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RESUME. Les méthodes a noyaux connaissent depuis peu une utilisation intensive dans le
domaine du traitement automatique du langage et en particulier pour la résolution de taches
en fouille de données textuelles. Les Noyaux définissent une mesure de similarité généralisée
entre objects de structure arbitraire, avec trois propriétés intéressantes : la faculté
d’incorporer de la conaissance a priori sur le domaine, la projection implicite des données
dans un espace ou la représentation est plus riche et la résolution du probléme plus aisée, la
(relative) indépendance des algorithmes d’apprentissage par rapport a la dimension de ce
nouvel espace. Ces propriétés, couplées avec des algorithmes d’apprentissage robuste — pour
des tdches telles que le classement, la classfication, la réduction de dimension, le filtrage, ...
— sont a la base de résultats remarquables pour des taches de Fouille de données textuelles,
telles que la catégorisation et la classification de documents et de concepts, la
désambiguisation sémantique et structurelle, [’extraction d’informations et de relations entre
entités, [’extraction automatique de lexiques multilingues, ...

ABSTRACT. Kernel methods have recently been introduced to solve Natural Language
Processing and Text Mining problems. Kernels define a generalised similarity measure
between objects of arbitrary structure, with three interesting properties, namely the ability to
incorporate prior knowledge about the problem, the implicit mapping of the data into a new
feature space, which allows for very richer representation and where problem solving is
easier, and finally the independence of learning algorithms from the dimension of this new
feature space (“the Kernel trick”).

These properties, coupled with robust learning algorithms (for classification, clustering,
dimension reduction, filtering, ...) provide some remarkable results in Text Mining tasks,
such as document categorization, concept clustering, word sense disambiguation, information
extraction, relationship extraction and automatic multilingual lexicon extraction.
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extraction de relations, extraction automatique de lexiques multilingues
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1. Résumé étendu

Les méthodes a noyaux connaissent depuis peu une utilisation intensive dans le
domaine du traitement automatique du langage et en particulier pour la résolution de
taches en fouille de données textuelles. Les Noyaux définissent une mesure de
similarité généralisée entre objects de structure arbitraire, avec trois propriétés
intéressantes : la faculté d’incorporer de la conaissance a priori sur le domaine, la
projection implicite des données dans un espace ou la représentation est plus riche et
la résoltuin du probleme plus aisée, la (relative) indépendance des algorithmes
d’apprentissage par rapport a la dimension de ce nouvel espace.

La premiere est de pouvoir introduire, lors de la conception d’un noyau
particulier, de la connaissance a apriori sur le probléme, principalement de la
connaissance linguistique obtenue par analyse syntaxique et sémantique. La seconde
réside dans la transformation implicite des objets dans un nouvel espace, ou la
résolution du probléme s’avére plus aisée : la structure du probléme dans I’espace
transformée est plus simple et des méthodes linéaires robustes peuvent étre utilisées.
Enfin, le nouvel espace des objets transformés peut posséder une dimension tres
¢élevée (et méme infinie), ce qui permet une représentation trés riche, tout en ne
pénalisant pas la complexité des algorithmes parce que les algorithmes mis en
ceuvre ne requicrent jamais de travailler explicitement dans ce nouvel espace (« the
kernel trick »).

Cette présentation a pour but d’expliquer les fondements et les idées maitresses
qui se cachent derri¢re les noyaux, en prenant des exemples dans le domaine de la
fouille de données textuelles. Nous ébaucherons ainsi une sorte d’ingénierie des
noyaux, en nous concentrant sur leur construction. Nous partirons d’abord de régles
de construction et de combinaisons générales (comment combiner deux types
¢lémentaires de noyau pour en concevoir un nouveau, plus adapté a la tache ?).
Nous examinerons aussi comment spécialiser ou adapter des noyaux par rapport aux
données (comment concevoir des noyaux optimaux compte tenu d’un ensemble
d’exemples disponibles, pas forcément annotés ?).

Ensuite, nous nous focaliserons sur des noyaux spécialement congus pour des
entités textuelles. On peut voir un texte comme un « sac de mots », un ensemble de
concepts, une chaine de caractéres, une séquence de mots, une séquence de
concepts, un arbre (ou un graphe) de dépendance. Suivant notre vision et notre
représentation de ces entités textuelles, nous obtiendrons différents noyaux. Dans ce
domaine, nous décrirons ainsi les noyaux les plus importants qui sont : les noyaux
«sacs de mots », les noyaux a sémantique latente, les noyaux pour chaine ou
séquence de mots, les noyaux pour arbres et pour graphes acycliques orientés. Nous
nous focaliserons sur la conception de noyaux spécifiques aux entités textuelles,
débutant avec des noyaux encodant de la connaissance liguistique (noyaux a lissage
sémantique), poursuivant avec les noyaux de convolution (noyaux définis sur une
structure de données qui peut se définir récursivement) et terminant avec les noyaux



Titre courant de I’article 119

a base de modeles génératifs (noyaux pour lesquels la « topologie » du probléme est
traduite en une fonction noyau).

Nous verrons ensuite comment ces différents noyaux peuvent étre mis en ceuvre
pour la résolution de taches de fouilles de données textuelles telles que la
catégorisation de textes, l’extraction et la classification de concepts, la
désambiguisation sémantique et structurelle, I’extraction d’information, 1’extraction
de relations entre entités et l’extraction automatique de lexiques spécialisés
multilingues.
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