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Résumé

De nos jours, ’explosion de données due au développement technologique, d’une part, et la facilité d’acces
A cet énorme quantité de données, d’autre part, ont rendu le phénoméne de plagiat plus grave. Par ailleurs
la langue arabe compte parmi les langues les plus utilisées dans le monde et sa présence dans le Web
croit d’'une maniére exponentielle. D’ou la nécessité de développement d’outils efficaces pour la détection du
plagiat du texte Arabe. Nous commencons par I’étude de plusieurs techniques de détection de plagiat du texte
Arabe tout en se focalisant sur celles se basant sur I’aspect sémantique, notamment ’incorporation de mots
(word embedding). Dans l'optique de cette étude bibliographique, nous proposons un systéme de détection de
plagiat du texte Arabe se reposant sur l'utilisation de la nouvelle technologie des transformateurs (AraBERT)
dans un réseau neuronal siamois. Dans le but d’évaluer notre systéme, nous utilisons le corpus ExAra.
Malgré que les résultats sont encore prématurés, nous conjecturons que notre systéme peut étre amélioré
en considérant I'utilisation d’autres datasets plus larges et le réglage (fine-tuning) de notre transformateur

AraBERT.

Mots clés : Détection du plagiat de texte arabe, Incorporation de mots, Transformateur, AraBERT,

Réseau neuronal siamois.



Abrtract

Nowadays, the explosion of data due to technological development, on the one hand, and the ease of
access to this huge amount of data, on the other hand, made the phenomenon of plagiarism more serious.
Furthermore the Arabic language is one of the most used languages in the world and its presence on the
Web is growing exponential way. Hence the need to develop effective tools for the detection of plagiarism
of the Arabic text. We start by studying several techniques for detecting plagiarism of the Arabic text
while focusing on those based on the semantic aspect, in particular word embedding. In the context of this
bibliographic study, we propose a system for detecting plagiarism of the Arabic text based on the use of the
new technology of transformers (AraBERT) in a Siamese neural network. In order to evaluate our system,
we use the ExAra corpus. Although the results are still premature, we conjecture that our system can be

improved consider the use of other larger datasets and the fine-tuning of our transformer AraBERT.

Keywords : Arabic plagiarism detection, word embedding, Transformer, AraBERT, Siamese neural net-

work.
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Introduction générale

De nos jours, avec le développement de la technologie, I’accés a I'information est devenu trés facile, et
donc le phénomeéne de plagiat est devenu plus dangereux. Dans le milieu universitaire, le plagiat scientifique
est 'un des problémes académiques les plus ennuyeux. en faite, c’est un acte incompatible avec I'objectif de la
recherche scientifique, qui vise la promotion des domaines scientifiques. Cependant, ceci ne pourra avoir lieu
qu’avec l'originalité des contributions. Dans cette optique, le ministére de ’enseignement supérieur et de la
recherche scientifique a publié I'arrété n°1082 du 27 décembre 2020 fixant les régles relatives & la prévention
et la lutte contre le plagiat.

Par ailleurs, les statistiques de "Internet World Stats" de mars 2020E| estiment que la population mondiale
de la langue arabe pour 'année 2021 s’éléve & 447572891, parmi lesquels 237418349 sont des internautes avec
une croissance de 'internet de 9348% entre les années 2000 et 2021. Ceci a incité la communauté des
chercheurs du domaine a veiller au développement d’outils performants et efficaces pour la détection du

plagiat dans le texte arabe.

Dans la littérature, la détection du plagiat du texte est abordée en considérant deux catégories, intrinséque
et extrinséque. Le papier [Nath, 2021] se concentre sur la détection du changement de style du document en
faisant recours aux réseaux de neurones siamois comportant essentiellement une couche d’incorporation de
mot et une couche LSTM/GRU.

Daus la catégorie de la détection du plagiat extrinséque, une autre contribution présentée par [Mahmoud et al., 2018]

commence par le changement de représentation Word2vec des documents sources et suspects avant d’alimen-
ter une architecture siamoise a base de convolution. Les auteurs de [El Moatez Billah Nagoudi et al., 2018]
proposent un systéme de détection du plagiat du texte arabe & deux niveaux baptisé 2L-APD pour Two-
Level Arabic Plagiarism Detection. Le premier niveau utilise 'empreinte digitale alors que le second im-

plique la représentation Word2vec pour capturer les propriétés sémantiques du texte. Ensuite, le travail de

1. https://www.axl.cefan.ulaval.ca/Langues/2vital_expansionINTERNET.htm


https://www.axl.cefan.ulaval.ca/Langues/2vital_expansionINTERNET.htm

[Mahmoud and Zrigui, 2019] commence par un changement de représentation des documents sources et sus-
pects en combinant les techniques Word2vec et Sen2vec qui servent comme entrées dans un réseau neuronal
convolutif (CNN). Finalement, le travail de [Mahmoud and Zrigui, 2021] combine a la fois I'incorporation
des mots (GloVe), la convolution et le mécanisme d’attention pour la détection du plagiat du texte arabe.

Notre objectif dans ce mémoire consiste a prendre en charge 1’aspect sémantique (incorporation de mots,
ordre, contexte) des documents sources et suspects dans la détection du plagiat dans le texte arabe. Pour ce
faire, nous proposons une architecture siamoise & base de transformateur. Dans notre cas, nous utilisons le
célébre transformateur AraBERT dédié a la langue arabe.

Pour la validation de notre systéme proposé, nous utilisons le corpus ExAra dédié a ’évaluation des
systémes de détection de plagiat du texte dans la tache partagée AraPlagDet 2015. Les résultats, malgré
prématurés, sont prometteuses et peuvent étre améliorés si nous considérons le raffinement des différentes
phases de notre systéme, notamment, celles liées au prétraitement du texte arabe.

Le reste du mémoire s’organise comme suit : Le Chapitre [1| comporte les concepts généraux nécessaires
a la compréhension des chapitres suivants. Le Chapitre [2] se focalise sur les travaux connexes au détection
du plagiat du texte arabe utilisant essentiellement l’incorporation de mots. Ensuite, notre proposition est
décrite et validée dans le Chapitre [3] Enfin, la conclusion cloture notre mémoire par la présentation d’un

bilan de notre travail et la suggestion des travaux futurs.



Chapitre 1

Préliminaires

Le présent chapitre est dédié a I'introduction des concepts de base abordés dans ce mémoire. Nous nous
focalisons sur les notions de détection de plagiat, incorporation de mots, technologies des transformateurs et

enfin sur quelques aspects de la langue arabe.

1.1 Phénoméne de plagiat

Dans ce qui suit, nous mettons I'accent sur le phénoméne du plagiat en général et le plagiat du texte en

particulier.

1.1.1 Définition du plagiat

Le plagiat est 'utilisation d’idées, de concepts, de mots ou de structures sans reconnaitre de maniére
appropriée la source a bénéficier dans un cadre ou loriginalité est attendue (|[Fishman, 2009]). Le plagiat est
défini comme 1'utilisation non autorisée ou l'imitation proche du langage, des idées et des illustrations de
l’auteur en tant qu’ceuvre originale. Cela inclut le vol littéraire, voler des paragraphes, des mots ou des idées de
quelqu’un d’autre et les transmettre comme étant les sien sans en mentionner la source. Beaucoup considérent
le plagiat pour copier le travail de quelqu’'un d’autre ou emprunter les idées originales de quelqu’un d’autre

([Abdelrahman et al., 2017]).

1.1.2 Définition du plagiat textuel

Le plagiat textuel, plagiat d’'un texte, est un plagiat qui consiste & voler une ceuvre écrite. Copier et coller

tout ou partie du texte, sans citer la source, comme son propre travail. Le plagiat textuel est la forme de



plagiat la plus courante, il peut prendre de nombreuses formes différentes, copier textuellement un passage
d’un livre, d’'une revue ou d’une page web, résumer 1’idée originale d’'un auteur en l'’exprimant dans ses
propres mots, traduire partiellement ou totalement un texte, utiliser le travail d’une autre personne et le
présenter comme le sien (et ce, méme si cette personne a donné son accord), méme si ces idées sont dites avec

ses propres mots est un plagiat du moment ou ces idées avaient déja été mises a ’écrit ([Maurer et al., 2006]).

Les catégories plus larges de plagiat comprennent ([Maurer et al., 2006]) :
— Accidentel : en raison d’'un manque de connaissances sur le plagiat et d’'une compréhension du style
de citation ou de référence pratiqué dans un institut
— Non intentionnel : I'immensité des informations disponibles influence les pensées et les mémes idées
peuvent sortir par des expressions parlées ou écrites comme les siennes.
— Intentionnel : un acte délibéré de copier tout ou partie du travail de quelqu’un d’autre sans donner le
crédit approprié au créateur original

— Auto-plagiat : utilisation d’un travail auto-publié sous une autre forme sans faire référence a ’original

Il existe une longue liste de méthodes de plagiat couramment utilisées. Certaines de ces méthodologies
incluent ([Maurer et al., 2006]) :
— copier-coller : copie mot & mot du contenu textuel.
— plagiat d’idées : utilisation d’un concept ou d’une opinion similaire qui n’est pas de notoriété publique.
— paraphrase : modification de la grammaire, mots de sens similaire, réorganisation des phrases dans
I’ceuvre originale. Ou reformuler le méme contenu dans des mots différents.
— plagiat artistique : présenter le travail d’autrui a I'aide de différents médias, tels que le texte, I'image,
la voix ou la vidéo.
— plagiat de code : utilisation de code de programme, d’algorithmes, de classes ou de fonctions sans
autorisation ni référence.
— liens vers des ressources oubliés ou périmés : ajout de guillemets ou de références mais ne fournissant
pas d’informations ou de liens & jour vers des sources.
— pas d’utilisation correcte des guillemets : incapacité a identifier des parties exactes du contenu em-
prunté.
— désinformation des références : ajout de références a des sources originales incorrectes ou inexistantes.

— plagiat traduit : traduction de contenu multilingue et utilisation sans référence a 1’ceuvre originale.



1.2 Détection du plagiat

La présente section est consacrée aux types de détection de plagiat intrinséques et extrinséques, ainsi
qu’aux mesures de similarité utilisées dans le domaine. Elle se cléture en mentionnant quelques logiciels de

détection de plagiat.

1.2.1 Détection de plagiat intrinséque

Le plagiat intrinséque vise a déterminer la possibilité de plagiat en analysant le document pour des

changements subtils dans le style (JAlzahrani et al., 2012]).

L’analyse intrinséque du plagiat est étroitement liée & la vérification de la paternité : I'objectif de la
méthode était de déterminer la possibilité de plagiat en analysant un document pour des changements

subtils dans l'orthographe ([Eissen and Stein, 2006]).

La détection du plagiat de fagon intrinséque utilise des approches dites stylo-métriques. Ces derniéres
suggérent qu’en analysant les caractéristiques d’un texte, on peut en reconnaitre ’auteur, et ainsi, si un
passage du document ne posséde pas les mémes caractéristiques que le reste du document, on peut en

déduire que ce passage aura été emprunté a un autre auteur (|[Ferrero, 2017]).

1.2.2 Détection de plagiat extrinséque

Dans la détection du plagiat extrinséque, un document suspect donné est comparé & un corpus ou un
ensemble de sources de référence préexistantes. Cette collection de référence peut étre en ligne ou hors ligne,
c’est-a-dire des sources en ligne sur le WWW ou une base de données hors ligne dans laquelle les documents

sources sont stockés (|[Gupta et al., 2016])

Chaque document suspect d’entrée est vérifié par rapport aux sources disponibles pour détecter s’il a été

copié ou manipulé a partir de 'une de ces références (Figure [2.1)).

La tache de détection de plagiat extrinséque est souvent découpée en deux sous-téaches, la tache de collecte
de documents sources candidats et la tadche de comparaison entre le document suspect en cours d’analyse et

chacune des sources renvoyées par la tache de collecte.
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FIGURE 1.1 — Architecture générale de la détection de plagiat extrinséque

1.2.3 Différences entre la détection de plagiat extrinséque et intrinséque

La Table représente les principales différences entre la détection de plagiat extrinséque et intrinséque :

plagiat extrinséque plagiat intrinséque

Besoin d’une base de donné externe Ne nécessite pas une base de donné externe

Vérifier mot & mot ou passage a passage les docu- | Analyse la stylo-métrie d’un document avec lui-

ments suspects avec documents sources méme dans

TABLE 1.1 — Différences entre la détection de plagiat extrinséque et intrinséque

1.2.4 Mesures de similarité

La mesure de similarité est une métrique permettant de calculer la similarité des objets. L’objectif dans ce
qui suit est de savoir comment identifier le taux de similarité entre les mots ou les phrases. Donc, la similarité
est calculée en utilisant la fréquence des termes et la fréquence inverse des documents ou des techniques plus

avancées décrites dans cette section.



Similarité Cosinus

La similarité en cosinus est une mesure de similarité entre deux vecteurs non nuls. Elle détermine le
cosinus de leur angle. La valeur d’un cosinus est comprise dans l'intervalle [—1,1]. La valeur de —1 indique
des vecteurs opposés, la valeur de 0 des vecteurs indépendants (orthogonaux) et la valeur de 1 des vecteurs
colinéaires de coefficient positif. Les valeurs intermédiaires permettent d’évaluer le degré de similarité. Etant

donné deux vecteurs S1 et S2, leur similarité est calculée par I’Equation :

< t1,te >

L (1.1)
[[E]]- 12|

cos(ty,ta) =

ol < ty,ta > est le produit scalaire des vecteurs t; et to et ||¢|| est la norme du vecteur t. La Figure

illustre la similarité cosinus des vecteurs ¢1 et to.

ti

Cosinus 7/~

FIGURE 1.2 — Similarité cosinus entre deux vecteurs.

Distance euclidienne

La distance euclidienne est une mesure standard pour les problémes de géométrie. C’est la distance normale
entre deux points. En mesurant la distance entre les documents textuels, la distance est calculée & ’aide des
vecteurs TF-IDF des documents. Etant donné que deux documents d, et d; sont représentés, respectivement,
par leurs vecteurs de terme t, et t;, la distance euclidienne des deux documents est déterminée par ’Equation

(|Belattar, 2021]) :

De(da7db) = (12)

ol m est la taille du vocabulaire.



Distance Manhattan

Nommeée ainsi car elle sert & « mesurer » la distance parcourue par une voiture dans la ville de Manhattan.
Elle est la plus simple. La distance de Manhattan calcule les différences absolues entre les coordonnées d’une
paire d’objets. I’Equationpeut étre généralisé en définissant la distance de Manhattan entre a et b comme

[Vadivel et al., 2003] :

MH(a,b) =) |z - yil (1.3)
i=1

Distance Jaccard

La similarité Jaccard mesure la similarité entre deux ensembles de données pour voir quels membres sont
partagés et distincts. Elle est calculée en divisant le nombre d’observations dans les deux ensembles par le
nombre d’observations dans I’'un ou l'autre ensemble. En d’autres termes, la similarité de Jaccard peut étre
calculée comme la taille de 'intersection divisée par la taille de I'union de deux ensembles,comme le montre

dans 'Equation [1.4] ([Niwattanakul et al., 2013]) :

_4nB|

JAB) = g

(1.4)

Ou |A N B| donne le nombre de membres partagés entre les deux ensembles et |A U B| donne le nombre
total de membres dans les deux ensembles (partagés et non partagés). La similarité Jaccard sera de 0 si
les deux ensembles ne partagent aucune valeur et de 1 si les deux ensembles sont identiques. De plus, cette
fonction peut étre utilisée pour trouver la dissemblance entre deux ensembles en calculant est déterminée
par 'Equation :

d(A,B) =1— J(A,B) (1.5)

Distance de déplacement des mots

Une mesure appelée distance de déplacement des mots (Word Mover’s Distance, WMD)
|[Kusner et al., 2015] permet de surmonter les problémes liés aux mesures de distance traditionnelles. Elle
utilise ’encodage dans un plongement lexical ( Word2vec) pour comprendre la similarité ou la distance entre

les mots. La distance entre deux mots wy et w; est calculée par ’Equation :
c(wo, wr) = ||v(wo) — v(w1)| (1.6)

ou la fonction v prend un mot et renvoie le vecteur correspondant a partir d’'une matrice de word embeddings.



Cette distance C' est appelée coiit de déplacement du mot, qui est un élément constitutif des distances
entre les documents. Soit T une matrice de flux ou (75;) indique la quantité de mots ¢ dans un document d qui

circule vers le mot j en d’ [Kusner et al., 2015]. Le calcul de WM D est équivalent au probléme d’optimisation

suivant (Equation :
minT >0 Y T; je(i, )

ij=1

> T =di,Vie{l...,n} (1.7)

j=1
n

> Ty =d;,vje{l..,n}
1=1

Ou dy = % et tf(k,d) est le terme fréquence du mot k dans le document d.

1.2.5 Quelques logiciels de détection du plagiat

En terme de plagiat, la technologie a facilité I’accés & I'information et de faire le copier-coller et & la fois
elle la rendue aussi beaucoup plus facile a le détecter grace aux programmes de détection de plagiat en ligne,

bien qu'’il existe d’autres versions gratuites [Mahmoud and Zrigui, 2017]. Ci-aprés les plus célébres :

PlagScan

Le systéme est un systéme de détection plagiat destiné aux universités, écoles et entreprises. Pour I'utiliser,
un compte payant doit étre ouvert. En cas d’insatisfaction avec ce service, I’adhésion peut étre annulée et

largent remboursé. [Chowdhury and Bhattacharyya, 2018].

Turnitin

Il s’agit d’un autre outil Web puissant proposé par iParadigms. L’utilisateur doit télécharger un test dans
la base de données, puis ce systéme crée une empreinte digitale du document et le stocke. La o il est détecté
et un rapport généré a distance, il est considéré comme 'un des meilleurs jeux de dames pour les enseignants.

([Chowdhury and Bhattacharyya, 2018]).

PlagTracker

Le vérificateur de plagiat pour les étudiants, les enseignants et les éditeurs dispose d’une grande base de
données et fournit un rapport détaillé sur le travail autorisé. Cet outil s’est avéré utile pour vérifier si le

papier de test est plagié ou non ([Chowdhury and Bhattacharyya, 2018]).



Quetext

utilise le traitement du langage naturel et ’apprentissage automatique pour détecter le plagiat. il est Il
effectue d’abord une analyse interne pour vérifier le plagiat, puis une analyse externe est effectuée. Cet outil
gratuit Le principal inconvénient de cet outil est qu’il ne fournit pas de rapport détaillé. Il n’est pas facile a

utiliser. ([Chowdhury and Bhattacharyya, 2018§]).

Copyscape

Il s’appuie principalement sur une adresse URLcomme entrée et recherche des copies du Web. Il aide
également a trouver les fichiers des sites Web qui ont copié la page sans avoir a le faire, ce systéme a une

version gratuite. (|[Chowdhury and Bhattacharyya, 2018]).

Malgré 1’étude approfondie des avantages et des inconvénients du vol littéraire, tout cela montre qu’il
n’existe aucun outil capable de détecter ou de prouver 'existence du document 100% plagié, car chaque
programme et outil a des avantages, des inconvénients et il n’est pas adapté pour traiter toutes les sortes de

plagiat qui existent.

1.3 Incorporation de mots (Word Embedding)

Le word embedding est un ensemble de techniques d’apprentissage automatique, qui visent a mapper les
mots ou les phrases dans des données textuelles & un espace vectoriel, afin de capturer les informations
sémantiques et syntaxiques internes |[Li and Yang, 2018|. Ainsi, les mots avec des contextes similaires ont
des significations similaires. L’incorporation de mots (Word Embedding) posséde différentes appellations,
neural Emebeddings ou prédiction based Emebeddings, ou en francais représentation vectorielle du mot,

représentation continue du mot [Bengio et al., 2000].

Ce modéle consiste & apprendre un réseau de neurones (feed-forward) pour estimer la probabilité du
prochain mot, en s’appuyant sur la représentation continue des mots précédents. Cette représentation est
apprise au fur et a mesure au moment de l'apprentissage du réseau de neurones. Cette incorporation de
mots permet de transformer le langage humain en une forme numeérique. L’idée principale est que chaque
mot peut étre converti en un vecteur de nombres & N dimensions. Bien que chaque mot regoit un vecteur
par incorporation unique, des mots similaires finissent par avoir des valeurs plus proches les uns des autres

[Balikas, 2017].
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Il existe plusieurs approches de Word embedding. Le premier remonte aux années 1960 et est basé sur la
technologie de réduction de dimensionnalité [Harris, 1954]. Plus récemment, de nouvelles méthodes basées sur
des modéles probabilistes et des réseaux de neurones, comme Word2vec, peuvent améliorer les performances

[Abbas and Hamdad, 2020].

1.3.1 Meéthode Word2vec

Word2vec est une méthode d’apprentissage automatique non supervisée qui génére une représentation
distribuée de mots et de phrases dans un espace vectoriel de grande dimension [Jansen, 2017]. Word2vec
utilise un réseau de neurones formé pour capturer la relation entre les éléments du langage et le contexte.
Cette forme de représentation capture des informations sur les relations syntaxiques et sémantiques entre les

mots et les phrases.

Word2vec posséde deux architectures : le modéle CBOW (continuous bag of words) et le modéle Skip-gram
(Figure [1.3)).
Continous Bag-of-Word

Le modéle CBOW est I'un des techniques de word embedding. Le CBOW vise & prédire un mot étant donné
son contexte. Autrement dit, les termes qui ’entourent dans une phrase, et essaye de prédire le mot en

question.

Skip-gram
Le skip-gram a une architecture visant a prédire les mots du contexte étant donné un mot en entrée.

Skip-Gram fait exactement le contraire de CBOW.

Le modéle CBOW prédit le mot du milieu en combinant des représentations distribuées des contextes
(ou des mots environnants). Le modéle Skip-gram utilise la représentation distribuée de mot d’entrée pour

prédire le contexte.

En pratique, les modéles CBOW apprennent plus rapidement, mais les modéles de skip-gram donnent

généralement de meilleurs résultats. [Mikolov et al., 2013]
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FIGURE 1.3 — Modéles CBOW et Skip-gram |[Mikolov et al., 2013|

1.4 Technologie des Transformateurs

Le modéle d’encodeur-décodeur basé sur un transformateur a été introduit par [Vaswani et al., 2017], dans

le célébre papier "Attention is all you need". Aujourd’hui, 'architecture d’encodeur-décodeur est I’architec-

ture standard dans le traitement du langage naturel (NLP).

Le transformateur est le premier modeéle de transformation qui repose entiérement sur ’auto-attention
pour calculer des représentations de son entrée et de sa sortie sans utiliser de RNN alignés sur la séquence

ou de convolution (Figure [1.4]).

1.4.1 Encodeur
Le codeur est constitué d’un empilement de N = 6 couches identiques, ot chaque couche est composée de
deux sous-couches :

1. La premiére sous-couche implémente un mécanisme d’auto-attention multi-tétes (multi-head self-

attention mechanism).

2. La deuxiéme sous-couche est un réseau de rétroaction entiérement connecté (fully connected feed-

forward network).

Chacune de ces deux sous-couches est entourée d’'une connexion résiduelle. Suivie d’une normalisation de

couche. Autrement dit, la sortie de chaque sous-couche est : Layer Norm(x + Sublayer(x)) ou Sublayer(x)

12



Ottt
FProoabilities

[l Softmax ]

L Linear ]
4
- T ™
[Aadd & Norm J=—
Feed
Foreward
~ I ~ I ~Add & Plorrmy Jee—
V) o it rALIti-Head
Feaed Attentlol‘l
Forward 2 IR
[ Aadd & NorrmJee—,
Id =< T
—L_2dd & hNorm J Masked
Multi-Head PALItI-Head
Attention Attention
At > At >
e S L. ——— —
FPositiconal @—GB EE—@ FPositiconal
Encodimng y Encading
It COutput
Embedding Embedding
Inputs Otpuats

(shifted right)

FIGURE 1.4 — Architecture du modéle de transformateur [Vaswani et al., 2017]

est la fonction implémentée par la sous-couche elle-méme ([Vaswani et al., 2017]).

1.4.2 Décodeur

Le décodeur est également composé d’un empilement de N = 6 couches identiques. En plus des deux
sous-couches dans chaque couche d’encodeur, le décodeur insére une troisiéme sous-couche, qui effectue une

attention multi-téte sur la sortie de la pile d’encodeur.

Semblable a ’encodeur, des connexions résiduelles entourent de chacune des sous-couches, suivies d’une
normalisation de couche. La sous-couche d’auto-attention est également modifiée dans la pile du décodeur

pour empécher les positions de s’occuper des positions suivantes ([Vaswani et al., 2017]).

1.4.3 Meécanisme d’attention

La fonction d’attention décrite comme mappant une requéte et un ensemble de paires clé-valeur & une
sortie, o la requéte, les clés, les valeurs et la sortie sont tous des vecteurs. La sortie est calculée comme une
somme pondérée des valeurs, ou le poids attribué & chaque valeur est calculé par une fonction de compatibilité

de la requéte avec la clé correspondante ([Vaswani et al., 2017]).
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1.4.4 Attention mise a I’échelle du produit

L’attention mise a I’échelle du produit scalaire (Scaled dot-product attention) est un mécanisme d’attention
ol I'entrée se compose de requétes et de clés de dimension di, et de valeurs de dimension d,,, les produits
scalaires de la requéte avec toutes les clés sont calculés en divisant chacun par v/dj. Formellement, nous
avons une requéte @, une clé K et une valeur V, nous calculons Pattention comme illustré dans 'Equation

1.

QK"
Vi

Attention(Q, K, V) = softmax( ) (1.8)

1.4.5 Attention multi-téte

L’attention multi-téte (Multi-head Attention) est un module pour les mécanismes d’attention qui parcourt
un mécanisme d’attention plusieurs fois en paralléle. Les sorties d’attention indépendantes sont ensuite

concaténées et transformées linéairement dans la dimension attendue.
MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, ..., heady, ) W*° (1.9)

Ou

head; = Attention(QWS, KWK, vw}Y) (1.10)

Multi-Head Adtention
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Attertiom
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|
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FIGURE 1.5 — Attention multi-téte consiste en plusieurs couches d’attention fonctionnant en paralléle

([Vaswani et al., 2017]).
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1.5 Quelques définitions de bases

1.5.1 Reéseau neuronal siamois

Un réseau de neurones siamois est une classe d’architectures de réseaux de neurones qui contiennent deux
ou plusieurs sous-réseaux identiques, c’est-a-dire ils ont la méme configuration avec les mémes paramétres

et poids.

Les architectures siamoises sont bonnes dans la tache de la similarité car, lorsque les entrées sont du méme

type, il est logique d’utiliser un modéle similaire pour traiter des entrées similaires|[Ranasinghe et al., 2019].

1.5.2 Doc2Vec

Le modéle Doc2vec est une méthode non supervisée. L’algorithme Doc2Vec est une méthode de construc-
tion de vecteurs par une transformation spatiale des paragraphes ou des documents. Ceci est une version
modifiée de l'algorithme Word2vec ([Bilgin and Senturk, 2017]). Le but de Doc2vec est de créer une repré-
sentation numérique d’'un document. Un texte est considéré comme un sac de mots ot il n’y a plus d’ordre,

et & chaque mot on associe un poids qui permet de mesurer son importance dans le texte.

1.5.3 Reéseau neuronal convolutif

Dans le domaine du 'apprentissage en profondeur, CNN est I’algorithme le plus connu et le plus fréquem-
ment utilisé. Un réseau neuronal convolutif (CNN) est un réseau neuronal d’apprentissage en profondeur
congu pour traiter des tableaux structurés de données telles que des images. Il est un modéle de program-
mation puissant permettant notamment la reconnaissance d’images. CNN est largement utilisé dans divers
domaines tels que la vision par ordinateur, le traitement du langage et la reconnaissance faciale, il est devenu
I’état de ’art pour de nombreuses applications visuelles telles que la classification d’images, et il a également
rencontré du succés dans le traitement du langage naturel pour la classification de texte. La structure de

CNN est inspirée des neurones présents dans le cerveau humain et animal.

Les réseaux de neurones convolutifs sont trés efficaces pour détecter des motifs dans 'image d’entrée, tels
que des lignes, des dégradés, des cercles ou méme des yeux et des visages. C’est cette propriété qui rend les
réseaux de neurones convolutifs si puissants pour la vision par ordinateur. Contrairement aux algorithmes
de vision par ordinateur antérieurs, les réseaux de neurones convolutifs peuvent fonctionner directement sur

une image brute et ne nécessitent aucun prétraitement.

15



Les réseaux de neurones convolutifs contiennent de nombreuses couches convolutives (Figure empilées
les unes sur les autres, chacune capable de reconnaitre des formes plus sophistiquées. Avec trois ou quatre
couches convolutives, il est possible de reconnaitre les chiffres manuscrits et avec 25 couches, il est possible de
distinguer les visages humains. L’utilisation de couches convolutives dans un réseau de neurones convolutifs
refléte la structure du cortex visuel humain, ot une série de couches traitent une image entrante et identifient

des caractéristiques de plus en plus complexes.

fc_3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A K—R
(S x 5) kernel Max-Pooling (5 x 5) kernel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2)

dropout)

®o
@1
‘@ 2

INPUT . n1 channels nl channels n2 channels n2 channels E . 9
(28x28x1) (24 x 24 xn1) (12 x 12 xnl) (8 x8xn2) (4 x4 xn2) l OUTPUT
n3 units

FIGURE 1.6 — Les différentes couches du CNN.

1.5.4 Glove

GloVe est un modéle d’incorporation de mots qui a été proposé par |Pennington et al., 2014]. Le modéle

est un algorithme d’apprentissage non supervisé pour obtenir des représentations vectorielles du mots. GloVe
signifient Global Vectors, il capture les statistiques du corpus global directement & partir du modéle, au lieu
de dépendre des fenétres de contexte locales comme le modéle word2vec. De plus, Glove utilise efficacement
les statistiques en entrainant le modéle sur le nombre global de cooccurrences mot & mot. Il se compose
de deux étapes : la premiére étape consiste a utiliser le corpus d’apprentissage pour obtenir la matrice

de cooccurrence X. Dans la matrice X, le symbole X;; représente la fréquence d’occurrence des mots i et j

ensemble. La deuxiéme étape consiste a construire les vecteurs en factorisant X [Suleiman and Awajan, 2018|.

1.5.5 TF-IDF

Le TF-IDF (de l'anglais terme frequency-inverse document fréquence) est une méthode de pondération
souvent utilisée en recherche d’information et en particulier dans la fouille de textes. Cette mesure statistique

permet d’évaluer 'importance d’un terme contenu dans un document, relativement & une collection ou un
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corpus. Il peut étre défini comme le calcul de la pertinence d’un mot dans une série ou un corpus pour un
texte. Le poids augmente proportionnellement au nombre de fois qu’un mot apparait dans le document. Il

varie également en fonction de la fréquence du mot dans le corpus.

1.5.6 Part of speech tagging

Part of speech tagging (POST) est une application logicielle qui lit un texte dans une langue particuliére
et attribue & chaque mot sa catégorie de mot; c’est-a-dire qu’il le marque comme nom, verbe, adjectif,
etc. Part of speech tagging est un processus essentiel pour comprendre comment les phrases sont formées a
partir de petits constituants. Il est principalement utilisé dans ’analyse syntaxique et sémantique des phrases

([Al-Thwaib et al., 2020]).

1.5.7 Empreinte digitale (Fingerprinting)

L’empreinte digitale en informatique, est un algorithme qui mappe un élément de données arbitrairement
volumineux (tel qu’un fichier informatique) & une chaine de bits beaucoup plus courte, son empreinte digi-
tale, est une liste d’entiers résultant du hachage des sous-chaines du document identifie de maniére unique
les données ([EI Moatez Billah Nagoudi et al., 2018]). Cette empreinte peut étre utilisée a des fins de dé-
duplication des données. Les fonctions d’empreintes digitales peuvent étre considérées comme des fonctions
de hachage hautes performances utilisées pour identifier de maniére unique des blocs de données substantiels

ou les fonctions de hachage cryptographique peuvent étre inutiles.

1.5.8 n-gram

Les n-grammes d’une chaine sont les parties ou sous-chaines de longueur n construite & partir d’une
séquence donnée. Les formes populaires de n-grammes incluent bi-grammes (2 mots), tri-grammes (3 mots)

et quatre-grammes (4 mots) (JAL-Thwaib et al., 2020]).

1.6 Langue arabe

La langue arabe est 'une des langues les plus anciennes, c’est la langue du Coran pour les musulmans.
La langue arabe appartient au groupe des langues afro-asiatiques. Elle a beaucoup de spécificité qui la rend
trés différente des autres langues indo-européennes ([Menai, 2012]). L’arabe est la cinquiéme langue la plus

utilisée au monde et c’est la langue maternelle de plus de 200 millions de personnes et de plus de 450 millions
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de locuteurs|Zrigui et al., 2016].

La langue arabe a de nombreux problémes, un gros dictionnaire et tant de synonymes [Zaher et al., 2018].
Le mot a différentes significations avec une position différente dans la phrase et un temps différent selon
le diacritique [Mahmoud et al., 2018|. L’arabe est une langue difficile qui reste & la hauteur du niveau de
recherche et d’expérimentation en raison de la grande variabilité des caractéristiques morphologiques et

typographiques de lécriture arabe [Meddeb et al., 2016].

Les principales caractéristiques de la langue arabe sont les suivantes :

— La langue arabe appartient au groupe linguistique sémitique

— Elle s’écrit de droite a gauche.

— La langue arabe a vingt-huit lettres de ’alphabet. Trois d’entre eux sont des voyelles longues et les
autres sont des lettres consonantiques (|[Menai, 2012]).

— Une particularité de la langue arabe est que les lettres changent de forme en fonction de leur empla-
cement dans le mot.

— Les différentes formes des lettres : isolée, initiale, médiane ou finale.

— Un avantage de I’alphabet arabe par rapport aux autres alphabets est qu’il n’inclut pas de majuscules.

— Une certaine difficulté est que les voyelles courtes sont remplacées en arabe par des signes diacritiques,

symboles souvent omis dans les textes, rendant difficile la détermination du sens du mot.

1.7 Conclusion

Le premier chapitre est consacré pour la l'introduction du phénoméne du plagiat et les méthodes de
détection automatique, & savoir, extrinséques et intrinséques. Ensuite nous avons décrit les différents lo-
giciel qui existe. Le chapitre comprend aussi les concepts liés a 'incorporation de mots, technologies des

transformateurs et enfin quelques aspects de la langue arabe.
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Chapitre 2

Etat de Dart

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous discutons quelques études dans le domaine de détection de plagiat, en se focalisant
sur le texte Arabe. La détection du plagiat pour les textes Arabes, se présente en deux catégories, la détection

du plagiat intrinséque et la détection du plagiat extrinséque.

2.2 Travaux connexes

2.2.1 Détection du plagiat intrinséque

Dans [Nath, 2021], lauteur considére les propriétés intrinséques d’un document. Autrement dit, il se
concentre sur la détection du changement de style du document. Il offrent une approche globale du réseau
de neurones au siamois pour apprendre les similarités stylistiques entre deux textes, méme lorsque les textes

sont relativement courts.

Dans la Figure[2.1|les deux paragraphes & comparer sont converties en séquences d’entiers, les entrées x; et
xo sont des vecteurs de suites d’entiers représentant, respectivement, le paragraphe 1 et le paragraphe 2. La
taille maximale de chaque séquence est de 300 ; les entrées sont passées a travers une couche d’incorporation
GloVe (Embedding layer) a 50 dimensions qui intégre les entrées dans leurs vecteurs de mots de dimension
supérieure correspondants, résultant en une forme de sortie de [(None, 300, 50)]. La couche suivante est la
couche bidirectionnelle LSTM (ou GRU) contenant n = 50 unités avec la forme de sortie correspondante

comme [(None, 100)]. Ensuite, une fonction de distance cosinus est choisie pour calculer la similarité entre
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FI1GURE 2.1 — Architecture du réseau siamois proposé par [Nath, 2021]
les sorties des couches bidirectionnelles LSTM (ou GRU).

La derniére couche est une couche dense avec activation sigmoide qui produit I'étiquette y. La fonction
de perte d’entropie croisée binaire ([2.1]) est appliquée. La valeur y = 1 indique un style d’écriture différent,

c’est-a-dire différents auteurs, tandis que y = 0 témoine aucun changement de style.
H(p,q) == p(x)logq(z) (2.1)
x

L’évaluation de 'approche proposée est effectuée sur I'ensemble de données d’apprentissage PAN 2021
SCD qui se base sur les questions et réponses StackExchange qui ont été combinées dans des documents.
L’ensemble de training contient 11200 documents, ’ensemble de validation et ’ensemble test contient chacun
2400 documents. Le nombre de changements de style varie de 0 & 20. Le nombre d’auteurs par document

varie de 1 a 4.
L’évaluation est conduite sur trois modeéles, a savoir SNN-LSTM, SNN-GRU et un modéle de base.

Le modéle SNN-LSTM a obtenu les meilleurs résultats en considérant les sous-taches de validation et de
test. De plus, SNN-LSTM et SNN-GRU fonctionnent beaucoup mieux que le modéle de base. Par ailleurs, le

papier montre que Parchitecture proposé (end-to-end siamese neural network) donne des résultats acceptables
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méme quand le texte est relativement court.

2.2.2 Détection du plagiat extrinséque

Dans plusieurs recherches concernant la détection du plagiat du texte Arabe, nous trouvons le travail de

[Mahmoud et al., 2018]. Ce travail se base essentiellement sur une approche de similarité sémantique entre

le texte source et le texte suspect. L’approche proposée est composée de quatre phases : prétraitement,

extraction des caractéristiques, détection du paraphrase et enfin, la phase d’évaluation comme illustré dans

la Figure 2.2
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FIGURE 2.2 — Méthode proposée pour la détection de paraphrases arabes|Mahmoud et al., 2018§|

La phase de prétraitement se préoccupe de la préparation des documents textes commencant par la
segmentation (diviser les documents source et suspect en phrases), puis la tokenization (découpage des

phrases en mots) et enfin la suppression des mots vides.

La phase d’extraction des caractéristiques se résume en la représentation word2vec du texte prétraité, par
le bias du modéle Skip-Gram qui montre de meilleures performances en analyse sémantique. A I'issue de cette
phase, une phrase S de longueur n sera représentée par une matrice W de taille n x k (W1 ,, = wq, wa, ..., wy,),

ou w; est la représentation k-dimensionnelle du mot ¢ dans la phrase S.
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Ensuite, la représentation des vecteurs de mots de chaque phrase est utilisée comme entrée dans un réseau
de neurones convolutif (CNN) afin de déterminer le taux de paraphrase entre les documents sources et
suspects. Le traitement est effectué a travers les couches suivantes : couche de convolution, couche de max

pooling, couche de mesure de similarité et la couche entiérement connectée.

L’entrée de la couche de similarité se manifeste par deux vecteurs S1 et S2 représentant respectivement

un document source et un document suspect.

La relation sémantique entre S1 et S2 se calculé par I’Equation

) < 51.52 >
COSZnUS(Sl, S2) = W (22)

Dans la couche entiérement connectée, tous les résultats des opérations effectuées a chaque couche seront
transmis & la couche entiérement connectée en appliquant une fonction softmax qui convertit les score de

sorties en probabilités.

L’évaluation est effectuée sur un corpus Arabe Open Source OSACEI qui contient environ 22429 documents
textes. Les résultats obtenus sont prometteurs en termes de taux de détection de paraphrase (88% de précision

et 89% de rappel).

Le systéme 2L-APD [El Moatez Billah Nagoudi et al., 2018] (Two-Level Arabic Plagiarism Detection) est
une méthode de détection du plagiat extrinséque du texte Arabe & deux niveaux d’évaluation. Il se base
essentiellement sur deux modules : module de détection & base d’empreintes digitales et module de détection
a base d’incorporation de mots (Word embedding) comme illustré dans la Figure :

— Le module de détection & base d’empreintes digitales compare simplement les empreintes digitales des
documents pour détecter la reproduction textuelle.
— Le module de détection a base d’incorporation de mots (Word embedding) utilise les propriétés sé-

mantiques et syntaxiques des mots pour détecter des reproductions beaucoup plus compliquées.

Dans leur article ([EI Moatez Billah Nagoudi et al., 2018]) considérent que le prétraitement et la segmen-
tation comme une premiére étape. chaque document suspect (dsys) et document source (dg,c) est découpé

en phrases. Pour ce faire, ils ont décidé d’utiliser les signes de ponctuations (.), (,), (;), ( :), (1) et (?)

1. https ://www.academia.edu/2424592/OSACppengource gsrabiccorpora
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FIGURE 2.3 — 2L-APD system |El Moatez Billah Nagoudi et al., 2018

comme points de segmentation, a condition que la longueur de la phrase compte entre 25 et 35 mots. Afin
de normaliser les phrases pour les deux modules de détection, un ensemble d’étapes de prétraitement est
appliqué (Tokénisation, Suppression des mots vides et Lemmatisation).
Pour chaque phrase, on construit son empreinte comme suit :

— Chunking : Chaque phrase est découpée en un ensemble de n-grams.

— Sélection

— Hachage : Application de la fonction de hachage de Brian Kernighan and Dennis Ritchie

|Ritchie et al., 1988| sur les n-grams sélectionnés afin de générer ’empreinte de la phrase.

A Tissue de ces étapes on mesure la similarité entre deux documents en comparant leurs empreintes de
phrases a I’aide de la similarité de Jaccard. Ensuite, la similarité calculée est comparée a un seuil fixe (Tje,)
pour juger 'existence d’un texte partagé et suggérer un plagiat potentiel. Si la similarité est inférieure a Tj,,
alors la phrase suspecte est envoyée au module de détection & base d’incorporation de mots pour détecter

un plagiat intelligent potentiel.

Le module de détection a base d’incorporation s’occupe du niveau sémantique de détection de plagiat.
En effet, on passe & une représentation vectorielle des mots Arabes en utilisant la technique CBOW. Par

conséquent, la similarité entre deux phrases peut étre calculée en utilisant la mesure cosinus.
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Dans une perspective d’améliorer les résultats de la similarité, les auteurs font appels a la technique

d’alignement de mots.

Les performances du systéme ont été évaluées sur un ensemble de données External Arabic Plagiarism
Corpus (ExAra—20l5)El Les résultats obtenus témoignent que la méthode 2L-APD outrepasse tous les sy-
témes participant au "Arabic Plagiarism Detection Shared Task 2015" avec un score de détection de plagiat

(Plagdet) de 83%.

Le papier de [Mahmoud and Zrigui, 2019| propose une méthode de détection de plagiat du texte Arabe

reposant sur une composition de I'algorithme word2vec et une architecture feed-forward basée sur un modéle

de réseau neuronal convolutif (CNN) tel que illustré dans la Figure
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,;ﬂ. e e - bl Sen2vec :
i a::::.- ECrE Documents Matrix 750 - Suspect - i
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FIGURE 2.4 — Modé¢le de détection de plagiat du texte Arabe proposé par [Mahmoud and Zrigui, 2019

Le systéme est alimenté par les documents sources et suspects, sur lesquels on applique ’algorithme

word2vec en utilisant le modéle de skip-gram.

2. http ://misc-umc.org/AraPlagDet/
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Les vecteurs résultants d’une phrase donnée S sont mappés dans une matrice vy, , Vs, - - -, Vw, de taille

n X k, ou n est le nombre de mots dans la phrase S et k est la taille des vecteurs de mots (embedding).

Dans une perspective d’améliorer la qualité d’apprentissage des phrases, les auteurs ont étendu la technique
word2vec aux phrases pour donner naissance & une technique baptisée SenZvec en calculant la moyenne de

tous les vecteurs de mots a partir de la matrice associée & la phrase S (Equation [2.3)) :

Sen2vec(S) = Z’:Tlvw (2.3)

Par conséquence, une carte de caractéristiques est obtenue de h phrases d’'un document donné dans une

matrice D de taille fixe h x k, comme le montre I'Equation [2.4] :

Dy.p, = Sen2vec(Sy), Sen2vec(Ss), . .., Sen2vec(Sy). (2.4)

Ensuite, le modéle CNN est appliqué sur les incorporations de phrases de documents sources et suspects
(Dsre €t Dgys) en tant qu’entrées. Le but de cette phase d’apprentissage consiste & extraire les caractéristiques

cachées.

A lissue de la couche pooling, chaque document est représenté par un vecteur. la couche de calcul de

similarité sémantique applique une mesure cosinus pour chaque paire de documents.

Les résultats obtenus sont dans 'intervalle de [0, 1]. Dans le cas ot ce degré est supérieur a un seuil «, les

paires de documents sont considérées comme paraphrasées.

L’évaluation de I’approche proposée est effectuée sur I’ensemble de données Open Source Arabic Corpora

(OSAC) en tant que corpus source dans lequel 30% de son contenu est paraphrasé de maniére aléatoire.

Le systéme proposé basé sur la représentation vectorielle de phrases (Sen2vec) et les fonctionnalités basées

sur du modele CNN a obtenu des résultats prometteurs en termes de précision 85% et de rappel 86, 8%.

Un autre travail de [Mahmoud and Zrigui, 2021] propose une méthode de détection des paraphrases Arabes
basée une architecture de réseau de neurones siamois (Siamese Neural Network, SNN) pour extraire les carac-
téristiques discriminantes des documents textuels. SNN se compose de deux réseaux de neurones identiques
partageant les mémes poids. Ensuite, Les vecteurs de sortie résultants de SNN sont transmis & une fonction
de calcul de distance entre eux. Cette architecture se déroule en quatre phases, a savoir, Embedding, CNN,

Attention et Similarity comme le montre la Figure 2.5
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FIGURE 2.5 — Architecture de détection de paraphrases Arabes de [Mahmoud and Zrigui, 2021

Avant d’entamer la phase d’incorporation (Embedding), des opérations de prétraitement sont effectuées

(suppression des mots vides, normalisation de certaines formes d’écriture, tokénisation).

Dans la phase Embedding, la méthode GloVe est utilisée pour apprendre des informations sémantiques,
en tenant compte du contexte des mots et capturer les relations contextuelles entre les mots. Rappelons que
GloVe construit une matrice de co-occurrences mot-mot en estimant la probabilité d’apparition d’un mot

dans le contexte d’un autre mot.

Les vecteurs sortants de la méthode GloVe sont considérés comme des entrées dans la couche CNN. Elle
capture des caractéristiques contextuelles invariantes grace a des couches convolutionelles, de pooling et

entiérement connectées. Elle est utilisée pour extraire les caractéristiques les plus influents dans le texte.

La sortie de la couche pooling est k-cartes de caractéristiques pertinentes et utiles qui sont ensuite conca-

ténées pour améliorer la capacité de généralisation du modéle.
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A Tlissue de la phase CNN, Le mécanisme d’attention est appliqué pour mettre en évidence les mots

importants représentant la phrase sous la forme d’une représentation vectorielle.

Formellement, ce mécanisme d’attention est concrétisé par :
e; est une représentation cachée obtenus a ’aide d’un état cachés h; alimenté a travers un réseau entiérement
connecté, Il est basé sur une fonction tangente hyperbolique. Il aide & identifier les caractéristiques pertinentes

en leur générant des scores élevés ([2.5)).
er = tanh (Wphe + br), e; € [—1,1] (2.5)

Ensuite, a; sont des poids d’attention représentant la pertinence de chaque mot dans la phrase.ils ont calculés

en appliquant la fonction Softmax sur les scores, comme le montre 'Equation

_ ew(w)
thl T exp (e] up)

(2.6)

at

Enfin, une représentation fixe r de la phrase entiére est calculée comme la somme pondérée de tous les mots

en utilisant les poids d’attention a;, comme le montre ’Equation :

T
r= Zatht,r e Rt (2.7)

t=1

Ou Wy, et by, sont les poids des couches.

Enfin, la similarité cosinus est utilisée pour calculer la similarité sémantique entre les deux vecteurs cachés

obtenus. La similarité cosinus prend des valeurs entre [—1,41] qui sont converties en probabilités.

Pour la détection de paraphrase Arabe, la sortie de la similarité cosinus est comparé avec un seuil § = 30%,

si la sortie est inférieur ou égal a 8 alors les phrases sont similaires.

L’expérimentation de 'approche proposée est menée sur le corpus source OSAC. Sa qualité est validé en
utilisant le benchmark SemEval 2017. Il contient un corpus monolingue arabe paraphrasé comprenant 250

paires de phrases avec leurs scores de similarité sémantique.

Les expériences globales ont démontré que l'application de GloVe avec CNN attentionnel améliore les
résultats avec une précision de 0,775, un rappel de 0,745 et un score F1 de 0,759 en utilisant I’ensemble
de données SemEval. Ces valeurs sont encore augmentées en utilisant le corpus OSAC avec une précision de

0,805, un rappel de 0,785 et un score F1 de 0, 794.
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2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié quelques articles de I'état de l’art sur la détection de plagiat
des textes Arabes. La totalité des articles étudiés conviennent que la phase de prétraitement est cru-
ciale pour toutes les taches du traitement automatique de la langue, en particulier, la détection du pla-
giat. Cette phase consiste & normaliser, segmenter le texte source et le texte suspect en phrases et ex-
traire les tokens du texte. Pour mener notre étude, nous avons considéré les deux types de détection
de plagiat, & savoir, intrinséque et extrinséque. Concernant la détection du plagiat de texte intrinséque,
et vu la rareté des travaux dans cette catégorie, nous avons étudié seulement le travail de [Nath, 2021].

Par contre pour le type de détection de plagiat extrinséque, notre étude a visé quelques articles récents

dans le domaine, nous pouvons citer les suivants : [Mahmoud et al., 2018|, [Mahmoud and Zrigui, 2019

,[Mahmoud and Zrigui, 2021|,|El Moatez Billah Nagoudi et al., 2018] . Cette étude bibliographique nous a

permis d’apercevoir 1’état actuel de I’art dans ce domaine, les techniques utilisées et les outils.
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Chapitre 3

Etude expérimentale

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons un systéme de détection de plagiat du texte arabe. Pour ce faire,
nous avons adopté le modéle le plus utilisé dans ce type d’applications, & savoir, le modéle basé sur une
architecture siamoise. Aussi, dans une perspective de prendre en charge ’aspect sémantique du texte (word
embedding, contexte, ordre), nous avons utilisé la technologie Transformer comme une pierre d’angle dans
notre architecture. Avant d’entrer dans les détails, nous commencons par décrire I’environnement matériel

et logiciel ainsi que le dataset utilisé pour conduire nos expérimentations.

3.2 Environnement

Pour mettre en oeuvre notre systéme, nous avons utilisé la plateforme Google Colab. Elle nous a fourni
une machine avec les caractéristiques suivantes :
— Processeur : GPU
— RAM : 12.68 GB

— Disque : 107.72GB

En ce qui concerne I’environnement logiciel, nous utilisons le langage de programmation Python 3 avec les
bibliothéques suivantes :
— PyTorch : est une bibliothéque d’TA, développée par Meta, écrite en Python pour se lancer dans le

deep learning et le développement de réseaux de neurones artificiels.
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— Farasa : est une boite a outils de traitement automatique de la langue arabe, elle est développée a
Iinstitut de recherche informatique du Qatar. Farasa sert les taches suivantes : segmentation, lem-
matization, reconnaissance d’entité nommée (Named Entity Recognition, NER), balisage parties du

discourt (Part Of Speech, POS) et diacritisation.

3.3 Dataset

Nous utilisons le corpus d’évaluation pour la détection de plagiat ExAra (EXternal ARAbic)

[Bensalem et al., 2015]. Ce corpus a été utilisé dans la tache partagée AraPlagDet 2015|ﬂ

Le corpus ExAra comprend 2345 documents; prés de la moitié d’entre eux (documents suspects)
contiennent des passages empruntés a 'autre moitié (documents sources) pour simuler des documents conte-

nant des fragments plagiés.

Le corpus comporte deux parties : Training et test. Chaque partie du corpus est constituée principalement
de trois ensembles de données : deux ensembles de fichiers texte et un ensemble de fichiers XML. Les fichiers
textes sont les documents suspects et les documents sources. Les documents XML contiennent ’annotation
du plagiat, c’est-a-dire qu’ils fournissent pour chaque passage plagié son décalage de départ et sa longueur
a la fois dans les documents suspects et source (le décalage et la longueur étaient tous les deux exprimés en
caractéres). Un fichier de document suspect (.txt) et son fichier d’annotation de plagiat (.xml) partagent le

méme nom.

A titre d’exemple, la Figure montre une partie d’'un document texte suspect nommé "suspicious-

document0001.txt".
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Fichir Edfon Fomat ffchage
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FIGURE 3.1 — Partie d’un document texte suspect

1. http ://misc-umc.org/AraPlagDet/
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La Figure [3.2] contient une annotation XML sous le nom "suspicious-document0001.xml" décrivant le

document texte "suspicious-document0001.txt". En effet, il révele ’absence du plagiat dans ce dernier.

= ChvUsersipciAppDataiLocal 200 — & = ChUsers\pchapplata

=7xxml wversion="1.0" encoding="UTF-8"2=
=—document referance="suspicious—documentDOO L _txxt" /=

FIGURE 3.2 — Exemple de fichier XML révélant I’absence du plagiat dans le document "suspicious-

document0001.txt"

Par contre, la Figure [333] montre un fichier XML qui indique que le fichier suspect "suspicious-
document0170.txt" est plagié du document source "source-document00054.txt" avec le type du plagiat ar-
tificial sans obscurcissement. Il est a préciser que la partie plagiée est de longueur 198, sa position dans le

document source est 1150 et dans le document suspect est 1120.

2] C\Users\pc\AppData\Local' © =+ @ || (& C:\Users\pc\AppData\Local..

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
- <document reference="suspicious-document0170.txt">
<feature type="artificial" obfuscation="none" source_length="198" source_offset="1150"
source_reference="source-document00054.txt" this_length="198" this_offset="1120"
name="plagiarism"/=
<fdocument=

FIGURE 3.3 — Exemple de fichier XML indiquant l'existence du plagiat dans le document "suspicious-

document0170.txt"

Par ailleurs, il est & noter que dans les documents XML peut figurer d’autres types de plagiat, & savoir,
un plagiat artificiel avec un mélange de mots, un plagiat artificiel avec un mélange de phrases, un plagiat
simulé avec substitution manuelle des synonymes et un plagiat simulé avec paraphrase manuelle. De plus,

un document suspect peut plagier de plusieurs documents sources.

3.4 Modéle proposé

En s’inspirant de 'étude bibliographique élaborée dans le Chapitre [2] nous proposons un modéle faisant

partie & une grande famille ayant comme occurrence réseaux siamois (siamese).
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Nous donnons d’abord une bréve description de cette famille de réseaux, puis nous décrivons le modéle que

nous implémentons dans ce travail.

AraBERTH |[Antoun et al., 2020] est un modeéle de la langue arabe pré-entrainé basé sur ’architec-

ture BERT de Google. Ce modéle est largement considéré comme la base de la plupart des résultats

de I'état de l'art dans différentes taches de NLP. AraBERT utilise la méme configuration BERTgAsE

[Antoun et al., 2020]. Il est entrainé sur 23 Go de textes. Cet ensemble de données est constitué de plusieurs

articles de presse et des actualités de différents médias dans différentes régions arabes.

La Figure [3:4] montre notre architecture siamoise proposée pour la détection du plagiat du texte arabe.
Elle se déroule en trois phases : pré-traitement, encodage et en fin la comparaison des documents sources et

suspects.

Documentsuspect Documentsource

A A

Prétraitement

Encodage

Transformer Transformer

\ /

Comparaison

F1GURE 3.4 — Architecture siamoise proposée pour la détection du plagiat du texte arabe.

3.4.1 Pré-traitement

Dans la phase de prétraitement, nous utilisons ArabertPreprocessor [Antoun et al., 2020], c’est une fonction

de prétraitement sur les collections de données en arabe. ArabertPreprocessor assure les tiches suivantes :

2. https ://github.com/aub-mind/arabert
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— Supprimer le balisage html.

— Remplacer les mentions d’emails d’urls par des jetons spéciaux.

— Supprimer les signes diacritiques (FATHATAN, DAMMATAN, KASRATAN, FATHA, DAMMA,
KASRA, SUKUN, SHADDA).

— Supprimer 'allongement.

— Insére un espace blanc avant et aprés tous les chiffres ou 'alphabet arabe et anglais ou les deux
crochets, puis insére un espace blanc entre les mots et les chiffres ou les chiffres et les mots.

— Supprimer la répétition non numérique par remplacer la répétition de plus de deux caractéres non
numériques par deux de ce caractére.

— Remplacer la barre oblique "/" par un tiret "-", car "/" est absent du vocabulaire AraBERT

— Remplacer les nombres hindis par I'arabe correspondant.

— Appliquer la segmentation Farasa : Farasa est une boite a outils NLP.

— Garder les emojis pendant le pré-traitement.

A titre d’illustration, la Figure montre le résultat de prétraitement sur un texte arabe.

avant @ oSl agih) v o lage jas¥l adll 3 Asla A0 bl L. ey g ASdids

aprés @ oS +d #d s 4 Dl s OF Lese seal ) e ) B i Jlsoe +d) e 4l e el o st SRl 4o

o

FIGURE 3.5 — Un texte arabe avant et aprés le prétraitement

Une fois que les documents sources et suspects sont prétraités, ils doivent étre passés a la phase d’encodage.

3.4.2 Encodage

Dans cette phase d’encodage de données, nous utilisons le transformateur AraBERT dédié a la langue
arabe avec la configuration suivante : 12 couches d’encodeur, 12 tétes d’attention, 768 unités cachées, ce qui

donne 110M parameétres et 512 comme longueur maximale des séquences.

Les deux textes prétraités constituent 1’entrée pour cette phase d’encodage. Un texte source et un texte
suspect de longueurs respectivement n et m, tel que n et m soient inférieurs a la longueur maximale max =
512. L’encodeur AraBERT appliques les taches d’incorporation de mots (word embedding), incorporation de
position (position embedding) et le mécanisme d’auto-attention (self-attention) sur ses entrées pour produire
en sortie des textes source et suspects avec des informations sémantiques.

A titre d’exemple, la sortie de notre encodeur AraBERT se manifeste sous forme de la matrice de la Figure

représentant l'incorporation du texte prétraité de la Figure
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tensor([[-0.7719, 01799, -0.040, ..., 0.3388, 0.9, 0.1138],
[-L04T6, -0.5773, 0.5, .., 0790, 0.1991, 0.0809],
[-0.4507, -0.6687, -0.0089, ..., 0.2031, -0.1119, 0.0406],

tiny

[ 0.0668, .06, 0.5, ..., .09, 0.108, 0.8007),
04108, 0.0907, 0.6307, ..., 07508, LI, 9.6000),
[ 03865, 0747, 057, ..., 0.6, 0.1564, -0.0356]),
grad_fn=(SliceBackardd>)

FI1GURE 3.6 — Encodage AraBERT du texte prétraité de la Figure

3.4.3 Comparaison

Dans la phase de la comparaison, nous disposons de deux matrices de tailles n X k et m x k représentant
respectivement les deux textes source et suspect. Ces deux représentations dérivent du modéle neuronal du
réseau siamois. Nous calculons la similarité entre les textes source et suspect en comparant les deux matrices
associées. Pour cela, nous utilisons le produit scalaire comme mesure de similarité. Formellement, ceci, peut

étre décrit comme suit :

Soit deux matrice, la matrice W = wq, wo, ..., w, de taille n x k, et la matrice V = vy, vs, ..., v, de taille
m X k représentant respectivement I'incorporation de textes source et suspect. Ou w; est 'incorporation de
taille £ du iéme mot dans le texte source, et v; est l'incorporation de taille £ du iéme mot dans le texte

suspect.

Nous appliquons une opération de normalisation sur les deux matrices en multipliant élément par élément

la matri r W= 1 L — la matri rV =1 L L Ooullwl| =
a matrice W par W' = i, oy - o gy et la matrice Vopar V! = o i e O |

V< wi,w; > et ||vi]| = /< vg, v; > sont, respectivement les normes de w; et v;.

Ensuite, nous appliquons le produit scalaire entre W et V7. nous obtenons a la fin une matrice de taille
n x m. Puis, on réduit cette matrice au vecteur Z de taille n ol z; = max<;<m (< w;,v; >). Enfin, on réduit

N _1xn
ce vecteur Z & un score, tel que score = - " | z;.

Le résultat de ce score peut étre assimilé au taux de plagiat entre le texte source et le texte suspect.
Nous considérons, expérimentalement, un seuil « = 0,75 pour différencier entre plagiat et non plagiat. Si

score > « alors le texte suspect est plagié.
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A titre d’exemple, pour les deux séquences non plagiés de la Figure notre modéle donne une mesure

de similarité de 0, 66.

tentl =" il 1 ) b ¢ Jg9 dugl g #1915 ple e § g kol syl gl sl o g o Sl 3l oy el gla] s 46
ol bl iy il

textd =" e gl B g e 07 0 o il 104 s ) ke i S Ll bl o il 53 0 . 3 (el
M1 i Co Aol B g iy

FIGURE 3.7 — Séquence de texte non plagiées

Par contre, le modéle a calculé une similarité de 0,88 témoignant un plagiat dans les séquences de la Figure

0. Ol

text] =" o dgdio do 8,801 Gyl of 91 o g el I3z - ) gl Gyl i Y Fogus Yl gl i sy )l g 8 s ol Bl Ay g
el Blaall il 2l o8l gt Wl sl ally alll Sl gl 5108 "
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FIGURE 3.8 — Séquence de texte plagiées

3.4.4 Evaluation

Cette partie d’évaluation consiste & valider notre approche proposée de détection de plagiat du texte arabe.
Cette validation consiste a évaluer notre systéme en utilisant le dataset ExAra et en calculant les mesures
de précision, de rappel et le F1 score.

Nous rappelons que nous disposons de trois types de documents : les documents sources, les documents
suspects dont chacun dispose d’un fichier d’annotation de plagiat en format XML tel que décrit dans la
Section
Nous commengons par le module d’évaluation du plagiat entre un document suspect et un document source.
Ceci peut étre réalisé ainsi :
— Segmenter le document source et le document suspect en des phrases. Techniquement, la taille de
phrase ne dépasse pas 500 mots.
— Comparer chaque phrase de document suspect avec toutes les phrases du document source. Si une
phrase est plagiée alors le document suspect est considéré comme plagié et la valeur retournée est 1.

Sinon la valeur 0 est retournée pour témoigner un état de non plagiat.
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Ensuite, nous appliquons le module du plagiat entre un document source et un document suspect pour tous
les documents sources de notre dataset. A l'issue de cette phase, nous construisons une vecteur associé a un
document suspect qui emmagasine son état de plagiat contre tous les documents sources.

Apres cela, il suffit d’appliquer le traitement ci-dessus pour tous les documents suspects. Le résultat est une
matrice de prédiction (n x m) de I'état de plagiat pour tous les documents suspects.

Ensuite, nous préparons une matrice de 1’état réel de plagiat a partir des fichiers d’annotation en format
XML associés aux fichier suspects.

Depuis la matrice de prédiction et la matrice de I’état réel du plagiat nous construisons la matrice de confusion
pour enfin calculer les mesures de précision, de rappel et le F1 score

Actuellement, nous somme dans 'attente de terminaison de notre programme de calcul de taux de plagiat

pour achever cette phase de validation de notre travail.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposée une méthode appliquée au sujet de la détection du plagiat dans les
textes arabes, et pour la mettre en évidence, nous avons pris des mesures, notamment ’étape de prétraite-

ment. Ensuite, nous avons appliqué réseau siamois, qui contient un modéle AraBERT.
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Conclusion

Le plagiat des textes Arabes est un phénoméne ennuyant dans notre ére de démocratisation de 'information.
Le développement des systéme de détection du plagiat, notamment pour le texte Arabe, est devenu une
urgence.

Apreés I'étude des travaux connexes, nous avons proposé un systéme de détection de plagiat du texte Arabe
prenant en compte l’aspect sémantique (incorporation des mots, ordre, contexte) des documents sources et
suspects. Notre systéme se base essentiellement sur 'utilisation de la nouvelle technologie des transforma-
teurs. Dans notre cas, nous avons utilis¢é AraBERT.

Les résultats obtenus, malgré prématurés, sont encourageants pour finaliser notre systéme, notamment dans
la phase évaluation qui nous serve comme feedback pour raffiner et ajuster les différents composants de notre
systéme.

Nous conjecturons que cette opération de raffinement peut améliorer considérablement les résultats de notre

systéme
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