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RESUME

Dans cette thése, nous nous intéressons au probléme de détection du plagiat. Le
phénomeéne du plagiat s’aggrave de plus en plus avec 'intensification de I'utilisation
des technologies de I'information et de la communication. Bien que le probleme sem-
ble une simple recherche de similarité entre textes, chose que la machine est supposée
avoir bien géré, il s'avére qu’il est plus difficile de faire face a certaines formes dis-
simulées de plagiat telles que la traduction, la substitution des mots par des synonymes,
le changement de la structure des textes ou la reformulation des passages. Cela rend
les systémes classiques de détection du plagiat de moins en moins fiables.

En effet, le role d’'un systéme de détection du plagiat est de faire face a toutes ces
offuscations. Trés peu de recherches dans ce contexte ont été appliquées pourlalangue
arabe, et méme les travaux abordés sont incomparables a ce qui se fait pour les autres
langues. De ce fait, nous nous intéressons dans cette thése a la détection du copier-
coller ainsi qu’a plusieurs autres formes de plagiat dissimulé principalement pour les
documents en langue arabe.

Premiérement, nous avons proposé deux approches de détection de similarités
sémantiques monolingue (arabe-arabe) et translingue (arabe-anglais) basées sur les
plongements de mots (word embeddings) et la pondération fréquentielle et mor-
phosyntaxique des vecteurs de mots. Puis, nous avons également proposé deux sys-
témes de détection du plagiat dansles documents en langue arabe. Le premier systeme
est basé sur la technique d’empreinte digitale et les word embeddings afin de détecter les
différentes formes dissimulées de plagiat. Notre deuxiéme systéme fait appel aux tech-
niques d’apprentissage automatique supervisé.

Nos expérimentations sont menées sur le corpus de test de la premiére campagne
d’évaluation de détection du plagiat dédiée a la langue arabe AraPlagDet. Toutes nos
approches ont donné des résultats tres satisfaisants par rapport a ceux proposés dans

la littérature avec un PlagDet de 87% et un rappel dépassant les 92%.

Mots clés: plagiat textuel, détection du plagiat, plagiat dissimulé, traitement automa-

tique de la langue, langue arabe.
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ABSTRACT

In this thesis, we are interested in the problem of plagiarism detection, which is con-
tinually worsening, due to the increasing use of modern communication technology.
Fighting against such practices may seem to be a simple check of similarity between
documents, something that machines are supposed to perform well. Indeed, plagia-
rism detection is a challenging natural language processing task.

The most recent achievements are systems able to detect the simple verbatim repro-
duction (copy-paste). On the other hand, plagiarism techniques are evolving to more
complex forms such as synonyms substitution, text manipulation, paraphrasing, and
even translation. This makes the plagiarism detection much more challenging than a
simple comparison of pieces of text. While the issue is being heavily investigated in
various languages, very few research works were conducted on Arabic. In this thesis,
we address plagiarism detection in Arabic documents. Our research work extends to
several forms of plagiarism, including copy-paste, synonym substitution, rewording,
text manipulation and paraphrasing.

First, we have proposed two word-embedding-based approaches for measuring the
semantic similarity between Arabic monologue sentences and Arabic-English cross-
language sentences. The main idea is to exploit the word embeddings and vectors
weighting to support the identification of words that are highly descriptive in each
sentence. Then, we have proposed two systems devoted to assist users in detecting
plagiarism in Arabic documents. The first one is based on fingerprinting, word em-
bedding, words alignment, and words weighting. The second approach is based on
machine learning for the purpose of detecting plagiarism in several disguised forms.

Our experiments are conducted using the dataset of the first Arabic Plagiarism
Detection AraPlagDet shared task. The results show that all the proposed approaches
achieve promising results compared to state-of-the-art Arabic plagiarism detection

systems with a Plagdet of 87% and a recall of 92%.

Keywords : Textual Plagiarism, Plagiarism Detection, Disguised Plagiarism, Natural

Language Processing, Arabic Language.
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Introduction générale

De nos jours et avec I'évolution rapide des nouvelles technologies de I'information
et de la communication, une nouvelle forme de fraude a fait son apparition dans dif-
térents domaines et a plusieurs niveaux, notamment dans le milieu académique, sci-
entifique et industriel. Il s’agit du Copier-Coller ou ce que I'on appelle le plagiat. Par
exemple, dans le domaine académique, McCabe [McCos ] a mené une étude sur plus
de 80 000 étudiants dans les campus universitaires américains et canadiens entre 2002
et 2005. Cette étude révele que plus de 25% des étudiants de premier cycle et 38% des
étudiants de cycle supérieur ont déja recopié ou paraphrasé des phrases provenant du
Web sans citer la source. Une autre étude réalisée par Guibert et Michaut [GM11]
montre aussi que plus de 34% de la proportion d’¢tudiants en Europe auraient déja
plagié tout ou partie d'un document pour le présenter comme un travail personnel.

Par ailleurs, plusieurs actes de plagiat ont été constatés dans le domaine scientifique.
Par exemple, en novembre 2016, le magazine L'Express* a accusé le professeur Efienne
Klein de plagiat dans son dernier livre “Le pays qu’habitait Albert Einstein” [Kle16]. Le
professeur de physique de 'Ecole centrale?, directeur de recherche au Commissariat
d’Energie Atomique (CEA)? et président de I'Institut des Hautes Etudes pour la Sci-
ence et la Technologie (IHEST)*, s’est livré a des plagiats d’écrivains célébres comme :
Gaston Bachelard, Emile Zola, Stefan Zweig pour rédiger son nouveau livre consacré a
Einstein. Dans le méme contexte, une autre affaire de plagiat est celle de la ministre alle-
mande de I'éducation Annette Schavan qui a remis sa démission apres un scandale de
plagiat dans son doctorat en philosophie [Gip14]. Au vu des exemples cités, la détec-
tion de plagiat devient alors un enjeu central, voire crucial, pour assurer la protection

de la propriété intellectuelle.

‘https: //www.lexpress.fr/culture/livre /plagiat-les-copier-coller-du-physicien-etienne-klein_1855198.html
*https://www.centralesupelec.fr/ (consulté le 22/03/2018 a 12h)

3https://www.ihest.fr/ (consulté le 22/03/2018 & 12h)

+https://www.cea.fr/ (consulté le 22/03/2018 4 12h)



Introduction générale

Dans le domaine informatique, la détection de plagiat est un hyperonyme qui
désigne un systéme d'analyse textuelle informatisé congu pour mesurer la similar-
ité ou la quantité d’informations partagées entre deux documents [SKSo7]. Ce sys-
téme doit étre capable de traiter des textes avec des styles diftérents, des langues dif-
térentes voire méme des formats différents. En effet, la détection automatique de pla-
giat est devenue I'un des problemes les plus importants dans le domaine de recherche
d’informations [BC10].

Plusieurs systémes de détection du plagiat ont été proposés dans la littérature
[MKZo06, ASA12, BHZ12, OSA12, MFHDC14]. Les premiers systémes sont basés
sur la comparaison des caractéres [Gip14]. Ces systémes traditionnels utilisent des
fonctions de similarités pour comparer littéralement le contenu d'un document plagié
avec un ensemble de documents originaux. Cependant, ils ne peuvent pas identifier
de maniére fiable quelques formes dissimulées de plagiat telles que la substitution des
mots par des synonymes, le changement de la structure des textes ou la reformulation
des phrases. Cela rend ces systemes classiques de détection du plagiat de moins en
moins fiables. Il est donc nécessaire d’utiliser d’autres techniques anti-plagiats plus ef-

ficaces.
Objectifs

Lobjectif principal de cette these vise a fournir un systéme de détection automatique
du plagiat dans les documents en langue arabe’. Ce systéme doit étre capable de dé-
tecter toutes formes de plagiat, a savoir le plagiat littéral comme le copier-coller, la
restructuration des phrases, etc. Nous nous intéressons également a la détection de
plusieurs formes de plagiat dissimulé y compris la substitution par des synonymes, la
reformulation paraphrastique, efc. Afin d’atteindre ces objectifs, plusieurs questions
doivent étre traitées :

« Comment mesurer la similarité ou la quantité d’information partagée entre deux
documents ?

« Comment détecter de fagon efficace les formes dissimulées de plagiat telles que
la substitution des mots par des synonymes, le changement de la structure des
textes et la reformulation ?

« Comment lutter contre le plagiat dissimulé en faisant appel aux disciplines ré-

centes du domaine de traitement automatique de la langue ?

$Dans le reste de ce manuscrit et dans un souci de simplicité nous utiliserons I'expression “document arabe ” 4 la place

de “document en langue arabe”.
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Bien quaucun parameétre de nos approches ne soit lié a une langue spécifique et que
théoriquement la généralisation de nos approches a d’autres langues puissent paraitre

évidente, notre étude s’est focalisée sur la langue arabe pour les raisons suivantes:

1. trés peu de recherches dans ce contexte ont été appliquées a la langue arabe,
et méme les travaux abordés sont incomparables a ce qui se fait sur les autres

langues;

2. la langue arabe est caractérisée par une morphologie riche et complexe, et
lexpérience a montré que l'adaptation des approches congues pour les autres

langues n'est pas évidente;

3. les travaux effectués pour la détection de plagiat dissimulé dans les documents
arabes telles que la substitution par des synonymes et la reformulation sont en-

core trés limités.

Principales contributions

Motivés par les raisons citées ci-dessus, nous nous sommes intéressés dans cette thése
a la détection de plusieurs formes de plagiat (copier/coller, la restructuration des
phrases, la substitution par des synonymes, reformulation, efc.) dans les documents
principalement ceux en langue arabe. Nos contributions portent sur la définition
d’un cadre théorique et méthodologique pour la détection de plagiat. En effet, nous
avons proposé une nouvelle technique de détection de similarités sémantiques mono-
lingue (arabe-arabe) et translingue (arabe-anglais) basée sur les word embeddings et
la pondération fréquentielle et morphosyntaxique des vecteurs de mots. Ainsi, nous
avons congu deux systémes de détection de plagiat en langue arabe. Nous résumons

nos principales contributions :

¢ Sélection des n-grammes par fréquence. Dans ce travail, nous avons exploité
la distribution hétérogéne des n-grammes dans un texte afin de réduire la taille
de I'index inversé [BKC16]. En effet, nous avons illustré que les n-grammes les
plus significatifs dans un document sont les n-grammes les moins fréquents.
Par la suite, nous avons utilisé cette stratégie de sélection afin de construire un

systéme de détection de plagiat [NKC18].
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* Mesurer la similarité sémantique entre les phrases en langue arabe. Nous
avons également proposé un systéme fondé sur les word embeddings [NS17].
Ce systéme est destiné a mesurer la similarité textuelle sémantique entre des
phrases en langue arabe. Lidée principale est d’exploiter la représentation
des mots par des vecteurs dans un espace multidimensionnel, afin de faciliter
leur analyse sémantique et syntaxique. Des pondérations dépendant de la
fréquence inverse en documents et de l'étiquetage morphosyntaxique sont
appliquées sur les phrases examinées, afin d'améliorer I'identification des mots
qui sont plus importants dans chaque phrase. Par ailleurs, nous avons participé
avec cette technique a la sous-tiche monolingue arabe-arabe de détection de
similarité textuelle sémantique (STS) de SemEval 2017 [CDAT 17a]. Cette
technique a prouvé son efficacité en arrivant deuxiéme parmi 49 systémes
proposés pour la compétition. Apres cette compétition, nous avons proposé
une pondération mixte (fréquentielle et morphosyntaxique) [NFS17b], cette
derniére pondération serait arrivée en téte de la liste des systémes participants a

SemEval 2017.

* Mesurer la similarité sémantique translingue entre les phrases arabes-
anglais. En se fondant sur notre méthode monolingue, nous avons proposé
également une méthode pour mesurer la similarité translingue entre les phrases
en arabe-anglais [NFSC17]. Cette méthode exploite, la traduction automatique,
les word embeddings, I'alignement des mots et la pondération des vecteurs des

mots.

¢ Détection de plagiat & deux niveaux pour I'arabe. Nous avons aussi proposé
le systtme 2L-APD (de l'anglais A Two-Level Plagiarism Detection System
for Arabic) [NKC18]. Ce systéme est basé principalement sur deux modules
(niveaux) : un module de détection utilise les empreintes digitales et un module
de détection exploite la représentation word embeddings. Le module basé sur
lempreinte digitale est congu pour détecter le plagiat littéral (i.e. niveau lexical),
tel que copier/coller, le changement d’ordres des mots et 'ajout de mots vides.
Cependant, dans les cas pratiques de plagiat, plusieurs autres formes dissimulées
de plagiat sont utilisées, y compris la reformulation, la substitution par des
synonymes ou la restructuration des phrases. Ces techniques d’'obfuscations
génerent souvent un changement important dans la structure du texte original,

ce qui peut affecter considérablement 'empreinte digitale du document. Ce
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fait rend le module d’empreintes digitales tres faible contre les modifications
textuelles. Pour résoudre ce probléme, nous avons proposé un deuxieme
module (niveau sémantique) basé sur les word embeddings, Ialignement des
mots et la pondération fréquentielle et morphosyntaxique des mots, afin

d’estimer la similarité sémantique entre documents.

* Détection de plagiat arabe avec apprentissage automatique. Notre deux-
ieme systéme de détection du plagiat est basé sur I'apprentissage automatique
supervisée (ML-APD) [NCA18]. Dans la phase d’apprentissage, nous carac-
térisons les couples de phrases (source, suspecte). En effet, nous identifions trois
types de caractéristiques au défi de la détection de plagiat dans la langue arabe
a savoir : lexical, syntaxique et sémantique. Les modéles sont générés a l'aide
de 'un des trois types de classificateurs : Machine a vecteurs de support (SVM),
les arbres de décision (DT) ou les foréts darbres décisionnels (RF). De plus, nous
avons évalué l'efficacité de nos approches en utilisant le corpus proposé dans la
campagne d’évaluation organisée pour la détection du plagiat en langue arabe

AraPlagDet 2015.
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Plan de la these

Cette these est répartie sur 4 chapitres. Dans le chapitre 1, nous introduisons dans un
premier temps, la notion de plagiat textuel, les différents types de plagiat, ainsi que
quelques terminologies liées au domaine de plagiat. En deuxiéme lieu, nous montrons

que le plagiat est un probleme d’actualité dans le milieu académique et de la recherche.

Afin de répondre aux objectifs visés, nous étudions le mode général de fonction-
nement des systémes de détection de plagiat dans le chapitre 2. Par la suite, nous dé-
taillons les différentes approches utilisées pour concevoir un systéeme de détection du
plagiat a savoir les approches monolingues et translingues. Enfin, nous présenterons

les protocoles et les métriques d’évaluation des systemes de détection du plagiat.

Dans le chapitre 3, nous introduisons les caractéristiques de la langue arabe.
Nous discutons aussi les défis associés au traitement automatique de l'arabe. Nous
établirons dans la suite de ce chapitre un rapide état de I'art des systemes de détection
du plagiat dédiés a la langue arabe. Ce chapitre présentera ensuite la premiére cam-
pagne d’évaluation organisée pour la détection du plagiat en langue arabe AraPlagDet

[BBR " 15], ainsi que les corpus proposés.

Dansle chapitre 4, nous présentons nos approches de détection du plagiat en langue
arabe. Nous décrivons dans un premier temps notre systéme de détection du plagiat
a deux niveaux pour l'arabe (2L-APD) [NKC18]. Nous illustrons également notre
deuxiéme systéme de détection du plagiat avec apprentissage automatique supervisé
(ML-APD) [NCA18]. Ensuite, nous discutons le protocole et les corpus d’évaluation
de nos systemes. Finalement, Nous avons comparé nos systémes de détection du pla-

giat avec celle des systémes participants a la campagne d’évaluation AraPlagDet 2015.
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Généralités sur le plagiat

Dans ce chapitre, nous allons essayer de survoler le domaine de détection automa-
tique de plagiat textuel dans le but de répondre a ces questions : Qu'est-ce que le pla-
giat 2 Quels sont les différents types de plagiat ? En deuxiéme lieu, nous introduisons
quelques terminologies et concepts de base dans le domaine du plagiat. Par la suite,
nous présenterons quelques exemples récents de cas réels de plagiat en mettant en évi-

dence le fait que le plagiat devient un probléme d’actualité dans le milieu académique.

1.1 DEFINITIONS ET TERMINOLOGIES

Dans cette section, nous définissons dans un premier temps la notion de plagiat
en sattardant plus particulierement sur le plagiat textuel. En deuxiéme lieu, nous
décrivons briévement certaines terminologies essentielles dans le domaine de plagiat
textuel. Nous présentons par la suite les différentes formes de plagiat textuel. Enfin,

nous étudions la propagation de ce phénomene dans le domaine académique.
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1.1.1 PLAGIAT

Le dictionnaire en ligne d’Oxford" définit le plagiat comme : « la pratique de prendre
les idées ou le travail d’un autre et de les faire passer comme étant les siennes > (en anglais,
“The practice of taking someone else’s work or ideas and passing them off as one’s own”).
Toujours d’apres le dictionnaire d’Oxford, I'origine du mot plagiat est issu du mot grec
« plagiarius », ce mot désigne dans le monde grec le voleur d’esclave (plagia : voleur
et rius : homme).

Selon Fishman [Fisog], le plagiat est défini comme suit : « le plagiat est lutilisation
des idées, des concepts, des mots ou des structures et les intégrer d son propre travail sans en
mentionner la provenance > (en anglais, “The use of ideas, concepts, words, or structures
without appropriately acknowledging the source to benefit in a setting where originality is
expected”) .

Par ailleurs, le Trésor de la Langue Frangaise Informatisée (TLFI) définit le plagiat
comme : « le plagiat est laction demprunter a un ouvrage original, et par métonymie a son
auteur, des éléments, des fragments dont on sattribue abusivement la paternité en les repro-
duisant, avec plus ou moins de fidélité, dans une ceuvre que l'on présente comme personnelle
> >, Il est important de noter que le mot ouvrage dans cette définition désigne tout
travail original, c’est-a-dire qu’il est possible de conclure que I'utilisation d’un schéma,
d’un programme informatique, d'une image ou d’une vidéo sans en citer le propriétaire
(la source) est considéré comme un acte de plagiat.

Avant de parler sur des différentes formes de plagiat, il est important de définir
quelques notions qui ont une relation directe avec ce théme. Dans cette section, nous
définissons quelques terminologies qui ont une correspondance avec le domaine de
plagiat textuel, telles que: les références bibliographiques, les citations, la propriété

intellectuelle, les droits de l'auteur, etc.

1.1.2 REFERENCE

Selon Baudry [Bau68], une référence est une <« action de se référer ou de renvoyer a un
article, d un passage, a une chose ayant quelque rapport ». Référencer une source dans

un document représente un indicateur d’existence de source d’une information, texte,

'https://en.oxforddictionaries.com/definition/plagiarism (consulté le 05/12/2017 & 9h)
http://atilf.atilf.fr/ (consulté le 05/12/2017 & 10h)
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parole ou autre, ayant un rapport direct ou indirect avec ce document. La référence doit
contenir suffisamment d’information pour identifier de fagon unique les sources telles
que : un article, un livre, ou tout autre document. Ainsi, une référence doit contenir :
un numéro (comme [12] ou bien [Chaouch, 2005 ]), un nom du/des auteurs, un titre,
le nom de I'éditeur, et la date de parution, etle numéro international normalisé du livre
(ISBN) (dansle cas d'unlivre). Dans le cas d’'un article : le nom du/des auteurs, le titre

de larticle, le titre de la revue, le volume, le numéro de I'édition, la date et la page.

1.1.3 CITATION

Millet [Milo7], définit une citation comme étant: « un fait de parole (ou d'écriture), par
définition individuelle et unique, qui est repris comme tel -cité- par un autre locuteur ou une
infinité de locuteurs >. Par ailleurs, I'action cite est définie dans le dictionnaire Larousse
comme : « rapporter les mots ou les phrases de quelqu’un ; paroles, passages empruntés a
un auteur ou d quelqu’un qui fait autorité »3. Donc, une citation est la reproduction d'un
extrait d’'un texte ou un écrit antérieur (ou méme sous forme d’expression orale) dans
la rédaction d'un nouveau texte.

Dans le domaine de la recherche, les deux termes citation et référence sont sou-
vent utilisés de maniére ambigué [Laro4]. Egghe et Rousseau [ERgo] définissent de
maniére formelle cette distinction comme suit : une référence dans un document A est
une note bibliographique qui décrit un document B dans A. Sile document A contient

une référence vers le document B, alors B recoit une citation de A.

1.1.4 BIBLIOGRAPHIE

La bibliographie est une liste structurée des sources citées (références), notamment

des livres, des ouvrages, des articles de journaux, ou autres documents utilisés pour la
7] ) ) ’]

préparation d'un document scientifique. La bibliographie se trouve généralement a la

fin d’un article de journal, d'un livre ou d’un article d'encyclopédie [RTRo6].

1.1.5 DROIT DAUTEUR

Selon I'Organisation des Nations Unies : <« le droit dauteur est un domaine du droit

qui accorde aux auteurs (écrivains, musiciens, artistes et autres créateurs) une protection de

3https://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/citation/16228(consulté le 01/12/2017 a 08h)
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leurs ceuvres »* [TR85]. Ces ceuvres peuvent étre littéraires, artistiques, graphiques,
phonogrammes, vidéogrammes, logiciels et programmes informatiques, efc. Ainsi, le
droit d’auteur représente pour les auteurs une protection contre l'utilisation non au-

torisée de leurs ceuvres.

1.1.6 BREVET

Kenneth Laudon [LL" 11], définit un brevet par « un document qui accorde a son pro-
priétaire un monopole exclusif sur les idées qui sous-tendent son invention, pendant un nom-
bre dannées qui varie selon les législations nationales ». Le brevet permet a son déten-
teur (l'inventeur) d’avoir un titre de propriété et un droit exclusif pour I'invention,
l'exploitation d’un procédé industriel, une nouvelle solution technique, une nouvelle
maniére de procéder ou autres. Le brevet offre une exploitation commerciale exclu-
sive d’une invention sur une zone géographique précise et dans une période de temps

limitée, généralement vingt ans [G" 99].
1.2 PLAGIAT TEXTUEL

Le plagiat textuel est un plagiat impliquant la réutilisation d’un travail écrit (ceuvre
écrite) sans mentionner la source [GM11]. Le copier-coller ou la reproduction mot
a mot des textes sans mentionner sa provenance est la forme la plus triviale du pla-
giat textuel. Cependant, l'acte de plagiat est aussi considéré comme présent lors de
l'utilisation d’'un processus de manipulation de texte comme par exemple la reformu-
lation, le résumé, la traduction ou autre [C"03]. Donc, on peut dire que le plagiat

textuel est un phénomeéne qui peut étre produit sous plusieurs formes, telles que :

« Présenter comme sien un travail original de quelqu'un d’autre;

« Intégrer dans un travail des passages de textes, des données, des résultats expéri-
mentaux ou méme des images provenant de sources externes sans en mentionner
la source;

« Résumer une idée créative de quelqu’un d’autre en I'exprimant avec d’autres mots

tout en omettant d'en mentionner la provenance.

“http://www.un.org/fr/aboutun/copyright/index.html(consulté le 01/12/2017 & 13h)

10
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[ 'original, par Gaston Bachelard L‘'emprunt, par Etienne Klein

"La science peut se forger sur une sorte de réverie
plutét que sur une expérience concrete, il lui faut
bien des expériences pour effacer les brumes des
songes”

"La science se forme plutdt sur une réverie que
sur une expérience et il faut bien des expériences
pour effacer les brumes du songe”

Gaston Bachelard, “La Psychanalyse du feu”,| | Etienne Klein, “Le pays qu'habitait Albert
Gallimard, 1949. Einstein”, page 169, Actes Sud, 2016.

Figure 1.1: Comparaison entre les textes d’Etienne Klein « Le pays qu’habitait Albert Einstein »
[Kle16] (page 169) etle livre « La Psychanalyse du feu > de Gallimard Gaston Bachelard [Gass9]°.

1.3 FORMES DE PLAGIAT TEXTUEL

Nous présentons en détails les différentes formes de plagiat textuel dans la section suiv-
ante. En effet, en fonction de la méthode de plagiat, du support utilisé et des acteurs
participants, on distingue plusieurs types de plagiat, a savoir la duplication, la para-
phrase, la traduction, la collusion, le plagiat des idées, le ghostwriting, I'auto-plagiat,
le plagiat avec sources inadmissibles et le plagiat inconscient. Dans ce qui suit, nous

détaillons chacune de ces formes.

1.3.1 DUPLICATION

La duplication ou le copier-coller, appelée aussi le cyber-plagiat est la forme de plagiat
la plus utilisée [SS]11]. Elle consiste a copier aI'identique tout ou une partie d'un texte
mot a mot -sans aucun modification- dans un autre texte sans mentionner la source
[BC10]. Par exemple, la figure 1.1 illustre un cas réel de duplication effectué récem-
ment par le professeur Efienne Klein dans son dernier ouvrage « Le pays qu’habitait
Albert Einstein » [Kle16]. Le docteur physicien a recopié des passages de texte sans

guillemet et sans aucune mention® de l'auteur original Gaston Bachelard [ Gas49].

1.3.2 REFORMULATION PARAPHRASTIQUE

La paraphrase ou la reformulation paraphrastique, consiste a reprendre un texte orig-
inal sans altération de son contenu en utilisant le changement de son vocabulaire par

l'ajout, la suppression ou la substitution de mots par des synonymes [WW1o0]. La

Shttps://www.lexpress.fr/ culture/livre/etienne-klein-en-flagrant-delit-de-plagiat-la-preuve-par-

quatre_1855211.html (consulté le 22/03/2018 & 11h)

11



Chapitre 1. Généralités sur le plagiat

L'original, par Stefan Zweiq L'emprunt, par Etienne Klein
"Cette pestilence des pestilences, le "Le nationalisme était la pestilence des

nationalisme JaleMpOISONNGIANeUrdg | pestilences U poison capable d'ansanti

Stefan Zweig, Le monde d’hier : Etienne Klein, Le pays qu'habitait
souvenirs d’un européen 1942. Albert Einstein, page 233, Actes Sud,

Figure 1.2: Comparaison entre les textes d’Etienne Klein « Le pays qu’habitait Albert Einstein »
[Kle16](page 233) etle livre « Le monde d’hier: souvenirs d'un européen > [Ste42]°

détection du paraphrase est une tache particuliérement difficile et elle est considérée
comme un probléme ouvert [BC10]. Dans ce sens Burrows et al. [BPS13] soulignent
que : « la copie textuelle exacte est facile a détecter, alors que les cas de reformulation para-
phrastique manuelles sont assez difficiles >. La figure 1.2 présente un autre cas de plagiat
avec paraphrase® apparue dans le méme livre « Le pays qu’habitait Albert Einstein »
d’Etienne Klein [Kle16]. Dans ce passage Etienne Klein a paraphrasé des passages du

livre « Le monde d’hier: souvenirs d'un Européen > de l'auteur Stefan Zweig [Ste42].

1.3.3 TRADUCTION

Le plagiat par traduction aussi appelé plagiat translingue consiste a faire une trans-
formation manuelle ou automatisée d’un texte original d’une langue a une autre sans
mentionner la source [WW1o0]. Par exemple traduire la définition de Traitement Au-
tomatique du Langage Naturel (TALN)” du francais vers l'anglais comme l'illustre la
figure 1.3. La détection du plagiat apres traduction est considérée difficile surtout
lorsque le plagiaire traduit de courts passages a partir de plusieurs sources de langues
différentes [BC10]. Cependant, celui qui tenterait de faire passer un travail entier par
traduction serait plus facilement détectable par les techniques de détection du plagiat

translingue (cf. section 2.4).

Ghttps ://www.lemonde.fr/livres/article/2016/11/30/accuse-de-plagiat-le-physicien-etienne-klein-reconnait-
avoir-pu-oublier-que-des-citations-n-etaient-pas-de-lui_5040869 3260.html (consulté le 06/12/2017)
7https://fr.wikipedia.org/wiki/Traitement automatique du_langage naturel (consultéle 07/12/2017)
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Définition originale en francais: Définition aprés traduction en anglais:
Le traitement automatique du langage Natural-language processing (NLP): « is a
naturel (TALN): «est une discipline a la field of computer science, artificial
frontiére de la linguistique, de l'informatique intelligence concerned with the interactions
et de lintelligence artificielle, qui concerne between computers and human (natural)
I'application de programmes et techniques languages, and, in particular, concerned with
informatiques & tous les aspects du langage programming computers to fruitfully process
humain» (Wikipédia 22/03/2018) large natural language data»

Figure 1.3: Exemple de cas de plagiat translingue’

1.3.4 PLAGIAT DES IDEES

Selon Larivée [Largsb], le plagiat implique non seulement les mots, mais aussi les
idées. Le plagiat des idées est I'utilisation d'un concept ou une idée de quelqu'un
d’autre sans mentionner la source. Et ceci, méme si le texte contient les propres mots

de l'auteur, mais la source de I'idée appartient a une autre personne.

1.3.5 COLLUSION

Le plagiat avec collusion se produit quand deux ou plusieurs étudiants coopérent fraud-
uleusement afin de réaliser un écrit académique (p. ex. un projet ou un devoir) qui
devait en principe étre individuel [Wilo2]. Par ailleurs, Freegard [Freo6] ajoute que :
« la collusion est un comportement de tricherie qui peut étre considéré comme une offense

passible d’une exclusion de l'institution ».

1.3.6 FANTOME LITTERAIRE

Le ghostwriting appelé aussil’écrit de fantdme est une autre forme de fraude académique,
souvent utilisée par les étudiants dans le domaine universitaire. Létudiant paie une
personne tierce ou une entreprise sur le net pour lui faire ses devoirs écrits, réaliser son
mémoire de master ou méme sa thése de doctorat [FNBF17]. En 2016, Thomas Nemet
le directeur général de I'entreprise Acad Write® spécialisée dans le conseil rédactionnel,
déclare dans une interview avec le quotidien d’information 20 minutes® a propos de ce

phénomeéne : « En 2018, nous avons écrit des travaux pour plus de 200 étudiants en Su-

8https ://www.acad-write.com/ (consulté le 07/12/2017 3 ogh)
http://www.20min.ch/ro/news/suisse/story/Uni-les-ghostwriters—ont-toujours-autant-la-cote-12297372 (con-

sulté le 19/03/2018 a 8h)
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isse >. Il précise par ailleurs que tous les travaux menés par des ghostwriters de Acad
Write ne sont jamais détectés : « dans la majorité des universités, les professeurs ne sont

pas capables d'identifier le style décriture d'un étudiant ».

1.3.7 AUTO-PLAGIAT

Lauto-plagiat, aussi appelé réplication, est la réutilisation par un auteur de ses pro-
pres travaux antérieurs sans y faire référence. La réplication consiste a soumettre une
deuxiéme fois un travail (ou méme une partie) déja réalisé¢ [BSo8]. Lauto-plagiat est
matiére A débat car selon la définition de plagiat (cf. sectioni.1.1) « le plagiat est la

pratique de prendre les idées ou le travail d'un autre et de les faire passer comme étant les si-

ennes >; cependant, dans le cas de I'auto-plagiat il s’agit d'un travail personnel réutilisé.
Dans ce sens, Resnik [R"05] souligne que la réplication reléve de la malhonnéteté,
mais pas un vol intellectuel.

Par exemple, la figure 1.4 illustre un cas d’un auto-plagiat effectué par le chercheur
Etienne Klein*°. Dans ce cas larticle intitulé « L'instant présent, unique mais banal »
[Kle1o] est publié initialement dans la revue « Pour La Science » par Etienne Klein en
octobre 2010. Plusieurs parties de cet article ont été ensuite plagiées dans 'article « Le
temps est-il affaire de conscience ? » publié dans la revue European Psychiatry en 2014 par

le méme auteur [Kle14].

1.3.8 ASSEMBLAGE

Connu aussi sous le nom de “patchwork”. Ce type de plagiat consiste & combiner deux
sources ou plus pour créer un nouveau passage sans mention de sources. Selon Howard

[Howgg] I'assemblage est considéré comme un vol intellectuel.

1.3.9 PLAGIAT INCONSCIENT

Le plagiat inconscient ou la cryptomnésie (souvenir caché) est un acte mémoriel par
lequel une personne a le souvenir erroné d’avoir produit une pensée (une idée, un
poéme, un concept...), alors que cette pensée a été en réalité produite par une autre

personne [Smi11].

°https://blogs.mediapart.fr/seraya-maouche/blog/210117/plagiats-en-serie-etienne-klein-recidive-dans-la-

recherche(consulté le 21/03/2018 4 10h)
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Dans nos contrées, la métaphore du fleuve a || La métaphore du fleuve a accompagné presque toute
accompagneé presque toute ['histoire de la pensée du || I'histoire de la pensée du temps —du moins en Occident-
temps et continue d'imiguer notre facon de I'évoquer et || et continue d'irriguer notre facon de I'évoquer et de le
de le représenter : verbalement, le temps demeure || représenter : verbalement, le temps demeure solidement
solidement arimé a I'image d'un fluide qui s'écoule ; || amimé a [Iimage d'un fluide qui s'écoule
graphiquement, il est figuré par une ligne droite, sorte || graphiquement, il est figuré par une ligne droite, sorte
d'abstraction du fleuve, dont le sens d'écoulement est || d'abstraction dufleuve, dont le sens d'écoulement est
indiqué par une petite fléche. Mais en réalité, il se || indiqué par une petite fleche. Mais en réalité, il se
pourrait que cette figuration soit en partie trompeuse, || pourrait que cette figuration sott en partie trompeuse, car
car elle nous conduit a attribuer au temps méme les || elle nous conduit a attribuer au temps les propriétés de
propriétésde la ligne par laquelle on le représente. Kant || laligne parlaguelle on le représente. En d'autre termes,
I'avait déjavu : « Nousreprésentons la suite du temps || le fait de décrire le temps par une ligne lui confére ipso
par une ligne qui se prolonge a linfini et dont les || facto des « probléme de ligne » Kant I'avait reléve : «
diverses parties constituent une série qui n'a qu'une || Nous représentonsla suite du temps par une ligne qui
dimension, et nous concluons des propriétés de cette || se prolonge & linfini et dont les diverses parties
ligne a toutes les propriétés du temps, avec cette seule || constituent une série qui n'a qu'une dimension, et nous
exception que les parties de la premiére sont || concluons des propriétés de cette ligne a toutes les
simultanées, tandis que celles du second sont toujours || propriétés du temps, avec cette seule exception que les
successives. » parties de la premiére sont simultanées, tandis que
celles du second sont toujours successives. »

Figure 1.4: Un exemple d’un auto plagiat effectué par le docteur physicien Etienne Klein*

1.3.10 SOURCE INADMISSIBLE

Parmi les fautes les plus fréquentes de rédaction est'utilisation des références inadmis-
sibles (méme en citant la source). Par exemple, dans le domaine scientifique, 'usage

d’un article tiré de Wikipédia est inacceptable[ Naso6].

1.4 LE PLAGIAT DANS LENVIRONNEMENT ACADI"‘,MIQ_UE

Le plagiat dans le domaine académique n'est pas un phénomeéne nouveau. Depuis
un siecle, les chercheurs ont analysé ce phénomeéne en se concentrant sur des études
empiriques. Ces études fournissent des preuves et des critiques sur la malhonnéteté
académique en général [BEo1 ], le comportement de tricherie collective [Whig8] etle
plagiat en particulier [Paro3 ].

Pour analyser et évaluer le phénomeéne de plagiat, la majorité des études traitent des
enquétes basées sur l'auto-évaluation (self-report study) [RAY97], [SNo2], [KWLo3],
[McCos ], [MBTo6], [Gibo6] et [GM11]. Par exemple, Guibert et Michaut [GM11]
rapportent que 35% des étudiants en Europe ont déja utilisé le copier-coller pour
présenter tout ou une partie d’un autre travail comme un travail personnel. Une autre
étude réalisée par Gibney [Gibo6] sur les étudiants en France déclare que prés de

46% des étudiants ont déja utilisé une des formes de plagiat pendant leurs cursus
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académiques. Ces études confirment les travaux déja réalisés par McCabe [McCos ]
dans les campus américains et canadiens sur environ 8o ooo étudiants universitaires,
durant la période de 2002 a 2005. McCabe rapporte que plus de 38% des étudiants
avaient copié ou paraphrasé au moins quelques phrases d’Internet sans indiquer la
source. Bien que ces résultats paraissent déja impressionnants, 'auteur suppose que
les taux réels sont plus élevés, car les étudiants étaient trés préoccupés par leur anony-
mat dans cette évaluation réalisée en ligne.

Il est important de noter que la plupart de ces études ne faisaient souvent pas la
distinction entre les différentes formes de plagiat a savoir plagiat simple ou dissimulé
(intelligent) et ne prennent pas en compte le degré de dissimulation du plagiat. Ce qui

peut influencer les résultats de I'étude.

1.4.1 LE PLAGIAT DANS LE DOMAINE DE LA RECHERCHE

En ce qui concerne les études sur la malhonnéteté dans le domaine de la recherche,
Swazey et al. [SALL93] présentent une enquéte a grande échelle menée aupres de
2 000 doctorants et 4 ooo de leurs encadrants. Selon cette étude, 28% des encad-
rants ont déja trouvé du plagiat dans un travail réalisé par leurs doctorants. Par ailleurs,
pres de 7% des doctorants et 8% des encadrants ont déclaré avoir subi du plagiat du-
rant leurs travaux de recherche. Par ailleurs, on constate que ces résultats pourraient
étre sous-évalués, car d’aprés Cheers et Dayton [SD87] les enquétes d'auto-évaluation
montrent une tendance a sous-estimer un comportement malhonnéte.

Sorokina et al. [SGWGo6] développent un systéme de détection du plagiat pour
scanner environ 285 000 articles scientifiques dans l'archive de prépublications élec-
troniques d’articles scientifiques arXiv.org**. Ils ont repéré plus de s00 documents qui
contiennent des cas probables de plagiat et environ 11% de la proportion de documents
étaient susceptibles de contenir un auto-plagiat excessif.

Dans le méme contexte, on trouve également dans le domaine biomédical une
étude trés intéressante réalisée durant le projet Déja Vu'* [EHF o7, ESL' 08,
LEG" 09, ESG" 10, SEL" 10]. Ce projet mesure les similitudes textuelles entre les ré-

sumés darticles de biosciences dans MEDLINE®? et leurs textes intégraux s’ils sont

**arXiv.org est une archive de prépublications électroniques d’articles scientifiques.
12http://dejavur.org/index.html (consulté le 12/12/2017 & 10h)
3https://www.nlm.nih.gov/pubs/factsheets/medline.html (consulté le 12/12/2017 4 11h
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disponibles dans PubMed'# Central (PMC). MEDLINE est un index qui contient des
citations et des résumés darticles de recherche biomédicale. Il contient plus de 24 mil-
lions d’articles's. PubMed Central (PMC) est une base de données bibliographique
a acces libre d'ouvrages scientifiques dans les sciences de la vie et biomédicale. Par
ailleurs, cette étude aidentifié environ 8o mille articles avec des résumés trés similaires.
De plus, aprés une vérification manuelle de 4 515 textes intégraux darticles, les auteurs
ont identifié plus de 250 cas probables de plagiat et 89 cas d’auto-plagiat [EHF " o7].

En novembre 2016, le magazine L'Express*® a accusé le professeur Etienne Klein
de plagiat dans son dernier livre « Le pays qu’habitait Albert Einstein » [Kle16]. Le
professeur de physique de I'Ecole centrale'?, directeur de recherche au Commissariat
d’Energie Atomique (CEA)*3, président de I'Institut des hautes études pour la sci-
ence et la technologie (IHEST)"?, s’est livré a des plagiats d’écrivains célébres comme :
Gaston Bachelard, Emile Zola, Stefan Zweig pour rédiger son nouveau livre consacré a
Einstein. Dans cette enquéte, le journaliste de L'Express Jéréme Dupuis, qui a comparé
les textes d’Etienne Klein aux travaux originaux, a montré quatre exemples de plagiat™
(voir les figures 1.1, 1.2 et 1.4 de la section 1.2). Ainsi, il a prouvé que : « Etienne Klein a
aussi pratiqué les emprunts dans ses chroniques »>*.

Apreés ces actes de plagiat, la ministre frangaise de I'éducation nationale et de la
Recherche Najat Vallaud-Belkacem, a décidé de mettre en place un comité scientifique
pour fournir une expertise sur I'intégrité scientifique des travaux d’Etienne Klein. En
se basant sur l'avis de ce comité, le docteur physicien a été démis de ses fonctions de
président de 'Institut des hautes études pour la science et la technologie (IHEST) par un

décret présidentiel** daté du 26 avril 2017.

14https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed(consulté le 12/12/2017 & 11h)

*SJusqu’a ce jour (consultéle 12/12/2017 4 11h)

16https:/ /www.lexpress.fr/culture/livre/plagiat-les-copier-coller-du-physicien-etienne-klein_1855198.html
7https://www.centralesupelec.fr/ (consulté le 22/03/2018 a 12h)

8https://www.ihest.fr/ (consulté le 22/03/2018 4 12h)

9https://www.cea.fr/ (consulté le 22/03/2018 & 12h)
*°http://www.lexpress.fr/culture/livre/etienne-klein-en-flagrant-delit-de-plagiat-la-preuve-par-quatre
*'https://www.lexpress.fr/ culture/livre/plagiat-les-copier-coller-du-physicien-etienne-klein_1855198.html
**https://www.lexpress.fr/actualite/societe/enquete/etienne-klein-nie-ses-plagiats-voici-sept-nouveaux-

exemples 1857882.html (consulté le 24/03/2018 a 8h)
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1.4.2 LE PLAGIAT AU SEIN DES UNIVERSITES ALGERIENNES

Ces derniéres années, les universités algériennes ont été témoins de plusieurs cas de
plagiat et de vols scientifiques, que ce soit par des étudiants ou méme des enseignants
chercheurs. Concernant les étudiants, par exemple en janvier 2016, le conseil scien-
tifique de la faculté de droit a I'université de sciences politiques de I'Université Mo-
hamed Ben Ahmed (Oran 2)*3 a sanctionné deux théses de doctorat en plus d'un mé-
moire de magister**. Selon les rapports de la commission scientifique, ces travaux sont
copiés a partir d'autres travaux originaux. Ainsi, le conseil de discipline de I'université
a décidé de retirer ces travaux avec I'exclusion définitive des propriétaires.

Par ailleurs, les enseignants chercheurs sont aussi impliqués dans plusieurs actes de
plagiat. Par exemples, lors de l'apparition du premier numéro de la revue scientifique
internationale « El Bourhane » (en Arabe Ola I ISSN 2352-9857), spécialisée dans
les sciences sociales et humaines et éditée en arabe, deux cas de plagiat intégral ont été
identifiés®>.

Dans le premier cas, il s’agit d’un article reproduit mot a mot par le doyen de la fac-
ulté des sciences sociales et humaines, Université Abbeés Laghrour de Khenchela (le
professeur B. N.). Cet article intitulé : « Diriger la recherche scientifique a l'université
pour répondre aux exigences du développement économique et social > (en Arabe : 4o g
Gl Vs wolas ¥l el Olllats Ll dasld] L} il E)l) estintégralement copié-
collé de larticle original de Prof. Mahmoud Mohamed Abdullah Kasnawi [MMAo1],
département d’éducation islamique et de comparaison - Faculté d‘éducation - Univer-
sité UMM Al-Qura, A.Saoudite °.

Le deuxiéme cas s’agit d’'un article publié dans le méme numéro par I'enseignant
chercheur R. S. de la méme université. Cet article intitulé : « Planification spatiale des
services de santé dans le district de Jérusalem-Est par lutilisation du systéme d'information
géographique SIG » (en Arabe : (#Ad| (5150 Aihis 3 Loall Ol @Kl\ Lo b5

W) ad) Sleglall (sUz'J Ol Jleszuly 43 2)1), est déja réalisé en 2004, dans le cadre de

l'obtention du diplome du Magistére de planification urbaine et régionale parIétudiant

23http://www.univ-oran2.dz/index.php/fr/ (consulté le 15/12/2017 a 14h)
24https://www.echoroukonline.com/ara/articles/271198.html (consulté le 15/12/2017 4 14h)
Shttps://www.djazairess.com/echorouk/236883 (consulté le 15/12/2017 & 14h)
26https://uqu.edu.sa/ (consulté le 17/12/2017 4 oh)
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palestinien Samer Hatem Rushdie de I'université nationale An-Najah a Naplouse, Pales-
tine [Estog]. Lenseignante R. S. a pris le soin de modifier seulement « Jérusalem-Est »
par « Khenchela » avant de soumettre l'article avec son nom.

Conformément aux dispositions de décret exécutif n° 08 — 130 du 3 mai 2008,
l'article 24 de la loi algérienne relative a I'enseignement supérieur, le plagiat est con-
sidéré comme : « faute professionnelle de quatriéme degré, le fait pour les enseignants
chercheurs, d'étre auteurs ou complices de tout acte établi de plagiat, de falsification de ré-
sultats ou de fraude dans les travaux scientifiques revendiqués dans les théses de doctorat ou
dans le cadre de toutes autres publications scientifiques ou pédagogiques >*7. En se basant
sur cette loi et apres ces actes de plagiat, la présidence de I'université a décidé : le retrait
définitif de la revue El Bourhane, de rétrograder le doyen de la faculté etl'enseignante en
question, ainsi que I'exclusion pendant quatre ans de toute participation a des activités
pédagogiques comme les supervisions des theéses et des mémoires de fin d’étude®®.

Dans un autre cas, I'université Ben Youssef Ben Khedda (Alger1)* a présenté
des excuses officielles a 'ancien ministre marocain des Affaires étrangéres, Saad Ed-
dine Othmani, apres avoir déposé une plainte aupres de la commission scientifique
de I'université contre Dr. B. B. A. enseignant chercheur a 'université de Hassiba ben
Bouali de Chlef3°, aprés un vol scientifique par ce dernier. Selon la commission sci-
entifique de l'université, le chercheur B. B. A. a publié un article dans le journal de
T'université d’Alger 1 qui contient plusieurs parties plagiées a partir du livre de Prof.
Saad Eddine Othmani : « Les actions du Prophéte, que la paix soit sur lui, par 'imama
> [Otho1] (En Arabe : a5l %w) ale &) e J g}l &b .27) sans mentionner la

référence originale.

1.5 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons introduit la notion de plagiat textuel, ainsi que certaines
terminologies qui ont un rapport direct avec la tiche de détection du plagiat. Nous
avons également présenté les différentes formes de plagiat textuel étudiées dans la

littérature a savoir : duplication, assemblage, reformulation paraphrastique, traduc-

*7https://www.joradp.dz/FTP/jo-arabe/2008/A2008023.pdf (consulté le 15/12/2017 & 15h)

28 http://www.lematindz.net/news/17601-luniversite-de-khenchela-secouee-par-un-scandale-de-plagiat.html
*9http://www.univ-alger.dz/ (consulté le 15/12/2017 & 15h)

3°www.univ-chlef.dz/ (consulté le 15/12/2017 4 15h)
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tion, collusion, ghostwriting et I'auto-plagiat. Par ailleurs, nous avons discuté dans
ce chapitre des exemples récents et des cas réels de plagiat en mettant en évidence
I'utilisation excessive du plagiat dans le milieu académique et de la recherche.

Dans le chapitre suivant, nous examinerons le probleme de détection du plagiat
textuel. Nous présenterons également les modeéles de détection du plagiat textuel, a
savoir le modéle de détection extrinseque et intrinséque. Nous illustrons aussi les dif-

férentes méthodes de détection dans chacun de ces modéles.
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Détection du plagiat

Dans ce chapitre, nous introduisons tout d’abord la notion de similarité textuelle. Nous
exposons ensuite les deux modeles génériques de détection du plagiat a savoir les mod-
eles extrinseque et intrinséque. Nous présentons également un bref état de I'art sur les
techniques de détection du plagiat monolingue. Enfin, nous abordons le probleme lié
ala détection du plagiat translingue, ainsi que les différentes approches proposées pour

traiter ce type de plagiat.

2.1 SIMILARITE TEXTUELLE

Lanalyse de similarité entre textes est une tiche qui trouve des applications dans divers
domaines de recherches telles que la recherche d’information, la classification des
textes, la traduction automatique, l'extraction de I'information ou la détection du pla-
giat. En effet, la similarité entre deux textes peut étre évaluée en terme de distance, en
utilisant un certain nombre de métriques a savoir : cosinus, distance euclidienne, dis-
tance Manhattan ou n'importe quelle autre fonction de similarité. Toutefois, il existe

trois dimensions de similarité textuelle: lexicale, sémantique, structurelle.
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2.1.1  SIMILARITE LEXICALE

La similarité lexicale mesure le degré de similarité entre deux unités textuelles (phrases,
paragraphes ou texte) par évaluation de taux de chevauchement du vocabulaire avec
ordre. Par exemple, deux phrases sont lexicalement similaires si elles partagent les
mémes mots dans le méme ordre [MRS " 08]. Il existe plusieurs techniques de mesure
de similarité lexicale, les plus connues sont : Damerau Levenshtein [Lev66], Needle-
man Wunsch [NW?70], la plus longue sous-séquence commune (LCS) [CS75], Jaro
Winkler [Wingo], etc.

2.1.2  SIMILARITE SEMANTIQUE

La similarité sémantique consiste a mesurer le degré de relation sémantique entre deux
unités textuelles, en se basant sur le sens des mots [ABC " 15]. Par exemple, ils peu-
vent étre synonymes, représenter la méme chose ou ils sont utilisés dans le méme
contexte. Une maniére classique de mesurer la similarité sémantique est d’utiliser
des ressources linguistiques, comme WordNet [Milgs ], HowNet [DDo3 ], BabelNet
[NP122] ou Dbnary [Sér1s]. Toutefois, le plongement de mots (“word embeddings” cf.
section 2.3.4) représente une alternative plus efficace a ces bases lexicales [MKB " 10].
Le principe de base de cette technique tient compte du contexte dans lequel les mots
apparaissent, i.e. deux mots utilisés dans un méme contexte ont potentiellement une

similarité sémantique importante.

2.1.3 SIMILARITE STRUCTURELLE

La similarité structurelle est utilisée pour décrire les similitudes entre la composition
de deux ou plusieurs documents. Les similarités structurelles dans le texte peuvent
prendre différentes formes. Un exemple de similarité structurelle de document est le
nombre de sections par chapitre, le nombre moyen de paragraphes par section, I'occurren-

ce de citations partagées dans un ordre similaire dans deux documents, etc [Gip14].

2.2 MODELES DE DETECTION

Dans le domaine informatique, la détection du plagiat est un hyperonyme qui désigne

un modéle d’analyse textuelle informatisée pour 'identification de la réutilisation des

22



Chapitre 2. Détection du plagiat
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Figure 2.1: Différents techniques déployées dans la détection de plagiat textuel.

textes [SKSo7]. Plusieurs Systémes de Détection Plagiat (SDP) ont été proposés dans la
littérature; ces systémes appartiennent a I'une des deux familles : extrinséque ou intrin-
séque [BBRT 15]. La figure 2.1 illustre les techniques de détection du plagiat les plus

connues déployées dans le domaine de détection du plagiat textuel.

2.2.1 DETECTION EXTRINSEQUE

Les méthodes de détection du plagiat extrinséques consistent a comparer un docu-
ment suspect avec une collection de documents de référence authentiques (sources)
pour trouver des passages similaires [SKSo7]. Cette comparaison nécessite un ensem-
ble de critéres pour mesurer les similitudes, différences, écarts et distances afin de juger
si le document contient du plagiat ou non. Ainsi, la révélation d'un nombre suffisant
21z . r 7 b . 2 .
éléments communs est considérée comme une preuve d’existence d’un plagiat poten-
tiel entre deux documents. Le principe de fonctionnement des méthodes extrinséques

seffectue en trois étapes [Gip14]:

1. Réduction de I'espace de comparaison. Le but de cette étape est de sélec-
tionner a partir de la collection de référence un sous-ensemble de documents
(documents sources candidats) qui peuvent contenir des passages similaires par
rapport au document suspect. Ainsi, les méthodes de détection du plagiat extrin-

seques utilisent des modeles heuristiques pour réduire le nombre de documents
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2.2.2

références concernés par la comparaison [Gip14]. Les modeéles les plus utilisés
dans cette étape sont les algorithmes de recherches de sous-chaine [MRS™ 08],

lempreinte digitale [SGMogs] et le modéle vectoriel [SB88].

. Comparaison. Une comparaison approfondie est effectuée entre le document

suspect et les documents candidats sélectionnés dans I'étape de réduction. Une
comparaison efficace entre deux documents permet de repérer leurs points de
similitude [FSL15]. Dansle cas d’une grande collection de référence, cette étape
implique la comparaison d’'un nombre trés important de lignes de texte. Pour
remédier a ce probléme, les systemes de détection proposent généralement un
compromis entre Ieffort de calcul et I'acceptation d’'un certain degré de perte

d’information [Gip14].

Elimination des faux positifs. Létape de comparaison recherche les simili-
tudes textuelles entre le document suspect et les documents candidats. Le résul-
tat fourni par cette comparaison représente donc un taux de similarité, et non for-
cément un taux de plagiat. Par exemple, certains passages de texte contiennent un
taux de similarité trés élevés, mais ne sont pas du plagiat comme les passages entre
guillemets avec mention de la source ou les expressions du langage courant. Afin
d’éliminer au maximum le faux positif, les systémes de détection font appel aux
techniques relevant essentiellement des systémes a bases de connaissances (Ex-
pert System) [Jac86], des langages dédiés (Domain Specific Language) [VDK " 98]

et des procédures de post-traitement [ SKSo7].

DETECTION INTRINSEQUE

Les modeles intrinséques utilisent une analyse statistique fondée sur les caractéris-

tiques linguistiques d’un texte concerne, par exemple, les fréquences des mots, let-

tres ou n-grammes [ ZESo6]. L'étude statistique vise & caractériser les variations stylis-

tiques de l'auteur. Ce processus est fréquemment utilisé pour solutionner le probléme

d’attribution d’auteur [VHBT o5 ]. Ceci est connu sous le nom de la stylométrie. Con-

trairement au modeéle extrinséque, les approches stylométriques ne font pas des com-

paraisons avec d’autres documents [OV13]. Elles utilisent les changements dans le

style d’écriture comme indicateur pour détecter les documents plagiés. Ainsi, si un
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passage de texte dans un document ne posséde pas les mémes caractéristiques sty-
lométriques que le reste du document, on peut en conclure que ce passage n‘appartient
quesq p q passage napp

pas a la méme personne [OV13, VHo4].

2.3 DETECTION DU PLAGIAT MONOLINGUE
2.3.1 DETECTION DU PLAGIAT A BASE D’EMPREINTE DIGITALE

La technique d’Empreinte Digitale (ED) (en anglais fingerprint) également connue
sous le nom de signature numérique, est la technique la plus utilisée par les systémes
de détection du plagiat extrinséque [ZESo6]. Cette méthode est basée essentielle-
ment sur les travaux de Brinet et al. [BDGMogs | et Shivakumar et al. [SGMos]. Elle
représente un document par un vecteur d’entiers ou ce quon appelle une empreinte
digitale. Ainsi, I'empreinte digitale d'un document représente une bréve description
de son contenu. Cette empreinte est utilisée par la suite pour la comparer avec celle
d’'autres documents de la collection de référence. Les fragments correspondants en-
tre deux empreintes sont identifiés comme étant des passages identiques dans les deux

documents [BDGMos |.

2.3.1.1 CONSTRUCTION D'UNE EMPREINTE DIGITALE

Pour construire une empreinte digitale d'un document, la plupart des SDPs reposent
sur un processus en trois étapes [HZo3 ]

1. Segmentation. Dans un premier lieu, le document est segmenté en sous-
séquences textuelles (segments), qui pourraient étre une suite de caracteres,
mots, phrases, etc. [H"96].

2. Sélection. Un sous-ensemble de segments est sélectionné selon une stratégie
bien définie, ces segments présentant des points singuliers (ou minuties) dans
chaque document et constituant un motif unique appelé une empreinte [HZo3 ].

3. Hachage. Afin d'utiliser cette empreinte de maniére efficace, une fonction de
hachage est appliquée sur chaque minutie pour construire une empreinte digitale
sous forme d’un vecteur d’entiers [HZo03, SWAo03].

Parla suite, le SDP compare 'empreinte du document suspect avec un index pré-calculé

d’empreintes digitales de tous les documents de la collection de référence. La figure
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Figure 2.2: Détection du plagiat avec la méthode d’empreinte digitale

2.2 illustre les différentes étapes de construction d'une empreinte digitale dans le cas
de détection du plagiat. Dans cette figure, nous avons choisi les mots comme unité
de segmentation, les segments sont constitués par regroupement de trois unités (sans
chevauchement), i.e. les documents d, et d, seront représentés par un ensemble de
3-grammes de mots.

En pratique, les SPDs basés sur la technique d'empreinte digitale partagentle méme
principe, la seule différence étant le choix des fonctions de segmentation, de sélection
et de similarité. Nous présentons ensuite les principales méthodes de segmentation et

de sélection appliquées sur le domaine de détection du plagiat.

2.3.1.2 FONCTIONS DE SEGMENTATION

La construction d'une empreinte digitale nécessite une phase de découpage du doc-
ument en sous-séquences textuelles (segments). Toutefois, il faut bien noter que
deux propriétés doivent étre prises en compte lors du découpage du texte [BDGMys,
SGMos, H"96]. La premiére représente l'unité indivisible du texte appelée par
Heintze [H " 96] unité de segmentation (unit of chunking) et unité primitive (primitive

unit) par Shivakumar et Garcia-Molina [SGMos ]. Plusieurs tailles d'unités de segmen-
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tation ont été proposées. Par exemple, Barron-Cedefio et Rosso [BCRog] considérent
les n-grammes de caracteres comme unité de segmentation, tandis que Schleimer et
Garcia-Molina [SGMos] et Lyon et al. [LBMo4] utilisent les n-grammes de mots.
Le tableau 2.1 résume les unités de segmentation proposées dans la littérature dans le
cadre de détection du plagiat avec l'empreinte digitale [Gip14].

La seconde propriété est la taille de la sous-séquence textuelle (taille du segment).
Elle correspond a un regroupement séquentiel d’instances d'unités de segmentation.
Brin et al. [BDGMos ] et Shivakumar et Garcia-Molina [SGMos] nomment cette
unité chunk. Broder et al. [BGMZo7] y font référence en utilisant le terme w-tuile
que l'on pourrait traduire par une séquence d’unités de segmentation (tuile) de taille
w. Hoad et Zobel [HZo3] utilise le mot minutia pour nommer la version hachée de
ce segment. Nous choisissons d’appeler cette unité taille du segment. Par exemple, si
nous choisissons le mot comme unité de segmentation et 5 comme taille de segment, on

obtient des segments avec une taille égale a 5 mots.

Unité de segmentation  Utilisé par

k caracteres (k € 3, 4) [BCRog], [NKC18]

Un seul mot [SGMos ]

kmots (k€3 —5) [HZo3],[KB1o], [LMDo1], [LC11], [JE12], [Men12], [Alz15]
kmots (k € 7 — 10) [BGMZ97, SGWGo6]

kmotvides (k € 8 —11) [Stai1]

Table 2.1: Unités de segmentation proposées pour la détection du plagiat avec ED [Gip14].

2.3.1.3 FONCTIONS DE SELECTION DES UNITES

La sélection des unités de segmentation est une étape fondamentale pour constru-
ire un systeme de détection de plagiat efficace. La fonction de sélection permet de
définir la fagon dont les unités de segmentation (u) ainsi construites, vont étre assem-
blées afin de constituer l'empreinte du document. La sélection de toutes les unités
génére une Empreinte Digitale Compléte (EDC) (full fingerprint). Lempreinte com-
pléte représente une mise en oeuvre simple et efficace car elle permet une couverture

compléte du document. De plus, elle a fait ses preuves dans le domaine de détection
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du plagiat et la réutilisation de texte, sous condition de bien choisir la taille de seg-
ment, voir les travaux de [LBMo4], [C 03], [BGMZ97], [YCos], [SCo8], [BCRo9],
et [Men12]. Cependant, la sélection de toutes les unités de segmentation implique un
cott élevé du point de vue effort de calcul et espace de mémoire nécessaire. Pour pallier
ce probleme, un certain nombre de stratégies de sélection ont été proposées, dont les
plus connus sont: k-premiéres unités [HZ03 ], k-premiéres unités avec décalage [HZ03],
k™ unité [HZ03], o mod k [BDGMys], et Winnowing [SWAo3] et la sélection par

fréquence [BKC16]. Dans ce qui suit, nous présentons ces fonctions de sélection.
- La fonction k-premiéres unités :

La fonction k-premiéres unités sélectionne les k premiéres unités (sans chevauche-
ment). Par exemple, si nous utilisons les 4-grammes comme unité de segmen-
tation, les k-premiéres 4-grammes qui commencent aux positions o, 4, 8,12, .., 4k
sont sélectionnés [HZo3, SZEo6]. Dong, elle fournit une empreinte digitale de
taille fixe k quelle que soit la taille du document. Cette fonction est présentée par

l'algorithme 1.

- La fonction k-premiéres unités avec décalage :

Cette fonction partage le méme principe de k-premiéres unités (voir I'algorithme 2);
la seule différence est qu'elle considére le chevauchement [HZo03]. Par exemple, si
on continue avec le méme exemple précédent, les positions des 4-grammes sélection-

néssont: 0,1,2,3, ..., k.
- La fonction k-éme unité:
Karp et Rabin [KR87] font le choix de sélectionner chaque k-¢me unité comme

décrit par l'algorithme 3. Ainsi, la taille de l'empreinte proposée par cette fonction

est proportionnelle a la taille du texte (taille(texte) div k).

Algorithm 1: k-premiéres unités

Input : EDC: Empreinte Digitale Compléte avec EDC={u,, t,, ..., thy, }.
n: taille du n-gramme, k : le paramétre le la fonction
Output: Empreinte Digitale ED={u,, 4, Uy, .., Uin }
for (i = o;i < k;ji=i+n) do
| Ajouteru; a ED.
Retourne(ED)
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Algorithm 2: k-premiéres unités avec décalage

Input : EDC: Empreinte Digitale Compléte avec EDC={u,, t,, ..., ty; }.
n: taille du n-gramme, k : le paramétre le la fonction
Output: Empreinte Digitale ED={u,, u,, u,, ..., ug}
for (i = o0;i < k; ++i) do
| Ajouteru; 3 ED.
Retourne(ED)

Algorithm 3: k-éme unité
Input : EDC: Empreinte Digitale Compléte avec EDC={hach,, hach,, ..., hach,}.
k : le paramétre le la fonction
Output: Empreinte Digitale ED={hach!, hach’, ..., hach.,}
foreach hach; €EDC do
if i mod k = o then
| Ajouter hach; a ED.

Retourne(ED)

Il est a noter que les fonctions k-premiéres, k-premiéres avec décalage et k™™ unité sont
rapides et simples a implémenter. Cependant, elles sont tres sensibles en cas de sup-
pression, d’insertion ou de reformulation [E*os]. Par exemple, I'insertion d’un seul
caractére (voire k caractéres) déplace les positions de toutes les lettres dans le docu-
ment par une position (k positions respectivement), ce qui implique une modification
au niveau de l'empreinte digitale du document [Men12]. Pour contourner ce prob-
leme, d'autres méthodes de sélection ont été mises au point, a savoir: la fonction o

mod k, le winnowing et la sélection par fréquence.

- La fonction o mod k:

Manber [M " 94] propose de garder toutes les unités de segmentation qui vérifient
la condition (hach(unité) mod k = o) pour un certain k fixe. L'avantage de cette
fonction par rapport a celles de k-premiéres (avec ou sans décalage) et k™ unité est
le fait que les unités sont choisies indépendamment de leur position dans le docu-
ment. Donc, si deux documents partagent la méme unité u avec hach(u) modk = o,
alors u sera sélectionné dans les deux documents. Cette fonction est décrite dans

l'algorithme 4.
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Algorithm 4: o mod k

Input : EDC: Empreinte Digitale Compléte avec EDC={hach,, hach,, ..., hach,}.
k : le paramétre le la fonction
Output: Empreinte Digitale ED={hach., hach., ..., hach,}
foreach hach; €EDC do
if hach; mod k = o then
| Ajouter hach; to ED.

Retourne(ED)

- Le Winnowing:
Développé par Schleimer et al. [SWAo3 ], l'algorithme winnowing représente la fonc-
tion la plus populaire pour sélectionner les unités d'une empreinte digitale. Basé sur
les n-grammes de mots ou de caractéres comme unité de segmentation, il propose
un compromis entre le nombre des unités a sélectionner et la plus courte correspon-
dance que nous sommes stirs de détecter. A cette fin, il utilise deux seuils choisis par
I'utilisateur, un seuil de garantie G et un seuil de bruit B. Pour générer l'empreinte,
l'algorithme winnowing sélectionne dans chaque fenétre de taille G la valeur mini-
mum la plus droite hach(B-gramme;). Afin de détecter la similarité entre deux docu-
ments, l'algorithme winnowing assure deux propriétés trés importantes: (1) S'ilya
une correspondance entre deux sous-chaines au moins aussi longues que le seuil de
garantie G, alors cette correspondance est détectée. (2) Il ne détecte aucune corre-
spondance plus courte que le seuil de bruit B. Lalgorithmes illustre cette procédure

de sélection.

- La sélection par fréquence:
La sélection par fréquence consiste a juger la pertinence d’une unité u selon sa
distribution dans une collection ou un document. Plusieurs stratégies de sélec-
tion a base de fréquences ont été proposées; la plupart de ces stratégies suppri-
ment les unités les moins ou les plus fréquentes. Par exemple, Kocz et Chowdhury
[KCAo4] et [BZo4] sélectionnent uniquement les unités qui sont présentes dans
plusieurs documents dans la collection. Tandis que, Chowdhury et al. [CFGMo2]
utilisent la fréquence inverse de document pour supprimer les unités rares et les
unités fréquentes. Heintze [H" 96] propose de sélectionner les unités d'un segment

a condition que les cinq premiéres lettres de I'unité sont peu fréquentes dans le doc-
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ument. Récemment, Nagoudi al. [BKC16] exploitent la distribution hétérogéne
des n-grammes dans un texte afin de sélectionner les unités d'une empreinte digi-
tale. Le pseudo-code de notre approche de sélection par fréquence est illustré par

l'algorithme 6.

Algorithm 5: Winnowing [SWAo3]

Input : EDC={hach,, hach,, ..., hach,,}  /*Empreinte Digitale Compléte */
w: taille de la fenétre, B: seuil de bruit, G: seuil de garantie

Output: Empreinte Digitale ED={(hach,, pos, ), (hach,, pos,), ..., (hach,, pos.)}.
int h{w] /* une fenétre de taille w */

for(i=o;i<w;++i)do
| h[i] = int_max

int r, min =o /¥ Indice de la fenétre et de hash minimum */
while (true) do

r=(r+1)%w /* Déplacer la fenétre par un*/

h[r] =hash_suivant() /* Ajouter un nouveau hachage*/

if min == r then

for (i=(r—1)%w;il=r;i=(i—1+w)%w)do
if h[i] < h|min]) then
L min=1i

| Record(h[min], global_pos(min, r, w))

else
if h[r] <= h[min] then
min =r

| Record(h[min], global_pos(min, r, w));

Algorithm 6: Sélection par fréquence [BKC16]

Input : EDC: Empreinte Digitale Compléte EDC={hach,, hach,, ..., hach,}.
frq: fréquence seuil
Output: Empreinte Digitale EDC={hach., hach., ..., hach]}
foreach hach; €EDC do
if Freq(hachj) < frq then
| Ajouter hach; a ED.
Retourne(ED)

2.3.1.4 PROPRIETES D'UNE EMPREINTE DIGITALE

Dansle cas de détection du plagiat, il y a quatre facteurs qui doivent étre soigneusement

choisis par un SDP afin d’assurer 'efficacité d'une empreinte digitale [HZo3 ]:

1. Granularité d’'une empreinte digitale. Cette propriété a un impact significatif
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2.3.2

sur la précision de détection du plagiat. La granularité grossiére (i.e. diviser le
document en segments de grande taille) permet d'obtenir une empreinte rapide
en terme de vitesse de calcul, mais trés sensible aux changements. La granularité
fine (segments de petite taille) est moins sensible & de tels changements, cepen-
dant elle nécessite un effort de calcul important et provoque un taux plus élevé

de faux positifs.

. Stratégie de sélection. Bien que la sélection de toutes les unités de segmen-

tation est susceptible d’étre le meilleur choix pour une mise en correspondance
stricte entre deux empreintes, la sélection d’'un sous ensemble d’unités (les plus
significatives) selon une stratégie bien définie est plus efficace et moins sensible

aux changements insignifiants.

. Résolution de 'empreinte. Le nombre d’unités sélectionnées pour représen-

ter un document définit la résolution d'empreinte digitale. Leffort de traitement
et 'espace de stockage augmentent proportionnellement a la résolution des em-

preintes digitales.

. Fonction de hachage. La fonction de hachage mappe les unités sélectionnées

a des nombres positifs. Il est particuliérement important de choisir la fonction
de hachage de maniére a minimiser les collisions dues au mappage de diftérentes

unités vers le méme hachage.

DETECTION DU PLAGIAT PAR RECHERCHE DE SOUS-CHAINE

Ce type d’algorithme a pour objectif de trouver une sous-chaine de caractéres (motif ) 3

l'intérieur d’'une autre chaine (texte). Plusieurs modéles ont été proposés pour réaliser

cette tiche; les plus connus sont les modéles des suffixes [MRST 08]. Un modele de

suffixe est une structure de données contenant tous les suffixes d’une chaine de carac-

tére et elle permet des comparaisons efficaces. Les structures les plus utilisées sont les

arbres des suffixes [Wei73] et les tableaux des suffixes [MMo3 ]. Nous rappelons tout

d’abord le principe général de fonctionnement de chacune de ces structures ainsi que

leurs mises en ceuvre pour la détection du plagiat extrinséque.
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2.3.2.1 LES ARBRES DES SUFFIXES

Introduit par Weiner et Peter en 1973 [Wei73 ], larbre des suffixes (suffix tree) est une
structure de données arborescente contenant tous les suffixes d'une chaine de carac-
téres. Il est couramment utilisé parles systémes de recherche d’information [MRS " 08].
Larbre de suffixe représente le texte (T') sous la forme d’un graphe d’unités textuelles

(suites de lettres) comme suit:

-

. Les feuilles de l'arbre contiennent le numéro de la position du début du suffixe
dans le texte.

2. Les branches peuvent étre étiquetées de différentes manieres:
« Par une chaine de caractéres de longueur supérieure ou égale a 1,

« Parun couple (Pos, Long) qui correspond a la sous chaine commengant a la

position Pos, de longueur Long, dans le texte.

3. Toutes les étiquettes des branches sortant d'un méme nceud commencent par
une lettre différente.

4. Dans l'arbre des suffixes, chaque chemin de la racine vers un nceud (feuille) est
un suffixe de la chaine. La figure 2.3 illustre deux exemples d’arbres des suffixes

des chaines ANNABAS$” et “sL)”

@

BAS NNABA$S NABAS ABAS

(a) "ANNABAS” (b) "$Lcs’

Figure 2.3: Exemples d’arbres des suffixes.

La recherche d’'un motif M = m,..m;. dans l'arbre des suffixes du texte T = ¢,..t,

est trés simple. En partant de la racine de l'arbre, il faut d'abord suivre la branche dont
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I'étiquette commence comme m,. En suivant cette branche on arrive alors a un nouveau
nceud et on recommence le méme processus avec la sous chaine (ma2..m;) [Wei73], ce

processus est répété jusqu’a:

1. On ne peut plus descendre dans I'arbre par la lettre lue m;, ce qui signifie qu'il n’y

a pas d'occurrence de M dans le texte T,

2. Lire M en entier, dans ce cas soit on arrive sur: (a) Un nceud interne, dans ce
cas le nombre de feuilles présentes dans le sous-arbre correspond au nombre
d’occurrences de M dans T. (b) Sur une feuille, ce qui signifie qu'il y a une seule
occurrence de M dans T, et elle se trouve a la position indiquée par le numéro de

la feuille.

Il existe plusieurs algorithmes pour la construction de I'arbre des suffixes; les plus
importants sont la méthode de Weiner [Wei73 ], McCreight [McC76] et de Ukkonen
[Ukkgs]. La méthode Weiner a été la premiére & montrer que les arbres des suffixes,
peuvent étre construits en temps linéaire. Quant a la méthode Ukkonen, elle est tout
aussi rapide, mais elle utilise beaucoup moins d’espace mémoire [ Gusg7].

Par ailleurs, I'arbre des suffixes peut étre construit en un temps et espace linéaires :
pour un texte de longueur 1, la construction est effectuée en temps O(n) [Gonoo]. La
recherche de toutes les occurrences d'un motif M de k caractéres nécessite un temps

d’ordre O(k + ¢), ou c est le nombre d'occurrences de M dans l'arbre [ Gonoo].

2.3.2.2 LES TABLEAUX DES SUFFIXES

Le tableau des suffixes (en anglais Suffix Array), est une structure de données qui a été
introduite par Manber et Myers [MMo3 ] et indépendamment par Gonnet et al. sous
le nom de Tableau de PAT [ GBYSo2]. Le tableau des suffixes contient tous les suffixes
triés par ordre alphabétique ainsi que leurs positions dans le texte.

La construction de la table des suffixes d’un texte T'de longueur n, passe par les étapes

suivantes :

1. Larécupération de tous les n suffixes du texte T.

2. Ordonner les suffixes d'une maniére croissante selon 'ordre lexicographique.
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Suffixe $ | a$ | aba$ | annaba$ | ba$ | naba$ | nnaba$
position 7 6 4 1 5 3 3

Figure 2.4: Le tableau des suffixes de la chaine annaba$.

3. Chaque suffixe a une position de début dans T; par exemple, le suffixe a la posi-
tion o est T'lui-méme. La position 2 indique le début de la sous-chaine T[2].. T[n—
1} , etc.

4. Une fois les suffixes sont ordonnés, leurs positions de début forment le tableau
des suffixes; i.e. le tableau des suffixes de T contient seulement les positions des
débuts (triés) de ces suffixes. Par exemple, la figure 2.4 illustre le tableau des

suffixes de la chaine annaba$.

Pour rechercher un motif M dans le tableau des suffixes, il suffit de trouver ce motif
comme un préfixe de I'un des suffixes de la chaine. Comme le tableau est trié par or-
dre alphabétique, donc on aura les suffixes commencant par le motif recherché dansla
méme partie dans le tableau des suffixes. Le tableau des suffixes peut étre construit en

O(n logn) dans le pire des cas et O(n loglog n) en temps moyen [CNP " 12].

LA DETECTION DU PLAGIAT PAR MODELES DE SUFFIXES

Lutilisation d'un modele de suffixes dans la détection du plagiat passe par trois étapes:

1. Construction d’'un modéle de suffixes. Dans cette étape un modele de suffixe
est construit pour le document suspect et pour chaque document dans la collec-

tion de référence, ce qui implique un effort de calcul et d'espace tres élevés.

2. Stratégie de sélection de motif. Contrairement aux systémes de recherche
d’information, dans le cas d'un systéme de détection du plagiat le motifrecherché
est inconnu [Bakos]. Pour cette raison une procédure de sélection des parties

suspectes dans un document est nécessaire.

3. Recherche. Une recherche est lancée dans tous les modéles des suffixes de la
collection de référence pour trouver des passages similaires a ceux des parties

suspectes sélectionnées.
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Dans le contexte de détection du plagiat, Baker [Bakos] a été parmi les premiers a
utiliser les arbres de suffixes pour mesurer la correspondance entre les codes sources.
Elle a augmenté les sommets des arbres avec des informations de position qui ont per-
mis de détecter toutes les correspondances avec une longueur maximale. Elle a aussi
suggérée l'adaptation de cet algorithme au contexte de détection du plagiat de texte,
mais elle n'a pas poursuivi cette application. Monostori et al. [MZSoo] construisent
un arbre des suffixes pour chaque document a comparer. Par la suite, le taux de corre-
spondance est calculé a l'aide de l'algorithme statistique de Chang et Lawler [CLo4].
Khmelev et Teahan [KTo3] ont construit un systéme basé sur les tableaux des suf-
fixes et une fonction nommée la “R-mesure” pour calculer la similarité entre deux doc-
uments. Cette fonction somme la longueur de tous les suffixes partagés entre les deux
documents.

La force des approches de détection du plagiat avec des modeles des suffixes est leur
précision dans la détection des chevauchements textuels, i.e. si deux documents parta-
gent des sous-chaines, les modeles des suffixes assurent la détection de ce chevauche-
ment. Cependant, I'inconvénient majeur de ces modeéles est qu’ils ne permettent de
détecter que des passages exactes ou trés proches. Ainsi que I'effort de stockage et de

calcul requis est trés élevé [CNP T 12].

2.3.3 DETECTION DU PLAGIAT A BASE D'UN MODELE VECTORIEL CLASSIQUE

Dans cette famille d'approches, la détections du plagiat est basée sur 'analyse des oc-
currences de mots dans les documents. En effet, la représentation des documents par
des modeles vectoriels classiques (sacs de mots) est utilisée pour mesurer la similarité
globale entre documents. Le modeéle vectoriel est fréquemment mis en ceuvre dans
le domaine de RI, notamment pour I'indexation et la classification des documents
[SB88]. Nous présentons tout d’abord le principe général du modele vectoriel. Par
la suite, nous discutons sa mise en ceuvre pour la détection du plagiat.

Un Modeéle Vectoriel (MV) (en anglais Vector Space Model (VSM)) permet de
représenter un document par un vecteur v dans un espace a n dimensions, ou chaque
entrée i dans v correspond a un terme du vocabulaire, et n correspond au nombre de

termes dans le vocabulaire du modele. La valeur de v; représente le poids affecté au
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Figure 2.5: Un exemple d'un modeéle vectoriel pour deux documents issu de [Pou11].

terme i du vocabulaire; ce poids permet d’évaluer I'importance du terme dans un doc-
ument. Plusieurs méthodes de pondération sont utilisées dans la littérature telles que
: le nombre d'occurrences de ce terme dans le document (Term frequency TF), ou
I'importance du terme dans I'ensemble de la collection (Inverse Document Frequency
IDF), 'hybridation de ces deux pondérations (TF-IDF) est souvent utilisée dans les
modeles vectoriels [C " 03, UDo3]. Un exemple d'un modéle Vectoriel est présenté par
la figure 2.5. Dans cet exemple, le poids de chaque terme est le nombre d'occurrences
de ce terme dans un document.

Les systemes de détection du plagiat utilisent souvent un seul modéle d’espace vec-
toriel pour représenter la totalité du document (MV global) [Dreo7, HZo3, SLL97].
Cependant, certains systemes utilisent plusieurs modeéles qui codent des paragraphes
ou des phrases (MVlocal) pour effectuer une évaluation de similarité pluslocale [ZMKGoo,
KGHo6, HKF " 10]. Cette approche augmente la précision de la détection, mais elle
est plus cotteuse en termes d’effort de calcul.

La plupart des systémes de détection du plagiat basés sur le MV considérent les
mots comme termes [ Dreo7, HZo03 ], cependant n'importe quelle entité linguistique
peut étre utilisée comme terme, par exemple, les n-grammes de mots [BBC oo,
DRRA10] ou les phrases [KGHo6, ZMKGog]. Avant la construction du modéle, les
termes subissent le plus souvent une phase de pré-traitement (normalisation) qui peut

inclure racinisation, lemmatisation et la suppression de mots vides [HZo03 ].
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Mesurer la similarité entre deux documents est assurée par des fonctions de sim-
ilarités entres leurs MVs. Un score de similarité (généralement compris entre [0,1])
est associé a chaque couple de vecteurs. La plupart des travaux utilisent la mesure de
similarité cosinus [Dreo7, HKF ' 10, ZMKGog]. Cependant, des fonctions de simi-
larité plus complexes intégrent des informations sémantiques pour identifier le plagiat
déguisé, par exemple Kang et al. [KGHo6] proposent une fonction de similarité qui
évalue les correspondances entre mots au niveau des phrases, y compris les synonymes
et les chevauchements entre les vecteurs de mots. Ainsi, Tsatsaronis et al. [TVGK1o],
Pera et Ng [PN11] utilisent WordNet [Milgs ] et l'encyclopédie Wikipedia® pour don-
ner un poids supplémentaire aux termes sémantiquement liés. Certains travaux ont
expérimenté des fonctions probabilistes telles que Kullback-Leibler (KL) divergence
[YCos] etlikelihood [MBC o5 ]

Dans le contexte de détection du plagiat les MVs ont prouvé leurs performances
pour identifier le chevauchement textuel. Par exemple Hoad et Zobel [HZ03] pro-
posent un MV a fréquences relatives (Relative Frequency Model (REM)) pour la dé-
tection du plagiat. Ce modele a été initialement proposé par Shivakumar et Garcia-
Molina [SGMos ]. Pour construire les vecteurs des documents, le modéle RFM sélec-
tionne seulement les termes qui apparaissent dans les deux documents avec un nombre
d’occurrence supérieurs a un seuil donné. Par la suite, la détection de similarité est ef-
fectuée avec l'utilisation d’une la fonction cosinus [SB88] entre vecteurs.

Le principe de termes partagés avec un nombre comparable de fois est aussi utilisé
par Stein [SZEo6] pour créer un modéle nommé Signature Floue (SF). Toutefois, Stein
propose une normalisation par rapport a la collection de documents, et non entre les
couples de documents. Ce modéle représente chaque document par un ensemble de

classes de préfixes (entre 10 et 30 classes) au lieu d’'un ensemble de termes.

2.3.4 DETECTION DU PLAGIAT A BASE DES WORD EMBEDDINGS

Le plongement de mots ou plongement lexical (en anglais Word Embeddings (WE))
permet de représenter les mots par des vecteurs dans un espace multidimensionnel,
en prenant compte le contexte des mots dans le texte. Cette représentation est prin-

cipalement issue des modéles de langue neuronaux [BDV]Jo3], et elle se fonde sur la

'https://en.wikipedia.org(consulté le 07/01/2018 & 13h)
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construction d'un modele sémantique qui projette les termes d'une langue dans un es-
pace dans lequel certains liens sémantiques entre ces termes peuvent étre observés et
mesurés. Lavantage majeur de ce modele sémantique est qu’il permet de conserver
les propriétés sémantiques et syntaxiques de la langue [MYZ13]. 1l faut noter que
plusieurs appellations sont utilisées pour désigner la notion de word embeddings, par
exemple, le plongement de mots [VCR15 ], le plongement lexical [Bra1s], la représen-
tation vectorielle continue des mots [JMDL16] ou la représentation distributionnelle
distribuée continue de mots [Fer17]. Afin d’éviter toute ambiguité terminologique,
nous choisirons d’utiliser dans ce qui suit 'appellation populaire anglaise word embed-

dings.
2.3.4.1 MODELES EXISTANTS

Danslalittérature, plusieurs techniques ont été proposées pour construire des modeles
word embeddings; les plus connus sont:

Collobert et Weston [ CWo8] présentent une architecture unifiée pour le Traite-
ment Automatique du Langage Naturel (TALN) basée sur un réseau neuronal profond
et entrainé simultanément sur quatre tiches classiques: annotation en parties du dis-
cours, segmentation en chunks, reconnaissance d’entités nommées et I'étiquetage en
roles sémantiques. Le modéle de [CWo8] est stocké dans une matrice M € R¥IDI)
ou D est un dictionnaire de tous les mots uniques dans le corpus d’apprentissage, ol
chaque mot est représenté par un vecteur de d dimensions. Indépendamment, une
idée similaire a été proposée et utilisée par Turian et al. [TRB1o].

Mnih et Hinton [MHog ] proposent une autre forme pour représenter les mots dans
un espace vectoriel continu, nommé HLBL (de I'anglais Hierarchical Log-Bilinear Model).
Comme pratiquement tous les modeles de langue neuronaux, HLBL est un mode¢le
probabiliste qui représente chaque mot avec un vecteur de caractéristiques a valeurs
réelles. Pourles n-grammes de mots, HLBL concaténe les (n-1) premiers mots (w,..w,_, )
et entraine le modéle linéaire de neurones pour prédire le mot w,.

Mikolov et al. [MYZ13] utilisent le réseau de neurones récurrent de Mikolov et
al. [MKB™" 10] et une version simplifiée de Bengio et al. [BDVJo3] pour appren-

dre un modéle word embeddings, nommé “wordzvec”. Dans le modéle “wordavec” les
)
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CBOW Skip-gram

Entrée Projection Sortie Entrée Projection Sortie

Figure 2.6: Larchitecture CBOW [MCCD13] et Skip-gram [MSC " 13]

poids du réseau récurrent entrainé sont utilisés comme une représentation vectorielles
des mots. Deux architectures neuronales sont proposées pour apprendre le modéle
“wordzvec”: une dénommée sac-de-mots continu CBOW (de l'anglais Continuous
Bag-Of-Words) [MCCD13] et l'autre Skip-gram [MSC'13]. Lobjectif du CBOW
est de prédire un mot a partir de son contexte d'apparition, en utilisant une fenétre de
mots. Soit une suite de mots S = w,, w,, ..., w;, le modele CBOW permet de prédire
tous les mots w; de leurs environnants de mots (wy_;, , Wi, Wity, ..., Wey). En re-
vanche, la deuxiéme architecture Skip-gram permet de prédire, pour un mot donné, le
contexte dont il est issu (mots environnants). Ces deux architectures sont illustrées
par la figure 2.6.

Pennington et al. [PSM14] présentent un nouveau modeéle, dénommeée Global Vec-
tors (GloVe). Dans ces travaux, ils ont montré qu'il n'était pas nécessaire d'utiliser
des réseaux de neurones pour trouver presque les méme résultats. GolVe repose ainsi
sur l'utilisation de co-occurrences entre les mots pour construire une matrice de co-
occurrences M. Par la suite, la matrice M est utilisée pour calculer la probabilité que le
mot w; apparait dans le contexte d’'un autre mot w;, cette probabilité P(i/j) représente
la relation entre les mots.

Récemment, plusieurs travaux ont utilisé le modeéle word embeddings dans différentes
tiches de TALN, par exemple, la similarité sémantique entre textes [NFS17a, FABS17a,
ABC*15, TZLW17, WHJ " 17a], la classification [TWY " 14, ZZL15], [YMO17] etla

détection du plagiat [FABS17b]. Les systémes de détection de plagiat basés sur les

40



Chapitre 2. Détection du plagiat

word embeddings utilisent le modéle généré afin d’identifier et de mesurer les relations
sémantiques entre textes. La plus part de ces systémes utilisent le modéle word embed-
dings afin d’identifier les relations sémantiques entre les mots comme par exemple la

synonymie ou le changement de nombre et de genre.

2.3.4.2 PROPRIETES DU MODELE WORD EMBEDDINGS

Dans le modele word embeddings les mots sont représentés par des vecteurs dans un
espace multidimensionnel (en prenant en compte le contexte des mots). En effet,
Mikolov et al. [MYZ13] ont observé un aspect trés important concernant les régu-
larités sémantiques et syntaxiques dans ce modele : ils ont montré que les angles entre
les projections des mots sont corrélés aux relations sémantiques qui les relient. Par ex-
emple, « singulier/pluriel », « féminin/masculin> ou « pays/capitale ». Grace a cette
observation, nous pouvons exploiter ces relations avec des opérations arithmétiques
simples sur ces vecteurs.

La relation sémantique entre deux mots w; et w; (e.g. la synonymie ou le change-
ment de nombre et de genre) est obtenue en comparant leurs représentations vecto-
rielles v; et v; en utilisant la similarité cosinus, la distance euclidienne, la distance man-

hattan ou n'importe quelle autre fonction de similarité.
Ilustration. Soient les trois mots: 4seld| (Tuniversité), sl (le soir) et 4 (la
faculté). La similarité sémantique entre eux est mesurée en calculant la similarité
cosinus entre leurs vecteurs comme suit:

sim (sl | cLld))= cos(v(ansld1), v(sld))) = 0,13

sim(aseld, 1801) = cos(v(aneld)), v(a1)) =0, 72

Linterprétation est que les mots 11 (la faculté) et dnslk) (Iuniversité) sont séman-
tiquement plus proches que les mots s Ll (le soir) et ansldL| (Tuniversité).

Une autre propriété tres intéressante du modéle word embedding est I'additivité de
ces vecteurs [MYZ13]. Par exemple, soient les six mots ¢lbe (roi), e, (homme), U
(reine), ST‘/\; (femme) £ L\ (rois) et KWL (reines). On observe que le vecteur le plus
proche de v(ls) + v( o) — v(ST/\‘) est le vecteur v( S ). On obtient ainsi, la rela-
tion v(&le) — v(s) & v( Jo ) — v(STL/\;). Ceci indique que le modeéle word embed-
dings capture le changement de genre grammatical [MWSC15]. De plus, on constate

que la distance entre le vecteur v( L)) — v(&ls) ~ v(KW)) — v($), cequi veut
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Femme Reines
/ Tante
Homme / Rois
Oncle )
Reine Reine
Roi Roi

Figure 2.7: Exemple de relation genre et singulier/pluriel entre les vecteurs de mots issue de
[MYZ13]

dire qu'on peut identifier la relation singulier/pluriel avec ce modéle. Ce phénoméne

est illustré dans la figure 2.7.

2.3.5 DETECTION DU PLAGIAT A BASE DES CITATIONS

Lefficacité d’un systéme de détection du plagiat est mesurée en fonction du type de
plagiat détecté. Idéalement, le systéme de détection du plagiat devrait détecter a la fois
la similarité lexicale et sémantique entre documents. Par conséquent, la capacité de dé-
tection dépend fortement de la fonction de similarité. La fonction de similarité dépend
également de caractéristiques des marqueurs textuels a analyser pour calculer le taux
de similarité (score de similarité). Considérant chaque entité identifiable d’un texte
comme un marqueur textuel potentiel, en effet, il existe deux types de marqueurs: des
marqueurs dépendants de la langue, par exemple : les caractéres, mots, n-grammes de
caractéres/mots, efc. Le deuxieme type sont les marqueurs indépendants de la langue,
comme par exemple : les formules, les dates et les citations [Gip14]. La Détection du
Plagiat par Citation (DPC) est visiblement basée sur le deuxiéme type de marqueurs
(les citations). Contrairement aux autres techniques précédemment décrites, cette
technique est totalement indépendante du lexique et de la langue utilisée.

La détection du plagiat par les citations utilise la similarité structurelle a base des
citations comme un indicateur de similarité sémantique entre documents. Un Sys-
téme de Détection du Plagiat par Citation (SDPC) repose principalement sur un proces-
sus en trois étapes [Gip14]: (i) tout d'abord le SDPC extrait la séquence de citations

du document suspect (Seqsuspect) et source (Seqqource); (ii) un algorithme d’alignement
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Figure 2.8: Concept général d'un SDPCissu de [Gip14]

de séquence est utilisé (p. ex. Needleman-Wunsch [NW70]) pour aligner les deux
séquences Seqsources S€suspect; (iii) les deux séquences alignées sont comparées pour dé-
tecter un potentiel plagiat.

La figure 2.8 illustre le concept général d’un systéme de détection du plagiat avec
les citations. Dans cet exemple les séquences de citations des deux documents Docy
(source) et Docy (suspect) sont les suivantes: Sequee = CDE, Seqquspec = CDCED,
“Ins.” représente les citations non partagées et la sous-séquence de citations partagées
entre Doc, et Docg est CDE.

Il est important de noter l'existence de certaine techniques utilisées par les auteurs
pour contourner les SDPCs comme : la transposition, écaillage (Scaling), l'insertion et

la substitution de citations.

« Transposition. Lordre de citations dans le document source peut étre transposé
parle plagieur. Cette transposition peut prendre plusieurs formes comme le change-

ment de styles de citation ([1,2,3] == [1-3]) ou le réarrangement ([1,2,3] =

[2,1,3]).

o Ecaillage. C'est le fait d’utiliser la méme citation plus d’une fois, par exemple, si la

séquence de citations du document source est [1], [2], [3], [4] le document suspect
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sera paraphrasé de fagon que la séquence suspecte soit : [1], [3], [1], [2], [4], [1]-

« Insertion et Substitution Les plagieurs peuvent insérer des citations non partagées
supplémentaires ou remplacer les citations existantes par des citations sémantique-
ment similaires. Par exemple, si la séquence source est : [1], [2], [3], [4], le document
suspect sera représenté par la séquence suspect suivante: [1], [x,], [37], [x.], [2], [4],
[x,], ol les x; représentent les citations non partagées insérées et [3], [4’] sont des
citations non partagées sémantiquement similaires a [3] et [4], i.e [3], [4] sont des

citations contiennent les mémes informations que [3] et [4].

Pour lutter contre ces trois techniques de plagiat déguisées, Gipp et al. [Gip14]
proposent deux systémes de détection du plagiat avec citation. ILe premier est basé
principalement sur la proximité et I'ordre des citations [ GBog], tandis que le deux-
itme SDPC [GB1o] utilise le couplage bibliographique [AJo8], la mesure GCT (de
l'anglais Greedy Citation Tiling) [Wis93 ], Citation Chunking [2Gog] etla pluslongue

séquence de citations commune (LCS) [CRo3].

2.4 DETECTION DU PLAGIAT TRANSLINGUE

Le plagiat translingue (en anglais cross-lingual) est une forme de plagiat par traduc-
tion, c’est-a-dire que le document plagié est le résultat d'une traduction (manuelle ou
automatique) d’'un document original dans une autre langue [BC10]. La tache de
détection du plagiat translingue est relativement difficile compte tenu de la diversité
des langues et les propriétés lexicales, syntaxiques et sémantiques de chaque langue
[FABS17b, NFSC17]. Dans la littérature plusieurs approches sont proposées pour la
détection de similarité translingue; nous pouvons les classer en fonction de la stratégie
utilisée pour détecter une telle similarité en cinq classes : approches basées sur la syn-
taxe, les corpus paralleles et comparables, les dictionnaires, et la traduction automa-
tique [FABS16]. La figure 2.9 illustre une taxonomie de différentes approches de dé-
tection de similarité translingue. Dans ce qui suit nous fournirons une bréve présenta-

tion de chacune de ces classes.
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Approches basées sur la syntaxe
Length Model [HPB " 03], CL-CNG [MMo4]

Approches basées sur un dictionnaire
CL-CTS [GBCR12], CL-DBLI [Pat12], CL-PDAE [ATA16]

Approches basées sur les corpus paralléles
CL-ASA [BCRPJo8], CL-LSI [PBCSR11], CL-KCCA [VSTCo3], CL-AE-LSI [Hat15]

Approches basées sur les corpus comparables
CL-KGA [FSGR13], CL-ESA [GMo7]

Approches basées sur la traduction automatique
Kent and Salim [KS10], Muhr et al. [MKZG10], SS-CL-AES [Alz16], CL-PDAE [ATA16]

Figure 2.9: Taxonomie des différentes approches de détection de similarité translingue [NFSC17],
issu des travaux de Potthast et al. [PBCSR11] et Danilova [Dan13]

2.4.1 APPROCHES BASEES SUR LA SYNTAXE

Concernantles approches basées sur la syntaxe, I'idée clé consiste a comparer les textes
multilingues sans traduction. Par exemple, Pouliquen et al. [HPB 03] proposent un
modeéle de longueur de textes LM (de l'anglais Length Model) pour estimer la similarité
entre textes dans plusieurs langues. Il est principalement basé sur la comparaison de
la taille des textes. Ils ont observé le fait que les longueurs des textes dans diftérentes
langues sont étroitement liées par un facteur. Ainsi, ils ont montré I'existence d'un
facteur diftérent pour chaque paire de langues.

McNamee et Mayfield [MMo4] introduit le modeéle C-CLN (Cross-Language Char-
acter N-Gram) afin de comparer deux textes en utilisant leur représentation par
vecteurs de n-grammes. C-CLN permet d'obtenir de bonnes performances avec des

langages proches les uns des autres, a cause des racines communes.

2.4.2 APPROCHES BASEES SUR UN DICTIONNAIRE

Dans cette classe d’approche, la similarité entre textes est mesurée en construisant un
modéle d’espace vectoriel des unités textuelles. En effet, un vecteur de concepts est
construit pour chaque unité textuelle a I'aide d’un dictionnaire ou de thésaurus. En-
suite, la similarité entre les vecteurs de concepts est mesurée en utilisant la similar-

ité cosinus, la distance euclidienne, ou n'importe quelle autre mesure de similarité
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[Dan13].

Guptaetal. [GBCR12] présentent un modeéle de similarité conceptuel multi-lingue
basé sur un thésaurus CL-CTS (de l'anglais Cross Language Conceptual Thesaurus-
Based Similarity model) pour mesurer la similarité entre textes écrits en trois différentes
langues : espagnol, anglais et allemand. Apres une phase de pré-traitement qui inclut la
racinisation, lemmatisation et la suppression de mots vides. Le modéle CL-CTS pro-
jette les textes dans l'espace des domaines spécifiques EuroVoc?, afin de construire des
vecteurs de concepts. Ensuite, la similarité entre textes est estimée avec la similarité
cosinus entre ces vecteurs.

Dans un autre travail, Pataki [Pat12] présente un modeéle indépendant du langage
basé sur un dictionnaire nommé CL-DBLI (de l'anglais Cross Language Dictionary-
Based Language Independent). Le modéle CL-DBLI définit une fonction de distance
entre les phrases basée sur un dictionnaire de synonymes et de traduction. Dans ce
modeéle, les phrases sont évaluées en plusieurs étapes afin daméliorer la précision de
calcul. Ainsi, les principales étapes sont : la désambiguisation lexicale, la traduction
des synonymes (i.e. la génération de toutes les traductions possibles) et enfin la com-

paraison entre les phrases traduites.

2.4.3 APPROCHES BASEES SUR LES CORPUS COMPARABLES

Dans cette classe dapproches, les corpus comparables sont utilisés pour construire un
modele translingue. Par exemple, Gabrilovich et Markovitch [GBBMLY12] présen-
tent un modéle d’analyse sémantique explicite translingue. Ce modele repose sur
l'analyse sémantique explicite des termes ( Explicit Semantic Analysis, ESA). LESA per-
met d’indexer ou de classer un texte donné par rapport a un ensemble de catégories
externes explicitement données. Ainsi, elle indique a quel point un mot donné dans le
texte d'entrée est associé a un document spécifique dans ce corpus. Dans ce modéle,
deux textes sont liés sémantiquement bien qu'ils n‘aient aucun mot en commun. Pot-
thastetal. [PBCSR11] utilisent Wikipedia comme un corpus comparable pour estimer
la similarité de deux documents en calculant la similarité de leurs représentations ESA.

Franco-Salvador et al. [FSGR13] introduisent le modéle CL-KGA (de l'anglais
Cross-Language Knowledge Graph Analysis). CL-KGA utilise les graphes de connais-

*http://eurovoc.europa.eu/(consulté le 13/01/2018 & 11h)
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sances (Knowledge Graphs) construits a partir du réseau sémantique multilingue Ba-
belNet [NP12b] pour représenter les textes de langages différents. La comparaison

entre deux textes est effectuée en comparant leur graphes de connaissances.

2.4.4 APPROCHES BASEES SUR LES CORPUS PARALLELES

En ce qui concerne les modeles basés sur des corpus paralleles, Barrén-Cedefio et
al. [BCRPJo8] proposent une approche d’analyse de similarité avec l'alignement
translingue ( Cross-Language Alignment Similarity Analysis (CL-ASA)). CL-ASA estime
la similarité entre deux unités textuelles en utilisant un dictionnaire statistique bilingue
extrait a partir d’'un corpus paralléle. La méme idée a été indépendamment présentée
par Pinto etal. [PCBC " o9].

Potthast etal. [PBCSR11] introduisent un modeéle translingue basé surI'indexation
sémantique latente (en anglais Latent Semantic Indexation (LSI)) [DDF " go]. LSI per-
met de construire des relations entre un ensemble de textes et les termes qu’ils conti-
ennent, en construisant un espace de concepts liés aux textes et aux termes. Ce modéle
utilise un corpus parallele avec la LSI pour estimer la similarité entre deux documents
écrits avec différentes langues.

Vinokourov et al. [VSTCo3] proposent aussi un autre modeéle qui repose sur la
construction des espaces de concepts par LSI; ce modéle est nommée CL-KCCA (de
langlais Cross-Language Kernel Canonical Correlation Analysis). CL-KCCA définit une
nouvelle mesure nommeée la F-corrélation canonique des noyaux pour comparer deux
espaces de concept.

Dans le contexte de la similarité sémantique translingue arabe-anglais. Hattab
[Hat15] a aussi utilisée LSI pour construire un espace sémantique multilingue arabe-
anglais a partir duquel il mesure la similarité sémantique deux textes donnés, 'un en

arabe et l'autre en anglais.

2.4.5 APPROCHES BASEES SUR LA TRADUCTION AUTOMATIQUE

Dans la littérature, plusieurs approches sont proposées pour la détection de similar-
ité textuelle translingue en utilisant la traduction automatique [BCGR13], [KS10],
[MKZG10],[Alz16], [ATA16] et [NFSC17]. L'idée générale de ces approches repose

sur la traduction automatique des textes vers la méme langue (langue pivot), par la
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suite une comparaison monolingue est effectuée [BCGR13].

Par exemple, Kent et Salim [KS10] exploitent Google Translate API® pour traduire
les textes. Apres la suppression des mots vides, la racinisation des mots et la segmen-
tation des textes traduits, [KS10] utilisent la technique d’empreinte digitale (cf. section
2.3.1) pour effectuer une comparaison mono-lingue.

Aprés une traduction automatique des textes vers la langue pivot, Barron-Cedefio
etal. [BCRAL10] proposent dutiliser un vecteur caractéristiques (sac de mots) avecla
pondération TF-IDF [ SB88] pour représenter chaque texte. Ensuite, une comparaison
mono-lingue est effectuée par similarité cosinus entre vecteurs.

Au lieu de traduire les textes, Muhr et al. [MKZG10] remplacent chaque terme
dans le texte par ses traductions les plus probables dans la langue pivot. Ils exploitent
le corpus Europarl [Koeos] pour substituer chaque mot par les 5 traductions les plus

probables.

2.5 MZETRIQUES D'EVALUATION

Afin d’évaluer au mieux un systéme de détection du plagiat, Potthast et al. [PSBCR10]
ont proposé les quatre mesures orientées plagiat suivantes: précision, rappel, granularité
et plagdet. Ces métriques sont calculées en utilisant deux ensembles Set R, ou S =
{51, 85, .-, 5, } représente les cas réels de plagiat annotés dans le document source et
R = {r,, 1., ..., 7} désigne les cas détectés par le systéme de détection. Dans le but
de mieux illustrer ces métriques, nous reprenons l'exemple de Barrén-Cedefo [BC10]

(voir figure 2.10).

2.5.1 PRECISION

Représente la proportion des passages détectés par le systéme qui sont réellement des
cas de plagiat sur I'ensemble de tous les passages détectés. La précision est déterminée

par la formule (2.1).

Précision(S,R) =

1 | Ues(s N )l
E;R " (2.1)

3https://cloud.google.com/translate/(consulté le 13/01/2018 & 19h)
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S
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document sous forme de | | caractéres originaux
chaine de caractéres W caractéres plagics

EX5] caractéres détectés

Figure 2.10: Résultats d’un systéme de détection du plagiat issu de [BC10]

2.5.2 RAPPEL

La proportion des passages détectés par le systéme par rapport a I'ensemble des pas-

sages plagiés. Le rappel est donné par la formule (2.2).

N
Rappel(S, R) Z |Ur6R s0) (2.2)

seS
2.5.3 GRANULARITE

Il estimportant de noter que les systemes de détection du plagiat détectent parfois des
passages qui se chevauchent pour le méme cas de plagiat. Pour résoudre ce probleme,
une métrique de granularité est également utilisée. La granularité détermine si un pas-

sage est détecté par morceaux ou en totalité.

Granularité(S, R) Z |Rs| (23)
SES

avec Sg C § est I'ensemble des cas plagiat qui ont été détectés, et R, C R sont les

passages retrouvés plagiés pour un cas s donné, tel que:

Sg={s|s € SATre€R: rdétectes}.
R, = {r|r € R A rdétectes}.
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2.5.4 PLAGDET

Le plagdet (plagiarism detection) est une mesure combinant le rappel, la précision ainsi
que la granularité. Il permet un classement absolu entre les différents systémes de dé-

tection du plagiat [PSBCR10].

F
Placdet(S. R) — mesure .
ag e ( ) ) logz(l —+ Granularité(& R)) (2 4)

avec Fyuesure combine la précision et le rappel est leur moyenne harmonique. Comme

le montre la formule (2.5).

Précision * Rappel

(2.5)

Fmesure =2 *
Précision + Rappel

2.6 CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce chapitre les méthodes fondamentales expérimentées dans
la littérature pour la tiche de détection du plagiat. Deux grandes approches se dis-
tinguent : la détection extrinséque et intrinséque. La détection extrinseque consiste
a comparer un document suspect avec une collection référence pour trouver des pas-
sages similaires. La détection intrinséque utilise une étude statistique fondée sur les
caractéristiques linguistiques d’un texte afin de caractériser les variations stylistiques
de l'auteur.

En second lieu, nous avons présenté en détail les méthodes de détection du plagiat
monolingue et translingue. Nous avons présenté également les métriques d’évaluation
utilisées afin d'‘évaluer au mieux un systeme de détection du plagiat, a savoir la préci-
sion, le rappel, la granularité et le plagdet.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons les défis associés au traitement automa-
tique de l'arabe, ainsi que le probléme de détection du plagiat dans les documents
arabes. Nous présenterons également les systémes de détection du plagiat dans les
documents arabes décrits dans la littérature.

\'
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Détection de plagiat dans les documents arabes

Dans ce chapitre, nous introduisons les caractéristiques de la langue arabe. Nous dis-
cutons aussi les difficultés rencontrées et les défis associés au traitement automatique
de la langue arabe. C’est sur cette langue en particulier, que nos travaux se porteront.
Ainsi, nous présenterons dans la suite de ce chapitre les systémes de détection du pla-

giat dédiés pour la langue arabe.

3.1 PARTICULARITE DE LA LANGUE ARABE

La langue arabe est une langue sémitique qui s’écrit et se lit de droite a gauche. Elle
est une langue officielle dans 22 pays et la langue maternelle de plus de 330 millions de
personnes. En 2017, l'arabe était considérée comme la quatrieme langue la plus utilisée
sur Internet [Sad15]. Elle est aussi I'une des six langues officielles des Nations Unies

(ONU)™.

http://www.un.org/fr/sections/about-un/official-languages/ (consulté le 18/12/2017 & 10h)
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Debut Milieu Fin Isolée
—— skl o= =t

Table 3.1: Différentes représentation de la lettre (s selon sa position dans le mot.

3.1.1 SYSTEMES D'ECRITURE DE LARABE
3.1.1.1 ALPHABET

3 \” « »
)

Lalphabet de I'arabe compte 28 lettres, avec 25 consonnes et 3 voyelles longues
et“s” [Sad1s]. Laforme morphologique delalangue arabe est trés complexe en raison
de la variation morphologique de ces lettres ainsi que le phénomene d’agglutination
[KGKo1]. Les lettres changent de forme d’écriture selon leurs positions dans le mot.
On note quatre positions début, milieu, fin et isolée. Le tableau 3.1 illustre la représen-

tation de la lettre “ =" selon sa position dans le mot.

3.1.1.2 VOYELLATION

-
« »

Larabe comporte aussi cing signes diacritiques (voyelles courtes) : Fatha “_”, Damma

b w °
“_ Kasra “, Chadda “_” et Sukin “_” , ainsi que la combinaison de ces derniers engen-

r @ s
« » o« » o« »

dre d’autres signes de voyellation comme: “_", 7, “_” , efc. Les signes de voyellation

sont notés sous la forme de signes diacritiques placés au-dessous ou au-dessus des let-

s
z

PR A S A
tres, par exemple: “ UL % KI” De plus, les mots indéfinis (mots sans l'article défini
“AL”(J1) ) peuvent prendre des diacritiques spéciaux (la double voyelle) la fin du mot
notées par “nounatation” ou “tanwine” ((y sJ!) . En effet, le tanwine est représenté ala

fin du mot par la double utilisation des trois signes diacritiques de base Fatha, Damma

z §

«» «» o« »

et Kasra: “, “”, “.% On peut voir sur le tableau 3.2, les différents types de voyelles
courtes en arabe avec leurs représentations.

Généralement, les diacritiques sont facultatifs, c.-d-d. un texte arabe peut étre
représenté avec ou sans diacritique. Le fait que la présence soit optionnelle des di-
acritiques peur générer une ambiguité lexicale, car chaque lettre dans un mot arabe

peut prendre une des voyelles courtes possibles, ce qui crée un nombre important de

combinaisons de mots. D’aprés [Chaoo] I'absence de voyellation en arabe engendre
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Voyelle courte Nom en arabe Nom en francais Exemple
- Al Fatha e
: Aol Damma @R D)
- 3 S Kasra L
: S Sukun Diaia
- B Chadda Jell
Z (Crs) Oinia Fathayne (Tanwine) clay
s (Cnsh) Gllen Dammatayne (Tanwine) SN
- (Crsl) o S Kasratayne (Tanwine) e
¢ s giie bl Chadda+ Fatha el
2 dogaina il Chadda+ Damma e
" B s B0 Chadda+ Kasra plre
: il (g8 a8 Chadda+ Tanwine L=
2 pzall (g8 a3l Chadda+ Tanwine L
: PRSP Py Chadda+ Tanwine =

Table 3.2: Différents types de voyelle courte en arabe

Interprétation |
e de

Interprétation Il Interprétation Il

(llc. Savoir (alc

s Il a écrit Il a été écrit Des livres

Drapeau Enseigne

Table 3.3: Ambiguité causée par I'absence des diacritiques pour les mots =S~ et éc

une complexité de calcul trés importante et plus grande que ses homologues langues
latines. Le tableau 3.3 montre deux exemples d'ambiguité causée par 'absence de

voyelles.

3.1.2 MORPHOLOGIE DE LA LANGUE ARABE

Dans la langue arabe certains mots sont simples comme :jg (Ila parlé a), certains sont
plus complexes comme 05 + g( + &y =048 (Ils parlent) et d’autres sont invariables
(sans diacritiques) comme par exemple: le verbe a3 (aller) et le nom a3 (or), le
verbe _x5™ (a écrit) etle nom =S~ (livres), etc.

La morphologie est I'étude de la structure interne et de la formation des mots et

de leurs variation [Hab1o]. Cette étude s’intéresse a la fagon de décomposition d'un
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mot en plusieurs unités nommées morphémes ou unités morphologiques. En effet,
la langue arabe dispose de trois fagons pour déterminer les morphemes d'un mot qui

sont l'agglutination, la flexion et la dérivation [Ham15s].

3.1.2.1 MORPHOLOGIE AGGLUTINANTE

La langue arabe est également trés différente par rapport aux langues latines, elle est
fortement agglutinée dans le sens ot les pronoms et les prépositions et les articles col-
lent aux verbes, noms et particules auxquels ils se rapportent [ Koug1]. Ce phénomeéne
d’agglutination en arabe peut générer des mots assez complexes, comme par exemple
le mot o%: }? l:,fui;% (@ /.;"':\ o) y) , ce mot est transcrit par quatre mots en francais

: “dont nous vous abreuvons”.

3.1.2.2 MORPHOLOGIE FLEXIONNELLE

Larabe est une langue hautement flexionnelle. Cette flexion est liée a la variation de la
forme des mots en fonction de plusieurs facteurs grammaticaux [Ham1s]. La flexion
en arabe est employée pour la conjugaison du verbe, la déclinaison du nom, de mode,
de genre, de temps, de nombre et de cas, qui sont en général des suffixes et préfixes
[BGD6o].

En effet, la flexion d’un mot repose sur la concaténation d’affixes a un radical (base)
pour construire une forme fléchie. Le radical est obligatoire dans le mot, il représente
la base du mot. Donc, les mots peuvent étre générés par la concaténation d’une base
et un affixe. Un affixe peut étre un préfixe qui se situe avant la base, un suffixe (apres
la base) ou des circonfixes qui entourent la base. Par exemple pour la conjugaison des
verbes : le mot () 44 = (Ils s'arrétérent) est le résultat de la concaténation du préfixe “.”
etle suffixe “0y” avecle radical “ s 7. Dans ce cas, le préfixe “.” indique le présent etle
suffixe “04” indique que le verbe “_ss 5” (s'arréte) est conjugué a la troisiéme personne

du masculin pluriel.

3.1.2.3 MORPHOLOGIE DERIVATIONNELLE

Une autre difficulté de traitement automatique de la langue arabe réside dans le fait
que l'arabe posséde une morphologie dérivationnelle assez riche et complexe. En ef-

tet, la dérivation est un phénomene plus complexe que la flexion. Contrairement aux
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Modele Dérivation Sens
Jad VS a éerit
Jels s écrivain
Jaie v bureau
ilasa ks bibliotheque

Table 3.4: Exemples de dérivation du mot =5~

autres langues latines, un mot arabe n'est pas simplement le résultat d'une concaténa-
tion de morphémes lexicaux, comme c’est le cas pour le frangais (par exemple : infail-
liblement= in+faillible+ ment). Le processus de dérivation en arabe consiste a former
de nouveaux mots a partir des mots existants. Un mot arabe est le résultat de con-
caténation d’une racine ,Je avec combinaison de préfixes ( f'ﬁl\ A oA), suffixes (4 5L
35\, circonfixes (4 ;1! j 3%131) et d'un schéme morphologique (& 3). La racine est
trilitére ou quadrilitére et elle définit une notion abstraite [Ham15]. Par exemple, la
racine L est liée a la notion de “prier”, alors que gc est associée a la notion “savoir”.
En effet, a partir d'une racine de 3 a 4 lettres nous pouvons former jusqua 3o dérivés
verbaux et nominaux par l'application des régles morphologique [Largsa]. Le tableau

3.4 illustre un exemple de dérivation du mot g_/:{ (écrire).

3.2 SYSTEMES DE DETECTION DU PLAGIAT EN LANGUE ARABE

Ces derniéres années, le probléme de la détection du plagiat en langage naturel a sus-
cité I'intérét de nombreux chercheurs. Plusieurs outils de détection du plagiat ont
été développés, notamment pour l'anglais. Les systémes de détection du plagiat pour
l'anglais ont été largement étudiés par Chen etal. [CFL " 04] et Maureretal. [MKZo6],
Alzahrani et al. [ASA12], Bin-Habtoor et al. [BHZ12] et Gipp [Gip14].

La détection du plagiat en arabe est particuliérement difficile en raison de la mor-
phologie complexe et la structure syntaxique de 'arabe [Men12]. Afin de surmonter
ce défi, plusieurs systémes de détection du plagiat sont proposés pour l'arabe. Nous

présentons dans cette section les systemes les plus connus de détection du plagiat dans
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<w;, w; >
G el >
< e Ja>
GJU"AJGBJ:ILL>
6)1-}.\!‘\3)\...413&” >
<gasleJila >

Figure 3.1: Extraction de couples (w;,w;) [ASo9]

les documents arabes.

3.2.1 FS-APD

Alzahrani et Salim [ASog] proposent un systéme de détection du plagiat en langue
arabe basé sur les fondements de la théorie des ensembles flous [OMKog1]. Ce sys-
téme est nommé : FS-APD de l'anglais Fuzzy Statement-based Arabic Plagiarism Detec-
tion system. Le processus de détection de plagiat avec le systéme FS-APD passe par les

étapes suivantes :

1. Soient doc; et doc;un document original et un document suspect, respectivement.
doc; (original): « Mo sl fluy (o) & 5,Ludl (Lavoiture est un moyen de trans-
port). doc; (suspect): v 7Ly &Ll o2t &Ml Bluy (Les moyens de trans-
port comprennent la voiture et lavion). La premiére étape consiste a extraire toutes

les paires de mots de doc; et doc; comme illustré par la figure 3.1.

2. Dans cette étape, FS-APD calcule le coefficient de corrélation C; pour chaque
paire de mots. C; représente I'étendue de la corrélation entre chaque paire de

mots (corrélation mot-a-mot) en utilisant la formule (3.1):

l’lij

Ci' -
! (i’l,‘ + T’lj — nij)

(3.1)

ol n;; est le nombre de documents dans la collection de référence contenant les
deux mots, et n;, n; représentent le nombre de documents contenant les mots w;,
w; respectivement. Le résultat de cette étape est une matrice de corrélation mot-

a-mot pour les mots dans les documents doc; et doc; comme illustré dans Ia figure

3.2.
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<w;, w;> 5 oks L i 5l N
Bk 1 1 0.7 0.85 0.001
i - 1 0.5 0.6 0.002
Jas - - 1 0.7 0.003
5, - - - 1 0.002
gasl - - - - 1

Figure 3.2: Matrice de corrélation [ASog]

3. Ensuite, FS-APD calcule le coefficient de corrélation y , entre chaque mot w;
iy j
dans le document original doc; et le document suspect doc; (une corrélation mot-

a-document). La corrélation u; est obtenue comme suit :

ywi,doc)' =1- H (1 - Cik) (32)

wiEdog;

4. Le taux de similarité entre doc; et doc; est obtenu en appliquant la formule (3.3),

ou n est le nombre de mots dans doc;:

Dk
k=1 ywk,docj

Sim(doc;, doc;) =
n

(3.3)

5. Enfin, le taux de similarité Sim(doc;, do;) est comparé & une valeur de seuil fixe
SP pour juger si doc; et doc; sont similaires ou non. Le seuil SP est calculé en

utilisant la technique proposée par Yerra et Ng [ YNos .

Le systeme FS-APD a confirmé son efficacité dans la détection du copier-coller di-
rect avec un rappel de 100%. Cependant, les résultats montrent que ce systéme n'est
pas aussi efficace dans le cas d’'une reformulation ou d’'une substitution par des syn-
onymes avec un rappel de 0.23% et 14% respectivement. Pour adresser le probléme de
détection du plagiat avec reformulation et substitution par des synonymes, Alzahrani
et Salim [AS10] proposent aussi le systéme FSS-EPD ( Fuzzy Semantic-based Similar-
ity for Extrinsic Plagiarism Detection). Cependant, ce systéme a été testé sur I'anglais et

non sur l'arabe.
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3.2.2 IQTEBAS

Ameera et Elnagar [JE12] présentent un systéme de détection du plagiat textuel dans
les textes arabes basé sur la technique d’empreinte digitale (cf. section 2.3.1). Ce sys-
téme est nommé Iqtebas qui vient du mot arabe _#L:3| (citation). Igtebas estime le taux

de plagiat entre deux documents de la fagon suivante :

1. Une premiére étape de pré-traitement des documents est faite. Elle inclut la sup-

pression de mots vides et la racinisation des mots;

2. Lasegmentation des documents (suspects et sources) en phrases et la génération

des 3-grammes de mots pour chaque phrase;

3. Lapplication de la fonction de hachage Karp-Rabi [KR87] sur les 3-grammes de

mot;

4. Afin de construire 'empreinte digitale, Iqtebas utilise I'algorithme winnowing

[SWAO03] pour sélectionner un sous ensemble de hashes;

5. La construction d’un index inversé [ MRS 08] pour accélérer le temps de cal-
cul de similarité, de fagon que le dictionnaire de I'index contient I'empreinte de
chaque 3-gramme; etlaliste de positions contient tous les identifiants des phrases

(phrases,-d) qui contiennent ce 3-gramme;;

6. Enfin, Igtebas utilise un Modeéle de Fréquence Relative (MFR) [SGMos] et un
Modele de Proportion d’Inclusion (MPI) [BSLLo3] pour estimer le degré de
similarité entre l'empreinte digitale du document source (ED,,) et le document
suspect (EDy,). En effet, le Modéle de Fréquence Relative (MFR) [SGMos ]
propose une mesure de similarité asymétrique entre deux vecteurs (dans le
cas d’Iqtebas entre deux empreintes). Cette mesure est dérivée de la similarité
symétrique cosinus [SB88] comme illustrée par la formule (3.4). Concernant le
Modele de Proportion d’Inclusion (MPI) [BSLLo3 ], les auteurs proposent aussi

une similarité asymétrique exprimée par la formule (3.5).

Y a’Freqy.(hach(3-gram;))Freqy,(hach(3-gram;))

8 | EDSrC? EDSMS - .
iy ) > aFreqy, (hach(3-gram;))* (3.4)
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Si (ED,., ED,.) — > | Freqy.(hach(3-gram;)) N Freqq,(hach(3-gram;) |
IMp1pr srcs sus) — Z ‘ Freqm(hach(3-grami)) ‘ ( )
3.5

o a; est un poids donné pour hach(z-gram;); Freqq.(hach(z-gram;)) et

Freqq,(hach(3-gram;)) sont les fréquences d’apparition de hach(3-gram;) dans

ED;,. et ED,,, respectivement.

Malgré le fait que le systéme Igtebas a marqué un taux de rappel intéressant ( 94%)
dans la détection de duplication, il reste toutefois inefficace face aux reformulations, la

substitution par des synonymes ainsi qua la suppression et I'ajout de mots.

3.2.3 APLAG

Afin d'améliorer la détection du plagiat dissimulé comme la substitution par des syn-
onymes et le changement de la structure de la phrase par l'ajout et la suppression
de mots, Meni [Men12] présente un systéme de détection du plagiat nommé Aplag
(de langlais Arabic Plagiarism detection). Aplag est aussi basé sur la technique de
I'empreinte digitale et il partage presque les mémes étapes que Igtebas a savoir: le pré-
traitement, la génération des 3-grammes de mots et le hachage pour la construction
des empreintes. Toutefois, Aplag utilise la base de données lexicales Arabic Word-
Net [BER" 06] pour remplacer chaque mot dans le texte par le synonyme le plus
fréquemment utilisé. De plus, Aplag propose aussi un modele heuristique pour com-
parer le document suspect a différents niveaux hiérarchiques (phrase, paragraphe et
document) afin d’éviter les comparaisons inutiles. Les résultats montrent que Aplag
[Men12] donne de meilleurs scores dans la détection du plagiat dissimulé par rapport
au FS-APD [ASo8] et Igtebas [JE12]. Aplag a obtenu un rappel de 94% pour la substi-
tution par des synonymes et de 93% pour le changement de la structure de la phrase.

Le tableau 3.5 donne une comparaison entre les deux systemes Aplag et Iqtebas.
3.2.4 PDS-AD

Hussein [Hus15 ] propose un nouveau systéme de détection du plagiat pour les doc-

uments arabes nommé PDS-AD (de l'anglais A Plagiarism Detection System for Arabic
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Iqtebas [JE12] ‘ Aplag [Men12]
Pré-traitement supp. de mots vides & racinisation ‘ supp. de mots vides & racinisation
Segmentation phrase ‘ phrase
Unité de Segmentation  3-gramme de mot ‘ 3-gramme de mot
Fonction de hachage Karp-Rabi [KR87] ‘ BKDR function [RKL88]

Fonction de similarité =~ MFR [SGMos] et MPI [BSLLo3] ‘ LCS [BHRoo]

Niveau de compassion  phrase ‘ phrase, paragraphe, document

Table 3.5: Iqtebas [JE12] Vs. Aplag [Men12]

Documents) basé sur la modélisation de la relation entre les textes et leurs n-grammes
de phrases. Le systéme PDS-AD passe par une phase de pré-traitement qui com-
prend plusieurs étapes, y compris: la suppression de mots vides, I'étiquetage morpho-
syntaxique et la substitution par des synonymes. Ensuite, il introduit un algorithme
heuristique de correspondance des paires de phrases afin de construire pour chaque
document un modéle tf-idf sous forme d’'une matrice [SB88]. PDS-AD estime le taux
de plagiat entre deux modéles tf-idfs par analyse sémantique latente (LSA, de 'anglais
Latent Semantic Analysis) [SEo6] et par décomposition en valeurs singuliéres (SVD,
de l'anglais Singular Value Decomposition) [ Ceso8]. Le PDS-AD atteint un taux de rap-
pel de 88% dans les cas de plagiat avec restructuration des phrases et de 86% pour la

substitution par des synonymes respectivement.

3.3 CAMPAGNE D'EVALUATION ARAPLAGDET 2015

La campagne dévaluation AraPlagDet ( Arabic Plagiarism Detection Shared Task)
[BBR"15] est la premiére campagne d’évaluation organisée pour la détection du pla-
giat en langue arabe. Un avantage treés important d’AraPlagDet est de permettre
I'évaluation de plusieurs systémes de détection sur le méme corpus. Deux sous-tiches
de détection du plagiat ont été proposées lors de la campagne AraPlagDet.

La premiere sous-tache est la détection de plagiat extrinséque en langue arabe nom-
mée ExtAraDet. Soient un ensemble de documents suspects (Doc,,) et documents
sources (Doc,,) potentiels, ExtAraDet consiste a repérer des passages plagiés dans les
Docy, et les passages sources correspondants dans les Doc,,. La seconde sous-tiche

est la détection de plagiat intrinséque en langue arabe nommeée IntAraDet. Le but de
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la sous-tiche IntAraDet est d’extraire tous les passages plagiés dans un Docg, sans les

comparer & des documents sources potentiels.

3.3.1 CORPUS DE LA CAMPAGNE D'EVALUATION ARAPLAGDET 2015

Dans le cadre de la campagne AraPlagDet, deux corpus ont été proposés pour la dé-
tection de plagiat. Le premier corpus, nommé Cr-ExtAra, est dédié a la détection de
plagiat extrinseque. Le second corpus, appelé Cr-IntAra, est congu pour la sous-tiche
de détection du plagiat intrinseque.

Le corpus Cr-ExtAra® comprend 1171 documents écrits en arabe avec plus de 1727
cas de plagiat. Les documents sont issus principalement de Wikipedia Arabe’ etle cor-
pus CCA (Corpus of Contemporary Arabic) [ASAo6]. Cr-ExtAra est divisé en deux
ensembles: (1) 570 documents sources a partir desquelles des passages de texte sont
extraits; et (2) 601 documents suspects dans lesquels les passages plagiés sont insérés
directement ou apres plusieurs types d'obfuscation comme la reformulation, la substi-
tution par des synonymes ou la restructuration des phrases. Le tableau 3.6 présente
des exemples des différents types de plagiat et d'obfuscations utilisées dans les corpus
de Cr-ExtAra.

Concernant la sous-tache de détection du plagiat intrinséque, les organisateurs ont
utilisé le corpus Cr-IntAra* proposé par Bensalem et al. [BRC13]. Dans ce corpus
un cas de plagiat est défini par sa position et sa longueur dans le document suspect
seulement. Cr-IntAra contient 1024 documents avec plus de 2714 cas de plagiat. De
plus, Bensalem et al. [BBR™ 15] proposent aussi deux autres corpus d’entrainement
Cr-EnExtAra et Cr-EnlntAra pour les sous-tiches ExtAraDet et IntAraDet respective-
ment. Le tableau 3.7 donne plus de détails surle corpus Cr-ExtAra, a savoir, le nombre
de cas de plagiat, le taux de plagiat par document, la taille des documents, etc. Plus de
détails sur les autres corpus sont disponibles dans le papier de description de la cam-
pagne [BBR" 15].

Afin d’évaluer les systemes de détection du plagiat participants dans AraPlagDet,
il faut que tous les passages plagiés soient étiquetés, de fagon que chaque étiquette

contient des informations sur la position du début et de fin du passage plagié dans

*http://misc-umc.org/AraPlagDet/?i=2datasets (consulté le 11/01/2017 & 10h)
3http://ar.wikipedia.org (consulté le 12/02/2017 a 10h)
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le document source et suspect. C’est pourquoi Bensalem et al. [BBR " 15] proposent
d’associer chaque document suspect a un fichier XML quilocalise la position exacte des
passages plagiés (cas de détection du plagiat extrinséque). Ainsi, pour chaque passage
plagié, le fichier XML contient les méta-données suivantes :
o this_offset: la position du premier caractére de passage plagié détecté dansle doc-
ument suspect.
o this_length: le nombre de caractéres du fragment de plagiat détecté.
o source_reference: le document a partir duquel le fragment plagié a été pris.
« source_offset: la position du premier caractére du passage plagié détecté dans le
document source.
« source_length: le nombre de caractéres du fragment plagié.
o obfuscation: représente le type d'obfuscation utilisé, par exemple substitution de
synonymes, paraphrase, efc.
« type: la fagon de génération de ce cas de plagiat. En effet, il existe deux types de
plagiat, plagiat artificiel (créé automatiquement) et plagiat simulé (créé manuelle-

ment).

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"72>

<document reference="suspicious-document0517.txt">

<feature name="plagiarism"

this_offset="345" this_length="226"

source reference="source-document00072.txt" source offset="17967" source length="225"
obfuscation="manual synonym substitution" type="simulated"/>

<feature name="plagiarism"

this offset="1095" this length="444"

source_reference="source-document00048. txt" source_offset="4396" source_length="421"
obfuscation="word shuffling" type="artificial"/>

</document>

Figure 3.3: Le fichier XML associé au document suspicious-documentos17.txt

Par exemple, la figure 3.3 présente les informations contenues dans le fichier
XML associé au document suspect suspicious-documentosi7.txt dans le corpus
Cr-ExtAra. Ces méta-données indiquent que le document suspect suspicious-
documentos17.txt comporte deux passages plagiés p, et p, a partir des documents

source-documentooo72.txt et source-documentooo48.txt respectivement. Ces méta-
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données nous informent que le passage p, commence a la position 1797 avec une taille
de 255 caractéres (1095, 444 pour p,). De plus, ce fichier nous informe également que
le premier passage p, créé manuellement par substitution de synonymes, tandis que p2

est créé artificiellement par mélange de mots.

Type d’obfuscation Description
Substitution manuelle Remplacer certains mots avec leurs synonymes en utilisant: le vérifi-
de synonymes cateur d’'orthographe grammaire et synonymes de Microsoft, le dic-

tionnaire Almaany*, Arabic WordNet Browser®, et les synonymes

fournis par Google traduction °.

Ajout et/ou suppression Les signes diacritiques en arabe sont facultatifs et leur présence ou
des diacritiques leur absence est orthographiquement acceptable. Par conséquent,

pour chaque mot w de longueur 1, nous avons au moins 2" représen-
tations différentes. Par exemple: wileuld) a3l Lidauddl 2\;;:25\
=aidacldl] adl = Hidandd) Bl

Obfuscation Le mélange de mots et de phrases sont utilisés pour créer automa-
automatique tiquement des cas d'obfuscation, ex.

.%;'401:!\) L?Nlc.d\ M o Hla CU:W e ddl a3l
el B O g el Bl gl L

Paraphrase Manuelle Les passages sont sélectionnés manuellement a partir des documents

sources puis paraphrasés manuellement, ex.
3 ALY aally 2y obud) S g L s Bl il B
DAV ple oty (plands
e J) ol b 2o ] 0 2l d s 3 bl S e
el £l 3 o] 1L

Table 3.6: Différents types d’'obfuscation utilisés dans Cr-ExtAra [BBR " 15]

3.3.2 SYSTEMES PARTICIPANTS DANS ARAPLAGDET 2015

Dans la campagne d’évaluation AraPlagDet 2015, trois systémes ayant participé a la
sous-tache ExtAraDet: Magoodaetal. [MMR " 15a], Alzahrani [Alz15] et Palkovskii”.
Seulement deux participants (Magooda et al.[MMR " 15a] et Alzahrani [Alz15] )
parmi les trois systemes soumis décrivent leurs méthodes.

Magooda et al. [MMR " 15a] présentent un systéme de détection du plagiat extrin-
séque nommé RDI_RED. Aprés une phase de segmentation des documents (suspects
et sources), RDI_RED utilise un algorithme avec plusieurs paramétres et le moteur de

recherche Lucene [MHG10] pour sélectionner une liste de documents sources candi-

7http://plagiarism-detector.com/ (consulté le 11/03/2018 & 11h)
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Cr-ExtAra
Nombre de documents 1171
Information Nombre de cas de plagiat 1727
générique Documents sources 48.68%
Documents suspects §1.32%
Sans plagiat 28.12%
1 0
Plagiat Avec plagiat 71.88%
Peu (1%-20%) 36.94%
par document
Moyen (20%-50%) 32.95%
Important (50%-80%) 2.00%
Tres court( 1 page 17.51%
Taille C ( (1pag ; Z 5600
du document ourt (1-10 pages 76.26%
Moyen (10 -100 pages) 6.23%
Trés court (300 caractéres) 21.25%
Longueur de Court (300-1k caracteres) 42.50%
cas de plagiat Moyen (1k-3k caractéres) 28.26%
Longue (3k-30k caractéres) 7.99%
Artificiel 88.94%
Type de plagiat Sans obfuscation 40.30%
et Mélange de phrases 10.42%
d’obfuscation Mélange de mots 38.22%
Simulé 11.06%
Subst. manuelle par des synonymes 9.79%
Paraphrase Manuel 1.27%

Table 3.7: Détails du corpus Cr-ExtAra [BBR" 15]

dats. Ensuite, les documents candidats sont alignés avec les documents suspects pour
détecter les segments plagiés (parties alignées). Enfin, un ensemble de régles est ap-
pliqué par un module de filtrage pour éliminer les faux positifs.

Comme le systéeme RDI RED est basé principalement sur le moteur de recherche
Lucene, il peut étre facilement déployé en ligne. Cependant, un inconvénient majeur
de RDI_RED est I'incapacité de détection du plagiat avec substitution de synonymes
ou avec paraphrase.

Le systéme proposé par Alzahrani [Alz15] passe par cinq étapes principales :
(i) une étape de pré-traitement des documents qui inclut la segmentation, la suppres-
sion des mots vides et la génération des n-grammes de mots, (ii) la création d’une
empreinte digitale pour tous les documents sources et suspects, (iii) récupérer une
liste de documents sources candidats pour chaque document suspect en calculant le
coefficient de Jaccard [Jac12] entre les empreintes digitales des documents, (iv) com-

paraison approfondie entre les documents suspects et les documents sources candidats
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associés en utilisant 'approche de k-chevauchement de Alzahrani et Salim [AS10], (v)
les segments plagiés sont passés par un module de post-traitement pour fusionner les
segments plagiés consécutifs.

Le systtme Mahgoub et al. [MMR ™ 15b] est le seul participant a la sous-tiche de
détection du plagiat intrinseque IntAraDet. Ce systeme est similaire a celui proposé
par Zechner et al. [ZMKGog]. 1l est principalement basé sur la construction d'un
modeéle d'espace vectoriel (VSM) pour chaque segment (phrases, paragraphes, efc.)
dans le document suspect. Ensuite, la détection de plagiat est effectuée par calcul de la

distance cosinus [SB88] entre ces VSMs.

3.3.3 RESULTATS DE L'EVALUATION

La campagne d’évaluation AraPlagDet 2015 [BBR ™ 15] a permis de comparer trois sys-
témes de détection extrinséque et une méthode référence (Baseline) sur le corpus Cr-
ExAra en utilisant le méme protocole d’évaluation. La méthode référence (Baseline)
proposée parles organisateurs Bensalem etal. [BBR " 15] consiste  considérer le chevauche-
ment des s-grammes de mot entre les documents suspects et sources. Le document
suspect est considéré comme plagié sile chevauchement entre les 5-grammes de mot
des deux documents est supérieur a un seuil prédéterminé. Le tableau 3.8 résume les

performances des différents systémes participant & AraPlagDet 2015.

Systtme  Rappel Précision  Granularité Plagdet

Magooda 0.831 0.852 1.069 80.2
Palkovskii  0.542 0.997 1.062 62.7
Baseline 0.535§ 0.990 1.209 60.8
Alzahrani 0.530 0.831 1.186 57.4

Table 3.8: Résultats de la campagne d’évaluation AraPlagDet 2015 sur ExtAraDet

3.4 DiscussioN

Nous avons présenté dans cette section les différents systémes de la littérature autour
de la détection de plagiat dans les documents en langue arabe. Nous avons ainsi cher-

ché aillustrer les techniques utilisées ainsi que les différents types de plagiat détectable
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par ces derniéres. Le tableau 3.9 présente une synthése des systémes de détection du
plagiat extrinséques décrits ci-dessus en fonction des critéres: la technique utilisée, le
niveau de comparaison et leur efficacité dans la détection de différents types de pla-
giat. D'aprés le tableau 3.9, on constate qu’il y a un manque de systémes qui traitent les
problémes de détection du plagiat avec reformulation. Par ailleurs, on remarque aussi

que la détection de plagiat avec word embeddings n'est pas encore étudiée pour I'arabe.

Systemes
FS-APD Aplag Igtebas Hussein RDI-RED Alzahrani
[AS09] [Men12] [E12] [Hus15] [MMR153] [Alz15]
Empreinte Digitale x x x
Ensembles flous x
@ SVD x
=
L
= LSA x
[*]
&
Moteur de recherche x
Ressources linguistiques x x
Word Embedding
° g Phrage X X X X X b4
= 4
=2 £
E g Paragraphe x x
-]
“ 8
Document x
- Copier/Coller x X x x ® x
i
= Réordonner * x x * x x
B
L5
3 Substitution par des x «
E: synonymes
Paraphraser

Table 3.9: Systémes de détection du plagiat extrinséque pour les documents arabe [NKC18]

3.5 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence l'ensemble des caractéristiques de
la langue arabe comme I'ambiguité, I'agglutination, la morphologie dérivationnelle

I'absence de voyelles, efc. Ces caractéristiques créent un ensemble de problémes et
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de difficultés qu’il faut prendre en considération lors de la conception d'un systéme de
traitement automatique de l'arabe.

Par la suite, nous avons passé en revue les différents travaux de la littérature ayant
traité le probléme de détection du plagiat dans la langue arabe. Nous avons présenté
également la seule campagne d’évaluation de détection de plagiat dans les documents
arabes AraPlagDet 2013, ainsi que les différents corpus proposés durant cette compéti-
tion.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons nos approches de détection du plagiat dans
les documents arabes. Le but principal de ces approches est de fournir un systeme ca-
pable de détecter les différentes formes de plagiat, a savoir le copier-coller, la restruc-

turation des phrases, la reformulation, la substitution par des synonymes, efc.
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Systémes proposés

Rappelons que I'un de nos objectifs vise a fournir un systéme de détection du plagiat
capable de détecter les différentes formes de plagiat, a savoir le plagiat littéral (copier-
coller, le changement d'ordre des mots) et le plagiat dissimulé (reformulation, la sub-
stitution par des synonymes ou la restructuration des phrases). Dans ce chapitre, nous
exposons, dans un premier temps, une approche de détection de similarités séman-
tiques monolingue entre les phrases en arabe. Cette approche sera ensuite utilisée avec
la traduction automatique pour mesurer la similarité translingue arabe-anglais. Nous
décrivons ensuite deux systémes de détection de plagiat pour les documents arabes.
Notre premier systeme de détection est basé sur la technique d'empreinte digitale et les
word embeddings afin de détecter les différentes formes de plagiat. Le deuxiéme sys-
téme consiste a explorer I'apprentissage automatique pour classifier les textes en deux

classes plagié ou non-plagié.
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4.1  SIMILARITE SEMANTIQUE ENTRE PHRASES EN ARABE

La détection de plagiat entre deux documents consiste & mesurer le degré de relation
sémantique entre leurs unités textuelles (mots, phrases ou paragraphes). En effet,
avant de développer nos systémes de détection de plagiat, nous avons débuté par le
développement d’une approche destinée & mesurer la similarité sémantique entre les

phrases en arabe.

4.1.1 REPRESENTATION DES PHRASES AVEC LE MODELE WORD EMBEDDINGS

Soient deux phrases S, = w,,w,,...,w;etS, = w/,wl, ..., w]{, leurs vecteurs dans

17 72
le modele word embeddings étant respectivement (v,, vy, ..., v;) et (v}, 4, ...,v/). Un
moyen simple pour mesurer la similarité sémantique entre S, et S,, consiste a effectuer
la somme pondérée des vecteurs de leurs mots [NS17]. La pondération consiste  af-
tecter un poids a chacun des mots en fonction de leur importance dans la phrase. Par
ailleurs, nous avons proposé dans [NFS17a] d’utiliser quatre pondérations différentes
durant cette somme : une pondération unitaire ol tous les vecteurs ont le méme
poids, une pondération des mots avec leur fréquence inverse en documents (Idf), une
pondération des mots dépendant de leur étiquetage morpho-syntaxique et une pondéra-
tion mixte, combinaison des deux précédentes. La figure 4.1 donne un apergu de notre

approche de calcul de similarité entre deux phrases. Nous détaillons dans ce qui suit

ces quatre fonctions de pondération.

4.1.2  SIMILARITE SEMANTIQUE AVEC PONDERATION UNITAIRE

Il s’agit de la méthode la plus naive, celle généralement utilisée pour calculer la
représentation vectorielle d'une phrase. Il s’agit de la somme des vecteurs des mots

composants la phrase, comme le montre la formule (4.1):

V= ka (4-1)

k'™ mot de la phrase.

ol v, est le vecteur du
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Modéles de Corpus .
Représentation d’apprent- Etiquetage
Vectorielle Continue issage

|
' I
U’ ]
Wi vl ! Sans ‘ ; )
S . W | ) - ! Pondération & SiMsoo(S1,82)
f— : — ! |
. I
Wi Vi '] 1 5.
. Pondération ' ; Simiar (51,52)
: | parlDF ||
W' Vi ! - I
W V' '’ Simpyy (81,82)
| erati ")
S | ) i p) ! Ponderatfon .
. = | parPartie |, -
Fw | Vi ' | DuDiscours | SiMos (51,52)
\
R EE—
Tokenisation Extraction Calcul
Normalisation de de
Supp.des motsvides vecteurs de mots | similarité

Figure 4.1: Larchitecture de l'approche monolingue proposée [NFS17b]

Par exemple, soient les deux phrases: S,.=" WS (1] Cawy 23" (Youssef est allé &
la faculté) et Sq,=" dxeld & we g28 Cawy” (Youssef va rapidement a luniversité). Le
processus de mesure de similarité entre S, et Sy, passe par deux étapes, comme illustré
dans la figure4.2. Dans la premiére étape, on calcule les vecteurs de phrases V. et Vs
par la formule (4.1). Ensuite, la similarité entre S, et S, est obtenue en calculant la
similarité cosinus entre Vi, et V,,, on aura donc: Sim(Sm, Ssus) = Cos(Vm, Vsus).
Nous avons présenté dans [NFS17a] qu'il y a des mots plus importants que d’autres
dans une phrase. Ces mots ont plus de chance d’étre conservés méme lors d’une para-
phrase ou d’'une reformulation, méritant donc ainsi un poids plus important dans la
représentation de cette phrase. On peut donc raisonnablement faire I'’hypothése que
I'importance de ces mots peut étre déterminée par leur role dans la phrase ou par leur

rareté dans I'usage de leur langue.

4.1.3 SIMILARITE SEMANTIQUE AVEC PONDERATION FREQUENTIELLE

La fréquence inverse en documents (idf) est une mesure statistique qui permet

d’évaluer I'importance d’'un mot dans un corpus [SB88]. C’est une mesure trés util-
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Figure 4.2: Mesure de la similarité entre deux phrases

isée dans le domaine de la recherche d’information [TP10]. Lidée sous-jacente est
que les mots les moins fréquents sont considérés comme plus discriminants. Cette
pondération donne ainsi un poids plus important aux mots moins fréquents. Ainsi, la

représentation vectorielle d’'une phrase est exprimée dans la formule (4.2):

V= Z idf(wy) * v (4.2)

k=1
ol v est le vecteur du K™ mot de la phrase et idf(w) est la fonction qui donne la
pondération idf du mot wy. Elle est obtenue en appliquant la formule (4.3):

idf(w) = log( I D] (43)

i € dj}| )
ou |D| représente le nombre total de documents dans le corpus et [{d; : wi € d;}|le
nombre de documents ot le mot wy apparait. Les deux vecteurs de phrases construites
sont ensuite comparées avec une similarité cosinus. La figure 4.3 illustre le fonction-

nement de cette méthode sur les deux phrases de I'exemple précédent.
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Figure 4.3: Mesure de la similarité sémantique entre deux phrases avec la pondération idf

4.1.4 SIMILARITE SEMANTIQUE AVEC PONDERATION MORPHOSYNTAXIQUE

Cette idée, inspirée de [Schos] et plus récemment de [FABS17b], consiste & donner
un poids au vecteur d’'un mot en fonction de son étiquette morpho-syntaxique. Ainsi,

la représentation vectorielle d'une phrase devient alors:

V= Z Pos_weight(Pos,, ) * vy (4.4)
k=1
ol v est le vecteur du K™ mot de la phrase et Pos_weight(Pos,,) est la fonction

qui retourne le poids de la partie du discours du mot w. Le principe est d’étiqueter
morpho-syntaxiquement les phrases en utilisant un analyseur morpho-syntaxique (p.
ex. [GBBMLY12]), puis de calculer pour chacune des parties du discours sa fréquence
inverse en documents et d’en déduire le poids a attribuer a chaque partie du discours.
Sil'on considere le méme exemple précédent, la similarité entre les deux phrases S, et

Squs est obtenue comme illustré dans la figure 4.4.
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S wbﬂbﬂﬁgmﬁ

Figure 4.4: Mesure de la similarité sémantique avec la pondération morpho-syntaxique

4.1.5 SIMILARITE SEMANTIQUE AVEC PONDERATION MIXTE

Cette derniere pondération utilise a la fois la pondération idf et la pondération en
parties du discours. Ainsi, avec cette pondération, la représentation vectorielle d'une

phrase devient alors:

V= Z idf(wy) % Pos_weight(Pos,, ) * v (4.5)

k=1

ou Pos_weight(Pos,,) retourne le poids de la partie du discours correspondant au mot

w. La similarité entre les deux phrases avec cette méthode est montrée parla figure 4..

4.1.6 EXPERIENCES ET RESULTATS

Principe. Afin dévaluer les performances de notre méthodes de pondération, nous
avons utilisé quatre corpus (les trois corpus dessai et le corpus de test) triés de la sous-
tache: détection de similarité textuelle sémantique sur des paires en langue arabe de la cam-
pagne d’évaluation SemEval 2017 [CDA ™ 17a]. Le Tableau 4.1 donne plus de détails

sur les corpus utilisés.
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V* =ZJ,IT(:1 [dfk * POs), * Uy,

=& +& +ﬁ =ﬂ +& + &

Figure 4.5: Mesure de similarité entre deux phrases avec une pondération mixte

Corpus Nombre de paires
Microsoft Research Paraphrase Corpus (MSR-Paraphrase) 510 paires
Microsoft Research Video Description Corpus (MSR-Video) 368 paires
WMT2008 Development Dataset (SMT-europarl) 203 paires
Corpus d’évaluation SemEval 2017 250 paires

Table 4.1: Corpus utilisés pour évaluer nos méthodes de pondération [NFS17b]

Dans chacun de ces corpus, cinq annotateurs ont donné (manuellement) un score
entre o et 5 aux paires de phrases, un score de 5 indiquant que les deux phrases ont
exactement le méme sens et un score de o indiquant que le sens des deux phrases est
totalement différent. Le score final de chaque paire est la moyenne des scores des cinq
annotateurs.

Evaluation. Les performances de nos quatre méthodes de pondération ont donc été
testées sur plus de 1330 paires de phrases. Pour cela, nous avons calculé la corrélation
de Pearson [BCHCog] entre nos scores de similarité sémantique et les jugements hu-

mains. Les résultats sont présentés dans le Tableau 4.2.
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Corpus MSRpar | MSRvid | SMTeuroparl | STS 2017 | Global
Pondération unitaire 0,6745 0,7233 0,6233 0,5957 0,6653
Pondération avec IDF 0,7432 0,7820 0,7110 0,7309 0,7467
Pondération avec POS 0,7446 0,7951 0,7317 0,7425 0,7562
Pondération mixte 0,75§23 0,8276 0,7460 0,7646 0,7745§
Baseline de SemEval 2017 / / / 0,6045 /
BIT (gagnant de SemEval 2017) / / / 0,7543 /

Table 4.2: Résultats de nos quatre méthodes ainsi que ceux des organisateurs et des vainqueurs de
SemEval 2017 [NFS17b]

Discussion. les résultats reportés dans le tableau 4.2 montrent que, la pondération
unitaire est nettement moins performante que les autres sur chacun des corpus con-
sidérés. La pondération par fréquence inverse en documents (IDF) et celle basée
sur les parties du discours (POS) obtiennent des résultats comparables (respective-
ment +8,14% et +9, 09% par rapport a la pondération unitaire), méme si la seconde
est légérement meilleure. Enfin, la combinaison de ces deux pondérations donne les
meilleurs résultats (10, 92% vis-a-vis de la pondération unitaire). En ce qui concerne
la campagne d’évaluation SemEval 2017 [CDA " 17b], nous avons participé  la sous-
tache détection de similarité textuelle sémantique sur des paires en langue arabe* avec la
pondération IDF et POS (sans tenir compte conjointement des deux pondérations),
ainsi, la méthode POS est classée deuxiéme sur 49 systemes participants.

En effet, la pondération mixte (IDF et POS) serait arrivée en téte avec une cor-
rélation de o, 7646 contre 0, 7543 pour équipe gagnante dans cette compétition, BIT
[WHJ*17b]. 1l est également important de noter que le systéme BIT [WH] " 17b]
utilise intensivement la base de données lexicales Arabic WordNet [BER " 06] alors que
notre approche n'exploite pas de telles données et pourrait étre utilisée avec des langues

qui n'en disposent donc pas.

4.1.7 SIMILARITES SEMANTIQUES TRANSLINGUE ENTRE LES PHRASES ARABE-ANGLAIS

Nous avons proposé aussi une approche pour mesurer la similarité translingue entre les
phrases arabes-anglaises [NFSC17]. Cette approche exploite la traduction automa-
tique, les word embeddings, 'alignement des mots et la pondération des vecteurs des

mots.

http://alt.qcri.org/semeval2017/task1/index.php?id=data-and-tools (consulté le 12/05/2018 a 14h)
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Dans cette méthode on commence par la traduction automatique des phrases
anglaises vers l'arabe (langue pivot cf. section 2.4.5). Dans ce sens, nous avons exploité
I’API Google Translate* pour traduire ces phrases. Par la suite, une comparaison mono-

lingue est effectuée en utilisant nos méthodes présentées ci-dessus (cf. section 4.1.1,

4.1.3,4.1.4 et 4.1.5).
4.2  2L-APD : UN SYSTEME DE DETECTION DU PLAGIAT A DEUX NIVEAUX

L'idée de base de notre premier systéme de détection du plagiat 2L-APD (de l'anglais A
Two-Level Arabic Plagiarism Detection System) [NKC18] repose sur la décomposition
du probléme de détection du plagiat en deux sous-problemes : détection du plagiat
simple dit littéral, puis dans un second volet traiter le plagiat de type plus complexe. En
effet, ce systéme propose la détection de plagiat extrinseque sur deux niveaux : lexical
et sémantique. En effet, le systéme 2L-APD se compose de deux modules : un module
de détection du plagiat utilisant les empreintes digitales (cf. section 2.3.1) et un module
de détection basé sur les word embeddings (cf. section 2.3.4).

Le module d’Empreintes Digitales (ED,,,4) est congu pour détecter le plagiat lit-
téral (ie. niveau lexical), tel que le copier-coller, le changement d’ordres des mots et
I'ajout de mots vides. Cependant, dans les cas réels de plagiat, plusieurs autres formes
dissimulées de plagiat sont utilisées, y compris la reformulation, la substitution par des
synonymes ou la restructuration des phrases. Ces techniques d'obfuscations génerent
souvent un changement important dans la structure du texte original, ce qui peut af-
fecter considérablement I'empreinte digitale du document. Ce fait rend le module
ED,,,4 trés faible devant les modifications textuelles. Afin de faire face a ce probleme,
nous avons proposé un deuxiéme module principalement basé sur la technique des
Word Embeddings (WE,,,4). Le but principal de WE,,,; est de mesurer la similarité
sémantique entre deux passages de textes.

Le probleme de détection de plagiat prend en entrée une collection de documents
D = {d,,d,, ...,d;} et un document suspect d,,,. La tache principale d’'un systéme
de détection du plagiat consiste a localiser les paires de passages suspects et sources

(Pusypsre) similaires a partir de d et dy,. (ds. € D). Ces passages pourraient avoir

*https://cloud.google.com/translate/(consulté le 13/05/2018 & 11h)
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plusieurs niveaux de similarité, tels que pg, est exactement similaire a p,, ou py, et
Psrc SONt sémantiquement similaires, i.e. py, est obtenu a partir de p,,. par reformula-
tion, substitution par des synonymes ou restructuration. Le processus de détection
du plagiat dans 2L-APD est comme suit : dans un premier temps p,,, est scanné par
le premier module ED, 4, si aucun plagiat n'est détecté, alors, py,; est envoyé au deux-
ieme module WE,,,; pour détecter le plagiat dissimulé s’il existe. La figure 4.6 illustre
une vue densemble sur le systéme 2L-APD. Avant de passer a la description des deux
modeles ED,y,,; et WD, .4 il est nécessaire de présenter la phase de segmentation et de
pré-traitement appliquée sur tous les documents a analyser par le systéme 2L-APD.

Module de détection
a base d'empreintes digitales

Module de détection

a base des word embeddings

i Modéle s ]
3 Word Embedding o :

Vi
Va2

%

Document suspect !

ﬁ —:—’_} Err?zr:sTnls

A—— 7\
Document source N

Plagiat détecté

Figure 4.6: Architecture du systéme 2L-APD
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4.2.1 SEGMENTATION ET PRE-TRAITEMENT

La stratégie de segmentation est une étape fondamentale dans la construction d’'un
systéme de détection du plagiat (cf. section 2.3.1.2). Cette étape définit la taille du seg-
ment (passage) utilisé par le systéme. La stratégie de segmentation intuitive consiste
a utiliser une taille de segment fixe, par exemple, un nombre fixe de caractéres ou de
mots. En pratique, la segmentation structurelle est fréquemment adoptée; par exem-
ple, le document est décomposé en phrases, paragraphes ou chapitres [HZ03].

Le systéme 2L-APD segmente les documents d,, et d,. en phrases. Il faut bien noter
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que, en pratique dans les documents arabes, la taille moyenne de la phrase est large-
ment supérieure a celle des autres langues, elle contient environ 35 mots par phrase?
[MLPo6]. Par conséquent, nous avons choisi d'utiliser les signes de ponctuation (.),
(), G), (), (1) et (?) comme points de segmentation, & condition que la longueur
de la phrase soit inférieure a 35 mots. Ensuite, un ensemble d’étapes de pré-traitement

sont appliquées afin de normaliser les phrases pour les modules de détection :

(i) Tokenisation: décomposer chaque phrase en un ensemble de mots.
(ii) Suppression de mots vides.

(iii) Suppression des signes de ponctuation, diacritiques et les caractéres non-

alphanumériques.

(iv) Lemmatisation: l'outil MADAMIRA [PABD " 14] est utilisé uniquement pour le
module ED,,,,; afin de réduire les mots a leurs lemmes. Le module WD,,,,; utilise

la forme normale des mots afin de préserver leurs propriétés sémantiques.

Dans ce qui suit, nous détaillons le processus de détection du plagiat entre deux doc-
uments d,,; et d,,. par les deux modules ED,,,; et WD,,,;. Nous présentons ainsi un

exemple de détection pour chacun d’eux.

4.2.2 MODULE DE DETECTION AVEC EMPREINTES DIGITALES

La détection du plagiat entre les phrases du document suspect (d,,;) et source (d,.)

dans le module de détection a base d'empreinte digitale est effectuée comme suit :

1. Création des empreintes digitales. Dans cette étape une empreinte digitale est

générée pour chaque phrase dans dg, et dg, en itérant le processus suivant :

(a) Chunking. Chaque phrase est représentée par un ensemble de n-grammes

de caractéres (chunks).

(b) Sélection. Dans le but de sélectionner un sous-ensemble de chunks, nous
avons considéré une nouvelle stratégie de sélection basée sur notre travail

[BKC16]. Lidée clé de [BKC16] est d’exploiter la distribution hétérogene

3Ceci est di principalement a 'absence de la ponctuation
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des n-grammes dans un texte. En effet, nous avons montré que les n-
grammes moins fréquents sont les plus significatifs dans un texte. Dans ce
sens, nous proposons de sélectionner uniquement les n-grammes (chunks)

ayant une fréquence inférieure a un seuil de sélection (Ty,,.) donné.

2. Hachage. La fonction de hachage de Brian Kernighan et Dennis Ritchie (BKDR)
[RTRo6] est appliquée aux n-grammes sélectionnés pour générer une empreinte

digitale unique pour chaque phrase.

Détection de plagiat. Mesurer la similarité entre deux documents d,,; et d;,, est effec-
tuée en calculant le coefficient de Jaccard [Jac12] entre leurs empreintes digitales de
phrases. Ensuite, le taux de similarité est comparé a un seuil fixe (T},,: Seuil lexical)
pour juger de l'existence d’un texte partagé et suggérer un éventuel plagiat. Si la simi-
larité est inférieure a T,,, alors la phrase suspecte est envoyée au module WD,,,; pour
détecter un éventuel plagiat dissimulé. La figure 4.7 montre un exemple de détection

du plagiat entre deux textes arabes avec le module ED,y,4.

Texte source Texte suspect
PO RS TSN A TR LLs gall ) T o e Gealall e o o gy e
Segmentation
BT TS, [ AR JSo AT oS, [ falalis gl sand Jal e 287, | Aadallle pon iy e 187
Prétraitement: Tokenisation, Supprimer les signes diacritiques, les non-lettres et les mots-vides

Galall 5 gaill ygmall | Ll g ol | Gaalall 5y gall | paall | faaallle jc iy e
Lemmatisation
‘;ﬁ‘bsj-‘h‘l)gn‘ﬂa | S gy bl " ‘;n.‘ai)j.'a)}.‘aa | AMLA&)H&IA-}J‘;-AA
Extraction des N-grammes
553 gl ) g ) s pudan b ol 505 090 32, 3,9 ) popan e phe B g (e g el
v-—‘r‘h Jeb g__‘?ln Jes drs gl pla lae =o )
Sélection des N-grammes
=l JeB sy i | JUA L RV || e JeB5 5 sy joun | dacala mo jadu mp

Hachage avec la fonction BKDR

258 101211 189 : f(S,) | 160 236 203 209 - /(8,) [258 101136 293189:/(8",) | 25687 741 781 166 : 87,
Jaccard (8% 8%) > Si,=15%?
Jaccard (f5) A18"))) < Tiex Envoyer les phrases au module WDy, (niveau sémantique)
Jaccard (f15,) 187,)) < Tiex Envoyer les phrases au module WDy,q
Jaccard (705,). /1S"))) < Tiex Envoyer les phrases au module WDyq
Jaccard (f(8,) 087,)) = Tix Un plagiat potentiel est détecté entre S, et S’,

Figure 4.7: Illustration de détection de plagiat par le module ED, 4

4.2.3 MODULE DE DETECTION AVEC WORD EMBEDDINGS

La détection de plagiat dans le module Word Embeddings (WE,,,4) est menée en

mesurant la similarité sémantique entre phrases. Soient S, et S;,; deux phrases source
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et suspect respectivement, tel que : S, = w,,w,,...,w; et Sy =W W, ..., w]{.
Leurs vecteurs dans le modéle word embeddings étant respectivement (v, v,, ..., v;)

/ /
et (v, v,

e v]’) Comme nous avons vu dans la section 4.1, 1a similarité sémantique en-
tre phrases est obtenue en effectuons la somme des vecteurs de leurs mots [NS17]. Par
exemple, soit les deux phrases: Si,.= “WSJ| 1| Caw yy 83” (Joseph est allé a la faculté) et

Sou="4ald & s g28 Cawy” (Joseph va rapidement d luniversité). La similarité entre

S, et S, est obtenue comme suit :

1. Calculer les vecteurs de phrases. Pour calculer les vecteurs représentant les

phrases V. et V,, nous effectuons la somme des vecteurs de leurs mots :
Vie = (W) + v(Cawy) + v(a3)  (le mot vide 1] est supprimé)

Vi = v(Gnlst) 4 v(lo ) 4 v((528) + ()

2. Mesure de similarité. La similarité entre S,,. et S, est obtenue en calculant la

similarité cosinus entre V. et Vi,.: Sim(S., Ses) = Cos(Viye, Viys) = 0.71

Afin d'améliorer les résultats de similarité, nous avons proposé une nouvelle méthode
d’alignement des mots basée sur les word embeddings [NFSC17]. Ainsi, les mots des
deux phrases S, et S, sont alignés en fonction de leurs similarités sémantiques dans
le modéle word embeddings. Par ailleurs, nous avons observé que les mots n'ont pas la
méme importance dans le sens des phrases. Par conséquent, nous avons utilisé notre
fonction de pondération afin d’affecter & chaque mot (w;.) un poids [NFS17a] (cf. sec-
tion 4.1). Cette fonction utilise a la fois une pondération avec fréquence inverse en
documents (idf) et une pondération en parties du discours (pos). La similarité entre

Sy et S, est mesurée par la formule (4.6) :

2w esne WI(wie) * BM(wi, Saus) N 2w esue WI(we) * BM(wi, Soc)

Sim(Ssre, Ssus) =
(S S oo WTO0) 5oy W)

(

i ) (4.6)
ot WT(wy) est la pondération mixte (idf(w;) * Pos(wy)) correspondant au mot wy.
BM(wy, S,) est le meilleur score de similarité entre wy et tous les autres mots de la
phrase S,. La fonction BM (Best Match) aligne les mots en fonction de leurs similarités
sémantiques dans le modéle word embeddings (voir la formule (4.7)). Enfin, la similar-

ité Sim(Sy., Sqs) est comparée a un deuxiéme seuil fixe (T, Seuil Sémantique) pour
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juger de l'existence d’un plagiat potentiel.

BM(wk, Sx) = Max{Cos(vk, v,), w, € Sx} (4.7)

Mlustration. Sil'on poursuit avec le méme exemple S,,.= “25) Al vy a3’ (Joseph
estallé dlafaculté). et Sg="nsld e ue AS Cawy” (Josephvarapidement a l'université).
Lasimilitude entre S, S,s dansle module WE,,,; est obtenue en quatre étapes comme

suit :

1. L’ étiquetage morpho-syntaxique. Cette étape consiste a étiqueter morpho-
syntaxiquement les phrases S, et S, en utilisant I'analyseur morpho-syntaxique
de Gahbiche-Braham et al. [GBBMLY12]. Le résultat de cette étape est :

Pos_tag(Sy.) = verbe nom_prop nom
Pos_tag(Sys) = nom_prop verbe adj nom

2. Alignement des mots. Ensuite, nous alignons les mots de S, et S, deux-a-
deux. Pour cela, nous calculons la similarité entre chaque mot dans S, et le mot

sémantiquement le plus proche dans S, en utilisant la formule (4.7), par exem-
ple:
BM(LSZ:.C,7 Serc) = Max{Cos(v(st.q)wr), w, € Ssus} = Cos(v(sb.q), v(;.,;s':)) = 0.85

3. Pondération des mots. Afin de pondérerles mots alignés, nous avons utilisé nos
méthodes de pondérations présentées dans la section 4.1. Ainsi, nous récupérons

S \
ws ), ou S

représente le nombre total de phrases dans le corpus et WS est le nombre de

pour chaque mot wy, dans S, son poids idf(wy) tel que idf(w;.) = log(

phrases contenant le mot wi. De plus, pour chacune des parties du discours
nous avons calculé sa fréquence inverse en documents et d'en déduire le poids
a attribuer a chaque partie du discours. La pondération pos de chaque partie du
discours pos; est obtenue en appliquant la formule idf(pos;) = log(P%) , ot PS est

le nombre de phrases contenant la partie du discours pos;.

4. Détection de plagiat. La similitude entre S, et Sy, est obtenue en utilisant la
formule (4.6), ce qui nous donne: Sim(S,., Sqs) = 0.82. Ce score est ensuite
comparé au seuil Ty, s'il est supérieur, cela signifie que S, et Sy, sont séman-

tiquement similaires, i.e. 'existence d'un plagiat potentiel.

81



Chapitre 4. Systemes proposés

4.2.4 MODELE WORD EMBEDDINGS UTILISE

Dans le but de mesurer la similarité sémantique entre les phrases en langue arabe au
niveau du module word embeddings, nous avons adopté le modéle CBOW* pour
représenter les mots arabes proposé par Zahran et al. [ZMM™ 15]. Pour apprendre
ce modgele, ils ont utilisé une grande collection de différentes sources qui contient plus
de 5, 8 milliards de mots. Le tableau 4.3 présente les corpus utilisés pour apprendre le
modéle CBOW de Zahranetal. [ZMM™ 15]. Parailleurs, il faut souligner que les per-
formances du modéle CBOW dépendent essentiellement de la bonne définition des
parameétres d’apprentissage. Les paramétres du modéle CBOW de [ZMM " 15] sont

reportés dans le tableau 4.4.

Corpus Sources
Wikipedia Arabe [Wiko6]
Corpus Arabe de BBC et CNN [SA10]
Corpus paralléle ouvert [Tie12]
Corpus Arabase [RZR13]
Corpus OSAC (Open Source Arabic Corpus) [SA10]
Corpus MultiUN [CE12]
Corpus AGC (Arabic Gigaword Corpus) [RPMo1]
Corpus de I'universitaire King Saud (Ksu corpus) [ksu12]
Crpus Arabe de Meedan [Mee12]
LDC Arabic newswire [GWo1]
Texte brut du Coran [Quro7]
Corpus KDE4 [Tieo9]
Corpus de Khaleej et Watan 2004 [Khao4]

Table 4.3: Corpus utilisés pour apprendre le modéle CBOW de Zahran etal. [ZMM ™ 15]

Parameétres Valeurs
Taille des vecteurs 300
Taille de la fenétre de contexte 5
Seuil de sous-échantillonnage des mots fréquents 1073
Exemples négatifs d'apprentissage 10
Nombre de mots les moins fréquents a supprimer 100

Table 4.4: Paramétres d’apprentissage du modéle CBOW de Zahran et al. [ZMM " 15]

“https://sites.google.com/site/mohazahran/data (consulté le 11/04/2018 a ogh)
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4.2.5 PARAMETRAGE

Avant de présenter nos résultats, nous devons mentionner que le seuil lexical
(Tyy) et le seuil sémantique (Ty,,) sont fixés empiriquement en utilisant le corpus
d’entrainement de AraPlagDet 2015 [BBR"15]. Ladescription de ce corpus est détail-
lée dansla section 3.3.1. Rappelons ici que, dans ce corpus, chaque document suspect
estassocié a un fichier XML quilocalise la position exacte des passages plagiés. De plus,
les documents suspects sont classés en quatre ensembles selon le type de plagiat utilisé
: documents sans plagiat, documents avec duplication (copier-coller), documents avec
plagiat artificiel (mélange de phrases et de mots) et documents avec plagiat dissimulé
(la substitution par des synonymes, l'ajout de diacritiques et le paraphrase).

En effet, nous avons utilisé les documents avec duplication et avec plagiat artificiel
pour déterminer la valeur de seuil lexical ( T, ) etles documents avec plagiat dissimulés
pour le seuil sémantique (T, ). Ainsi, le seuil T}, est fixé 315%, ce qui signifie que deux
empreintes digitales décrivant deux phrases différentes ont une intersection inférieure
a 15%, et le seuil T, est fixé 3 60% pour indiquer l'existence d’un plagiat dissimulé
potentiel. En ce qui concerne la taille de n-gramme dans le module ED,,,,4, nous avons

choisi la taille n = 3, en se basant sur notre étude empirique [BKC16].

Systéme Précision Rappel Granularité Plagdet

ED(F) 07315 0,4347 1,055 0,5255
ED(M) 0,7713 0,6251 1,058 0,6631
ED(C) 0,7856 0,6383 1,059 0,6882
ED(F)+WE 0,7521 0,6623 1,057 0,6769
ED(M)+WE  o,8593 0,8781 1,064 0,8308
ED(C)+WE 0,8413 0,8867 1,068 0,8236

Table 4.5: Performance du 2L-APD sur le corpus ExAra-201§

4.2.6 TESTS ET RESULTATS

Dans le but de tester et de prouver l'efficacité de notre systéme 2L-APD et comparer
ses performances par rapport a d’autres systémes sur le méme jeu de données, nous
avons utilisé le corpus de test Cr-ExtAra® de la campagne d’évaluation de détection du
plagiat en langue arabe AraPlagDet 2015 (cf. section 3.3.1) [BBR" 15].

Plusieurs variantes du systéme 2L-APD ont été testées pour mesurer I'impact de

la résolution des empreintes digitales (i.e. la stratégie de sélection) et le module word

Shttp://misc-umc.org/AraPlagDet/datasets (consulté le 20/12/2017 a 16h)
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embeddings sur le score de détection de plagiat. Ainsi, nous avons utilisé trois ré-
solutions pour les empreintes du module ED,,,4: Fine (F), Médium (M) et Grossiére
(G) avec 10%, 20% et 50% des 3-grammes sont sélectionnés respectivement. Nous
avons également testé le systéme 2L-APD sans et avec le module WE,,,;. Concernant
les métriques d’évaluation utilisées pour ces expérimentation, nous avons utilisé les
mémes que celles présentées dans la section 2.5. Le tableau 4.5 présente le taux de pré-
cision, rappel, granularité et plagdet pour les différentes résolutions d’empreintes digi-
tales : Fine (F), Médium (M) et Grossiére (G) avec ou sans le module WE,,,,.

4.2.7 DiscussioN

D’apreés les résultats reportés au tableau 4.5, on observe que lorsque la résolution des
empreintes est Fine, la précision est raisonnable avec 73% des cas détectés sont corrects,
mais le rappel est tres faible et égal a environ 43% et aussi un plagdet faible d'environ
52%.

En appliquant la résolution Médium, la précision de détection augmente légerement
a77%, cependant, le rappel et le plagdet sont considérablement améliorés a 62% et 66%,
respectivement. Ceci est d a 'augmentation du nombre des n-grammes sélectionnés
dans I'empreinte digitale, c’est-a-dire que plus d’'informations sont codées et utilisées
comme un indicatif sur les passages de texte plagiés.

Pour la résolution Grossiére, le taux d'augmentation n'est pas significatif par rapport
a la résolution Médium. Cela signifie que la résolution Médium est capable de coder
suffisamment d’information sur les passages de textes pour assurer la détection. Fait
intéressant a noter, l'utilisation du modele word embeddings améliore significative-
ment le plagdet (avec un gain moyen de +15,33%). Cela est dt & 'incapacité du module

d’empreinte digitale a détecter le plagiat dissimulé.

4.3 ML-APD : DETECTION DE PLAGIAT ARABE AVEC APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Notre deuxiéme systéme de détection du plagiat repose sur I'apprentissage automa-
tique. La détection de plagiat avec cette technique se déroule en deux phases : une
phase d’entrainement et une phase de détection. La phase d’entrainement permet de
construire des modeles de plagiat et de non-plagiat a partir d'un ensemble de données
d’'apprentissage. Cette phase d’apprentissage est alimentée par des couples de phrases
(source (S ), suspect (S)) caractérisées. Chaque couple de phrase est étiquetée par

deux labels : plagié ou non plagié. Nous proposons trois types de caractéristiques au
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défi de la détection du plagiat dans la langue arabe a savoir : lexical, syntaxique et sé-

mantique. Concernant la génération des modeles, nous explorons trois types de clas-

sificateurs,  savoir machine a vecteurs de support (SVM), les arbres de décision (DT)

et les foréts d’arbres décisionnels (RF).

4.3.1 EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES

Trois ensembles de caractéristiques sont déployés dans notre systéme: lexical, syn-

taxique et sémantique. Ces caractéristiques sont principalement issus des meilleurs

systémes participants a SemEval 2017 [CDA " 17b].

1. Caractéristiques lexicales. Les caractéristiques de chevauchement lexical sont

couramment appliquées dans la détection paraphrase et la similarité textuelle sé-

mantique [DSo9]. Ces caractéristiques sont basées sur le chevauchement entre

les mots, les n-grammes de caractéres ou les n-grammes de mots de deux unités

textuelles. Dans cette catégorie, nous utilisons les quatre caractéristiques suiv-

antes :

(2)

(b)

(©)

(d)

Chevauchement des sacs de mots : le coefficient de Jaccard [Jaci2] est
utilisé pour mesurer la similarité lexicale entre les sacs de mots (BoW) des

phrases comme illustre la formule (4.8).

BOW(Ssrc> N BOW(SSMS)

BOWovr =
BOW(Ssrc) U BOW(SWS>

(4.8)

Chevauchement des n-grammes de mots : dans cette caractéristique le
coefficient de Jaccard [Jac12] est aussi utilisé pour mesurer la similarité lex-
icale entre les 3-grammes de mots de S, et Sy. Elle est exprimée par la
formule (4.9).

3-gram(Sm) N 3-gmm(Ssu5)

W_N, ovr — .
—ngram 3—gram(SS,C) U 3—gram(55us) (4 9)

Chevauchement des n-grammes de caractéres : nous calculons le coeffi-

cient de Jaccard [Jac12] entre les 3-grammes de caractéres de S, et Sy

Distance de Levenshtein: appelée aussi distance d’¢dition [Lev66], cette

distance mesure la différence entre deux chaines de caractéres. Ainsi, elle
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mesure le nombre minimum de substitutions, d’insertions et de suppres-

sions nécessaires pour transformer S, en S,..

2. Caractéristiques syntaxiques. Dans cette catégorie, nous avons considéré qua-
tre caractéristiques syntaxiques, il s’agit de détecter la ressemblance de style syn-

taxique entre S et S,

(a) Chevauchement des parties du discours : mesure le chevauchement en-

tre les sacs des parties du discours (BoP) de S, et S,. Elle est obtenue par:

BoP(S,) N BoP(Sy)
BOP<SsrC) U B0P<SSMS)

POSy,, = (4.10)

(b) Chevauchement des n-grammes des parties du discours : nous avons
calculéle chevauchement entre les 3-grammes des parties du discours comme
suit :

3-gram(Pos(S,.) N 3-gram(Pos(Sy,)

POSGr_Ovr = (4'1 1)

3-gram(Pos(S,.) U 3-gram(Pos(Sy,)

(c) Plus longue sous-séquence commune dans les parties du discours :
cette caractéristique calcule la taille de la plus longue sous-séquence com-
mune entre les deux suites des parties du discours de S, et S,.. La valeur de
cette taille est ensuite normalisée relativement au nombre total des parties

du discours dans chaque phrase. LCS,,, est obtenue par la formule (4.12).

LCS(Pos(Sm), Pos(Ssus))
\Pos(Sm)\ + |Pos(Ssu5)|

Lcspas (Ssrca Ssus) = (4 1 2’)
(d) Chevauchementde motsvides: Stamatatos [Sta11]amontré queles mots
vides représentent un bon indicateur pour la détection du plagiat. Ainsi,

cette caractéristique mesure le taux de chevauchement entre les mots vides
de S, et S,,..

3. Caractéristiques sémantiques. Comme le plus grand défi a relever par un systeme
de détection de plagiat est comment mesurer la similarité sémantique entre les textes,
alors, les caractéristiques sémantiques sont requises pour un tel systéme. Ainsi, le ré-
sultat du module WE,,,; de notre premier systeme 2L-APD est aussi utilisé comme une

caractéristique sémantique pour générer nos modéles supervisés.
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4.3.2 CONSTRUCTION DES MODELES DAPPRENTISSAGE

Afin de construire nos modeéles, nous avons généré un ensemble de couples de phrases
(Serer Seus) 2 partir du corpus d'entrainement Cr-EnExtAra® de la campagne d’évaluation
AraPlagDet 2015 [BBR™ 15]. Plus de détails sur ce corpus apprentissage sont reportés
dans le tableaug.6.

Nbr total de couples de phrases 57480 100%
Couples de phrases sans plagiat 29487 51,3%
Couples de phrases avec plagiat 27992 48,7%

Sans obfuscations (C&P) 5654 20,2%

Mélange de mots 3666 13,1%

Substitution par des synonymes 3247 11,6%

Paraphrase Manuel 1063 3,8%

Table 4.6: Corpus d’apprentissage extrait de Cr-EnExtAra [BBR™ 15]

En effet, nous avons étiqueté ces couples de phrases par 1 ou o pour désigner un
couple plagié ou non plagié, respectivement. Par la suite, les caractéristiques lexicales,
syntaxiques et sémantiques décrites dans la section précédente sont extraites a partir
des couples (S, Sy;s). Finalement, trois classificateurs sont entrainés sur ces carac-
téristiques, a savoir Machine a vecteurs de support (SVM), les arbres de décision (DT)
et les foréts d’arbres décisionnels (RF).

La génération de nos modeles est réalisée avec la bibliothéque python Scikit-learn’
[PVGT11]. De plus, il faut aussi noter que la mise en ceuvre effective de notre ap-
proche de ML-SVM nécessite de fixer un certain nombre de parameétres nommés
hyper-paramétres liés au classificateur SVM. Ainsi, nous avons utilisé la stratégie Grid
Search [BACBM 13 ] pour l'optimisation du paramétre de régularisation (appelé C) en-
tre le taux d'erreur et la complexité du modeéle. Le deuxiéme parameétre estimé est le
parameétre gamma (y) qui correspond a la largeur de la fonction de base radiale (RBF)

(de l'anglais Radial Basis Function).

4.3.3 TESTS ET RESULTATS

Nous avons considéré le méme corpus de test Cr-ExtAraDet [BBR ™" 15] afin d’évaluer
les performances de notre systéme. En effet, plusieurs variantes de ML-APD ont été

testées sur ce corpus avec trois classificateurs (SVM, DT et RF) pour mesurer 'impact

Shttp://misc-umc.org/AraPlagDet/datasets (consulté le 21/01/2018 & 17h)
7http://scikit-learn.org (consulté le 13/05/2018 & 13h)
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des caractéristiques lexicales, syntaxiques et sémantiques sur l'efficacité de la détection.
Les performances en termes de précision, rappel, granularité et plagdet sont présentées

dans le tableau 4.7.

Classificateur  Caractéristiques Rappel Précision Granularité Plagdet

Lex 0.7875 0.8524 1.057 0.7867

SVM Lex+Syn 0.8849 0.8671 1,056 0.8423
Lex+Syn+Sem 0.921§ 0.8863 1.059 0.8671

Lex 0.7413 0.8139 1.059 0.7432

RF Lex+Syn 0.7747 0.8387 1.065 0.7681
Lex+Syn+Sem 0.8191 0.8552 1.0612 0.8014

Lex 0.7425§ 0.8139 1.058 0.7465

DT Lex+Syn 0.7789 0.8327 1.062 0.7709
Lex+Syn+Sem 0.8513 0.9107 1.063 0.8423

Table 4.7: Les performances de détection du systéme ML-APD

4.3.4 DiscussioN

Les résultats rapportés dans le tableau 4.5 montrent que les classificateurs SVM, DT
et RF avec toutes les caractéristiques réussissent a détecter les diftérentes formes pla-
giat avec un score de plagdet entre 80% et 87%. De plus, nous pouvons facilement
observer que SVM améliore le plagdet par +6% et +2% par rapport aux deux autres
variantes basées sur les classificateurs RF et DT, respectivement. Cependant, le clas-
sificateur DT avec toutes les caractéristiques atteint une meilleur précision avec plus de
91%. Par ailleurs, on observe que SVM avec toutes les caractéristiques a obtenu un
meilleur rappel de 92%.

En ce qui concerne I'impact des caractéristiques extraites, on observe que toutes
ces caractéristiques améliorent les résultats de la détection du plagiat. De plus, nous
remarquons que les caractéristiques syntaxiques et sémantiques jouent un réle clé dans
I'amélioration des résultats de détection pour tous les classificateurs avec une moyenne
de +7,3% dans le plagdet. Par ailleurs, on observe aussi que le classificateur SVM
avec toutes les caractéristiques propose un meilleur score de détection par rapport ala
meilleure variante (ED(M)+WE) du premier systéme 2L-APD avec un gain de +3, 65%
dans la métrique plagdet (voir le tableau 4.8 ).
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Systéme Rappel Précision Granularité Plagdet

ML-SVM 0.921 0.886 1.059 86.7

ED(M)+WE  0.859 0.878 1.064 83.1

Table 4.8: 2L-APD Vs. ML-SVM

4.4 COMPARAISON

Afin de comparer nos systémes aux systémes proposés récemment dans I'état de l'art,
nous avons utilisé le corpus d’évaluation Cr-ExtAra de la campagne AraPlagDet 2015
[BBR"15]. Rappelons que, l'avantage principal de cette campagne est de permettre
I'évaluation de plusieurs systemes de détection sur le méme corpus. Trois systemes
ont participé dans cette campagne d’évaluation: Magood etal. [MMR " 15a], Alzahrani
[Alz15] et Palkovskii® (cf. section 3.3). En effet, nous avons comparé la meilleure vari-
ante dans chacun de nos systémes, a savoir ED(M)+WE et ML-SVM avec ces trois sys-
témes et la méthode baseline proposée par les organisateurs de la campagne Bensalem
etal. [BBR"15]. Cette méthode est basée sur la détection de chevauchement des s-
grammes de mot entre les documents suspects et sources.

Le tableau 4.9 reporte plus de détails sur les performances en termes de rappel, préci-
sion et granularité de nos meilleures variantes, Magooda et al. [MMR " 15a], Alzahrani
[Alz15], Palkovskii® ainsi que la méthode référence Baseline. De plus, la figure 4.8 il-

lustre les résultats comparatifs en terme de plagdet.

Systéme Rappel Précision Granularité
ML-SVM 0.921 0.886 1.0§9
ED(M)+WE  0.859 0.878 1.064
Magooda 0.831 0.852 1.069
Palkovskii 0.542 0.997 1.062
Baseline 0.535 0.990 1.209
Alzahrani 0.530 0.831 1.186

Table 4.9: Résultats de comparaison

Le tableau 4.9 montre que nos deux méthodes ED(M)+WE et ML-SVM améliorent

les résultats de la méthode Baseline en termes de rappel, précision et granularité. En

Shttp://plagiarism-detector.com/ (consulté le 21/01/2018 & 17h)
http://plagiarism-detector.com/ (consulté le 21/01/2018 & 17h)
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Figure 4.8: Résultats comparatifs en terme de plagdet
(Abv. Mag: Magooda, Alz: Alzahrani, Bas: Baseline, Pal: Palkovskii )

outre, on constate que la méthode ML-SVM surpasse le meilleur systéme de la cam-
pagne AraPlagDet 2015 Magooda et al. [MMR ™ 15b] avec des gains de + 9% et de
+3.4% pour le rappel et la précision respectivement. Par ailleurs, d’aprés la figure 4.8, on
observe aussi que nos deux méthodes ED(M)+WE et ML-SVM proposent un meilleur
plagdet par rapport au systéme de Magooda et al. [MMR " 15b] avec un gain de +6.5%

etde +2.9% respectivement.

4.5 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux systémes de détection plagiat extrinséques
pour les documents arabe traitant le plagiat dissimulé.

Le premier systétme nommé 2L-APD propose la détection de plagiat en deux
niveaux : lexical et sémantique. Dans le premier niveau la détection est effectuée en
déployant la technique d’empreinte digitale, tandis que le deuxiéme exploite un mod-
¢le de représentation en word embeddings afin d’analyser les relations sémantiques en-
tre les textes sources et suspects. Dans ce systéme, nous avons fait 'hypothése que la
sélection des n-grammes moins fréquents pour construire les empreintes digitales per-
met d'obtenir de meilleurs résultats de détection. Par ailleurs, nous avons aussi montré
que l'alignement des mots et la pondération des vecteurs de mots améliorent le taux de
détection.

Notre deuxiéme systeme ML-APD est basé sur I'apprentissage automatique super-
visé. Afin de détecter le plagiat avec ML-APD, nous avons expérimenté trois classifica-
teurs : machine a vecteurs de support (SVM), les arbres de décision (DT) et les foréts

d’arbres décisionnels (RF), entrainés avec trois types de caractéristiques lexicales, syn-
) Y ) Y
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taxiques et sémantiques. Nous avons observé que les caractéristiques syntaxiques et
sémantiques augmentent significativement le taux de détection.

Les performances de détection de 2L-APD et de ML-APD sont évaluées sur le
corpus Cr-ExtAra de la campagne d’évaluation AraPlagDet 2015 [BBR"15]. Ainsi,
l'efficacité des deux systémes a été prouvée dans la détection de plagiat littéral et dis-
simulé, y compris le copier-coller, la restructuration des phrases, la reformulation et la
substitution par des synonymes. Nos résultats de détection sont comparés également
a trois systémes participants a AraPlagDet 2015. Notre meilleure approche ML-SVM
obtient un plagdet de 86, 7% avec une amélioration de +6.5% par rapport au meilleur

systéme de la campagne AraPlagDet 2015.
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Les travaux présentés dans cette thése portent sur la question de la détection du plagiat
textuel dans les documents arabes. Nous avons commencé nos recherches par une
étude des approches et systémes existants. Ces études nous ont permis de constater
que la détection de plagiat dissimulé est trés peu traitée dans la littérature. Ainsi, Nous
avons rapporté dans ce manuscrit nos approches explorées pour construire un systéme
d’analyse textuelle destiné a repérer les passages de texte partagés entre les documents
en arabes. Nos travaux se déclinent dans les trois contributions suivantes:

La premiére contribution concerne l'analyse de la similarité textuelle sémantique.
En effet, nous avons combiné les techniques d’alignement des mots avec les word em-
beddings et la pondération mixte (fréquentielle et morphosyntaxique) des mots afin
d’améliorer la détection de la similarité sémantique entres les phrases en langue arabe.
Par ailleurs, nous avons participé avec cette technique a la sous tiche monolingue
arabe-arabe de détection de similarité textuelle sémantique (STS) de SemEval 2017
[CDAT17a]. Cette technique a prouvé son efficacité en se classant deuxiéme parmi
49 systémes proposés pour la compétition.

La deuxiéme contribution concerne I'utilisation des word embeddings dans le con-
texte de détection de plagiat dans les documents arabe. Ainsi, nous avons présenté
notre systéme de détection de plagiat & deux niveaux pour l'arabe (2L-APD). Ce sys-
téme est basé sur deux modules de détection. Le premier module utilise la technique
d’empreinte digitale afin de détecter le plagiat littéral (niveau lexical), tel que le copier-
coller et le changement dans la structures des phrases. Le deuxiéeme module est congu
pour détecter le plagiat dissimulé (niveau sémantique), y compris la reformulation et
la substitution par des synonymes en utilisant les word embeddings, l'alignement et la

pondération des mots.
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Comme troisiéme contribution, nous avons également étudié la détection de pla-
giat dans les documents arabe par apprentissage automatique supervisé (ML-APD).
Dans la phase d’entrainement nous avons caractérisé les documents au niveau phrase.
En effet, nous avons proposé trois types de caractéristiques : lexical, syntaxique et sé-
mantique extraites a partir des couples de phrases sources et suspects. Concernant la
génération des modeéles nous avons exploré trois types de classificateurs : Machine a
vecteurs de support (SVM), les arbres de décision (DT) ou les foréts d’arbres déci-
sionnels (RF).

Finalement, afin de comparer nos approches a un état de l'art récent, nous avons
utilisé le corpus d’évaluation de la campagne AraPlagDet 2015 [BBR ™" 15]. L'avantage
principal de cette campagne est de permettre I'évaluation de plusieurs systémes de dé-
tection sur le méme corpus. En effet, nous avons utilisé ce corpus afin de prouver
l'efficacité de nos approches dans la détection de plagiat littéral y compris le copier-
coller et la restructuration des phrases, etc. Nous avons également réussi a détecter
plusieurs types de plagiats dissimulés comme la reformulation et la substitution par
des synonymes. Notre meilleure approche (ML-SVM) obtient un plagdet de 86, 7%
avec une amélioration de +6.5% par rapport au meilleur systéme de la campagne Ara-

PlagDet 2015.
Perspectives

L'utilisation des approches proposées dans cette these ouvre le champ a plusieurs per-

spectives, parmi celles qui nous paraissent étre les plus intéressantes :

« Nous envisageons d’améliorer notre module de détection par word embed-
dings avec la technique de désambiguisation lexicale des mots afin de faire plus

d’amélioration dans la détection de similarité sémantique [SVB™ 18];

« Nous souhaitons également tester notre systtme ML-APD avec d’autres carac-
téristiques et explorer d’autres méthodes d’apprentissage comme l'apprentissage
profond (Deep Learning) en vue daméliorer d’avantage les performances de dé-
tection [SAAM17];

« Enfin, nous prévoyons aussi d’aborder le probléeme de détection de plagiat

translingue notamment pour l'arabe-anglais et l'arabe-francais [Alz16].
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