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4.5 La structure générale du graphe du réseau bayésien 

La segmentation du hanzi La segmentation du pinyin 

4.8 : Graphe du réseau bayésien associé à un facteur 

Les réseaux bayésiens associés à chaque facteur sont regroupés pour constituer le 

réseau bayésien du problème complet. Puis on ajoute un nœud satisfaction globale 

qui dépend des nœuds satisfactions et importances de chaque facteur. 



Satisfaction 
global.e 

lmPcritère 

Satcrttère 
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lndc ritère 

4.9 : Graphe du réseau bayésien associé le nœud de la satisfaction globale 

C'est le modèle que nous proposons. Il peut ca lcul er un e va leur de satisfaction 

entre la segmentation du hanzi et du pinyin , c' est-à-dire identifier la meilleure 

correspondance entre le hanzi et le pinyin en év itant le problème des mauva ises 

entrées des hanzi, car il peut identifier la polyphonie. 

4.5.1 Valeurs des trois types de noeuds 

Les trois types de nœuds Impc ritère, Indc ritère, SalCt·itère ont une va leur dans 

1' interva ll e [0, 1] . 
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1 nterprétat ion 
Valeur 

lmpcritère lnd ritère Satcritère 

0-0.2 indi ffé rent très mauva is très mauva is 

0.2- 0.4 peu important mauva is mauva is 

0.4-0.6 moyen moyen moyen 

0.6- 0.8 impoitant bon Bon 

0.8- 1 très important très bon très bon 

4.10 : La va leur de nœuds lmpcritèm Indcritèm Satcritère 

4.5 .2 Les facteurs d ' influence de la segmentation du hanzi 

Nous avons choisi 3 importances, chacune s' assoc iant avec di fférents facteurs de la 

segmentati on du texte. Nous ex pliquons ci -dessous la foncti on des di fférents facteurs 

qui influencent la perfo rmance de la segmentation du hanzi. 

Les critères : 

C,_d (Facteur nouveau-dictionnaire) . Nous avons déjà présenté la façon dont 

HowNet va interagir avec le grand dictionnaire pour en donner une fo rme 

regroupée. Nous all ons utili ser cette forme regroupée comme un facteur qui 

influence la segmentati on. 

C; rFacteur dictionnaire des idiomes). Les idiomes en chinois sont souvent 

fo rmés de quatre hanzi. Le segmenteur de Stanfo rd di vise touj ours les 

idiomes en deux parti es de deux hanzi. Ce fac teur peut augmenter la 

probabilité entre ces deux parti es pouva nt donc déterminer à la fin du 

processus de segmentation que ces deux parti es fo rment un seul mot 

(idiome) . 
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Cm (Facteur dictionnaire mis à jour). À la fin de chaque processus de 

segmentati on, le système va systématiquement mettre à j our les no uveaux 

mots ou les no uve ll es express ions dans un dictionna ire mi s à jour. Ces mots 

ou ex press ions pourront donc être réutili sés lors de la procha ine 

segmentati on. 

Cg (Facteur grammaire). Des erreurs de POS taggin g ou d ' autres fautes dans 

l' étiqu etage grammatica l vont influencer les probabilités de la segmentati on. 

Ce fac teur va corri ge r ces erreurs. 

Cs_c (Facteur sémantique chunk). Un «sémant ique chunk » te l qu ' il ressort 

des travaux de Z hang et Simon ( 1985), Wen et a l. (201 4), Yang et Zong 

(20 14) (Zhang, Sun , & Zhou, 20 12), Zho u et a l. (2002), Sha et a l. (20 12), est 

un groupe de commenta ires consécuti fs (sur une plateforme de résea ux 

soc iaux) qui portent autour d ' un même thème. Ce facteur conti ent deux 

parties; l' une co ncern e la fréquence des mots contenus dans ce chunk, et 

l' autre parti e dés igne la s imil arité des mots de ce chunk. Nous utili sons dans 

ce cas, HowNet pour ca lculer la distance entre les mots du Semantic Chunk 

(qui sera identique à la di stance de ces mots dans le réseau HowN et). Les 

mots les plus fréquents ou les plus semblables dans ce chunk vont avo ir plus 

d ' influence sur les probabi 1 ités de la segmentati on. 

Cf (Facteur de la fréquence des mots du grand corpus). Il s ' ag it ic i de la 

fréquence des mots dans le corpu s entier, qui est di fférente de la f réquence 

des mots dans le Semantic Chunk. 

Cs (Facteur symbole). Les symbo les sont beauco up utili sés dans les médi as 

sociaux, mais peu o u pas du tout dans les textes plus traditionne ls, co mm e les 

j ournaux, les li v res, etc . Dans le corpus de commentai res provenant des 

médi as soc iaux, les emojis 40 so nt beaucoup ut ili sés ; certa ins représentent 

s implement des émotions, ma is d ' autres peuvent représenter des mots. Les 

40 https:l/fr. wikiped ia.org/wiki/Emoj i. 

--- - ------------ ---------------------------------------
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emojis sont enregistrés co mme code ASC II dans le fichier HTML. Au co urs 

du processus de segmenta tion, nous pouvons donc convertir ces codes en 

hanz i ou en pinyin ; cette convers ion va influencer la probabilité d ' un e 

segmentatio n uniquement du corpus des méd ias soc iaux, et non pour le 

corpus en général. 

Ces sept facteurs ci -dessus énumérés vont donc fortement influence r les nœuds 

1 mportanceFacteur. 

4.5.3 Les nœuds de l'Importance 

Comme nous 1 ' avons décrit auparavant, ces facteurs vont influencer la 

segmentat ion du hanz i de différentes façons. Nous considérons ic i les trois différentes 

Importances des Critères. C haq ue critère combine diffé rents facte urs. 

Importance_StructurePhrase. Ce nœ ud représente la probabilité de 

l' importance du critère« structure de la phrase » sur ses tàcteurs assoc iés. Les 

facteurs du nouveau-dicti onnaire (Cn_d) , de la gramma ire (Cg), du dictionnaire 

mis à jour (Cm), du dictionnaire idiomes (Ci) et du symbo le (Cs) vont tous 

influencer cette Importance. Si la probabilité de cette Importance est plus 

proche de 1, ce la s ignifie que la structure grammat icale de cette phrase est 

presque juste. S i la probabilité est plus proche de 0, cela signifi e a lors que la 

structure grammatica le de cette phrase est peut-être défaillante. Cette 

Importance variera se lon le corpus : dans les commenta ires tirés des méd ias 

soc iaux, il y a beaucou p de ph rases qui n ' ont pas de structure complète. Aussi, 

pour ce co rpus, les deux facteurs C,_d et Cg auront d influence sur la valeur de 

la segmentati on tout en rédui sant l' impact de cette Importance . À l' inve rse, 

les deux facte urs C,_d et Cg seront beaucoup plus déterminants pour la 

construction de la phrase s i le système ana lyse un co rpus fo rme l, pa r exempl e 
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des j ourna ux ou des documents spéc ia li sés dont la gramma ire est plus 

rigoureuse . 

lmportance_MotCie. Ce nœud représente la probabilité de l' importance du 

critère « mots c lés » sur ses facteurs assoc iés. Cette pro ba bi 1 ité ne dépend pas 

que de la fréquence des mots (C r), ma is auss i des facte urs no uveau­

di cti o nna ire (Cn_ct) , symbo le (Cs) et di ctionna ire mi s à j o ur (Cm) . Le fa cte ur de 

la fréquence des mots e t ce lui du no uveau di cti onna ire ont la même 

importance dans les de ux corpus (médi as soci aux e t fo rme ls) . La pro babilité 

de ce nœ ud ne change pas se lon les corpu s. Pui sque. contra irement aux corpus 

form e ls, le corpus tiré des médi as soc iaux conti ent beaucoup d ' emojis, nous 

pouvons donc augmente r l' impact de ce facteur pour cette Impo rtance au se in 

du corpus tiré des médi as soc iaux , et en réduire l' impact dan s le corpus 

form e l. S i la probabilité de ce nœ ud est plus proche de 1, ce la s ignifi e que ces 

mots ou symbo les sont plus fréquents dans le corpus, e t donc qu ' il s peuvent 

être cons idérés comme étant le mot c lé du co rpu s. To utefo is, dans un te l cas, 

nous co ns idérons auss i les mots foncti onne ls et les mots d ' arrêt (stop words). 

S' il s appara issent so uvent à une grande fréquence dans le corpus, ces mots ne 

peuvent pas être cons idérés comme étant le mot c lé du co rpu s. En revanche, s i 

la pro ba bilité est plus proche de 0, ce la s ignifi e que ces mots appara issent très 

rarement dans le co rpus et donc qu ' il s ont une petite pro babilité d ' être un mot 

c lé . 

Importance_SemanticChunk. Ce nœud représente la probabilité de 

l' importance du critère Semantic Chunk sur ses facteurs assoc iés. Cette 

proba bilité dépend des facteurs de fréquence des mots du grand corpu s (C r) et 

du Semantic Chunk (Cs_c). S i la proba bilité est plus proche de 1, ce la s ignifie 

que ces mots sont plus importants pour le g rand corpu s et auss i pour le chunk. 

le i, nous cons idérons auss i les mots fo nctionne ls et les mots d ' arrêt comme 

nous le fai s ions pour le nœ ud lmportance_M otC le. S i, en revanche, la 

---- -----~---------------------------
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probabilité est plus proche de 0, ce la signifie que ces mots ne sont impottants 

ni pour le grand corpus, ni pour le chunk. Si la probabilité est autour de 0,5, 

ce la signifi e que ces mots sont probablement plus importants pour le grand 

corpus que pour ce chunk, ou inversement, qu ' il s sont plus importants pour ce 

chunk que pour le grand co rpus. 

4.6 Les facteurs d' influence de la segmentati on du pinyin 

La partie droite du réseau bayés ien concern e les facteurs de l' influence pour la 

segmentation du pinyin . Nous considérons ici ces différents facteurs : 

A s (Facteur symboles) . Ce fac teur foncti onne comme nous l' avo ns décrit dans 

la partie sur la segmentati on du hanzi. 

Ag (Facteur grammaire). Après le processus de la segmentati on du pinyin , la 

phrase peut présenter des problèmes grammaticaux. 

A 11 (Facteur nouveau-structure). Dans la partie relati ve à la problématique de 

la segmentation, nous avons vu qu ' il ex iste de nouvelles structures: hanzi 

(pinyin) hanzi (pinyin). Ce facteur peut augmenter la probabilité entre le 

groupe des deux hanzi et pareill ement pour les groupes de deux pinyins, ou 

inversement, en diminuer la probabilité entre le hanzi et le pinyin , et le pinyin 

et le hanzi. 

A 111 (Facteur dictionnaire mis à jour) . Ce facteur a une fo nction identique à 

ce ll e présentée pour la segmentati on du hanzi. 

AJ (Facteur fréquen ce des piny ins) . Ce facteur va calculer la fréquence de 

chaque pinyin du grand corpus. 

A s c (Facteur semantic chunk) . Ce fac teur va ca lculer la fréquence de chaque 

ptnytn du chunk. Il fa it la même chose que le côté de la segmentati on du 

hanzi. 
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Ap (Facteur polyphonie) . Dans le système lingui stique chino is, il ex iste 

beaucoup de polyphoni e. Ce facteur va influencer le choix des hanz i. 

Ah (Facteur choix-hât(f). Pendant le processus de cho ix du hanz i 

correspond ant au pinyin , un utili sateur peut fa ire hâti vement un mauvais 

choix. Nous a ll ons donc augmenter ou baisser la probab ilité quand le hanzi 

apparaît. 

Ad (Facteur dictionnaire-piny in). Contrairement au di cti onnaire hanzi, le 

di cti onnaire pinyin ne se comb ine pas avec le système HowNet. Il s'agit donc 

simplement d ' un vaste di cti onn aire qui associe les hanzi au(x) pinyin (s) 

correspondants. 

4.7 Les nœuds de l'Indi ce 

Comme les nœuds de 1 ' Importance, ic i nous considérons auss i les trois nœuds de 

1 ' Indice correspondants. 

Indice StructurePhrase. Ce nœud représente 1 'ensembl e des facteurs portant 

sur la qualité de la structure de la phrase. Cet indice dépend des facteurs du 

di ctionnaire pinyin (Ad), du symbole (As), des nouve lles structures (A 11 ) , du 

dicti onnaire mis à j our (Am) et de la grammaire (Ag). To us ces facteurs vont 

fa ire augmenter ou baisser les probabilités du pinyin de la phrase. 

Indice MotC/e. Nous utili sons ic i le MotCie pour correspondre au nœud 

lmportance_ MotC ie, mais « mot » ic i représente le pinyin , et non pas le 

sinogramme. La probabilité de ce nœud dépend des fac teurs de la fréquence 

des pinyin du grand co rpus (A r), du dicti onnaire pinyin (Ad), du polyphone 

(Ap) et du cho ix hâti f (Ah) . Si la probabilité de cet indice est plus proche de 1, 

ce la signifi e qu ' il est très probable qu e le hanzi so it bi en identifi é et qu ' il 

apparaisse so uvent dans le grand corpus. Si la probabilité de ce nœud est plus 
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proche de 0, ce la signifie que ce pinyin est un polyphone, et donc que le hanzi 

sera diffi cil ement identifi é et il n' apparaîtra pas dans le grand corpus. 

Indice_SemanticChunk. Ce derni er nœud dépend des fac teurs du Semantic 

Chunk (As_c) et de la fréquence du pinyin (Ar). La probabilité associée à ce 

nœud est ca lcul ée de la même façon que la probabilité du nœud 

Importance_Semanti cChunk. Si ell e est plus proche de 1, ce la signifie que ce 

pinyin apparaît plus souvent dans le grand co rpus et auss i dans le chunk. Au 

contraire, si la probabilité est proche de 0, ce la signifi e que ce pinyin apparaît 

rarement dans le grand corpus et le chunk. 

4.8 Les nœuds de Sati sfacti on 

Les trois premiers nœuds de Satisfaction décri vent la probabilité de la sati sfaction 

entre les nœuds Importance et les nœuds Indice. 

Satisfaction_StructurePhrase. Ce nœud indique une similarité entre la 

structure de la phrase écrite en hanzi et ce ll e écri te en pinyin . Si la va leur du 

nœud est plus proche de 1, ce la signifi e que les deux structures concordent. 

En revanche, si la va leur est plus proche de 0, ce la signifi e que la structure de 

la phrase écrite en hanzi ne correspond pas à ce lle de la phrase écrite en 

pinyin . Dans ce cas, il ex iste des transcriptions de pinyin segmentées qui ne 

correspondent pas aux mots segmentés en hanzi, et par conséquent, il ex iste 

des di ffé rences poss ibles de segmentation entre les textes en hanzi et en 

pmym. 

Satisfaction_MotC/e. Ce nœud représente la simil arité entre les mots clés 

dans les deux corpus segmentés. 

Satisfaction_SemanticChunk. Ce nœud représente la similari té entre le 

Semantic Chunk en pinyin et ce lui hanz i. Il comprend les mots clés et la 

fréquence des mots des chunks. 
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Satisfaction_segmentation. Ce derni er nœ ud décrit la qua lité de la 

segmentation des hanz i et des pin yins. S i sa pro babilité est plus proche de 1, 

ce la s ignifi e que les deux segmentati ons sont s imil a ires, que les mots 

segmentés ou les transcriptions du pinyin segmenté sont se mbl ables, avec un 

résultat de segmentati on probant, so it juste et préc is. En revanche, s i la 

probabilité de ce nœ ud est plus proche de 0, cela s ignifi e que les phrases 

segmentées des deux côtés sont di stinctes : des mots hanz i ne correspondent 

pas aux pinyins, et in versement. Dans ce cas, le texte contient bea uco up de 

mots OOY qui ne sont pas mi s à jour dans le dictionna ire. 

Les variab les de SatCritère représentent le degré de sati sfacti on de la segmentati on 

du hanz i en correspondance avec la segmentati on du pinyin : 

Sat(c) = lnd(c) 1mp(c) 

0 ·~---r--~----~---r--~ 

0 0,2 0.4 0.6 0.6 1 

Index 

•• • • · • lmponance = o 
importaoce = 0,3 

- - importaoce = 0,5 

--importance = 1 

4.11 :Satisfaction d'un critère en fonction de l'indice de qualité d'une 

alternative 

La sati sfaction est constante, éga le à 1 lo rsque le critère est indi ffé rent pour la 

segmentati on du hanz i (ce c ritère peut être ignoré). Dans le cas contra ire, la 
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sati sfacti on augmente avec la qua lité de l' a lternative , et pour une a lternati ve donnée, 

la sati sfacti on est plus é levée lorsque le critère est peu important. 

Cette foncti on perm et de définir automatiquement la tabl e de probabilités 

conditi onne ll es du nœ ud de sati sfacti o n. 

La table de probabilités du nœ ud "sati sfacti on_Segmentati on" est défini e par la 

foncti on : 

.L ImpCi * SatCi 
Satisfaction_Segmentation = ---==-----­

Li ImpCi 

Une fo is le réseau bayés ien (RB) entièrement défini (graphe et probabilités) , il peut 

être utili sé po ur ca lcul er les probabilités a posteriori pour les attributs des 

a lternati ves. 

Le graphe compl et du système à la fi gure 4 . 12 démontre les différents facteurs, les 

nœuds de l' Importance et de l' Indice, ains i que les nœ uds de Sati sfacti on dépendant 

des troi s types de nœ uds de l' Importance et de l' Indice. 
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Satisfaction_ Segmentation 

4.12: Le graphe du système RB complet 

4.9 Le système complet proposé 

La plupart des outils de segmentati on fonctionnent assez bien po ur les textes 

généraux, comme les textes j o urna li st iques, ceux provenant de magaz ines et les textes 

offici e ls, etc. , mais il s ne fonctionnent pas très bien pour les textes spéc ifiques à un 

domaine d 'expettise, tel que les textes médicaux ou de chimie, a insi que po ur les 

textes des médias sociaux, comme Weibo ou Face book ( i.e ., les commentaires en 

chinois dans Facebook), etc. Nous présentons ici le taux de réuss ite de trois différents 

outil s de segmentation : 1) le segmenteur de Stanford en version 20 15, qui intègre un 

dictionnaire contenant 423 200 mots; 2) le segmenteur Natw-al Language Processing 

& Information Retrieval Sharing Platform, lnstitute of Computing Technology, 
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Chinese Lexical Analysis System (NLPIR-ICTCLAS) en version 2014, qui est 

développé pa r des chercheurs du Institute of Computing Techno logy (C hine) ; 3) le 

segmenteur du Language Tech no/ogy Pla(form Cloud (L TP-Cloud) en vers io n 20 14, 

du Harbin ln st itute ofTechno logy (Chine)4 1
. 

No us avons utili sé deux types de corpus pour faire le test : un corpus général tiré 

d ' un journal , et un autre tiré de Sina Weibo (un microblogue très populaire en C hine , 

qui est un mélange de Facebook et de Twitter), leque l contient de nouveaux mots, de 

nouvelles expressions, du pinyin, des symbo les et de nou veaux idiomes. La 

stati st ique du corpus généra l figure aux tableaux 4 . 13 et 4. 14. 

Hanz i Mot Express ion Idiome Pinyin oov Sym bo le 

Nombre 2216 1256 27 14 0 36 0 

% par 

rapport le - - 2.15% 1.11 % 0% 2,87% 0% 

mot 

4.13 : Statistique du nombre de différents types de mots 

Le corpu s analysé dans ce tableau contenait au total 2 216 hanz i et 1 256 mots. 

Nous avons anal ysé les résultats se lon six aspects : les mots, les ex press ions, les 

idiomes, le pinyin , les nouveaux mots (OOV) et les symbo les. Voici d ' abord neuf 

41 Ces deux derniers segmenteurs sont des systèmes fe rm és. Nous n' avon s pas d ' information sur le 
no mbre de mots que contient leur dictionnaire. 
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définiti ons des attributs qui refl ètent la performance des tro is outil s de segmentati on. 

Les définiti o ns de la préci sion, du rappel et du F-mesure sont décrites par42
. 

Nombre : il s ' ag it du nombre tota l de mots donnés par la segmentati on. Ce 

nombre n' est pas le nombre de mots du texte, car il co nti ent auss i les mots 

mal segmentés. Par exempl e, dans le texte segmenté 1fû 1 :ii!!, 1 i9: 1 nf 
(che4di4she4shi4) quatre mots sont comptés, mais le nombre correct est en 

fa it un seulmot43. 

Préc ision44
: « An information retrieval pe1:formance measure that quantifies 

the frac tion of retrieved documents which are known to be relevant. » C'est la 

propo rtio n du nombre de mots correctement segmentés par rapport au nombre 

tota l de mots segmentés. 

Le nombre de mots correctem ent segmentés 
Précision = , 

Le nombre total de mots segmentes 

Rappel: « An information retrieval performance measure that quantifies the 

fractio n of known relevant documents which were effective/y retrieved. » 

C'est la proporti on du nombre de mots correctement segmentés par rapport au 

nombre tota l de mots connus. 

Le nombre de mots correctement segmentés 
Rappel= 

Le nombre total de mots connus 

42 Baeza-Yates, Ri cardo ; Ribe iro-Neto , Berthier ( 1999). Modern Info rmation Retri eval. New York, 
N Y: ACM Press, Addi son- Wesley, Seiten 75 ff. 

43 
Ici, no us utili sons le training date : http ://www. icl.p ku. edu .cn/ ic l_groups/corpus/co prus­

annotati on.htm pour exp lo iter le corpus des médias sociaux et http ://s ighan .cs.uchicago.edu po ur 
le corpus plus généra l, co mm e ce lui du mili eu jo urna listique. 

44 https :1 /en. wi ki ped ia.org/w iki/Prec is ion _and _ reca ll 



90 

Mot Ex press ion Idiome oov 

Nombre 1463 7 4 2 

Précision 0,714 - - -

Stan ford 
Rappel 0,831 0, 185 0,2 14 0 

Segmenteur 

F-mesure 0,768 - - -

Ri v 0,856 - - -

Nombre 1245 10 5 4 

Précision 0,793 - - -
NLPIR 

Rappel 0,786 0,296 0,357 0,028 
(ICTCLAS) 

F-mesure 0,789 - - -

Ri v 0,809 - - -

Nombre 11 97 13 4 5 

Précision 0,831 - - -

LTP-Cloud Rappel 0,792 0,407 0,286 0,028 

F-mesure 0,811 - - -

Ri v 0,816 - - -

4.14: Statistique de la segmentation effectuée par les trois outils pour le texte 

général 

-------------------- ---
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F-Mesure45
: «A measure thot combines precision and recall is the harmonie 

mean_of precision and recall, the traditional F-measure or balanced F­

score.» Elle établit un équi libre entre la préci s ion et le rappe l qui décrit la 

performance du système. 

2 *Précision* Rappel 
F - score = 

Précision + Rappel 

Le taux de mots « hors vocabu laire » (taux dOut-Of-Voca bulary (OOV)): 

C'est la proport ion du nombre de mots inconnus par rapport au nombre tota l 

de mots du corpus général. 

Le nombre de mots inconnus 
oov = -----------­

Le nombre total de mots du corpus 

Rappe l sur Expression : C'est la proportion du nombre d ' expressions 

correctement segmentées par rapport au nombre tota l d ' expressions. 

Le nombre d'expression correctement segmentés 
Rexpression = 

Le nombre total d'expressions 

Rappel sur Idiome : C'est la proportion du nombre d ' idiomes correctement 

segmentés par rapport au nombre total d ' idiomes. 

Le nombre d'idiomes correctement segmentés 
Ridiome = 

Le nombre total d'idiomes 

Rappe l sur OOV : C'est la proportion du nombre de mots inconnus 

correctement segmentés par rapport au nombre total de mots inconnus. 

Le nombre de mots inconnus correctement segmentés 
Roov = 

Le nombre total de mots inconnus 

45 https://en.wikipedia.o rg/wiki/ F !_score 
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Rappel sur les mots « dans le vocabulaire » (Recall on in-vocabulary [R iv]): 

C'est la proporti on du nombre de mots connus correctement segmentés par 

rapport au nombre total de mots connus. 

Le nombre des mots connus correctem ent segmentés 
Riv = 

Le nombre total de mots connus 

Pour le premier traitement, nous avons choisi un petit texte journali stique, so it la 

page 30 du People 's Dai/y du 20 novembre 2014, qui conti ent 2 2 16 hanzi. Le 

segmenteur de Stanford considère que le corpus conti ent 1 463 mots; NLPIR qu ' il y 

en a 1 245 mots; et 1 197 mots pour L TP-Cloud . Comme nous le montrons au 

tableau 2, les trois outil s ont fa it de mauva ises segmentati ons. Les erreurs sont 

résumées ci-après . Nous préci sons que tous les exemples cités prov iennent du corpus 

étudi é. 

1 . Les noms propres : les noms propres posent un grand problème pour le 

processus de segmentation. Il conti ent le nom des personnes, des villes, des 

organi sati ons, des concours. etc. Par exemple : fo ~ '@; ~ UJ; 

(he2x ian4guan 1 ting2zhen4, le nom d 'un petit vill age) que le segmenteur de 

Stanfo rd segmente ainsi fD I~'§"I*IU: . 

2. Les nouve ll es express ions: une express ion est un ensemble de caractères 

servant à désigner une chose , mais pour laquell e il n' ex iste pas de forme 

unique. L' express ion n'est donc pas considérée comme un idi ome, mais les 

gens 1' utili sent néanmoins souvent, les caractères sont donc souvent combinés 

ensemble. Par exemple, les trois outil s ont segmenté le mot til& ±-tE i_i m 
(che4di4she4shi4) ainsi tfx: l±-tE I-&Im . Cette ex press ion est utili sée par le 

gouvernement chinois pour décrire l' attribution du statut admini strati f spéc ial 

de di strict pour une grande vill e, et le résultat ne devrait pas être segmenté. 
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3. Les nouveaux idiomes : co mme menti onné précédemment, un idiome ex istant 

peut être changé en modifiant un ou deux caractères, créant a ins i un no uve l 

idiome. 

4 . « Une région de . . . » : Cette fo rmule est touj o urs utili sée pour décrire une 

régio n o u une combinai son de rég ions. Par exempl e : I it lm 

(gong ! ye4yuan2 , le parc industrie l). 

5. Un idiome ex istant est di v isé en deux mots au milieu; par exempl e : A A IAA 

(rappe lons que les idiomes chino is sont habitue llement composés de quatre 

caractères). Parce que le dictionna ire est incomplet, le segmenteur de Stanford 

divise touj ours l' idiome en deux mots et en son mili eu. Cette segmentati on 

bri se la s ignifi cati on compl ète de l' idiome . 

6 . La ponctuati on « " » et « " » : les gui il emets ont deux foncti ons dans le texte 

chinois. La premi ère sert à exprimer la paro le d ' un e personne. Le contenu des 

guillemets peut a lors être segmenté séparément. La deux ième foncti on est 

pour décrire une chose spéc ifique, une express ion ou un énoncé pa rticuli er. Le 

contenu des guillemets ne peut a lors être segmenté. Par exempl e, on retrouve 

des guillemets avant et après "Wî 1t"(li ang3 hua4). Ce mot est utili sé pour 

décrire l' industri a li sation informati sée (comme une chaîn e de montage 

contrôlée par ordinateur) . En chino is, industrialisation est I it 1-t 

(gong l ye4hua4) et ce qui est info rmati sé est f~L~Ht (xin4x i 1 hua4). Dans 

l'ex press ion entre guill emets, le premi er caractère s ignifie« deux » Wî (liang3) 

et le deux ième ca ractère est le même ca ractè re que le tro is ième caractère 

d ' industri a li sati on et info rmati sé so it 1t (hua4), une pat1i cule s ignifi ant 

« isation » ou « rendre » (comme dans « rendre industrie l » et « rendre 

informatique ») . No us pouvons considérer ce contenu, qui s ignifi e donc 

littéra lement que lque chose co mme « les deux ' isa ti ons ' », comme une fo rme 

d 'abrév iati on ; les guill emets servent à marquer ce statut. Le co ntenu interne 

des g uillemets ne peut donc pas , dans ce cas être segmenté. 
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7. La ponctuati on « , » : Il s'ag it d ' une ponctuati on spéc ia le du tex te chino is. 

Ell e est utili sée pour séparer les locutions juxtaposées. Par exemple: Ji~-§, , 

~JR 5 , ~I 5 ;f[! ~f. 5 (huang2se4, lu4se4, hong2se4he21an2se4) . Cette 

ponctuation fo ncti onne comme la virgul e dans la phrase « jaune so le il , ve rt 

pomme, rouge pompier et bleu c ie l ». Nous ne pouvons pas segmenter les 

parti es entre les deux po nctuati ons sans perdre le sens des mots (dans 

l' exemple en français, le tex te ne parl e pas de so le il , de pommes, etc ., ma is 

plutôt de coul eurs). 

La plupart des types d ' erreurs de segmentati on sont présentés c i-dessus. Les 

fi gures 4. 15, 4 . 16 et 4 .17 c i-desso us dévo il ent le résultat de la performance des tro is 

outils . 
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1400 

1300 

1200 

1100 

1000 
Text Stanford NLPIR LTP-Cioud 

4.15 : Nombre de mots sur le petit corpus du journal 

Selon la fi gure 4.15 , le nombre de mots segmentés par les tro is types d ' outil s est 

près du nombre de mots identifi és avec exactitude. Les tro is outil s présentent 

différents résultats de segmentati on, lesquels dépendent de leurs stratégies de 

segmentati on respecti ves ou du nombre de mots de leur dicti onnaire intégré . 
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4.16 : Statistiq ue de la performance sur le petit corpus du journal 

Dans la fi gure 4 .1 6, on vo it que la va leur de F -score de L T P-C ioud est plus é levée 

(0,8 11 ) que ce lle des deux autres outil s, et donc la performance de LT P-C ioud est 

meill eure que les deux autres. Le segmenteur de Stanford a un e va leur de Ri v (0,856) 

plus é levée que les deux autres outil s, c ' est-à-dire que le pourcentage de mots connus 

est p lus é levé que les a utres, et nous pouvons donc prés umer que le di ctionnaire 

intégré du Stanford conti ent plus de mots que les deux autres . La perfo rmance 

moyenne de L T P-C ioud est me ill e ure que ce lle des deux autres. 



0,45 ..,..------------------------
0,407 

0,4 +-----r-~-----------------

0,35 +-------i' 

0,3 +----====~ 

0,25 +---

0' 2 -!---'4.-LQ...; 

0,15 

0,1 

0,05 

0 

Expression Idiome oov 

96 

• 5tan ford 

• NLPIR 

• LTP-Cioud 

4.17: Statistique des rappels de différents tris de mots sur le petit corpus du 

journal 

Selon la figure 4 .17, le segmenteur de Stanford a une mauvai se performance pour 

les expressio ns, les idiomes et les OOY. NLPIR, en revanche, fait un bon trava il pour 

segmenter les OOY et les idiomes, quant au L TP-Cioud , le résultat est probant pour 

segmenter les express ions . 

Voici une deuxième ana lyse, cette fois re lat ive au corpus tiré du média soc ial S ina 

Weibo. Il contient 2 357 hanz i et 1 578 mots. Les trois outil s utili sés sont les mêmes 

que lors de la premi ère ana lyse . 
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Hanzi Mot Ex press ion Idiome Pinyin oov Symbole 

Nombre 2357 1578 10 9 14 57 38 

% par 

rapport le - - 2.15% 1.11 % 0% 2,87% 0% 

mot 

4.18 : Statistique du nombre de différents tris de mots du microblogue, Sina 

Weibo 
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4.19 : Précision de la segmentation par les trois outi ls pour le texte de 

microb logue, Sina Weibo 
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Pendant le processus de segmentation du texte des médi as sociaux, nous avons 

relevé divers problèmes reli és aux segmenteurs, dont voici le résumé: 

1. La ponctuation « '· » et « "» : ce problème est identique à ce lui que nous 

av ions rencontré dans le corpus général. 

2. Le caractère typographique « # » ... « # » : dans les textes tirés des 

microblogues, le contenu entre-deux « # » indique un suj et ou un thème. Il 

ex iste un espace avant et après le « # ». Lo rsque le texte se présente sous cette 

forme, on peut considérer que le contenu entre ces caractères typographiques 

est une nouve lle express ion ou un nouveau mot. Par exemple : #;J ' Si{-~# 

(x iao3shi2dai4). L TP-Cioud propose une segmentati on en ;J ,IIl'H-~ (petit 1 

époque) . Cependant, il s'agit là d' un nom de film , et nous pouvons donc 

considérer que c' est un e express ion unique qui conti ent tro is caractères. 

3. Le caractère typographique «@ »: L' usage de ce caractère typographique 

dans les microblogues est « un espace + @ + un/plusieurs caractère/s + un 

espace ». Le texte mis sous cette fo rme représente le fa it qu ' une personn e fa it 
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réjerence à ou appelle une autre pe rsonne. Le contenu entre «@ » et l'espace 

à la tin désigne le nom de la personne dans le microb logue. On devra fa ire 

attenti on de distinguer l' usage de cette ponctuation avec la forme de l' ad resse 

courr ie l, comme ***@ *** .com, *** c. ***.ca, *** c. ***.edu, etc. 

4. La ponctuation re lati ve aux s ites web : la forme « http:// » dans les tex tes 

indique un lien vers un s ite web ; il n ' est donc pas nécessa ire de faire la 

segmentati on entre les lettres lorsq u' on trouve ce type de ponctuati on. 

5. Les mauvais caractères et les bons caractères ayant un piny in identique : au 

cours du processus d ' entrée des caractères chinois par le clavier, les 

utili sateurs peuvent faire des erreurs de cho ix, comme nous l' avons mentionné 

précédemm ent. Si en entrant le texte, l' outil fait une segmentat ion entre deux 

caractè res, ce la veut dire que ces deux caractères ont une petite probabilité de 

former un mot (nous ne considérons ici que le piny in de deux caractères et 

pour leq ue l les deux transcriptions de pin yin jointes bo ut à bout forment un 

mot) . Prenons par exempl e les express ions ~PhOPjj: (ma i4ka 1 fe i 1, blé café) et 

~PhOPj j: (mai4ka 1 fe i 1, vendre café). Le caractère ~ (mai4, vendre) est un 

verbe, mais le caractère différent ~ (mai4, blé), qui est homophonique avec le 

précédent, est un nom ou, ici , un adjectif pour décrire un type de café (le café 

de bl é). C'est le fait que ces deux caractères - dont les fonctions 

grammatica les sont différentes - ont le même pinyin qui a causé le problème 

gramm atica l. 

6. Les abréviat ions : l' entrée de texte sur les microblogues ch ino is est limitée à 

140 hanz i; les utili sateurs empl o ient donc beaucoup d ' ab rév iat ions. Par 

exempl e, le mot 1'~ (ge4suan4) n ' a pas de s ignificati on, donc nous avons 

beso in de le segmenter en 1'1~. Le premier hanz i est l' abrév iati on du mot :13: 

1' (zhe4ge4, ce lui , celle), le second est it~ (j i4suan4, ca lculer), et donc 

l' abréviat ion précédente s ignifi e « cette calculatri ce ». 
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7. Les nouve ll es façons d' utili ser des caractères : ce problème est dû à 

l' évo lution de la langue chinoise. On rencontre à l' occasion. par exemple, ~~ 

f! (wo4cao2) sur les microblogues. Le premier caractère de cette séquence 

signifi e « être couché » et le deuxième signifie « crèche ». Les deux caractères 

ensemble n'ont aucune significati on, c' est-à-dire qu ' il s ne fo rment pas un mot 

chinois. Mais se lon la prononciati on, et donc le pinyin des deux caractères, 

l' express ion sans signifi cati on à l' écrit exprime un juron chinois (un « gros 

mot ») lorsqu 'e lle est prononcée oralement. En jouant ainsi sur la 

prononciati on des caractères (et donc le pinyin), les uti 1 isateurs peuvent 

utili ser des caractères compl ètement di ffé rents de ceux qu ' il s devraient 

normalement uti 1 iser. 

8. Les mauva is caractères: si une personne a entré un mauva is caractère qui n'a 

pas le même pinyin que le hanzi exact, on ne peut pas le corri ger. 

9. La nouve ll e forme apparue récemment « caractère (pinyin) caractère (pinyin) 

etc. » : nous avo ns présenté ci-dessus cette fo rm e de problème qui est apparu 

depuis les derni ères années dans la langue chinoise écrite. 
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4.20 : Nombre de mots segmentés avec les trois outils Stanford, NLPIR et 

L TP-Cioud sur le petit corpus du microblogue 

La fi gure 4 .20 dévo il e les fa iblesses des tro is outil s quant au nombre de mots du 

texte origina l, car, entre autres, le texte publi é dans les médi as soc iaux n' a pas une 

ri go ureuse spéc ifi cati on syntax ique. Ce type de texte contient auss i beaucoup de 

symboles, d ' OOV et d ' autres nouvell es utili sa ti ons. Les fi gures 4 .2 1 et 4 .22 ci­

dessous vont nous dévo ile r la performance g loba le, a insi que les stati st iques des 

rappels pour les di fférents types de mots. 

La perform ance des tro is outil s pour le texte publié dans les médi as sociaux est 

plus fa ible que pour le texte général, un journal dans le cas étudi é. To utefo is, nous 

notons que L T P-C ioud , à no uveau, offre une meilleure perfo rmance que les deux 

autres (fi gure 4.2 1 ). No us pouvons trouver la performance des tro is outil s po ur les 

di ffé rents types de mots. 
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4.21 :Statistique de la performance sur le petit corpus du microblogue 
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4.22 : Statistique des rappels de différents types de mots sur le petit corpus du 

microblogue 
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Comme nous le voyons à la figure 4.22 , le L TP-Cioud offre une bonne 

performance relativement aux idiomes. La force du NLPIR réside quant à ell e dans 

les express ions et les OOY. En revanche, la performance de Stanford n'est guère 

meill eure comparativement aux deux autres outil s. Néanmoins, ces trois outils 

obtiennent 0 pour le pinyin et les symboles, c'est-à-dire qu ' il s ne peuvent pas les 

segmenter, les prenant comme une partie du texte qui peut être ignorée. Notre 

recherche réso ut ce type de problème et, de ce fait, notre outil peut améliorer la 

performance de la segmentation pour ces types de mots. 

4.10 Hypothèses et cheminement méthodo log ique proposé 

Nous avons vu précédemment les différents problèmes relatifs à la segmentation 

du texte chinois, en pa1ticulier pour les textes tirés du microblogue Sina Weibo. À la 

section suivante, nous a llons présenter premièrement notre proposition cogniti ve et 

informatique, puis propose r un système hybride comprenant sept modules. Ce 

système permet d' identifi er le fo nctionnement des symboles, la convers ion du pinyin 

vers le hanzi et inversement, ce qui contribue nettement à l' optimisati on de la 

performance de la segmentation des textes tirés des médias soc iaux. 

Ensuite, nous all ons présenter le flu x de données du système. Pour commencer, 

nous allons présenter le système dans son ensembl e, c' est-à-dire la façon dont il peut 

résoudre les problèmes de segmentation du texte reliés au domaine général et celui 

que nous retrouvons dans les textes tirés de médi as soc iaux. Comme nous l' avons vu, 

ces textes présentent des problèmes spécifiques, comme ceux li és au pinyin ou aux 

symboles. Pour contourner ces difficultés, nous allons ajo uter di ffére nts modules. 
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4.1 0. 1 Vo let cognitif 

Dans son article, Wu (20 1 1) soutient que la langue chino ise est davantage orientée 

sur la pragmatique que sur la syntaxe. Il résum e cette thèse en tro is po ints qui sont 

énumérés c i-dessous, pui s propose un modè le cogniti f pour pallier cette s ituati on : 

Premi èrement, la re lati on entre le suj et et l'obj et sert à interpréter un e 

situation plutôt que les caracté ri stiques des personnes ou des choses . Par 

exempl e : 

1. +-1-A 

(Dix personnes) (s ' asseo ir) (une tabl e) 

2. -* ~ +"''A 
(U ne tabl e) (s'asseo ir) (dix personnes) 

Les deux phrases sont correctes, mais e ll es caractéri sent deux situations 

diffé rentes; la première s ignifi e que nous avons invité di x perso nnes et 

chacune s ' asso it à un e table a lors que la deux ième so uli gne la limite de la 

table: e lle est po ur di x personnes . 

Deux ièmement, on ne peut uti 1 iser des règles purement syntax iques pour 

spéc ifie r le verbe entre le suj et et l' obj et. Par exemple : 

1. û fiJ 4- :R. T t'B.:r 

(No us) (A ujourd ' hui ) (En bas) (Restaurant) 

Auj ourd ' hui , nous a ll ons chez un restaurant. 

2. û iiJ n 81± 

(Nous) (Frapper) (Tax i) 

Nous prenons un tax i. 

Dans ce second exempl e , on utili se tT (da i , frapper) parce que c ' est le mot 

qu ' on utili se pour décrire les acti ons fa ites et que c ' est qu ' on appe ll e un tax i. 
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Troisièmement, c ' est le nom propre, comm e le dévoilent auss i les travaux de 

Zheng et a l. (2002). Ces mots n ' ont pas un format standard en chino is et nous 

ne pouvons déterminer à l' avance combien de caractères il s conti ennent. 

Ces trois points, comme les erreurs que nous avons trouvées plus tôt, ont un impact 

important sur la performance de la segmentation. La figure 4.23 présente un modèle 

du processus huma in de segmentati on. Ce diagramme représente le travail cognitif 

d ' une personne qui a une très bonne ma itri se du chinois écrit. 

Nous cons idérons qu ' une phrase est entrée comme une séq uence de caractères. 

Nous uti 1 isons les numéros c i-dessous pour représenter les différents processus 

cognitifs exécutés par la personne. À chaque numéro correspond un processus dans le 

diagramme. Pour bien distinguer ce que la pe rsonne fait consc iemment de l' action 

automatique de ses processus cognitifs, nous avons mi s en gras les process us de 

niveau conscients (Figure 4.23). 

Lorsqu'une personne lit du texte chinois: 

1. Un hanz i est entré. 

2. La s ignifi cation de ce(s) caractère(s) est vérifi ée se lon un dicti onnai re interne. 

3. Si ce caractère co rrespo nd à un mot, ce mot est temporairement mémori sé. 

S inon, le processus automatique de lecture retourne à l' étape 1 et entre un 

second caractère . 

4. Le caractère sui vant de ce mo t temporaire est entré . 

5. La re lat ion entre ce nouveau caractè re et le mot temporairement mémorisé est 

vérifiée se lon un dicti on naire interne. 

6. S i le mot temporairement mémori sé additio nné du caractère sui vant peut 

devenir un nouveau mot, a lors ce nouveau mot va prendre la place du mot 

temporairement mémorisé, et le processus revient à l' étape 4. Si non, une 

segmentat ion va être fa ite à cet endroit: le processus automat ique de lecture va 

considérer ce qui précède com me un mot (c'est-à-dire que la personne a 
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perçu un mot) , et revenir à l' étape 1 du processus (c'est-à-dire que la 

personne poursuit sa lecture) . 

Les étapes 2 et 5 considèrent la signification des mots. En parti culi er, nous 

pouvons mettre à jour le di cti onnaire en y ajoutant des mots du domaine d ' experti se, 

des mots spécifiques, des symboles, etc. 

Ici, le diagramme nous montre comment une personne fa it la segmentation 

pendant la lecture. L' artic le de Li et al. (2009) se concentre sur 1' influence de la 

reconnaissance du premier mot par ce ll e des caractères sui vants ou du mot sui vant 

pendant la lecture. Il s ont proposé un modèle s imple de la segmentation et de la 

reconnaissance de mots basé sur une séquence de quatre hanz i. Il s ont considéré cette 

séquence selon c inq diffé rentes conditions: 

1) un seul mot de quatre caractères ; 

2) deux mots de deux caractères, où il n' ex iste pas de re lation sémantique entre ces 

deux mots ; 

3) un mot de deux caractères avec les deux caractères indi viduels sui vants ; 

4) quatre caractères indi viduels ; 

5) deux mots de deux caractères, où il ex iste de re lati on entre ces deux mots. 

Les auteurs ont ensuite analysé l' influence de la reconnaissance du premier mot sur 

ce lle des autres (par le bi ais de c inq expérim entations), et ont trouvé que le taux de 

préc ision des conditions 1 et 3 est le plus élevé ; ensuite viennent la conditi on 2 puis 

les conditions 4 et 5, qui sont les plus basses . Il s ont ainsi montré que la 

reconnaissance des mots ou caractères précédents est influencée par ce ll e des mots 

sui vants si ces derni ers ont une relati on sémantique avec le premier. Si le premier mot 

n' a aucune relati on sémantique avec les caractères ou le mot suivant, alors il est plus 

fac il e de segmenter ou reconnaître ce mot. Le problème de la segmentati on des textes 

et ce lui de la reconnaissance d ' un mot sont comme le paradoxe de l'œuf et de la 

poule: la reco nn aissance d ' un mot est basée sur le texte segmenté, et la segmentation 

des textes est basée sur la reconn aissance des mots de la langue chinoise. Ce modèle a 
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auss i montré les limites de la segmentati on quand le tro is ième caractère d ' un e 

séquence de quatre caractères peut se combiner avec le mot précédent pour constitue r 

un mot o u avec le caractè re sui vant pour constituer un autre mot, et où i 1 faut de 

l' informati on sémantique du contexte pour déterminer laquell e est la bonn e 

segmentatio n. 
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Une séquence de hanzi entrés 

Perception d' un hanzi 
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N 
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Perception du mot 

4.23 : Processus cognitif de la segmentation du texte chinois 
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4.1 0.2 Yo let info rmatique 

Sur ce pl an, notre obj ecti f est de construire un système info rmatique qui conti ent 

les di fférents modules cognitifs décri ts ci-dessus pour réali ser le process us humain 

enti er de lecture du texte chino is, incluant son étape fo ndamenta le de segmentat ion. 

Pour étendre l' usage de ce système info rmatique à divers utili sateurs ou dans divers 

contextes, nous vo ul ons développer en parti culi er un système à partir duquel nous 

pouvons ajo ute r, modifi er ou cacher les modules en foncti on des di fférents types de 

textes. Les di ffé rentes fo ncti ons des modul es info rmatiques de notre système sont 

expliquées ic i. 

Module du dictionnaire. Ce modul e conti ent les mots généraux qu1 sont 

nécessa ires à la co mpréhension du chino is de base. No us pouvo ns auss i y 

ajouter les mots spéc ifiques de di vers do ma in es (médica l, technique, etc .). À 

la fin de chaque segmentati on, le système peut auss i mettre à j our ce 

dicti onnaire en y aj outant les nouvea ux mots découve11s lors du processus de 

segmentation. Une fa ible probabilité sera d ' abord accordée aux nouvea ux 

mots, laque ll e sera renfo rcée à chaque fo is qu ' i 1 est « déco uvert » par le 

système. 

Module de la base de connaissance des idiomes. Ce module développé par 

Wang et a l. (20 13) conti ent les idiomes généraux. Il peut lui auss i se mettre à 

j our à la fin de la segmentati on en ajoutant les nouveaux idiomes découverts 

lors du processus. Une autre fonction de ce module consiste à identifier avec 

préc ision les changements apportés dans les idiomes ex istants, par exemple, 

les hanz i qui ont été rempl acés et retro uvés dans les idiomes orig inaux . 

Module du pinyin. Ce modul e est spécifique pour les textes de micro blogues. 

Tl peut identifi er les piny ins dans le texte et les di stinguer de l' angla is ou du 

frança is. Ce modul e co nti e nt auss i un outil de segmentation du pinyin . A ins i, 

quand il rencontre une séquence de piny in, il peut facil ement l' identifi er, car il 

co nti ent éga lement un dictionna ire réperto ri ant le piny in et les hanz i 



--- - - -----------------
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correspondants . Lorsque des entrées incorrectes de hanz i sont fa ites, il peut 

immédiatement vérifi er l' o rthographe et procéder à nouveau à la conversion 

du piny in aux hanz i. Comme pour les modul es précédents, il peut auss i être 

mi s à j our à la fin du processus. 

Module des symboles. Ce modul e est lui auss i spécifique aux textes de 

microblogues. Il co nti ent un dictionna ire qui peut identifi er les symbo les et 

leurs fonctions dans le texte. 

Module de vérification syntaxique. Ce modul e est utili sé pour vé rifier la 

syntaxe ou la structure des phrases ( les règles). 

Module de calcul des probabilités. Ce module utili se le résea u bayés ien po ur 

combiner la probabilité des mots, la probabilité entre les caractè res et la 

probabilité des facteurs d ' impact (lmportance et Indi ce). À la fin du 

processus, il peut augmenter ou diminuer la probabilité des mots dans les 

dictionnaires et bases de conn aissances, ce qui ne peut qu ' améli orer la 

performance lors de la prochaine segmentati on. 

Tous les nouveaux modules sont programmés en Java. N ous allons éga lement 

fo urnir une interface utili sateur qui permet d ' entrer le tex te à segmenter et, s i 

nécessaire, de té lécharger son propre di cti onna ire spécia li sé ve rs le système. N ous 

a ll ons considérer tous les facteurs influençant la segmentation et utili ser le résea u 

bayés ien pour ca lcule r les pro babilités . Au te rme de ces étapes, le système va nous 

donner la probabilité de sati sfact ion de la segmentati on d ' une ph rase. Nous jugerons 

avo ir atte int la fin du processus s i, après des plusieurs exécutions, cette probabilité 

atteint une val eur stabl e, c ' est-à-dire que la segmentati on sera devenue stabl e. 



11 2 

4.1 0.3 Hypothèses et cheminement méthodologique proposé 

Voici le diagramme du système intégral que nous proposons, incluant nos propres 

modules tels que décrits à la section précédente, ainsi que les modules provenant du 

domaine public (notamment de l' université Stanford). Dans ce système, nous avons 

tenté de résorber tous les problèmes rencontrés lors de l' analyse des erreurs de 

segmentati on. 

La figure 4.24 ci-dessous représente le système en enti er. Quant à la figure 4.25 , 

elle donne un exemple du flu x de données du système. Notre système est basé sur 

trois outil s déve loppés par l'uni vers ité de Stanford : 

Le segmenteur de Stanford (Stanford Segmenter). No us utili sons le 

segmenteur de Stanfo rd pour initi ali ser la segmentation. Ce lui-ci fournit donc 

un texte segmenté pour l' étape sui vante. 

Le système de POS taggi.ng de Stanford (Stanford POS taggi.ng). Nous 

utili sons le système de POS tagging de Stanford pour ass igner une étiquette 

POS (Part-Of-Speech) à chaque mot, c ' est-à-dire pour associer aux mots du 

texte des informations grammatica les correspondantes (comme le rôle 

syntaxique, le genre, le nombre, etc .), laquell e pourra aider l' analyse 

grammaticale et syntax ique, comme dans les trava ux effectués par Qian et Liu 

(20 12). 

L 'analyseur syntaxique de Stanford (Stanford Parser). Nous utili sons 

l'anal yseur syntaxique de Stanford pour construire un arbre grammati ca l de la 

phrase, comme dans les recherches de Li et a l. (20 1 0). Ce la nous permet 

ensuite de labe lli ser les erreurs grammaticales et syntax iques (par un système 

à base de règles). 

Le flu x des données est représenté à la figure 4.25 , dans laque lle les numéros 

correspondent aux fonctions énumérées : 
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1. Vérifier et labelli ser la fonction des symboles avec un dictionnaire des 

symboles, en particulier pour les textes de microblogues. 

2. Segmenter le texte chinois par le segmenteur de Stanford. 

3. Marquer la présence de pinyin au moyen d' un e étiquette (par exemple 

/P ni2hao3 /P) en utili sant un dictionnaire pinyin . 

4. Étiqueter les mots par le système de POS tagging de Stanford . 

5. Utili ser l' anal yseur syntax ique de Stanford pour l' analyser la syntaxe . 

6. Entrer le résultat dans le module de vérification de la syntaxe . 

7. Convertir les hanzi du texte en pinyin avec le dictionnaire pinyin . 

8. Segmenter la séquence de pinyin . 

9. Entrer les résultats dans le module de ca lcul des probabilités . Nous a ll ons 

présenter ce module dans la secti on sui vante. Ce module ajuste les 

probabilités des mots, pour ensuite les regrouper ou les redi viser en foncti on 

des probabilités calcul ées . 

1 O. Les nouve ll es segmentations de mots retournent à l' étape 4. 

Ce processus se termine lorsque les probabilités calculées par le module de calcul 

des probabi 1 ités deviennent stables. 
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Regrouper ou Re-diviser la 
segmentation 

Module vënncauon symaxe 

La segmentation des pin~n 

10 

6 

8 

11 4 

#M.AJ.JnihaoAAA r-------, 

~ihaoAAA 

2 

3 

- . .IAIAA 

4 

IAMIAA.(Adv) 

Conversion des hanzi aux pin~n 

4.24: Système cognitif proposé de la segmentation du texte chinois 
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# ~?\ # 
equestre à # sors tout de su1te 

_,ihaolfii~I.I:IJE 

lfi(N)I~ (N)I1(L) IJEM 

4.25 : Exemple de segmentation 
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Les foncti o ns des di fférents modules étant déve loppées dans le paragraphe 

précédent, no us a ll ons maintenant donner un exempl e po ur présenter le 

fo ncti onnement du processus du système. 

Une phrase entre dans le système. 

La ph rase passe ensuite dans le modul e d ' ana lyse des symbo les. Ce modul e 

peut ident ifi er les fo ncti o ns des symbo les dans le texte. Pa r exemple, le 

système identifie ra # 1::.~ .:g, # J::t~# (#ba Il i2ma3shu4bi 3sa i4#, le concours 

équestre à Pari s) comme un suj et et @:R ~ 131 j3; (@tian 1 kong 1 deyun2, le 

nuage au c ie l) comme le nom d ' un e personne. 

Le résultat passe ensuite au modul e du pinyin . S ' il ex iste une séquence de 

lettres co rrespondant à du pinyin dans la phrase, ce modul e peut l' identifi er et 

la segmenter. Ce modul e va éga lement conve1t ir tous les mots à leur pinyin 

pour le modul e de ca lcul des probabilités. Si, selon le dictionnaire pin y in , ces 

lettres ne correspondent à aucun pin y in , le modul e va les ana lyser comme un 

ensembl e de mots formés de lettres a lphabétiques (frança is, ang la is, etc.) . 

Le segmenteur de Stanford segmente la ph rase. Pui sque le texte a déj à été 

labe lli sé par le modul e d 'ana lyse des symbo les, nous avons donc beso in de 

remettre les caractè res en sem bl e , parce que le segmenteur Stan fo rd ne 

comprend pas les fonctions des symbo les. Il proposera, par exempl e, le texte 

segmenté sui vant : #IE~ I .:g, # ll::t ~l# 

Nous pouvons considé rer que cette ex press ion entière est un nom 

spéc ifique et la mettre à j our dans le di cti onna ire. S i cette express ion apparaît 

dans une autre phrase ne possédant pas le même format (c ' es t-à-dire, pas entre 

des#), alors le segmenteur fera la segmentati on entre ces mots. Se lon 1 ' aspect 

de la compréhens ion, nous remettons ces mots ensembl e. Cette express ion 

entiè re peut a ider à augmenter la perfo rma nce de la traducti on automatique. 
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Le module de POS tagging de Stanford ass igne une étiquette POS à chaque 

mot. 

Le modul e d ' ana lyse syntax ique de Stanford construit l'arbre gramm ati ca l de 

la phrase. 

Le module de vérifi cati on de la syntaxe vérifi e la syntaxe de la phrase. Par 

exempl e, quand il vo it une prépos ition avec un adverbe, il fa it une marque 

d 'erreur parce que, se lon la grammaire du texte chino is, une prépos iti on v ient 

seule ment avec un nom ou un pronom qui présente un li eu, une heure, un 

statut, etc. 

La phrase avec ses étiquettes symbo liques POS et ses marques syntax iques 

entre dan s le modul e de calcul des probabilités . D 'abord, ce modul e va 

ca lculer la fréquence des mots, les probabilités en 5-gram entre les mots et le 

calcul identique entre le pinyin. Ensuite, il va considérer tous les facteurs pour 

ajuster les probabilités entre les mots. Il ex iste plusieurs s ituations moti vant 

un ajustement. 

1. S i, après la compara ison avec la probabilité entre deux pinyins, le système 

juge qu ' il ex iste de mauva ises entrées de hanz i correspondant à des mots 

en pinyin, le modul e va augmenter la probabilité entre ces mauvaises 

entrées . S i, par exemple, le système reço it les deux ca ractères fêJf, le 

segmenteur séparera ces deux caractères, car i 1 ex iste une très basse 

probabilité entre eux (il s ne forment pas un mot chino is). Cependant, se lon 

leur piny in , ces caractè res co rrespondent au mot « bonj our » en chino is, 

o ù le premie r caractère est une mauvaise entrée (ayant le même pinyin 

avec le bon caractère) , et donc le modul e augmentera la probabilité entre 

ces deux caractères. 

2. S i un mot ou des mots ont une étiquette syntax ique, le modul e va sépare r 

ce(s) mot(s) en ca ractères et ca lcule r la probabilité en 5-gram entre ces 

caractères et entre les caractères antéri eurs et postéri eurs. Le modul e 
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augmentera la probabilité de ce(s) mot(s) et considèrera ces nouve lles 

probabilités en 5-gram, c ' est-à-dire qu ' il augmentera les probab ilités entre 

les caractères parce que ceux dont la probabilité de cooccurrence éta it 

avant très basse sont apparus ensembl e comme un mot dans une phrase. 

3. Se lon la base de connaissance des idiomes, le module augmentera les 

probabilités entre les so us-parti es de l' idiome. Par exempl e, s i le 

segmenteur divise un idiome en deux parties, le mod ule pourra augmenter 

la probabilité entre ces parties s i, après la comparaison avec la base de 

connaissance des idiomes, il trouve qu ' elles forment un idiome. 

4. S ' il y a encore des problèmes qui n ' ont pas été identifi és, nous pourrons 

en tenir compte dans des vers ions futures du projet. 

Après l' ajustement des probabi li tés , le modul e de regro upement des mots va 

fa ire son travail selon leurs nouve lles probabilités et mettre à jour les 

nouveaux mots, les nouve ll es express ions et les nouveaux idiomes dans un 

di ct ionnaire . 

La phrase do it ensuite repasser par le module du segmenteur de Stanfo rd ; le 

processus reproduit la démarche jusqu ' à ce que les probabilités dev iennent 

stab les . 



CHAPITRE V 

ÉVALUATION ET DI SCUSS ION 

Les résultats obtenus par notre système de la segmentati on sont présentés et 

expliqués dans ce chapitre. No us testons ce lui-ci en utili sant le même double corpus, 

so it un corpus provenant d' un journal et un autre provenant des médias sociaux. 

Ensuite, nous comparons notre résultat avec ce lui de trois autres outi ls de 

segmentation. Pour chaque comparaison, nous donnons éga lement des exemples de 

fo nctionnement pour expliquer la ra ison pour laquelle la perfo rmance de notre 

système est supérieure à ce lle des autres segmenteurs. 

5. 1 Résultats obtenus sur le petit corpus du journal 

Mot Ex press ion Idiome oov 

Nombre l 463 7 4 2 
Segmenteur 

Préc ision 0,7 14 - - -

Stan ford 
Rappel 0,83 1 0, 185 0,2 14 0 
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F-mesure 0,768 - - -

Ri v 0,856 - - -

Nombre 1 245 10 5 4 

Précision 0,793 - - -
NLP !R 

Rappel 0,786 0,296 0,357 0,028 
(ICTCLAS) 

F-mesure 0,789 - - -

Ri v 0,809 - - -

Nombre 1 197 13 4 5 

Précision 0,83 1 - - -

LTP-Cioud Rappel 0,792 0,407 0,286 0,028 

F-mesure 0,81 1 - - -

Ri v 0,8 16 - - -

Nombre 1 228 15 9 24 

Précision 0,873 - - -
Notre 

Système 
Rappel 0,854 0,48 1 0,643 0,583 

F-mesure 0,864 - - -

Ri v 0,862 - - -

5.1 : Comparaison entre les systèmes sur le petit corpus du journal 

Au tab leau 5.1 , nous constatons que notre système segmente le corpus en 

228 mots (voir la figure 5.2), dont 15 expressions, 9 idiomes et 24 OOY, corpus, 
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avec comme résultat, 1 073 mots, 13 express ions, 9 idiomes et 2 1 OOY analysés avec 

exactitude. Le nombre d' idiomes augmente pour deux raisons. La première est qu 'en 

raison du di ctionnaire des idiomes que nous uti 1 isons, le système peut détecter les 

idiomes dans le co rpus. La deuxième raison est li ée à la segmentati on du pinyin : 

se lon la 8e étape du flu x des données exposé ci-dessus, lorsque la séquence de pinyin 

est analysée par l'outil de segmentati on du pinyin , ell e se transforme en unités 

lex icales identifi ées par le dictionnaire pinyin . L' exemple ci-dessous provenant du 

corpus peut expliquer la faço n dont notre système se montre capable de trouver un 

nouvel idiome, qui est une vari ante de 1' idi ome ori ginel. Cet exemple révè le que le 

foncti onnement de notre système permet de réso udre la deuxième diffi culté identifi ée 

dans la secti on 2.4 de la problématique. 

Prenons l'exemple d' un e séquence de l' id io me vari ant 46 en pmym comme: 

gua 1 mu4xiang 1 kan4 (Jl\ §ill~). Le segmenteur de Stanfo rd segmente la séquence 

de hanzi comme Jl\1 §If-§~ (gua 1, le melon ; mu4, l'œil ; x iang l kan4, se regarder). 

Dans cet exemple, la personne utili se le caractère J].. (gua 1, le melon) pour remplacer 

le caractère J!irj (gua i, gratter). L' idiome ori ginel est J!irj §f-§~ (gua lmu4xiang lkan4, 

avoir une appréciati on toute nouvell e sur quelqu ' un d' impress ionnant). Les deux 

caractères ont le même pinyin et le même ton. Un système qui utilise uniquement les 

outil s de la segmentation hanzi ne peut pas reconnaitre cet idiome. Toutefois, lorsque 

notre système convertit la phrase en hanzi au pinyin , le segmenteur du pinyi n peut 

fac il ement la reconnaitre grâce au di cti onnaire pinyin . Dans ce cas, le noyau du 

système, le réseau bayés ien, va augmenter la probabilité entre le pinyin gua i et le 

pinyin mu4, et le pinyin mu4 et le pinyin xiang l kan4. 

La segmentati on du pinyin joue le même rôle dans l' améli orati on de la 

perform ance de la segmentation des express ions, comme le montre l' exemple sui vant. 

46 Ici, le(s) caractère(s) des idiomes est (sont) remplacé(s) par les autres caractères; ce nouve l idio me 
représente la s ignificat ion origine ll e ou une nouve ll e s igni ficat ion. 
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Prenons une séquence de pinyin comme : shan 1 qian2liu2ming2 ( !lJ M j.ïj I'JFl ). Le 

segmenteur de Stanford segmente l' express ion !lJ M J," lj I=JFl com me !lJ M 1 J," lj I=JFl 

(shan 1 qian2, avant la montagne; liu2ming2 , un nom de la personne). La séquence ne 

signifie pas qu ' un e personne est avant la montagne. Ce lui qui a écrit cette expression 

utili se le mot !lJM (shanlqian2, avant la montagne) pour remplacer le mot !»t~M 

(shan 1 qian2 , avant supprimer), et le mot J," l] SJl (liu2ming2, un nom de la personne) 

pour remplacer le mot ~:i; (liu2ming2, laisser le nom), cette express ion ori ginelle 

est shan 1 qian2liu2ming2 ( J»>~ M ~ :i; , laisser le nom avant de supprimer les 

commentaires). Par conséquent, en fonction du pinyin segmenté, le réseau bayésien 

va augmenter la probabi 1 ité entre les transcriptions pinyi n, shan 1 q ian2 et 1 iu2m ing2. 

Cette fonction permet de palli er à la première difficulté soul evée à la section 3.3 

(Problématique). 

Les deux exemples précédents confirment l' avantage de notre système, qui utili se 

un segmenteur du pinyin pour trouver les bons hanzi assoc iés. Le corpus du journal 

possède une grammaire standard et une syntaxe stricte, auss i le dictionnaire de 

symboles et la vér ifi cation grammatica le ne jouent qu ' un rôle minime dans 

1 ' éva luation de performance. 

La figure 5.3 rapporte que notre système présente une haute va leur du F-mesure en 

combinant les deux segmentations. Nous constatons éga lement à la figure 5.4 que 

notre système fa it preuve d ' une haute va leur de rappel , c ' est-à-dire que le taux correct 

du nombre d 'expressions, d' idiomes et d' OOV dévoilé par notre système est plus 

élevé que pour les troi s autres systèmes. 
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5.2 : Nombre des mots sur le petit corpus du journal 

Précision Rappel F-Mesure Ri v 

• Stanford 

• NLPIR 

• LTP-Could 

• RB 

5.3 : Statistique de la performance sur le petit corpus du journal 
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5.4: Statistique des rappels de différents tris de mots sur le grand corpus du 
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5.2 Résultats obtenu s sur le petit corpus des médias sociaux 
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5.5 : Compara ison entre les systèmes pour le petit corpus des médias sociaux 
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5.6 : Nombre de mots segmentés avec les quat re outils Stanford , NLPIR, 

L TP-Cioud et RB sur le petit corpus des médias sociaux 

Nous uti li sons un corpus qui contient au tota l 3256 hanzi 47
. Au tab leau Il , nous 

constatons que notre système a trouvé 1 632 mots , dont 7 express ions, 6 idiomes, 9 

pinyin , 37 OOV et 24 symbo les . Dans les figures 32 et 33 , il semble év ident que les 

47 Ce corpus vient du site www.nlp ir.o rg, et le période du micro-blog S!N A du 12 Octobre 2009 au Il 
Novembre 2009. 
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va leurs de F -mesure et de rappe l sont plus hautes que les autres tro is systèmes, les 

ra isons en sont les suivantes : 

1. Les tro is systèmes n 'utili sent pas le segmenteur du pinyin et n ' ont pas intégré 

un dicti onn aire pinyin . Par a ill eurs, quand le système rencontre une séquence 

de pinyin, ili a traite touj ours comme des mots en ang la is. 

Par exemple : 

La séquence de pinyin : nihaoma 

Les trois systèmes détectent la séquence comme un mot ang la is a lors que ce n 'est 

pas le cas. Lorsque notre système ana lyse cette séq uence avec la segmentat ion hanz i, 

il la détecte éga lement comme un mot anglais. Or, avec la segmentati on du piny in, le 

segmenteur la segmente correctement : nihao Jma. Se lon le dictionnaire du pin yi n, e ll e 

correspond aux hanz i 11l\ ~i-1 ~ (ni 3hao3 , bonj our ; ma 1, un mot parti cule) . La 

probabilité entre les deux mots augmente, ce qui rend la performance de la 

segmentation finale plus efficace. 

2. Comme nous 1 ' avons présenté dans la section 5. 1, notre système de la 

segmentation peut détecter les variantes d ' idiome et d ' express ion en utili sant le 

segmenteur du piny in. 

3. Le dicti onnaire du symbo le co ntribue également à id entifier les symbo les dans 

le corpus des médias sociaux. 

Par exempl e : 

88- :T4~# (ba i 1 bai 1, au revoir) 

4. Le Semanlic Chunk peut auss i augmenter la performance de la segmentation. 

Le corpus tiré des médi as soc iaux que nous utili so ns est un extra it de Weibo 

pris en ordre chrono logique avec, par conséq uent, une success ion de 

commenta ires en généra l autour d ' un thème. Pour ca lcul er les fréquences des 

mots, en exc luant par exempl e les mots d ' arrêt et les mots fo nctionne ls, nous 
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divi sons le grand corpu s en différents chunks, chaque chunk autour d ' un th ème, 

d ' un mot ou de plusieurs mots plus fréquemment employés. Si un ensemble de 

caractères absent du di cti onna ire est fréquent dans un chunk, nous pouvons en 

conclure que cet ensemble de caractère est un mot OOV et peut-être un 

nouveau mot. C'est un aspect du Semantic Chunk qui permet d ' améli orer la 

performance de la segmentati on. Un autre as pect du Semantic Chunk rés ide 

dans le fa it que la probabilité entre les mots est ajustée se lon la f réquence des 

mots. Par exemp le, s i un mot OOV est plus fréquent dans un chunk, les 

probabi lités entre les caractères dans ce mot OOV vont augmente r et donc 

influencer le réseau bayés ien. 

S. La fonct ion qui tra ite la forme de la no uve lle structure contribue auss i à 

amp lifie r la performa nce de la segmentati on. Te l que menti onné 

précédemment, la nouve lle structure hanz i (pinyin) hanz i (pinyin) se retrouve 

dans les textes des médias sociaux. Grâce au dictionna ire pinyin , le système 

identifi e les deux mots (hanz i et hanz i, pinyin et p inyin) au lieu de quatre 

caractères. 

1,000 

0,900 

0,800 

0,700 

0,600 • Stanford 

0,500 • NLPIR 

0,400 • LTP-Could 

0,300 • RB 

0,200 

0,100 

0,000 

Préci sion Rappel F-M esure Ri v 

5.7 : Statistique de la perfor ma nce du petit corpus des médias sociaux 
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0,6 

0,5 

0,4 

• Stanford 

0,3 • NLPIR 

• LTP-Cioud 

0,2 

0,1 

0 

Expression Idiome Pinyin oov Symbole 

5.8: Statistique des rappels de différents types de mots sur le petit corpus des 

médias sociaux 

5.3 Résultats obtenus sur un grand corpus du journal 

Dans le texte précédent, nous avons utili sé un corpus qui contient au total 2 2 16 

hanzi et 1 256 mots . Notre système montre un meill eur résultat que les autres troi s 

segmenteurs. Ensuite, nous utili sons un corpus qui conti ent au total 23 106 hanzi48
. 

Le tableau 5.10 montre les statiques de la segmentat ion effectuée par les trois outils et 

notre système pour le texte généra l. 

48 Ce corpus vient du site www.n lpir.on2., et le période du journal du 12 Octobre 2009 au 14 Décembre 
2009. 
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Hanzi Mot Express ion Idiome Piny in oov Symbole 

Nombre 23 106 15 352 2 357 386 0 759 0 

%par 

rapport le - - 15,35% 2,5 1% 0% 4,94% 0% 

mot 

5.9 : Statistique du nombre de tailles du grand corpus 

Mot Expression Idiome oov 

Nombre 14 987 2 175 296 563 

Précision 0,815 - - -

Segmenteur 
Rappel 0,796 0,704 0,624 0, 149 

Stanford 
F-mesure 0,805 - - -

Ri v 0,829 - - -

Nombre 15 105 2 486 374 956 

Précision 0,765 - - -

NLPIR 
Rappel 0,753 

(ICTCLAS) 
0,903 0,866 0,335 

F-mesure 0,759 - - -

Ri v 0,774 - - -

LTP-Cioud Nombre 15 892 2 698 348 898 
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Précision 0,819 - - -

Rappe l 0,848 0,976 0,816 0,325 

F-mesure 0,833 - - -

Ri v 0,875 - - -

Nombre 16 347 2 579 365 864 

Précision 0,896 - - -

Notre 
Rappe l 0,954 

Système 
0,960 0,9 12 0,973 

F-mesu re 0,924 - - -

Ri v 0,953 - - -

5.10 : Statistique de la segmentation effectuée par les trois outils avec notre 

système pour le texte général 

Com me nous le voyons au tableau 5. 1 1, le segmenteur Stanfo rd considère que le 

corpus conti ent 14 987 mots, NLPIR qu ' il y en a 15 105 , LTP-Cioud 15 892 mots et 

notre système 16 34 7 mots. 
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5.11 :Nombre de mots du grand corpus du journal 
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• Stan ford 

• NLPIR 

• LTP-Could 

• RB 

5.12 : Statistique de la performance de la segmentation du grand corpus du 

journal 
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Express ion Idiom e OOV 

5.13 : Statistique des rappels de différents types de mots sur le grand corpus 

du journal 

La fi gure 5. 12 rapporte que notre système présente une haute va leur de F-mesure 

en combinant les deux segmentati ons . Nous constatons également à la fi gure 5 .1 3 que 

notre système fa it preuve d ' une haute valeur de rappel, c'est-à-dire que le taux correct 

du nombre d'express ions, d ' idiomes et d ' OOV dévo il é par notre système est plus 

élevé que pour les tro is a utres systèmes. 

5.4 Résultat obtenu s sur le grand corpu s des médi as soc iaux 

Nous utili sons un corpus qui conti ent au tota l 50 134 hanz i49
. Au tabl eau 5. 14, 

no us constatons que notre système a trouvé 20 987 mots, dont 3798 express ions, 145 

idiomes, 786 pinyin , 2798 OO Y et 489 symboles. 

49 Ce co rpus v ient du si te www .nlpir.org, et la période du micro -blog SIN A va du 12 octobre 2009 au 
14 févri er 20 1 O. 
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Corpus 

Médias 

Sociaux 

Symbole 

oov 

Pi nyin 

Idiome 

Express ion 

Mot 

0 

2 378 

0 

147 

2 478 

16 789 

Nombre 

- 0 - - 0 

- 0,7 - - 2 789 

- 0 - - 0 

- 0,241 - - 137 

- 0,168 - - 2 648 

0,432 0,355 0,390 0,303 17 486 

Préc ision Rappe l F-mesure Ri v Nombre 

NLP1R 
Segmenteur Stanford 

(ICTCLAS) 



- 0 - - 0 - 0 - -

- 0,796 - - 2 568 - 0,514 - -

- 0 - - 0 - 0 - -

- 0,347 - - 148 - 0,375 - -

- 0,271 - - 3 025 - 0,324 - -

0,527 0,451 0,486 0,399 20 578 0,546 0,55 0,548 0,555 

Précision Rappel F-mesure Ri v Nombre Précision Rappel F-mesure Ri v 

L TP-C loud 
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5.14: Comparaison entre les systèmes pour le grand corpus des médias sociaux 
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5.15 : Nombre de mots segmentés par les trois outils et notre système sur le 

grand corpus des médias sociaux 
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5.17 : Statistique des rappels de différents types de mots sur le grand corpus 

des médias sociaux 

La figure 5.16 rapporte que notre système présente une haute valeur du F -mesure 

en combinant les deux segmentat ions. 



CONC LUS ION ET CONTRIB UT ION 

Conclus ion 

Depuis 1980, la première étape dans le tra itement automat ique de la langue 

chino ise est la segmentat ion du texte en mots. Bien que les systèmes de segmentati on 

aient beaucoup évo lué depui s cette époque, il n ' ex iste touj ours pas de système 

standard po ur réa li ser ce processus, le plus connu étant le segmenteur de Stanfo rd . Le 

fa it que différentes tâches demandent di fférents processus de segmentati on s ignifie 

qu ' il n'ex iste pas de segmentati on uni verse ll e en chino is. D ' a ill eurs de nombreux 

travaux , comme le nôtre, sont basés sur le segmenteur de Stanfo rd . Cependant, le 

segmenteur ce Stanford ne consti tue qu ' une des composants de notre système et peut 

donc être rempl acé par d ' autres segmenteurs. Les défaill ances de la segmentati on du 

tex te chino is n 'ont pas encore été compl ètement réso lues, comme les noms propres 

des personnes et des 1 ieux, les OOV et les ambi guïtés des mots. 

Notre système est un sys tème hybride. D ' un e part, il utili se le segmenteur de 

Stanford, une méthode basée sur un dicti onnaire que nous avons enrichi d ' un autre 

dicti onna ire. Le système HowNet nous permet effectivement de regrouper ce second 

dicti onna ire se lon les re lations sémantiques entre les mots, ce qui décuple r la v itesse 

et la qualité de la segmentati on. D ' autre part, notre système utili se un réseau bayés ien 

pour ana lyse r les probabilités entre les caractères et les mots. De plus, notre système 

peut aju ster les probabilités entre les caractères et les mots en foncti on des di ffé rentes 

influences pertinentes à la segmentati on, comme par exempl e la labe lli sati on (POS) et 

la grammaire. Enfin , le rés ultat produi t est mi s à jour dans un nouveau dict ionna ire et 
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peut donc être réut ili sé pour le procha in processus de segmentat ion, ce qui fa it en 

sorte que les probabili tés de nouveaux mots sont aj ustées tout au long du tra itement. 

Par ailleurs, les travaux dans le domaine de la segmentation du pin yin rendent 

compte du fa it que ce processus pose un problème ident ique à ce lui de la 

segmentatio n du hanz i. Les a lgo ri thmes de segmentation du pinyin exercent une 

grande influence sur la préc ision de la segmentation. Les plus importants sont 

l' adaptation max imale (MM), la méthode de la sé lecti on des fréquences min imales 

(FWF) et la méthodeforward de pi ny in par pinyi n. 

Notre trava il combine ces deux types de segmentat ions, ce ll e du hanz i et ce ll e du 

piny in , ce qui permet d ' in tégrer le réseau bayés ien au cœur de notre système. Nous 

uti li sons la segmentat ion du pinyin pour améli orer la segmentat ion du hanzi. Le hanz i 

et le pin yin sont deux systèmes d ' éc ri ture di ffé rents de la langue chino ise, qui entrent 

toutefo is en corré lation : le pinyi n sert à prononcer le hanz i, et le hanz i est le symbo le 

pour représente r le sens. 

Une des particul arités de notre système, qui en fa it auss i son ori gina lité, est la 

combina ison de deux di fférentes segmentations. Se lon le flu x de données auxquel on 

a fait référence précédemment, une phrase hanzi entre dans le système so us deux 

fo rmes. En premi e r lieu, le système convertit la phrase hanz i ve rs le pinyi n, puis la 

segmente par le segmenteur de Stanfo rd , ce qui donne à la sortie des mots segmentés. 

Dans un second temps, la phrase en pinyin est segmentée par le segmenteur du 

piny in, ce qui do nne à la sortie des transcri ptions de pinyin segmentées . Notre 

système considère tro is cri tères importants pour une segmentati on satisfa isante (l a 

structure des phrases , les mots-clés et le Semantic Chunk) : il prendra en 

considération les probabilités de ces influences sur la segmentation du hanz i et sur 

ce lle du pin yin . Le réseau bayés ien contribue à l' équilibre de ces deux segmentations 

success ives , pui sq u' i 1 permet de trouver la bon ne segmentation du hanz i 

correspondant avec exact itude à la bonne segmentation du piny in . 
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Les influences de la segmentati on du hanz i et du pinyin augmentent ou diminuent 

la probabilité de l' influence des critères . Se lon les di ffé rents corpu s, la va leur du 

po ids des influences affecte auss i la probabilité de la segmentati on du hanz i o u du 

piny in ; c ' est la ra ison pour laque ll e nous pouvons ajuster le po ids des influences par 

l' interface du log ic ie l. Par exemple , le corpus de jo urna l présente un e structure 

gramm atica le assez standard , et donc , la va leur du po ids d ' influence gramm ati ca l est 

mo ins s ignificati ve . Cependant, cette va leur est plus grande pour le co rpus tiré des 

médias soc iaux , parce que les comm enta ires qu ' on y retrouve ne s ' écrivent pas dans 

une grammaire standard . L' interface du système est présentée à la fi gure 5. 18. 

iJ Segmentation Du Texte Chin01s 

'-----------' 
; Choix un fichier ) 

@Texte Génêral 0 Texte média social 

Poids des facteurs 

Symbole [~ __ ] 
Grammaire j 0.8 

'------' 

Nouvelle Structure L.l 0.-'-2 _ ___; 

Polyphone lo.a 

Choix Hâtif c.:.l O:.::...S ___ ] 

0 x 

[- Clear l l Sta rt 

---------------------------------
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!] Segment<!hon Du Texte (htnOIS 0 x 

0 Texte Général @ Texte mëdld soc1al 

Poids des facteurs 

Symbole lo7 1 Choix Hâtif lo.l 

Grammaire lo4-- l 
Nouvelle Structure !L.C.o.7'----' 

Polyphone ~] Cl•u J L~rt -·-" 

5.18: Interface du système 

La fi gure 40 montre que nous pouvons ajuster chaque po ids des influences et nous 

pouvons auss i cho isir le type de corpus (le texte généra l ou le texte des médias 

sociaux). Par exempl e, pui sque nous a llons tra ite r un corpus des médi as soc iaux et 

que ce type co rpus conti ent peut-être beaucoup de symbo les, nous po uvons 

augmenter le po ids de l' influence des symbo les . Pour les utili sateurs de notre 

système, nous pouvons fi xer le po id s de chaque influence à 0,5, va leur dont les 

utilisateurs peuvent les changer se lon leurs beso ins. N ous pourrions auss i déve lopper 

un apprenti ssage automatique pour calculer automatiquement les meilleurs po ids pour 

un type de corpus (basé par exemple sur de l' apprenti ssage machine ou un algorithme 

génétique) . L ' idée est a lors de cho is ir d ' abord un po ids a léatoire, pour ensuite la isser 

le système modifie r ceux-c i en fonction de la qua lité de la segmentati on produite, de 

façon à obtenir les po ids les plus appropri és pour un type préc is de corpus. Ce n 'éta it 

l'o bj et de notre thèse que de déve lopper une méthode pour déterminer les po ids les 

plus appropri és pour chaque type de corpus, ma is nous avons co nçu notre système 

pour qu ' une méthode d ' apprenti ssage que lconque pui sse a isément y être introduite à 

cette fin . 
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Dans notre système, nous considérons huit di fférentes influences pouvant agir sur 

la segmentati on du hanzi et neuf influences qui peuvent agir sur la segmentat ion du 

pinyin. En ce qui concerne la segmentati on du hanzi, nous prenons éga lement en 

considération les relat ions sémantiques des hanzi en utili sant le HowNet et le 

Semantic Chunk. Quant à ce qui a trait à la segmentation du pinyin , nous considérons 

les relati ons sémantiques entre les caractères en utili sant touj ours le Semantic Chunk. 

Chaque influence consti tue un composant dans notre système ; auss i pouvo ns-nous la 

supprimer, la modifi er ou la remplacer par d'autres influences (par exemple, pour 

d' autres types de corpus, d' autres types d ' influences pourraient être découvertes). 

Notre système peut être utili sé pour prétraiter un corpus en vue de sa tradu ction 

automatique stati stique. L' utili sati on de la segmentati on du pinyin permet éga lement 

d' ut i 1 iser notre système pour effectuer la vérifi cation orthographique des textes 

chinois. 

Limites et perspecti ves 

Dans cette recherche, nous avons introduit un système bayés ien de segmentation 

basé sur deux segmenteurs, ce lui de Stanford et ce lui du pinyin. Toutefois, en raison 

de la taille du co rpus, le temps nécessa ire pour calculer les 5-grams et la probabilité 

entre les mots est un long processus. Nous souhaitons déve lopper notre système pour 

qu ' il puisse travailler en parall èle, et donc calcul er les probabilités entre les mots des 

di fférentes phrases en même temps. 

Enfin , pour une évaluati on de notre système sur un corpus de médi as soc iaux de 2 

millions de caractères, nous so uhaitons participer à un Bakeoff nous se basant sur les 

travaux de Zhao et al. (20 1 0) et de Duan et a l. (20 12) , car il serait bien intéressant de 

vérifier le résultat de notre système de segmentat ion sur 2 millions de caractères. Pour 

1' instant, toutefo is, nous ne di sposons pas d' une machine suffi samment puissante 
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pour le fa ire . Nous avons pu quand même montrer que notre système de segmentati on 

est plus pui ssant que les autres trois systèmes de segmentation sur un corpus l' ordre 

de 20 000 mots. 

Nous sommes convatncus que notre recherche pourrait être appliquée au 

déve loppement de n' importe quell e application de traitement de la langue chinoise. 

D' une faço n générale, le système pourrait être intégré à de nombreuses applicati ons, 

tel que la traduction automatique, la segmentation des textes du domaine, etc. 

D'autres chercheurs pourraient également fusionner de nouveaux composants au 

système proposé, de manière à en optimiser la performance de la segmentati on. 
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