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RÉSUMÉ 

La langue chinoise écrite présente une forme différente des langues alphabétiques 

latines. En chinois, une unité lexicale (un mot) peut contenir un ou plusieurs 

caractères et il n 'existe pas d ' espace entre les mots. Les lecteurs du chinois écrit 

doivent donc segmenter eux-mêmes la séquence de caractères et des segmentations 

différentes des caractères peuvent changer complètement la s ignification de la phrase. 

Il existe déjà plusieurs segmenteurs automatiques du chinois, mais ceux-ci , se basant 

sur un dictionnaire de mots connus, rencontrent souvent des difficultés lorsqu ' il s sont 

confrontés à de nouveaux mots , à de nouvelles expressions et à de nouveaux 

symboles, ce qui peut réduire significativement leur performance. C'est en particulier 

le cas des textes tirés des médias sociaux (par exemple, Facebook, weibo, etc.) , qui 

contiennent beaucoup de nouvelles expressions, de nouveaux mots, etc. 

Nous proposons une méthode utilisant la segmentation du pinyin et les réseaux 

bayésiens, afin d 'améliorer la performance des segmenteurs automatiques existants 

pour le domaine général et celui des médias sociaux. Cette méthode permet de 

calculer, d 'évaluer et de mettre à jour automatiquement la probabilité qu'une 

séquence de caractères forme un mot. Aussi , lorsque la probabilité d ' un nouveau mot, 

d ' une expression ou d ' un symbole s'avère élevée, cette méthode permet d 'ajouter ce 

nouveau mot à un dictionnaire existant; c ' est-à-dire, d 'apprendre de nouveaux mots et 

d ' ajuster continuellement la probabilité de chaque mot, y compris les nouveaux. 

Appliquée de manière récursive, cette méthode peut améliorer la performance des 

segmenteurs en leur permettant d'apprendre de nouveaux mots et en mettant à jour 

automatiquement, et se lon les différents corpus, les probabilités des mots de son 

dictionnaire. Cette méthode nous montre que la performance de la segmentation est 
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meilleure que ce lle des autres méthodes de segmentation, par exemple, le segmenteur 

Stanford 1, le NLPIR 2 et le L TP-Cloud 3 sur le corpus des médias sociaux et des 

journaux. Ainsi , sur un petit corpus de texte de journaux, notre système obtient une F­

Mesure de 0,864, ce qui est supérieur à celle du segmenteur de Stanford à 0.768 , celle 

de NLPIR à 0.789 et celle de LTP-Cloud à 0.811. De plus, sur un petit corpus de 

textes des médias sociaux, notre système obtient une F-Mesure de 0.907 , ce qui est 

plus é levé que Stanford (0 .6 11 ), NLPIR (0 .693) et LTP-Cloud (0.793). Sur un grand 

corpus de textes de journaux, notre système obtient uneF-Mesure de 0.924, ce qui est 

plus élevé que ce lle du segmenteur de Stanford (0 .805), du NLPJR (0.759) et du L TP­

Cloud (0.833). Enfin, sur un grand corpus des médias sociaux, notre système obtient 

uneF-Mesure de 0.779, ce qui est plus é levé que Stanford (0.390), NLPIR (0.486) et 

L TP-Cloud (0.548) . 

Mots clés : Segmentation des mots chino is, Segmentation du pinyin , Réseau bayésien, 
Média social 

1 https://nlp .stanford .edu/software/segmenter.html 

2 http ://nlpir.org/ 

3 https://www.ltp-cloud.com/ 



INTROD UCTION 

Cette thèse s'intéresse à la segmentation des textes , plus particulièrement ceux 

extraits des médias sociaux en langue chino ise. N otre obj ecti f consiste à proposer une 

méthode perm ettant d 'amélio rer la performance de la segmentation des textes chino is 

issus aussi bien des journaux que des médias soc iaux chino is. La force de ce trava il 

rés ide dans la combinai son, par intermédiaire d ' un réseau bayés ien, de deux 

méthodes de segmentati on : ce lle du texte en caractères chino is (s inogrammes ou 

hanz i) et ce lle du même texte en pinyin4
. 

À la section 1.1 , nous souli gnons Je fa it que l' évo lution nécessaire de la 

performance des procédés de segmentation répond à 1 ' ex igence de segmentation 

particulière aux textes chino is des médias soc iaux. Sur ce plan, les outil s actue ls de 

segmentation présentent des avantages, ma is auss i des po ints faibles . Se lon 

l'évo lution de la langue chino ise, ces po ints fa ibl es réduisent de plus en plus la 

performance de la segmentati on des textes chino is, et c ' est dans le cas des tex tes tirés 

des médias sociaux que cette évo lution est la plus manifeste . Ce problème est di scuté 

à la sous-section 1.2. L'intégration du réseau bayés ien est plus perfectionnée dans le 

cas de notre outil que pour les outils précédents (par exemple : le segmenteur de 

Stanfo rd\ car elle considère tous les facteurs qui peuvent influencer la performance 

de la segmentation. Cette contributi on est introduite à la section 1 .3, où nous 

démontrons également les avantages de notre méthode de segmentati on par rapport 

4 La vers ion roma ni sée des caractères hanz i. 

5 https :/ /nlp .stanford .ed u/software/segmenter .shtm 1 
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aux autres méthodes en ce qui concerne les textes des médias soc iaux. Enfin, 

l'organisation du rapport est détaill ée à la section 1.4. 

Généralités 

Avec le déve loppement des technologies, les médias soc iaux sont de plus en plus 

utili sés, notamment depui s les années 2000. Auj ourd ' hui , tout le monde peut 

facilement publier, partager ou retrouver des informations grâce à ces médias. Afin 

que le texte so it plus court et plus cla ir, les plateformes Tw itter, Faceboo k et We ibo 

ont limité le nombre des caractères publiés ( 140 caractères) et fi xé d ' autres 

contraintes spatiales ou temporelles . Certains médias soc iaux ont, depui s, annulé cette 

limite, mais beaucoup de gens publi ent touj ours leurs info rmati ons sous un fo rmat 

court, utili sant souvent une façon simple pour exprimer leurs idées ou des choses 

complexes. Ainsi il s peuvent utili ser des phrases incomplètes, vo ire simplement 

quelques mots, etc. , pour décrire les informati ons. Les différentes utili sati ons des 

médias sociaux seront présentées à la section qui suit. 

En général , les contenus de médias sociaux ne présentent pas un fo rmat standard, 

pui sque chaque personne peut publier les info rmations à sa faço n. C'est là une 

di fférence importante entre les textes que l' on retrouve dans les journaux et ceux tirés 

des médias sociaux. À peu de choses près, la grammaire des textes de journaux est 

touj ours standard et les phrases ne contiennent pas ou très peu de symboles ou de 

pinyin. Cependant, les textes provenant des médias sociaux conti ennent des phrases 

dont la grammaire n' est pas standard , ou encore des phrases qui contiennent de 

nouveaux mots, des émoticônes (symboles d ' émoti ons), des symboles et des 

caractères chinois, etc. En effet, dans la langue chino ise, il y a deux systèmes 

d ' écriture du langage : le hanz i et le pinyin (voir le chapitre Il ) . Sur les médias 

sociaux, il arri ve que les gens utili sent les deux systèmes d ' écritures dans une même 

phrase. 
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Ces différences posent un grand défi pour les segmenteurs de textes chinois. En 

généra l, les segmenteurs peuvent bien segmenter les textes dont la grammaire est 

standard (par exemple, les textes de journaux), qui ne mélangent pas les symbo les ou 

les alphabets, mais leur performance diminue lorsque les textes ne présentent pas ces 

caractéristiques, comme c ' est le cas pour les textes de médias soc iaux. En 

conséquence, le but de cette thèse est de développer un ou ti 1 qui peut traiter ce genre 

de textes. Notre système peut aussi être utilisé pour les différentes app li cations du 

domaine du Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN). 

Problématique 

À la section précédente, nous avons mentionné qu ' à cause de la limite du nombre 

de caractères d 'un message imposé par certains médias sociaux, les gens utilisent 

souvent des façons simples pour exprimer de l' information : un seu l mot à la place de 

plusieurs, une abréviation , un préfixe ou un suffixe, la combinaison de plusieurs mots, 

etc. En particulier, les caractères chinois permettent d ' utiliser des façons simples pour 

décrire des choses plus complexes. Au chapitre II , nous all ons présenter le système 

d 'écriture (les caractères chinois, hanzi) et de représentation de la prononciation (le 

pinyin). Le processus de conversion des pinyins aux hanzi peut générer diverses 

erreurs, dont les suivantes : 

Parce que la relation entre le pinyin et le hanzi n' est pas une correspondance 

un à un, le choix du caractère hanzi correspondant à un pinyin peut varier, ce 

qui peut causer un mauvais choix de hanzi dans une phrase. 

Parce qu ' un pinyin peut correspondre à plusieurs hanzi , les gens peuvent 

utiliser d'autre hanzi pour remplacer intentionnellement un hanzi dans une 

phrase. Les autres personnes peuvent néanmoins comprendre la phrase à cause 

de la prononciation du hanzi , qui est similaire. 
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Parce qu ' il ex iste deux systèmes d ' écriture pour la langue chino ise, les gens 

peuvent mélanger les pinyi ns et les hanz i dans une même phrase . S i le 

segmenteur ne peut pas identi fier les pinyins, il va toujours les tra iter comme 

une séquence de l' angla is, ce qui va en généra l causer des erreurs. 

Les idiomes chinois possèdent en généra l quatre hanzi , ma is peuvent décrire 

une longue hi sto ire. Les gens peuvent changer quelques hanz i de l' idiome 

pour présenter une autre hi sto ire ou une autre chose compl exe. 

Ces problèmes sont en partie apparus avec les déve loppements plus récents de la 

langue chino ise, notamment dans les textes de médias soc iaux. Le segmenteur de 

Stanford n' est pas , à l' heure actue lle, adapté pour tra iter ces évo lutions de la langue. 

Il s ' ag it auss i d ' une di fférence entre les textes de journaux et ceux des méd ias 

sociaux : dans les textes de journaux, il n'y a pas de mauva is cho ix de hanz i, ni de 

remplaceme nt des hanz i dans un mot ou dans un idiome. La segmentation correcte 

d ' une phrase se lon son sens origina l est donc le grand défi de notre thèse . Nous a llons 

ma intenant présenter ses défi s p lus spécifiqu es. 

a. Mé langer les hanz i avec les pin yins ou les symboles 

En général, le segmenteur peut faire le prétra itement du corpus, et donc nettoyer 

les symbo les, les alphabets, les signes de ponctuation, etc. Notre système va réali ser 

ce trava il de nettoyage pendant le prétra itement du corpus. Cependant, pour tra ite r la 

séquence d 'alphabets, notre système ne la issera aucun mot d 'ang la is ou d ' une autre 

langue, mais plutôt convertir ces séquences vers des hanz i, si poss ible se lon un 

dicti onna ire pinyi n vers hanz i. Ensuite, il va segmenter la ph rase qui contient les 

hanz i converti s. Pour le prétraitement des symboles, notre système va les convert ir en 

hanz i selon un dicti onnai re symboles vers hanz i, pour ensuite segmenter la phrase qui 

contient les hanz i convertis. 
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b. Les mauvais cho ix de hanz i ou le remplacement des hanz i 

Pendant la conversion des piny ins aux hanz i, les gens peuvent fa ire un cho ix hâtif, 

involonta ire ou intenti onne l. À cause de ces mauvais mots dans une phrase, le 

segmenteur de Stanfo rd n ' arrive so uvent pas à segmenter correctement la phrase. 

Lorsque le texte hanz i co nti ent des erreurs, le système que nous proposons peut 

convertir les hanz i en piny ins pour trouver les hanz i corrects qui correspondent aux 

pinyins. Il peut ensuite segmenter correctement la phrase qui contie nt les bons hanz i. 

C'est donc dire que notre système peut auss i corri ger les fautes d ' orthographe. 

Contribution 

Le trava il effectué dans le cadre de cette thèse a pour objecti f de proposer un 

nouveau segmenteur basé sur le segmenteur de Stanfo rd , capable d ' amé li orer la 

performance de la segmentati on des textes en langue chino ise issus des médias 

sociaux. Pour ce la, nous proposons de combiner la segmentation du piny in avec la 

segmentation du hanz i pour améliorer la perfo rmance de la segmentati on du texte 

chino is. Les deux segmenteurs font chacun leur trava il , se lo n les règles pour la 

phrase ; ensuite, le système combine et ba lance les de ux résul tats pour obtenir un 

résultat final. Il s ' ag it là à notre connaissance de la premi ère utili sati on du piny in pour 

améliorer la performance de la segmentation des textes écrits en hanz i. Le processus 

po ur convertir les hanz i en pinyins ou les piny ins en hanz i est utili sé pendant la 

segmentation. Il peut auss i augmenter la performance (v itesse, qualité) de la 

segmentation. 

Le travail a fa it tro is contributio ns importantes : 

1. La princ ipa le (20 14, 13 Mai), qui est cognitive, c'est d ' avo ir reconnu 

l' importance du pinyin dans la segmentation de la langue chino ise écrite en hanz i 

notamment dans les mi croblogs, une fo rme de la langue écrite plus proche de la 

langue parlée. Pour segmenter les séquences de hanz i qu ' on retrouve dans les tex tes 
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écrits en chinois, les systèmes de segmentation actuels se basent sur les hanzi 

considérés comme des touts (c ' est-à-di re sans considérer leurs composantes) et sur la 

relation entre ces hanzi. Mais les hanzi considérés comme des touts font disparaître la 

prononciation de la langue et donc les systèmes de segmentation , contrairement aux 

lecteurs humains du chinois, sont aveugles à tous les aspects de la langue basés sur la 

phonétique. Dans le mot chinois :J#i!f (pïn yïn) , il y a le caractère tH (pïn) qui signifie 

« épeler » et le caractère i!f (yïn) qui signifie « son ». La translitération en pinyin , ce 

n' est donc pas n' importe quelle sorte de translitération mais une translitération qui 

épèle en sons les mots chinois et donc rend visib le aux systèmes de segmentation 

certains aspects phonétiques auxquels ils étaient jusque-là aveugles. L' étape de 

translitération en pinyin permet donc à notre système, contrairement à tout autre que 

nous connaissions, d ' être sensible aux dimensions phonétiques du chinois qui sont 

pertinentes pour segmenter 1 ' écriture . 

2 . La seconde, c ' est l'usage des relations sémantiques entre les mots pour 

améliorer la segmentation du texte, qui a été implémenté en deux façons : par la 

structuration du dictionnaire de mots chinois au moyen de la structure sémantique 

présente dans Haonet (qui est un équivalent chinois de Wordnet) et par l' usage des 

« semantic chunks ». Grâce à ces ajouts, certaines des relations sémantiques entre les 

mots qui peuvent influencer la segmentation entre les mots peuvent être pris en 

considération par notre système lors de la segmentation du texte (et mis en relation 

avec les facteurs sémantiques). 

3. La troisième c ' est la pertinence d ' utiliser un réseau bayésien pour pondérer, pour 

chaque mot, la pertinence de chacun de ces facteurs (phonétique, sémantique) mais 

aussi des autres plus traditionnels (notamment syntaxiques) ou de pertinence locale 

pour les microblogs (par exemple, les symboles) . 
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La segmentation est un trava il complexe. Notre segmenteur cons idère la 

probabilité de success ion entre les hanz i, la fréquence des mots, la fréquence des 

hanz i, les erreurs grammati cales, etc. Bien que le segmenteur Stanford considère déjà 

certa ines de ces questions, nous aj outons le réseau bayés ien dans notre système qui a 

la capaci té de prendre en cons idérat ion simul tanément tous les problèmes qui peuvent 

influencer la performance de la segmentation. À la fin , le modèle proposé du résea u 

bayés ien calculera les probabilités fi nales pour segmenter la phrase. 

Malgré le fa it que notre trava il so it basé sur le segmenteur de Stanfo rd , ce lui-c i 

peut être remplacé par n' impo rte quel autre système de base. Les composants de notre 

système peuvent également être adaptés afin d ' aménager la poss ibilité de mettre en 

place des optimisations futures. E n sortie, en plus du résultat de la segmentat ion du 

texte, notre système génère un nouveau dictionnaire qui contient de nouveaux mots et 

de nouvelles express ions rencontrés lors de la segmentati on. Ce no uveau dictionnaire 

peut être réutilisé lors de la procha ine segmentation. 

Organi sation de la thèse 

Cette thèse est organi sée en six chapitres : 

1. Le premi er chapitre, 1' introduction, conti ent la problématique, les objecti fs et la 

contribution de nos travaux pour améliorer la perfo rmance de la segmentati on. 

2. Le second chapitre est une introduction à la langue chino ise, au système 

d 'écriture ( le hanz i) et au système de représentation de la prononciation (le 

pinyin). Avant de commencer la présentati on de la segmentati on, nous a ll ons 

présenter les connaissances pertinentes re lati ves à la langue chino ise. 

3. Au tro isième chapitre , no us présentons notre première contributio n : le 

segmenteur du pinyin . Dans ce chapitre, nous a llons expliquer la conception de 

la segmentation du hanzi , la conception de la segmentatio n du pinyin, a in s i que 

les avantages et les inconvénients des segmenteurs actue ls du hanzi lors de la 
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segmentati on de textes de médi as sociaux. Les so lutions pour résoudre ces 

problèmes de fond nous mènent à repenser certa ins concepts de base de la 

conversion des hanz i aux pinyins et vice-versa. Ces concepts peuvent nous 

a ider à év iter les erreurs pendant la conversion et à amélio rer la perfo rmance de 

la segmentati on. 

4. Au quatrième chapitre, nous fa isons état des travaux précédents concernant la 

segmentati on. Ce chapitre rappelle les di fférents modèles de segmentation du 

texte chino is. Chaque modè le a des avantages et des inconvénients, que nous 

discutons. 

5. Au cinquième chapitre, nous présentons notre seconde contribution : un modèle 

hybride de segmentation du hanz i et du pinyin basé sur un réseau bayés ien. Ce 

réseau bayés ien cons idère toutes les influences de la segmentation ; ensuite, il 

ca lcul e et balance les probabilités entre hanz i et pinyin pour obtenir la 

meill eure segmentati on possibl e. À cause des di fférentes influences, ce réseau 

peut auss i augmenter ou diminuer la probabilité du hanz i dans la phrase. 

6. Le six ième chapitre présente et discute les expérimentations que nous avons 

fai tes, sur deux di ffé rents types de corpus Uournaux et médias soc iaux) et sur 

deux tailles di fférentes chacun, pour va lider notre so lution. 

7. Enfin , le dernier chapitre contient notre conclusion et nos réfl ex ions quant aux 

perspectives de recherches futures ouvertes par cen e reche rche. 



CHAPIT RE I 

LA LANGUE CHINO ISE 

1.1 Introduction 

La langue chino ise est une langue parlée par plus de 1,3 m ill ia rd de locuteurs. Elle 

est aussi l' une des six langues reconnues par les Nati ons Unies. 

Notre recherche étant entièrement basée sur la langue chino ise, nous a llons en 

premier lieu présente r, dans ce chapitre, non seul ement la langue offic ie lle de la 

Chine, Je mandarin (excluant Je cantonais parlé à Hong Kong), mais auss i les autres 

langues parlées en Chine par d ifférents groupes ethniques, a ins i que les dia lectes, 

comme Je dia lecte de Shanghai et celui de Wuhan. Ensuite, nous expliquerons 

l' écri ture chino ise et l' hi stoire de ses caractè res . E nfi n, nous introdui rons le système 

officie l de la romani sation de la langue chinoise, Je piny in . 
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1.2 Les langues en Chine 

Le hanyu (ll<.i.:g-, han4yu36
, « le ch ino is ») est une langue qui a une longue hi sto ire. 

En 2007, le li vre i:j=l ~ étJ m § 7 (zhong l guo2deüyu3yan2, La langue chinoise) 

explique qu ' il ex iste 129 langues di ffé rentes en Chin e, sans compter de nombreux 

di a lectes. Il est auss i important de mentio nner que la Chine regroupe des 

ressorti ssants de 56 nat io na lités o u groupes ethniques reconnus offi c ie ll ement. Le 

hanyu est la langue offi c ie lle de la République Popula ire de C hine et de Singapour. 

C'est également la langue des Han, le groupe ethnique maj orita ire en Chine. En effet, 

le hanyu m oderne est la langue utili sée par les Han contemporains. Le hany u 

moderne généralisé comprend plusieurs dia lectes : le hanyu est utilisé par les Han, 

ma is aussi, en ra ison des intégrati ons cultu re ll es, par d ' autres ethni es, qui peuvent le 

parler dans di ffé rentes régions de Chine, avec cependant des di ffére nces de 

prononciati on, de vocabula ire et de grammaire. Le hanyu restrictif, pour sa part, 

correspond au putonghua (~ Ji![i-5", pu3tong l hua4, « la langue commune»), qu ' on 

appe lle auss i le mandarin , leque l est basé sur le di a lecte du no rd , : sa prono nciatio n 

standard est celle du dia lecte de Pékin et la spéc ificat ion de sa syntaxe est ce lle de 

l'écriture vernacul a ire moderne. E nfin la langue offic ie ll e du gouvernement chino is 

est le putonghua. On l' appe ll e auss i communément le hanyu, le zhongwen ( i:j=l ) (, 

zhong l wen2 , « l' éc ri ture chino ise ») ou, à Ta iwan, le guoyu ( ~ i.:g-, guo2yu3, « la 

langue nati o na le »). 

Le chino is est une langue dite « tona le ». Le ton en chino is réfère à la hauteur ( le 

pitch) de la vo ix lors de la prono nciation des sy ll abes. Le putonghua (généra li sé et 

6 Le mot « han4y u3 » est ici écrit en piny in . Se lon une mani ère co mmune d ' écri re le pinyin , le chi ffre 
représente le to n de la sy ll abe. No us expl iq uerons un peu plus lo in dans ce chapitre le caractère tona l 
de la langue c hinoise ainsi que les diffé rentes faço ns de représenter les tons en pinyin (chi ffres et 
accents) - vo ir la page 21. 

7 Ce livre est publié par L'Académie des sciences socia les de Chine (ASSC) . 
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restrictif) possède cmq tons (voir la section 1.2.3 « Le système du pinyin ») : le 

premier, où la hauteur de la voix est é levée, le deuxième, où la voix est ascendante, le 

troisième, où la voix descend pui s remonte, le quatrième, o ù la voix tombe 

rapidement et enfin le ton neutre, où aucune accentuation tonale n' est produite. 

Chaque syllabe correspond généralement à un caractère sinogramme (ou hanzi Ux .-.:f:, 
han4zi4, « le caractère chinois »; voir ci-dessous), et donc le ton représente la 

tonalité du caractère. 

Une syllabe chinoi se dans l'écriture en pinyin, comprend trois parties : la consonne, 

la voyelle et le ton . La sy llabe commence par une consonne, le reste est constitué de 

voyelles. (Cependant, il faut noter que certaines pa1ticules modales ou mots sont 

dépourvus de consonne, par exemple, tf.Z (e4, F : « la faim »), Ulfli] (a, F : pa1ticule 

modale), etc .) Le ton est alors la tonalité de cette syllabe. Le ton est éga lement 

considéré comme une partie de la syll abe parce qu ' en chinois, les caractères 

composés des mêmes consonnes et voyelles peuvent être distingués par leur ton . 

Ainsi , les caractères 1m (tang ! , « la soupe »), :fm (tang2, « le sucre »), ~fi,j (tang3 , «se 

coucher ») et jk (tang4, « chaud») » sont composés de la consonne« t » (API : t) et 

de la voyelle « ang » (composé de la voyelle a et de la consonne nasale vé la ire 

voi léelJ), mais ces quatre caractères ont des sens différents en raison de leur tonalité 

différente, ce qui fait d ' eux quatre morphèmes différents dans la langue 

(correspondant à quatre mots différents à l'écrit: lm, l~, ~fi,j et 1k (« la soupe », « le 

sucre », « se coucher » et « chaud » ). 
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1.3 L' écriture des langues en Chine 

Tel que mentionné précédemment, 129 langues différentes sont parlées en Chine. 

La plupart d 'entre elles utilisent une écriture commune, le hanzi 8 OJZ.*, han4zi4, « le 

caractère chinois»), mai s les Ouïghour (peuple turcophone) utilisent l' ouïghour et les 

Tibétains utilisent le tibétain, pour ne donner que ces exemples. Ces systèmes 

d 'écri ture, l'ouïghour et le tibétain , sont très différents du hanzi. Toutefois, puisque le 

hanzi est le système d 'écriture standard pour le hanyu, et qu'il est aussi le système 

d 'écriture officiel du gouvernement chinois, dans notre recherche, nous allons 

simplement aborder le hanz i et son hi stoire. 

Le hanyu est un système basé sur le morphème. Les caractères chinois sont unifiés 

et standardisés. Le hanyu moderne aussi possède également une syntaxe unifiée et 

standardisée. La prononciation du hanyu change selon la période de l' histoire, qui est 

longue, et le territoire, qui est grand : compte tenu de ces facteurs , des dialectes, voire 

des langues nouvelles, sont apparus. Néanmoins, le fait d ' adopter une écriture 

chinoise commune pour tous ces dialectes et langues élimine les obstacles de 

communication engendrés par l' apparition de ces nombreuses langues et dial ectes 

différents. 

Les caractères chinois ont une forme simplifiée (le caractère simplifié) et une 

forme traditionnelle (le caractère traditionnel) qu 'on appelle r:j:l )!:_ * 
(zhonglwen2zi4), r:j:l ~ * (zhonglguo2zi4) ou ~ * (guo2zi4). Les caractères 

chinois sont des morphèmes syllabés idéographiques. 

8 Dans ce travail , nous utili sons le mot mandarin 15!. .-:f: dans sa forme pinyin simplifiée (sans marque de 
tons), hanzi, pour désigner les caractères chinois, qu 'on appe ll e éga lement en français 
« sinogrammes ». Parce que le mot « hanzi » est un emprunt du mandarin , et non un mot français , nous 
suivons la règle grammaticale du français vo ulant que les mots empruntés ne reçoivent pas la marque 
de pluriel du français mais ce ll e de leur langue d'origine. Or puisque le mandarin ne marque pas Je 
pluriel au niveau des mots, nous écrivons « hanzi » au singulier et au pluriel. 
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Les caractères chinois font partie de l' un des plus anciens systèmes d ' écriture. Ils 

sont utilisés depuis très longtemps dans l' une des plus vastes régions du monde, et ce, 

par le plus grand nombre de personnes n ' ayant jamais utilisé un même système 

d ' écriture. 

1.3.1 L' origine des caractères chinois 

En 1 921 , 1' archéologue suédois Andersson a trouvé des motifs figuratifs stylisés 

ou géométriques sur des poteries rouges dans le village de Yangshao de la zone 

Henan Sanmenxia (Underhill, 2013). Ces poteries rouges ont été fabriquées de 5000 à 

3000 AEC (avant l'ère commune). Cette période est identifiée par le nom de la 

principale culture que l' on retrouvait à cet endroit, Yangshao 9 . Par la suite, les 

archéologues ont trouvé la culture de Dawenkou (4400 à 2600 AEC), la culture de 

Liangzhu (3400 à 2250 AEC) et la culture de la dynastie des Shang ( 1500 à 1000 

AEC). La figure 1.1 10 montre un motif utilisé par chacune de ces cultures. De gauche 

à droite sont représentées la culture de Yangshao, celle de Dawenkou, celle de 

Liangzhu et la Dynastie des Shang. 

1.1 :Les quatre motifs des cultures de chine 

9 https: //fr. wikipedia.org/wiki/Culture _de_ Yangshao 

10 http://www.ancientscripts.com/chinese.html 

----- -----------------
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Ces motifs peuvent représenter des scènes ou des objets, mais ils ne peuvent pas 

être considérés comme des caractères chinois. On considère plutôt que ces symboles 

sculptés apparus au XVIe siècle AEC sont à l' origine des caractères chinois . Le 

système des caractères chinois est un système idéographique, basé sur la pictographie, 

mais qui utilise aussi des caractères phonétiques. Le nombre total des caractères 

chinois est d' environ 47 000, dont un noyau d ' environ 3 000 caractères plus 

communs. Avec ces 3 000 caractères, on peut former un très grand nombre des mots, 

lesquels peuvent constituer à leur tour une variété de phrases. 

La construction des caractères ch inois suit trois principes : 

Principe 1 - Pictographie 

C'est la première méthode qui forme les caractères primaires . Elle est basée sur 

une certaine ressemblance entre le caractère et l'objet qu ' il désigne. Cette méthode 

est représentative de la culture chinoise de par son choix de motifs, en utilisant 

différentes pictographies pour représenter des scènes, sans être un grand motif 

géométrique . Par exemple : 

• El (ri4, « soleil » ; originellement 0), 

• J=J (yue4, « lune » ; originellement E>), 

. * (shui3 , « eau » ; originellement m), 

• L:j= (niu2, « bœuf » ; origine llement \,f2), etc. 

Pendant cette période (la culture de Yangshao, 5000 à 3000 AEC) , un phénomène 

intéressant survient, leque l est encore largement présent dans la forme moderne de la 

langue. Il s ' agit de « l' écrit rébus ». Ce phénomène consiste à utiliser un seul 

caractère pour représenter deux caractères qui ont la même prononciation ou une 

prononciation simi laire, comme les homophones (voir la Figure 2). 
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i 
1.2 et 1.3 : Deux exemples d'écrit rébus 

La pictographie de la fi gure 1.2 (à gauche) représente les caractères ~ (x iang4, 

« l' é léphant ») ou 1~ (x iang4, « l' image »). Les deux caractères ont la même 

prononc iation, e t le deux ième caractère a une partie en commun avec le premie r, donc 

on peut cons idè re que le deux ième est un usage dérivé du premi er. 

La pictographie de la fi gure 1.3 (à dro ite) représente les caractères .:E (wang2, « le 

ro i ») ou 11 (wang3 , «vers»). Bien que les deux caractères n ' a ient pas le même ton, 

il s ont une prononc iation semblable, on peut donc auss i considérer que le de ux ième 

est un usage dérivé du premi er. 

A près une lo ngue évo lution, les pictogrammes ont changé de fo rme et de structure 

pour devenir des caractè res en pos iti on verti cale et carrée ; les tra its (strokes) de 

certa ins caractères ont été réduits tandis que d 'autres ont été aj outés. Au terme de 

cette évo lution, les pictogrammes irréguliers sont devenus une po li ce régulière . 

Principe 2- Idéographie 

Il est fac il e de créer des pictogrammes, ma is ceux-c i ne permettent pas d ' exprimer 

des s ignificatio ns abstra ites. Les A nciens ont a ins i créé un autre princ ipe de 

construction des caractères, l' idéographie. Cette méthode consiste à utili ser di fférents 

symbo les ou à combin er les pi ctogramm es avec des symbo les dans le but d ' exprimer 

des idées abstra ites. Vo ic i un exemple de la premi ère faço n de créer un idéogramme, 

ce ll e qui cons iste à créer un symbo le à partir d ' un pi ctogramme: 1::1 (ri4 , «so le il »; 

o rig ine llement 0 ). La deux ième façon de créer un idéogramme, pa r combina iso n de 

pi ctogramm es, s ' illustre par le cas de l' idéogramm e 13)j (ming2; o ri g ine llement qj)) 
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qui signifie « lumière » ou « briller », lequel a été créé à partir d ' un sole il et d ' une 

lune (qui les deux amènent la lumière). L ' idéogramme _ê_ (dan4 ; origine llement~) 

signifie « aurore » en montrant un so lei l qui se lève à l' horizon. Ces combinaisons 

permettent d 'éviter toute ambigüité de caractères et ainsi permettent de bien 

distinguer les caractères qui ont la même prononciation ou une prononciation 

simi la ire. 

Principe 3 - Idéophonographie 

Il est facile de comprendre la signification des caractères pictographiques et 

idéographiques, mais on ne peut pas savo ir comment les prononcer uniquement à 

patiir de leur apparence ou de ce qu ' ils représentent. Ai nsi les Anciens ont créé une 

méthode phonétique pour construire des caractères en combinant un élément 

phonétique et un élément idéographique. Par exemple, ~ (ba4, « papa ») est une 

combinaison de l' é lément phonétique E (ba 1, « Nul ») et de l' idéogramme :)Z (fu4, 

« père »). Selon les statistiques, les caractères idéophonographiques constituent 

environ 90% de l' ensemble des caractères chinois. 

Le développement de la civi li sation humaine a occasionné le besoin de développer 

une plus grande variété d ' expression et de mots. En utili sant les différentes méthodes 

mentionnées ci-dessus, les caractères ont ainsi pu donner lieu à une multiplication des 

expressions linguistiques, et coro llairement à la multiplication des significations 

exprimab les par écr it. Par exemple, on utilise le caractère w (qing!) seu l pour décrire 

une couleur. Si on veut l' utiliser pour décrire un aspect de l' eau, on utilise m (qing! , 

clair) ; pour décrire un aspect de la température, on écrit ~ (qing2, « beau temps ») ; 

pour référer à un insecte, c ' est !hN (qing! , « libellu le ») ; et enfin c ' est iw (qing3 , 

« s ' il-vous-plaît ») pour décrire un comportement humain (po litesse). La figure ci­

dessous présente une comparaison de l'évolution de la forme des caractères chinois à 

travers le temps. 
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1.411 

: L'évolution de la forme des caractères chinois à travers le temps 

Selon les circonstances, ces di ffé rentes formes de caractères chinois (l es po li ces) 

sont toujours en usage aujourd ' hui . Un site web permet de transformer les caractères 

en leur forme o rig ina le (l e cas échéant) 12. 

11 http://www.ancientscri pts.co m/chinese. html 

12 http://www.diyizit i.com/ Buil der/1 14 
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1.3.2 Les caractères hanzi 

L' élément de base de l'écriture chinoise est le trait, c' est-à-dire le processus qui , 

de la plume baissée à la plume levée, trace un point ou une li gne. Le trait est l' unité 

minimale pour construire le hanzi. Il ex iste six types principaux de tra its : le trait 

horizontal ( - ), le trait vertical ( 1 ), le trait descendant en s 'incurvant vers La 

gauche (ri ght-fa lling) ( ) ), le trait descendant en s 'incurvant vers la droite (left­

fallin g) (111), le trait tournant (turning) ( J ) et le point (' ). Les traits sont tracés 

suivant un ordre préc is et il s sont orientés. 
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1.5 13 :Les traits 

Les di fférents traits se combinent pour construire les différents caractères qu ' on 

appelle hanzi (ce qui sign ifie « caractère Han »). Les différents hanz i sont à la base de 

tous les mots chinois. Certains hanzi n 'ont pas de signification, tandis que d ' autres 

ont un ou plusieurs sens di fférents, par exemple: 

Le caractère B"J (deS) n'a pas de significat ion, car il est une particule 
gram mat icale ; 
Le caractère 1-E (h ua 1) signifie « la fleur » ; 

13 « Why Chinese Stroke Order is Important and how to master it ». 
http://www.digmand arin .com/why-stroke-order-i s-important-and-how-to-master-it. html 
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Le caractère j! possède deux prononctattons : ( chong2) qui signifie « le 
doubl e » ou « répéter », et la prononc iati on (zhong4) qui signifie « lourd ». 

***Comme dans les autres langues, le caractè re chino is est l' unité de base pour 

représente r un sens ou une idée du monde réel ou abstrait. Le mot chino is peut 

contenir un seul hanz i (comme le mot ."Q,, ma3 , « cheval ») ou plusieurs (comme le 

mot 9=11~ A [X~;fQ ~~ , zhong 1 hua2ren2min2gong4he2guo2, République Popula ire de 

Chine, qui en contient sept). 

On dérive des radicaux de certa ins caractères très communs. Par exemple, on a ic i 

le mot « personne » (À, ren2) et son radical, te l qu ' il apparaît par exempl e dans le 

pronom « tu » ({)]\, ni 3): 

=:/ 
Uè 

persan 
h andwritten version 

is asymmetrical 

(person 
radical) 

1.6 14 
: Le hanzi et le radical du À (La personne) 

La majorité des hanz i est composé par des radicaux, qui peuvent être placés à 

différents endro its dans le hanz i (à gauche, en haut, ou en bas) . En général, un radica l 

a une signification, et le hanz i qui contient ce radical a une s ignification assoc iée à 

14 http ://facets-and-rainbows.tumblr.com/post/9 1469 169095/kanji- A -and-the-person-radi cal-1 
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celle du radical. Par exemple, JE (zu2, « pieds ») est un radical , et donc la 

signification du hanzi qui contient ce radical (placé à gauche dans ce hanzi) , ~& (bo3 , 

« boiteux »), est associée à celle du radical. Mais ce1tains radicaux servent comment 

élément phonétique et non de signification, comme le radical de « cheval » ( ~) dans 

« maman » (~Ib ~Ib ) . 

Bref, le trait est l' unité minimale ; différentes combinaisons de traits construisent 

le radical; différentes combinaisons de radicaux ou de radicaux avec d ' autres 

composants construisent le hanzi. En raison du nombre défini de radicaux 15
, et aussi 

parce que le radical constitue un élément de signification important et que plusieurs 

mots ont des significations reliées, plusieurs hanzi peuvent avoir les mêmes radicaux. 

Par exemple, ;ft (hua 1, « fleur »), 1j1[ ( cao3 , « herbe ») et ~ ( cai4, « légume ») ont le 

même radical (* ) (placé en haut dans ces hanzi). 

1.3.3 Le système du pinyin 

Depuis les années 1950, le pinyin a été développé par le gouvernement chinois 

pour transcrire les hanzi en caractères de l' alphabet romain . Le système pinyin offre 

quatre avantages. Premièrement, il est facile à utiliser pour entrer les hanzi dans un 

ordinateur, dans un téléphone intelligent ou une tablette. Deuxièmement, il permet 

d' aider les locuteurs dont la langue est basée sur un système alphabétique à apprendre 

la langue chinoise. Troisièmement, et comme nous l' exposerons plus bas, il est facile 

à utiliser pour faire une recherche de hanzi dans un dictionnaire . Quatrièmement, le 

but le pinyin est d'indiquer la prononciation. 

Comme nous l' avons expliqué, les langues chinoises sont des langues tonales. 

Contrairement aux hanzi , le pinyin indique le ton de chaque syllabe. li y a deux 

15 Il y a 214 radicaux en tout. Pour la li ste, voir ici : 

http :1 /www. ye llowbrid ge.com/ch i nese/rad ica ls. php 
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manières de le faire (voir la Figure 1.6). La première utilise des accents diacritiques: 

le macron C) pour représenter le premier ton (où la hauteur de la voix est élevée), 

1 'accent aigu (') pour représenter le deuxième ton (où la voix est ascendante) , le 

caron n pour représenter le troisième ton (où la voix descend puis remonte) , l' accent 

grave(') pour représenter le quatrième ton (où la voix tombe rapidement) et l' absence 

d 'accent pour représenter le ton neutre (où aucune accentuation tonale n ' est 

produite). Par exemple: rén (A,« la personne »), péngyou (~J:! R, « l' ami »), qiaokèli 

(l55Lh , « le chocolat ») et Zhonggu6 (i:j=l 00 , « la Chine »). Toutefois, pour simplifier 

l'entrée du pinyin en utilisant un clavier occidental (qu ' il soit QWERTY ou 

AZERTY), on utilise souvent une autre notation, basée sur les chiffres 1, 2 , 3 , 4 et 5 

pour représenter respectivement les cinq tons C), ('), C), (')et (Null) (voir la Figure 

6). La méthode des chiffres étant la plus facile à utiliser pour intégrer le pinyin dans 

un fichier électronique, comme c ' est le cas dans cette thèse de doctorat, c ' est la plus 

souvent utilisée par les Chinois pour écrire les microblogues. Ainsi , selon cette 

seconde méthode, les mots précédents s ' écrivent ren2 (A , « la personne »), 

peng2you3 (MR, « l' ami»), qiao3ke41i4 (l5 5l. /J , « le chocolat ») et Zhongl guo2 ( 

i:j=l 00, « la Chine »). 
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1..,. ton zèo:n")e t o n Ton neu t re 

t ii tâ tèi tà ta 

t a1. ta2 ta3 ta4 taS 

Chantant Inte r rogat eur P rofond M échant N eutre 

1.7: Les cinq tons 16 

La marque de ton est une partie indi spensable du pmym, car e ll e permet de 

distinguer la signifi cati on des mots. Sans marque de ton, il est par exemple 

imposs ible de distinguer ces mots di ffé rents (et écrits avec des hanz i di fférents) : ~* 

* (lian2xi4, « contacter »), ~.* 3J (lian4x i2, « exercice ») et 'l<f ·ti (lian2x i 1, 

« chérir »). Les tro is mots sont di stingués non pas par les lettres utili sées pour les 

écrire (dans tous les cas : « lianx i »), ma is par le ton de leur prononc iation. 

On peut résumer a ins i la relation entre le pinyin, les tons et le hanz i : Le pinyin est 

construit au moyen de 1 'a lphabet romain , additionné d 'accents (ou de chi ffres) pour 

représenter les tons. Le pinyin avec le ton nous aide à prononcer la langue chino ise. 

Une même séquence de lettres peut donc revêtir di fférents tons. Par exempl e la 

séquence « ma » qui peut être prononcée au tro isième ton (pinyin : ma3 ; hanz i : ~, 

signifiant « cheval ») et qui peut être auss i prononcée au premier ton (pinyin : ma 1 ; 

hanzi: Pl!!, signifiant « mère »). Un hanz i peut également être associé à une ou 

plusieurs transcriptions de pinyin , c' est-à-di re qu ' il est poss ibl e qu ' un même hanz i 

pu1sse se prononcer de différentes façons (ces hanz i se nomment des « caractè res 

16 « Découvrir et comprendre les tons chino is », http ://www.un-zeste-de-chine.com/decouvri r­
comprendre-tons-chinois/ 
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po lyphoniques »). Par exemple, le hanz i -T peut se prononcer « gan 1 » (sec, pro pre) 

ou « gan2 » (fa ire, trava ill er). Deux transcriptions pinyin qui di ffèrent seul ement par 

leurs tons pe uvent auss i être assoc iées à différents hanz i. Par exemple « shi4 » (être) 

et « shi2 » (dix) , qui sont associés respecti vement aux hanz i ~ et +. S i di fférents 

hanz i ont la même prononciati on, il s sont écrits avec le même pinyin (mêmes 

caractères alphabétiques et mêmes tons), par exempl e, les hanz i ii et ~~ , qui sont 

prononcés de la même manière et sont donc associés au même pinyin « wo4 » mai s 

qui s ignifient respectivement « tenir » et « être couché ». On vo it donc que la re latio n 

entre les mots du chino is, les hanz i et le piny in est bien compl exe, et qu ' une s imple 

tabl e d 'appariement ne suffi t pas po ur en rendre compte. 

En fonction des di ffé rentes caractéri stiques de la langue chino ise présentées c i­

dessus, la recherche des hanz i dans un dictionnaire peut a lors se fa ire se lon tro is 

méthodes di fférentes. 

Méthode 1 - Selon le p1ny1n : s i on ne sait pas comment écrire un hanz i, ma1s 

qu ' on sait comment le prononcer, alors on peut le chercher par le piny in (leque l 

représente a lph abétiquement sa prononciati on) dan s un dicti onn aire se lon l' o rdre 

a lphabétique . Par exemple, on peut chercher le pinyin « wo3 » Ue) sous la lettre « w » 

dans le dictio nna ire. 

Méthode 2 - Selon le trait : Le princ ipe ici est de calculer le nombre de tra its du 

hanz i que 1 ' o n veut chercher. Ensuite, on peut chercher le hanz i dans un di cti onnaire 

selon l' ordre d ' écriture et le nombre de tra its. Pa r exemple, le hanz i :ft (wo3 , « j e ») 

contient sept tra its. On peut le cherche r dans la partie 7 du dictionnaire . 

Méthode 3 - Selon le radical : L ' idée est de cherch er un hanz i p ar ses composants 

dans un dictionna ire . S i un hanz i est très complexe, c ' est-à-dire s ' il possède plusieurs 

traits, on peut utiliser cette méthode pour fa ire la reche rche dans un di cti onnaire. Te l 

que préalabl ement présenté , les hanz i peuvent avo ir les mêmes radicaux, et donc cette 

méthode nous a ide à tro uver (et à se souvenir) fac ilement des hanz i. Par exempl e, le 
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hanzi * (cai4, « légume ») est en partie composé du radical +1-, et donc on peut le 

chercher dans la partie du radical -tl- du dictionnaire. 

Ces trois méthodes ont chacune leurs avantages propres. Le pinyin peut aider une 

personne qui connaît la prononciation , mais qui ne sait pas comment écrire le hanzi 

(elle peut donc utiliser le pinyin pour trouver le hanzi). Le trait et le radical peuvent 

aider la personne qui lit un hanzi , mais ne sait pas comment le prononcer (elle peut 

donc utiliser le hanzi pour trouver sa prononciation). 



CHA PI T RE Il 

LA SEGM ENTATION DES TEXTES CHIN OI S 

2. 1 Introduction 

Dans le chapitre précédent, nous avons expliqué la re lation entre les hanzi et le 

pinyin avec le ton. Ces troi s é léments (hanz i, piny in et ton) sont des composants 

importants du système d ' écriture chino is. L ' ensembl e des hanz i entre deux points 

constitue une phrase, mais les hanz i dans une phrase sont mi s bo ut à bout sans es pace 

entre eux. Comment a lors séparer les hanz i en mots ? C'est là que rés ide tout le 

problème de la segmentati on d ' un texte chino is. De manière s imil a ire, il n ' y a pas 

d 'espaces, ni de signes de ponctuation, dans les transcripti ons du piny in en une 

séquence de lettres a lphabétiques. La séparati on des lettres a lphabétiques composant 

le piny in , do nc la segmentati on du pinyin , est un défi en so i. Dans ce chapitre, nous 

a ll ons exposer les deux problèmes de la segmentation. Dans la section sur la 

segmentation du hanz i, nous a llons soulever les di ffic ultés souvent rencontrées dans 

le corpus des journaux, tandi s que dans la section sur la segmentation du piny in , no us 

aborderons les di ffic ultés soul evées dans le corpu s des méd ias sociaux, inc luant les 

compli cati ons apparues récemment. Enfi n, dans la dernière partie, nous a ll ons 

présenter le défi que constituent les symboles de plus en plus présents dans les textes 

des médi as soc iaux. 
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2.2 La segmentation de mots 

Comme nous l'avons exposé dans l'introduction, une phrase chinoise n ' est pas 

comme une phrase en anglais ou en français , car il n ' existe pas d ' espaces entre les 

mots. Avant de pouvoir comprendre la phrase, les lecteurs doivent alors segmenter la 

phrase (la séquence des hanzi) en mots à partir de leur connaissance de la langue 

chinoise. Il est difficile d' entrer un hanzi avec un clavier, car en général , le clavier 

des ordinateurs, des téléphones intelligents ou des tablettes ne contient que des 

touches composées de lettres alphabétiques, de chiffres et de certains symboles, ainsi 

que quelques touches associées à des fonctionnalités . Le clavier ne contient pas de 

touches pour les hanzi ou les radicaux de hanzi . La conversion entre le piny in (écrit 

au moyen de l' alphabet latin additionné d 'accents ou de chiffres) et le hanzi pour 

entrer du texte chinois dans un ordinateur constituait un grand défi de la langue 

chinoise (Freitas et Meng (20 13), Chen et Lee (2000)). L ' idée de la conversion du 

pinyin aux hanzi repose sur la correspondance entre les deux systèmes d ' écriture 

possibles pour les mots du chinois : il s ' agit alors d 'entrer la version alphabétique du 

mot (son pinyin) par le clavier, puis de convertir en sa version hanzi la séquence 

alphabétique entrée, grâce à un système ou à un logiciel auxiliaire. Pour l' utilisateur, 

l' objectif de ce processus est de choisir le meilleur17 hanzi correspondant au contexte 

du pinyin entré. Beaucoup de chercheurs se sont penchés sur cette question. Chen et 

Lee (2000) ont développé une approche statistique basée sur la phrase pour calculer 

les probabilités du pinyin en trigramme et ainsi prédire les meilleurs hanzi 

correspondants. Lucas et Cynthia (2013) ont quant à eux proposé une méthode qui 

utilise le modèle de Markov caché. Ces deux méthodes de conversion du pinyin au 

hanzi sont basées sur un corpus pinyin segmenté. Cependant, dans le contexte qui 

nous intéresse (par exemple, le microblogue chinois entré à l' aide d ' un té léphone 

17 Ici , le mot « meilleur » contient deux significatio ns : ( 1) ce hanzi correspond à une partie de la 
séquence des lettres alphabétiques entrée ; (2) ce hanzi lui-même ou en combi naison avec le/ les hanzi 
précédent(s) ou suivant(s) a( ont) un sens se lon le contexte. 



28 

intelligent), les utilisateurs entrent au clavier des caractères alphabétiques, qUJ 

correspondent à une séquence de lettres, mais pas à des mots de la langue anglaise ou 

française (ou toute autre langue alphabétique) , car l' entrée se fait sans espaces ni 

signes de ponctuation, sauf le signe de ponctuation finale. Voici un exemple d ' une 

telle entrée : 

woyaochumenlea 

Dans ce contexte, le problème de la segmentation du pinyin se pose. Après avoir 

terminé le processus de conversion du pinyin aux hanzi , les hanzi sont mis bout à 

bout pour former une phrase. La séquence des hanzi de 1 ' exemple précédent est alors 

convertie comme suit : 

Si un utilisateur n' a pas procédé à la conversion du pinyin aux hanzi , il est difficile 

de comprendre cette séquence de hanzi ; cela soulève le problème de la segmentation 

de mots. 

Certains chercheurs ont effectué des recherches dans ce domaine, parmi lesquels il 

faut mentionner Xue (2003), Xia (2000), Xue et Shen (2003), Sproat et Shih (1990) et 

Wu (201 0). L ' objectif est de segmenter la séquence des caractères du texte chinois en 

différents mots , parce que le mot est 1 ' unité minimale pour signifier les choses du 

monde concret ou abstrait, singulier ou général, réel ou imaginaire. 

Par exemple : 

Le texte chinois original : AAAAAAAA 19 

18 Ceci n ' est qu ' une des nombreuses possibilités de conversion, car il existe beaucoup de choi x de 
hanzi pour un seu l pinyin. 

19 Dans ce travail, nous utilisons la lettre majuscule A pour représenter un caractère chinoi s 
quelconque. 
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Le texte chinois segmenté: AA IAAA IAIAA 20 

Tl est à noter que la segmentation sert à séparer les hanzi entre eux au sein d ' une 

séquence de hanz i, mai s qu ' il ne faut pas séparer les radicaux des hanzi . Ainsi , si un 

texte chinois est ftfîl~~ I'Ë!J~j~ (wo3men2yao4qu4dian4ying3yuan4, « nou s allons 

au cinéma»), nous pouvons segmenter entre les hanzi , mais nous ne pouvons pas 

faire une séparation entre les composantes (le ou les radicaux et les autres parties) des 

hanzi 11'1 (men2, suffixe qui marque la pluralité), 'j (ying3 , « l' image ») et ~JL (yuan4, 

« la cour ») ; par exemple, on ne peut pas séparer au milieu du hanzi 1r'J (men2, 

suffixe qui marque la pluralité) en ses deux parties : le radical 1 (dan 1 ren2pang2, le 

radical de la personne) et le radical ou le caractère n (men2, (( la porte»). 

Dans la section suivante, nous allons détailler notre méthode qui combine ces deux 

types de segmentation pour augmenter la performance de la segmentation dan s les 

textes standard, comme les journaux, et dans les textes des médias soc1aux, par 

exemple les microblogues . 

2.3 Problématique 

Même après des années de recherche dans le domaine de la segmentation du texte 

chinois, les différentes méthodes dispo nibles sont encore assez limitées. Le 

segmenteur de Stanford21
, par exemple, est souvent utilisé par les chercheurs, mais 

ses limites sont les suivantes : 

Tl intègre un dicti onnaire limité, alors que le chinois est en constante évolution. 

En effet, de nouveaux mots et de nouvelles utili sations de mots apparaissent 

20 Ici est une poss ibilité de la segmentation 

2 1 http ://nlp .stanfo rd .edu/software/segmenter.shtml 
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constamment. Or le dictionnaire du segmenteur de Stanford ne peut pas faire 

une mise à jour à temps . 

Le dictionnaire du segmenteur de Stanford est un dictionnaire général , c ' est-à­

dire qu'il contient beaucoup de mots dans différents domaines, or ces mots 

sont le plus souvent utilisés par domaine, et le segmenteur ne spécifie par le 

ou les domaines relatifs à chaque mot. 

En chinois, il existe beaucoup d ' idiomes22 qui contiennent quatre caractères. 

Par exemple, le segmenteur de Stanford segmente toujours les idiomes au 

milieu, deux par deux. C'est un inconvénient du segmenteur de Stanford. 

D'autres segmenteurs traitent ce problème d'idiomes. 

Les nouveaux mots, les nouvelles expressions ou les nouveaux idiomes 

apparaissent dans les textes selon l' époque et selon le médium (article, film , série de 

télévision , etc.). Ces dernières années, Facebook et le « microblogging » (comme 

Twitter, Facebook ou Weibo en Chine23
) deviennent aussi de plus en plus populaires. 

Toute personne peut les utiliser pour publier une information, faire un commentaire 

ou communiquer avec d ' autres personnes. En raison des limites spatiales (par 

exemple, les fameux 144 caractères de Twitter) imposées aux utilisateurs, ces 

différents écrits contiennent souvent de nouveaux mots. Ces plateformes sont aussi un 

grand défi pour la segmentation du texte chinois non seulement à cause de la création 

constante de mots nouveaux, mais aussi parce que le langage y est utilisé de manière 

beaucoup plus familière. Après une analyse des travaux déjà publiés sur le sujet, nous 

résumerons les cinq problèmes les plus communs de la segmentation du texte chinois. 

Ensuite, nous proposerons notre approche, qui est basée sur les outils existants pour 

améliorer la performance de la segmentation du texte chinois . 

22 La Définition de l'idiome, voir « Le problème des nouveaux idiomes » ci-dessus. 

23 http://d. weibo .com 
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1. Le problème des nouveaux mots ou des nouvelles expressions 

Le problème de la créati on constante de nouveaux mots et de nouve lles 

express ions a déj à été étudi é par Tanabe, et a l. (201 4). En vo1c1 les deux aspects 

princ ipaux : 

Le premier aspect dépend des nouvell es combina isons apparues entre 

les di ffé rents hanz i. Les no uveaux mots de ce type sont po ur la plupart des 

noms propres. Par exemple, le mot ± ~ :ifi:: (Tu3Hao2Jin 1) s ignifi ant 

littéra lement « l'or des propri éta ires ruraux » (rurallandlords gold) a été créé 

pour décrire la nouve lle couleur or de l' iPhone SS. L ' o ri gine de la 

constructi on de ce mot est l' idée que l' o r es t une couleur qu i symbo li se la 

noblesse, la ri chesse et la prospérité . L ' apparition de ce mot nouveau 

accompagne ce lle de choses nouvelles. Avec le temps, certains de ces mots 

nouveaux sont de mo ins en moins utili sés et di spara issent, mais le mot ± ~ 

:ifi:: (Tu3Hao2Jin 1) continue à être utili sé (pour I' Iphone 6, a insi que pour 

d 'autres outil s techno logiques di spendieux) . 

Le deux ième aspect consiste à utili ser un ou plus ieurs hanz i po ur 

remplacer un autre ou plus ieurs autres hanz i dans un mot déj à ex istant. Par 

exemple, le mot + îiî :ij[ {k (Shi2Mian4M ai2 Fu2) réfère à la s ituation 

fo lklo rique d ' une troupe embusquée et encerc lée par des enn emi s, mais qui 

réuss it néanmo ins à les anéantir. Le mot es t auss i devenu le titre d 'un film , Le 

Secret des poignards volants (House of Flying Doggers). Le nouveau mot + 
OO Œ {k (S hi2Mian4Ma i2Fu2) a la même prononc iati on que le mot précédent, 

et il est donc signifi é par le même pin yin . Il remplace simplement le hanz i ~ 

(Mai2) par Œ (M ai2) . L' idée derri ère ce mot nouveau est la sui vante: à cause 

de la po llution qui sév it pa rtout en Chine, beauco up de villes sont encerc lées 

par un nouvel ennemi , le smog. Dans la langue chino ise, le mot * ~ 
(Wu4Mai2) décrit la brume sèche ; on a donc utili sé la composante Œ (Mai2) 
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de ce mot pour remplacer la composante :f:l (Mai2) du premier mot. Le 

nouveau mot réfère a ins i à la brume sèche po lluée ( le smog) encerclant les 

différentes vill es de la Chine. 

2. Le problème des nouveaux idiomes 

U n idiome est une locution fi gée qu ' on utili se habitue ll ement depui s longtemps. 

Les idiomes prov iennent par exemple des c lass iques anc iens (par exempl e les 

Analectes de Confucius), des écrits historiques ou des hi sto ires ora les . La 

signification des idiomes est profonde et e lle est souvent impli c ite par rappo rt au sens 

litté ra l des termes. De plus, cette signification est plus que la somme des te rmes 

constituants l' idiome, e ll e est ho li stique. La structure de l' idiome est compacte 

(réduite au hanzi minima l pour exprimer le sens) et so lide (on ne peut pas ajo ute r, 

supprimer ou remplacer des hanz i). En chino is, la plupart des idiomes conti ennent 

quatre hanzi . Selon les beso ins des gens, de nouveaux idiomes sont créés en 

combinant différents hanz i, so uvent en gro upes de quatre pour sui vre la traditio n. Par 

exemple, le nouvel idiome ::f SJJ :% JJJ (Bu4Ming2Jue2Li4) s ignifie la situati on 

psycho logique compl exe « bien que j e ne comprenais pas ce qu ' il voul a it dire, j e 

sentais néanmoins que so n propos était redoutable ». 

3. Le problème des abréviations 

Comme la langue française, qui utili se par exempl e «s.v .p. » comme 

abrév iation de « s ' il vous pl aît », la lang ue chino ise utili se auss i des abrév iations, 

lesquelles peuvent causer des problèmes pour la segmentation. Par exemple, le mot 

9=' ~~ (zhong 1 fe i 1) a deux significations selon le contexte : il peut signifier la 

République centrafricaine ( le pays) , o u encore il peut signifier de manière abrégée les 

re lations si no-africaines ( 9=' ~ - ~ ~ ~Hl , zhong 1 guo2- fe i 1 zhou! ). Cette seconde 
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express ion est formée à partir du premie r hanz i du nom popula ire de la C hine (9=t 00 - , 

zho ng 1 guo2-) et du premi er du nom de 1 ' Afrique ( ~~~·H , fe i 1 zhou! ). 

4. Le problème du p iny in 

Tel qu 'expliqué plus haut, le pmy1n est une façon d 'entrer les hanzi dans un 

système info rmatique (ord inateur, té léphone inte ll igent, tablette). Il ex iste plus ieurs 

outils qui pe rmettent de convert ir du pinyin aux hanz i. Toutefo is, pour le mo ment, 

nous a ll ons uniquement évoquer l' idée qui se trouve derri ère ces outils. Ensui te, nous 

identi fiero ns les problèmes qui peuvent survenir au cours du processus de conversion. 

La fi gure 7 c i-dessous illustre l' un de ces outil s24
. 

2.1 : Un outil de conversion 

La fi gure 2.1 montre que l' ut ili sateur entre, par le bi a is de son clav ier, le pinyin 

avec les lettres a lphabétiques, et que le système propose a lors un cho ix de hanz i 

correspondant à 1' idée qu ' i 1 veut écr ire . 

24 http ://pinyi n. sogou .com/ mac/ introduce . php 
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1. 1.1F z .re 3 .ttJE. 4 .(oo0}? 5 .~ v 

2.2 : Les hanzi correspondant au pinyin « ni >> 

hao 

1. -5 2 . if 3. ~ 4. \ (A 0 A) /~ 5 . 

2.3 : L es hanzi correspondant a u pinyin « hao » 

Le processus de convers ion suit les étapes sui vantes : 

1. U ne personne entre par le bia is de son c lav ier les lettres a lphabétiques du 

pinyin en séquence. 

2. L ' outil segmente cette séquence de lettres a lphabétiques en mots pm y tn au 

moyen d ' un symbo le parti culier, co mm e le symbo le « '» entre les lettres « i » 

et « h » dans 1 ' exempl e précédent. De cette faço n, 1 ' ou ti 1 propose uniquement 

l' ensembl e des lettres « ni » pour fo rmer un piny in, et la même chose pour 

« hao ». 

3. Le piny in de « ni » et de « hao » correspond chacun à plusieurs cho ix de hanz i, 

comme indiqué dans les fi gures 2.2 et 2.3 . Dans ces exemples, l' o util a été 

configuré pour afficher c inq choix par page (à la fi n de la ligne, o n vo it la 

fl èche pour la page sui vante) . Parmi les cho ix suggérés, le plus fréquent est 

mis en avant. 
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4. L ' outil propose ainsi des cho ix de mots pour chacune des deux transcripti ons 

en pinyin de « ni » et de « hao ». Lorsque la personne cho isit un numéro, le 

processus de convers ion est terminé. 

2 .4 La segmentati on du pinyin 

Comme nous l' avons menti onn é dans la secti on de la segmentati on du hanz i, la 

conversion du pinyin aux hanzi est auj ourd ' hui un processus très important dans la 

langue chino ise, étant do nné que ce processus est déterminant pour la compréhens ion 

d ' un texte. L ' idée de la segmentati on du pin y in est premi èrement de segmenter la 

séquence de caractères inscri ts en lettres a lphabétiques en di fférentes unités, chaque 

unité correspondant à un mot piny in , sans qu ' il reste un ou plusieurs caractères en 

lettres a lphabétiques qui ne correspondra ient à aucun pinyin. 

Nous utili sons la segmentation du pinyin dans notre projet parce que no us 

considérons que cette segmentatio n contribue à la perform ance de la co nversion du 

pinyin aux hanz i. Cette segmentation permet de proposer des cho ix de hanz i inexacts 

pendant la conversion. Par exempl e, s i pendant la convers ion, l' utili sateur choisit un 

hanz i inexact par mégarde, il va ensuite le rempl acer par le bon hanz i qui correspond 

au sens qu ' il veut donner. M ais s i ensuite le segmenteur segmente ces hanz i en mots, 

le résultat de la segmentation comportera une erreur. N ous jugeons que cette 

segmentation est un facteur impo rtant qui peut influer sur la perfo rmance de la 

segmentation du hanz i dans les textes des médi as sociaux. 

S i on reprend notre exemple précédent : 

- Étant donné la séquence des lettres : woyaochumenlea (j e va is sortir) 
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La mauvaise segmentation est wJoJyaoJchu JmenJIIeJa 25
, où les caractères de lettres 

alphabétiques « w » et « 1 » ne co rrespondent à aucun pinyin , même si les caractères 

de lettres alphabétiques « o », « e » et « a » correspondent de fa it à un pinyin . 

Deuxièmement, si nous ne tenons pas compte du contexte ou du sens de la phrase 

lors de la segmentat ion du pinyin , une séquence de lettres alphabétiques possède 

plusieurs résul tats segmentés di fférents. Les diffé rentes unités segmentées 

correspondent aux hanz i. Si les hanz i peuvent construire les di ffé rents mots qui 

contribuent au sens du contexte, a lors cette segmentation sera jugée sati sfa isante. Si 

ce n'est pas le cas, i 1 faudra a lors ajuster la posi ti on de la segmentation entre les 

lettres a lphabétiques . 

Par exemple: 

Il ex iste deux façons de segmenter la séquence des lettres alphabétiques 

« woyaochumenlea » Ue va is sorti r) avec la poss ibilité de construire le 

pinyin comme sui t : 

1. woJyaJo lchu JmenJiela : Dans cette séquence segmentée, le sens des 

hanzi qui correspondent au pinyin « ya » et « o » n' apporte aucune 

contribution au sens de la phrase ou au contexte. 

2. wo JyaoJchuJmenJieJa : Dans cette séquence segmentée, les hanzi qui 

correspondent au pinyin « yao » et « chu » apportent une contri bution au 

sens de la phrase et au contexte (leur significat ion est « vais sorti r ») et 

donc cette segmentation sera jugée acceptable. 

L' exemple précédent concerne une phrase, l' exemple suivant concerne maintenant 

un mot. 

Par exempl e: 

25 Dans ce trava il , no us ut il isons la barre vert icale « 1 » pour indiquer l' endro it d ' une segmentation. 
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rt ex iste deux faço ns de segmenter la séquence de lettres « wanan ». La 

premi ère est « wanlan » et l' autre est « wal nan ». Ces deux rés ultats 

correspondent à deux façons di ffé rentes de cho isir des hanz i correspondant au 

pinyin . Segmentées de la première façon, so it « wanlan ». l' un ité 

correspo ndante à un mot en pinyin s igni fie « bonne nui t » ; or en revanche, la 

seconde segmentation de la séquence ne produit pas une unité ayant un sens : 

l'ensembl e du pinyin n ' a a lors aucun sens. 

Te l qu 'expliqué au chapitre Il , le pinyin est un système qui permet de 

romaniser le caractère hanz i avec des lettres a lphabét iques, tout en en conservant 

le sens. Le piny in et le hanz i auront le même sens puisqu 'i ls se correspondent 

exactement. Comme expliqué précédemment, le pinyin est une façon de 

représenter alphabétiquement les hanz i. S i un piny in segmenté a un sens, a lors le 

hanz i correspondant a le même sens. 

Nous examinerons ic i la faço n de convett ir une séquence de lettres 

alphabétiques en un hanz i (vo ir la figure 2.4). Dans ce processus, une séquence de 

lettres a lphabétiques est entrée par le moyen d' un c lav ier (processus 1 dans la 

fi gure). Le système de la convers ion compare ces entrées avec cell es d ' un 

dicti onna ire du piny in (processus 2 dans la figure). Si l' ensemble des lettres 

alphabétiques entrées correspo nd à un hanz i, le processus garde en mémoire le 

hanz i correspondant (processus 3 dans la fi gure). Dans le cas contra ire, les lettres 

a lphabétiques entrées sont associées avec la lettre sui vante pour vérifier à 

nouveau dans le di ctionna ire du pinyin pour compléter le processus de conversion. 

S i ce hanzi (du processus 3) assoc ié avec la lettre suivante ne correspond pas à un 

nouveau hanz i, a lors le premier choix de hanz i va être conservé (processus 4 et 5 

dans la figure) ; dans le cas contra ire , le système de conversion reto urne au 

processus 2. 
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Une séquence de lettres entrées 

Une lettre 

2 

. . . 
aire pmym 

Un hanzi temporaire 

4 c 5 

Un hanzi final 

2.4 : Le processus de conversion de pinyin à hanzi par clavier 
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Au cours de ce processus, tro is types de problèmes, qut auront un impact 

subséquent sur la segmentati on, pourra ient surveni r : 

1. Lors du processus de co nvers ion, l' outil propose des cho ix , mais l' utili sateur 

fa it un cho ix hâti f (ce que les gens fo nt souvent pour gagner du temps lors de 

l'entrée du texte) ou tout s implement un e erreur de frappe. C'est ce qu ' on 

appelle auss i le problème de la po lyphoni e26
. E n conséquence, l' utili sateur 

entre un autre hanz i, ou même un autre mot, à la pl ace du véritable mot qu ' il 

voula it écrire. Cette e rreur va influer sur la performance de la segmentation du 

texte chino is en créant des séquences de hanz i qui ne se retro uvent pas dans 

les di cti onnaires o u en affectant le ca lcul de probabili tés entre les hanz i. 

2. U ne deux ième situation pourra it se produ ire s i l' utili sateur cho is it 

intentionne llement un hanz i ou un mot di ffé rent pour rempl acer le mot qu ' il 

veut écrire : c ' est ce que plusieurs utili sateurs font pour entrer du texte chinois 

dans le système par l' ordinateur ou la tabl ette afin de jouer avec les mots . 

Dans ce type de cas, la perfo rmance de la segmentation va être affectée pour 

les mêmes raisons que celles énumérées c i-dessus, bi en que l' o ri g ine des 

mauvais cho ix de hanz i so it différente. Beaucoup de travaux ont été menés sur 

les erreurs et les cho ix hâti fs , parmi lesque ls il fa ut menti onner Li et Peng 

(2011 ), Yang, Z hao et al. (201 2), Ji a, Wang et Z hao (201 3), Liu et al. (2 01 3), 

Zheng, Li et Sun (2011 ), et Zheng, Xie et al. (2011 ), mais peu de travaux se 

sont penchés sur le cas de la modification intenti onne ll e . 

3. Un tro is ième cas que no us retrouvons souvent dans les microblogues ou sur 

Weibo est apparu très récemment et prend la forme sui vante : 

Texte chino is: ~11! 1 i1 1fï\~7~~:!1 (ha i) ~1 (pa)B19ftH8J 

26 Certains hanzi peuvent êt re prononcés de plusieurs façons : on les dits po lyphoni ques (.$ if .::ji: , 
duo lyinl zi4). Par exemple : le hanz i 5f;, qui peut se prononcer le4 (content) et yue4 ( la musique), est 
di t po lypho nique. 
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Ce texte, qui contient à la fo is des hanzi et du pinyin, offre deux poss ibilités de 

lecture. So it on ne lit que les hanzi et on obtient le sens sui vant: 

-Les di ffé rents moments d'explosion pendant que vo us li sez27
. 

So it on remplace les hanzi qu i précèdent directement par le pinyin pour obtenir 

al ors le sens suivant : 

-Les différents moments de peur pendant que vous li sez. 

Cette nouvelle façon d 'écrire consiste à utili ser un pinyin derrière un hanzi et à 

répéter cette opération à deux repri ses. L' ensemble des hanzi possède alors une 

signifi cati on, et il en est de même pour la phrase qui résulte lors de l' utili sati on du 

pinyin pour remplacer les hanz i uniques qui les précèdent. Cette forme de 

compos ition va bien entendu engendrer des complications lors de la segmentation 

parce qu ' ell e sépare des hanzi normalement pri s dans leur ensemble et auss i parce 

qu ' il y a deux façons di stinctes d'analyser la syntaxe du texte écrit. 

2.5 Le problème des symboles 

Enfin, la cinquième diffic ulté soulevée lors du processus de segmentation concerne 

la présence de chiffres et de symboles dans les textes. Nous avons vu que l'outil nous 

propose un choix de hanzi ou de mots. Dans l' exemple de la fi gure 2, nous voyons 

cependant que le quatrième choix est un symbole. La situation est la même dans 

l' exemple de la fi gure 3 : le quatrième et le cinquième choix sont des symboles. Ces 

derniers vont engendrer des complications lors de la segmentation, car il s se 

substituent souvent à des mots, mais ne se retrouvent pas dans les dictionnaires. 

Le deuxième aspect de ce problème concerne les chiffres. Les utilisateurs de 

microblogues et de Weibo emploient beaucoup de chiffres, dont la prononciati on 

27 Ce sens est évidemment métapho rique, mais on pe ut imagin er ce que l' auteur a voulu dire. 
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ressemble à ce lle des hanzi. Par exemple, pu1sque la prononciation du chi ffre 8 en 

mandarin est semb lab le à celle du mot « bye» en anglais, on utili se souvent 88 

(ba 1 ba 1) pour représenter HH (ba i 1 bai 1, « au revo ir » (F28
) , « bye-bye » (A)). 

Un autre exemple est le chiffre 520 (wu2er4ling2), qui est utili sé pour représenter 

::f:lG ~ 1$ (wo3a i4ni3, « je t' aime») parce que la prononciation du premier ressemble 

un peu à celle du second . Ces types d' utili sation de chi ffres employés dans un texte 

vont compliquer la segmentat ion du texte, d' une part parce qu ' un e partie du sens de 

la phrase n'est pas ex primée par des mots, et d' autre part parce que cette utili sation 

des chiffres renvoie à une autre s ignifi cation que leur usage habitue l (comme si en 

français on disa it « Il fa it beau, 520 et la vie est be lle »). 

Ces cinq types de difficultés identifiées apparaissent souvent dans les textes des 

médias soc iaux et e ll es ont un impact important sur la performance de la 

segmentation. Le chapitre IV propose un modèle hybride utili sant les réseaux 

bayésiens pour résoudre ces di ffé rents problèmes. 

28 Ici , nous utilisons F pour indiquer le sens français et A pour indiquer le sens anglais. 



CHAPITRE III 

ÉTAT DE L' ART 

3. 1 Introduction 

La langue nature ll e est la méthode la plus élémentaire, la plus directe et la plus 

naturell e pour exprimer les pensées et les sentiments humains. Ell e est l' outil de 

communication le plus utili sé dans la soc iété humaine. Un problème important de 

l' étude du langage est la questi on de savo ir comment modéli ser de manière 

computationnell e la relat ion entre le langage naturel et les connaissances et objecti fs 

des locuteurs. La recherche en Traitement Automatique du Langage N aturel (TA LN) 

est devenue récemment un outil c lé pour comprendre la commun ication lingui stique 

entre les personnes, et entre les personnes et les machines. Cette recherche 

multidi sc iplinaire, qui a rallié plus ieurs chercheurs au cours des derni ères années, fait 

principalement appel aux sc iences cogni tives, à l' informatique, à la linguist ique et 

aux mathématiques. 

La première étape du traitement de la langue chinoise est la segmentation du texte. 

Elle en est même une composante nécessaire dans plusieurs autres applicati ons en 

TALN, par exemple la recherche d' informations (Information Retriva[) , le résumé 

automatique de texte (Automatic Text Summarization), la correction automatique 

d 'épreuves (Automatic Proofreading) , l' entrée intelligente des hanzi, la convers ion 
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entre le chino is simplifié et le chino is traditi onne l, la traducti o n automatique, la 

synthèse vocale, etc . 

Dans ce chapitre, nous all ons d ' abord présenter le premter système de 

segmentation C DW S (The Modern Printed Chinese Distingui shing Word System) et 

son schéma . No us a ll ons aussi présenter certa ins arti c les tra itant des recherches 

initiales dans ce do ma ine. Ensuite , nous classero ns et présentero ns les méthodes de 

segmentation actue lles se lon leur a lgorithme. Ces algorithmes peuvent être c lassés en 

quatre catégories : 

1) la segmentati o n mécanique; 

2) la segm entati o n basée sur les règles; 

3) la segmentati on stati stique ; 

4) la segmentatio n hybride. 

Fina lement, nous présenterons les travaux antéri eurs portant sur la segmentati on 

du texte des médias soc iaux. Les limites et les inconvénients de ces travaux seront 

di scutés en conclusion. 

3.2 Le pre mi er système de la segmentation C DWS 

C ' est Liang ( 1987) qui a proposé le premi er système de segmentati on, le Modern 

Printed Chinese Distinguishing Ward System (CDWS) qui a été déve loppé au début 

des années 1980 par l' uni versité Be ih ang, également appe lée Uni vers ité 

d 'aéronautique et d 'astronautique de Pékin ou BUAA . Le segmenteur CDWS utili sait 

la méthode du FOi-ward Maximum Matching (FMMl9
, un a lgo rithme de détect ion des 

erreurs à la posi ti on suffi xe d ' un mot et de correcti on des co nnaissances. Le 

di ctionna ire intégré du C DWS contient 124 500 mots, parmi lesque ls des noms 

29 ous présentons cette méthode à la secti on sui va nte. 
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propres, des abrév iations, des idiomes, des ex press ions, des structures POS (par 

exemple : V. + obj et) et ce1tains OOV. Le CDW S propose un modè le computati o nne l 

du hanz i, comme le démontrent la fi gure 3. 1 (modè le en chino is) et la fi gure 3 .2 

(modèle en frança is). Ling ( 1987) a auss i proposé les premières définiti ons des 

concepts de segmentati on automatique du texte chino is. Ce système est le premi er 

trava il de catégori sati on des hanz i et des mots ambigus. 

CDWS 

3.1 : Le premier système de segmentation CDMS 
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3.2 : Le premier système de la segmentation CDWS 
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Le prem1er artic le sc ientifique portant sur la segmentat ion du texte chinois est 

apparu en 1990. Effectivement, Sproat et Shih ( 1990) ont proposé une approche 

statist ique pour détecter la frontière des mots . Cette approche regroupe le texte 

chino is par groupes de deux caractères en ca lculant la probabi li té mutuelle de chaque 

paire. Puisqu ' e lle considère ainsi que chaq ue mot chino is cont ient seul ement deux 

caractères, e lle ne peut pas traiter les mots qui en contiennent plus de deux , comme 

les idiomes, les noms propres, les express ions, etc. 

Sun et Xu (20 1 1) ont pour leur part employé des a lgo rithmes qu1 uti 1 ise nt un 

dictionnaire et des règles pour segmenter le texte chino is. 
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3.3 La segmentation mécanique 

L' idée à la base de la segmentati on mécanique consiste à appari er (matching) la 

séquence des hanzi en utili sant le dicti onnaire. Se lon la directi on de ce matching, le 

processus de segmentati on peut être di visé en FOl-ward Matching, Reverse Matching 

et Bi-directional Matching . Selon l' importance que l' on accorde aux mots plus longs 

ou plus courts, la segmentation peut être divisée en Maximun Matching et Minimum 

Matching. Nous présentons dans les sections qui sui vent les di fférentes méthodes qui 

combinent ces form es d'appari ement. 

3.3. 1 La méthode Füt·ward Max imum Matching (F MM) 

La stratégie derrière cette méthode consiste à utili ser le nombre max imal de hanzi 

form ant au moi ns un mot du dicti onnaire pour segmenter une première séquence de 

hanzi, comme l'ont fa it Wang, Deng et Zou (2006). Si l'ensemble de hanzi 

présentement segmenté ne correspond pas à un mot dans le dicti onnaire, la méthode 

recommence en utili sant le nombre max imum de hanzi mo ins 1 pour refaire la 

segmentation et la comparaison avec le di cti onnaire. Pendant ce processus, si un mot 

est trouvé, ce mot est retiré de la séquence à segmenter et la méthode recommence 

avec le nombre max imum sur les hanzi sui vant le mot trouvé. Si le nombre dev ient 0 

et qu 'aucun mot n'est trouvé, le système classe le premier caractère de la séquence 

comme OOV dans le dicti onnaire et recommence ensuite le processus avec le nombre 

max imum à partir du hanz i sui vant. 

Si par exemple, nous avons la séquence de hanzi « 1234567 »30 et que, dans le 

dict ionnaire utili sé, les mots contenant le plus de hanzi en conti ennent 5, a lors le 

30 Ici , chaque chi ffre présente un hanzi. Cette séquence contient 7 hanzi. 
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processus se déroul e comme décrit c i-dessus jusqu ' à ce que la segmentation se 

termine: 

Étape 1 :Comm encer au début et vo ir que la séquence 12345 n ' est pas un mot. 

Étape2 : Rédui re le nombre max ima l de hanzi considérés de 1 à 4. S i la 

séquence 1234 correspond à un mot, le processus va continue r avec 567 et revenir à 

l' étape 1. Si la séq uence 1234 n' est pas un mot, a lors le processus refait l' étape 2, et 

ce, jusqu ' à ce que le nombre max imal dev ienne O. 

Les a tiicles sui vants utili sent ou sont basés sur cette méthode, qut est 

fondamentale po ur la segmentat io n du texte chinois. Bien que le système CDWS de 

l' université Beihang a it proposé la maquette de cette méthode, à ce moment-là, e ll e 

éta it encore incomplète. 

Chen et Liu ( 1992) ont proposé un a lgorithme de matching utili sant s ix règ les 

heuri stiques pour identifi er les mots . Leur approche pose cependant plus ieurs 

problèmes . Premièrement, ell e est basée sur la langue cantona ise et e ll e n ' utili se pas 

le même système de pinyin que ce lui qui est offic ie ll ement reconnu en C hine 

auj ourd ' hui , ce qui n'empêche pas l' empl oi des règles heuri stiques pour le mandarin . 

Deux ièmement, cette méthode considère que la segmentation la plus plausible des 

mots est de trois caractères, et ne peut donc pas résoudre les mots qui sont construits 

par deux sous-mots . Ainsi , cette méthode cons idère que la me i li eure segmentation de 

1' idiome de quatre caractères est deux fois deux caractères . 

Liu et a l. ( 1994) ont proposé la ve rs ion défi niti ve de cette méthode. Dans leur 

atiicle, ces auteurs démontrent que la préc ision de la segmentati on peut atte indre 

jusqu'à 95 %si le di cti onnaire est plus large et plus compl et. Un peu plus tard , Wong 

et Chan ( 1996) ont proposé un a lgorithme basé sur le FMM et la force des liens entre 

les caractères ou les mots. Il s ont ana lysé la force entre le caractère indi v idue l (q ui est 

aussi un mo t) et les caractères préfixes et suffi xes dans un mot (so it les premi ers et 

derni ers caractères du mot). Si ce caractè re indi vidue l peut co nstruire un no uveau mot 
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avec le préfi xe ou le suffi xe, la segmentati on en enti er sera modifiée. Dav id et Marti 

( 1997) ont fait une ex périmentati on pour la recherche d' info rm ati ons en utili sant trois 

différents algorithmes, dont le FMM . Ensuite, il s ont comparé leurs résultats et éva lué 

leurs performances lors de la recherche d' info rmations ; c' e t le FMM a obtenu la 

deux ième place. Tang, Wu et Li (201 5) ont proposé un nouve l algorithme basé sur le 

FMM , lequel construit un nouveau mécani sme du dictionnaire. À l'opposé de la 

méthode FMM, le système, à chaque itérati on, ajoute un hanzi et utili se une foncti on 

de désambiguïsati on pour effectuer la segmentation. 

3.3.2 La méthode Reverse Max imum Matching (RMM) 

Le Reverse Maximum Matching (RMM) est obtenu en renversant la direction du 

Maximum Matching (MM). Ainsi, cette méthode commence à la fin de chaque phrase. 

Ding, Zhang et Li (2009) ont proposé un nouveau fonctionnement du dictionnaire en 

utili sant une structure de la table de hachage pour améli orer le RMM. En patticulier, 

cette nouve lle méthode a améli oré la vitesse et la précision de la segmentation. Mo et 

a l. (20 13) ont à leur tour déve loppé un nouveau fo nctionnement du dicti onnaire qui 

utili se une double table de hachage pour améliorer les vitesses du RMM et du FMM , 

ce qui a permis d'augmenter la perform ance de la segmentati on. 

En 2014, Liu et Li (20 14) ont proposé un algo rithme de Reverse Backtracking basé 

sur le RMM . Cette méthode utili se un algorithme pour déterminer en premier le mot 

présentant un nombre max imum de hanzi dans la séquence qui constitue la phrase. Si 

ce n'est pas le cas, ell e enl ève le premier hanzi de la séquence et recommence le 

processus. La segmentati on se déroul e se lon l'ordre du nombre des hanzi du mot. Si 

cette méthode a permi s d 'augmenter la vitesse de traitement, e ll e rencontre des 

problèmes avec un e séquence de mots comme AAA BBB. Ainsi, si le mot AA BBB 

comporte 5 caractères, il va le tra iter en premier et le résultat de la segmentation sera 
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AIAABBB, alors que la segmentation exacte aurait dû contenir deux mots : AAA et 

BBB. 

En 20 12, Jiao et Peng (20 12) ont travaillé avec un corpus tiré des médias soc iaux. 

Tl s ont proposé une méthode pour déterminer le thème princi pal d ' un texte de 

microb logue. La méthode utili se le RMM pour capturer les info rmat ions importantes, 

pour ensuite les class ifi er et analyser les op inions publiques. 

3.3.3 La méthode Bi-directional matching 

La méthode Bi-directional Matching, combinant le résultat du FMM et du RMM, 

choisit la meill eure segmentat ion en la comparant avec le dictionnaire, et donne a insi 

un résultat bien meill eur à la segmentati on, comme l' ont révélé les travaux de Wang, 

Qian, Zhao, Song, He et Wu (20 16). Se lon les recherches de Sun et Benjamin ( 1995), 

la combinai son du FMM et du RFM donne un résultat abso lument identique et 

satisfa isant pour 90% des phrases. Pour 9% d'entre ell es, un résultat sur deux est 

probant en utili sant la fonction de désambiguïsation. En revanche, des travaux 

suppl émentaires sont nécessa ires quant au 1 % des phrases pour lequel le résultat 

n' est pas sat isfa isant. 

Au regard des travaux de désambiguïsation effectués en 1989, Wang, Wang, Li et 

Bai ont proposé la méthode Minimum Sub-Lex ical, qui cherche à trouver une façon de 

segmenter le texte contenant un nombre minimal de mots. Les autres travaux 

importants sur cette question ont été proposés en 1996 par Ma, avec la méthode Full 

Syncopation. La méthode consiste à énumérer toutes les segmentations possi bles, ce 

qui permet d'éviter les ambiguïtés tout en créant, malheureusement, plusieurs 

segmentations inutiles. 
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3.4 La segmentati on basée sur les règles 

L' idée de ba e des travaux de Zhang et al. (20 12), de Ma et Hinri chs (20 15) et de 

Mark et Katherine (20 1 0) repose sur l' utili sati on d ' une l' analyse sémantique et 

syntax ique pour trai ter l' ambiguïté. 

En 1997, Chang et Su ( 1997) ont proposé une méthode non supervisée itérati ve en 

utili sant les contra intes contextue lles et une matrice de caractères conj oints pour 

extra ire les nouveaux mots (OOV 3 1 
) . Cette méthode permet la mi se à j our des 

nouveaux mots dans un dictionnaire, et l' utili sati on ultéri eure de ce di cti onnaire lors 

d ' un nouveau process us de segmentation. Ce processus est basé sur un di cti onnaire 

suppl émenta ire qui perm et d ' identifi er les mots. 

3.5 La segmentati on basée sur les stati stiques 

Dans le corpus, lorsque deux hanzi sont adj acents, il est plus probable qu ' il s 

constituent un mot. Cette méthode permet de ca lculer les probabilités entre les hanzi 

adj acents, et si la probabilité est plus proche de 1, ce la signifie que deux hanzi 

adj acents fo rment un même mot. En revanche, si la probabilité est plus proche de 0, il 

est peu probable alors que les deux hanz i adj acents forment un mot (sauf peut-être un 

nouveau mot inconnu). Les chercheurs Gao, Wang, Li et Lee (2000), Zhang et a l. 

(20 16), Liu et al. (20 16), Ca i et Zhao (20 16) , Sharon et al. (2006), Mochihashi et al. 

(2009), Chen et a l. (20 14), Magistry (20 12), Xu et al. (2008), Zhao et Kit (2008) et 

Wang et al. (20 1 1) ont développé une technique permettant de ca lculer la probabilité 

entre les hanzi, entre un hanz i avec un mot, ou encore, entre un mot avec un autre mot. 

31 Out Of Vocabulmy (OOV) . Il s' agit des mots qui apparai ssent dans le test, mais qui ne se retro uvent 
pas dans les bases de donnée et recueil s de vocabulai res usuels, les di cti onnaires par exemp le. 
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Sun, Shen et Tsou (1998) ont proposé une méthode qui ca lcule le t-score de la 

probabilité des caractères en bi-gramme, tri-gramme et 4-gramme. Cette méthode est 

désormais un module pleinement intégré dans plusieurs outil s de segmentation. 

Zhang, Yu, Xiong et Liu (2003) ont proposé une technique basée sur le modèle 

hiérarchique de Markov caché (Hierarchical Hidden Markov Madel, HHMM). Le 

HHMM est basé sur le modèle de Markov caché (Hidden Markov Madel, HMM) 

utilisant un quintuple pour étiqueter et segmenter la séquence des hanzi. Ces deux 

techniques, HHMM et HMM, sont basées sur la méthode de Xia (2000) décrite ci­

dessous . 

Liu , 0., et al. (2009) ont proposé une méthode basée sur le réseau bayésien en 

ali gnant les caractères avec l' algorithm e Viterbi. Cette méthode considère le premier 

caractère d' un mot comme un état, et la probabilité n-gramme est comprise comme la 

probabilité de transition a priori entre les éléments du n-gramme (la probabilité a 

priori du troisième caractère étant donné les deux premiers, du quatrième étant donné 

les trois premiers, etc.) Cette méthode peut bien identifi er le nom propre, par 

exemple, le nom de la personne ou le nom d'une entrepri se, etc ., mais est très limitée 

quand e ll e uti 1 ise la probabi 1 ité bi gramme pour identifier la relation entre deux 

caractères ou un caractère avec un mot. 

3.6 Segmentation hybride et autres 

Nie et al. ( 1995) ont créé une méthode hybr ide combinant à la fois la méthode 

basée sur un dictionnaire avec des règles de grammaire et la méthode statistique. 

Selon leur article, les deux méthodes fonct ionnent indépendamment. La méthode 

statistique est utilisée sur le résultat de la méthode, basée e ll e-même sur le 

dictionnaire pour déterminer les OOV. Si les OOV n'appara issent pas so uvent dans le 
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corpus, la méth ode n'est alors pas en mesure de déterminer ces OOYs, co mme le 

démontre les travaux de Lu (2007). 

En 2000, Xia a révé lé le Penn Chinese Treebank, qui a été utili sé dans le 

segmenteur de Stanford jusqu 'à auj ourd ' hui . Levy et Manning (2003) ont également 

étudié cette technique. Le Penn Chinese Treebank est un corpus segmenté et POS 

Taggei2 (se lon les travaux de Zheng et a l. (20 13)), qui conti ent environ 5 000 000 

mots chinois. En 200 1, Peng et Schurmans ont proposé le modèle des champs 

aléatoires conditionnels (Condition Random Fields ou CRF). Zhong et a l. (20 12) et 

Zhao et a l. (2006) ont éga lement effectué des recherches dans ce même domaine. Le 

système CRF est dynamique, car il évalue différents facteurs, comme la fréquence 

des mots et le contexte. Jusqu ' à présent, plusieurs outil s de la segmentati on sont 

basés sur ce modèle. Cependant, ce n' est qu 'en 2002 que la segmentati on du texte 

chinois est passée à un nouveau ni veau. Effecti vement, Xue et Conve rse (2002) ont 

uti 1 isé des étiquettes (tags) pour la bell iser les caractères, en les répettoriant sous 

quatre catégori es. Ces étiquettes se défini ssent par « L » pour leji, « R » pour righi et 

« M » pour middle. Ainsi un caractère est identifi é par l' une ou l' autre de ces quatre 

étiquettes (LL, RR, MM , LR) se lon les règles sui vantes : 

• LL, s i la fronti ère d' un mot est à gauche de ce caractère, et si ce caractère peut 

construire un mot avec un (des) caractère(s) à droite ; 

• RR, si la fronti ère d' un mot est à droite de ce caractère, et si ce caractère peut 

construire un mot avec un (des) caractère(s) à gauche ; 

• MM, si ce caractère est au mi 1 ieu d ' un mot et 

• LR, si ce caractère peut construire un mot à lui tout seul. 

Xue et Shen (2003) et Xue (2003) ont déve loppé davantage cette technique de 

labelli sation en proposant quatre nouve ll es étiquettes pour les caractères: 

32 Une étiquette Part-O.fSpeech (POS) associe des mots du texte à des in fo rm ations g rammatica les 
correspondantes (co mm e le rô le syntaxique, le genre ou le no mbre, etc.), lesquelles contribuero nt à 
l' analyse g ramm ati cale et syntax ique . Vo ir ci-dessous la descripti on du modul e de POS-tagging de 
notre système. 
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• LR, s i ce caractè re appara it à la frontière à droite d ' un mot ; 

• LM , si ce caractè re appara it à la frontière à gauche d ' un mot ; 

• MM , s i ce caractère appara it au mili eu d ' un mot et 

• MR, s i ce caractère construit un mot à lui tout seul (L MR-tagging). 

Cette approche utili se les règ les généra les po ur identifi er les pos iti ons des 

caractères, sans toutefo is les applique r aux nouveaux mots ou aux express ions qui 

n ' ont pas enco re été labe l ti sés. 

Chen, Qiu et Huang (20 17) (20 15) ont trouvé que les modèles récents basés sur les 

réseaux neuronaux ne peuvent pas extraire les compos itions complexes dans une 

phrase avec les caractéristiques di scrètes. Il s ont proposé un modè le neuronal qui 

enrichit la fonction conj o inte de la segmentati on et du POS tagging. En parti culi e r, ce 

modèle utili se les informati ons portant sur les dépendances à longue di stance pour 

modé li ser les caractéristiques de composition complexe dans une phrase . Les 

ex périmentati o ns sur cinq différents corpus ont montré l' efficac ité de ce modè le. 

Le tableau suivant compare la perfo rmance de tro is types de méthodes de 

segmentation: celles qui se base nt sur un dictionnaire, ce ll es qui se basent sur les 

règles et enfin celles qui se basent sur la stat istique. 

Le tableau 3 .3 montre que la segmentation basée sur un dicti onnaire n ' est pas 

efficace pour identifier un OOV, c ' est-à-dire que s i un mot n ' est pas dans le 

dict ionna ire, cette méthode va co ns idérer qu ' il est un OOV. S i le dicti onna ire n ' est 

pas mi s à jour fréquemment, a lors le résultat de la segmentati on contiendra plus ieurs 

OOY . La segmentation basée sur les règles peut identifi er les OOV au moyen par 

exempl e de la véri fi cati on gramm atica le (ma is auss i d ' autres règles pert in entes) . La 

segmentat ion statistique peut e lle aussi bien identifier les OOY en fonction des 

pro ba bi 1 ités entre les mots dans un corpu s. 

Les di fficultés présentées par les tro is méthodes sont donc diffé rentes . À cause de 

la vari été de la langue, il est di ffic il e de const ituer une base pour la segmentat ion 
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basée sur les règles. À cause de la ta i Il e des corpu s uti 1 isés po ur entraîner les 

segmenteurs , le temps de l' entraînement et la quantité de probabilités qu ' il fa ut 

enregistrer dans la base de donn ées sont deux grand s défis pour la segmentati on 

stati stique. Enfin , la segmentation basée sur un dictionnaire est fac il e à réali ser, et le 

temps pour effectuer la segmentation est plus co urt que ce ll e des deux autres 

méthodes, mais cette méthode n' est pas effi cace pour les OOV. 

Méthodes Basé sur un Basé sur les règles Stati stique 

dicti onna ire 

Désambi güi sation Fa ible Fort Fort 

oov Faible Moyenne Fort 

Dictionnaire Nécessa ire Pas nécessa ire Pas nécessa ire 

Corpus Pas nécessa ire Pas nécessa ire Nécessaire 

Base de règles Pas nécessa ire Nécessaire Pas nécessa ire 

Compl ex ité Facil e Diffi c ile Moyenne 

Maturité Oui Non Oui 

Di ffi culté Facil e Di ffic ile Moyenne 

Précision Moyenne Préc ise Préc ise 

Vitesse Rapide Lente Moyenn e 

3.3 : La comparaison entre les méthodes 

La technique de la segmentati on statist ique utili se au début du processus 

l' a lgorithme sans di cti onna ire . Il s ' ag it donc d ' une segmentati on sans di cti onnaire , 
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ut ili sant uniquement les probabilités . Cette technique perm et la m1 se à j our d ' un 

dict ionna ire répertori ant les mots segmentés qu ' il a préalabl ement identifi és . A insi, 

ces mots déj à segmentés peuvent être réutili sés lors d ' une procha ine segmentati on. 

3. 7 Les travaux sur les corpu s des médias soc iaux 

Ces derni ères années, il y a eu beauco up de travaux dans le do ma ine de la 

segmentation, comme ceux de He, He, Cen et Lu (20 12), Liu et a l. (20 12), Q iu et a l. 

(20 15) . Wang et Yu (2010), Wang, Yu, Zhu Et Li (201 2), Dang et Va lette (20 17). 

Ces chercheurs ont construi t une base de données contenant env iro n 6 790 idiomes et 

permettant leur identifi cat ion automatique dans le tex te chino is. Li (20 Il ) a pro posé 

une approche combin ant à la fo is l' ana lyse lex ica le et l'ana lyse syntax ique. Cette 

approche enri chit le Penn Chinese Treebank POS tags. En ce qui concerne le pinyin, 

C hen et Lee (2000), a in si que Lucas et Cynthi a (2 01 3), ont travaill é sur la conversion 

du pinyin au hanz i. Il s ont essayé de tra iter les ambiguïtés pendant le process us de 

conversiOn, comme les po lyphoni es et les homo phonies. De leur côté , Yang et a l. 

(20 12), Ying et a l. (20 12) et Li et Peng (20 1 1) se sont attachés à la vé ri ficatio n de 

1 'orthographe. Leurs travaux sont basés sur les règles grammati ca les. Leurs 

techniques respectives pe rmettent de détecter et corriger les erreurs des hanz i. 

Tro is che rcheurs se sont penchés plus patt i cul ièrement sur le doma ine des médias 

soc iaux. Zhang et a l. (20 14) ont déve loppé une approche permettant de détecter la 

présence d ' un sujet d 'actua lité dans les médi as soc iaux en ca lcul ant la fréquence des 

mots. So ng et a l. (20 12) a ins i que We i (2009) ont quant à eux mi s en place une 

segmentat ion du texte t iré de médi as soc iaux utili sant la probabilité. Enfin , Leonardo 

(2004) a essayé de construire une relati on sémantique entre les mots dans une même 

phrase, une approche considère la re lation entre les phrases : s i un mot est identifi é 

dans la phrase précédente, il pourra influe r sur la probabili té que ce mot se retrouve 

dans la phrase sui vante. Yuan et Purver (20 12) ont proposé une méthode pour 
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déterminer les émoti ons co ntenues dan s les textes des médias soc iaux. Les méthodes 

ex istantes ne permettant pas de di stinguer les émotions du contexte, ces chercheurs 

ont classé des émoti ons et déterminé des mots susceptibles d ' en ex primer. 

3. 8 Conclusion 

Comme nous 1 ' avons démontré au chapitre précédent, les textes des médi as 

soctaux en chino is contiennent beaucoup de piny ins, d ' émoti cônes et de nouveaux 

mots. Si les méthodes ex istantes arri vent à bien segmenter les textes normali sés, 

comme ceux des j ournaux par exempl e, lorsqu ' on utili se ces méthodes pour des 

textes tirés des médias soc iaux, la qualité de la segmentati on diminue de beaucoup . 

Ces méthodes n' arrivent pas à détecte r les mauvaises segmentations ou les mauvai ses 

utili sations de hanz i. 



CHAPITRE IV 

MODÉLI SATION BASÉE SU R LE RÉSEAU BA YÉSIEN 

4. 1 Introduction 

Dans ce chapitre , nous a ll ons présenter notre système de segmentati on dans son 

intégra lité et effectue r une compara ison entre les di ffé rents systèmes. Ce système 

conti ent plus ieurs composants, te ls que HowNet par Dong (20 1 0), le résea u bayés ien, 

le segmenteur du piny in et le segmenteur de Stanford . Chaque composant réa li se sa 

propre fo nction au se in du sys tème complet. Nous n 'a ll o ns présenter ic i que les 

composants que nous avons déve lo ppés ou adaptés . 

D' abord, nous a ll ons présenter le dicti onna ire sémantique basé sur le HowNet par 

Dong (20 1 0) . Il ex iste auss i beauco up de travaux basés sur HowNet, comme ceux de 

Li et a l. (2009), Dai et a l. (2008), Huang et a l. (2008), Wang (2002) et Zhang et a l. 

(20 12). 

La plu part des travaux ut ili sent HowNet pour ca lculer la s imil arité des mots ou des 

phrases , ou pour ana lyse r les tendances des sentiments dans les textes chino is. Notre 

système combine Hownet avec un dictionna ire supplémenta ire33 pour construire un 

33 Ici nous uti li sons un dictionnaire qui contient 2 million de mot comme un dict ionna ire 
supplémentaire du site web NLPIR : www. nl pir.org. 
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di cti onnaire sémantiquement structuré pour notre système (l eque l nous permettra 

d ' uti 1 iser des re lati ons sémantiques entre les mots pour améli orer la segmentati on du 

texte chino is). N ous a ll ons calcule r la s imil arité des mots du dicti onna ire 

suppl émenta ire en utili sant les concepts et les sémèmes d ' HowNet. Le but de ce 

calcul est de regrouper les é léments du dictionnaire en groupes de mots contenant des 

mots s imilaires . Dans notre proj et, chaque groupe de mots co nti ent aussi les mots qui 

ont le même ca ractère avec la même prononc iati on. Les déta il s du regroupement sont 

expliqués à la section 5.2 . 

Ensuite, nous allons présente r le cœ ur de notre système : le réseau bayés ien. Ce 

réseau combine les diffé rentes influences du côté de la segmentati on du hanz i et du 

côté de la segmentati on du pin yin pour éva luer la probabilité de sati sfaction d ' un e 

segmentati o n. Ce réseau continue son trava il en boucl e jusqu ' à ce que cette 

probabilité se stabili se . La segmentati on du hanz i segmente le texte en mots. La 

segmentati o n du piny in segmente la séquence alphabétique en pinyins. Dans les 

textes des médias soc iaux, il ex iste beauco up de hanz i incorrects (vo ir la section 3.4) . 

Se lon le résultat de la segmentati on du piny in et en le comparant avec le résultat du 

hanz i, nous pouvons trouver les hanz i corrects par rapport au dictionna ire du piny in­

hanz i. Cette étape peut aider à améli orer la segmentation du hanz i. Ic i, no us ne no us 

sommes pas s implement contenté d ' utili ser les hanz i corrects (trouvés par la 

segmentati o n du pinyin) pour remplacer les hanz i incorrects e t refa ire la segmentati on 

par le segmenteur de Stanford . N ous utili sons le réseau bayés ien en considé rant les 

di ffé rents facteurs des deux côtés (hanz i et pinyin), pour ca lcul e r une sati sfaction de 

la segmentati on qui convi ent aux deux côtés (vo ir c i-dessous la secti on 5.5) . 

À la fin de ce chapitre, nous présenterons enfin notre système dans son 

ensemble. A u procha in chapitre, nous comparerons la perform ance de notre système à 

ce lle de tro is autres systèmes de segmentati on pour deux types de corpu s : le domaine 

j ourna li stique et ce lui des médias sociaux. 
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4 .2 HowNet 

Dong ( 1999) a construit une base de conna issances appe lée Hownet, laque ll e 

conti ent une variété de re lat ions entre les concepts chino is et leurs attributs. Ce 

chercheur décrit Hownet a in s i : "HowNet is a jully computational knowledge base 

providing computer-readable knowledge thal is crucial la texl understanding and 

machine translation." Plus récemment, Dong et a l. (2006) ont défi ni le HowNet 

comme ''[. .. ] an on-fine common-sense knowledge base unveiling inter-conceptual 

relations and inter-attribute relations of concepts as connoting in lexicons of Chinese 

and their English equivalents ". Le réseau HowNet de Dong et a l. (2003) est basé sur 

1 'ensemble de sémèmes représentant les unités fondées sur le sens indi ssoc iab le. 

Chaque concept d 'HowNet est défini par des sémèmes ou d ' autres concepts. La 

structure d ' HowNet prend la forme d ' un graphe, et non d ' une hi érarchi e ou d ' une 

arborescence. HowNet conti ent un graphe décrivant des re lations inter-conceptuelles 

et des relations inter-attributs. L ' ensembl e des nœuds ( les concepts ou les attributs) 

représentés par le graphe permet de démontrer les propriétés générales et spéc ifiques 

des concepts . Voici un exempl e tiré de HowNet: 

Le concept: ±thî;Jï: (d i4ti e3 , le métro) 

La définiti on (DEF) : 

1. def: {Landvehi c l ej~ë. : 

{tra n sport!~* : 

instrument = {- }, 

location = {locati on j{{I]Ï : 

be long = {land! M:i±th : 

modifier = {beneathlr}} }, 

pat ient = {human!A}}} 



2. def : {Fac iliti es li~))ffi: 

location = { l ocati on l 11~ : 

belong = { l and l l~ ±l±!.: 

modifi er = {beneath iT }} }, 

{transport i:l.E:i! : 

instrument = { ~} , 

pati ent = {humaniA}}} 
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Dans cet exemple, le mot :1:-tM:!Jç (di4ti e3, le métro) est défini de deux faço ns. Les 

unités de définiti ons sont des sémèmes, comme « transport j:l.E:i! (yu4song4) 34 », 

« land jj)ili:l:-1±!. (lu4si4) », et « human j)\ (ren2) », etc. Dans les définiti ons, il y a auss i 

des relat ions, comme "location", "belong" et "instrument " pour représenter les 

relations sémantiques entre les concepts. 

34 

35 

Dans la définiti on 1, le sémème « Landveh ici el ~~ (che 1) » est 1 ' attribut 

catégori el; il est auss i l' hyperonyme du concept « :1:-l±!.t~ (di4ti e3 , le métro) ». 

Le sémème « transpottl :i.E:!! (yun4song4) » est 1 ' hyperonyme du concept 

« Landvehi c l e l~=- (che!) ». Les sémèmes « ~35 », « l ocati on i{~L.~ (we i4zhi4) » 

et « humaniA (ren2) » sont les attributs spéc ifiques du concept « Landvehiclel 

~~ (che 1) ». Ces trois attributs amènent les info rmations supplémenta ires du 

concept. Les sémèmes « land jl)ui:J:-1±!. (lu4di4) » et « beneath iT (x ia4) » sont les 

attributs spéc ifiques du concept « l ocati onjflz:~ (wei4zhi4) ». Il s donnent les 

info rmations plus préc ises du concept « l ocati on l flz:~ (we i4zhi4) ». 

Ici, no us aj outons le pinyin pour chaque co ncept, n ' ex istant pas le système Hownet. 

- représente le concept du début: i'&Wç (d i4ti e3 , le métro). 
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Dans la définition 2, le sémème « Faci litiesl i~ ~~ (she4shi 1) » est 

l' hyperonyme du concept« :lih !f-,1( (d i4ti e3 , le métro) ». Le sémème « location! 

1lz: &1: (we i4zhi4) » est l' attr ibut loca l du concept « Facilitiesl i~ J)~ 

(she4shil ) ». Les sémèmes « land J!lili±th (lu4di4) » et « beneathiT (xia4) » 

sont les attributs spéc ifiques du concept « locationi1lz: &1: (wei4zhi4) ». le 

sémème « transportl :ê:~ (yun4song4) » est 1 ' attribut spéc ifique du concept 

« Faci liti esl i~~~ (she4shi 1) ». Les attributs «~» et « human iA (ren2) » sont 

les attributs spécifiques du concept « transportl:ê:~ (yun4song4) ». 

Dans cet exemple, le sémème « transportl:ê:~ (yun4song4) » a deux différentes 

fo ncti ons, l' une comme l' hypero nyme d' un concept dans la défi niti on 1, l' autre, 

comme un attribut spécifique d' un concept dans la définition 2 ; ceci étant lié aux 

choix proposés parmi les différentes relations pour définir le concept « ±-ill~ (d i4tie3 , 

le métro) ». Dans les deux définitions, les différents sémèmes représentent leurs 

di fférentes relations avec les autres concepts ou les attributs . 

Nous avons reproduit ici une figure illustrant les relations entre le patient, le 

médec in et l' hôp ita l. 

4.1 :L'exemple du graphe du HowNet 
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À la fi gure 4.1, chaq ue rectangle ve rt représente une entité, chaque ova le vi olet 

représente un événement, et enfin, chaque fl èche représente une relati on. La relati on 

loca l-événement entre " hospital " et "cure" signifie que la personne est guéri e à 

l' hôpital. La relati on agent-événement entre "doctor" et "cure " précise que le 

médecin a effectué 1 ' act ion de « so igner », et la relation pati ent-événement entre 

"patient" et "cure" indique que le pati ent a accepté l' action « so igner ». 

Selon les graphes, nous voyons que les relations sont le pivot d' T-I owNet, qui est 

constitué de deux parties: 1) l' ensemble des sémèmes de base (l'entité, la parti e ou le 

composant, l' attribut, la valeur d'attribut, l' événement, le temps et l' espace) ; 2) les 

relations entre les sémèmes li stées ci-dessous : 

superordinate-subordinate (_tJ& (shang4ji2) -T ~ (x ia4ji2), supérieur­

subordonnéi6 

synonym (1151 X iii] (tong2yi4ci2), synonyme) 

antonym c&x iii] (fan4 yi4ci2), antonyme) 

- converse (J1! Ëi<.J (ni4de), converse) 

- part-who le cftr)J-} -~1* (bu4fen l-zheng3ti3), palti e-enti er) 

attribute-host (~tE-.± 1/.js: (shu3xin4-zhu3ti 3 ), attribut-hôte) 

materi al-product (;t~·t4-f= ~ ( cai21 iao4-chan3pin3), matériel-product) 

- agent -event (1Jfii -$-lH'4 (shi 1 sh i4-sh i4j ian4 ), agent -événement) 

- patient-event (~ ;f _ ·14 (shou4shi4-shi4jian4), pati ent-événement) 

instrument-event ('l& t1lli - ~~ 1t~ (she4shi l-shi4j ian4 ), instrument-événement) 

location-event (ii!!,#, --$14 ( d i4d ian3-sh i4j ian4 ), loca l-événement) 

ti me-event ( l'l'!· fi3j - -$ 1t~ (sh i2jain 1-sh i4j ian4 ), temps-événement) 

- value-attribute (ffi -~ tE (zhi 2-shu3x ing4), va leur-attribut) 

36 Ici, nous avo ns cho isi d ' ajouter le hanzi, le pinyin et le frança is. 
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- entity-va lue (~t~ -11 (shi 2wu4-zhi2), entité-va leur) 

- event- role ( ~~ ft-ffJB (shi4j ian4-j ue2se4), événement-rôle) 

- concepts related (~!E~ tl~l ~ (ga i4ni an4x iang 1 gu an 1 ), concepts 1 iés) 

Les tableaux 4.2 et 4.3 qui sui ven t présentent les caractéri stiques d' HowNet 37
. 

HowNet Chinois Anglais 

Caractère 20 892 -

Mot et 
122 078 Ill 945 

Ex press ion 

Signifi cation 138 957 132 369 

Définiti on 32 137 32 137 

4.2: La taille du HowNet 

POS 

tagging Chinois Anglais 

Adj . 13 72 1 12 599 

Ad v. 2 433 3 122 

Aux. 103 102 

Caractère 14 405 0 

Class ifi er 447 0 

3 7 https :/1 groups. goo gle. co m/fo ru m/# ! fo ru m/hownet 
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Conj. 135 85 

Co or. 14 7 

Det. 58 123 

Echo 137 7 

Ex press ion 850 1000 

lnfs. 0 7 

Lettre 57 57 

Nom 61 712 66 238 

Numéral 557 572 

pp 0 1372 

Préfix 7 28 

Pre p. 257 320 

Pron. 176 109 

Pun . 45 50 

Root 0 3 233 

Stru. 82 0 

Suffixe 0 7 

Verbe 32 620 27 415 

Local 48 87 

Total 116 540 127 864 

4.3 : Nombre des catégories syntaxiques 
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HowNet Chino is Ang la is 

Entité 3 4 

Evénement 1555 8 14799 

Attribut 5201 4665 

Va leur de 10967 10860 

l' attribut 

Chose 94593 94579 

Temps 2872 2872 

Espace 1427 1427 

Co mposant 9209 9208 

Total 1384 14 139830 

4.4 : Nombre des catégories sémantiques 

Ces chiffres du tabl eau 4.4 révè lent qu ' HowNet a déj à déterminé plus de 130 000 

concepts. Cependant, au regard du déve loppement de la langue chino ise, HowNet a 

auss i dû se déve lopper pour tenir compte des nouvea ux mots et des nouvell es 

express ions, ce qui a été fa it depui s les travaux de Gan et Wong (2000). 

Comm e nous l' avons ex pliqué auparavant, le graphe d ' HowNet conn ecte les 

différents sémèmes assoc iés, c ' est-à-dire ceux qui sont li és par des re lations. Nous 

cons idérons donc que cet ensemble de sémèmes a des re lations sémantiques. A u 

chapitre Il , nous avons expliqué que certains caractè res chino is ont des s ignifi ca tions 
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alors que d'autres n'en ont pas. Ainsi , si un mot contient un ou certains caractères 

qu ' un autre mot possède auss i, alors il est possible que les deux mots possèdent un ou 

plusieurs sens communs impli cites, un ou plusieurs sens déri vés (vo ir l' exemple ci­

dessous). Considérant cette caractérist ique des sinogrammes, nous all ons utiliser le 

graphe d 'HowNet pour nous aider à améli orer la performance de la segmentat ion du 

texte chinois en nous basant sur ces relations sémantiques entre les mots. 

Exemple: 

Le caractère â<.J a quatre différentes prononciations : 

« de3 » : il ex iste cinq utili sations. 

1) Utili sé après un mot ou une expression pour représenter un adjecti f, par 

exemple: ~ ~~ B<.J (me i31i4de3 , F: beau). 

2) Utilisé pour référer une chose ou une personne comme un pronom, par 

exemple : ni§~JXB<.J (chang4ge 1 de3 , F : ce chanteur). 

3) Utili sé pour exprimer la relation appartenue, par exemple: fth ltl ~ H!i 

(ta 1 de3yi 1 fu2 , F : son vêtement). 

4) Utili sé, en part iculi er, à la fin de la phrase comme une particule. Il est 

souvent utili sé avec le caractère «tf!: » (shi4, F: oui) pour représenter un 

ton positif, par exemple : 1fJ,tf!:x~· B'J (ni3shi4dui4de3 , F :Tu es correct). 

5) Utilisé après un mot ou une express ion pour représenter un adverbe. Il est 

utili sé comme le mot «±!!!. » (di3 , F : 1, comme un adverbe, 2, le so l). 

« di 1 » : Utili sé pour représenter le taxi , et les choses ou les personnes 

associées au taxi. Par exemple: « Î:I<.J ± » (di 1 shi4, F: le taxi) , « B<:J ±EJ ;l'IL » 

(di 1 shi4si !ji 1, F: le chauffeur du taxi) , etc. 

« di2 » : Ut ilisé pour représenter « vraiment », par exemple: â<.J tifB (di2que4, 

F :vraiment, c' est vrai). 
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« di4 » : Utili sé pour exprimer le centre de pare-ball es, par exemple: ~ S'J J])(: 

fF:. (you3di4fang4shi 1, F: tirer la fl èche sur la cible, c ' est-à-dire, avo 1r un 

objet défini en vue) , et 1~1 8<J (mu4di4, F: l' obj ecti f à atteindre), etc. 

Dans cet exemple, nous voyo ns que certains caractères possèdent di ffé rentes 

prononciations, correspondant à di ffé rentes utili sations et diffé rents sens. 

Par exemple, si le caractère « 13'J » est utili sé comme un adj ectif pour représenter 

une coul eur, donc notre système de la segmentati on en se combinant au HowNet va 

les mettre dans un même gro upe. S i le caractère « S'tl » se prononce « di 1 », le 

système va les mettre dans un même groupe. Ces deux groupes sont 1 iés par le 

ca ractère « S'tl ». 

HowNet va y contribuer pour améli orer la perform ance de la segmentati on sur 

deux aspects, en l' utili sant pour: 

1. Regrouper le dicti onnaire utili sé lors de la segmentati on. 

11. Mettre en œuvre le modul e Semantic Chunk. 

Pour ce projet, nous utili sons un dictionnaire suppl émentaire qui contient plus de 

deux millions de mots chino is. Év idemment, si le système doit calcul er les 

probabilités pour chacun de ces mots, il va prendre beaucoup de temps. Cependant, si 

nous regroupons préa lablement ces mots te l qu'illustré à la fi gure 4.5, le temps de 

ca lcul diminuera, optimisant ainsi l' effi cac ité du système. 
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A 

B 

E 

4.5 : Regroupement du dictionnaire en utilisant le système HowNet 

Vo ic i les étapes du regroupement du di ctionnaire : 

a) L' ensemble des mots possédant un même caractère est regro upé. La fi gure 4 .5 

montre, par exempl e, que le g roupe A en j aune décrit tout le groupe de mots 

contenant le même caractère A, a lors qu ' AC représente le mot avec les deux 

mêmes caractères AC. 

b) Cet ensemble de mots est di visé se lon le pinyin du caractè re. A ins i A 1 et A2 

ont le même caractère (A, par exempl e -!f), ma is il s ont un pinyin di ffé rent 

(par exemple, chang ! (lo ngueur, long) et zhang3 (grandir, a ugmenter)) . 

Comm e nous l' avons expliqué au chap itre T, la langue chino ise est très 

po lyphonique et un même caractère peut avo ir une ou plusieurs transcriptio ns 

en pinyin. Ces di ffé rentes transcriptions représentent di ffé rentes signifi cati ons 

du caractère. L ' ensembl e de mots A2 D possède le même caractè re A, le 

même le piny in A2 et le même caractère D. 

c) L ' ensemble des mots du graphe d ' HowNet. Dans le système HowNet, un mot 

a des re lations sémantiques avec les autres mots. La fi gure 4.5 c i-dess us 
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montre qu ' un mot qui conti ent A se retrouve dans le même regroupement que 

le mot F ayant la même sémantiqu e. 

Après ces trois étapes, le grand di cti onnaire est regroupé en petits ensembles, ce 

qui peut aider le modul e mot clé et le modul e Structure-Phrase (les détail s vont être 

présentés pendant la présentati on des modules). 

Pendant le processus de regroupement du di cti onnaire, il ex iste des mots qui vont 

apparaître dans plusieurs groupes à cause de chacun de leurs caractères . Mais à cause 

de la taille du HowNet, ça ne créé pas trop de groupes et n' influence pas trop 

négativement la vitesse de la segmentati on. En revanche, cette étape peut être utili sée 

pour le module Semantic Chunk en utili sant la structure du HowNet pour créer un 

dictionnaire sémantique (vo ir l' ex plicati on c i-dessus). Le résultat de la segmentati on 

du pinyin peut parcourir ce di ctionnaire pour trouver les hanzi corrects. 

Ensuite, le module Semantic Chunk représente une deuxième applicati on poss ible 

d ' HowNet, qui peut déterminer la s imilarité sémantique entre les mots en calcul ant la 

di stance entre les nœuds, comme le soulignent les travaux relati fs aux de Liu et Li 

(2002) et Zhu et Sun (20 13). Nous all ons utili ser cette similarité pour améliorer la 

performance du cho ix des mots dans un chunk dans le modul e du Semantic Chunk 

(les détail s vont être présentés lors de la présentati on du modul e). 

4.3 Introducti on aux réseaux bayés iens 

Les réseaux bayés iens (RB) sont apparu s à la fin des années 1980 et sont 

rapidement devenus un des modèles les plus populaires de la communauté IA38 pour 

38 Le te rme « inte lli gence ani fi cie ll e », créé par John McCarthy , est souve nt abrégé par le s ig le 
« lA » (o u « A l » en ang lais, pour AI1ifi c iallnte lli gence). Il est défini par l' un de ses créateurs , Marvin 
Lee Minsky, co mm e « la constructio n de programm es informatiques qui s ' adonnent à des tâches qui 
sont, pour l' in stant, accompli es de façon pl us sat is fa isante par des êtres humains car e lles demandent 
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modé li ser l' incert itude. Beaucoup de travaux ont été menés dans ce domaine, co mme 

ceux de Ann et Patrick ( 1999), Boutilier et a l. ( 1996), d ' Av ignon et Sauvageau 

( 1994), Éric et Jacques (2007), Jensen (200 1 ), Langley et a l. ( 1992), Sedk i et a l. 

(20 1 0), Sp irtes et a l. ( 1993) et Stich (2004). 

Les réseaux bayésiens sont des modèles graphiq ues probabilistes représentant des 

variables a léato ires. Au cours des dernières années, ils sont devenus un o util bien en 

vogue pour représenter et manipul er des connaissances a priori d ' experts dans un 

domaine d 'expertise précis. Ces modèles s ' appui ent sur le théorème de Bayes, un 

résultat de base en théorie des probabilités issu des travaux du révérend Thomas 

Bayes ( 1702-176 1) et présenté à titre posthume en 1763. Nous pouvons utili ser les 

probabi 1 ités pour représenter les phénomènes d ' imprécision et d ' incert itude. 

Le réseau bayésien combine les principes de la théorie des graphes, de la théorie 

des probabi 1 ités, de 1' informatique et des statistiques, comme 1 ' ont montré les travaux 

de Langley et a l. ( 1992) et Fenton et Neil ( 1999). Ce modèle graphique peut 

représenter un domaine de connai ssance d ' un e façon intuitive: il est souve nt plus 

facile de formaliser les conn aissances sous la forme d ' un graphe de causa lité que sous 

la forme d ' un système basé sur les règles. En outre, le résea u bayés ien peut gérer des 

ensembles de données incompl ètes. De plus, il permet d ' identifier la relat ion causa le 

qui peut nous a ider à prendre des déc isions. 

Un réseau bayésien est composé de deux parties, une qualitative et une 

quantitative. La partie qualitative est un graphe orienté sans ci rcuit qui peut refl éter la 

structure causale d ' un domaine (mais pas toujours). La partie quantitative, quant à 

e ll e, représente la distribution de probab ilité conj o inte des variab les. Chaq ue va ri able 

est assoc iée à un e table de probabilités conditi onne ll es (CPT), laq ue ll e représente les 

probabilités de chaq ue état de la vari ab le étant donné ce lui de ses parents. Si une 

vari ab le n'a pas de va riab le parent dans le graphe, la table de probabilités 

des processus mentaux de hau t niveau tels que: l' apprent issage perceptuel. l'orga ni sat ion de la 
mémoire et le raisonnement critique ». 
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conditionne lles représente la di stributio n de probabilité a priori de cette va ri abl e. Un 

réseau bayés ien est capable de ca lcul er la probabilité a poste rio ri d'une va ri able 

incerta ine. 

4 .3. 1 Théorème de Bayes 

Voic i le théorème de Bayes : 

P(AIB)P(B) = P(AnB) = P(BIA)P(A) 

P(AIB ) = P(BIA )P(A) 
P(B) 

Le terme P(A) est la probabilité a priori de A. Elle est « anté rieure » au sens 

qu ' e ll e précède toute info rmati on sur B. P(A) est auss i appe lée la probabilité 

marginale de A. Le te rm e P(A IB) est appe lée la probab ilité a posteriori de A sachant 

B (ou encore de A sachant B) . Ell e est « postérieure », au sens où e lle dépend 

directement de B. Le terme P(BIA) , pour un A connu , est appe lée vraisemblance de A. 

De même, le te rme P(B) est appe lé probabilité marginale ou a priori de B. 

Le réseau bayés ien est un modè le qui se fo nde sur des hypothèses de Markov pour 

chercher la sati sfaction sur les contra intes d ' indépendance. Par exempl e, pour 

déterminer les deux vari ables X et Y qui sont abso lument indépendants, on peut 

utili ser la probabilité entre e ll es po ur traduire leur indépendance . 

Vo ic i la propriété fondamenta le des réseaux bayés iens (qui peut être considérée 

comme leur définiti on) : 

V :ensembl e des nœ uds 

E : ensem ble des arcs 

G <V, E> : le coupl e G est un graphe orienté sans c ircuit (acyc lique) 
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P : une di stribution de probabilité jointe sur V 

F (Vi) :ensemble des causes (parents) de Vi dans le graphe G 

1l 

P(V1,V2, . .. , ~l) = n P(VdF(Vi) ) 
i=l 

Si Vi n'a pas de parent, la probabilité P(Vi) est inconditionnell e. Sinon, ell e est 

conditionne ll e. 

4.3.2 Modèle graphique du réseau bayés ien 

Le réseau bayés ien est un graphe orienté et sans circuit, donc acyc lique. Pour 

représenter les informations dans un graphe de causalité, nous déc ri vons au 

tableau 4.6 l' ensemble des trois événements poss ibles . 

Type Graphe 

Connex ion convergente o--<Y--0 

()--.()-.() 

Connexion en sé rie o-o-o 

Connex ion di vergente o-cra 

4.6 : Trois types de connexions 
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Les réseaux bayés iens sont des réseaux pro babili stes basés sur la théorie des 

graphes . Il s sont composés d ' un ensembl e de vari abl es et d ' un ensembl e d ' arcs entre 

ces variables, de so rte que les vari abl es et les a rcs forment un graphe diri gé sans 

c ircuit. Chaque vari abl e possède un ensembl e fi ni d ' états mutue ll ement exc lusifs . À 

chaque vari able A ayant po ur parents B1, •• • , B., est attachée une table de probabilité 

P (A IB1 , .. . , B.,) . 

L' infé rence dans les réseaux bayés iens consiste à ca lcul er P(nœud c ible 1 nœ uds 

observés). Le nœud c ibl e peut-être n' importe où dans le graphe. Les nœuds dont on 

connaît les valeurs (appe lés « observations » ou « év idences ») peuvent au ss i se situer 

n ' importe où dans le graphe. L ' infé rence perm et de propager l' informati on dans le 

réseau bayés ien, c ' est-à-dire e ll e permet de vo ir comment une nouve lle info rmati on 

v ient modifi e r ce qu e j e "cro is" sur une variable. 

La fi gure 4 .7 donne un exemple de réseau bayés ien. 

N - N 
A 0.1 0.5 

- A 0 .9 0 .5 N - N 
Herbe Moui llée p 0.8 0.2 

- P 0 .2 0 .8 

A - A 
p - P p - P 

H 0 .99 0 .9 0 .9 0 

-H 0 .01 0 .1 0 .1 1 

4.7: Un petit exemple (Annet Patrick (1999)) 
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Si j e ne sais rien, j e "cro is" qu ' il pl eut avec une probabilité : 

P(P) = P(PIN) * P(N) + P(PI-.N) * P(-.N) = 0 .8 * 0.5 + 0 .2 * 0.5 = 0.5 

En revanch e, s i j ' observe que le c ie l est nuageux, a lors j e "cro is" qu ' il pl eut avec 

une probabilité de P(PIN)= 0.8. 

Voici un autre exempl e avec infé rence dans le sens inverse d ' une fl èche : Je ne 

peux pas vo ir le c ie l, mais j e peux vo ir s i l' arrosage est en cours ou non. S i j ' observe 

que l' arrosage est en cours, j e peux en déduire que le c ie l est peu nuageux, car 

P(N IA) = P(AIN ) * P(N) 1 P(A) = P(AIN) * P(N) 1 (P(AIN ) * P(N) + P(A I-.N ) * 

P(-.N )) = 0.1 *0.5 1 (0. 1 * 0.5 + 0. 9 * 0.5) = 0. 167. Sans cette observati on, j e cro ira is 

qu ' il pl eut avec un e probabilité de 0.5. 

4.4 La méthode de segmentati on à base de réseau bayés ien 

Tel que menti onné précédemm ent, le module de ca lcul des probabilités contient 

plusieurs facteurs. No us di viserons ces facteurs en deux parties. Une premi è re partie 

concerne la segmentati on du texte hanz i et conti ent les facteurs qui influencent cette 

segmentation (par exemple, les symbo les, les idiomes, les no uveaux mots, HowNet, 

etc.). L' autre concern e la segmentati on du piny in , qui conti ent e ll e auss i les facteurs 

influençant cette segmentati on (pa r exempl e, la convers ion des hanz i aux piny ins, les 

fautes d ' orthographe, etc.) . Pour améliorer la perform ance de la segmentati on du 

texte hanz i, on comparera le résultat de l' ana lyse des facteurs qui influencent la 

probabilité de la sati sfacti on de la segmentation du hanz i avec le résultat de l' analyse 

des facteurs qui influencent la probabilité de la sati sfacti on de la segmentatio n du 

piny in . Un exemple s imil a ire a été tra ité pa r Fenton et N e il ( 1999) et Fu et De lcro ix 

(20 1 1) concernant une variété de cho ix pour un voyage, avec les cr itères de prix et 

durée et deux attributs pour les a lte rnati ves (moye n de transpo rt et heure de départ). 

Nous expliquons c i-dessous co mm ent sont défini s le graphe et les probabilités du 

réseau bayés ien utili sés pour notre méthode de segmentation, pui s no us déta ill o ns les 
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différentes étapes de notre méthode. N ous défini ssons d 'abord que lques term es du 

modèle réseau bayés ien, te ls que présentés dans les travaux de Sedki et a l. (20 1 0) : 

Hanz i segmenté: résultat du processus de segmentati on du tex te chino is. Il est 

obtenu par le segmente ur de Stanfo rd. 

Pinyin segmenté : résultat du processus de segmentat ion du ptnytn. Il est 

obtenu par le segmente ur du pinyin39
. 

A lternati ve : tout facteur pouvant influence r la performance de la 

segmentation du pinyin . N ous appe lons Apinyin représentant l'ensembl e des influences 

sur la segmentati on du piny in, par exempl e les fautes d 'orthographe, les po lyphoni es, 

etc . 

Facteur : tout facteur pouvant influencer la performance de la segmentatio n du 

hanz i, par exempl e les erreurs syntax iques. les fa utes d ' orthographe, les erreurs 

syntax iques, la f réquence des mots, etc. N ous appe lons F 11anzi 1 ' ensembl e de ces 

facteurs. 

Critè re: critères déte rminant la segmentati on du hanz i o u du ptn ytn , par 

exempl e la structure de la phrase, le mot c lé et le Semantic Chunk. 

Indice d ' un critère: fo nction num érique sur l' ensemble des a lternati ves qut 

représentent la qualité d ' une a ltern ative pour ce critère. Nous l' appe lons Jndcri!ère · 

Imp01t ance d ' un critère: fo nct ion numérique qui représente le nt veau 

d ' importance d ' un critère pour un texte segmenté donn é (en foncti on de ses 

influences) . Nous l' appelons lmpcrilère· 

Sati sfacti on d ' un facteur: ni vea u de sati sfacti on de la segmentati on du texte 

sur une a ltern ati ve pour un cr itère . Nous l'appe lons Satcrilère· 

39 https :/1 gi th u b. com/hotoo/p in yin 
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4.5 La structure générale du graphe du réseau bayés ien 

La segmentation du hanzi La segmentation du pinyin 

4.8 : Graphe du réseau bayésien associé à un facteur 

Les réseaux bayés iens assoc iés à chaque facteur sont regroupés pour constituer le 

réseau bayés ien du problème complet. Pui s on aj oute 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 



86 

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 
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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 . 

1500 

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. 
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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 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. 



105 

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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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. 
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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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5.5 : 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. 
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5.7 : Statistique de la perfor ma nce du petit corpus des médias sociaux 



130 

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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5.12 : 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 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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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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5.16 : 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 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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