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1 Introduction

La documentation automatique des langues vise a outiller les linguistes de terrain pour faciliter
I’annotation des données linguistiques. Les travaux récents se sont concentrés sur des méthodes
non-supervisées. Toutefois, comme le souligne Bird (2020), des ressources auxiliaires, par exemple
des listes de mots ou des textes annotés, sont souvent disponibles grace aux efforts passés et présents
de locuteurs natifs et de linguistes. L’idée de cette étude est de mobiliser ces ressources dans les
algorithmes de segmentation en mots pour améliorer leurs performances.

La tache de segmentation en mots consiste a retrouver les frontieres des mots dans une séquence
continue de caracteres. Elle intervient notamment en documentation automatique des langues quand
des enregistrements audio sont retranscrits phonétiquement. Une illustration de cette tiche est dans
(Godard, 2019), qui étudie différents modeles de segmentation notamment des modeles bayésiens non
paramétriques sur une langue peu dotée : le Mboshi (Bantu C25). Dans ce contexte, nous étudions
comment des ressources auxiliaires peuvent aider les modeles de segmentation en mots.

2 Meéthodes

2.1 Conditions expérimentales

Modele Le modele de référence utilisé est la version unigramme de dpseg (Goldwater et al., 2009),
un modele simple et bien adapté au traitement de petits corpus. Ce modele repose sur les processus
de Dirichlet pour calculer la probabilité de mots et de séquences de mots. Dans notre implémentation,
I’inférence de ce modele repose sur 1’échantillonnage de Gibbs et le recuit simulé. Une variante de ce
modele, basée sur les processus de Pitman-Yor (PYP), a aussi été implémentée (Teh, 2006).



Supervision faible Deux types de ressources ont été considérées pour introduire une supervision
faible, qui simulent des conditions réelles de documentation : des phrases partiellement ou complete-
ment segmentées et des listes de mots. La premiere situation correspond au repérage de pauses dans
les enregistrements (annotation partielle) ou a des phrases déja segmentées (annotation compléte).
La seconde correspond a la pré-existence de dictionnaires ou au recueil des types observés dans les
phrases segmentées. Ces listes sont utilisées pour renforcer la probabilité a priori des types connus.

Langues étudiées Deux langues peu dotées en cours de documentation ont été étudiées : le Mboshi,
langue bantoue déja présentée dans des travaux antérieurs (Godard et al., 2018), ainsi que le Japhug,
langue sino-tibétaine parlée dans la partie ouest de la Chine (Jacques, 2021).

2.2 Expériences

Stratégie de supervision faible

La premiere expérience évalue I’'impact d’une supervision faible sur les deux modeles (dpseg et sa
variante utilisant PYP). Lorsque 1’on supervise les frontieres de mots, les annotations denses sont
plus efficaces que des annotations partielles réparties aléatoirement dans le texte. Dans le cas de listes
de mots, I’amélioration du modele de caracteres, associée & une augmentation de la probabilité des
mots présents dans le dictionnaire de supervision, permettent d’obtenir les meilleurs résultats.

Le tableau 1 détaille ces résultats pour le Mboshi, avec les modeles dpseg et pypseg, sans
supervision (/), avec une supervision sur les occurrences (phrases annotées) et avec une supervision
sur les types (listes de mots). Les données de supervision sont dérivées d’une annotation de 200 phrases
du corpus d’entrainement. Les segmentations sont évaluées avec les F-scores a trois niveaux : BF
pour I’évaluation des frontieres de mots, WF pour 1’évaluation au niveau des occurrences et LF pour
I’évaluation au niveau des types.

modele dpseg pypseg

supervision / token type / token type
BF 659 687 664 | 662 68.8 658
WF 37.6 424 394|379 425 387
LF 23.8 314 40.0 | 245 31.6 399

TABLE 1 — Résultats des segmentations non supervisées et supervisées sur le texte Mboshi

Pour les deux modeles, la supervision faible améliore la segmentation, comme en témoigne la hausse
notable des scores pour toutes les métriques, a 1’exception du BF dans le cas pypseg avec une
supervision par liste de mots.

Dans le cas non supervisé, le modele reposant sur les PYP apparait meilleur que dpseg. Toutefois,
dans les deux autres cas, il ne semble pas améliorer de maniere significative les performances des
modeles faiblement supervisés en comparaison avec leurs versions dpseg.

Dans I’ensemble, le modele dpseg supervisé avec un dictionnaire de mots obtient le meilleur résultat.

Apprentissage incrémental
La seconde expérience étudie un scénario d’apprentissage incrémental et simule la situation ot un



expert annote progressivement des phrases. Les corrections sont prises en compte pour 1’annotation
des phrases ultérieures (regular). Une variante a aussi été implémentée, dans laquelle le modele
probabiliste de base qui évalue la forme des unités lexicales dans le modele est régulierement mis a
jour en intégrant les mots au fur et a mesure de leur vérification (21evel). Cette seconde approche a
présenté de meilleurs résultats, avec un effet stable a travers tout le texte.

Le graphique 1 présente 1’évolution du taux d’erreur tout au long du texte en Japhug pour le modele
de référence ainsi que les deux modeles faiblement supervisés. Le taux d’erreur a été calculé toutes
les 100 phrases, en divisant le nombre d’erreurs par la longueur de ces phrases. Le point de départ
de ces trois modeles est la sortie du modele dpseg completement non supervisé. Régulierement, le
modele effectue des itérations supplémentaires d’échantillonnage de Gibbs sur I’ensemble du texte
restant afin de propager les améliorations obtenues grace aux phrases corrigées.
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FIGURE 1 — Résultats de 1’apprentissage incrémental pour le texte Japhug 3K

Le modele de référence (en bleu) maintient un taux d’erreur moyen a peu pres constant sur tout le
texte. A I’inverse, les deux modeles qui bénéficient de 1’apprentissage en ligne permettent une chute
tendancielle du taux d’erreur; le modele 21evel (en vert) se montre sensiblement meilleur, grace a
son modele lexical qui devient de plus en plus précis.

Comparaison de segmentation en mots ou en morphéme
Une derniére expérience porte sur I’étude des segmentations en mots et morphemes.

référence mot morpheéme
supervision | / mot morph. | / mot  morph.
BF 72.9 788 76.1 80.8 71.0 75.8
WF 457 558 51.0 547 392 451
LF 20.1 427 328 412 335 438

TABLE 2 — Comparaison des résultats sur le texte Japhug 3K pour un texte segmenté en mot ou en
morpheme (référence), avec ou sans supervision sur les types (supervision)

Le tableau 2 présente les résultats comparatifs pour cette expérience qui utilise comme supervision,
soit un dictionnaire de mots, soit un dictionnaire de morphemes (extrait de 200 phrases dans les deux
cas). Sans supervision, les modeles comparés ont tendance a produire une segmentation en unités



courtes, proche d’une segmentation en morpheémes ; ajouter une supervision par dictionnaire de mots
permet de contre-balancer cette tendance (de maniere plus mitigée lors d’une supervision sur les
morphemes).

3 Conclusion

Plusieurs stratégies de supervision faible ont été étudiées pour la segmentation de mots de langues
peu dotées. Dans le cadre de la documentation automatique de langues, des ressources auxiliaires,
telles des phrases annotées ou des listes de mots, sont souvent disponibles et peuvent &tre mobilisées
pour pallier la faible quantité de données. Les modeles bayésiens non paramétriques parviennent
a bénéficier de ces données supplémentaires pour les deux types de ressources. L’apprentissage
incrémental semble aussi se préter a une utilisation réelle, tandis que I’expérience de segmentation a
deux niveaux, mots et morpheémes, ouvre des perspectives pour de futurs travaux.
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