respectiv modificarea algoritmului prezentat
in Figura 6 din forma sa secventiala (liniard) in calcul paralel, si implementarea sa in JAVA, s-a
retestat aplicatia Patent Clustering. Conditiile de test au fost aceleasi, respectiv acelasi
calculator echipat cu un procesor Intel Core 2 Quad, ce contine 4 procesoare / 4 fire de
executie si acelasi set de 6975 de brevete ce se doreste a fi clusterizate in 116 clustere.
Aplicatia a rulat 25 de pasi, intr-un timp de o ora si 31 de minute.

Se poate observa deci ca in urma modificarii algoritmului si al aplicatiei pentru calculul paralel,
s-au obtinut timpi de prelucrare semnificativi mai mici. Tn urma testelor a rezultat o imbunétatire
a performantelor, n care timpul de executie s-a micsorat de aproximativ 4 ori fatd de cazul in
care a fost folosit algoritmul secvential de calcul.

Aplicatia Patent Clustering modificata a fost folosita ulterior pentru clusterizarea tuturor
brevetelor din anul 2001 in 118 clustere. Numarul total de brevete din setul de brevete de
clusterizat in acest caz a fost de 26181. Pentru aceasta clusterizare a fost utilizat un calculator
Cu un procesor mai puternic, Intel Xeon cu 4 nuclee, HT (in total poate rula 8 fire de executie
simultan). Tn acest test, dupad cum era de asteptat, s-au obtinut timpi de executie si mai
spectaculosi. Dupa o rulare de 29 de pasi algoritmul s-a oprit, cu un timp de executie de 3 ore si
55 minute.
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5.2 Rezultate experimentale ale calculului rangului

Pentru a valida implementarea practica a elementelor teoretice expuse in prezenta lucrarea se
vor lua in continuare cateva cazuri de cautari din lumea reala.

Cu ajutorul sectiunii "Cautare avansata” se pot obtine rezultate ordonate dupa patru criterii:
* Indexare dupa numarul de brevete care citeaza fiecare brevet in parte
* Indexare dupa rangul calculat cu algoritmul simplificat
* Indexare dupa rangul calculat tindnd cont de metadata timp
* Indexare dupa rangul calculat tinand cont de relevanta aplicantului

Advanced Search

w Show Search form +

Found 324 patents

No. IPC Class Title Applicants Year Citing

Optical amplifier and optical
EP0415438 | H 04B 10/16 | communication system provided FUJTSU LIMITED 1991-03-06 | 8.00000
with the optical amplifier

Wavelength-multiplexed optical
EP0467396 | H 04B 1016 |communication system and optical [ CANON KABUSHIKIKAISHA | 1992-01-22 | 4.00000
amplifier used therefor

Optical communication system with

EP0298998 | H 04 14/02 a stabilized group of frequencies

ATSET Carp. 1989-01-11 | 6.00000

Polarization diversity optical
EP0329186 | H 04B 10/148 |receiver for coherent optical FUJTSU LIMITED 1989-08-23 | 5.00000
communication

IBM DEUTSCHLAND GMBH
EP0040706 | G 02B 06/34 | Optical communication system International Business 1981-12-02 | 6.00000

Machines Corporation

Optical-information transmission Standard Elektrik Lorenz

EP0193190 | H 044 15/00 1886-09-03 | 5.00000

system in the subscriber region Aktiengesellschaft
Fibre-optical communication

EP0381102 | H 04J 14/02 | network with frequency division ALCATEL N.V. 1990-08-08 | 5.00000
multiplexing

Method of operating concatenated

EP0476830 | H 04B 10/16 optical amplifiers

Tyco Submarine Systems Ltd. | 1992-03-25 | 2.00000

Optical transmission system for the e
EP0499065 | H 04B 10/20 | subscriber connection area with |2 ® 1992-08-19 | 2.00000

; R iengesellschaft
optical amplifiers

A tunable-filter control method,
tunable-filter control apparatus and
optical communication system
using the same

EPOS77036 | H 015 03/25 CANON KABUSHIKI KAISHA | 1994-01-05 | 2.00000

Optical frequency division

EP0466241 | H 044 14/02 multiplexing network

Hitachi, Lid. 1992-06-03 | 3.00000

Figura 7 Rezultatele cautarii dupa cuvintele cheie "optical communication” ordonate dupa
rangul calculat cu algoritmul simplificat

Primul criteriu poate fi interpretat ca indexarea brevetelor in functie de cat de important este el
considerat de catre brevetele care il citeaza. Cu céat este mai citat un brevet, cu atat este
considerat a fi mai important. In acest criteriu, Tnsd nu se tine cont de CINE citeaza. Toate
brevetele care citeaza au aceeasi valoare. Ultimele trei indexari insa calculeaza pentru fiecare
brevet in parte o valoare diferita, bazata tocmai pe numarul de citari.
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Spre exemplu, daca am cauta dupa cuvintele cheie "optical communication”, lasand celelalte
optiuni de cautare nemodificate si ordonam dupa al doilea criteriu, rangul calculat cu algoritmul
simplificat, obtinem rezultatele din Figura 7.

Se poate observa, in acest caz, ca pe prima pozitie avem un brevet cu noua citari, insa, pe a
doua pozitie, se gaseste un brevet cu doar patru citari. Acest lucru a fost posibil datorita faptului
ca cele patru brevete care citeaza al doilea brevet din lista de rezultate sunt la randul lor citate
de un numar mare de brevete, conferindu-le astfel un rang mare care ulterior se regaseste in
acest al doilea brevet din lista de rezultate. Mai mult, valoarea mare a rangului celui de-al doilea
brevet data de un numar redus de brevete citate ar putea insemna ca acest brevet a stat la
baza unui set ierarhic de citari de brevete, de unde se poate afirma ca acest brevet este unul de
referinta Tn industria din care face parte.

In Figura 8, se pot observa rezultatele cautarii pentru aceleasi cuvinte cheie folosite ca si in
cazul anterioar, ordonate insa dupa rangul calculat tindnd cont de metadata timp.

Advanced Search

w Show Search form

Found 324 patents

No. IPC Class | Title Applicants Year citing

Optical amplifier and optical
EP0415438 | H 04B 10/16 |communication system provided FUJITSU LIMITED 1991-03-06 | 8.00000
with the optical amplifier

Wavelength-multiplexed optical
EP0467396 | H 04B 10/16 |communication system and optical | CANON KABUSHIKIKAISHA | 1992-01-22 | 4.00000
amplifier used therefor

OPTICAL COMMUNICATION

EP0794599 | H 04B 10/12 SYSTEM FUJITSU LIMITED 1997-09-10 | 3.00000

Optical communication system with

ERiEsia L a stabilized group of frequencies

ATET Corp. 1989-01-11 | 6.00000

A tunable-filter control method,
tunable-filter control apparatus and
optical communication system
using the same

EPO577036 | H 015 03/25 CANON KABUSHIKIKAISHA | 1994-01-05 | 2.00000

Method of operating concatenated

EP0476830 | H 04B 10/16 optical amplifiers

Tyco Submarine Systems Ltd. | 1992-03-25 | 2.00000

Optical frequency division

EP0488241 | H 04J 14/02 multiplexing network

Hitachi, Ltd. 1992-06-03 | 3.00000
Optical transmission system for the Jra—
EP0499065 | H 04B 10/20 |subscriber connection area with e 1992-08-19 | 2.00000

R R gesellzchaft
optical amplifiers

Polarization diversity opfical
EP0329186 | H 04B 10/148 |receiver for coherent optical FUJITSU LIMTED 19589-08-23 | 5.00000
communication

Figura 8 Rezultatele cautarii dupa cuvintele cheie "optical communication” ordonate dupa
rangul calculat tindnd cont de metadata timp

Spre deosebire de cazul anterior cand lista rezultatelor a fost ordonata dupa rangul calculat cu
algoritmul simplificat, Tn acest caz se remarca faptul ca printre primele rezultate avem mai
putine brevete vechi si mai multe brevete mai noi. Prin normalizarea rangurilor pe ani s-a putut
obtine o distribuire mai uniforma a brevetelor, astfel incét s-a reusit atenuarea efectului de
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acumulare in timp a mai multor citari de catre brevetele mai vechi fata de cele mai noi care nu
au avut inca sansa de a fi citate.

In Figura 9, avem cel de-al patrulea tip de listare unde ordonarea este ficutd dupa rangul
calculat tinand cont de relevanta aplicantului. n acest caz, daca comparam cu Figura 7 unde
ordonarea este realizatd dupa rangul calculat cu algoritmul simplificat, se poate observa ca
acum sunt favorizate brevetele aplicate de catre companiile mari cu renume la nivel mondial.
Cele doua companii mai putin cunoscute care apar in Figura 7 (Standard Elektrik Lorentz
Aktiengesellschaft si Tyco Submarine Systems Ltd.) se regasesc mai jos in lista de rezultate
obtinute in ce-a de-a patra listare.

Se pot identifica astfel companiile relevante din diversele categorii ih care se pot face cautari.
Identificand aceste companii, inventatorii pot cunoaste care sunt competitorii din industria in
care doreste sa breveteze si ulterior sa produca si sa comercializeze produsele inventate.

Advanced Search

w Show Search form w

Found 324 patents

No. IPC Class Title Applicants Year Citing

Optical amplifier and optical
EP0415438 | H 04B 1016 [communication system provided FUJTSU LIMTED 1991-03-06 | 5.00000
with the optical amplifier

Wavelength-multiplexed optical
EP0467396 | H 04B 10/16 |communication system and optical | CANON KABUSHIKIKAISHA | 1992-01-22 | 4.00000
amplifier used therefor

Optical communication system with

EP0298508 | H 04J 14/02 a stabilized group of frequencies

ATET Corp. 1989-01-11 |s.00000

Polarization diversity optical
EP0329186 | H 04B 10/148 |receiver for coherent optical FUJTSU LIMTED 1989-08-23 | 5.00000
communication

IBM DEUTSCHLAND GMBH
EP0040706 | G 02B 06/34 | Opfical communication system International Business 1981-12-02 | 6.00000

Machines Corperation

A tunable-filter control method,
tunable-filter control apparatus and
optical communication system
using the same

EPO577036 | H 015 03/25 CANON KABUSHIKI KAISHA | 1994-01-05 | 2.00000

Optical frequency division

EP0488241( H04J 1402 | BIES ToHeEly B Hitachi, Ltd. 1992-06-03 | 3.00000
EP0794500 | H 048 1012 | @PTICAL COMMUNICATION FUITSU LIMITED 1997-09-10 | 3.00000
SYSTEM
Fibre—op‘icﬁ| communication
EP0381102 | H 04J 14/02 [ nefwork with frequency division ALCATEL NV, 1990-08-08 | 5.00000

Figura 9 Rezultatele cautarii dupa cuvintele cheie "optical communication” ordonate dupa
rangul calculat tindnd cont de relevanta aplicantului

5.3 Rezultate experimentale pentru ¢ autarea in clustere

In sectiunea "Find in clusters” (Cautare in clustere), dupa cum a fost prezentata in capitolele
anterioare, se pot face cautari dupa cuvinte cheie cu afisarea rezultatelor in grupe de brevete
cu continut similar. Initial se afiseaza in fiecare cluster doar brevetele ce contin cuvintele cheie
cautate, cu posibilitatea ca ulterior clusterele de interes sa poata fi expandate.
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Un cluster expandat va lista toate brevetele cuprinse in el. In acest fel se poate extinde
cautarea si la brevetele similare ca si continut, dar care nu contin in mod necesar cuvintele
cheie cautate. Printr-o astfel de cautare prin extinderea clusterelor, se poate imbunatati lista de
cuvinte cheie de cautat, sau se pot chiar gasi brevetele relevante pentru inventator.

Sa luam de exemplu cuvintele cheie: "liquid crystal’. Daca se va face o cautare dupa aceste
cuvinte cheie cu optiunile de cautare: brevete din anul 1995, fara folosirea aplicantului n
calculul clusterelor, se va obtine un set de 220 de rezultate. Cele 220 de brevete rezultate sunt
listate Tn 28 de clustere distincte. La o prima observatie asupra continutului clusterelor, se poate
remarca un cluster cu o grupare a brevetelor ce tin de aplicatii ale diverselor substante si
materiale, iar in in alt cluster o grupare a brevetelor ce tin de elementele optice ale inventiei. in
acelasi mod, se poate identifica specificul fiecarui cluster in parte si ulterior atentia poate fi
concentrata pe clusterul de interes.

Implicit, brevetele in fiecare cluster sunt ordonate dupa numarul de citari pe care le au. Daca
inventatorul este interesat de un cluster de dimensiuni mai mari sau daca un cluster a fost
extins, este posibil ca numarul de brevete sa fie mare. Se poate alege astfel una dintre
metodele de sortare disponibile, pentru a lista brevetele in clustere dupa specificul cautarii.

Rezultatele obtinute din combinarea celor doua tehnici de data mining, calculul rangului si
clusterizarea, conduc, pe de o parte, la obtinerea de rezultate mult mai relevante decét in cazul
listarii simple ordonate dupa ani a documentelor ce se potrivesc cautarii direct din baza de date,
si, pe de alta parte, la un proces de cautare mai simplu cu trecerea facila prin documente
relevante.

In cele ce urmeaza, vom analiza rezultatele cautarii dupa cuvintele cheie “liquid crystal” din
perspectiva celor doua tipuri de clusterizari disponibile, cea care se bazeaza pe modelul clasic
si cea care tine cont de metadata aplicant. Datorita faptului ca cele doua clusterizari au fost
facute pe acelasi set de date, numarul de brevete rezultate in urma cautarii este acelasi. Ce
difera este distributia acestora in clustere.

Tn primul rand, cele 220 de brevete rezultate Tn urma cautarii sunt distribuite ntr-un numar diferit
de clustere dupa cum urmeaza: in primul caz (clusterizare bazata pe modelul clasic) sunt 28 de
clustere, iar in al doilea caz (clusterizare ce tine cont de metadata aplicant) sunt 26 de clustere.

in Tabelul 1 de mai jos este prezentata in detaliu distributia brevetelor pe clustere in fiecare din
cele doua cazuri de clusterizare reprezentate in paralel.

Pentru o observare mai clara a rezultatelor a fost facuta o corespondenta pe fiecare linie dupa
continutul clusterelor. Fiecarui cluster i s-a dat un numar de identificare (coloanele Nr. cluster),
astfel incat corespondenta sa fie mai usor de urmarit in tabel. Coloanele Nr. brevete reprezinta
numarul de brevete dintr-un cluster pe o linie, in fiecare dintre cele doua cazuri de clusterizare
discutate.
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Tabelul 1 Distribufia in clustere a brevetelor rezultate Tn urma cdutdrii dupa cuvintele cheie

Rezultate experimentale

"liquid crystal”
Cazul 1 Cazul 2
Nr. cluster Nr. brevete Nr. cluster Nr. brevete
12 1 - -
13 10 13 22
16 2 16 1
- - 18 9
36 8 36 10
37 3 37 1
38 1 38 1
51 1 51 1
56 38 56 35
57 3 57 2
58 4 58 7
59 1 - -
66 2 66 2
67 7 - -
68 100 68 92
69 1 69 1
70 1 70 1
80 1 80 1
82 1 82 1
- - 89 1
91 8 91 8
95 2 95 2
101 1 - -
102 4 102 4
105 6 105 4
106 1 106 2
109 3 109 4
115 2 115 2
116 2 116 2
117 6 117 4

Numarul

total de 28 26

clustere

Numarul mai mic de clustere in care sunt distribuite brevetele rezultate in urma cautarii in al
doilea caz, ne indica faptul ca brevetele au fost redistribuite Tn alte clustere, apropiindu-le de
brevetele ce au fost aplicate de aceleasi companii, lucru urmarit de altfel in al doilea tip de
clusterizare, unde, in calculul clusterelor, s-a tinut cont de metadata aplicant.

Tabelul 2 Redistribuirea brevetelor in clustere, din clusterele generate cu k-means clasic Tn
clusterele generate cu algoritmul ce fine cont de metadata aplicant.

Cazul 1 Cazul 2

Nr. cluster Nr. brevete Nr. cluster Nr. brevete
13 9
16 1
36 5 13 22
56 3
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Rezultate experimentale

57 1
68 4
101 1
116 1
16 1 16 1
67 7
117 2 18 9
36 6
37 2 36 10
68 2
37 1 37 1
38 1 38 1
51 1 51 1
56 35 56 35
57 2 57 2
13 1
58 4
59 1 58 7
68 1
66 2 66 2
68 92 68 92
69 1 69 1
70 1 70 1
80 1 80 1
82 1 82 1
12 1 89 1
91 8 91 8
95 2 95 2
102 4 102 4
105 4 105 4
105 1
106 1 106 2
109 3
68 1 109 4
115 2 115 2
116 1
105 1 116 2
117 4 117 4

In Tabelul 2, este prezentata redistribuirea brevetelor din clusterele generate cu algoritmul de
clusterizare k-means bazat pe modelul clasic, in clusterele generate cu algoritmul de
clusterizare ce tine cont de metadata aplicant. Dupd cum se poate observa, multe dintre
clusterele distribuite in primul caz se regasesc in mod identic in al doilea caz. Unele clustere
insa, cele generate cu algoritmul ce tine cont de metadata aplicant (coloana 3), sunt formate din
brevete migrate din mai multe clustere generate cu k-means clasic. In aceste cazuri, cele mai
multe dinte brevetele migrate apartin aceluiasi aplicant ce apare n clusterul destinatie.

Daca se urmareste redistribuirea brevetelor aplicate, de exemplu, de binecunoscuta companie
"Canon”, se va putea evidentia mai bine faptul ca, in al doilea caz de cautare, brevetele
aceleasi companii se regasesc in mai putine clustere, deci au suferit o grupare mai mare. In
Tabelul 3, sunt evidentiate distributiile brevetelor aplicate de aceasta companie in fiecare din
cele doua cazuri de cautare.
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Tabelul 3 Distributia in clustere a brevetelor aplicate de catre compania "Canon” in urma
cdutarii dupéa cuvintele cheie "liquid crystal”

Cazul 1 Cazul 2
Nr. cluster Nr. brevete Nr. cluster Nr. brevete
13 4 13 10
16 1 - -
36 2 36 4
37 3 37 1
56 4 56 3
66 1 66 1
68 10 68 7
105 1 105 1
109 1 109 1
116 1 - -
117 1 117 1

Num arul

total de 11 9

clustere

Din Tabelul 3 se poate observa cu usurintd faptul ca, in ce-l de-al doilea tip de cautare,
brevetele aplicate de catre compania "Canon” apar intr-un numar mai restrans de clustere, fata
de primul caz, in care cautarea s-a facut in clusterele calculate cu modelul clasic.

5.4 Concluzii

Prin dezvoltarea motorului de cdutare descris, s-a urmarit imbunatatirea calitatii cautarilor ce se
pot face de catre inventatori, pe de o parte, sau de catre agentii de brevetare care verifica
brevetele aplicate, pe de alta parte.

Cu ajutorul uneltelor dezvoltate se poate raspunde cu succes la diferitele tipuri de cautare
specifice lumii brevetelor. Se pot face astfel cautari generale, in care se urmareste identificarea
unor eventuale produse asemanatoare cu cel pe care inventatorii doresc sa-l breveteze, lucru
ce ar trebui facut inca din momentul in care inventia este la nivel de idee. Se pot face cautari
amanuntite, unde tinta este identificarea inventiilor celor mai apropiate ca concept de inventia
ce se doreste a fi brevetata. Brevetele identificate in acest fel, pot fi mai apoi citate n brevetul
aplicat. Tot astfel de cautari pot fi facute si de catre agentii de brevete, care verifica brevetele
aplicate, cu scopul de a le valida originalitatea.

Nu in ultimul rand, cu ajutorul uneltelor de cautare in clustere, companiile dintr-un anumit

domeniu pot face cautari sau pot genera rapoarte cu evolutia tendintelor din diferitele domenii
sau industrii, prin identificarea facila a concurentilor din piata in care isi desfasoara activitatea.
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6 Concluzii generale, contribu tii originale si perspective

In cercetarea realizatd n aceastd lucrare, ne-am propus sa realizim un motor de cautare
specific pentru bazele de date cu brevete de inventie, pentru a rezolva probleme practice
existente in una dintre cele mai importante etape din procesul de brevetare si anume cdutarea
Lprior art”. S-a urmarit, de asemenea, afisarea rezultatelor cautarii intr-o forma cat mai intuitiva
pentru utilizatori, cu ordonarea rezultatelor dupa relevanta.

Fundamentul teoretic folosit in prezenta lucrare porneste de la modelele bazate pe relevantd, in
care fiecarui obiect din cadrul unei multimi i se calculeaza un rang. in functie de valoarea
acestui rang, rezultatele unei cautari in baza de date pot fi mai relevante sau mai putin
relevante.

in capitolul 1, am prezentat cele mai populare motoare de ciutare si modele de relevanta
folosite de acestea pentru trei tipuri de informatie specifica disponibild pe Internet: pagini web,
articole stiintifice si brevete de inventie. Datoritd multiplelor legaturi intre cele trei tipuri de
documente cercetate, in urma acestui studiu, s-a cautat imbunatatirea solutiilor existente de
cautare cu aplicare directa in cazul particular al brevetelor de inventie.

Data fiind asemanarea structurala a articolelor stiintifice si a brevetelor de inventie, in capitolul
1.3 am trecut in revista cei mai importanti parametri bibliometrici folositi in literatura stiintifica,
punandu-se in evidenta avantajele si dezavantajele lor.

n capitolul 1.4, am descris bazele teoretice ale calculului relevantei, cu prezentarea catorva
modele si metode formale de data mining pentru gruparea si ordonarea informatiei de tip text
dupa relevanta. Am prezentat algoritmul PageRank, ce va constitui si punctul de plecare in
realizarea unor noi algoritmi de calcul al rangurilor brevetelor si, mai apoi, sunt descrise cele
mai populare tehnici de clusterizare ale textului. In urma cercetarii actualului context stiintific in
domeniul clusterizarii textului, am concluzionat ca cel mai potrivit algoritm ce poate fi aplicat pe
brevetele de inventie este k-means.

In urma experimentelor efectuate am putut trage concluzia cd modelele si tehnicile de
determinare a relevantei existente in prezent nu dau rezultate suficient de bune si a fost
necesara cautarea unor metode si algoritmi de calcul noi. In urma analizei structurii brevetelor
de inventie am constatat ca acestea poarta informatii utile ce pot fi valorificate in calculul
relevantei, ca de exemplu: numele aplicantului, anul brevetarii, citatiile catre alte documente etc.
Drept urmare in modelarea brevetelor trebuie tinut cont si de acesti parametri.

Contributiile principale ale tezei sunt aduse in capitolele 2, 3, 4 si 5 prin propunerea unor
algoritmi noi de calcul al relevantei specializati pe cazul particular reprezentat de brevetele de
inventie. Acesti algoritmi tin cont de parametrii suplimentari dati de structura specifica a
brevetelor de inventie. Aceasta abordare a dus la obtinerea de rezultate relevante mai ales din
perspectiva practica a cautarii ,prior art”.
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in capitolul 2.1 am studiat adaptarea si aplicarea algoritmului PageRank, in forma sa de baza,
pentru brevetele de inventie. Legaturile intre pagini au fost inlocuite in cazul brevetelor de
citarile intre brevete, astfel graful de legaturi web a fost Tnlocuit cu graful de citari. Din aceasta
abordare s-au putut trage urmatoarele concluzii:

« Daca initial rezultatele unei cautari puteau fi ordonate dupa unul din cadmpurile existente
in baza de date, cel mai adesea dupa anul aparitiei brevetului, acum, calculand un rang
pentru fiecare brevet in parte, in urma unei cautari, brevetele pot fi ordonate dupa acest
rang, obtindndu-se astfel rezultate relevante in primele pozitii din lista de rezultate.
Astfel, s-a imbunatatit semnificativ calitatea unei cautari in brevete

» Datoritd numarului relativ mic de brevete in comparatie cu numarul de pagini web
disponibile, valorile obtinute cu algoritmul PageRank adaptat sunt intr-o mare masura
proportionale cu valorile citarilor brevetelor. Acest lucru se datoreaza faptului ca numarul
de citatii catre un brevet este oarecum omogen pentru toate brevetele din baza de date

* Un alt aspect important ce se desprinde din aceastd abordare este ca in lista de
rezultate relevante apar pe primele pozitii brevetele vechi care au avut avantajul timpului
de a fi citate. Datorita structurii arborescente a brevetelor, in functie de aparitia lor n
timp, si de proprietatea brevetelor noi de a cita numai brevete existente, brevetele noi nu
au inca de cine sa fie citate, drept urmare nu apar in lista de rezultate relevante pe
primele pozitii

Pentru a compensa dezavantajele explicate in concluziile de mai sus, in capitolul 2.2 am adus o
noua contributie prin dezvoltarea unui model mai performant ce este folosit la calculul rangului,
si apoi au fost propuse doua tipuri de ranguri specializate. Asadar in calculul noilor ranguri s-a
tinut cont si de proprietétile specifice brevetelor de inventie. Am propus astfel calculul rangului
tinand cont de relevanta aplicantului si, mai apoi, calculul rangului tindnd cont de anul aparitiei
brevetului.

in ambele abordéri, s-au obtinut rezultate practice mai bune. Tn primul caz, brevetele aplicantilor
cu un numar mare de brevete create apar pe primele pozitii ale rezultatelor cautarii, iar in cel
de-al doilea caz, brevetele noi sunt distribuite omogen in lista de rezultate.

in capitolul 3, am cautat o solutie la o altd problema practici, de actualitate, si anume
identificarea unor clase, domenii sau industrii noi pentru brevetele de inventie, independenta de
tipurile de clasificare existente. Am adus astfel o noua contributie la realizarea unui model de
clusterizare a brevetelor de inventie, in care se tine cont si de un set de parametri suplimentari
la care se seteaza individual importanta pe care o au in ponderea valorilor de similitudine
calculate pentru brevete.

Am testat astfel un model nou de reprezentare al brevetelor, in care s-a luat in calcul si
metadata aplicant. Cu acest nou model s-au putut obtine clustere in care proprietatea numele
aplicantului influenteaza suplimentar valoarea similitudinii din grupul de brevete.

In urma cercetarii teoretice din prezenta teza, am realizat practic o aplicatie web si o serie de

aplicatii auxiliare (capitolul 4), in care s-au implementat algoritmii prezentati in lucrare, punandu-
se astfel in valoare si validand totodata teoria si modelele propuse.
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Am creat astfel aplicatia Patent Data Parse r, care este folosita pentru extragerea brevetelor din
formatul initial, prelucrarea lor si apoi salvarea in baza de date MySQL. Odata salvate in baza
de date brevetele pot fi ulterior prelucrate sistematic.

O alta aplicatie auxiliara dezvoltata e cea de calcul al rangurilor, cu ajutorul careia sunt
generate toate tipurile de ranguri discutate in partea teoretica.

Cea de-a treia aplicatie auxiliara pe care am dezvoltat-o este aplicatia Patent Clustering . Prin
intermediul acesteia se pot realiza diferitele tipuri de clusterizari descrise in partea teoretica.
Astfel, la baza acestei aplicatii sta implementarea algoritmului k-means, aplicat pe diferitele
modele ale brevetelor descrise teoretic in capitolul 3. Tot cu ajutorul acestei aplicatii se poate
evalua calitatea clusterelor obtinute, folosirea masurile SSE si F-measure.

In partea a doua a capitolului 4 am prezentat in detaliu motorul de cautare propriu zis.

Motorul de cautare este compus dintr-o serie de trei functii de cautare, si anume:

« Cautare avansata, prin intermediul careia utilizatorii pot introduce cuvinte cheie si obtin
ca raspuns un set de brevete, ce contin cuvintele cheie introduse, ordonate dupa unul
dintre rangurile propuse in prezenta lucrare.

« Cautare de citari, ce permite afisarea in mod ierarhic a brevetelor ce citeaza un brevet
selectat initial. Acest instrument este de o deosebitd importanta pentru utilizatorii care
doresc sa exploreze si alte brevete in stransa legatura cu brevetul selectat.

o Cautare in clustere, unde am realizat o combinatie a celor doua parti ale cercetarii,
calculul rangurilor si clusterizarile, putandu-se astfel lista, in urma unei cautari, toate
clusterele din care fac parte cuvintele cheie cautate, in cadrul clusterului rezultatele fiind
ordonate dupa unul dintre tipurile de rang propuse in lucrare.

In acest ultim tip de cautare implementat in motorul de cdutare propus, din lista clusterelor
afisate ca rezultat, se poate selecta si extinde un cluster. In acest fel, utilizatorii sunt ajutati sa
identifice toate documentele relevante inrudite, astfel ca, dacd un document este relevant intr-
un cluster, este posibil ca si alte documente din acelasi cluster sa fie relevante, chiar daca
acestea din urma nu contin cuvintele cheie cautate.

Una dintre provocarile intalnite in realizarea aplicatiei auxiliare ce realizeaza clusterizarea
efectiva a fost timpul de procesare. Dupa acum am aratat in capitolul 5.1, prin rafinarea
succesiva a algoritmului de calcul s-a putut in final ajunge la un timp de procesare rezonabil Tn
comparatie cu volumul de date procesate. S-a folosit astfel intensiv baza de date in care au fost
salvate structurile vectoriale implicate in calcule si calculul paralel ce au condus in final la
folosirea optima a memoriei si la cresterea vitezei de procesare.

Prin rezultatele experimentale prezentate in subcapitolele 5.2 si 5.3 au fost validate atat
aspectele teoretice, cat si implementarile practice ale acestora. Am aratat astfel ca rezultatele
ordonate dupa rangurile propuse in lucrare, obtinute in urma cautarilor efectuate cu motorul de
cautare propus, sunt mai relevante decét in cazul listarii rezultatelor cu ordonare simpla dupa
unul dintre campurile existente in brevete (de exemplu, doar dupa data aplicarii brevetului). Pe
primele pozitii ale unei astfel de cautari s-au putut observa brevetele de referinta din industria
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din care fac parte, fiind ori foarte citate de catre alte brevete, ori aplicate de catre companii de
prestigiu din domeniul respectiv.

Facéand o analiza a rezultatelor obtinute din clusterizarea ce tine cont si de metadata aplicant, in
subcapitolul 6.4, am aratat ca, in acest caz, se obtin clustere care au tendinta de a polariza
brevetele acelorasi aplicanti in aceleasi clustere. Cu céat un aplicant are mai multe brevete
aplicate, cu atat este mai mare polarizarea brevetelor acestora intr-un cluster, aducand astfel in
acelasi grup si alte brevete relevante ale unui aceluiasi aplicant.

6.1 Contribu tii

In continuare sunt sintetizate contributiile principale aduse in cadrul tezei:

Identificarea celor mai reprezentative modele de relevanta folosite la momentul actual in
cadrul inventicii asistate de calculator.
Adaptarea si aplicarea algoritmului PageRank la cazul particular al brevetelor de inventie
Definirea unui nou tip de rang specializat ce tine cont de informatiile disponibile in
metadatele brevetelor, de unde au fost derivate doua tipuri de rang imbunatatit:
o Definirea rangului imbunatatit ce tine cont de relevanta aplicantului
o Definirea rangului imbunatatit ce tine cont de parametrul timp
Definirea unui model nou de reprezentare pentru documentele de tip brevetele de
inventie
Extinderea modelului spatiului de vectori prin adaugarea parametrilor suplimentari
disponibili in metadate, pentru care au fost calculate ponderi cu formule de calcul
specifice.
0 Adaptarea modelului spatiului de vectori extins la cazul particular al metadatei
Aplicant, specific brevetelor
Definirea si implementarea urmatorilor algoritmi:
0 Algoritmul de prelucrare initiala a brevetelor
Algoritmul de eliminare a buclelor din cadrul citarilor brevetelor
Algoritmul de calcul al rangului specializat ce tine cont de relevanta aplicantului
Algoritmul de calcul al rangului specializat ce tine cont de parametrul timp
Algoritmul de clusterizare k-means pentru cazul particular in care folosim
modelul spatiului de vectori extins cu datele din metadata definit in teza
o Algoritmul de clusterizare k-means adaptat la calculul paralel.
Realizarea practica a unui motor de cautare in brevete
0 Realizarea aplicatiei auxiliare Patent Data Parser , folositd in extragerea si
prelucrarea initiala a brevetelor
0 Realizarea unei aplicatii auxiliare de calcul al rangurilor definite in teza
0 Realizarea aplicatiei auxiliare Patent Clustering , prin intermediul careia se pot
realiza clusterizari k-means folosind modelele definite in teza.
= Implementarea modulului de clusterizare k-means
* Implementarea modulului de evaluare a clusterelor folosind SSE si F-
measure
0 Realizarea motorului de cautare propriu-zis
* Implementarea functiei de cautare avansata ce returneaza rezultate
ordonate dupa tipurile de ranguri definite in teza

* Implementarea functiei de cautare de citari
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= Implementarea functiei de cautare in clustere

» Identificarea experimentald a parametrilor folositi in expresiile de calcul al rangurilor si
clusterizarilor.

« Optimizarea implementarii algoritmului de clusterizare k-means prin folosirea calculului
paralel

0 Realizarea unor teste de clusterizare cu algoritmul initial si algoritmul modificat
ce foloseste calculul paralel si interpretarea timpilor de executie

* Realizarea unui experiment de cautare cu ajutorul functiei de cautare avansata din
cadrul motorului de cautare implementat

* Realizarea unui experiment de cautare cu ajutorul functiei de cdutare in clustere din
cadrul motorului de cautare implementat

6.2 Directii viitoare

Datorita elementelor comune ce pot fi gasite atat in structura brevetelor, céat si in articolele
stiintifice, elementele teoretice prezentate in teza ar putea fi aplicate si in cazul acestora din
urma.

Modelele si aplicatiile prezentate sunt scalabile, putand fi aplicate pe baze de date cu un numar
mare de brevete. Mai mult, eficienta lor este cu atat mai mare cu céat baza de date cuprinde mai
multe brevete.

Algoritmii de calcul al rangului ar putea fi adaptati si la alte proprietati ale brevetelor, daca
practica dovedeste ca ar putea fi de interes. Astfel, calculul rangului ce tine cont de relevanta
aplicantului ar putea fi usor adaptat la calculul rangului ce tine cont de numele inventatorilor.

in cadrul calculului rangului ce tine cont de parametrul timp, s-a luat in considerare normarea
rangurilor pe fiecare an in parte. Pe viitor s-ar putea testa daca nu cumva se pot obtine
rezultate mai relevante in cazul in care normarea rangului se face pe alte perioade de timp.

Integrarea intr-o singura baza de date a mai multor baze de date de brevete este o provocare
datorita faptului ca, pentru diferite tipuri de brevete, exista multe diferente de structura. O alta
problema care apare in practica este folosirea de sisteme de notatie diferitd pentru campurile
comune. Un simplu exemplu este tipul de clasificare, ce difera intre brevetele europene si cele
nord americane.

In acest moment, in cadrul motorului de cautare se pot introduce cuvinte cheie de cautat.
Foarte utila este abordarea in care intrarea In motorul de cautare sa poata fi un document
intreg. Tn acest fel s-ar putea face o identificare a acelor documente similare cu documentul
incarcat de utilizator Tn motorul de c&utare, cu ordonare dupa gradul de similitudine. In foarte
multe cazuri, utilizatorii cauta documente similare cu un document tintd si nu o serie de
documente referitoare la un anumit obiect, fenomen sau metoda.

Prezenta teza deschide calea unor cercetari ulterioare, in care s-ar putea testa si alti algoritmi
de clusterizare, in afara algoritmului k-means folosit in acest moment, in eventualitatea cresterii

performantelor timpilor de calcul si a calitatii clusterelor obtinute.
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