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Satisfaction
giobale

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

C’est le modéle que nous proposons. Il peut calculer une valeur de satisfaction
entre la segmentation du hanzi et du pinyin, c’est-a-dire identifier la meilleure
correspondance entre le hanzi et le pinyin en évitant le probléme des mauvaises

entrées des hanzi, car il peut identifier la polyphonie.

4.5.1 Valeurs des trois types de noeuds

Les trois types de nceuds Impcriere, Indcrigre, Satcrigre ont une valeur dans

I’intervalle [0,1].
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Interprétation
Valeur
Impcritere Indcritere Satcriwre

0-0.2 indifférent trés mauvais trés mauvais
02-04 peu important mauvais mauvais
0.4-0.6 moyen moyen moyen
0.6-0.8 important bon Bon

0.8-1 trés important tres bon trés bon

4.10 : La valeur de neeuds Impcriteres Indcriteres Satcritere

4.5.2 Les facteurs d’influence de la segmentation du hanzi

Nous avons choisi 3 importances, chacune s’associant avec différents facteurs de la
segmentation du texte. Nous expliquons ci-dessous la fonction des différents facteurs

qui influencent la performance de la segmentation du hanzi.

Les critéres :

— Cy_a (Facteur nouveau-dictionnaire). Nous avons déja présenté la fagon dont
HowNet va interagir avec le grand dictionnaire pour en donner une forme

regroupée. Nous allons utiliser cette forme regroupée comme un facteur qui

influence la segmentation.

— Cj(Facteur dictionnaire des idiomes). Les idiomes en chinois sont souvent
formés de quatre hanzi. Le segmenteur de Stanford divise toujours les
idiomes en deux parties de deux hanzi. Ce facteur peut augmenter la
probabilité entre ces deux parties pouvant donc déterminer & la fin du

processus de segmentation que ces deux parties forment un seul mot

(idiome).
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— Cm (Facteur dictionnaire mis @ jour). A la fin de chaque processus de

segmentation, le systtme va systématiquement mettre & jour les nouveaux
mots ou les nouvelles expressions dans un dictionnaire mis a jour. Ces mots
ou expressions pourront donc étre réutilisés lors de la prochaine
segmentation.

C; (Facteur grammaire). Des erreurs de POS tagging ou d’autres fautes dans
I’étiquetage grammatical vont influencer les probabilités de la segmentation.
Ce facteur va corriger ces erreurs.

Cs ¢ (Facteur sémantique chunk). Un « sémantique chunk » tel qu’il ressort
des travaux de Zhang et Simon (1985), Wen et al. (2014), Yang et Zong
(2014) (Zhang, Sun, & Zhou, 2012), Zhou et al. (2002), Sha et al. (2012), est
un groupe de commentaires consécutifs (sur une plateforme de réseaux
sociaux) qui portent autour d’un méme théme. Ce facteur contient deux
parties; I’une concerne la fréquence des mots contenus dans ce chunk, et
I"autre partie désigne la similarité des mots de ce chunk. Nous utilisons dans
ce cas, HowNet pour calculer la distance entre les mots du Semantic Chunk
(qui sera identique a la distance de ces mots dans le réseau HowNet). Les
mots les plus fréquents ou les plus semblables dans ce chunk vont avoir plus
d’influence sur les probabilités de la segmentation.

Cr (Facteur de la fréquence des mots du grand corpus). 11 s’agit ici de la
fréquence des mots dans le corpus entier, qui est différente de la fréquence
des mots dans le Semantic Chunk.

Cs (Facteur symbole). Les symboles sont beaucoup utilisés dans les médias
sociaux, mais peu ou pas du tout dans les textes plus traditionnels, comme les
journaux, les livres, etc. Dans le corpus de commentaires provenant des
médias sociaux, les emojis*® sont beaucoup utilisés; certains représentent

simplement des émotions, mais d’autres peuvent représenter des mots. Les

https://fr.wikipedia.org/wiki/Emoii.
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emojis sont enregistrés comme code ASCII dans le fichier HTML. Au cours
du processus de segmentation, nous pouvons donc convertir ces codes en
hanzi ou en pinyin; cette conversion va influencer la probabilité d’une
segmentation uniquement du corpus des médias sociaux, et non pour le

corpus en général.

Ces sept facteurs ci-dessus énumérés vont donc fortement influencer les noeuds

ImportanceFacleur.

453

Les nceuds de I'lmportance

Comme nous I’avons décrit auparavant, ces facteurs vont influencer la

segmentation du hanzi de différentes fagons. Nous considérons ici les trois différentes

Importances des Critéres. Chaque critére combine différents facteurs.

Importance_StructurePhrase. Ce nceud représente la probabilité de
I’importance du critére « structure de la phrase » sur ses facteurs associés. Les
facteurs du nouveau-dictionnaire (C, 4), de la grammaire (Cg), du dictionnaire
mis & jour (Cy,), du dictionnaire idiomes (C;) et du symbole (C;) vont tous
influencer cette Importance. Si la probabilité de cette Importance est plus
proche de 1, cela signifie que la structure grammaticale de cette phrase est
presque juste. Si la probabilité est plus proche de 0, cela signifie alors que la
structure grammaticale de cette phrase est peut-étre défaillante. Cette
Importance variera selon le corpus : dans les commentaires tirés des médias
sociaux, il y a beaucoup de phrases qui n’ont pas de structure compléte. Aussi,
pour ce corpus, les deux facteurs C, get Cg auront d’influence sur la valeur de
la segmentation tout en réduisant ’impact de cette Importance. A I’inverse,
les deux facteurs C,gq4 et Cg seront beaucoup plus déterminants pour la

construction de la phrase si le systéme analyse un corpus formel, par exemple
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des journaux ou des documents spécialisés dont la grammaire est plus
rigoureuse.

— Importance_MotCle. Ce nceud représente la probabilité de I’importance du
critere « mots clés » sur ses facteurs associés. Cette probabilité ne dépend pas
que de la fréquence des mots (Cy), mais aussi des facteurs nouveau-
dictionnaire (C,_g), symbole (Cs) et dictionnaire mis a jour (C,). Le facteur de
la fréquence des mots et celui du nouveau dictionnaire ont la méme
importance dans les deux corpus (médias sociaux et formels). La probabilité
de ce nceud ne change pas selon les corpus. Puisque, contrairement aux corpus
formels, le corpus tiré des médias sociaux contient beaucoup d’emojis, nous
pouvons donc augmenter I’impact de ce facteur pour cette Importance au sein
du corpus tiré des médias sociaux, et en réduire ’impact dans le corpus
formel. Si la probabilité de ce nceud est plus proche de 1, cela signifie que ces
mots ou symboles sont plus fréquents dans le corpus, et donc qu’ils peuvent
étre considérés comme étant le mot clé du corpus. Toutefois, dans un tel cas,
nous considérons aussi les mots fonctionnels et les mots d’arrét (stop words).
S’ils apparaissent souvent a une grande fréquence dans le corpus, ces mots ne
peuvent pas €tre considérés comme étant le mot clé du corpus. En revanche, si
la probabilité est plus proche de 0, cela signifie que ces mots apparaissent trés
rarement dans le corpus et donc qu’ils ont une petite probabilité d’étre un mot
clé.

— Importance_SemanticChunk. Ce nceud représente la probabilité de
I’importance du critére Semantic Chunk sur ses facteurs associés. Cette
probabilité¢ dépend des facteurs de fréquence des mots du grand corpus (Cy) et
du Semantic Chunk (Cs ). Si la probabilité est plus proche de 1, cela signifie
que ces mots sont plus importants pour le grand corpus et aussi pour le chunk.
Ici, nous considérons aussi les mots fonctionnels et les mots d’arrét comme

nous le faisions pour le nceud Importance MotCle. Si, en revanche, la
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probabilité est plus proche de 0, cela signifie que ces mots ne sont importants
ni pour le grand corpus, ni pour le chunk. Si la probabilité est autour de 0,5,
cela signifie que ces mots sont probablement plus importants pour le grand
corpus que pour ce chunk, ou inversement, qu’ils sont plus importants pour ce

chunk que pour le grand corpus.

4.6 Les facteurs d’influence de la segmentation du pinyin

La partie droite du réseau bayésien concerne les facteurs de I’influence pour la

segmentation du pinyin. Nous considérons ici ces différents facteurs :

— Ag (Facteur symboles). Ce facteur fonctionne comme nous I’avons décrit dans
la partie sur la segmentation du hanzi.

— Ag (Facteur grammaire). Aprés le processus de la segmentation du pinyin, la
phrase peut présenter des problémes grammaticaux.

— A, (Facteur nouveau-structure). Dans la partie relative a la problématique de
la segmentation, nous avons vu qu’il existe de nouvelles structures : hanzi
(pinyin) hanzi (pinyin). Ce facteur peut augmenter la probabilité entre le
groupe des deux hanzi et pareillement 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 (Facteur dictionnaire mis a jour). Ce facteur a une fonction identique a
celle présentée pour la segmentation du hanzi.

— Ay (Facteur fréquence des pinyins). Ce facteur va calculer la fréquence de
chaque pinyin du grand corpus.

— Ag ¢ (Facteur semantic chunk). Ce facteur va calculer la fréquence de chaque
pinyin du chunk. 1l fait la méme chose que le c6té de la segmentation du

hanzi.
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— A, (Facteur polyphonie). Dans le systtme linguistique chinois, il existe

beaucoup de polyphonie. Ce facteur va influencer le choix des hanzi.

— Ah (Facteur choix-hditif). Pendant le processus de choix du hanzi

correspondant au pinyin, un utilisateur peut faire hativement un mauvais
choix. Nous allons donc augmenter ou baisser la probabilité quand le hanzi

apparait.

— Ay (Facteur dictionnaire-pinyin). Contrairement au dictionnaire hanzi, le

dictionnaire pinyin ne se combine pas avec le syst¢éme HowNet. 11 s’agit donc
simplement d’un vaste dictionnaire qui associe les hanzi au(x) pinyin(s)

correspondants.

4.7 Les nceuds de I'Indice

Comme les nceuds de I’Importance, ici nous considérons aussi les trois nceuds de

I’Indice correspondants.

— Indice_StructurePhrase. Ce nceud représente I’ensemble des facteurs portant

sur la qualité de la structure de la phrase. Cet indice dépend des facteurs du
dictionnaire pinyin (Ag4), du symbole (A;), des nouvelles structures (A,), du
dictionnaire mis a jour (Ap) et de la grammaire (Ag). Tous ces facteurs vont

faire augmenter ou baisser les probabilités du pinyin de la phrase.

— Indice_MotCle. Nous utilisons ici le MotCle pour correspondre au nceud

Importance_MotCle, mais « mot » ici représente le pinyin, et non pas le
sinogramme. La probabilité de ce nceud dépend des facteurs de la fréquence
des pinyin du grand corpus (Ay), du dictionnaire pinyin (Ag), du polyphone
(Ap) et du choix hatif (Ap). Si la probabilité de cet indice est plus proche de 1,
cela signifie qu’il est trés probable que le hanzi soit bien identifié et qu’il

apparaisse souvent dans le grand corpus. Si la probabilité de ce nceud est plus
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proche de 0, cela signifie que ce pinyin est un polyphone, et donc que le hanzi
sera difficilement identifi¢ et il n’apparaitra pas dans le grand corpus.

— Indice_SemanticChunk. Ce dernier neeud dépend des facteurs du Semantic
Chunk (As_c) et de la fréquence du pinyin (Af). La probabilité associée a ce
nceud est calculée de la méme fagon que la probabilit¢ du nceud
Importance_SemanticChunk. Si elle est plus proche de 1, cela signifie que ce
pinyin apparait plus souvent dans le grand corpus et aussi dans le chunk. Au
contraire, si la probabilité est proche de 0, cela signifie que ce pinyin apparait

rarement dans le grand corpus et le chunk.

4.8 Les nceuds de Satisfaction

Les trois premiers nceuds de Satisfaction décrivent la probabilité de la satisfaction

entre les nceuds Importance et les nceuds Indice.

— Satisfaction_StructurePhrase. Ce nceud indique une similarité entre la
structure de la phrase écrite en hanzi et celle écrite en pinyin. Si la valeur du
nceud est plus proche de 1, cela signifie que les deux structures concordent.
En revanche, si la valeur est plus proche de 0, cela signifie que la structure de
la phrase écrite en hanzi ne correspond pas a celle de la phrase écrite en
pinyin. Dans ce cas, il existe des transcriptions de pinyin segmentées qui ne
correspondent pas aux mots segmentés en hanzi, et par conséquent, il existe
des différences possibles de segmentation entre les textes en hanzi et en
pinyin.

— Satisfaction_MotCle. Ce nceud représente la similarité entre les mots clés
dans les deux corpus segmentés.

— Satisfaction_SemanticChunk. Ce nceud représente la similarité entre le
Semantic Chunk en pinyin et celui hanzi. Il comprend les mots clés et la

fréquence des mots des chunks.
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— Satisfaction_segmentation. Ce dernier nceud décrit la qualité de Ila
segmentation des hanzi et des pinyins. Si sa probabilité est plus proche de 1,
cela signifie que les deux segmentations sont similaires, que les mots
segmentés ou les transcriptions du pinyin segmenté sont semblables, avec un
résultat de segmentation probant, soit juste et précis. En revanche, si la
probabilité de ce nceud est plus proche de 0, cela signifie que les phrases
segmentées des deux cOtés sont distinctes : des mots hanzi ne correspondent
pas aux pinyins, et inversement. Dans ce cas, le texte contient beaucoup de
mots OOV qui ne sont pas mis a jour dans le dictionnaire.

Les variables de SatCritére représentent le degré de satisfaction de la segmentation

du hanzi en correspondance avec la segmentation du pinyin :

Sat(c) = Ind(c)'™P()
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4.11 : Satisfaction d’un critére en fonction de ’indice de qualité d’une

alternative

La satisfaction est constante, égale a 1 lorsque le critere est indifférent pour la

segmentation du hanzi (ce critére peut étre ignoré). Dans le cas contraire, la
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satisfaction augmente avec la qualité de I’alternative, et pour une alternative donnée,
la satisfaction est plus élevée lorsque le critére est peu important.
Cette fonction permet de définir automatiquement la table de probabilités

conditionnelles du nceud de satisfaction.

La table de probabilités du nceud "satisfaction_Segmentation" est définie par la

fonction :

Zi ImpC, * SatCi
2 ImpC;

Satisfaction_Segmentation =

Une fois le réseau bayésien (RB) entiérement défini (graphe et probabilités), il peut
étre utilis€ pour calculer les probabilités a posteriori pour les attributs des

alternatives.

Le graphe complet du systeme a la figure 4.12 démontre les différents facteurs, les
nceuds de I’Importance et de ’Indice, ainsi que les nceuds de Satisfaction dépendant

des trois types de nceuds de I’Importance et de I’Indice.



Dictionnalre
Nouveau

dictionnaire
HowNet
' Importance_StructurePhrase

Indice_StructurePhrase

Dictionnaire
des idiomes

Fréquence des Satisfaction_StructurePhrase

mots

/ importance_MotCle Indice_MotCle
Symboles :

Grammaire

Dictionnaire
mis-a-jour

Sémantique
Chunk

Satisfaction_Segmentation

4.12 : Le graphe du systéme RB complet

4.9 Le systéme complet proposé
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Symboles

Grammaire

Nouvelle
Structure

Dictionnaire
mis-&-jour

Fréquences
des pinyin

Sémantique
Chunk

Polyphone

Choix Hatif

Dictionnaire du
pinyin

La plupart des outils de segmentation fonctionnent assez bien pour les textes

généraux, comme les textes journalistiques, ceux provenant de magazines et les textes

officiels, etc., mais ils ne fonctionnent pas trés bien pour les textes spécifiques a un

domaine d’expertise, tel que les textes médicaux ou de chimie, ainsi que pour les

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

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

outils de segmentation : 1) le segmenteur de Stanford en version 2015, qui intégre un

dictionnaire contenant 423 200 mots; 2) le segmenteur Natural Language Processing

& Information Retrieval Sharing Platform, Institute of Computing Technology,
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Chinese Lexical Analysis System (NLPIR-ICTCLAS) en version 2014, qui est
développé par des chercheurs du Institute of Computing Technology (Chine) ; 3) le
segmenteur du Language Technology Platform Cloud (LTP-Cloud) en version 2014,
du Harbin Institute of Technology (Chine)‘“.

Nous avons utilisé deux types de corpus pour faire le test : un corpus général tiré
d’un journal, et un autre tiré de Sina Weibo (un microblogue trés populaire en Chine,
qui est un mélange de Facebook et de Twitter), lequel contient de nouveaux mots, de
nouvelles expressions, du pinyin, des symboles et de nouveaux idiomes. La

statistique du corpus général figure aux tableaux 4.13 et 4.14.

Hanzi Mot Expression | Idiome | Pinyin | OOV | Symbole
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 corpus analysé dans ce tableau contenait au total 2 216 hanzi et 1 256 mots.
Nous avons analysé les résultats selon six aspects : les mots, les expressions, les

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

41 Ces deux derniers segmenteurs sont des systémes fermés. Nous n’avons pas d’information sur le
nombre de mots que contient leur dictionnaire.
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définitions des attributs qui reflétent la performance des trois outils de segmentation.

Les définitions de la précision, du rappel et du F-mesure sont décrites par*?.

— Nombre : il s’agit du nombre total de mots donnés par la segmentation. Ce
nombre n’est pas le nombre de mots du texte, car il contient aussi les mots
mal segmentés. Par exemple, dans le texte segmenté i | i |i% | T
(che4didshedshi4) quatre mots sont comptés, mais le nombre correct est en
fait un seul mot43.

— Précision*: « An information retrieval performance measure that quantifies
the fraction of retrieved documents which are known to be relevant. » C’est la
proportion du nombre de mots correctement segmentés par rapport au nombre

total de mots segmentés.

Le nombre de mots correctement segmentés

Précision = -

Le nombre total de mots segmentés
- Rappel: « An information retrieval performance measure that quantifies the
Jfraction of known relevant documents which were effectively retrieved. »
C’est la proportion du nombre de mots correctement segmentés par rapport au

nombre total de mots connus.

Le nombre de mots correctement segmentés

Rappel = Le nombre total de mots connus

2 Baeza-Yates, Ricardo; Ribeiro-Neto, Berthier (1999). Modern Information Retrieval. New York,
NY: ACM Press, Addison-Wesley, Seiten 75 ff.

4 Ici, nous utilisons le training date: http://www.icl.pku.edu.cn/icl_groups/corpus/coprus-

annotation.htm pour exploiter le corpus des médias sociaux et http://sighan.cs.uchicago.edu pour
le corpus plus général, comme celui du milieu journalistique.

“ https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall
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Mot Expression Idiome (0162
Nombre 1463 7 4 2
Précision 0,714 - - -
Stanford
Rappel 0,831 0,185 0,214 0
Segmenteur
F-mesure 0,768 - - -
Riv 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 - - -
Riv 0,809 - - -
Nombre 1197 13 4 5
Précision 0,831 - - -
LTP-Cloud Rappel 0,792 0,407 0,286 0,028
F-mesure 0,811 - - -
Riv 0,816 - - -

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

général
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F-Mesure®: « 4 measure that combines precision and recall is the harmonic
mean_of precision and recall, the traditional F-measure or balanced F-
score.» Elle établit un équilibre entre la précision et le rappel qui décrit la
performance du systéme.

2 = Précision * Rappel

F— = -
e Précision + Rappel

Le taux de mots « hors vocabulaire » (taux dOut-Of-Vocabulary (OOV)):
C’est la proportion du nombre de mots inconnus par rapport au nombre total

de mots du corpus général.

Le nombre de mots inconnus
ooV =

Le nombre total de mots du corpus

Rappel sur Expression: C’est la proportion du nombre d’expressions

correctement segmentées par rapport au nombre total d’expressions.

Le nombre d'expression correctement segmentés

Le nombre total d’'expressions

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

segment€s par rapport au nombre total d’idiomes.

Le nombre d'idiomes correctement segmentés

Ridiome = o
Le nombre total d'idiomes

Rappel 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

“ https://en.wikipedia.org/wiki/F1_score
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- Rappel sur les mots « dans le vocabulaire » (Recall on in-vocabulary [Riv]):
C’est la proportion du nombre de mots connus correctement segmentés par

rapport au nombre total de mots connus.

Le nombre des mots connus correctement segmentés

Riv =
Le nombre total de mots connus

Pour le premier traitement, nous avons choisi un petit texte journalistique, soit la
page 30 du People’s Daily du 20 novembre 2014, qui contient 2 216 hanzi. Le
segmenteur de Stanford consideére que le corpus contient 1 463 mots; NLPIR qu’il y
en a 1 245 mots; et 1 197 mots pour LTP-Cloud. Comme nous le montrons au
tableau 2, les trois outils ont fait de mauvaises segmentations. Les erreurs sont
résumées ci-apres. Nous précisons que tous les exemples cités proviennent du corpus
étudié.

1. Les noms propres: les noms propres posent un grand probléme pour le
processus de segmentation. Il contient le nom des personnes, des villes, des
organisations, des concours, etc. Par exemple: f1 B B &= £
(he2xiand4guanlting2zhend, le nom d’un petit village) que le segmenteur de
Stanford segmente ainsi F|& B |=|#H.

2. Les nouvelles expressions : une expression est un ensemble de caractéres
servant a désigner une chose, mais pour laquelle il n’existe pas de forme
unique. L’expression n’est donc pas considérée comme un idiome, mais les
gens |’utilisent néanmoins souvent, les caractéres sont donc souvent combinés
ensemble. Par exemple, les trois outils ont segmenté le mot & #1% H
(che4didshedshid) ainsi 1% |#h|i% |7 . Cette expression est utilisée par le
gouvernement chinois pour décrire |’attribution du statut administratif spécial

de district pour une grande ville, et le résultat ne devrait pas étre segmenté.
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3. Les nouveaux idiomes : comme mentionné précédemment, un idiome existant
peut étre changé en modifiant un ou deux caractéres, créant ainsi un nouvel
idiome.

4. « Une région de ... » : Cette formule est toujours utilisée pour décrire une
région ou une combinaison de régions. Par exemple: T i
(gonglyedyuan2, le parc industriel).

5. Un idiome existant est divis€¢ en deux mots au milieu; par exemple : AA|AA
(rappelons que les idiomes chinois sont habituellement composés de quatre
caractéres). Parce que le dictionnaire est incomplet, le segmenteur de Stanford
divise toujours I’idiome en deux mots et en son milieu. Cette segmentation
brise la signification compléte de I’idiome.

6. La ponctuation « “ » et « ” » : les guillemets ont deux fonctions dans le texte
chinois. La premiére sert a exprimer la parole d’une personne. Le contenu des
guillemets peut alors étre segmenté séparément. La deuxiéme fonction est
pour décrire une chose spécifique, une expression ou un énoncé particulier. Le
contenu des guillemets ne peut alors étre segmenté. Par exemple, on retrouve
des guillemets avant et aprés “75 1k (liang3hua4). Ce mot est utilisé pour
décrire I’industrialisation informatisée (comme une chaine de montage
contrélée par ordinateur). En chinois, industrialisation est L M 1k
(gonglyeshuad) et ce qui est informatisé est 1§ 24t (xindxilhuad). Dans
I’expression entre guillemets, le premier caractére signifie « deux » P (liang3)
et le deuxiéme caractére est le méme caractére que le troisiéme caractére
d’industrialisation et informatisé soit {. (hua4), une particule signifiant
« isation » ou «rendre» (comme dans «rendre industriel » et «rendre
informatique »). Nous pouvons considérer ce contenu, qui signifie donc
littéralement quelque chose comme « les deux ‘isations’ », comme une forme
d’abréviation ; les guillemets servent a marquer ce statut. Le contenu interne

des guillemets ne peut donc pas, dans ce cas étre segmenté.
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7. La ponctuation « , » : Il s’agit d’une ponctuation spéciale du texte chinois.

Elle est utilisée pour séparer les locutions juxtaposées. Par exemple : .
g, 4 EME S (huang2sed, ludsed, hong2sedhelan2sed). Cette

ponctuation fonctionne comme la virgule dans la phrase « jaune soleil, vert
pomme, rouge pompier et bleu ciel ». Nous ne pouvons pas segmenter les
parties entre les deux ponctuations sans perdre le sens des mots (dans
I’exemple en frangais, le texte ne parle pas de soleil, de pommes, etc., mais

plutét de couleurs).
La plupart des types d’erreurs de segmentation sont présentés ci-dessus. Les
figures 4.15, 4.16 et 4.17 ci-dessous dévoilent le résultat de la performance des trois

outils.

1500 -+~ : : 1463
1400 - —
1300 ——HF5——— 1745

i 1197
1200 +—
1100 4~ - ] i
1000 +— : i e : L

Text Stanford NLPIR LTP-Cloud

4.15 : Nombre de mots sur le petit corpus du journal

Selon la figure 4.15, le nombre de mots segmentés par les trois types d’outils est
prés du nombre de mots identifiés avec exactitude. Les trois outils présentent
différents résultats de segmentation, lesquels dépendent de leurs stratégies de

segmentation respectives ou du nombre de mots de leur dictionnaire intégré.
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4.16 : Statistique de la performance sur le petit corpus du journal

Dans la figure 4.16, on voit que la valeur de F-score de LTP-Cloud est plus élevée
(0,811) que celle des deux autres outils, et donc la performance de LTP-Cloud est
meilleure que les deux autres. Le segmenteur de Stanford a une valeur de Riv (0,856)
plus élevée que les deux autres outils, ¢’est-a-dire que le pourcentage de mots connus
est plus élevé que les autres, et nous pouvons donc présumer que le dictionnaire
intégré du Stanford contient plus de mots que les deux autres. La performance

moyenne de LTP-Cloud est meilleure que celle des deux autres.
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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 mauvaise performance pour
les expressions, les idiomes et les OOV. NLPIR, en revanche, fait un bon travail pour
segmenter les OOV et les idiomes, quant au LTP-Cloud, le résultat est probant pour

segmenter les expressions.

Voici une deuxieme analyse, cette fois relative au corpus tiré du média social Sina
Weibo. Il contient 2 357 hanzi et 1 578 mots. Les trois outils utilisés sont les mémes

que lors de la premiére analyse.
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Hanzi | Mot | Expression | Idiome | Pinyin | OOV | Symbole
Nombre 2357 | 1578 10 9 14 39 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 outils pour le texte de

microblogue, Sina Weibo

Pendant le processus de segmentation du texte des médias sociaux, nous avons

relevé divers problémes reliés aux segmenteurs, dont voici le résumé :

ks

La ponctuation « “» et «”»: ce probleme est identique & celui que nous
avions rencontré dans le corpus général.

Le caractere typographique «#» ...« #»: dans les textes tirés des
microblogues, le contenu entre-deux « # » indique un sujet ou un théme. I
existe un espace avant et apres le « # ». Lorsque le texte se présente sous cette
forme, on peut considérer que le contenu entre ces caractéres typographiques
est une nouvelle expression ou un nouveau mot. Par exemple : #/[\Bf {{#
B A (petit |

époque). Cependant, il s’agit 14 d’un nom de film, et nous pouvons donc

(xiao3shi2dai4). LTP-Cloud propose une segmentation en /[

considérer que c’est une expression unique qui contient trois caractéres.
Le caractere typographique « @ » : L’usage de ce caractére typographique
dans les microblogues est « un espace + @ + un/plusieurs caractére/s + un

espace ». Le texte mis sous cette forme représente le fait qu’une personne fair
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référence a ou appelle une autre personne. Le contenu entre « @ » et |’espace
a la fin désigne le nom de la personne dans le microblogue. On devra faire
attention de distinguer 1’usage de cette ponctuation avec la forme de I’adresse
courriel, comme ***@*** com, ***@*** ca, ***@***.edu, etc.

La ponctuation relative aux sites web : la forme « http:// » dans les textes
indique un lien vers un site web ; il n’est donc pas nécessaire de faire la
segmentation entre les [ettres lorsqu’on trouve ce type de ponctuation.

Les mauvais caractéres et les bons caractéres ayant un pinyin identique: au
cours du processus d’entrée des caractéres chinois par le clavier, les
utilisateurs peuvent faire des erreurs de choix, comme nous I’avons mentionné
précédemment. Si en entrant le texte, I’outil fait une segmentation entre deux
caracteres, cela veut dire que ces deux caractéres ont une petite probabilité de
former un mot (nous ne considérons ici que le pinyin de deux caractéres et
pour lequel les deux transcriptions de pinyin jointes bout a bout forment un
mot). Prenons par exemple les expressions ZEMIGE (maidkalfeil, blé café) et
SEMNBE (maidkalfeil, vendre café). Le caractére 3£ (mai4, vendre) est un
verbe, mais le caractére différent & (maid, bl€), qui est homophonique avec le
précédent, est un nom ou, ici, un adjectif pour décrire un type de café (le café
de blé). C’est le fait que ces deux caracteres — dont les fonctions
grammaticales sont différentes — ont le méme pinyin qui a causé le probleme
grammatical.

Les abréviations : I’entrée de texte sur les microblogues chinois est limitée a
140 hanzi; les utilisateurs emploient donc beaucoup d’abréviations. Par
exemple, le mot N& (gedsuand) n’a pas de signification, donc nous avons
besoin de le segmenter en N&. Le premier hanzi est |’abréviation du mot iX
/N (zhedged, celui, celle), le second est it # (jidsuand, calculer), et donc

I’abréviation précédente signifie « cette calculatrice ».
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7. Les nouvelles fagons d’utiliser des caractéres: ce probléme est di a
I’évolution de la langue chinoise. On rencontre a 1’occasion, par exemple, Ep
F& (wodcao2) sur les microblogues. Le premier caractére de cette séquence
signifie « étre couché » et le deuxiéme signifie « créche ». Les deux caractéres
ensemble n’ont aucune signification, c¢’est-a-dire qu’ils ne forment pas un mot
chinois. Mais selon la prononciation, et donc le pinyin des deux caractéres,
I’expression sans signification a I’écrit exprime un juron chinois (un « gros
mot ») lorsqu’elle est prononcée oralement. En jouant ainsi sur la
prononciation des caractéres (et donc le pinyin), les utilisateurs peuvent
utiliser des caractéres complétement différents de ceux qu’ils devraient
normalement utiliser.

8. Les mauvais caracteres : si une personne a entré un mauvais caractére qui n’a
pas le méme pinyin que le hanzi exact, on ne peut pas le corriger.

9. La nouvelle forme apparue récemment « caractére (pinyin) caractére (pinyin)
etc. » : nous avons présenté ci-dessus cette forme de probléme qui est apparu

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

LTP-Cloud sur le petit corpus du microblogue

La figure 4.20 dévoile les faiblesses des trois outils quant au nombre de mots du
texte original, car, entre autres, le texte publié dans les médias sociaux n’a pas une
rigoureuse spécification syntaxique. Ce type de texte contient aussi beaucoup de
symboles, d’OOV et d’autres nouvelles utilisations. Les figures 4.21 et 4.22 ci-
dessous vont nous dévoiler la performance globale, ainsi que les statistiques des

rappels pour les différents types de mots.

La performance des trois outils pour le texte publié¢ dans les médias sociaux est
plus faible que pour le texte général, un journal dans le cas étudié. Toutefois, nous
notons que LTP-Cloud, a nouveau, offre une meilleure performance que les deux
autres (figure 4.21). Nous pouvons trouver la performance des trois outils pour les

différents 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 a la figure 422, le LTP-Cloud offre une bonne
performance relativement aux idiomes. La force du NLPIR réside quant a elle dans
les expressions et les OOV. En revanche, la performance de Stanford n’est guére
meilleure comparativement aux deux autres outils. Néanmoins, ces trois outils
obtiennent 0 pour le pinyin et les symboles, c’est-d-dire qu’ils ne peuvent pas les
segmenter, les prenant comme une partie du texte qui peut étre ignorée. Notre
recherche résout ce type de probléme et, de ce fait, notre outil peut améliorer la

performance de la segmentation pour ces types de mots.

4.10 Hypothéses et cheminement méthodologique proposé

Nous avons vu précédemment les différents problémes relatifs a la segmentation
du texte chinois, en particulier pour les textes tirés du microblogue Sina Weibo. A la
section suivante, nous allons présenter premiérement notre proposition cognitive et
informatique, puis proposer un systéme hybride comprenant sept modules. Ce
systeme permet d’identifier le fonctionnement des symboles, la conversion du pinyin
vers le hanzi et inversement, ce qui contribue nettement a I’optimisation de la
performance de la segmentation des textes tirés des médias sociaux.

Ensuite, nous allons présenter le flux de données du systéme. Pour commencer,
nous allons présenter le systéme dans son ensemble, c’est-a-dire la fagon dont il peut
résoudre les problemes de segmentation du texte reliés au domaine général et celui
que nous retrouvons dans les textes tirés de médias sociaux. Comme nous [’avons vu,
ces textes présentent des problemes spécifiques, comme ceux liés au pinyin ou aux

symboles. Pour contourner ces difficultés, nous allons ajouter différents modules.
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4.10.1 Volet cognitif

Dans son article, Wu (2011) soutient que la langue chinoise est davantage orientée
sur la pragmatique que sur la syntaxe. 1l résume cette thése en trois points qui sont
énumérés ci-dessous, puis propose un modele cognitif pour pallier cette situation :

— Premiérement, la relation entre le sujet et I’objet sert a interpréter une

situation plutét que les caractéristiques des personnes ou des choses. Par

exemple :
1. +AAN 0 & —%
(Dix personnes) (s’asseoir) (une table)
2. —& tH dErA

(Une table) (s’asseoir) (dix personnes)

Les deux phrases sont correctes, mais elles caractérisent deux situations
différentes; la premicre signifie que nous avons invité dix personnes et
chacune s’assoit a une table alors que la deuxiéme souligne la limite de la
table : elle est pour dix personnes.

— Deuxi¢mement, on ne peut utiliser des régles purement syntaxiques pour

spécifier le verbe entre le sujet et I’objet. Par exemple :

I 3] &R T o+
(Nous) (Aujourd’hui) (En bas) (Restaurant)

Aujourd’hui, nous allons chez un restaurant.
2. A T Hy+
(Nous) (Frapper) (Taxi)

Nous prenons un taxi.

Dans ce second exemple, on utilise T (dal, frapper) parce que c’est le mot

qu’on utilise pour décrire les actions faites et que c’est qu’on appelle un taxi.
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Troisiemement, c’est le nom propre, comme le dévoilent aussi les travaux de
Zheng et al. (2002). Ces mots n’ont pas un format standard en chinois et nous

ne pouvons déterminer a I’avance combien de caractéres ils contiennent.

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

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

du processus humain de segmentation. Ce diagramme représente le travail cognitif

d’une personne qui a une trés bonne maitrise du chinois écrit.

Nous considérons qu’une phrase est entrée comme une séquence de caractéres.

Nous

utilisons les numéros ci-dessous pour représenter les différents processus

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

diagramme. Pour bien distinguer ce que la personne fait consciemment de I’action

automatique de ses processus cognitifs, nous avons mis en gras les processus de

niveau conscients (Figure 4.23).

Lorsqu’une personne lit du texte chinois :

Un hanzi est entré.

La signification de ce(s) caractére(s) est vérifiée selon un dictionnaire interne.
Si ce caractére correspond a4 un mot, ce mot est temporairement mémorisé.
Sinon, le processus automatique de lecture retourne a I’étape | et entre un
second caractere.

Le caractére suivant de ce mot temporaire est entré.

La relation entre ce nouveau caractére et le mot temporairement mémorisé est
vérifiée selon un dictionnaire interne.

Si le mot temporairement mémorisé additionné du caractére suivant peut
devenir un nouveau mot, alors ce nouveau mot va prendre la place du mot
temporairement mémorisé, et le processus revient a |’étape 4. Sinon, une
segmentation va étre faite a cet endroit: le processus automatique de lecture va

considérer ce qui précéde comme un mot (c'est-a-dire que la personne a
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per¢u un mot), et revenir a I’étape | du processus (c'est-a-dire que la
personne poursuit sa lecture).

Les étapes 2 et 5 considérent la signification des mots. En particulier, nous
pouvons mettre a jour le dictionnaire en y ajoutant des mots du domaine d’expertise,
des mots spécifiques, des symboles, etc.

Ici, le diagramme nous montre comment une personne fait la segmentation
pendant la lecture. L’article de Li et al. (2009) se concentre sur ’influence de la
reconnaissance du premier mot par celle des caractéres suivants ou du mot suivant
pendant la lecture. Ils ont proposé un modéle simple de la segmentation et de la
reconnaissance de mots basé sur une séquence de quatre hanzi. lls ont considéré cette
séquence selon cinq différentes conditions :

1) un seul mot de quatre caractéres ;

2) deux mots de deux caracteres, ot il n’existe pas de relation sémantique entre ces
deux mots ;

3) un mot de deux caractéres avec les deux caractéres individuels suivants ;

4) quatre caractéres individuels ;

5) deux mots de deux caractéres, ou il existe de relation entre ces deux mots.

Les auteurs ont ensuite analysé I’influence de la reconnaissance du premier mot sur
celle des autres (par le biais de cinq expérimentations), et ont trouvé que le taux de
précision des conditions 1 et 3 est le plus élevé ; ensuite viennent la condition 2 puis
les conditions 4 et 5, qui sont les plus basses. Ils ont ainsi montré que la
reconnaissance des mots ou caractéres précédents est influencée par celle des mots
suivants si ces derniers ont une relation sémantique avec le premier. Si le premier mot
n’a aucune relation sémantique avec les caractéres ou le mot suivant, alors il est plus
facile de segmenter ou reconnaitre ce mot. Le probléme de la segmentation des textes
et celui de la reconnaissance d’un mot sont comme le paradoxe de I’ceuf et de la
poule : la reconnaissance d’un mot est basée sur le texte segmenté, et la segmentation

des textes est basée sur la reconnaissance des mots de la langue chinoise. Ce mode¢le a
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aussi montré les limites de la segmentation quand le troisiéme caractére d’une
séquence de quatre caractéres peut se combiner avec le mot précédent pour constituer
un mot ou avec le caractére suivant pour constituer un autre mot, et ou il faut de
’information sémantique du contexte pour déterminer laquelle est la bonne

segmentation.
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4.23 : Processus cognitif de la segmentation du texte chinois




110

4.10.2 Volet informatique

Sur ce plan, notre objectif est de construire un systéme informatique qui contient

les différents modules cognitifs décrits ci-dessus pour réaliser le processus humain

entier de lecture du texte chinois, incluant son étape fondamentale de segmentation.

Pour étendre 1’'usage de ce systéme informatique a divers utilisateurs ou dans divers

contextes, nous voulons développer en particulier un systéme a partir duquel nous

pouvons ajouter, modifier ou cacher les modules en fonction des différents types de

textes. Les différentes fonctions des modules informatiques de notre systéme sont

expliquées ici.

Module du dictionnaire. Ce module contient les mots généraux qui sont
nécessaires a la compréhension du chinois de base. Nous pouvons aussi y
ajouter les mots spécifiques de divers domaines (médical, technique, etc.). A
la fin de chaque segmentation, le systéme peut aussi mettre a jour ce
dictionnaire en y ajoutant les nouveaux mots découverts lors du processus de
segmentation. Une faible probabilité sera d’abord accordée aux nouveaux
mots, laquelle sera renforcée & chaque fois qu’il est « découvert » par le
systeme.

Module de la base de connaissance des idiomes. Ce module développé par
Wang et al. (2013) contient les idiomes généraux. Il peut lui aussi se mettre a
jour a la fin de la segmentation en ajoutant les nouveaux idiomes découverts
lors du processus. Une autre fonction de ce module consiste & identifier avec
précision les changements apportés dans les idiomes existants, par exemple,
les hanzi qui ont été remplacés et retrouvés dans les idiomes originaux.
Module du pinyin. Ce module est spécifique pour les textes de microblogues.
I peut identifier les pinyins dans le texte et les distinguer de I’anglais ou du
frangais. Ce module contient aussi un outil de segmentation du pinyin. Ainsi,
quand il rencontre une séquence de pinyin, il peut facilement I’identifier, car il

contient également un dictionnaire répertoriant le pinyin et les hanzi
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correspondants. Lorsque des entrées incorrectes de hanzi sont faites, il peut
immédiatement vérifier I’orthographe et procéder a nouveau a la conversion
du pinyin aux hanzi. Comme pour les modules précédents, il peut aussi étre
mis a jour a la fin du processus.

-  Module des symboles. Ce module est lui aussi spécifique aux textes de
microblogues. Il contient un dictionnaire qui peut identifier les symboles et
leurs fonctions dans le texte.

- Module de vérification syntaxique. Ce module est utilisé pour vérifier la
syntaxe ou la structure des phrases (les régles).

- Module de calcul des probabilités. Ce module utilise le réseau bayésien pour
combiner la probabilité des mots, la probabilité entre les caractéres et la
probabilité des facteurs d’impact (Importance et Indice). A la fin du
processus, il peut augmenter ou diminuer la probabilité des mots dans les
dictionnaires et bases de connaissances, ce qui ne peut qu’améliorer la
performance lors de la prochaine segmentation.

Tous les nouveaux modules sont programmés en Java. Nous allons également
fournir une interface utilisateur qui permet d’entrer le texte a segmenter et, si
nécessaire, de télécharger son propre dictionnaire spécialisé vers le systéme. Nous
allons considérer tous les facteurs influengant la segmentation et utiliser le réseau
bayésien pour calculer les probabilités. Au terme de ces étapes, le systéme va nous
donner la probabilité de satisfaction de la segmentation d’une phrase. Nous jugerons
avoir atteint la fin du processus si, aprés des plusieurs exécutions, cette probabilité

atteint une valeur stable, c’est-a-dire que la segmentation sera devenue stable.
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4.10.3 Hypotheses et cheminement méthodologique proposé

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

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

domaine public (notamment de [’université Stanford). Dans ce systéme, nous avons

tenté de résorber tous les problémes rencontrés lors de I’analyse des erreurs de

segmentation.

La figure 4.24 ci-dessous représente le systéme en entier. Quant a la figure 4.25,

elle donne un exemple du flux de données du systeme. Notre systéme est basé sur

trois outils développés par I’université de Stanford:

Le segmenteur de Stanford (Stanford Segmenter). Nous utilisons le
segmenteur de Stanford pour initialiser la segmentation. Celui-ci fournit donc
un texte segmenté pour |’étape suivante.

Le systéeme de POS tagging de Stanford (Stanford POS tagging). Nous
utilisons le syst¢tme de POS tagging de Stanford pour assigner une étiquette
POS (Part-Of-Speech) a chaque mot, c’est-a-dire pour associer aux mots du
texte des informations grammaticales correspondantes (comme le role
syntaxique, le genre, le nombre, etc.), laquelle pourra aider I’analyse
grammaticale et syntaxique, comme dans les travaux effectués par Qian et Liu
(2012).

L’analyseur syntaxique de Stanford (Stanford Parser). Nous utilisons
I’analyseur syntaxique de Stanford pour construire un arbre grammatical de la
phrase, comme dans les recherches de Li et al. (2010). Cela nous permet
ensuite de labelliser les erreurs grammaticales et syntaxiques (par un systéme

a base de régles).

Le flux des données est représenté a la figure 4.25, dans laquelle les numéros

correspondent aux fonctions énumérées :
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1. Vérifier et labelliser 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.

Lo

Marquer la présence de pinyin au moyen d’une étiquette (par exemple
/P ni2Zhao3 /P) en utilisant un dictionnaire pinyin.

Etiqueter les mots par le systéme de POS tagging de Stanford.

Utiliser I’analyseur syntaxique de Stanford pour I’analyser la syntaxe.

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

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

Segmenter la séquence de pinyin.

S I e

Entrer les résultats dans le module de calcul des probabilités. Nous allons
présenter ce module dans la section suivante. Ce module ajuste les
probabilités des mots, pour ensuite les regrouper ou les rediviser en fonction
des probabilités calculées.

10. Les nouvelles segmentations de mots retournent a I’étape 4.
Ce processus se termine lorsque les probabilités calculées par le module de calcul

des probabilités deviennent stables.
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Les fonctions des différents modules étant développées dans le paragraphe

précédent, nous allons maintenant donner un exemple pour présenter le

fonctionnement du processus du systéme.

Une phrase entre dans le systéme.

La phrase passe ensuite dans le module d’analyse des symboles. Ce module
peut identifier les fonctions des symboles dans le texte. Par exemple, le
systéme identifiera #E22 SR LL3E# (#balli2ma3shudbi3said#, le concours
équestre & Paris) comme un sujet et @ KZEH) = (@tianlkongldeyun2, le
nuage au ciel) comme le nom d’une personne.

Le résultat passe ensuite au module du pinyin. S’il existe une séquence de
lettres correspondant a du pinyin dans la phrase, ce module peut I’identifier et
la segmenter. Ce module va également convertir tous les mots a leur pinyin
pour le module de calcul des probabilités. Si, selon le dictionnaire pinyin, ces
lettres ne correspondent & aucun pinyin, le module va les analyser comme un
ensemble de mots formés de lettres alphabétiques (frangais, anglais, etc.).

Le segmenteur de Stanford segmente la phrase. Puisque le texte a déja été
labellisé par le module d’analyse des symboles, nous avons donc besoin de
remettre les caractéres ensemble, parce que le segmenteur Stanford ne
comprend pas les fonctions des symboles. Il proposera, par exemple, le texte
segmenté suivant : #| (222 | 5 R | LL 3 #

Nous pouvons considérer que cette expression entiére est un nom
spécifique et la mettre & jour dans le dictionnaire. Si cette expression apparait
dans une autre phrase ne possédant pas le méme format (c’est-a-dire, pas entre
des #), alors le segmenteur fera la segmentation entre ces mots. Selon ’aspect
de la compréhension, nous remettons ces mots ensemble. Cette expression

entiére peut aider & augmenter la performance de la traduction automatique.
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Le module de POS tagging de Stanford assigne une étiquette POS a chaque
mot.
Le module d’analyse syntaxique de Stanford construit [’arbre grammatical de
la phrase.
Le module de vérification de la syntaxe vérifie la syntaxe de la phrase. Par
exemple, quand il voit une préposition avec un adverbe, il fait une marque
d’erreur parce que, selon la grammaire du texte chinois, une préposition vient
seulement avec un nom ou un pronom qui présente un lieu, une heure, un
statut, etc.
La phrase avec ses étiquettes symboliques POS et ses marques syntaxiques
entre dans le module de calcul des probabilités. D’abord, ce module va
calculer la fréquence des mots, les probabilités en S-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 existe plusieurs situations motivant
un ajustement.

1. Si, aprés la comparaison avec la probabilité entre deux pinyins, le systéme
juge qu’il existe de mauvaises entrées de hanzi correspondant a des mots
en pinyin, le module va augmenter la probabilité entre ces mauvaises
entrées. Si, par exemple, le systéme regoit les deux caractéres JE4F, le
segmenteur séparera ces deux caractéres, car il existe une trés basse
probabilité entre eux (ils ne forment pas un mot chinois). Cependant, selon
leur pinyin, ces caractéres correspondent au mot « bonjour » en chinois,
ou le premier caractére est une mauvaise entrée (ayant le méme pinyin
avec le bon caractére), et donc le module augmentera la probabilité entre
ces deux caracteres.

2. Si un mot ou des mots ont une étiquette syntaxique, le module va séparer
ce(s) mot(s) en caracteres et calculer la probabilité en 5-gram entre ces

caractéres et entre les caractéres antérieurs et postérieurs. Le module
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augmentera la probabilit¢ de ce(s) mot(s) et considerera ces nouvelles
probabilités en 5-gram, c’est-a-dire qu’il augmentera les probabilités entre
les caractéres parce que ceux dont la probabilité de cooccurrence était
avant trés basse sont apparus ensemble comme un mot dans une phrase.
Selon la base de connaissance des idiomes, le module augmentera les
probabilités entre les sous-parties de I’idiome. Par exemple, si le
segmenteur divise un idiome en deux parties, le module pourra augmenter
la probabilité entre ces parties si, aprés la comparaison avec la base de
connaissance des idiomes, il trouve qu’elles forment un idiome.

S’il y a encore des problémes qui n’ont pas été identifiés, nous pourrons

en tenir compte dans des versions futures du projet.

Apres I’ajustement des probabilités, le module de regroupement des mots va

faire son travail selon leurs nouvelles probabilités et mettre a jour les

nouveaux mots, les nouvelles expressions et les nouveaux idiomes dans un

dictionnaire.

La phrase doit ensuite repasser par le module du segmenteur de Stanford; le

processus reproduit la démarche jusqu’a ce que les probabilités deviennent

stables.



CHAPITRE V

EVALUATION ET DISCUSSION

Les résultats obtenus par notre syst¢tme de la segmentation sont présentés et
expliqués dans ce chapitre. Nous testons celui-ci en utilisant le méme double corpus,
soit un corpus provenant d’un journal et un autre provenant des médias sociaux.
Ensuite, nous comparons notre résultat avec celui de trois autres outils de
segmentation. Pour chaque comparaison, nous donnons également des exemples de
fonctionnement pour expliquer la raison pour laquelle la performance de notre

systéme est supérieure a celle des autres segmenteurs.

5.1 Résultats obtenus sur le petit corpus du journal

Mot Expression Idiome oov
Nombre | 463 v 4 2
Segmenteur
Précision 0,714 - - -
Stanford
Rappel 0,831 0,185 0,214 0
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F-mesure 0,768 - & =

Riv 0,856 - = -

Nombre 1 245 10 5 4

Précision 0,793 - . -

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

F-mesure 0,789 = 5 -

Riv 0,809 - = 2

Nombre 1197 13 4 5

Précision 0,831 = - =
LTP-Cloud Rappel 0,792 0,407 0,286 0,028

F-mesure 0,811 - s L

Riv 0,816 2 5 =

Nombre 1228 15 9 24

Précision 0,873 = - -

Notre
Rappel 0,854 0,481 0,643 0,583
Systeme
F-mesure 0,864 = = ,
Riv 0,862 = s -

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

Au tableau 5.1, nous constatons que notre systéme segmente le corpus en

1 228 mots (voir la figure 5.2), dont 15 expressions, 9 idiomes et 24 OOV, corpus,
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avec comme résultat, 1 073 mots, 13 expressions, 9 idiomes et 21 OOV analysés avec
exactitude. Le nombre d’idiomes augmente pour deux raisons. La premiére est qu’en
raison du dictionnaire des idiomes que nous utilisons, le systéme peut détecter les
idiomes dans le corpus. La deuxiéme raison est liée a la segmentation du pinyin :
selon la 8e étape du flux des données exposé ci-dessus, lorsque la séquence de pinyin
est analysée par I’outil de segmentation du pinyin, elle se transforme en unités
lexicales identifiées par le dictionnaire pinyin. L’exemple ci-dessous provenant du
corpus peut expliquer la fagon dont notre systéme se montre capable de trouver un
nouvel idiome, qui est une variante de I’idiome originel. Cet exemple révéle que le
fonctionnement de notre systéme permet de résoudre la deuxieéme difficulté identifiée

dans la section 2.4 de la problématique.

Prenons I’exemple d’une séquence de I’idiome variant*® en pinyin comme :
gualmu4xianglkan4 (JX B #8%F). Le segmenteur de Stanford segmente la séquence
de hanzi comme /{|B [f8& (gual, le melon ; mu4, I’eeil; xianglkan4, se regarder).
Dans cet exemple, la personne utilise le caractére /X (gual, le melon) pour remplacer
le caractére &l (gual, gratter). L’idiome originel est | B #85& (gual mudxianglkan4,
avoir une appréciation toute nouvelle sur quelqu’un d’impressionnant). Les deux
caractéres ont le méme pinyin et le méme ton. Un systéme qui utilise uniquement les
outils de la segmentation hanzi ne peut pas reconnaitre cet idiome. Toutefois, lorsque
notre systéme convertit la phrase en hanzi au pinyin, le segmenteur du pinyin peut
facilement la reconnaitre grace au dictionnaire pinyin. Dans ce cas, le noyau du
systéme, le réseau bayésien, va augmenter la probabilité entre le pinyin gual et le

pinyin mu4, et le pinyin mu4 et le pinyin xianglkan4.

La segmentation du pinyin joue le méme rdle dans I’amélioration de la

performance de la segmentation des expressions, comme le montre I’exemple suivant.

“® Ici, le(s) caractére(s) des idiomes est (sont) remplacé(s) par les autres caractéres; ce nouvel idiome
représente la signification originelle ou une nouvelle signification.
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Prenons une séquence de pinyin comme : shanlqian2liu2ming2 (L RiIxI|EA). Le
segmenteur de Stanford segmente I’expression (L §j Xl B comme (L #f| x| BA
(shanlgian2, avant la montagne; liu2Zming2, un nom de la personne). La séquence ne
signifie pas qu’une personne est avant la montagne. Celui qui a écrit cette expression
utilise le mot LA (shanlgian2, avant la montagne) pour remplacer le mot fill i
(shanlqian2, avant supprimer), et le mot x!|Bf (liu2ming2, un nom de la personne)
pour remplacer le mot 844 (liu2ming2, laisser le nom), cette expression originelle
est shanlgian2liuZming2 (|l Aij 88 4 , laisser le nom avant de supprimer les
commentaires). Par conséquent, en fonction du pinyin segmenté, le réseau bayésien
va augmenter la probabilité entre les transcriptions pinyin, shanlqian2 et liu2ming?2.
Cette fonction permet de pallier a la premiére difficulté soulevée a la section 3.3

(Problématique).

Les deux exemples précédents confirment I’avantage de notre systéme, qui utilise
un segmenteur du pinyin pour trouver les bons hanzi associés. Le corpus du journal
posséde une grammaire standard et une syntaxe stricte, aussi le dictionnaire de
symboles et la vérification grammaticale ne jouent qu’un rdle minime dans

I’évaluation de performance.

La figure 5.3 rapporte que notre systéme présente une haute valeur du F-mesure en
combinant les deux segmentations. Nous constatons également a la figure 5.4 que
notre systéme fait preuve d’une haute valeur de rappel, c’est-a-dire que le taux correct
du nombre d’expressions, d’idiomes et d’OOV dévoilé par notre systéme est plus

élevé que pour les trois autres systémes.
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5.2 : Nombre des mots sur le petit corpus du journal
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5.3 : Statistique de la performance sur le petit corpus du journal




124

0,7 T—

w Stanford
= NLPIR

& LTP-Cloud
B RB

Expression Idiome

5.4 : Statistique des rappels de différents tris de mots sur le grand corpus du

journal

5.2 Résultats obtenus sur le petit corpus des médias sociaux
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9 - 0 - - 11 - 0 5
14 - 0,104 - - 17 - 0,158 -
3 - 0 - - 3 - 0 -
5 - 0,222 - - 4 - 0,111 -

5 - 0,200 - - 8 - 0,400 -
1876 0,563 0,670 0,611 0,720 1623 0,683 0,703 0,693
Nombre Précision Rappel F-mesure Riv Nombre Précision Rappel F-mesure

Segmenteur Stanford NLPIR (ICTCLAS)
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" 11 - 0 - - 24 - 0,479
- 21 - 0,211 - - 37 - 0,491
- 3 f 0 - - 9 - 0,449
- 6 - 0,222 - - 6 - 0,465
- 7 - 0,300 - - 7 - 0,510
0,723 1425 0,781 0,804 0,793 0,826 1 632 0,892 0,923
Riv Nombre Précision Rappel F-mesure Riv Nombre Précision Rappel
LTP-Cloud Notre systéme
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5.5 : Comparaison entre les systémes pour le petit corpus des médias sociaux
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5.6 : Nombre de mots segmentés avec les quatre outils Stanford, NLPIR,

LTP-Cloud et RB sur le petit corpus des médias sociaux

Nous utilisons un corpus qui contient au total 3256 hanzi*’

. Au tableau 11, nous

constatons que notre systéme a trouvé 1 632 mots, dont 7 expressions, 6 idiomes, 9

pinyin, 37 OOV et 24 symboles. Dans les figures 32 et 33, il semble évident que les

7 Ce corpus vient du site www.nlpir.org, et le période du micro-blog SINA du 12 Octobre 2009 au 11

Novembre 2009.
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valeurs de F-mesure et de rappel sont plus hautes que les autres trois systémes, les

raisons en sont les suivantes :

1. Les trois systémes n’utilisent pas le segmenteur du pinyin et n’ont pas intégré
un dictionnaire pinyin. Par ailleurs, quand le systéme rencontre une séquence

de pinyin, il la traite toujours comme des mots en anglais.
Par exemple :
La séquence de pinyin : nihaoma

Les trois systémes détectent la séquence comme un mot anglais alors que ce n’est
pas le cas. Lorsque notre syst¢éme analyse cette séquence avec la segmentation hanzi,
il la détecte également comme un mot anglais. Or, avec la segmentation du pinyin, le
segmenteur la segmente correctement : nihaoma. Selon le dictionnaire du pinyin, elle
correspond aux hanzi fR#F|™ (ni3hao3, bonjour; mal, un mot particule). La
probabilit¢ entre les deux mots augmente, ce qui rend la performance de la

segmentation finale plus efficace.

2. Comme nous l’avons présenté dans la section 5.1, notre systtme de la
segmentation peut détecter les variantes d’idiome et d’expression en utilisant le
segmenteur du pinyin.

3. Le dictionnaire du symbole contribue également a identifier les symboles dans

le corpus des médias sociaux.
Par exemple :

88 — FFF (bailbail, au revoir)

4. Le Semantic Chunk peut aussi augmenter la performance de la segmentation.
Le corpus tiré des médias sociaux que nous utilisons est un extrait de Weibo
pris en ordre chronologique avec, par conséquent, une succession de
commentaires en général autour d’un théme. Pour calculer les fréquences des

mots, en excluant par exemple les mots d’arrét et les mots fonctionnels, nous
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divisons le grand corpus en différents chunks, chaque chunk autour d’un théme,
d’un mot ou de plusieurs mots plus fréquemment employé€s. Si un ensemble de
caracteres absent du dictionnaire est fréquent dans un chunk, nous pouvons en
conclure que cet ensemble de caractére est un mot OOV et peut-€tre un
nouveau mot. C’est un aspect du Semantic Chunk qui permet d’améliorer la
performance de la segmentation. Un autre aspect du Semantic Chunk réside
dans le fait que la probabilité entre les mots est ajustée selon la fréquence des
mots. Par exemple, si un mot OOV est plus fréquent dans un chunk, les
probabilités entre les caractéres dans ce mot OOV vont augmenter et donc

influencer le réseau bayésien.

5. La fonction qui traite la forme de la nouvelle structure contribue aussi a
amplifier la performance de la segmentation. Tel que mentionné
précédemment, la nouvelle structure hanzi (pinyin) hanzi (pinyin) se retrouve
dans les textes des médias sociaux. Grace au dictionnaire pinyin, le systéme
identifie les deux mots (hanzi et hanzi, pinyin et pinyin) au lieu de quatre
caracteres.
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0,500 M NLPIR
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0,300 u RB
0,200

0,100 -+
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Précision Rappel F-Mesure Riv

5.7 : Statistique de la performance du petit corpus des médias sociaux
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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 utilisé un corpus qui contient au total 2 216
hanzi et 1 256 mots. Notre systtme montre un meilleur résultat que les autres trois
segmenteurs. Ensuite, nous utilisons un corpus qui contient au total 23 106 hanzi*®,
Le tableau 5.10 montre les statiques de la segmentation effectuée par les trois outils et

notre systéme pour le texte général.

*® Ce corpus vient du site www.nlpir.org, et le période du journal du 12 Octobre 2009 au 14 Décembre
2009.
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Hanzi Mot Expression | Idiome | Pinyin | OOV | Symbole
Nombre 23 106 5352 2357 386 0 759 0
% par
rapport le - - 15,35% 2,51% 0% 4,94% 0%
mot
5.9 : Statistique du nombre de tailles du grand corpus
Mot Expression Idiome 010)Y
Nombre 14 987 8 296 563
Précision 0,815 - - -
Segmenteur
Rappel 0,796 0,704 0,624 0,149
Stanford
F-mesure 0,805 - - -
Riv 0,829 - - -
Nombre 15105 2486 374 956
Précision 0,765 - - -
NLPIR
Rappel 0.253 0,903 0,866 0,335
(ICTCLAS)
F-mesure 0,759 - - -
Riv 0,774 - - -
LTP-Cloud Nombre 15 892 2 698 348 898
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Précision 0,819 - - -
Rappel 0,848 0,976 0,816 0,325
F-mesure 0,833 - - -
Riv 0,875 - - -
Nombre 16 347 2579 365 864
Précision 0,896 - - -
Notre
Rappel 0,954 0,960 0,912 0,973
Systéme
F-mesure 0,924 - - -
Riv 0,953 - - -

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

systéme pour le texte général

Comme nous le voyons au tableau 5.11, le segmenteur Stanford considére que le

corpus contient 14 987 mots, NLPIR qu’il y en a 15 105, LTP-Cloud 15 892 mots et

notre systéme 16 347 mots.
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5.11 : Nombre de mots du grand corpus du journal
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5.12 : Statistique de la performance de la segmentation du grand corpus du

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

du journal

La figure 5.12 rapporte que notre systéme présente une haute valeur de F-mesure
en combinant les deux segmentations. Nous constatons également a la figure 5.13 que
notre systéme fait preuve d’une haute valeur de rappel, c’est-a-dire que le taux correct
du nombre d’expressions, d’idiomes et d’O0V dévoilé par notre systéme est plus

élevé que pour les trois autres systémes.

5.4 Résultat obtenus sur le grand corpus des médias sociaux

Nous utilisons un corpus qui contient au total 50 134 hanzi*’. Au tableau 5.14,
nous constatons que notre systéme a trouvé 20 987 mots, dont 3798 expressions, 145

idiomes, 786 pinyin, 2798 OOV et 489 symboles.

“ Ce corpus vient du site www.nlpir.org, et la période du micro-blog SINA va du 12 octobre 2009 au
14 février 2010.
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Corpus
Meédias

Sociaux

Symbole 0 - 0 - - 0
ooV 2378 - 0,7 - - 2789
Pinyin 0 - 0 - - 0
Idiome 147 - 0,241 - - 137

Expression 2478 - 0,168 - - 2 648
Mot 16 789 0,432 0,355 0,390 0,303 17 486
Nombre Précision Rappel F-mesure Riv Nombre
NLPIR

Segmenteur Stanford

(ICTCLAS)
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- 0 - - 0 - 0 = -
- 0,796 - - 2568 - 0,514 - -
- 0 - - 0 - 0 = e
- 0,347 - - 148 - 0,375 - -
- 0,271 - - 3025 - 0,324 - -
0,527 0,451 0,486 0,399 20578 0,546 0,55 0,548 0,555
Précision Rappel F-mesure Riv Nombre Précision Rappel F-mesure Riv

LTP-Cloud
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489 - 0,471 - .
2798 - 0,747 - 3
786 - 0,484 - =
145 - 0,624 - .
3798 - 0,547 - A
20987 0,769 0,790 0,779 0,796
Nombre Précision Rappel F-mesure Riv

Notre systeme

148 sociaux

éd

tre les systémes pour le grand corpus des m

Comparaison en

5.14
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5.15 : Nombre de mots segmentés par les trois outils et notre systéme sur le

grand corpus des médias sociaux
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5.16 : Statistique de la performance de la segmentation du 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 systéme présente une haute valeur du F-mesure

en combinant les deux segmentations.



CONCLUSION ET CONTRIBUTION

Conclusion

Depuis 1980, la premiére étape dans le traitement automatique de la langue
chinoise est la segmentation du texte en mots. Bien que les systémes de segmentation
aient beaucoup évolué depuis cette époque, il n’existe toujours pas de systéme
standard pour réaliser ce processus, le plus connu étant le segmenteur de Stanford. Le
fait que différentes tAches demandent différents processus de segmentation signifie
qu’il n'existe pas de segmentation universelle en chinois. D’ailleurs de nombreux
travaux, comme le ndtre, sont basés sur le segmenteur de Stanford. Cependant, le
segmenteur ce Stanford ne constitue qu’une des composants de notre systéme et peut
donc étre remplacé par d’autres segmenteurs. Les défaillances de la segmentation du
texte chinois n’ont pas encore été complétement résolues, comme les noms propres

des personnes et des lieux, les OOV et les ambiguités des mots.

Notre systéme est un syst¢me hybride. D’une part, il utilise le segmenteur de
Stanford, une méthode basée sur un dictionnaire que nous avons enrichi d’un autre
dictionnaire. Le systtme HowNet nous permet effectivement de regrouper ce second
dictionnaire selon les relations sémantiques entre les mots, ce qui décupler la vitesse
et la qualité de la segmentation. D’autre part, notre systéme utilise un réseau bayésien
pour analyser les probabilités entre les caractéres et les mots. De plus, notre systéme
peut ajuster les probabilités entre les caractéres et les mots en fonction des différentes
influences pertinentes a la segmentation, comme par exemple la labellisation (POS) et

la grammaire. Enfin, le résultat produit est mis a jour dans un nouveau dictionnaire et
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peut donc étre réutilisé pour le prochain processus de segmentation, ce qui fait en

sorte que les probabilités de nouveaux mots sont ajustées tout au long du traitement.

Par ailleurs, les travaux dans le domaine de la segmentation du pinyin rendent
compte du fait que ce processus pose un probléme identique a celui de la
segmentation du hanzi. Les algorithmes de segmentation du pinyin exercent une
grande influence sur la précision de la segmentation. Les plus importants sont
I’adaptation maximale (MM), la méthode de la sélection des fréquences minimales

(FWF) et la méthode forward de pinyin par pinyin.

Notre travail combine ces deux types de segmentations, celle du hanzi et celle du
pinyin, ce qui permet d’intégrer le réseau bayésien au cceur de notre systéme. Nous
utilisons la segmentation du pinyin pour améliorer la segmentation du hanzi. Le hanzi
et le pinyin sont deux systemes d’écriture différents de la langue chinoise, qui entrent
toutefois en corrélation : le pinyin sert a prononcer le hanzi, et le hanzi est le symbole

pour représenter le sens.

Une des particularités de notre systéme, qui en fait aussi son originalité, est la
combinaison de deux différentes segmentations. Selon le flux de données auxquel on
a fait référence précédemment, une phrase hanzi entre dans le systéme sous deux
formes. En premier lieu, le systéme convertit la phrase hanzi vers le pinyin, puis la
segmente par le segmenteur de Stanford, ce qui donne a la sortie des mots segmentés.
Dans un second temps, la phrase en pinyin est segmentée par le segmenteur du
pinyin, ce qui donne & la sortie des transcriptions de pinyin segmentées. Notre
systéme considére trois critéres importants pour une segmentation satisfaisante (la
structure des phrases, les mots-clés et le Semantic Chunk): il prendra en
considération les probabilités de ces influences sur la segmentation du hanzi et sur
celle du pinyin. Le réseau bayésien contribue a 1’équilibre de ces deux segmentations
successives, puisqu’il permet de trouver la bonne segmentation du hanzi

correspondant avec exactitude a la bonne segmentation du pinyin.
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Les influences de la segmentation du hanzi et du pinyin augmentent ou diminuent
la probabilité de I’influence des critéres. Selon les différents corpus, la valeur du
poids des influences affecte aussi la probabilité de la segmentation du hanzi ou du
pinyin ; c’est la raison pour laquelle nous pouvons ajuster le poids des influences par
I’interface du logiciel. Par exemple, le corpus de journal présente une structure
grammaticale assez standard, et donc, la valeur du poids d’influence grammatical est
moins significative. Cependant, cette valeur est plus grande pour le corpus tiré des
médias sociaux, parce que les commentaires qu’on y retrouve ne s’écrivent pas dans

une grammaire standard. L’interface du systéme est présentée a la figure 5.18.
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5.18: Interface du systéme

La figure 40 montre que nous pouvons ajuster chaque poids des influences et nous
pouvons aussi choisir le type de corpus (le texte général ou le texte des médias
sociaux). Par exemple, puisque nous allons traiter un corpus des médias sociaux et
que ce type corpus contient peut-étre beaucoup de symboles, nous pouvons
augmenter le poids de I’influence des symboles. Pour les utilisateurs de notre
systéme, nous pouvons fixer le poids de chaque influence a 0,5, valeur dont les
utilisateurs peuvent les changer selon leurs besoins. Nous pourrions aussi développer
un apprentissage automatique pour calculer automatiquement les meilleurs poids pour
un type de corpus (basé par exemple sur de I’apprentissage machine ou un algorithme
génétique). L’idée est alors de choisir d’abord un poids aléatoire, pour ensuite laisser
le systéme modifier ceux-ci en fonction de la qualité de la segmentation produite, de
fagon a obtenir les poids les plus appropriés pour un type précis de corpus. Ce n’était
I’objet de notre thése que de développer une méthode pour déterminer les poids les
plus appropriés pour chaque type de corpus, mais nous avons congu notre systéme
pour qu’une méthode d’apprentissage quelconque puisse aisément y étre introduite a

cette fin.
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Dans notre systéme, nous considérons huit différentes influences pouvant agir sur
la segmentation du hanzi et neuf influences qui peuvent agir sur la segmentation du
pinyin. En ce qui concerne la segmentation du hanzi, nous prenons également en
considération les relations sémantiques des hanzi en utilisant le HowNet et le
Semantic Chunk. Quant a ce qui a trait & la segmentation du pinyin, nous considérons
les relations sémantiques entre les caractéres en utilisant toujours le Semantic Chunk.
Chaque influence constitue un composant dans notre systéme ; aussi pouvons-nous la
supprimer, la modifier ou la remplacer par d’autres influences (par exemple, pour

d’autres types de corpus, d’autres types d’influences pourraient étre découvertes).
Yp p yp p

Notre systeme peut étre utilisé pour prétraiter un corpus en vue de sa traduction
automatique statistique. L’utilisation de la segmentation du pinyin permet également
d’utiliser notre systéme pour effectuer la vérification orthographique des textes

chinois.

Limites et perspectives

Dans cette recherche, nous avons introduit un systtme bayésien de segmentation
basé sur deux segmenteurs, celui de Stanford et celui du pinyin. Toutefois, en raison
de la taille du corpus, le temps nécessaire pour calculer les 5-grams et la probabilité
entre les mots est un long processus. Nous souhaitons développer notre systéme pour
qu’il puisse travailler en paralléle, et donc calculer les probabilités entre les mots des

différentes phrases en méme temps.

Enfin, pour une évaluation de notre syst¢éme sur un corpus de médias sociaux de 2
millions de caractéres, nous souhaitons participer a un Bakeoff nous se basant sur les
travaux de Zhao et al. (2010) et de Duan et al. (2012), car il serait bien intéressant de
vérifier le résultat de notre systéme de segmentation sur 2 millions de caractéres. Pour

I’instant, toutefois, nous ne disposons pas d’une machine suffisamment puissante
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pour le faire. Nous avons pu quand méme montrer que notre systéme de segmentation
est plus puissant que les autres trois syst¢émes de segmentation sur un corpus I’ordre

de 20 000 mots.

Nous sommes convaincus que notre recherche pourrait étre appliquée au
développement de n’importe quelle application de traitement de la langue chinoise.
D’une fagon générale, le systéme pourrait étre intégré a de nombreuses applications,
tel que la traduction automatique, la segmentation des textes du domaine, etc.
D’autres chercheurs pourraient également fusionner de nouveaux composants au

systéme proposé, de maniére a en optimiser la performance de la segmentation.
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