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Résumé

La mise à disposition massive de documents via Internet (pages Web, entrepôts de données,
documents numériques, numérisés ou retranscrits, etc.) rend de plus en plus aisée la récupération
d’idées. Malheureusement, ce phénomène s’accompagne d’une augmentation des cas de plagiat.
En effet, s’approprier du contenu, peu importe sa forme, sans le consentement de son auteur (ou
de ses ayants droit) et sans citer ses sources, dans le but de le présenter comme sa propre œuvre
ou création est considéré comme plagiat. De plus, ces dernières années, l’expansion d’Internet a
également facilité l’accès à des documents du monde entier (écrits dans des langues étrangères)
et à des outils de traduction automatique de plus en plus performants, accentuant ainsi la pro-
gression d’un nouveau type de plagiat : le plagiat translingue. Ce plagiat implique l’emprunt
d’un texte tout en le traduisant (manuellement ou automatiquement) de sa langue originale vers
la langue du document dans lequel le plagiaire veut l’inclure. De nos jours, la prévention du
plagiat commence à porter ses fruits, grâce notamment à des logiciels anti-plagiat performants
qui reposent sur des techniques de comparaison monolingue déjà bien éprouvées. Néanmoins, ces
derniers ne traitent pas encore de manière efficace les cas translingues. Cette thèse est née du
besoin de Compilatio, une société d’édition de l’un de ces logiciels anti-plagiat, de mesurer des
similarités textuelles sémantiques translingues (sous-tâche de la détection du plagiat).

Après avoir défini le plagiat et les différents concepts abordés au cours de cette thèse, nous
établissons un état de l’art des différentes approches de détection du plagiat translingue. Nous
présentons également les différents corpus déjà existants pour la détection du plagiat translingue
et exposons les limites qu’ils peuvent rencontrer lors d’une évaluation de méthodes de détection
du plagiat translingue. Nous présentons ensuite le corpus que nous avons constitué et qui ne pos-
sède pas la plupart des limites rencontrées par les différents corpus déjà existants. Nous menons,
à l’aide de ce nouveau corpus, une évaluation de plusieurs méthodes de l’état de l’art et décou-
vrons que ces dernières se comportent différemment en fonction de certaines caractéristiques des
textes sur lesquelles elles opèrent. Ensuite, nous présentons des nouvelles méthodes de mesure de
similarités textuelles sémantiques translingues basées sur des représentations continues de mots
(word embeddings). Nous proposons également une notion de pondération morphosyntaxique et
fréquentielle de mots, qui peut aussi bien être utilisée au sein d’un vecteur qu’au sein d’un sac de
mots, et nous montrons que son introduction dans ces nouvelles méthodes augmente leurs per-
formances respectives. Nous testons ensuite différents systèmes de fusion et combinaison entre
différentes méthodes et étudions les performances, sur notre corpus, de ces méthodes et fusions en
les comparant à celles des méthodes de l’état de l’art. Nous obtenons ainsi de meilleurs résultats
que l’état de l’art dans la totalité des sous-corpus étudiés. Nous terminons en présentant et dis-
cutant les résultats de ces méthodes lors de notre participation à la tâche de similarité textuelle
sémantique (STS) translingue de la campagne d’évaluation SemEval 2017, où nous nous sommes
classés 1er à la sous-tâche correspondant le plus au scénario industriel de Compilatio.
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Abstract

The massive amount of documents through the Internet (e.g. web pages, data warehouses and
digital or transcribed texts) makes easier the recycling of ideas. Unfortunately, this phenomenon
is accompanied by an increase of plagiarism cases. Indeed, claim ownership of content, without
the consent of its author and without crediting its source, and present it as new and original, is
considered as plagiarism. In addition, the expansion of the Internet, which facilitates access to
documents throughout the world (written in foreign languages) as well as increasingly efficient
(and freely available) machine translation tools, contribute to spread a new kind of plagiarism:
cross-language plagiarism. Cross-language plagiarism means plagiarism by translation, i.e. a text
has been plagiarized while being translated (manually or automatically) from its original language
into the language of the document in which the plagiarist wishes to include it. While prevention of
plagiarism is an active field of research and development, it covers mostly monolingual comparison
techniques. This thesis is a joint work between an academic laboratory (LIG) and Compilatio (a
software publishing company of solutions for plagiarism detection), and proposes cross-lingual
semantic textual similarity measures, which is an important sub-task of cross-language plagiarism
detection.

After defining the plagiarism and the different concepts discussed during this thesis, we
present a state-of-the-art of the different cross-language plagiarism detection approaches. We
also present the preexisting corpora for cross-language plagiarism detection and show their limits.
Then we describe how we have gathered and built a new dataset, which does not contain most
of the limits encountered by the preexisting corpora. Using this new dataset, we conduct a
rigorous evaluation of several state-of-the-art methods and discover that they behave differently
according to certain characteristics of the texts on which they operate. We next present new
methods for measuring cross-lingual semantic textual similarities based on word embeddings.
We also propose a notion of morphosyntactic and frequency weighting of words, which can be
used both within a vector and within a bag-of-words, and we show that its introduction in
the new methods increases their respective performance. Then we test different fusion systems
(mostly based on linear regression). Our experiments show that we obtain better results than
the state-of-the-art in all the sub-corpora studied. We conclude by presenting and discussing
the results of these methods obtained during our participation to the cross-lingual Semantic
Textual Similarity (STS) task of SemEval-2017, where we ranked 1st on the sub-task that best
corresponds to Compilatio’s use-case scenario.
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Introduction

« Our best thoughts come from others. » 1

— Ralph Waldo Emerson (1803-1882)

Motivations et Objectifs

Le plagiat consiste à s’approprier du contenu, peu importe sa forme, sans le consentement de
son auteur (ou de ses ayants droit) et sans citer ses sources, dans le but de le présenter comme
sa propre œuvre ou création.

La mise à disposition massive de documents via Internet (pages Web, entrepôts de données,
documents numériques, numérisés ou retranscrits, etc.) rend de plus en plus aisée la récupération
d’idées. Dès lors, les auteurs, les ayants droit, les éditeurs, ou bien encore les établissements
délivrant des diplômes ou des certificats après validation d’un rendu textuel, doivent garantir
l’originalité de ces contenus. C’est pour répondre à ce besoin que les logiciels anti-plagiat ont
vu le jour. Ils sont de plus en plus nombreux à être utilisés au sein des établissements d’études
supérieures et autres institutions académiques. Ces logiciels se basent sur des techniques de
comparaison déjà bien éprouvées.

Cependant, ces dernières années, l’expansion d’Internet a également facilité l’accès à des
documents du monde entier écrits dans des langues étrangères et à des outils de traduction
automatique de plus en plus performants, accentuant ainsi la progression d’un nouveau type de
plagiat : le plagiat translingue. Ce plagiat implique l’emprunt d’un texte tout en le traduisant
(manuellement ou automatiquement) de sa langue originale vers la langue du document dans
lequel le plagiaire veut l’inclure, comme l’illustre la Figure 0.1. L’expansion d’Internet a donc
facilité la possibilité de plagier mais a également permis de répandre un nouveau type de plagiat
plus difficile à prévenir.

Figure 0.1 – Exemple de cas de plagiat translingue d’une phrase.

On peut définir la détection automatique du plagiat par un système composé de deux tâches
successives. La première tâche est la collecte de documents sources candidats (des documents
suspects à comparer par la suite) et la seconde est la comparaison (la recherche d’alignements de
passages similaires) de documents deux à deux, entre le document suspect en cours d’analyse et
chacune des sources renvoyées par la première tâche. Le sujet de ma thèse se focalise uniquement

1. « Nos meilleures idées viennent des autres. »
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sur la seconde tâche : la comparaison de textes suspects avec des textes sources candidats, mais
dans un contexte translingue, c’est-à-dire que les textes comparés ne sont pas écrits dans la même
langue.

Il va de soit que détecter de façon automatique une similarité textuelle, ne revient pas à
détecter un cas de plagiat. Le plagiat est le fait de copier du texte sans attribution, or dans
le cas d’une similarité textuelle, il n’y a aucun moyen de connaître pourquoi les textes sont
similaires et donc d’assimiler cette similitude à du plagiat. Il reviendra ensuite à un humain
d’identifier si des éventuelles similarités détectées relèvent ou non d’un cas de plagiat. En effet,
elles peuvent être, par exemple, issues de coïncidences ou de citations proprement référencées.
Dans ces travaux, nous ne prenons aucune décision et ne portons aucun jugement, nous nous
concentrons uniquement à retrouver des passages similaires entre deux textes.

L’objectif de cette thèse consiste donc à détecter des passages communs suffisamment impor-
tants pour être considérés comme suspect entre deux textes écrits dans deux langues différentes.
Les passages ne sont pas identiques, ni même similaires, mais signifient la même chose dans deux
langues différentes, ils sont donc plus complexes à détecter qu’un « copier/coller ».

Partenariat industriel

La thèse s’est faite dans le cadre d’une convention de type CIFRE 2 entre le Laboratoire
d’Informatique de Grenoble (LIG) et l’entreprise Compilatio 3.

Compilatio s’engage depuis 2005 dans la prévention du plagiat et le respect de la propriété
intellectuelle et du droit d’auteur en mettant à disposition un service de détection de similitudes
entre documents sur le Web. Compilatio s’est imposée comme leader sur le marché francophone
et propose des outils d’aide à la détection du plagiat, à l’usage des enseignants, chercheurs,
étudiants, et maisons d’éditions, pensés pour contribuer à améliorer l’originalité et l’authenticité
des travaux universitaires.

Le projet initial de cette thèse résulte de la nécessité de Compilatio de répondre à une nouvelle
problématique : la détection du plagiat trans-lingue. Le besoin est exprimé par le souhait de
réaliser un outil intégrable dans la future architecture de la nouvelle application Compilatio, qui
sera capable de détecter des paraphrases, des reformulations et du plagiat par traduction.

Le partenaire académique est l’équipe GETALP 4 du Laboratoire d’Informatique de Grenoble.
Elle a été choisie pour son expérience sur le traitement automatique de données textuelles et pour
son expertise en traduction automatique.

Dans un contexte applicatif où le service développé est destiné à des clients usagers réguliers,
comme c’est ici le cas, il y a certaines contraintes à respecter. Dans un premier temps, il est
primordial d’éviter les faux positifs, quitte même à privilégier la non complétude des résultats du
moment que ceux-ci sont tous exacts. En effet, la confiance que peuvent porter les utilisateurs
dans le logiciel final est une priorité.

De plus, les documents traités proviennent soit de travaux d’élèves (parfois truffés de fautes
d’orthographe) ne respectant aucune normalisation, utilisant souvent des modèles, des feuilles de
style de traitements de textes ou des encodages PDF trompant les extracteurs de texte, soit de
pages Web non normalisées avec un important bruit (tableaux, images, balises, codes, caractères
non UTF-8, etc.). Il sera donc primordial que la solution développée soit robuste aux problèmes
éventuels d’encodage et de lecture de flux de texte.

Enfin, il est important de noter que la récente tâche de détection de plagiat translingue ne
possède aucune évaluation officielle dans une conférence ou revue. De ce fait, elle ne dispose donc
ni de définition, ni de contraintes clairement explicitées, ni de corpus conséquents et de protocole
d’évaluation ayant donné lieu à un benchmarking rigoureux.

2. Conventions Industrielles de Formation par la REcherche.
3. www.compilatio.net
4. Groupe d’Études pour la Traduction Automatique du Langage et de la Parole.

www.compilatio.net
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Plan du Manuscrit

Dans le chapitre 1, nous définirons, dans un premier temps, la notion de plagiat, avant de
nous attarder plus particulièrement sur le plagiat textuel. Quelques exemples de cas récents de
plagiat mettront en évidence le fait que ce phénomène est un problème d’actualité et plus par-
ticulièrement dans le milieu académique et l’enseignement supérieur. Ensuite, nous introduirons
un phénomène moins traité dans la littérature, le plagiat translingue. C’est ce type de plagiat en
particulier, plus difficile à prévenir, qui fait l’objet de cette thèse.

Afin de répondre aux objectifs et aux contraintes posées par cette thèse, nous étudierons
ensuite l’état de l’art relatif aux méthodes de détection du plagiat dans le chapitre 2. Nous
établirons un rapide état de l’art des techniques de détection du plagiat monolingue extrinsèque
et intrinsèque, avant de fournir un état de l’art plus complet ainsi qu’une étude comparative de
l’ensemble des méthodes de détection du plagiat translingue. Malgré l’assimilation du problème de
détection du plagiat avec celui de détection de similarités textuelles sémantiques, nous traiterons
dans cette thèse uniquement les méthodes éprouvées dans la littérature de détection du plagiat
et non chaque méthode de détection de similarités textuelles sémantiques existantes.

Le chapitre 3 présentera ensuite les différents corpus existants déjà pour la détection du
plagiat translingue ainsi que les campagnes d’évaluation dans lesquelles ils s’inscrivent. Nous
montrerons que, pris séparément, ces corpus ne sont pas assez diversifiés pour servir à eux
seuls à une évaluation rigoureuse. Ils couvrent, pour la plupart, un domaine spécifique et sont
principalement issus de corpus comparables. De plus, ils sont traduits manuellement, écrits par
la même catégorie d’auteurs et présentent la même granularité de passages plagiés. Il est donc
difficile de tirer, à partir des évaluations effectuées sur ces corpus, des conclusions scientifiques
pouvant être prises comme cas général et pouvant être ainsi exploitées pour implémenter un
outil commercial à destination d’une clientèle exigeante. Idéalement, un corpus permettant une
évaluation rigoureuse des méthodes de détection du plagiat translingue ne devra pas contenir ces
limites et devra être aussi diversifié que possible.

Nous passerons ensuite aux contributions scientifiques apportées durant cette thèse.

Dans le chapitre 4, nous introduirons le corpus que nous avons construit et qui ne présente
pas la plupart des limites rencontrées par les autres corpus existants évoqués dans le chapitre 3.
Ce corpus est multilingue (français, anglais et espagnol), présente des textes à trois granularités
différentes (syntagme nominal, phrase et document), comporte des textes écrits et traduits (ma-
nuellement ou automatiquement) par différentes catégories d’auteurs et qui couvrent différents
domaines. Nous présenterons la méthodologie de collecte et de construction de ce jeu de données
ainsi qu’un protocole d’évaluation reproductible afin de permettre une évaluation rigoureuse des
méthodes de détection du plagiat translingue. Nous mènerons ensuite, à l’aide de ce nouveau cor-
pus, une évaluation de plusieurs méthodes de l’état de l’art et découvrirons que ces dernières se
comportent différemment en fonction des caractéristiques des textes comparés mais aussi que la
taille de ces textes impacte leurs performances. Finalement, nous montrerons que ces méthodes
se comportent différemment en matière de classification, même si elles semblent similaires en
termes de performances. Cela encourage une fusion de méthodes, qui pourrait conduire à des
résultats bien meilleurs que l’état de l’art.

Dans le chapitre 5, nous présenterons dans un premier temps une nouvelle méthode de dé-
tection de similarités textuelles sémantiques translingues basée exclusivement sur des repré-
sentations distributionnelles distribuées continues et nous proposerons une augmentation d’une
méthode de l’état de l’art en y introduisant également de telles représentations. Ensuite, nous
proposerons une notion de pondération morphosyntaxique et fréquentielle de mots qui peut aussi
bien être utilisée au sein d’un vecteur qu’au sein d’un sac de mots et nous montrerons que son
introduction dans les deux nouvelles méthodes présentées augmente leurs performances respec-
tives. Nous essayerons ensuite de tirer parti des observations faites au cours du chapitre 4, pour
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fusionner les nouvelles méthodes introduites au cours de ce chapitre avec les méthodes de l’état
de l’art afin d’améliorer leurs performances globales. Nous étudierons les performances, sur notre
corpus, de ces méthodes et fusions et les comparerons à celles des méthodes de l’état de l’art.
Nous terminerons en présentant et discutant les résultats de ces méthodes lors de notre participa-
tion à la tâche de détection de similarité textuelle sémantique (STS) translingue espagnol-anglais
de la campagne d’évaluation SemEval 2017.



Première partie

État de l’Art
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1 Le plagiat

« An idea’s birth is legitimate only if one has the feeling that one is catching
oneself plagiarizing oneself. » 1

Half-truths & One-and-a-half Truths: Selected Aphorisms (Engendra Press, 1976, p. 59)
— Karl Kraus (1874-1936)

Ce chapitre définit dans un premier temps la notion de plagiat et s’attarde plus particuliè-
rement sur le plagiat textuel. Par la suite, quelques exemples de cas récents de plagiat mettront
en évidence le fait que ce phénomène est un problème d’actualité et plus particulièrement dans
le milieu académique et l’enseignement supérieur. Le chapitre introduit ensuite un phénomène
moins traité dans la littérature, le plagiat translingue. C’est sur ce type de plagiat en particulier,
plus difficile à prévenir, que nos travaux se porteront.

1.1 Définitions générales

1.1.1 Définition du plagiat

En France, le CNRTL 2 (Centre National de Ressources Textuelles et Lexicales) définit le
plagiat comme « l’action de plagier une œuvre (et donc par métonymie son auteur) » 3. Toujours
d’après le CNRTL, le terme plagier signifie « emprunter à un ouvrage (ici ce terme désigne
tout produit issu d’un travail) original et donc par métonymie à son auteur, des éléments, des
fragments, dont on s’attribue abusivement la paternité en les reproduisant, avec plus ou moins
de fidélité, dans une œuvre que l’on présente comme personnelle » 4.

Le dictionnaire en ligne des éditions Larousse définit le plagiat comme « l’acte de quelqu’un
qui, dans le domaine artistique ou littéraire, donne pour sien ce qu’il a pris à l’œuvre d’un
autre » 5, tandis qu’Outre-Manche, le dictionnaire en ligne d’Oxford qualifie le plagiat comme
« la pratique de prendre le travail ou les idées d’un autre et de les faire passer comme étant
les siennes » 6. Il ajoute que son origine est plutôt récente et provient du 17e siècle du latin
plagiarius, issu de plagium (signifiant voler, issu lui même du grec ancien plagion) et qui signifie
avec l’ajout du suffixe -arius : vol d’homme.

Le site Dictionary.com, qui décrit le plagiat comme étant « l’acte d’utiliser ou d’imiter de
façon très proche les mots ou les pensées d’un autre auteur sans autorisation et de présenter
l’œuvre de cet auteur comme étant la sienne », positionne plus précisément son origine entre les
années 1615 et 1625 7.

En effet, même si l’on pourrait penser que les premiers cas de plagiat remontent à l’Antiquité
(Aragione, 2010), à cette époque, il ne s’agissait pas réellement de plagiat puisque ceci était toléré,

1. « Une pensée n’est légitime que si on a le sentiment de se surprendre en flagrant délit de plagiat de soi. »
2. Créé en 2005 par le CNRS (Centre National de la Recherche Scientifique), le CNRTL fédère, au sein d’un

portail unique, un ensemble de ressources linguistiques informatisées et d’outils de traitement de la langue.
3. http://www.cnrtl.fr/definition/plagiat (consulté le 31/03/2017 à 10h)
4. http://www.cnrtl.fr/definition/plagier (consulté le 31/03/2017 à 10h)
5. http://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/plagiat/61301 (consulté le 31/03/2017 à 10h)
6. https://en.oxforddictionaries.com/definition/plagiarism (consulté le 31/03/2017 à 10h)
7. http://www.dictionary.com/browse/plagiarism (consulté le 31/03/2017 à 10h)
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autorisé et parfois même encouragé. Par exemple, avant le 18e siècle et le Romantisme en Europe,
les auteurs et artistes étaient encouragés à copier les œuvres de leurs pères et maîtres. Plus
concrètement, jusqu’à récemment en France, au début des années 1900, les articles scientifiques
appartenaient de facto au domaine public, de même la notion d’auteur était totalement absente
de la presse généraliste. À partir de 1852 toutefois, « les traités internationaux de protection
littéraire prévoient une licence libre par défaut (tous les articles de revues peuvent être reproduits,
sans l’accord de l’auteur, sous réserve d’être cités) » 8. Il faudra attendre après 1908 pour que la
conférence de Berlin (BIALA, 1910) 9 mette un terme définitif à la licence libre et qu’un début
d’application de droit d’auteur voit le jour.

Outre-Atlantique, le dictionnaire en ligne Merriam-Webster définit le terme plagier comme
le fait de « voler les idées ou les mots d’un autre et les faire passer comme étant les siennes,
cela sans citer ses sources » et « présenter comme nouveau et orignal une idée ou un produit
dérivé de la source existante » 10. En d’autres mots, il conclut par « plagier est un acte de fraude
délibéré qui implique deux méfaits, le vol du travail de quelqu’un d’autre et le mensonge à propos
de sa provenance et de son appartenance ».

Par extension, on peut donc affirmer qu’utiliser une image, une vidéo ou une musique dans
une production sans avoir reçu l’autorisation ou avoir cité de façon appropriée l’ayant droit est
un acte de plagiat. Et donc par métonymie, copier un film d’un format propriétaire à un format
non propriétaire, utiliser une musique en fond dans un montage vidéo, ou reproduire une peinture
afin de la faire passer pour l’œuvre originale, sont des plagiats.

Il est important de préciser que, d’après les lois Européennes et Américaines, une idée elle-
même ne peut pas être protégée et n’appartient à personne, seulement son expression matérielle
ou sa représentation sous toute forme est sujette à la propriété intellectuelle et au droit d’auteur.
En France, l’INPI (l’Institut National de la Propriété Industrielle) met d’ailleurs en garde sur
son site 11 : « Attention : le droit d’auteur ne protège pas les idées ou les concepts ». Le vol d’idées
n’est donc pas du plagiat.

Pour conclure, le plagiat consiste donc à s’approprier du contenu, peu importe sa forme, sans
le consentement de son auteur (ou de ses ayants droit) et sans citer ses sources, ceci dans le but
de le présenter comme sa propre œuvre ou création originale.

1.1.2 Définition du plagiat textuel

Le plagiat textuel, plagiat d’un écrit, est un plagiat impliquant le vol d’une œuvre écrite. Le
copier/coller de tout ou partie d’un texte, sans citer sa source afin de faire passer ce texte comme
étant sa propre production est la forme de plagiat textuel la plus triviale et répandue, mais un
plagiat textuel peut se présenter sous diverses formes. En effet, il a été dit en section 1.1.1
que le vol d’idées était également du plagiat à partir du moment où elles avaient donné lieu
à un support, comme une œuvre écrite en l’occurrence. C’est pourquoi, s’attribuer les idées
originales d’une autre personne, peu importe que ce soit sous la forme d’une théorie, d’une
opinion, d’une d’interprétation de données, d’une méthode, d’un algorithme ou d’une formule,
sans citer cette personne même si ces idées sont dites avec ses propres mots, est un plagiat du
moment où ces idées avaient déjà été mises à l’écrit. Il n’est donc pas nécessaire de faire du mot
à mot (copier/coller) pour plagier à l’écrit. Il est également considéré comme plagiat le fait de
paraphraser ou reformuler un texte.

8. http://scoms.hypotheses.org/409 (consulté le 31/03/2017 à 10h)
9. ftp://ftp.wipo.int/pub/library/ebooks/wipopublications/Berlin_1908.pdf (consulté le 31/03/2017

à 10h)
10. https://www.merriam-webster.com/dictionary/plagiarizing (consulté le 31/03/2017 à 10h)
11. https://www.inpi.fr/fr/comprendre-la-propriete-intellectuelle/les-autres-modes-de-

protection/le-droit-dauteur (consulté le 31/03/2017 à 10h)
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On distingue donc les différentes cas suivants :

La copie à l’identique, qui consiste à copier mot à mot tout ou partie d’un texte dans un autre.
Pour exemple, considérons la phrase suivante présente dans un texte :

« En cinquante ans, grâce à des efforts considérables dans la recherche et l’élabo-
ration de la fusion, la performance des plasmas a été multipliée par 10 000. »

Elle sera recopiée à l’identique dans un autre texte.

La paraphrase aussi appelée reformulation paraphrastique, consiste à reprendre une phrase
d’un texte pour la détailler ou l’expliciter 12 13. C’est une opération qui conserve donc le sens
et le plus souvent l’ordre des idées évoquées dans le texte, mais qui autorise le changement de
vocabulaire, l’ajout, la suppression ou la substitution de certains mots afin de compléter ou
d’ajouter de l’information.

Par exemple, la phrase suivante :

« En cinquante ans, grâce à des efforts considérables dans la recherche et l’élabo-
ration de la fusion, la performance des plasmas a été multipliée par 10 000. »

pourrait être paraphrasée de la façon suivante :

« En une cinquantaine d’années, grâce à un immense effort de recherche, la perfor-
mance des plasmas produits par les machines de fusion a été multipliée par 10 000. »

La reformulation consiste à produire une nouvelle formulation qui reproduit autrement ce qui
a déjà été exprimé 14. D’un point de vue linguistique, elle autorise toutes modifications textuelles
à condition que le sens de la phrase soit conservé. Cela peut donc donner lieu à un changement
d’ordre des idées évoquées dans le texte.

Par exemple, la phrase suivante :

« En cinquante ans, grâce à des efforts considérables dans la recherche et l’élabo-
ration de la fusion, la performance des plasmas a été multipliée par 10 000. »

pourrait être reformulée de la façon suivante :

« La performance des plasmas produits par les machines de fusion a été multipliée
par 10 000 grâce à un immense effort de la recherche bien que cela ait pris une
cinquantaine d’années. »

Copier, paraphraser ou reformuler du texte, sans citer la source de ce dernier et en omettant
les marques de citations, revient à commettre un plagiat. De manière plus générale, dans tous
les cas, oublier des guillemets ou oublier de créditer la source d’origine de son emprunt, peu
importe sa forme ou les changements qu’on y a opéré, est un acte de plagiat.

1.1.3 Limite d’interprétation et aspect éthique

Il est important de différencier la notion de similarité textuelle, d’un cas de plagiat. Le
plagiat est le fait de copier du texte délibérément ou non, sans attribution. Dans le cas d’une
similarité textuelle, il n’y a aucun moyen de savoir pour quelle raison les textes sont identiques
ou similaires. En effet, il est possible qu’il s’agisse par exemple d’une citation, ce qui ne donnera
alors pas lieu à un plagiat. Une copie d’un texte, même d’un extrait volumineux, depuis un
ouvrage vers un autre, n’est pas un plagiat si cet extrait est correctement marqué et référencé
(Wiwanitkit, 2011). En effet, cela n’entraine pas de problème pénal dû à un non respect du droit
d’auteur, cependant cela peut poser des problèmes éthiques dans de nombreux cas et risque

12. http://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/paraphrase/57993 (consulté le 31/03/2017 à 10h)
13. http://www.cnrtl.fr/definition/paraphrase (consulté le 31/03/2017 à 10h)
14. http://www.cnrtl.fr/definition/reformulation (consulté le 31/03/2017 à 10h)

http://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/paraphrase/57993
http://www.cnrtl.fr/definition/paraphrase
http://www.cnrtl.fr/definition/reformulation
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d’enfreindre les règles d’acceptation et d’édition assujetties à l’ouvrage. Il est donc important
de différencier une simple similarité textuelle, d’un cas de plagiat. Néanmoins, il est nécessaire
de pouvoir détecter la similarité textuelle afin de pouvoir détecter le plagiat. On peut alors se
poser la question suivante : À partir de quand une similarité textuelle sans citation peut être
considérée comme étant du plagiat, autrement dit, à partir de combien de mots consécutifs un
emprunt peut il être suffisamment suspect pour être considéré comme étant volontaire et non
fortuit ? En 2012, la COPE (Committee on Publication Ethics) conjointement avec la OASPA
(Open Access Scholarly Publishers Association), la DOAJ (Directory of Open Access Journals), et
la WAME (World Association of Medical Editors) caractérisait un plagiat à partir de plus de six
mots consécutifs copiés sans citation (Masic, 2012). Leurs règles d’éditions 15 16 sont beaucoup
plus nuancées maintenant et font part de plusieurs critères à prendre en compte, comme par
exemple la section de l’article dans laquelle l’emprunt a eu lieu (celui-ci n’aura pas la même
gravité selon s’il se trouve dans la section d’introduction, de présentation de nouvelles méthodes
ou de résultats). Ainsi, il n’est plus fait état nulle part d’un nombre de mots consécutifs minimal
caractérisant une similarité textuelle devant obligatoirement donner lieu à une citation sous peine
d’être considérée comme plagiat.

Un auto-plagiat est, par définition, un emprunt à soi-même (de ses travaux antérieurs) sans
y faire référence. Cette définition est sujette à débat. En effet, selon la définition du plagiat,
est-ce que l’auto-plagiat n’est pas un oxymore ? Un oxymore est une figure de style qui réunit
plusieurs mots contradictoires et qui rend ainsi cette figure ambiguë ou incompréhensible. Selon la
définition du Larousse, vue en section 1.1.1, le plagiaire « donne pour sien ce qu’il a pris à l’œuvre
d’un autre », ici un auto-plagiat serait donc un oxymore, mais selon la définition plus rigoureuse
et nuancée du CNRTL, également vue en section 1.1.1, un plagiat est le fait d’ « emprunter à un
ouvrage original [...] des éléments [...] que l’on présente comme personnelle », ce qui rend dans
ce cas-ci le terme auto-plagiat tout a fait pertinent et correct d’usage car le plagiaire tente de
faire passer son emprunt comme personnel (ce qui est bien le cas) mais il tente également de le
faire passer comme nouveau et original (ce qui n’est pas le cas).

Quoiqu’il en soit cette pratique est beaucoup moins encadrée (Collberg et Kobourov, 2005).
La réutilisation de ses propres recherches est par exemple autorisée dans les publications d’actes
de nombreux domaines scientifiques, comme c’est le cas pour les publications en informatique,
sous réserve une fois de plus de citer ses travaux précédents bien entendu. Ce qui implique que
dans le cas contraire, où il n’y aura aucune citation alors que cela aurait été nécessaire, cette
réutilisation de travaux antérieurs serait bien considérée comme étant du plagiat. Cependant,
pour des raisons d’éthique, les règles d’acceptation des grandes conférences du domaine limitent
la couverture textuelle entre deux articles à généralement moins de 25% (Collberg et Kobourov,
2005; Bruton, 2014), comme c’est par exemple le cas pour les conférences COLING 17 et EACL 18.
Cette mesure permet ainsi la réutilisation de ses anciens travaux, afin d’éviter de représenter
trop en profondeur un état de l’art ou un jeu de données, tout en préservant l’anonymat pour les
soumissions en double aveugle et évitant l’ambiguïté de faire passer comme nouveau un travail
déjà publié en grande partie.

Dans tous les cas, les outils et méthodes d’aide à la détection du plagiat ne prennent aucune
décision. Leur objectif est de détecter les similarités textuelles, une relecture puis une prise de
décision humaine sont nécessaires pour déterminer si cette similarité donne lieu à un plagiat.

15. http://publicationethics.org/resources/guidelines (consulté le 31/03/2017 à 10h)
16. http://publicationethics.org/files/Web_A29298_COPE_Text_Recycling.pdf (consulté le 31/03/2017 à

10h)
17. http://coling2016.anlp.jp/cfp/ (consulté le 31/03/2017 à 10h)
18. http://eacl2017.org/index.php/calls/call-for-papers (consulté le 31/03/2017 à 10h)
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1.2 Le plagiat, un phénomène préoccupant

1.2.1 Le plagiat en pleine expansion

De plus en plus de gens ont accès à Internet. Ce phénomène est illustré dans la Figure 1.1
issue d’un rapport 19 sur la santé d’Internet rendu par la société Mozilla. On peut, par exemple,
constater que fin 2016, plus de 50% de la population mondiale avait accès à Internet, contre 30%
début 2011 20 21.

Figure 1.1 – Pourcentage de la population mondiale ayant accès à Internet en fonction de
l’année.
source : https://internethealthreport.org/v01/fr/digital-inclusion/

La mise à disposition massive de plusieurs milliards de documents via Internet et la digitali-
sation de textes (pages Web, base de données, documents numériques, numérisés ou retranscrits)
rend de plus en plus aisé le copier/coller et la récupération d’idées. Cette nouvelle ère numérique
fluidifie les échanges de données et diminue les scrupules des gens à s’approprier le travail des
autres. Ce phénomène est accentué par le fait que la plupart des données se trouvant sur Internet
ne sont pas protégées par un dispositif ou par des lois les empêchant de se faire “voler”. En effet,
bien que plus de la moitié des pays du monde disposent de lois veillant à assurer la propriété
intellectuelle 22 23, on peut voir sur la Figure 1.2, qui illustre les différents types de mesures mises
en place dans les différents pays à travers le monde pour protéger le droit d’auteur, que deux
tiers des pays ne disposent pas de clauses d’ « utilisation équitable » ou d’ « usage acceptable »
concernant le droit d’auteur sur Internet 24.

Le vide juridique sur Internet contribue fortement à accentuer le vol d’idées. Le plagiat n’est
certes pas un problème datant de l’ère du numérique mais avec la mondialisation et l’évolution
des médias et plus particulièrement d’Internet, de nombreuses informations se diffusent bien plus
rapidement dans le monde et sont rendues accessibles plus facilement à plus de personnes, et il est
certain que cette expansion accentue le plagiat. De plus, Internet facilite également l’accès à des

19. https://internethealthreport.org/v01/about/ (consulté le 31/03/2017 à 10h)
20. https://internethealthreport.org/v01/fr/digital-inclusion/ (consulté le 31/03/2017 à 10h)
21. http://www.internetworldstats.com/emarketing.htm (consulté le 31/03/2017 à 10h)
22. http://www.cncpi.fr/iaa145-45-propriete-intellectuelle-monde.htm (consulté le 31/03/2017 à 10h)
23. http://www.wipo.int/ipstats/en/statistics/country_profile/index.html (consulté le 31/03/2017 à

10h)
24. http://infojustice.org/archives/29136 (consulté le 31/03/2017 à 10h)
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Figure 1.2 – Pays disposant de lois favorisant le respect des droits d’auteurs sur Internet.
source : https://internethealthreport.org/v01/fr/open-innovation/

outils aidant au plagiat comme des outils de paraphrasing, outils paraphrasant automatiquement
du texte (Rogerson et McCarthy, 2017), ou des outils de back-translation, traduisant une première
fois le texte dans une langue étrangère avant de le retraduire dans sa langue d’origine afin de le
reformuler de façon implicite (Jones et Sheridan, 2015; Mallinson et al., 2017).

Le plagiat étant devenu un phénomène de plus en plus préoccupant, les grands noms du nu-
mérique, tels que Twitter, se sont sentis obligés de mettre en place des dispositions pour freiner sa
progression sur la toile. Le célèbre réseau social, utilisé par plus de 300 millions de personnes 25

et limitant les interventions de sa communauté à des messages de 140 caractères, s’est rendu
compte récemment que ce qui faisait son principal succès était justement ce petit format d’ex-
pression. En effet, il encourage ainsi les citations et blagues, d’ailleurs majoritairement reprises
sur les autres réseaux sociaux. Il a donc décidé de se pencher sérieusement sur la protection du
droit d’auteur et il sera bientôt impossible de copier un tweet sans en mentionner l’auteur 26.

1.2.2 Le plagiat, un problème toujours autant d’actualité

Le plagiat textuel, malgré sa spécificité, touche de nombreux milieux (politique, littéraire,
artistique, etc.), même s’il est plus difficile à rencontrer dans le milieu musical. Les paroles d’une
chanson étant plutôt personnelles et facilement identifiables, les cas reconnus de plagiat gravitent
autour des mélodies, à l’instar de l’affaire Calogero de fin 2016. En effet, « Si seulement je pouvais

25. https://www.statista.com/statistics/272014/global-social-networks-ranked-by-number-of-
users/ (consulté le 31/03/2017 à 10h)
26. http://www.20minutes.fr/web/1659023-20150728-twitter-part-guerre-contre-plagiat-blagues

(consulté le 31/03/2017 à 10h)
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lui manquer », le succès de 2004 du chanteur, présenterait plus de 15% de notes identiques (63%
pour le refrain) avec « Les Chansons D’Artistes » de La Troupe Des Années Boum 27.

Le plagiat textuel, quant à lui, touche de nombreux domaines, aussi bien dans le milieu
purement littéraire, que dans la politique ou les écrits académiques. Côté littérature, on peut
citer les cas de copier/coller d’Étienne Klein, de Patrick Poivre d’Arvor ou bien encore de Joseph
Macé-Scaron.

Fin 2016, le célèbre physicien et auteur Étienne Klein est accusé de plagiat dans plusieurs
de ses ouvrages (notamment dans « Le Pays qu’habitait Albert Einstein », paru en septembre
2016) par la presse et par un rapport commandé par le ministère de la Recherche 28 29. Une autre
affaire de plagiat littéraire, qui avait fait parler d’elle en France plus tôt dans la décennie, est
celle de la biographie d’Ernest Hemingway écrite par Patrick Poivre d’Arvor. En effet, le journal
L’Express avait reçu une version de pré-édition pour pouvoir écrire une critique de la biographie,
dans laquelle se trouvait plus d’une dizaine de paragraphes entiers plagiés. L’Express révèle « que
l’ancien présentateur du 20 Heures a plagié une biographie signée Peter Griffin, parue aux Etats-
Unis, en 1985, aux éditions Oxford University Press. Traduite en France, chez Gallimard, en
1989, elle est aujourd’hui quasiment introuvable en librairie » 30. Ces passages seront ensuite
retravaillés dans la version finale sortie en librairie quelques jours plus tard. À la même période,
le journaliste Joseph Macé-Scaron a quant à lui laissé jusqu’à la sortie officielle de son roman
« Ticket d’entrée », des emprunts pris mot pour mot du livre de Bill Bryson, « American rigolos :
chroniques d’un grand », sans les retravailler et sans les référencer, donnant donc lieu à un cas
de réel plagiat 31.

Les affaires de plagiat n’épargnent pas le monde de la politique. On peut par exemple citer
le cas de Annette Schavan, la ministre allemande de l’éducation et de la recherche qui, début
2013, s’est vue contrainte de présenter sa démission à Angela Merkel suite à l’invalidité de son
doctorat en philosophie pour constat de plagiat 32. Plus récemment, en 2016, lors du passage du
RNC (Republican National Committee) à Cleveland, Melania Trump, la femme de Donal Trump,
le président des États-Unis d’Amérique, a plagié mot pour mot un discours de Michelle Obama,
femme de l’ex-président des États-Unis, Barack Obama 33. La même année, le président Nigérian,
Muhammadu Buhari, avoue avoir lui aussi plagié lors d’un discours prononcé au lancement d’une
campagne de civisme de nombreuses phrases provenant du discours de Barack Obama après sa
victoire à l’élection présidentielle américaine en 2008 34.

Toujours en politique, début 2017, la maison blanche copie/colle mot pour mot dans l’un
de ses communiqués de presse un paragraphe d’une annonce faite quelques jours plus tôt par la
compagnie pétrolière et gazière ExxonMobil 35. Côté français, Marine Le Pen, alors candidate en
lice au second tour de l’élection présidentielle, plagie lors de son discours du 1er mai, un discours
de François Fillon qu’il avait tenu deux semaines plus tôt 36.

27. www.lefigaro.fr/musique/2016/11/24/03006-20161124ARTFIG00028-calogero-condamne-
definitivement-pour-plagiat.php (consulté le 31/03/2017 à 10h)
28. www.lexpress.fr/culture/livre/plagiat-les-copier-coller-du-physicien-etienne-klein_

1855198.html (consulté le 31/03/2017 à 10h)
29. www.lexpress.fr/actualite/societe/accuse-de-plagiat-etienne-klein-clame-qu-il-ne-

demissionnera-pas_1894025.html (consulté le 31/03/2017 à 10h)
30. www.lexpress.fr/culture/livre/le-plagiat-de-ppda_949676.html (consulté le 31/03/2017 à 10h)
31. www.lexpress.fr/culture/livre/joseph-mace-scaron-reconnait-un-plagiat-une-connerie_

1022984.html (consulté le 31/03/2017 à 10h)
32. www.lemonde.fr/europe/article/2013/02/09/accusee-de-plagiat-de-these-la-ministre-

allemande-de-l-education-demissionne_1829628_3214.html (consulté le 31/03/2017 à 10h)
33. www.lemonde.fr/big-browser/article/2016/07/19/quand-melania-trump-copie-mot-pour-mot-un-

discours-de-michelle-obama_4971564_4832693.html (consulté le 31/03/2017 à 10h)
34. www.20minutes.fr/monde/1926587-20160918-nigeria-presidence-reconnait-plagiat-discours-

obama (consulté le 31/03/2017 à 10h)
35. www.leparisien.fr/international/quand-la-maison-blanche-copie-colle-un-communique-d-

exxonmobil-08-03-2017-6742932.php (consulté le 31/03/2017 à 10h)
36. www.leparisien.fr/elections/presidentielle/candidats-et-programmes/video-marine-le-pen-a-

visiblement-plagie-le-discours-de-francois-fillon-01-05-2017-6907671 (consulté le 04/05/2017 à 14h)
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Dernier exemple, en avril 2017, Free, l’opérateur téléphonique français, fête alors ses 5 ans et
décide pour cela de commencer une nouvelle campagne publicitaire vantant les mérites de son
forfait tout illimité. « L’une des affiches en question s’est révélée n’être que la copie conforme
d’une page du livre « Avec Maman », écrit par Alban Orsini et paru en 2014 chez Chiflet & Cie.
Conforme ? Pas tout à fait, puisque Free a remplacé le nom du personnage de « Maman » par
« Mamie ». Un changement tout de même bien maigre pour que le copié-collé ne se remarque
pas... » 37.

1.2.3 Le plagiat dans le milieu académique et l’enseignement

Le copier/coller touche particulièrement les étudiants. En Europe, 34,5% d’entre eux auraient
déjà recopié tout ou partie d’un document pour le présenter comme travail personnel (Guibert et
Michaut, 2011). Cette fréquence rejoint celle d’études américano-canadiennes (Josephson Insti-
tute, 2011; McCabe, 2010) estimant à plus de 36% la proportion d’étudiants de premier cycle et
à 24% la proportion d’étudiants du supérieur ayant déjà ré-utilisé des phrases provenant d’Inter-
net sans en citer la source. Une étude européenne (Gibney, 2006) révèle que près d’un étudiant
français sur deux (46%) a déjà fait usage du plagiat pendant son cursus, contre environ 33%
des étudiants anglais et 10% des étudiants allemands. La plupart d’entre eux avouent ré-utiliser
plusieurs sources pour produire un seul document, ce plagiat est appelé “mosaïque” ou bien patch-
work en anglais. Ces résultats, qui paraissent déjà impressionnants, pourraient pourtant encore
être sous-évalués. En effet, toujours selon la même étude, 40% des étudiants ne comprennent pas
ce que signifie réellement le plagiat et n’assimilent pas le copier/coller à de la tricherie.

À noter également, l’apparition d’un nouveau phénomène de plus en plus répandu au sein
des devoirs étudiants, le ghostwriting. Plus communément appelé le phénomène des écrivains
fantômes, en français on appelle cela l’emploi d’un nègre littéraire, un écrivain sous-traitant
anonyme. Ici, c’est donc lorsque l’on paie quelqu’un pour directement rédiger tout ou partie d’un
ouvrage que l’on fera ensuite passer pour sien. Étant donné que le contenu produit est unique
et nouveau, le plagiat peut ne pas paraître évident, mais en effet, « faire appel à un ghostwriter
pour rédiger son mémoire, de master ou de doctorat, relève bien du phénomène de plagiat puisque
l’on s’attribue un écrit qui n’est pas le sien pour obtenir des diplômes. C’est bien en termes de
conséquences, une fraude au système » 38.

Le plagiat n’est pas seulement monnaie courante chez les étudiants, c’est aussi un phénomène
existant chez leurs enseignants. À l’instar de l’exemple de la ministre allemande de l’éducation
évoqué dans la section précédente, début 2009, la directrice de l’école de journalisme de Sciences
Po, Agnès Chauveau, accusée de plagiat elle aussi sur sa thèse, s’est vu remerciée 39, alors que « les
étudiants de l’École de journalisme de Sciences Po doivent tous signer une charte déontologique
qui stipule, entre autres, que tout étudiant ne commet aucun plagiat » 40. Autre cas, un professeur
de la Faculté des sciences économiques de l’Université de Neuchâtel, qui avait été soupçonné de
plagiat fin 2015, a lui préféré démissionner plutôt que d’attendre une décision juridique 41.

Une étude (Fang et al., 2012), menée sur les 25 millions d’articles publiés sur PubMed depuis
les années 40, comprenant plus de 2 000 rétractations, rend état du fait que 24% des rétractations
d’articles scientifiques sont dus à des plagiats, contre 21,3% pour des erreurs ou toutes autres
formes de mauvaises conduites expérimentales. On peut ajouter à cela le fait que ce taux est
en constante évolution, moins de 100 cas de plagiat entre les années 2002 et 2006, contre plus

37. https://www.actualitte.com/article/monde-edition/un-editeur-va-porter-plainte-contre-free-
pour-plagiat/70877 (consulté le 24/04/2017 à 11h)
38. https://responsable-academia.org/action/validite-des-diplomes/ghostwriters/ (consulté le

15/04/2017 à 18h)
39. http://www.liberation.fr/ecrans/2014/11/17/la-directrice-de-l-ecole-de-journalisme-de-

sciences-po-suspendue-pour-plagiat_1144633 (consulté le 31/03/2017 à 10h)
40. http://www.francetvinfo.fr/societe/education/accusee-de-plagiat-la-directrice-de-l-ecole-

de-journalisme-de-sciences-po-remerciee_803359.html (consulté le 31/03/2017 à 10h)
41. http://www.20min.ch/ro/news/vaud/story/Le-professeur-accuse-de-plagiat-a-demissionne-

12235820 (consulté le 31/03/2017 à 10h)
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https://www.actualitte.com/article/monde-edition/un-editeur-va-porter-plainte-contre-free-pour-plagiat/70877
https://responsable-academia.org/action/validite-des-diplomes/ghostwriters/
http://www.liberation.fr/ecrans/2014/11/17/la-directrice-de-l-ecole-de-journalisme-de-sciences-po-suspendue-pour-plagiat_1144633
http://www.liberation.fr/ecrans/2014/11/17/la-directrice-de-l-ecole-de-journalisme-de-sciences-po-suspendue-pour-plagiat_1144633
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http://www.20min.ch/ro/news/vaud/story/Le-professeur-accuse-de-plagiat-a-demissionne-12235820
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de 400 cas entre 2007 et 2011 42. D’après une autre étude, celle du site américain Retraction
Watch, « plus de 650 études, sur 2 millions publiées, ont été retirées dans le monde en 2016.
Depuis 10 ans, la proportion des études retirées par rapport à celles publiées est en augmentation.
[...] L’ampleur de la fraude est méconnue en France, bien que ces 5 dernières années 46 cas de
plagiat ont été rapportés par l’ensemble des universités françaises, de même que 2 fabrications
de résultats et 22 falsifications. » 43 44.

Francopoulo et al. (2016) ont récemment étudié le taux de réutilisation d’articles de confé-
rences dans le domaine du traitement automatique des langues au sein des actes de la conférence
sur les ressources linguistiques et leur évaluation (LREC) 45. Il apparaît lors de cette étude que
445 articles (environ 10% des articles de LREC publiés sur 9 éditions, entre 1998 et 2014) sur
plus de 4550 analysés, ont été ré-utilisés par leurs propres auteurs en citant ou non leurs papiers
sources. En revanche, seulement des cas d’auto-plagiats sont donc à remonter. Aucun cas de
plagiat réel n’est reporté durant leur étude.

1.2.4 La prévention et la lutte contre le plagiat

La standardisation du plagiat oblige les auteurs, les ayants droit, les éditeurs, ou bien encore
les établissements délivrant des diplômes ou des certificats après validation d’un rendu textuel, à
garantir l’originalité de ces contenus. C’est pour répondre à ce besoin que les logiciels anti-plagiat
ont vu le jour. Ils sont de plus en plus nombreux à être utilisés au sein des institutions publiques
et d’enseignements. Cependant, ces logiciels sont surtout utilisés dans un but de prévention
plutôt que de répression, en complément de signatures de chartes d’intégrité et de campagnes de
sensibilisation auprès des étudiants.

Les différentes institutions d’État et administrations académiques prennent conscience de
ce problème qui peut mettre en danger leur crédibilité et leur notoriété, que ce soit au niveau
national ou international.

Ce phénomène devient tellement alarmant qu’en Suisse, l’Institut International de Recherche
et d’Action sur la Fraude et le Plagiat Académique a même mis en place un label anti-plagiat 46

visant à certifier et à garantir l’originalité des travaux d’un établissement labellisé. Ce label
aura pour mission de certifier qu’un établissement applique correctement un programme anti-
plagiat (formations, sensibilisation, contrôles et sanctions) et ainsi de garantir l’originalité de
ses productions et recherches. Il s’obtient suite à des audits vérifiant le respect du programme
anti-plagiat appliqué au sein de l’établissement demandeur.

D’une initiative moins individuelle et plus officielle, l’Office Français de l’Intégrité Scientifique
(OFIS) a officiellement vu le jour en début d’année 2017. Créé suite aux préconisations du rap-
port 47 du professeur Pierre Corvol, du Collège de France, cet office « tiendra lieu d’observatoire
et de référence pour toutes les questions relatives à l’intégrité, il s’assurera également que des
formations sur l’intégrité soient mises en place [...] et sera en mesure de faire valoir au niveau
européen et international les actions des acteurs nationaux de la recherche publique » 48.

42. http://www.pnas.org/content/109/42/17028.full.pdf (consulté le 31/03/2017 à 10h)
43. http://www.lequotidiendumedecin.fr/actualites/article/2017/03/23/loffice-francais-de-

lintegrite-scientifique-officiellement-cree_845931 (consulté le 31/03/2017 à 10h)
44. http://www.enseignementsup-recherche.gouv.fr/pid20536/bulletin-officiel.html?cid_bo=

114318&cbo=1 (consulté le 31/03/2017 à 10h)
45. http://www.lrec-conf.org (consulté le 19/04/2017 à 11h)
46. https://responsable-academia.org/organisations/label-anti-plagiat-sgs/label-anti-plagiat-

introduction/ (consulté le 31/03/2017 à 10h)
47. http://www.enseignementsup-recherche.gouv.fr/cid104249/remise-du-rapport-de-pierre-corvol-

bilan-et-propositions-de-mise-en-oeuvre-de-la-charte-nationale-d-integrite-scientifique.html
(consulté le 31/03/2017 à 10h)
48. http://www.lequotidiendumedecin.fr/actualites/article/2017/03/23/loffice-francais-de-

lintegrite-scientifique-officiellement-cree_845931 (consulté le 31/03/2017 à 10h)
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1.3 Un phénomène peu contrôlé : le plagiat translingue

L’expansion d’Internet a facilité l’accès à des outils de traduction automatique de plus en
plus fiables et surtout à des documents en langues étrangères autrefois plus difficiles d’accès.
De ce fait, un nouveau type de plagiat a pu devenir plus fréquent, le plagiat par traduction,
aussi appelé plagiat translingue. Ce plagiat implique l’emprunt d’un texte tout en le traduisant
(manuellement ou automatiquement) de sa langue originale vers la langue du document dans
lequel le plagiaire veut l’inclure.

Le plagiat translingue a pu prendre de l’ampleur dû au fait que le flou, évoqué lors de l’étude
de Gibney (2006) qui démontre que la plupart des gens ne savent pas ce qui est du plagiat et
ce qui n’en est pas, persiste et se ressent d’autant plus lorsque l’on parle de la réutilisation d’un
texte après sa traduction 49. En effet, plus les gens ont effectué des efforts pour camoufler leur
emprunt, plus ils ont la sensation que ce dernier leur appartient désormais et qu’il ne s’agit plus
d’un plagiat.

Figure 1.3 – Évolution au fil des années du pourcentage de couverture d’Internet par langue.
source : https://internethealthreport.org/v01/fr/digital-inclusion/

De plus, pour certains sujets ou domaines, il est plus aisé de trouver des sources dans une
langue étrangère que dans sa propre langue. La Figure 1.3 détaille la répartition des langues
majoritaires sur le Web et on peut y voir que plus de 50% des sites sont en anglais 50. Ce
phénomène est accentué selon les langues. En effet, ce dernier chiffre est contrasté par le fait
que seulement 25% des habitants de la planète sont anglophones 51. La Figure 1.4 représente le
pourcentage d’internautes par rapport au pourcentage de contenu sur Internet dans une langue
parlée par ces internautes. On peut y voir d’importantes disparités entre les demandeurs de
contenu et les informations disponibles pour ces demandeurs (les gens pouvant lire et comprendre
ce contenu). On peut par exemple y voir que le pourcentage de contenu Web en espagnol, en

49. http://writers.stackexchange.com/questions/20506/is-translating-to-other-language-
plagiarism (consulté le 31/03/2017 à 10h)
50. https://w3techs.com/technologies/history_overview/content_language/ms/y (consulté le

31/03/2017 à 10h)
51. http://www.internetworldstats.com/stats7.htm (consulté le 31/03/2017 à 10h)
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chinois ou en arabe est très nettement insuffisant par rapport au pourcentage de la population
mondiale parlant ces langues. Certains utilisateurs peuvent donc se voir contraints d’aller chercher
l’information dans d’autres langues et sachant que les contrôles anti-plagiat sont sans doute plus
complexes à effectuer dans le cadre translingue, ils se laissent alors plus facilement tenter par le
plagiat.

Figure 1.4 – Pourcentage d’internautes locuteurs d’une langue par rapport au pourcentage de
contenu sur Internet dans cette langue.
source : https://internethealthreport.org/v01/fr/digital-inclusion/

Bien qu’il n’y a encore aucune étude traitant directement du plagiat translingue, l’étude de
McCabe (2010), qui affirme que plus d’un tiers des étudiants ont déjà plagié des documents
provenant du Web, comprend les cas de plagiat translingue. De plus, une entreprise de veille et
de prévention du plagiat sur Internet comme Compilatio reçoit chaque année plusieurs demandes
de ses clients pour répondre au besoin de détecter le plagiat translingue. On peut donc supposer
que le plagiat translingue est un phénomène bien répandu.

La difficulté dans la détection de ce type de plagiat réside dans le fait que le document sur
lequel pèsent les soupçons n’est pas écrit dans la même langue que sa prétendue source. La
problématique peut revenir à détecter si un texte est bien la traduction d’un autre, mais s’en
éloigne du fait que l’on ne cherche pas à évaluer la justesse d’une traduction mais seulement
à évaluer si deux textes écrits dans deux langues différentes signifient ou non la même chose
(expriment ou non les mêmes idées). Des recherches (Potthast et al., 2011a; Eissen et Stein,
2006) soulignent que la traduction se trouve dans le même registre de modification textuelle que
la reformulation. En effet, le sens principal de la phrase est conservé mais le vocabulaire employé
et l’ordre des idées exprimées ont certainement changé.

Le chapitre suivant va s’efforcer d’établir un état de l’art des différentes techniques existantes
pour détecter les différents types de plagiat.

https://internethealthreport.org/v01/fr/digital-inclusion/




2 La prévention du plagiat

« If you steal from one author, it’s plagiarism; if you steal from many, it’s re-
search. » 1

— Wilson Mizner (1876-1933)

Nous avons vu au cours de la section précédente que le plagiat est un problème touchant
tous les milieux de création de contenu et qu’il se répand au fur et à mesure que ce contenu se
digitalise. Il devient alors nécessaire, afin de garantir les droits et propriétés intellectuelles de
chacun, de prévenir les cas de plagiat. Pour cela, le traitement automatique du langage naturel
semble être l’une des meilleures solutions. La Figure 2.1 représente, selon les travaux de Eissen et
Stein (2006), la taxonomie des différents types de plagiat ainsi que de leurs différentes méthodes
de détection par traitement automatique du langage. Ce chapitre va d’abord établir un rapide
état de l’art sur les techniques de détection du plagiat monolingue extrinsèque (1) avant de
faire de même pour les techniques de détection intrinsèque (2). Ensuite un état de l’art plus
complet ainsi qu’une étude sur l’ensemble des méthodes de détection du plagiat translingue (3)
sera effectué.

Malgré l’assimilation du problème de la détection du plagiat avec la tâche d’extraction de
phrases parallèles au sein d’un corpus comparable (voir section 3.1) ou la tâche de détection
de similarités sémantiques textuelles (voir section 3.6), nous ne traiterons ici que les méthodes
éprouvées dans la littérature de la détection du plagiat et non chaque méthode de détection de
similarités textuelles existantes.

2.1 La prévention du plagiat monolingue

De nos jours de nombreuses recherches s’intéressent à la détection du plagiat. Certaines se
concentrent plutôt sur l’alignement des passages similaires entre deux textes (Barrón-Cedeño et
Rosso, 2009; Barrón-Cedeño et al., 2013b). D’autres techniques, tentent d’analyser les change-
ments de style d’écriture au sein d’un texte pour en détecter les zones suspectes (Oberreuter et
Velásquez, 2013) et ainsi faire l’hypothèse que ces zones n’ont pas été écrites par le même auteur
que le reste du texte et donc qu’elles ont été plagiées.

Le premier cas est ce que l’on appelle la détection de plagiat extrinsèque. Soit un jeu de
documents suspects et un jeu de documents sources potentiels, la tâche est de trouver des passages
plagiés dans les documents suspects et les passages sources correspondants dans les documents
sources. Le second, est quant à lui appelé la détection de plagiat intrinsèque. Soit un jeu de
documents suspects, la tâche est d’extraire tous les passages plagiés sans les comparer à des
documents sources potentielles, donc sans avoir accès à un corpus de documents sources externes.

La campagne d’évaluation PAN 2 s’impose depuis plusieurs années comme la campagne d’éva-
luation de référence dans les tâches assimilées à la détection du plagiat. Elle a fortement contribué
à l’avancée de l’état de l’art en matière de détection du plagiat extrinsèque et intrinsèque. Cette
section va tenter de résumer les différentes avancées effectuées dans ces deux types de détection
de plagiat.

1. « Copier sur un seul, c’est du plagiat. Copier sur plusieurs, c’est de la recherche. »
2. http://pan.webis.de (consulté le 15/04/2017 à 19h)
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Type de plagiat

Copie exacte

Plagiat avec
modification

Paraphrase et
Reformulation

Plagiat par
traduction

avec corpus de référence

avec corpus de référence

avec corpus de référence

sans corpus de référence

sans corpus de référence

sans corpus de référence

Méthode de détection

Détection
trans-lingue

Détection intrinsèque :
analyse stylométrique

Détection intrinsèque :
analyse stylométrique

Détection intrinsèque :
analyse stylométrique

Détection extrinsèque :
- comparaison de représentations
vectorielles
- comparaison de sac de mots

Détection extrinsèque :
- comparaison mot à mot
- comparaison de n-grammes
- comparaison de hash

Détection de similarité

Détection extrinsèque :
- comparaison de représentations
vectorielles
- comparaison de sac de mots

1

1

2

2

2 3

Figure 2.1 – Adaptation de la taxonomie de Eissen et Stein (2006) des différents types de
plagiat et de leurs moyens de détection.

2.1.1 La détection extrinsèque

La tâche de détection de plagiat extrinsèque est souvent découpée en deux sous-tâches, la
tâche de collecte de documents sources candidats et la tâche de comparaison (la recherche d’ali-
gnements de passages similaires) de documents deux à deux, entre le document suspect en cours
d’analyse et chacune des sources renvoyées par la tâche de collecte. Le sujet de la thèse concernant
seulement la seconde tâche, nous porterons notre attention uniquement sur celle-ci : la détection
de similarités textuelles entre deux documents.

Les copier/coller sont en théorie les similitudes textuelles les plus facilement repérables et
identifiables. En effet, la détection de ceux-ci équivaut à vérifier l’égalité entre deux textes.
Pour effectuer naïvement cette recherche de façon automatique, on est obligé de procéder à une
comparaison mot à mot des textes. Cette opération, étant beaucoup trop chronophage pour
être intégrée dans des solutions à but commercial ou hébergées en ligne, comme c’est le cas des
services anti-plagiat, des techniques alternatives ont dû être mises au point. Les méthodes les
plus répandues restent à l’heure actuelle celles à base de n-grammes, consistant à représenter les
textes sous forme de séquences de n éléments pouvant être des lettres, des syllabes, des mots,
des entités nommées, etc. afin de les comparer plus facilement par la suite sur une granularité
plus fine (Manning et Schütze, 1999).

La campagne d’évaluation PAN a arrêté en 2014 sa dernière tâche pouvant être apparentée
à la détection du plagiat extrinsèque (les tâches officielles traitant ce sujet avaient déjà toutes
été arrêtées en 2011). Depuis, cette campagne se focalise sur des tâches d’identification et de
vérification d’auteurs. Lors de la dernière année de la tâche de détection du plagiat extrinsèque,
Grman et Ravas (2011) remportèrent la compétition avec un système basé sur l’intersection
de mots. La recherche de Barrón-Cedeño et Rosso (2009) avait prouvé qu’en prenant des n-
grammes de mots (séquence de n mots se suivant dans un texte) de petites tailles, 2 ou 3 par
exemple, les résultats sont bien meilleurs qu’en utilisant des longues séquences avec un n plus
important. Grman et Ravas (2011) ont établi qu’à partir de 15 mots consécutifs communs, deux
passages dans deux textes différents peuvent être considérés comme suffisamment suspects pour
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être relevés. Toutefois, les n-grammes les plus pertinents à utiliser lors d’une comparaison ne sont
pas toujours des séquences de mots, comme en atteste le travail de Shrestha et Solorio (2013).
Des n-grammes de mots vides et d’entités nommées peuvent également être utilisés pour détecter
des parties de textes similaires entre deux documents. Les mots vides sont des mots vides de sens
n’apportant aucune valeur sémantique supplémentaire dans un texte, ce sont le plus souvent
des articles, des prépositions, des pronoms etc. Les entités nommées sont des expressions, des
groupes de mots faisant référence à des entités remarquables au sein d’un texte, comme un nom
d’entreprise, un lieu ou une date par exemple.

D’autres méthodes assez répandues sont les méthodes à base d’empreinte textuelle, créant
une empreinte du document pour la comparer avec celle d’autres documents. La plupart de ces
méthodes, à l’instar des travaux de Kent et Salim (2010a), utilisent également des n-grammes
pour construire l’empreinte des documents. Les méthodes à base d’empreinte textuelle divisent la
plupart du temps les documents en n-grammes, ainsi les empreintes de deux documents peuvent
être comparées. Certaines méthodes à base d’empreinte textuelle (Stein et Eissen, 2006, 2007a;
Lyon et al., 2001) vont au-delà de la recherche de similitudes exactes et introduisent la notion
de similarités proches pouvant en théorie ainsi détecter les paraphrases.

Plus tard, Sanchez-Perez et al. (2014) proposent lors de la dernière tâche d’alignement textuel
de la PAN, une mesure de similarité entre phrases basée sur un modèle vectoriel pondéré avec
des fréquences de termes permettant de conserver les mots vides tout en évitant d’incrémenter
le taux de faux positifs. Ils introduisent un algorithme récursif pour étendre la correspondance
des phrases en construisant des passages de longueur maximale. Pour cela si deux fragments
similaires dans les deux textes sont contigus avec deux autres fragments également similaires
dans les deux textes, on les concatène pour former un fragment similaire plus large. Le but étant
de trouver les plus longues séquences communes entre les deux textes.

Plus récemment, avec l’arrivée des réseaux de neurones, de nouvelles approches ont vu le
jour. Yin et Schütze (2015), par exemple, utilisent des word embeddings (Mikolov et al., 2013a)
(voir section 2.2.6) avec une pondération pour les mots jugés plus importants dans le cadre de
l’identification d’une paraphrase, pour constituer des représentations vectorielles de phrases plus
pertinentes à employer lors d’une tâche de détection de paraphrases.

Cependant, la détection de plagiat extrinsèque devient inefficace lorsque l’on n’a pas accès
aux documents potentiellement sources du plagiat ou lorsque l’on se confronte à un espace aussi
vaste que le Web, ce qui est souvent le cas dans les logiciels anti-plagiat actuels. La détection
de plagiat de façon intrinsèque (une analyse d’un document en interne) tente alors de pallier ce
problème.

2.1.2 La détection intrinsèque

La grande majorité des techniques de détection du plagiat de façon intrinsèque utilisent des
approches dites stylométriques. Ces dernières suggèrent qu’en analysant les caractéristiques d’un
texte, on peut en reconnaître l’auteur, et ainsi, si un passage du document ne possède pas les
mêmes caractéristiques que le reste du document, on peut en déduire que ce passage aura été
emprunté à un autre auteur.

La stylométrie ou l’étude stylométrique d’un texte est une analyse à mi-chemin entre une
analyse linguistique et statistique. Elle exploite des variables stylométriques, qui sont des ca-
ractéristiques linguistiques du texte, afin d’établir des statistiques propre à l’écriture du texte
étudié. Effectuer l’analyse stylométrique d’un document consiste à surveiller les variations du
style d’écriture du document en surveillant l’évolution des variables stylométriques au sein de
celui-ci afin d’en détecter les irrégularités et ainsi pouvoir déterminer si certains passages, appelés
phases stylistiques, sortent de la norme par rapport au reste du texte. Si de tels passages existent,
dans le cadre d’une détection intrinsèque de plagiat, on pourra faire l’hypothèse que ces passages
ont été écrits par un auteur différent (du reste du texte) et donc qu’ils ont été plagiés. Cette
approche de détection du plagiat est utile lorsqu’aucune collection de référence n’est disponible
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et que donc aucun algorithme de comparaison de documents deux à deux ne peut être appliqué
pour retrouver les portions de textes similaires dans deux documents comparés.

Dès le 19e siècle, Mendenhall (1887) suggère qu’en analysant des caractéristiques internes d’un
texte on peut en reconnaître l’auteur. Van Halteren (2004) a été le premier à introduire la notion
de surveillance de plusieurs variables stylométriques, d’abord lexicales, puis syntaxiques, au fil
d’un document pour en identifier les divers auteurs. Les auteurs utilisent des caractéristiques
telles que la fréquence des mots, la taille des phrases ou bien encore la fréquence de divers n-
grammes (séquences de n éléments contigus, pouvant être des caractères, des mots ou bien des
groupes de ces deux derniers éléments). Eissen et Stein (2006) ont ensuite été les premiers à
réutiliser ces approches pour la détection de plagiat intrinsèque. La tâche consiste à déterminer
si des passages d’un document sont plagiés, en se fondant seulement sur le fait qu’ils sont suspects
car ne concordant pas avec le reste du style d’écriture du document.

Stein et al. (2011) établissent un état de l’art très complet et décrivent de façon approfondie
la tâche et ses limites. La plupart des méthodes de détection de plagiat intrinsèque fonctionnent
de la même façon : elles consistent à découper le texte en blocs puis à représenter chacun de ces
blocs par des ensembles de données stylistiques avant de tenter de détecter les blocs aberrants par
rapport aux autres par le biais de différentes techniques de calcul de distance ou de classification.

La Figure 2.2, tirée du travail de Oberreuter et Velásquez (2013), illustre un exemple de
cas de détection de plagiat intrinsèque par analyse stylométrique d’un document. Au fur et à
mesure de la ligne de vie du document, une fenêtre d’analyse se déplace étudiant la stylométrie
du document. Les passages ayant une stylométrie trop éloignée de la moyenne du document en
fonction d’un seuil, sont jugés comme étant plagiés.

Figure 2.2 – Exemple de cas de détection de plagiat intrinsèque par analyse stylométrique d’un
document (Oberreuter et Velásquez, 2013).

Certaines de ces recherches se concentrent sur l’extraction et la surveillance des données sty-
lométriques les plus pertinentes. Stein et Eissen (2007b) ainsi que Zamani et al. (2014) et Ferrero
et Simac-Lejeune (2015) surveillent les proportions d’utilisation des parties du discours (classes
grammaticales) au sein de segments afin de discerner lesquelles sont les plus caractéristiques
du style de l’auteur. Oberreuter et Velásquez (2013) privilégient, quant à eux, la fréquence des
termes comme donnée stylométrique à surveiller. Cependant, les données stylistiques s’avérant
être les plus efficaces se trouvent souvent être à base de n-grammes (Stamatatos, 2009; Jayapal
et Goswami, 2013; Layton et al., 2013). Jayapal et Goswami (2013) utilisent une mesure de
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similarité d’intersection de vecteurs de n-grammes. Layton et al. (2013) utilisent un modèle à
base de n-grammes pour créer des profils, consistant en une liste de n-grammes de caractères
représentant le mieux le style d’écriture d’un auteur particulier. L’algorithme utilisé consiste
à garder seulement les n-grammes de caractères les plus fréquemment utilisés par un auteur
pour représenter cet auteur. Ensuite, ils calculent la distance entre un texte et la moyenne des
distances des textes d’un corpus pour déterminer si ce texte s’apparente à ce corpus et donc à
l’auteur ayant rédigé les textes de ce corpus. Kestemont et al. (2011), quant à eux, utilisent aussi
des n-grammes mais ils font l’hypothèse que comparer les données stylistiques d’une fenêtre avec
une autre fenêtre est plus pertinent que de comparer une fenêtre avec le reste du texte (ou un
corpus de textes).

L’une des limites de toutes ces approches est que le style de l’auteur semble souvent être lié ou
influencé par le sujet qu’il traite. Lorsque le domaine traité change, certaines variables stylistiques
changent également, ce qui rend donc leur pertinence moindre et fait échouer certaines méthodes
de détection. Pour limiter ce problème, Stamatatos (2017) met au point une technique robuste au
changement de sujet en appliquant une phase de distorsion de texte avant la phase d’extraction
des données stylométriques.

En 2016, la campagne d’évaluation PAN introduit une nouvelle tâche qu’elle assimile à la
détection de plagiat intrinsèque, la tâche de reconnaissance d’auteur (Author Diarization). Étant
donné un document, il s’agit d’identifier et grouper les passages de ce document qui ont été écrits
par le même auteur. Cette tâche a permis de ré-actualiser la littérature sur la détection de plagiat
intrinsèque. Kuznetsov et al. (2016) se basent sur la même architecture que les méthodes déjà
éprouvées. Ils segmentent le texte en blocs, ils représentent ensuite chaque bloc par des vecteurs
de fréquences de mots, de n-grammes, de ratio de ponctuation et de parties du discours et les
classifient ensuite en utilisant un algorithme d’apprentissage par arbre de décision.

On peut également assimiler par extension, la tâche de détection de plagiat intrinsèque aux
tâches d’identification, de vérification et de regroupement d’auteurs. En effet, les recherches visant
à représenter au mieux le style d’écriture d’un auteur ou à différencier deux styles d’écriture
tendent à faire avancer la détection de plagiat intrinsèque. De ce coté là, des propositions plus
novatrices (Sari et Stevenson, 2016; Bagnall, 2016) sont apparues dernièrement avec l’arrivée des
word embeddings (Mikolov et al., 2013a) (voir section 2.2.6) ou des réseaux de neurones. Par
exemple, en contraste avec les travaux précédemment évoqués, la méthode de Sari et al. (2017)
utilise un modèle apprenant des représentations continues de n-grammes par le biais d’un réseau
de neurones, plutôt que d’utiliser des représentations de données discrètes. On peut également
citer les travaux de Shrestha et al. (2017), qui utilisent un réseau de neurones convolutionnel sur
des séquences de caractères.

À noter que ces techniques visant à caractériser le style d’écriture d’un auteur et ainsi à
différencier deux auteurs, peuvent aussi servir à déceler des cas de ghostwriting. Récemment, une
société suisse, OrphAnalytics 3, a fait parler d’elle pour avoir analysée les ouvrages de Nicolas
Sarkozy et François Bayrou, ou bien encore la saga des romans Millénium. La Figure 2.3 repré-
sente l’analyse par cette société de la célèbre série de romans suédois Millénium. « Chaque point
représente l’identité d’un segment de texte. En théorie, l’empreinte d’une personne devrait former
un seul nuage de points. Les axes représentent des valeurs statistiques utilisées par le logiciel. Les
trois premiers ouvrages ont été écrits par Stieg Larsson, décédé en 2004, alors que le quatrième,
publié en 2015, est signé David Lagercrantz. L’analyse des livres confirme que les trois premiers
textes (en rouge, orange et jaune) se recoupent dans la même empreinte stylistique, alors que celle
du dernier est très distincte. Bien qu’ils traitent de thèmes totalement différents, en l’occurrence
du mathématicien Alan Turing et de l’Everest, d’autres livres de David Lagercrantz (en bleu et
violet) voient leur empreinte rejoindre celle du dernier Millénium » 4.

3. http://www.orphanalytics.com/ (consulté le 15/04/2017 à 19h)
4. http://www.rts.ch/info/suisse/7517532-la-traque-aux-ghostwriters-pour-etudiants.html

(consulté le 15/04/2017 à 19h)

http://www.orphanalytics.com/
http://www.rts.ch/info/suisse/7517532-la-traque-aux-ghostwriters-pour-etudiants.html
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Figure 2.3 – Analyse stylométrique des romans de la saga Millénium.

2.2 La détection du plagiat translingue

La détection du plagiat translingue est la problématique qui nous intéresse particulièrement
dans cette thèse. Pour le moment, il existe cinq familles d’approches de détection de plagiat
translingue : les modèles basés sur une analyse lexicale ou syntaxique, ceux qui se servent de
ressources lexicales ou sémantiques (bases de connaissances externes), ceux basés sur les corpus
parallèles, ceux basés sur les corpus comparables et les modèles qui utilisent en premier lieu une
phase de traduction automatique afin d’opérer par la suite une comparaison monolingue.

La Figure 2.4 représente la taxonomie des différentes approches de détection du plagiat
translingue, basée sur les travaux de Potthast et al. (2011a) et Danilova (2013). La méthode
marquée d’une ∗ dans la taxonomie est une méthode classée dans la littérature dans deux types
d’approches différents.

Cet état de l’art a pour but d’expliquer la méthodologie de chacune de ces familles d’ap-
proches et de répertorier les principales méthodes de chacune d’entre elles. En fin de section,
nous proposons également une synthèse de toutes les études comparatives effectuées sur ces
méthodes et verrons ainsi les avantages et inconvénients de chacune.

2.2.1 Modèles basés sur le lexique et la syntaxe

La première famille est l’ensemble des modèles basés sur la comparaison lexicale ou syn-
taxique. L’avantage de ces méthodes est qu’elles ne nécessitent aucune traduction des textes à
comparer. Elles sont entièrement basées sur une analyse lexicale ou syntaxique et demandent
seulement, dans la majorité des cas, une étape de nettoyage ou pre-processing (suppression des
espaces, suppression des mots vides de sens, suppression des caractères diacritiques, etc.), ce qui
justifie un temps de traitement assez rapide (aussi rapide que dans les cas monolingues).
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2.2.5. Modèles à base de traduction automatique
Translation + Monolingual Analysis

2.2.4. Modèles à base de corpus comparables
CL-KGA∗, CL-ESA

2.2.3. Modèles à base de corpus parallèles
CL-ASA, CL-LSI, CL-KCCA

2.2.2. Modèles à base de dictionnaires et thésaurus
CL-VSM, CL-CTS, CL-KGA∗

2.2.1. Modèles basés sur le lexique et la syntaxe
Length, CL-CNG, Cognateness

Figure 2.4 – Adaptation de la taxonomie des différentes approches de détection du plagiat
translingue, basée sur les travaux de Potthast et al. (2011a) et Danilova (2013). La méthode
CL-KGA, marquée d’une ∗ dans la taxonomie, est une méthode classée dans la littérature dans
deux types d’approches différents.

2.2.1.1 Vecteurs translingues de n-grammes de caractères (Cross-Language
Character n-Gram, CL-CnG)

Ce modèle a pour objectif de représenter deux documents écrits dans deux langues diffé-
rentes sous forme de vecteurs de n-grammes, les rendant ainsi comparables de façon triviale et
indépendante de leur langue d’origine. Cette technique est basée sur les travaux de Mcnamee et
Mayfield (2004) utilisés dans la recherche de documents. Cette méthode donne de bons résultats
en recherche d’informations pour les langues avec la même origine et ce en raison des nombreux
mots à racine commune au sein de ces langues.

Soit d et d′ deux documents dans deux langues différentes (respectivement L et L′). Tout
d’abord on normalise leur alphabet sur un espace

∑
= {a − z, 0 − 9}, c’est-à-dire que l’on

y conserve seulement les caractères alphanumériques. Tout autre caractère diacritique (accent,
cédille, etc.), symbole (+, -, _, etc.) ou espace est alors supprimé et l’ensemble des lettres est
passé en minuscule. Les textes résultant de ce filtrage sont ensuite segmentés en n-grammes (ici
des séquences de n caractères contigus se suivant). Selon les études, on convient que n = [3 ; 5]
– Mcnamee et Mayfield (2004) utilisent un modèle CL-C4G, tandis que Potthast et al. (2011a)
préfèrent utiliser un modèle CL-C3G. Les textes sont ainsi codés sous forme de vecteurs de
n-grammes dont les poids sont définis par le modèle standard tf.idf (Term Frequency Inverse
Document Frequency) (Salton et Buckley, 1988). Cette méthode de pondération multiplie la
fréquence d’apparition d’un terme par la fréquence inverse de document du même terme au sein
d’un corpus. Elle prend donc en considération la fréquence d’apparition des n-grammes dans un
texte vis à vis de leur fréquence d’apparition dans un corpus de textes censé représenter leur
usage standard dans leur langue.

Soit un terme t dans un document d, on peut exprimer sa pondération tf.idf relative à un
corpus D de la façon suivante :

tf.idf(t, d) = tf(t, d) · idf(t,D) (2.1)

où tf(t, d) est défini comme la fonction retournant le nombre d’occurrences du terme t dans
le document d et idf est défini comme suit :
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idf(t,D) = log

(
| D |
n(t,D)

)
(2.2)

avec au numérateur le nombre de documents que comporte en tout le corpus D servant à
calculer l’idf et n(t,D) la fonction définie comme suit, qui retourne le nombre de documents du
corpus D dans lesquelles apparaissent le terme t.

n(t,D) = | d ∈ D : t ∈ d | (2.3)

On obtient donc deux vecteurs de n-grammes pondérés par tf.idf, v et v′, représentant respec-
tivement les documents d et d′. Pour finir, une mesure de similarité cosinus (Salton, 1989) entre
ces deux vecteurs est opérée pour calculer la similarité entre les deux textes qu’ils représentent.
La similarité cosinus entre deux vecteurs, notée ϕ, est définie par le rapport entre le produit
scalaire de ces deux vecteurs et la multiplication de leur norme :

ϕ(v, v′) =
v · v′

‖ v ‖ · ‖ v′ ‖
=

|v∩v′|∑
k∈(v∩v′)

(vk · v′k)√
|v|∑
i=1

(vi)2 ·

√
|v′|∑
j=1

(v′j)
2

(2.4)

où les ensembles des i et des j représentent respectivement l’ensemble des éléments contenus
dans v et v′, et k est l’ensemble des éléments communs aux vecteurs v et v′.

La Figure 2.5 illustre le fonctionnement de la méthode CL-C3G sur deux phrases exemples,
une en français et l’autre en anglais.

Figure 2.5 – Fonctionnement du modèle CL-C3G. Les deux phrases à comparer sont d’abord
réduites sur un alphabet alphanumérique (caractères alphabétiques minuscules et caractères nu-
mériques). Elles sont ensuite représentées sous forme de vecteurs de 3-grammes pondérés avec
du tf.idf. Ces deux vecteurs sont enfin comparés avec une similarité cosinus.
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2.2.1.2 Correspondance de mots apparentés (Cognateness)

Ce modèle est essentiellement basé sur la comparaison de préfixes et de nombres. On le
retrouve pour la première fois dans les travaux de Simard et al. (1993), où il est utilisé afin
d’aligner des phrases dans un corpus parallèle. Depuis, il a inspiré de nombreux travaux, notam-
ment des travaux d’alignement de corpus parallèles (Enright et Kondrak, 2007) ou de corpus
comparables (Morin et al., 2015), ainsi que des travaux dans la détection du plagiat translingue
(Barrón-Cedeño et al., 2014).

Dans leurs travaux, un terme t est un mot candidat pouvant être apparenté à un autre mot
(ce qu’ils appellent un cognate), s’il rentre dans l’une de ces trois catégories :

— (a) : t contient au moins un chiffre ;
— (b) : t est uniquement constitué de lettres et sa taille est supérieure ou égale à quatre

caractères (| t | ≥ 4) ;
— (c) : t est un signe de ponctuation.
t et t′ sont des mots apparentés (pseudo-cognates) si les deux appartiennent à la catégorie (a)

ou (b) et sont identiques, ou si les deux appartiennent à la catégorie (b) et partagent les mêmes
4 premières lettres. Autrement dit, on peut synthétiser par les deux règles suivantes, les termes
t et t′ sont apparentés si :

— t ∈ (a) OU t ∈ (b) ET t = t′ ;
— t ∈ (b) ET t′ ∈ (b) ET head(t, 4) = head(t′, 4) ;
avec head(t, x) la fonction retournant les x premières lettres du terme t.
Par conséquent, un document est en fait découpé en termes et ramené à un alphabet

∑
=

{a−z, 0−9} où tous les symboles et signes diacritiques (accents, cédilles, etc.) sont supprimés et
les lettres sont passées en minuscule. Les termes qui représentent des mots (constitués de lettres)
sont réduits à leur préfixe (leurs 4 premières lettres). Posant le postulat que les mots de moins
de 4 lettres ne sont pas conservés car jugés comme étant des mots vides (vide de sens).

Le score de similarité entre les deux textes est ensuite calculé par un simple ratio entre le
nombre de termes apparentés sur le nombre de termes totaux évalués.

2.2.1.3 Modèle de longueur (Length)

Ce modèle a pour but de comparer les tailles de deux textes afin de prédire s’ils expriment la
même chose ou non. Bien qu’il soit peu probable que deux textes d et d′ signifiant la même chose
dans deux langues différentes (respectivement L et L′) aient exactement la même longueur, tel
que | d |= | d′ |, on convient qu’il est probable que leur taille soit liée par un certain facteur.
Pouliquen et al. (2003b) observent qu’il existe d’ailleurs un facteur différent pour chaque paire de
langues. Ils observent par exemple que les traductions espagnole et française utilisent en moyenne
respectivement 13,5% et 18% plus de caractères que le document original en anglais. Une fois ce
nombre connu, ils ont isolé la formule suivante, reprise plus tard dans les travaux de Potthast
et al. (2011a) :

%(d, d′) = exp

−0.5


| d′ |
| d |

− µ

σ


2
 (2.5)

où µ et σ sont respectivement la moyenne et l’écart-type du rapport des longueurs (en nombre
de caractères) entre les textes originaux et leur traduction. Le Tableau 2.1 présente les valeurs
de µ et σ pour les différentes paires de langues qui sont utilisées dans l’évaluation des travaux
de Potthast et al. (2011a).
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Paramètres en → de en → es en → fr en → nl en → pl
µ 1,098 1,138 1,093 1,143 1,216
σ 0,268 0,631 0,157 1,885 6,399

Tableau 2.1 – Coefficients des variations des moyennes et écarts-types entre des paires de langues
selon Potthast et al. (2011a). Chaque langue est notée par son code à deux lettres sous la norme
ISO 639-1 (dit alpha-2 ).

2.2.2 Modèles à base de dictionnaires et thésaurus

Cette famille de méthodes repose sur l’utilisation de bases de connaissances lexicales ou
conceptuelles externes, comme des dictionnaires, des thésaurus ou des réseaux sémantiques.

2.2.2.1 Ressources lexicales et conceptuelles

Le premier type de ressources qui peut être exploité est l’inventaire de sens, c’est-à-dire une
ressource qui associe à chaque mot des sens possibles ou des définitions, comme par exemple
un dictionnaire (Collins, 1988), un dictionnaire en ligne comme le Wiktionary 5, ou une ency-
clopédie en ligne comme Wikipédia 6. Un dictionnaire est « un recueil des mots d’une langue
ou d’un domaine de l’activité humaine, réunis selon une nomenclature d’importance variable et
présentés généralement par ordre alphabétique, fournissant sur chaque mot un certain nombre
d’informations relatives à son sens et à son emploi et destiné à un public défini » 7.

Le second type de ressources est l’inventaire de synonymes comme, par exemple, les thésau-
rus ou les dictionnaires de synonymes. Un thésaurus est « une structuration hiérarchisée d’un ou
plusieurs domaines de la connaissance et dans lequel les notions sont représentées par des termes
d’une ou plusieurs langues naturelles et les relations entre notions par des signes convention-
nels » 8.

D’autre part, des ressources telles que les ontologies ou les réseaux sémantiques peuvent aussi
être utilisées pour établir des liens entre les sens des différents mots. Un réseau sémantique est
« un graphe orienté pondéré et étiqueté où les nœuds représentent des concepts et des entités
nommées multilingues et où les arêtes expriment les relations sémantiques entre ces nœuds »
(Navigli et Ponzetto, 2012; Franco-Salvador et al., 2013c).

Nous allons présenter ici seulement les ressources sémantiques les plus couramment utilisées
en détection de similitudes translingue.

La grande majorité de ces ressources est structurée de façon très similaire, à l’instar de Word-
Net (Miller, 1985; Miller et al., 1988) qui joue le rôle d’inventaire de sens, mais donne également
accès à une hiérarchie de ses sens (en quelque sorte un thésaurus structuré). WordNet est struc-
turé autour de la notion de synsets, c’est-à-dire un ensemble de mots formant un concept. Un
concept est une idée représentée par un ensemble de mots partageant le même sens, souvent des
synonymes (Edmonds et Hirst, 2002). Les reformulations et paraphrases exploitent les propriétés
paradigmatiques des mots (leur capacité à se substituer mutuellement) entraînant ainsi des chan-
gements de vocabulaire mais conservant les concepts et les idées qui y sont exprimés (Duclaye,
2003). Il est alors, dans le cadre de la détection de similitudes textuelles sémantiques, plus judi-
cieux de représenter un mot par un concept. Par exemple, il est plus judicieux de représenter un
mot par une liste de tous ses sens ou de tous les mots par lesquels il peut être substitué (tous ses
synonymes, lui compris) plutôt que seulement par lui-même. Il est également important de noter
que dans WordNet, les synsets sont reliés entre eux par des relations, soit lexicales (antonymie

5. https://fr.wiktionary.org (consulté le 02/06/2017 à 12h)
6. https://fr.wikipedia.org (consulté le 02/06/2017 à 12h)
7. http://www.cnrtl.fr/definition/dictionnaire (consulté le 25/04/2017 à 15h)
8. http://www.cnrtl.fr/definition/th%C3%A9saurus (consulté le 25/04/2017 à 15h)

https://fr.wiktionary.org
https://fr.wikipedia.org
http://www.cnrtl.fr/definition/dictionnaire
http://www.cnrtl.fr/definition/th%C3%A9saurus
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par exemple), soit taxonomiques (hyperonymie, méronymie, etc.). La version 3.0 de WordNet
contient plus de 117 000 synsets 9.

EuroVoc 10 (Eurovoc, 1995) a été élaboré par le Parlement Européen et l’Office des publi-
cations de l’Union européenne. Il existe dans les 24 langues officielles de l’Union européenne et
c’est pour cette raison qu’il est la plupart du temps choisi comme thésaurus lors de l’extraction
de connaissance pour la construction d’un graphe. EuroVoc se compose de plus de 6000 descrip-
teurs organisés hiérarchiquement en plus de 20 domaines. Il dispose d’une large couverture et
contient des descripteurs dans des domaines allant de la politique à la géographie, en passant
par l’agriculture, les transports, l’économie, et plus encore.

BabelNet 11 (Navigli et Ponzetto, 2012) est un réseau sémantique multilingue représenté par
un graphe orienté pondéré et étiqueté où les nœuds représentent des concepts et des entités
nommées multilingues et où les arêtes expriment les relations sémantiques entre ces nœuds.
Chacun des nœuds contient un ensemble de lexicalisations du concept qu’il représente dans
différentes langues. Dans sa version 3.7, il couvre plus de 270 langues et est construit à partir
de 7 sources externes dont WordNet, Wikipédia et Wiktionary. Il contient plus de 13 millions de
synsets répartis sur plus de 6 millions de concepts.

La Figure 2.6 illustre un exemple de structure du réseau sémantique multilingue BabelNet,
schéma issu des travaux de Franco-Salvador et al. (2013c). On peut voir que pour le mot play
(jouer en français) dans le sens de jouer un rôle ou une pièce de théâtre et non jouer à des jeux,
le réseau propose des traductions dans diverses langues en prenant en compte le sens du mot. On
peut également voir des relations entre ce mot et des mots apparentés, ainsi que des exemples
de phrases d’usage où il est mis en contexte.

Figure 2.6 – Exemple de structure du réseau sémantique multilingue BabelNet. Schéma issu
des travaux de Franco-Salvador et al. (2013c).

DBnary 12 (Sérasset, 2015) est une ressource multilingue en données lexicales liées ouvertes
au format RDF (Klyne et Carroll, 2004) et dont les données sont représentées en utilisant le
vocabulaire LEMON (McCrae et al., 2011). Comme l’expliquent Servan et al. (2016), ces données
lexicales sont automatiquement extraites à partir de Wiktionary, le dictionnaire de Wikipédia,
pour 21 langues différentes. Il contient 2,9 millions d’entrées composées de catégories lexicales,
de formes canoniques ou bien encore de formes fléchies. Ces entrées sont classées par sens et
liées par des relations sémantiques du même ordre que celles de WordNet. Il contient également
des définitions, des exemples d’utilisation et plus de 4,6 millions de traductions à partir des 21
langues extraites.

9. https://wordnet.princeton.edu/ (consulté le 15/04/2017 à 19h)
10. http://eurovoc.europa.eu/drupal/ (consulté le 15/04/2017 à 19h)
11. http://babelnet.org/ (consulté le 15/04/2017 à 19h)
12. http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/ (consulté le 17/06/2017 à 11h)

https://wordnet.princeton.edu/
http://eurovoc.europa.eu/drupal/
http://babelnet.org/
http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/
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2.2.2.2 Modèle vectoriel translingue (Cross-Language Vector Space Model,
CL-VSM )

Bien que son nom peut prêter à confusion, cette approche est différente des word embeddings
(Mikolov et al., 2013a) que l’on présentera dans la section 2.2.6.

Ce modèle consiste à représenter le contenu des textes à comparer sous la forme de repré-
sentations vectorielles indépendantes de la langue des textes, ceci en utilisant des descripteurs
issus de thésaurus multilingues indexés ou de toutes autres ressources conceptuelles. De cette
manière, calculer une distance ou une similarité entre ces représentations est plus aisé que de le
faire entre documents sous forme textuelle brute.

Steinberger et al. (2002), Pouliquen et al. (2003b) et Steinberger et al. (2004) utilisent les
descripteurs issus du thésaurus multilingue EuroVoc pour construire les vecteurs. À la place des
termes rencontrés dans les textes, ce sont les identifiants des concepts les représentant qui sont
utilisés pour construire les vecteurs. L’avantage de ce type de modélisation est qu’elle représente
les documents en vecteurs indépendants de la langue, elle ne nécessite donc aucune traduction
explicite, ce sont les liaisons au sein du thésaurus qui vont établir des correspondances implicites
entre deux concepts signifiant la même chose dans deux langues différentes. Les auteurs assignent
automatiquement des descripteurs EuroVoc en utilisant une approche statistique, nécessitant un
entrainement sur une collection de textes sur laquelle des descripteurs de termes ont été au
préalablement assignés manuellement. Durant cette phase d’assignement, les lemmes des textes
sont comparés avec la liste associative de descripteurs EuroVoc relative au langage du texte.
Les descripteurs EuroVoc sont ensuite affectés automatiquement aux documents, en fonction
de la similarité entre le contenu des documents et les descripteurs de la liste. Cette approche
est assez restrictive et gourmande car elle exige un grand corpus annoté manuellement pour
l’apprentissage. De plus, elle dépend également de la complétude des annotations et de la liste
des descripteurs, ainsi que du domaine des documents considérés.

Au sein d’un même vecteur, les descripteurs peuvent être ordonnés par leur pertinence, re-
présentée par le score utilisé lors de la phase d’assignement. Ce score est un méta-score calculé à
partir de diverses mesures. La procédure de projection d’un texte vers les descripteurs EuroVoc
et la fabrication de ce score sont décrites en détail dans les articles de Pouliquen et al. (2003a)
et de Steinberger (2001). Les auteurs représentent donc chaque document par un vecteur des
top 100 descripteurs EuroVoc assignés automatiquement avec comme pondération pour l’ordon-
nancement leur score d’assignement. Ensuite, pour calculer la similarité entre deux vecteurs, ils
utilisent une similarité cosinus (Salton, 1989). Steinberger et al. (2002) montrent qu’en matière
de calcul de similarité, la consistance des descripteurs EuroVoc est plus importante que leur
précision (leur complétude est plus importante que leur exactitude). Pouliquen et al. (2003b)
font intervenir la notion de longueur, vue dans la section 2.2.1.3 pour augmenter sensiblement
les performances de leurs résultats.

2.2.2.3 Similarité translingue basée sur des thésaurus (Cross-Language
Conceptual Thesaurus-based Similarity, CL-CTS)

Ce modèle, très proche du modèle précédent, a pour objectif de représenter les documents à
comparer sous la forme de vecteurs de concepts pour ensuite mesurer leur similarité sémantique
sous cette forme. Il n’implique également aucune traduction explicite, elle sera implicite à l’aide
des correspondances internes au thésaurus utilisé.

Dans les travaux de Gupta et al. (2012), un modèle est proposé visant à mesurer la similarité
entre deux textes écrits dans des langues différentes en projetant ces textes dans l’espace des
domaines spécifiques présents dans EuroVoc. Pour cela, les auteurs filtrent au préalable les mots
vides des textes et les mettent sous leur forme racine, car utiliser les termes tels qu’ils apparaissent
dans les textes, sous leur forme lemmatisée, ne procure pas de résultats convaincants selon
Pouliquen et al. (2003a). Ils construisent ensuite les vecteurs correspondants à ces textes en
pondérant les termes selon leur fréquence d’apparition dans ces textes. La formule qu’ils utilisent



2.2. La détection du plagiat translingue 43

ensuite pour la comparaison de deux vecteurs fait intervenir une similarité cosinus (Salton,
1989), une correspondance d’entités nommées et une fois encore la notion de longueur (Pouliquen
et al., 2003b) vue dans la section 2.2.1.3. Česka et al. (2008) procèdent de façon similaire avec
EuroWordNet.

Levow et al. (2005) introduisent l’idée d’expansion de requêtes pour la recherche d’informa-
tion translingue à l’aide de listes de traductions. Ils font l’hypothèse qu’une structure de données
simple, comme une liste de termes multilingues ou un dictionnaire de traductions, peut être une
bonne base pour créer un lien entre des dictionnaires ou des thésaurus de deux langues diffé-
rentes qui n’étaient pas liés autrefois. Torrejón et Ramos (2011) présentent une combinaison de
méthodes à base de n-grammes et d’approches avec dictionnaires de traductions. Ils utilisent ces
dictionnaires, basés sur des extractions de Wiktionary 13 et Wikipédia 14, pour effectuer des tran-
sitions entre les mots et leur racine dans une langue cible, afin d’effectuer des liens translingues
entre les concepts.

Pataki (2012) reprend cette idée d’utiliser des dictionnaires de traductions. Elle découpe le
texte en phrases car, pour elle, c’est plus majoritairement à cette échelle que les traductions
sont opérées et donc que les comparaisons doivent être effectuées. Elle y élimine les mots vides,
pour deux raisons essentielles. Non seulement pour des raisons de rapidité d’indexation et de
traitement, mais aussi pour des raisons linguistiques. La plupart des mots vides (prépositions,
pronoms, etc.) ne disposent pas toujours d’une traduction claire et définie dans toutes les langues
(inclusion de pronom en espagnol ou bien le cas des prépositions en hongrois). Ensuite, elle
construit un sac de mots pour chaque phrase en traduisant les lemmes restants de chaque phrase.
Le nombre optimal de traductions par lemme est estimé à 5. Pour récupérer les traductions d’un
mot, basée sur les travaux précédemment évoqués de Levow et al. (2005) et Torrejón et Ramos
(2011), Pataki (2012) préfère utiliser un dictionnaire de traductions plutôt qu’une ontologie
ou un thésaurus, car l’utilisation d’une ontologie soulève deux problèmes. En premier lieu la
limitation des données et dans un second temps l’asymétrie des données en fonction des langues.
La distinction principale entre son approche et celles précédemment évoquées est la métrique
qu’elle utilise pour comparer deux sacs de mots, une intersection d’ensemble minimale, ce qui
permet d’être plus robuste à la différence de tailles des deux sacs de mots comparés.

Soit d un document de longueur n, les n mots du document sont représentés par w, avec wi
le ième mot du document d, tel que :

d = {w1, w2, w3, ..., wn} (2.6)

Soit d et d′, deux documents dans deux langues différentes, respectivement L et L′. On
construit le sac de mots S en filtrant les mots vides de d et en utilisant une fonction qui retourne
pour chaque mot de d toutes ses traductions possibles vers L′.

Pour calculer la similarité entre d et d′, la méthode la plus courante consiste alors à calculer
l’intersection entre les sacs de mots S et S′ :

Sim(d, d′) = | S ∩ S′ | (2.7)

Si une phrase possède suffisamment de concepts communs avec une autre, elle est alors
jugée comme étant la traduction possible de cette phrase. Mais Pataki (2012) utilise un rapport
plus complexe qui permet d’être plus robuste vis à vis de la différence des tailles des phrases
comparées :

Sim(d, d′) = min(| S ∩ S′ | − | S \ S′ | , | S′ ∩ S | − | S′ \ S |) (2.8)

avec les relations entre les deux ensembles représentées dans la Figure 2.7.
À noter qu’une fois que les documents sont représentés sous forme de sacs de concepts, on

peut également les comparer en appliquant des mesures de similarité sémantique plus triviales.
On peut citer notamment comme exemple la similarité de Lesk (1986) ou plus généralement celle
de Tversky (1977).

13. https://fr.wiktionary.org (consulté le 02/06/2017 à 12h)
14. https://fr.wikipedia.org (consulté le 02/06/2017 à 12h)

https://fr.wiktionary.org
https://fr.wikipedia.org
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S S ′

S \ S ′ S ∩ S ′ S ′ \ S

Figure 2.7 – L’intersection des sacs de mots S et S′ est représentée dans ce diagramme de Venn
par la zone violette centrale.

Figure 2.8 – Fonctionnement du modèle CL-CTS selon Pataki (2012). Un sac de mots est
construit pour chaque phrase à partir d’un dictionnaire de traductions. Les deux sacs de mots
qui en résultent sont des représentations dans la même langue des deux phrases d’origine. Un
calcul basé sur une intersection ensembliste est alors utilisé pour mesurer la similarité entre ces
deux représentations.

L’approche CL-CTS selon Pataki (2012) est schématisée sur la Figure 2.8. Dans un premier
temps, on construit un sac de mots pour chaque mot porteur de sens de chacune des phrases. Pour
la première phrase, ici en français, les 5 traductions les plus probables d’un mot vers l’anglais
sont requêtées depuis un dictionnaire de traductions. Les sacs de mots de la seconde phrase
contiennent uniquement le mot qui leur correspond. Enfin, on construit le sac de mots de chaque
phrase en fusionnant tous les sacs de mots. Les deux sacs de mots qui en résultent sont des
représentations dans la même langue des deux phrases d’origine. Pour calculer la similarité des
deux phrases d’origine, on effectue un calcul basé sur l’intersection des deux sacs les représentant.
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2.2.2.4 Analyse translingue de graphes de connaissances (Cross-Language
Knowledge Graph Analysis, CL-KGA)

Cette approche, apparue pour la première fois dans Franco-Salvador et al. (2013a,c,b), utilise
des graphes de connaissances générés à partir d’un réseau sémantique multilingue pour représen-
ter des documents sous la forme de modèles contextuels translingues. La similarité entre deux
graphes peut ensuite être mesurée dans un espace graphique sémantique. Dans la littérature, ce
modèle est considéré comme étant basé à la fois sur des réseaux sémantiques (voir section 2.2.2.1)
et à la fois sur des corpus comparables (voir section 2.2.4.1) (Danilova, 2013).

Dans l’état de l’art (Franco-Salvador et al., 2013a,c,b, 2014), c’est le réseau sémantique mul-
tilingue BabelNet qui est utilisé. Dans BabelNet, des synsets WordNet et des pages de Wikipédia
forment des concepts (des nœuds), tandis que les pointeurs sémantiques et les hyper-liens consti-
tuent des relations (arêtes), comme expliqué dans les travaux de Navigli et Ponzetto (2012).
Cette façon de structurer les informations améliore la désambiguïsation des mots et la cartogra-
phie conceptuelle des documents qui y seront projetés, mais tout autre graphe de connaissances
peut être utilisé lors de cette approche, comme le soulignent les auteurs.

Un graphe de connaissances est un graphe pondéré et étiqueté qui élargit et relie les concepts
d’origine présents dans un texte. La création d’un graphe de connaissances à partir d’un réseau
sémantique se fait comme décrit dans les articles de Navigli et Lapata (2010) et de Franco-
Salvador et al. (2013a,c,b, 2014). Le graphe est créé en recherchant dans BabelNet, les chemins
reliant les paires de synsets et en pondérant tous les concepts et les relations sémantiques du
graphe. Pour les pondérations, les poids originaux de BabelNet sont utilisés. Ces poids fournissent
le degré de parenté entre les points d’extrémité des synsets de chaque bord (Navigli, 2012; Navigli
et Ponzetto, 2012; Franco-Salvador et al., 2014).

De façon plus détaillée, pour créer un graphe de connaissances à partir d’un document d, la
méthode consiste à :

— lemmatiser et étiqueter morphosyntaxiquement chaque mot du document d ;
— récupérer la liste des synsets s contenant chaque mot ;
— chercher les chemins entre toutes les paires des synsets s ;
— relier et fusionner ces chemins de façon à obtenir un graphe g ;
— pondérer les concepts (les nœuds) et les relations (les chemins) du graphe g obtenu.

La similarité entre deux documents peut ainsi être mesurée dans un espace graphique séman-
tique en calculant la similarité entre les deux graphes correspondants.

Soit deux documents d et d′ dans deux langues différentes (respectivement L et L′), leurs
graphes respectifs g et g′ sont construits suivant la procédure expliquée ci-dessus. Ensuite, pour
comparer ces deux graphes, une version adaptée au réseau sémantique multilingue de l’algorithme
de comparaison flexible de graphes Simg, présenté dans les travaux de Montes-y-Gómez et al.
(2001), est utilisée en suivant la formule :

Sim(d, d′) = Simg(g, g
′) = Simc(g, g

′) · (α+ β · Simr(g, g
′)) (2.9)

où Simc est le score des concepts, calculé par la Formule 2.10, Simr est le score des relations,
calculé par la Formule 2.11, et α et β sont des paramètres permettant de gérer l’importance à
donner aux relations par rapport aux concepts.

Simc(g, g
′) =

2 ·
|g∩g′|∑
c∈g∩g′

W (c)

|g|∑
c∈g

W (c) +
|g′|∑
c∈g′

W (c)

(2.10)
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Simr(g, g
′) =

2 ·
|N(c,g∩g′)|∑
r∈N(c,g∩g′)

W (r)

|N(c,g)|∑
r∈N(c,g)

W (r) +
|N(c,g′)|∑
r∈N(c,g′)

W (r)

(2.11)

où c représente un concept, r représente une relation entre deux concepts, la fonction W
retourne le poids dans le graphe pour un concept c ou une relation r donné et la fonction N(c, g)
retourne l’ensemble de toutes les relations connectées à un concept c au sein d’un graphe g.

2.2.3 Modèles à base de corpus parallèles

2.2.3.1 Corpus parallèles

On appelle corpus parallèle C, deux ensembles de documents D et D′ dans deux langues diffé-
rentes (respectivement L et L′), dans lesquels chaque document di du corpus D est la traduction
de l’un des documents d′i du corpus D′ (voir Figure 2.9). Il peut être alors intéressant d’aligner
ces corpus, c’est-à-dire de faire correspondre chaque unité textuelle (documents, paragraphes,
phrases ou groupes de mots) de l’un des corpus avec l’unité textuelle lui correspondant dans
l’autre corpus pour disposer d’un jeu de données bilingues comparables plus fin ou spécifique.

À titre d’exemple, citons les JRC-Acquis 15 (Steinberger et al., 2006), qui sont des comptes
rendus, disponibles dans plus de 20 langues, de débats du Parlement Européen.

Une présentation d’autres corpus parallèles couramment utilisés dans la détection de simila-
rités textuelles sémantiques translingues sera donnée en section 4.1.1.

2.2.3.2 Similarité translingue basée sur l’alignement (Cross-Language
Alignment-based Similarity Analysis, CL-ASA)

Cette méthode est évoquée pour la première fois pour la recherche de document par Pinto
et al. (2007). Elle est introduite ensuite pour la détection de plagiat translingue par Barrón-
Cedeño et al. (2008) et est développée par la suite dans Pinto et al. (2009). Elle implique la
création d’un dictionnaire statistique bilingue contenant les probabilités de traductions de paires
de mots déterminées à partir des alignements obtenus depuis un corpus parallèle en utilisant
le modèle IBM-1 (Brown et al., 1993). Dans ce modèle, l’objectif est d’estimer combien un
document d écrit dans une langue L est potentiellement la traduction d’un document d′ écrit
dans une langue L′.

Le modèle est basé à l’origine sur une adaptation de la règle de Bayes (Bayes et Price, 1763)
dans le cadre de la traduction automatique :

p(d | d′) =
p(d) · p(d′ | d)

p(d′)
(2.12)

avec p(d) la probabilité que l’événement d se produise, p(d′) celle que l’événement d′ se
produise et p(d′ | d) celle que l’événement d′ survienne sachant d. Comme p(d′) ne dépend pas
de d, elle peut être négligée si on cherche à maximiser p(d | d′). Dans un contexte de traduction
automatique, la probabilité conditionnelle p(d′ | d) est la probabilité du modèle de traduction et
est calculée sur la base d’un dictionnaire statistique bilingue. La probabilité p(d), quant à elle,
est la probabilité du modèle de langue, elle décrit la cible de langue L′ dans le but d’obtenir des
traductions qui seront grammaticalement acceptables (Brown et al., 1993).

Traduire d en langue L′ n’est pas le but de cette méthode. En effet, elle se focalise sur le fait de
retrouver des textes écrits en langue L′ qui pourraient être potentiellement une traduction de d.
La Formule 2.12 est donc modifiée par Barrón-Cedeño et al. (2008) pour mieux répondre à cette

15. http://optima.jrc.it/Acquis/JRC-Acquis.3.0/doc/README_Acquis-Communautaire-corpus_JRC.html
(consulté le 15/04/2017 à 19h)

http://optima.jrc.it/Acquis/JRC-Acquis.3.0/doc/README_Acquis-Communautaire-corpus_JRC.html
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tâche (Potthast et al., 2011a). Le modèle de langue est ainsi remplacé par le modèle de longueur
%(d, d′), abordé par Pouliquen et al. (2003b) et vu dans la section 2.2.1.3, de façon à appliquer
une comparaison robuste à la différence de taille des textes comparés. Ce modèle dépend donc
de la taille des textes comparés plutôt que de leur structure. Le modèle de traduction est, quant
à lui, adapté pour devenir une mesure simple, notée p′ et exprimée dans la Formule 2.13.

Soit d et d′, deux documents suivant le modèle de la Formule 2.6, tels que wi représente le
ième mot du document d et w′j , le j

ème mot du document d′. On veut connaître la probabilité
p′(d, d′) que d soit une traduction de d′.

p′(d, d′) =
1

(| d′ | + 1)|d|
·
|d|∏
i=1

p(wi | d′) (2.13)

où

p(wi | d′) =

|d′|∑
j=1

p(wi | w′j) (2.14)

où p(wi | w′j) est la probabilité que w′j soit la traduction de wi dans le dictionnaire statistique
de probabilités bilingues utilisé.

La formule finale du calcul d’estimation CL-ASA devient donc :

Sim(d, d′) = %(d, d′) · p′(d, d′) (2.15)

Par la suite, des améliorations ont été proposées. Par exemple, Barrón-Cedeño et al. (2010)
considèrent pour chaque mot, seulement les meilleures traductions, celles supérieures à une cer-
taine probabilité minimale. Ils fixent ce seuil empiriquement à 0,4 durant leurs travaux.

2.2.3.3 Indexation sémantique latente translingue (Cross-Language Latent
Semantic Indexing, CL-LSI )

L’analyse sémantique latente (Deerwester et al., 1990; Berry et Young, 1995) extrait les mots
relatifs à un sujet depuis un document lui-même et non pas depuis un corpus de documents
externes comme c’est le cas pour l’analyse explicite CL-ESA (voir section 2.2.4.2). Elle induit la
construction, à partir d’un corpus de documents, d’une matrice termes-documents, qui recense
de façon structurée en deux dimensions l’importance de chaque terme dans chaque document
du corpus. Puis, elle effectue la décomposition en valeurs singulières (Stewart, 1993; Businger
et Golub, 1965; Golub et Reinsch, 1970) de cette matrice et permet ainsi de l’approximer en
calculant une matrice de rang plus faible. La matrice obtenue définit ainsi un espace conceptuel
commun à tous les documents du corpus.

Dumais et al. (1997), Littman et al. (1998), McCrae et al. (2013) et Saad et al. (2014)
l’adaptent pour la recherche d’information translingue en utilisant un corpus parallèle pour la
construction de la matrice. Dumais et al. (1997) et Littman et al. (1998) concatènent chaque
document di d’une langue L avec son document relatif d′i dans l’autre langue L′, formant ainsi
plus qu’un seul document au lieu de deux. Étant donné que l’indexation sémantique latente ne
tient pas compte de l’ordre des mots mais considère plutôt chaque document comme un sac de
mots, la concaténation de deux documents de deux langues différentes est traitée comme un seul
document dans la matrice, alors constituée de plusieurs langues et représentant donc un espace
multilingue. La décomposition en valeurs singulières peut être appliquée donnant alors lieu à un
espace conceptuel translingue. McCrae et al. (2013) et Saad et al. (2014) quant à eux apprennent
deux espaces monolingues (construisent donc deux matrices) à partir d’un corpus parallèle et
identifient ensuite les représentations correspondantes à l’aide du parallélisme entre ces deux
ensembles.

Une analyse sémantique latente consiste à représenter un corpus sous la forme d’une matrice
qui décrit l’importance de chaque terme dans chacun des documents composant ce corpus. C’est
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une matrice dont les lignes correspondent aux termes et dont les colonnes correspondent aux
documents. Dans l’état de l’art les termes sont généralement ramenés à leur forme racine et la
pondération utilisée pour construire les vecteurs est de type tf.idf (Salton et Buckley, 1988).

Soit X la matrice où l’élément tf.idf(ti, dj) décrit la pondération tf.idf du terme ti (le ième

terme du corpus) dans le document dj (le jème document du corpus), telle que :

(dj)
↓

X = (ti)→


tf.idf(t1, d1) tf.idf(t1, d2) ... tf.idf(t1, dn)
tf.idf(t2, d1) tf.idf(t2, d2) ... tf.idf(t2, dn)

...
...

...
...

tf.idf(tm, d1) tf.idf(tm, d2) ... tf.idf(tm, dn)


(2.16)

où n est le nombre total de termes contenus dans le corpus considéré et m est le nombre total
de documents qui forment le corpus.

Une ligne de cette matrice correspond à la représentation vectorielle d’un terme, où chaque
dimension de cette représentation donne l’importance du terme dans chaque document du corpus.
De même, une colonne de la matrice X correspond à la représentation vectorielle d’un document,
où chaque dimension est l’importance d’un terme dans le contenu de ce document.

Une décomposition en valeurs singulières (Stewart, 1993; Businger et Golub, 1965; Golub et
Reinsch, 1970) sur X est ensuite effectuée donnant deux matrices orthonormales U et V et une
matrice diagonale Σ, telle que :

U Σ V T

(dj)
↓

X = (ti)→


u1

 . . .

ul

 ·

σ1 . . . 0
...

. . .
...

0 . . . σl

 ·


(

v1

)
...(
vl

)


(2.17)

où U est formée des vecteurs ti et V est formée des vecteurs dj . Σ est une matrice diagonale
contenant les concepts les plus pertinents, indexés et pondérés par les valeurs singulières σ.
Lorsque l’on conserve seulement les k plus grandes valeurs singulières, ainsi que les vecteurs
singuliers correspondants dans U et V , on obtient une approximation de rang k de la matrice
X. Cette approximation forme un espace conceptuel commun. À partir de là, les vecteurs ti ne
possèdent plus que k dimensions, chacune représentant l’importance du terme i pour l’un des k
concepts, et les vecteurs dj représentent l’importance des relations entre le document j et chacun
des k concepts. On peut exprimer cette approximation de la façon suivante :

Xk ≈ Uk · Σk · V T
k (2.18)

Par la suite, un nouveau document d peut être représenté sur l’espace conceptuel alors créé,
grâce à la fonction Φ suivante :

Φ(d) = UTk · vd (2.19)

où vd est le vecteur de termes pondérés tf.idf du document d.
Enfin, pour calculer dans quelle mesure un vecteur représentant un document est similaire

d’un autre dans l’espace conceptuel latent, c’est la similarité cosinus (Salton, 1989) qui est
plébiscitée dans l’état de l’art.



2.2. La détection du plagiat translingue 49

2.2.3.4 Analyse translingue par corrélation canonique de noyaux (Cross-Language
Kernel Canonical Correlation Analysis, CL-KCCA)

Cette analyse n’étant que très peu présente dans la littérature et faisant appel à de nom-
breuses notions de mathématiques, nous ne présenterons ici que son approche générale. Pour une
explication plus détaillée, nous invitons le lecteur à se reporter aux travaux de Vinokourov et al.
(2002).

L’analyse par corrélation canonique de noyaux (Bach et Jordan, 2002) vise à créer un espace
conceptuel translingue en identifiant des corrélations entre des termes à travers un corpus pa-
rallèle, c’est-à-dire deux espaces monolingues parallèles, et cela en se servant des noyaux de ces
deux espaces comme de repère pour établir les corrélations. Elle identifie un ensemble de projec-
tions à partir de deux langues vers un espace sémantique commun. Cela procure donc un espace
naturel de travail pour effectuer une recherche d’information translingue. Comme expliqué dans
Vinokourov et al. (2002), cette analyse permet la détection de certaines similarités sémantiques,
représentées par des ensembles de mots ayant les mêmes motifs d’occurrence au sein de paires
de documents bilingues.

Considérons un corpus parallèle C contenant deux sous ensembles D et D′ de textes alignés
dans deux langues différentes (respectivement L et L′), tel que chaque texte di ∈ D en langue
L est la traduction d’un texte d′i ∈ D′ en langue L′. Une fois une indexation sémantique latente
(Deerwester et al., 1990; Berry et Young, 1995) appliquée sur ce corpus, on obtient donc deux
espaces FD et FD′ , un pour chaque langue, le premier composé des Φ(di) et le second des Φ(d′i).
KD et KD′ sont respectivement les noyaux des deux espaces FD et FD′ (Cristianini et Shawe-
Taylor, 2000; Vinokourov et Girolami, 2002), comme illustré sur la Figure 2.9. L’analyse par
corrélation canonique de noyaux trouve alors des projections dans les deux espaces pour lesquels
les valeurs qui y sont projetées sont hautement corrélées. L’approche exploite les combinaisons
particulières de mots qui semblent avoir les mêmes motifs de co-occurence dans les deux langues.
L’hypothèse est que trouver de telles corrélations à travers le corpus parallèle met en évidence
des similarités sémantiques entre des concepts de deux langues différentes. Vinokourov et al.
(2002) définissent ensuite une nouvelle notion, la F -corrélation canonique des noyaux, notée ρ.
Ils sélectionnent ensuite le nombre n de dimensions sémantiques ayant les plus grandes valeurs
de corrélation ρ.

Par la suite, un nouveau document d peut être représenté sur l’espace créé en projetant son
vecteur vd sur les n composants de la F -corrélation canonique. Enfin, pour calculer dans quelle
mesure un vecteur représentant un document est similaire à un autre, c’est encore la similarité
cosinus (Salton, 1989) qui est plébiscitée dans l’état de l’art.

2.2.4 Modèles à base de corpus comparables

2.2.4.1 Corpus comparables

Un corpus comparable est basé sur le même principe qu’un corpus parallèle. Il s’agit de
deux ensembles de textes dans deux langues différentes, dans lesquels chaque document de l’un
des ensembles est relatif à un document du second ensemble. Mais contrairement à un corpus
parallèle, dans un corpus comparable, deux documents relatifs ne sont pas la traduction l’un
de l’autre, ils traitent seulement du même sujet spécifique, c’est-à-dire que les deux documents
partagent le même sujet dans le même registre tout en n’étant pas pour autant la traduction
exacte l’un de l’autre.

Wikipédia est le corpus comparable le plus utilisé et le plus simple d’accès. En effet, deux
articles équivalents dans deux langues différentes sont rarement les traductions exactes et par-
faites l’un de l’autre mais plutôt deux articles indépendants, écrits par deux auteurs différents,
dans deux langues différentes, traitant du même sujet.

Une présentation d’autres corpus comparables couramment utilisés dans la détection de si-
milarités textuelles sémantiques translingues sera donnée dans la section 4.1.1.
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i i

LSI

traduction

Corpus parallèle

Figure 2.9 – Liaison entre un corpus parallèle et un espace conceptuel LSI.

À noter que certaines méthodes basées sur l’utilisation de corpus parallèles, peuvent être
utilisées en se basant sur des corpus comparables, à l’image des travaux de Vulic et Moens (2014)
qui utilisent une variante de CL-LSI où le modèle est construit à partir de données comparables.

2.2.4.2 Analyse sémantique explicite translingue (Cross-Language Explicit
Semantic Analysis, CL-ESA)

Ce modèle est un modèle de recherche relatif à une collection, ce qui signifie qu’un document
est représenté par sa similitude avec les documents d’une collection. Il fait l’hypothèse que l’on
peut déterminer le sujet d’un document à partir de son vocabulaire, c’est-à-dire de la fréquence
des termes qu’il contient. En calculant la similarité entre un document et chacun des documents
d’un corpus, on peut obtenir un vecteur représentant au mieux le document en fonction de ce
corpus. Dans un contexte translingue et en considérant l’utilisation d’un corpus comparable,
on peut alors estimer la similarité entre deux documents en calculant la similarité entre leur
représentation suivant ce modèle.

Il est basé sur le modèle d’analyse sémantique explicite introduit pour la première fois par
Gabrilovich et Markovitch (2007) qui représente le sens d’un document par un vecteur basé sur
des concepts dérivés de Wikipédia, afin de pouvoir retrouver un document au sein d’un corpus.
Il est repris par Potthast et al. (2008) qui utilise un corpus comparable pour adapter ce modèle
de recherche à un contexte translingue en se basant sur les travaux de Yang et al. (1998).

Soit d et d′ deux documents dans deux langues différentes (respectivement L et L′) et D et
D′ deux corpus comparables contenant un grand nombre de documents (respectivement dans
les langues L et L′). On construit une représentation vectorielle explicite d pour d, où chaque
dimension i dans d quantifie la similarité entre d et chaque document Di du corpus D. Cette
similarité est représentée par une représentation vectorielle dite secondaire, qui sera notée v.
N’importe quelle représentation peut être utilisée mais dans l’état de l’art, c’est un vecteur de
termes avec pondération tf.idf (Salton et Buckley, 1988) qui est adopté. Le document d est donc
représenté sous la forme du vecteur d de n dimensions, tel que :

d = (ϕ(v, v∗1), ϕ(v, v∗2), ϕ(v, v∗3), ....., ϕ(v, v∗n))T (2.20)

où v est le vecteur représentant d, v∗i est le vecteur représentant le i
ème document dans D et n

est le nombre de documents que contient D. Dans l’état de l’art, la fonction ϕ est une similarité
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cosinus (Salton, 1989) et si elle se trouve plus petite qu’un certain seuil, elle est réduite à zéro
afin de minimiser le bruit et faciliter les calculs (Potthast et al., 2008).

On procède de façon similaire pour le second document d′ écrit en langue L′, en construisant
une représentation vectorielle explicite d’ utilisant le corpus D′. La Figure 2.10 illustre le principe
de création des vecteurs explicites d et d’ et leurs interactions avec les vecteurs secondaires pour
les créer.

Figure 2.10 – Fonctionnement du modèle CL-ESA.

Si les documents à l’intérieur de D ont une correspondance un à un avec les documents à
l’intérieur de D′ (ce qui devrait être le cas dans un corpus comparable), alors les représentations
d et d’ sont comparables. Si la similarité cosinus est toujours notée ϕ, alors la similarité entre d
et d′ peut être exprimée de la façon suivante :

sim(d, d′) = ϕ(d,d’) (2.21)

2.2.5 Modèles à base de traduction suivie d’une analyse monolingue
(Translation + Monolingual Analysis, T+MA)

Les méthodes présentées précédemment, utilisent des mécanismes et des ressources lexicales
utilisés dans la traduction automatique, mais n’effectuent pas réellement de traduction à propre-
ment parler. Les méthodes présentées dans cette section quant à elles, effectuent bel et bien une
traduction automatique pour ramener les deux textes à comparer sous une forme textuelle de
même langue afin de pouvoir les comparer avec des approches monolingues plus éprouvées dans
la littérature.

Soit deux documents d et d′ écrits dans deux langues différentes (respectivement L et L′). La
première phase de ce type de méthode consiste à mettre les deux documents d et d′ sous la même
langue. Ceci entraîne alors plusieurs interrogations : traduire le document d en langue L′, traduire
le document d′ en langue L, ou traduire les deux documents dans une troisième langue L′′, que
l’on appelle alors langue pivot ? Dans ce dernier cas, quelle langue pivot utiliser ? Les travaux de
Linard et al. (2015), qui utilisent des vecteurs de contexte pour aligner des documents au sein de
corpus comparables, peuvent donner des éléments de réponses. De leur côté, Pereira et al. (2010b)
choisissent d’utiliser l’anglais comme langue pivot. Les raisons qu’ils exposent pour leur décision
sont d’une part que la plupart des contenus disponibles sur Internet sont en anglais et d’autre
part qu’une grande majorité d’outils de traduction automatique d’une langue quelconque vers
l’anglais sont très facilement disponibles, ce qui n’est pas toujours le cas vers d’autres langues.
À cela on pourrait ajouter une troisième raison qui est la disponibilité massive d’outils de pré-
et post- traitement en anglais : listes de mots vides, lemmatiseurs, tokeniseurs, étiqueteurs, etc.
Outils qui ne sont pas tout le temps disponibles dans des langues moins répandues.
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Pour la traduction, Kent et Salim (2009, 2010b) proposent d’utiliser Google Translate. Une
fois les deux textes dans la même langue, les mots vides sont retirés et les mots restants sont
mis sous leur forme racine. Ensuite, les textes sont découpés en segments afin de constituer
des empreintes. La méthode de comparaison qu’ils utilisent est une intersection des empreintes,
composées à chaque fois des trois 4-grammes les moins fréquents de chaque segment.

Plutôt que d’utiliser une traduction, c’est-à-dire la sortie finale d’un traducteur, Muhr et al.
(2010) essaient d’utiliser seulement une partie du processus de traduction automatique. Ils consi-
dèrent uniquement la sortie du modèle de traduction, c’est-à-dire du modèle se chargeant d’ob-
tenir toutes les traductions possibles pour un mot donné. Leur modèle est construit avec l’outil
BerkeleyAligner (Liang et al., 2006; DeNero et Klein, 2007). Chaque token du texte est substitué
par les 5 traductions candidates les plus plausibles (statistiquement parlant) ou par lui-même si
aucune n’est retournée par le dictionnaire de traductions construit en utilisant le corpus Europarl
(Koehn, 2005)

Une fois les deux textes mis sous la même langue, ils peuvent alors être comparés par des
techniques de comparaison monolingue. Barrón-Cedeño et al. (2010) affirment que les traduc-
teurs automatiques pouvant donner lieu à de multiples traductions (toutes justes mais étant
sensiblement différentes et employant donc un vocabulaire différent), il n’est pas judicieux d’ef-
fectuer un alignement monolingue avec des méthodes basiques lexicales ou syntaxiques comme
des méthodes à base d’intersections de n-grammes. Toujours d’après Barrón-Cedeño et al. (2010),
il est donc préférable d’utiliser des méthodes telles que des vecteurs ou des sac de mots (avec
pondération si possible) qui montrent de bien meilleurs résultats sur des comparaisons de textes
monolingues (Barrón-Cedeño et Rosso, 2009). Ils construisent alors des vecteurs représentant d
et d′, qu’ils pondèrent avec tf.idf (Salton et Buckley, 1988). Leur similarité est ainsi calculée avec
une similarité cosinus (Salton, 1989). Muhr et al. (2010) comparent déjà un mot du document
d à un ensemble de mots du document d′, leur méthode s’apparente donc déjà à des méthodes
dites sac de mots.

Récemment, cette approche a encore une fois démontré ses performances en s’illustrant lors
de la tâche 1, la tâche de détection de Similarité Textuelle Sémantique (STS), de l’édition 2016
de la campagne SemEval (Agirre et al., 2016). Cette année là, pour la première fois, la tâche
STS est étendue avec une sous-tâche translingue traitant la paire de langues espagnol-anglais et
en effet, Brychcin et Svoboda (2016) ont fini 1er en y soumettant une approche par traduction
suivie d’une comparaison monolingue. Après une phase de traduction automatique où toutes les
phrases espagnoles ont été traduites en anglais à l’aide de Google Translate, ils ont ré-utilisé
l’aligneur monolingue 16 de Sultan et al. (2015), déjà vainqueur de la tâche 2015 en monolingue.

L’aligneur de Sultan et al. (2015) effectue un indice de Jaccard (Jaccard, 1912) entre les deux
ensembles de mots alignés dans les deux documents comparés. Si d et d′ sont deux documents
dans la même langue, alors l’indice de Jaccard J peut s’exprimer avec la formule suivante :

J(d, d′) =
| Ad | + | Ad′ |
| d | + | d′ |

(2.22)

où d et d′ sont les deux documents à comparer (représentés sous forme d’ensembles de mots)
et Ad et Ad′ sont les ensembles de mots représentant respectivement l’intersection de d avec d′

et l’intersection de d′ et d. Bien que Ad 6= Ad′ car les mots s’alignant les uns aux autres ne sont
pas identiques (synonymie), on peut noter toutefois que | Ad |= | Ad′ |.

Brychcin et Svoboda (2016) ont ensuite amélioré cette mesure en y ajoutant des pondérations
fréquentielles au sein de l’indice de Jaccard. Si d et d′ sont deux documents dans la même langue,
alors :

J(d, d′) =
ω(Ad) + ω(Ad′)

ω(d) + ω(d′)
(2.23)

où d et d′ sont les deux documents à comparer (représentés sous forme d’ensembles de mots)
et Ad et Ad′ sont les ensembles de mots représentant respectivement l’intersection de d avec d′

16. https://github.com/ma-sultan/monolingual-word-aligner (consulté le 10/08/2017 à 15h)

https://github.com/ma-sultan/monolingual-word-aligner
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et l’intersection de d′ et d. ω est une pondération fréquentielle d’un ensemble de mots, définie
par la formule suivante :

ω(A) =

|A|∑
i=1 , wi∈A

idf(wi) (2.24)

où wi est le ième mot de l’ensemble A et idf est la fonction qui retourne la fréquence inverse de
document d’un mot, telle que définie dans la section 2.2.1.1. À noter qu’ici le fait que Ad 6= Ad′

dans la Formule 2.23 est un fait plus important que dans la Formule 2.22 car des mots différents
auront une pondération fréquentielle différente.

Cette amélioration n’ayant pas été partagée par Brychcin et Svoboda (2016), nous décidons
de partager notre ré-implémentation sur GitHub 17. Nous nous en servirons dans le chapitre 5.

2.2.6 Travaux plus récents

Les méthodes de détection du plagiat peuvent être assimilées à des méthodes de détection de
similarité textuelle sémantique, or la littérature pour cette tâche est en constante évolution. C’est
pourquoi, nous allons passer ici en revue les derniers travaux en matière de détection de simi-
larité textuelle sémantique, qui sont essentiellement à base de représentations distributionnelles
distribuées continues de mots (word embeddings).

2.2.6.1 Modèles à base de représentations distributionnelles distribuées continues
de mots (word embeddings)

Dans la littérature, plusieurs techniques existent pour construire des modèles vectoriels et
ainsi représenter des textes sous forme de vecteurs (nous en avons vu en section 2.2.2.2 et sec-
tion 2.2.1.1, par exemple), mais dernièrement, ces techniques se sont principalement appuyées
sur les travaux de Mikolov et al. (2013a,b,c) sur les représentations distributionnelles distri-
buées continues de mots (word embeddings) qui ont montré des performances prometteuses dans
diverses tâches du TAL que ce soit dans un contexte monolingue ou multilingue (Upadhyay
et al., 2016; Ammar et al., 2016; Ghannay et al., 2016). Un certain nombre de contributions ont
étendu ces travaux à des séquences de mots (Mikolov et al., 2013b; Le et Mikolov, 2014) et à
des représentations translingues (Luong et al., 2015). Ces représentations permettent de capturer
implicitement les synonymies proches entre mots, sous-phrases ou phrases dans un contexte mo-
nolingue ou translingue. Dès lors, utiliser ces représentations pour la détection du plagiat semble
être une idée attrayante puisque ces dernières permettent de calculer la similarité sémantique
entre deux textes.

Les représentations distributionnelles distribuées continues de mots (word embed-
dings) ont dernièrement été rendues populaires par Mikolov et al. (2013a) qui s’appuient sur
les architectures des réseaux neuronaux de Bengio et al. (2003) pour en offrir une version sim-
plifiée tout en augmentant les performances d’apprentissage et de justesse de prédiction de ces
réseaux. Ces représentations se fondent sur la construction d’un modèle qui projette les termes
d’une langue dans un espace dans lequel certains liens sémantiques entre ces termes peuvent
être observés et mesurés. Les mots sont projetés dans un espace continu multidimensionnel et
ceux ayant un contexte similaire seront normalement les plus proches dans cet espace (Blacoe et
Lapata, 2012; Mikolov et al., 2013b). Ainsi, des similarités entre les mots peuvent être calculées,
par exemple, grâce à une mesure de similarité cosinus (Salton, 1989) entre leurs représentations.
Par ailleurs, les angles entre les projections (les vecteurs) des mots sont influencés par les di-
verses relations qui relient les mots. Grâce à cela, il est possible d’exploiter ces relations avec
des opérations arithmétiques sur leurs vecteurs. Les exemples les plus connus sont, par exemple,
le fait que le résultat de l’opération vecteur(Madrid) − vecteur(Espagne) + vecteur(France)

17. https://github.com/FerreroJeremy/monolingual-word-aligner (consulté le 10/08/2017 à 16h)

https://github.com/FerreroJeremy/monolingual-word-aligner
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sera plus proche du vecteur(Paris) que de n’importe quel autre vecteur. De même, le résultat
de l’opération vecteur(Roi)−vecteur(Homme)+vecteur(Femme) sera extrêmement proche du
vecteur(Reine).

Ces représentations sont qualifiées de continues car représentées dans un espace continu
(composé de valeurs réelles non indexées), distribuées (sur un aspect technique et informatique)
car dans le vecteur final la représentation d’un mot est distribuée dans chacune des composantes
du vecteur (une seule dimension ne représente rien à proprement parler, c’est une caractéristique
latente) et distributionnelles (sur un aspect mathématique et linguistique) car elles sont basées
sur l’hypothèse distributionnelle où le contexte de chaque mot repose sur la distribution de ses
mots voisins (Turian et al., 2010). Dans la suite de ce manuscrit, nous utiliserons indifféremment
plusieurs termes (variantes de ces qualificatifs) pour parler de ces mêmes représentations.

Parmi les modèles les plus utilisés on peut citer word2vec 18 (Mikolov et al., 2013c) (dont
nous allons expliquer le fonctionnement ci-dessous) ou bien encore GloVe 19 (Pennington et al.,
2014), qui se base lui sur une factorisation de matrice de co-occurences. Toutefois, word2vec
est de loin le modèle le plus utilisé dans la littérature, c’est pourquoi nous nous concentrons
majoritairement sur ce dernier pour illustrer cette section de notre état de l’art. Dans ce modèle,
deux architectures sont proposées pour apprendre des word embeddings. La première est appelée
sac de mots continu (Continuous Bag-Of-Words (CBOW)) (Mikolov et al., 2013a) et la seconde,
skip-gram (Mikolov et al., 2013a,b). Ces deux architectures sont présentées ci-dessous et illustrées
dans la Figure 2.11.
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Figure 2.11 – Architecture des deux modèles, sac de mots continu (Continuous Bag-Of-Words
(CBOW)) et skip-gram de word2vec.

La première architecture proposée est le sac de mots continu (Continuous Bag-Of-Words
(CBOW)). Comme expliqué dans le papier de Mikolov et al. (2013a), elle est basée sur des modèles
de langue neuronaux (Bengio et al., 2003; Mikolov et al., 2010), où la couche de projection est
partagée pour tous les mots. Considérant une séquence de mots, l’objectif de cette approche
est de prédire tous les mots depuis leur contexte. C’est-à-dire qu’un mot courant est prédit à
partir des mots qui l’entourent. Cette architecture est représentée dans la partie gauche de la
Figure 2.11. Elle est appelée sac de mots car l’ordre des mots dans l’entrée n’influence pas la
projection et que des mots avant mais aussi après le mot courant sont utilisés.

La seconde architecture est appelée skip-gram. Elle est similaire à celle du CBOW, mais au
lieu de prédire le mot courant à partir de son contexte (des mots qui l’entourent), elle essaie

18. https://code.google.com/archive/p/word2vec/ (consulté le 12/07/2017 à 10h)
19. https://nlp.stanford.edu/projects/glove/ (consulté le 12/07/2017 à 10h)

https://code.google.com/archive/p/word2vec/
https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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de maximiser la justesse de prédiction d’un mot à partir d’un autre mot de son contexte. Plus
précisément, elle utilise chaque mot courant comme entrée d’un classifieur non linéaire avec une
couche de projection continue qui essaie de prédire les mots dans une certaine fenêtre avant et
après ce mot. C’est donc le fonctionnement inverse à celui de l’architecture CBOW qui est utilisé
pour l’apprentissage de ce modèle : skip-gram utilise le mot courant pour prédire les mots de son
contexte. Cette architecture est représentée dans la partie droite de la Figure 2.11.

Les représentations distributionnelles distribuées continues de séquences de mots
peuvent se construire de diverses façons. La façon la plus simple et intuitive de construire la
représentation d’une séquence de mots est de le faire à partir des représentations de ses mots,
avec, par exemple, une somme comme le fait Blacoe et Lapata (2012). Ils génèrent le vecteur
d’une séquence en faisant la somme des vecteurs des mots qui la composent.

Soit d un document de longueur n, les n mots du document sont représentés par w, avec wi
le ième mot du document d, tel que défini dans la Formule 2.6. La représentation v du document
d est la somme des vecteurs de ses mots :

v =

n∑
i=1

vector(wi) (2.25)

où wi est le ième mot du document d et vector est la fonction qui donne la représentation d’un
mot.

Blacoe et Lapata (2012) effectuent une étude comparative de plusieurs méthodes de repré-
sentations de mots avec trois méthodes de composition (l’addition, le produit scalaire et l’auto-
encodeur récursif de Socher et al. (2011)). Ils montrent que l’addition des word embeddings pour
construire des phrase embeddings est compétitive, en dépit de sa naïveté et facilité d’implémen-
tation.

En plus d’effectuer une mesure de similarité entre les vecteurs des séquences, qui sont eux-
même la somme des vecteurs de leurs mots, comme c’est le cas dans les travaux de Blacoe et
Lapata (2012), Bérard et al. (2016) proposent dans leur boîte à outils MultiVec 20, une seconde
méthode qui consiste à moyenner les mesures de similarité des vecteurs de mots pris deux à deux
dans chaque séquence (le vecteur du premier mot de la première séquence est comparé avec le
vecteur du premier mot de la seconde séquence et ainsi de suite). Contrairement à la méthode
de Blacoe et Lapata (2012), cette méthode est sensible à l’ordre des mots au sein des séquences
comparées ainsi qu’à la taille des séquences (tous les mots de la séquence la plus longue ne sont
pas comparés).

Soit deux documents, d et d′, de même longueur n, avec wi le ième mot du document d et
w′i le i

ème mot du document d′, tels que définis dans la Formule 2.6. La similarité Sim entre ces
deux documents peut s’exprimer de la façon suivante :

Sim(d, d′) =

n∑
i=1

ϕ(vector(wi), vector(w
′
i))

n
(2.26)

où ϕ représente toujours la similarité cosinus et vector est la fonction qui donne la représentation
d’un mot.

Les modèles à base de sac de mots offrent d’assez bons résultats mais présentent également
certaines limites, en particulier la perte de toute information sur l’ordre des mots et le manque
d’associations idiomatiques dans les mots composés (Mikolov et al., 2013b). Afin de pallier ces
limites, d’autres recherches apprennent directement un modèle pour des séquences de mots (Le
et Mikolov, 2014; Pham et al., 2015). Le modèle paragraph vector, introduit par Le et Mikolov

20. https://github.com/eske/multivec (consulté le 12/07/2017 à 10h)

https://github.com/eske/multivec
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(2014), possède une architecture similaire au modèle CBOW de word2vec à l’exception du fait
qu’il ajoute, pour chaque séquence, un vecteur de pondération (de même taille que les vecteurs de
mots) à la couche de projection. Cette méthode a l’avantage de ne nécessiter pour l’apprentissage
du modèle que d’un simple corpus, contrairement à d’autres travaux qui requièrent des corpus
annotés, avec, par exemple, des arbres syntaxiques (Socher et al., 2013a,b).

Les approches les plus courantes apprennent un modèle de façon non supervisée, à la manière
de SkipThought 21 (Kiros et al., 2015) ou FastSent 22 (Hill et al., 2016), alors que InferSent 23

(Conneau et al., 2017) envisage plutôt un apprentissage supervisé. On peut également citer
FastText 24 (Bojanowski et al., 2017), qui est une version supervisée de sent2vec 25 (Pagliardini
et al., 2017).

Les représentations distributionnelles distribuées continues translingues se font plus
rares en revanche. Il est vrai que les word embeddings peuvent être utilisés pour des tâches
multilingues en entrainant indépendamment un modèle sur chaque langue. Pham et al. (2015),
par exemple, étendent le paragraph vector proposé par Le et Mikolov (2014) au contexte bilingue.
Néanmoins, les représentations qui en résultent sont dans un espace vectoriel différent (deux
espaces monolingues et non un seul translingue). Toutefois, il existe plusieurs méthodes pour
régler ce problème. Il est possible d’entrainer indépendamment deux modèles monolingues (dans
deux langues différentes) et ensuite d’apprendre une équivalence de l’une des représentations
sur l’autre (Vulić et Korhonen, 2016). Il est également possible d’apprendre directement un
modèle translingue en substituant, à l’aide d’un dictionnaire d’équivalences, des mots du corpus
d’apprentissage d’une langue vers une autre (Gouws et al., 2015; Gouws et Søgaard, 2015). Ou
bien encore, l’entrainement peut être fait conjointement en utilisant un corpus parallèle (Luong
et al., 2015).

BiVec (ou BiSkip) 26 (Luong et al., 2015) appartient à la dernière catégorie et utilise un corpus
parallèle en plus d’un dictionnaire d’équivalences. Pour chaque phrase du corpus parallèle, BiVec
essaie de prédire les mots de la même façon que le skip-gram de word2vec, mais il utilise aussi
les mots de la phrase source pour prédire les mots de la phrase cible dans l’autre langue et
inversement. La boîte à outil MultiVec (Bérard et al., 2016) procède de la même façon pour
générer un modèle translingue. L’apprentissage dans Bilbowa 27 (Gouws et al., 2015; Gouws et
Søgaard, 2015) se base, quant à lui, sur l’architecture sac de mots de word2vec et ne nécessite
aucun corpus parallèle. Il substitue, à l’aide d’un dictionnaire d’équivalences, des mots du corpus
d’apprentissage depuis sa langue d’origine vers une autre langue (cible), afin que le modèle
construit soit translingue. Certaines recherches utilisent des techniques de factorisation de matrice
de co-occurences (Zou et al., 2013; Shi et al., 2015) comme le faisait GloVe (Pennington et al.,
2014) en monolingue.

Enfin, Duong et al. (2017) proposent divers algorithmes pour construire un modèle word
embeddings multilingue dans un même espace vectoriel unifié. Ils proposent aussi bien des trans-
formations linéaires après l’entraînement, qu’un apprentissage avec un lexique bilingue pendant
l’entraînement.

Dès lors, utiliser les word embeddings pour la détection du plagiat translingue semble attrayant
puisque, capturant implicitement la sémantique des mots, ils peuvent être utilisés pour calculer
la similarité entre deux textes dans deux langues différentes.

21. https://github.com/ryankiros/skip-thoughts (consulté 12/07/2017 à 10h)
22. https://github.com/fh295/SentenceRepresentation (consulté 12/07/2017 à 11h)
23. https://github.com/facebookresearch/InferSent (consulté 12/07/2017 à 10h)
24. https://github.com/facebookresearch/fastText (consulté 12/07/2017 à 10h)
25. https://github.com/epfml/sent2vec (consulté 12/07/2017 à 10h)
26. https://github.com/lmthang/bivec (consulté 12/07/2017 à 10h)
27. https://github.com/gouwsmeister/bilbowa (consulté 12/07/2017 à 10h)

https://github.com/ryankiros/skip-thoughts
https://github.com/fh295/SentenceRepresentation
https://github.com/facebookresearch/InferSent
https://github.com/facebookresearch/fastText
https://github.com/epfml/sent2vec
https://github.com/lmthang/bivec
https://github.com/gouwsmeister/bilbowa
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2.2.6.2 Les représentations distributionnelles distribuées continues dans la
détection du plagiat

Les approches de détection du plagiat translingue à l’aide de représentations distribution-
nelles distribuées continues ne se basent pas uniquement sur ces représentations mais utilisent
des systèmes hybrides ou des combinaisons. Stajner et al. (2017) emploient deux variantes plus
ou moins strictes d’un algorithme qui, pour identifier des paraphrases, compare le score de si-
milarité de toutes les paires de phrases possibles et aligne chacune des phrases avec sa phrase
la plus proche en fonction d’une mesure de similarité calculée entre les deux représentations
de ces phrases. Pour cela, ils utilisent trois représentations différentes. La première est simple-
ment la représentation employée lors de la méthode CL-C3G présentée en section 2.2.1.1. La
seconde, appelée WAVG, est une représentation de phrases construite à partir de la moyenne des
représentations word embeddings de chaque mot de cette phrase (Adi et al., 2017) (là où Blacoe
et Lapata (2012) faisaient la somme). La dernière représentation, tirée des travaux de Franco-
Salvadora et al. (2016), identifie l’alignement de mots optimal entre deux phrases en calculant
la similarité cosinus (Salton, 1989) entre les représentations word embeddings des mots de toutes
les paires de mots possibles entre les deux phrases et moyenne les scores des similarités cosinus
les plus fortes ainsi obtenues pour chaque mot de la phrase la plus longue. Franco-Salvadora
et al. (2016) appellent cette approche un calcul de similarité translingue basée sur l’alignement
de représentations continues de mots (Continuous Word Alignment-based Similarity Analysis
(CWASA)).

Certaines approches, au lieu de se concentrer sur la détection du plagiat à proprement parler,
se concentrent sur la détection de similarité textuelle sémantique ou bien l’extraction de phrases
parallèles. C’est par exemple le cas pour Grover et Mitra (2017), qui construisent une matrice
de similarité entre deux phrases à l’aide de mesures de similarité entre les représentations word
embeddings des mots de ces deux phrases. Parce que les phrases comparées peuvent avoir des
tailles différentes, ils obtiennent une matrice à dimension variable. Ils réduisent ensuite cette
matrice en une matrice de taille fixe et utilisent un réseau neuronal convolutif (convolutional
neural network (CNN)) pour classer les phrases comme correspondantes ou non. España-Bonet
et al. (2017), quant à eux, extraient des phrases parallèles au sein d’un corpus comparable à
l’aide d’un réseau neuronal multilingue de traduction automatique (Multilingual Neural Machine
Translation (MNMT)) basé sur Nematus 28 (Sennrich et al., 2017).

Lors de la tâche de détection de similarité textuelle sémantique (STS) de la campagne d’éva-
luation SemEval 2017, la grande majorité des soumissions faisait appel à des réseaux neuronaux
ou à des technologies basées directement sur des réseaux neuronaux comme des word embeddings,
à l’instar de la soumission de l’équipe ECNU (Tian et al., 2017) qui a remporté la tâche primaire
(meilleur score sur la moyenne de toutes les sous-tâches). Cette équipe a proposé un score com-
posite qui réalise la moyenne des scores de plusieurs systèmes, dont des systèmes de régression,
mais aussi des systèmes basés sur des réseaux neuronaux comme un DAN (deep averaging net-
work) (Iyyer et al., 2015) et un LSTM (long short-term memory) (Hochreiter et Schmidhuber,
1997), en prenant comme traits d’entrée diverses mesures comme des distances d’édition, des
alignements de mots, des n-grammes, des métriques de traduction automatique et de résumé
automatique, des word embeddings, etc. (Cer et al., 2017).

Certains travaux sont plus originaux, comme ceux de Gella et al. (2017), qui utilisent une
architecture basée sur un réseau neuronal convolutif pour apprendre une représentation multi-
lingue de deux phrases dans deux langues différentes en utilisant des images comme pivot entre
ces deux langues. Leur modèle apprend la représentation de plusieurs images avec leurs des-
criptions (légendes) dans deux langues différentes et apprend également la correspondance entre
deux images, ce qui permet ainsi d’utiliser les images comme pivot entre deux descriptions dans
deux langues différentes.

28. https://github.com/EdinburghNLP/nematus (consulté 21/08/2017 à 12h)

https://github.com/EdinburghNLP/nematus


58 Chapitre 2. La prévention du plagiat

2.2.7 Discussion sur les différentes approches

Étant donné la multiplicité des approches présentées, il est nécessaire d’étudier leur comporte-
ment selon différents facteurs. De telles études ont déjà été effectuées, mais pour la plupart, elles
se contentent de comparer la méthode qu’elles visent à promouvoir avec des méthodes de l’état de
l’art plus anciennes et déjà éprouvées. C’est par exemple le cas dans l’article de Barrón-Cedeño
et al. (2010) ou de Franco-Salvador et al. (2016), où les auteurs introduisent respectivement la
méthode T+MA et CL-KGA, puis comparent ces méthodes à l’état de l’art afin de prouver leur
efficacité.

Nous allons tenter dans cette section de synthétiser les diverses études menées sur les mé-
thodes de l’état de l’art présentées au cours de ce chapitre. Pour cela, on peut s’appuyer sur
les travaux de Danilova (2013), qui recensent et résument quelques articles ayant effectué des
évaluations de plusieurs de ces méthodes. Dans le même but, le Tableau 2.2 liste les méthodes
comparées dans chaque étude précédemment menée, tandis que le Tableau 2.3 présente les diffé-
rentes caractéristiques des corpus utilisés ainsi que les paires de langues traitées au cours de ces
études.

Recherches CL-C3G CL-ASA CL-KCCA CL-ESA CL-KGA CL-LSI T+MA
Vinokourov et al. (2002) X X
Cimiano et al. (2009) X X
Barrón-Cedeño et al. (2010) X X X
Potthast et al. (2011a) X X X
Barrón-Cedeño (2012) X X X
Barrón-Cedeño et al. (2013a) X X X
Barrón-Cedeño et al. (2014) X X
Franco-Salvador et al. (2016) X X X X

Tableau 2.2 – Méthodes déjà évaluées au cours des recherches précédemment menées.

Recherches Corpus Langues
Vinokourov et al. (2002) Hansard (Germann, 2001) en → fr
Cimiano et al. (2009) Multext 29 ; JRC-Acquis 30 ; Wikipédia 31 en ; fr ; de
Barrón-Cedeño et al. (2010) Software ; Consumer (Alcázar, 2006) en → eu ; es → eu
Potthast et al. (2011a) Wikipédia ; JRC-Acquis en → {es, de, fr, nl, pl}
Barrón-Cedeño (2012) PAN-PC-11 32 (Potthast et al., 2011b) en → eu ; es → eu
Barrón-Cedeño et al. (2013a) PAN-PC-11 en → es
Barrón-Cedeño et al. (2014) Wikipédia el ; it ; lt ; es ; hr
Franco-Salvador et al. (2016) PAN-PC-10 33 (Potthast et al., 2010b) ; PAN-PC-11 es → en ; de → en

Tableau 2.3 – Caractéristiques des corpus utilisés ainsi que les paires de langues traitées au cours
des recherches précédemment menées. Chaque langue est notée par son code à deux lettres sous
la norme ISO 639-1 (dit alpha-2 ).

Dans l’article de Potthast et al. (2011a), les performances des méthodes CL-C3G, CL-ESA et
CL-ASA sont comparées. Ces méthodes sont évaluées sur des tâches de recherche de documents
et de recherche de similarités entre documents, en utilisant des corpus comparables et parallèles.
CL-C3G et CL-ESA montrent de meilleurs résultats quand les deux documents comparés par-
tagent le même vocabulaire, tandis que CL-ASA obtient de meilleurs résultats dans les cas de
traductions exactes. CL-C3G obtient de manière générale de bien meilleurs résultats. Toutefois,

29. http://www.issco.unige.ch/en/research/projects/MULTEXT.html (consulté le 07/06/2017 à 18h)
30. http://optima.jrc.it/Acquis/JRC-Acquis.3.0/doc/README_Acquis-Communautaire-corpus_JRC.html

(consulté le 15/04/2017 à 19h)
31. http://download.wikimedia.org/backup-index.html (consulté le 07/06/2017 à 18h)
32. https://www.uni-weimar.de/de/medien/professuren/medieninformatik/webis/corpora/pan-pc-11/

(consulté le 07/06/2017 à 18h)
33. https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-

pan-pc-10/ (consulté le 07/06/2017 à 18h)

http://www.issco.unige.ch/en/research/projects/MULTEXT.html
http://optima.jrc.it/Acquis/JRC-Acquis.3.0/doc/README_Acquis-Communautaire-corpus_JRC.html
http://download.wikimedia.org/backup-index.html
https://www.uni-weimar.de/de/medien/professuren/medieninformatik/webis/corpora/pan-pc-11/
https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-10/
https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-10/
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CL-ASA et CL-ESA, contrairement à CL-C3G, peuvent être appliquées sur des paires de langues
syntaxiquement éloignées, comme le pointe également Barrón-Cedeño (2012).

Les recherches de Barrón-Cedeño et al. (2010), Barrón-Cedeño (2012) et Barrón-Cedeño et al.
(2013a) comparent les méthodes CL-C3G, CL-ASA et T+MA. CL-C3G obtient de moins bons
résultats que ceux reportés par Potthast et al. (2011a). Cependant, lorsque les langues compa-
rées possèdent une syntaxe semblable, CL-C3G s’aligne sur les performances de CL-ASA, alors
que quand cette liaison syntaxique n’existe plus, il semble inenvisageable, d’après les auteurs,
d’utiliser CL-C3G. T+MA ne semble pas, elle, dépendre de similarités lexicales ou syntaxiques
entre les langues comparées. Néanmoins, elle souffre de deux défauts majeurs : elle est très cou-
teuse en temps et nécessite un traducteur automatique, n’existant pas toujours pour toutes les
langues. Les méthodes CL-C3G et T+MA obtiennent de meilleurs résultats sur des documents
de grande taille. Sur la base des expériences menées, les auteurs concluent sur le fait que les
méthodes T+MA et CL-C3G sont des systèmes privilégiant le rappel tandis que la méthode
CL-ASA privilégie la précision.

Barrón-Cedeño et al. (2014) étudient les performances de l’approche T+MA par rapport à
des méthodes plus naïves, basées sur des analyses lexicales ou syntaxiques (CL-CNG, comptage
de mots, Cognateness). En complément des travaux précédents, ils étudient les performances de
chaque méthode sur un groupe de langues peu dotées (comme le grec, le lituanien, l’estonien,
ou bien le croate). Ils analysent la corrélation entre les résultats de ces modèles et les jugements
humains. La méthode obtenant en moyenne les meilleures corrélations sur toutes les langues est
une combinaison du comptage de mots et de la méthode CL-C3G, prouvant ainsi qu’une fusion
de méthodes peut faire mieux que l’état de l’art.

D’après l’étude de Vinokourov et al. (2002), l’analyse par corrélation canonique de noyaux
(CL-KCCA) obtient de meilleurs résultats, sur un même jeu de données, que la méthode LSI,
malgré le fait qu’elle soit également basée sur une décomposition en valeurs singulières. Ce-
pendant, Potthast et al. (2011a) observent que pour les mêmes raisons de performance que la
méthode CL-LSI justement, cette approche ne peut pas rivaliser avec les méthodes CL-C3G et
CL-ASA.

Cimiano et al. (2009) comparent l’approche explicite CL-ESA avec des approches latentes
(LSI et LDA) sur une tâche de recherche de documents translingues en utilisant les corpus
Multext, JRC-Acquis et Wikipédia. L’approche CL-ESA obtient de meilleurs résultats que les
deux modèles latents avec lesquels elle est comparée.

Plus récemment, Franco-Salvador et al. (2016) comparent différentes variantes de l’approche
CL-KGA, avec diverses méthodes de l’état de l’art déjà éprouvées (CL-C3G, CL-ASA et CL-
ESA). Il est montré dans leurs travaux que la variante de CL-KGA utilisant des pondérations
basées sur des représentations distributionnelles distribuées continues de mots (word embeddings)
(Mikolov et al., 2013a) obtient de meilleurs résultats que la variante utilisant les poids issus du
réseau sémantique BabelNet (Navigli et Ponzetto, 2012). Durant cette étude, il est également
prouvé que, de manière générale, l’approche CL-KGA est plus performante que les autres mé-
thodes évaluées.

De notre côté, nous avons brièvement comparé les implémentations de Sultan et al. (2015) et
de Brychcin et Svoboda (2016) pour l’approche de traduction suivie d’un alignement monolingue
(T+MA), comme décrites dans la section 2.2.5. Le Tableau 2.4 reporte les performances de
ces deux implémentations sur les corpus d’évaluation 2016 et 2017 de la tâche 1 (détection de
similarités textuelles sémantiques (STS) translingues sur le couple de langues anglais-espagnol)
de la campagne SemEval (Agirre et al., 2016; Cer et al., 2017).

L’implémentation de Brychcin et Svoboda (2016) avec les pondérations fréquentielles inté-
grées dans l’indice de Jaccard (Jaccard, 1912) donne très nettement de meilleurs résultats lors
de ces évaluations. Nous nous sommes nous-même inspirés de cette pondération pour améliorer
les performances de certaines de nos méthodes (voir section 5.1).
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Méthode News Multi-Src Moyenne
Implémentation de Sultan et al. (2015) 0.8960 0.7185 0.8083
Implémentation de Brychcin et Svoboda (2016) 0.9060 0.8145 0.8608

(a) SemEval-2016 STS

Méthode SNLI WMT Moyenne
Implémentation de Sultan et al. (2015) 0.6696 0.0825 0.3761
Implémentation de Brychcin et Svoboda (2016) 0.7601 0.1245 0.4423

(b) SemEval-2017 STS

Tableau 2.4 – Comparaison des performances des implémentations de Sultan et al. (2015) et de
Brychcin et Svoboda (2016) de l’approche traduction suivie d’un alignement monolingue sur les
corpus d’évaluation de la tâche 1 (détection de similarités textuelles sémantiques translingues
sur le couple de langues anglais-espagnol) de SemEval 2016 (a) et 2017 (b).

La grande majorité des études menées se contentent donc d’évaluer et comparer seulement
deux (Vinokourov et al., 2002; Cimiano et al., 2009) ou trois (Barrón-Cedeño et al., 2010; Potthast
et al., 2011a; Barrón-Cedeño, 2012; Barrón-Cedeño et al., 2013a) méthodes. Dans la majorité
des cas, les auteurs de ces études se justifient par le fait que certaines méthodes nécessitent trop
de ressources lexicales externes ou sont trop longues dans leur exécution et ne peuvent donc
pas être comparées en toute impartialité avec les autres méthodes (Potthast et al., 2011a). Bien
sûr, des corollaires peuvent être établis comme, par exemple, si dans l’étude de Potthast et al.
(2011a), il est montré que CL-C3G est meilleure que CL-ESA et que dans l’étude de Cimiano
et al. (2009), il est montré que CL-ESA est meilleure que CL-LSI, alors on pourrait en déduire
que CL-C3G est meilleure que CL-LSI. Cependant, ces évaluations ne prennent pas en compte
les mêmes paramétrages des méthodes, sur les mêmes corpus (jeux de documents) sur la même
tâche avec les mêmes protocoles et métriques d’évaluation. Il est donc difficile de s’en servir pour
tirer des conclusions scientifiques rigoureuses.

Dans le chapitre suivant, nous nous proposons de présenter les différents corpus pouvant
servir à l’évaluation de méthodes de détection de plagiat translingue, ainsi que leur protocole et
leurs métriques d’évaluation respectifs, afin de mieux comprendre et identifier les limites de leur
exploitation au cours d’une évaluation.



3 Corpus existants pouvant servir à évaluer la
détection du plagiat translingue

« Le plagiat est la base de toutes les littératures, excepté de la première, qui
d’ailleurs est inconnue. »

Siegfried (1928), I, 6, Robineau
— Jean Giraudoux (1882-1944)

Comme on vient de le voir dans le chapitre 2, la littérature sur les méthodes de détection
du plagiat translingue est assez récente et par conséquent ces méthodes de détection sont peu
nombreuses. Il en est de même pour les corpus d’évaluation de la détection du plagiat translingue,
qui se font plus rares que leurs homologues pour le plagiat monolingue. Cela peut s’expliquer
en raison du fait que l’intérêt pour cette tâche est très récent et qu’un corpus avec des cas réels
de plagiat ne peut pas être publié publiquement sans autorisation des auteurs des données de
ce corpus, pour des raisons à la fois légales et éthiques. En effet, à cause des performances des
algorithmes de recherche, l’anonymisation d’un tel corpus de cas de réel plagiat est pratiquement
impossible à assurer (Potthast et al., 2011a).

Clough (2003) explique que « des exemples réels de plagiats d’étudiants sont difficiles à trou-
ver en raison de restrictions devant garantir la confidentialité des étudiants » et conclut donc
que construire un corpus pour la détection du plagiat, même simulé, ne peut qu’offrir des avan-
tages. Pour cette raison, la plupart du temps, des corpus parallèles ou comparables sont utilisés
pour évaluer l’efficacité de la détection du plagiat translingue. Des corpus comme JRC-Acquis 1

(Steinberger et al., 2006) peuvent, par exemple, servir à la détection du plagiat translingue
au même titre qu’ils peuvent contribuer à l’évaluation de la traduction automatique. Potthast
et al. (2011a) compilent un corpus à partir de JRC-Acquis et Wikipédia pour comparer les
performances de différentes approches de détection du plagiat translingue. Un total de 23 000
documents de JRC-Acquis et de 45 000 documents de Wikipédia constituent ce corpus.

Toutefois, il existe certains corpus spécialement construits pour l’évaluation de la détection
du plagiat translingue ou plus généralement pour la détection de similarités sémantiques tex-
tuelles translingues. Ce chapitre tente de présenter ces différents corpus tout en étudiant ce qu’ils
permettent d’évaluer, afin de pouvoir déterminer au mieux les limites de l’usage de chacun d’eux.

3.1 Corpus de la tâche d’évaluation BUCC 2017

3.1.1 Le corpus

L’atelier BUCC sur la construction et l’utilisation de corpus parallèles (Building and Using
Comparable Corpora), met à disposition, pour sa tâche d’évaluation de 2017 2, un corpus pouvant
être utile pour la détection du plagiat translingue. Le processus de construction de ce corpus est
détaillé dans le papier de description de la tâche (Zweigenbaum et al., 2016, 2017). Les détails
de la construction du corpus ont quelque peu changé depuis la version présentée dans le papier

1. http://optima.jrc.it/Acquis/JRC-Acquis.3.0/doc/README_Acquis-Communautaire-corpus_JRC.html
(consulté le 15/04/2017 à 19h)

2. https://comparable.limsi.fr/bucc2017/bucc2017-task.html (consulté le 10/05/2017 à 16h)
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http://optima.jrc.it/Acquis/JRC-Acquis.3.0/doc/README_Acquis-Communautaire-corpus_JRC.html
https://comparable.limsi.fr/bucc2017/bucc2017-task.html
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mais les principes fondamentaux restent les mêmes. Les organisateurs de la tâche décrivent
eux-mêmes le corpus comme un soigneux mélange de phrases parallèles et non-parallèles. C’est-
à-dire un corpus de documents comparables où sont insérées des phrases parallèles annotées. Les
documents comparables proviennent de Wikipédia et les phrases parallèles à aligner proviennent
du corpus News Commentary 3 (Tiedemann, 2012). News Commentary est un corpus parallèle
constitué de commentaires politiques et économiques aspirés depuis le site Project Syndicate 4

et à la base produit comme données d’entraînement pour la traduction automatique statistique.
Contrairement à ce qui est fait pour SemEval (voir section 3.6.1), le corpus n’est pas une liste
de paires de phrases déjà alignées à valider ou non, mais est composé, pour chaque langue, de
deux listes de phrases monolingues, représentant des textes où se trouvent des phrases à aligner.
Plus concrètement, la tâche consiste alors à retourner toutes les paires de phrases alignées entre
les deux textes. Le nombre de phrases à comparer peut donc potentiellement être le produit
cartésien de ces deux listes. Ce qui oblige les systèmes proposés à être plus efficaces d’un point
de vu temps de calcul que dans des tâches telles que la tâche de détection de similarité textuelle
sémantique de SemEval (voir section 3.6).

Le Tableau 3.1 montre le nombre de phrases par sous-corpus et par couple de langues du
jeu de données partagé pour la tâche d’évaluation de l’atelier BUCC 2017 (Zweigenbaum et al.,
2017). Les couples de langues que comporte ce corpus sont allemand-anglais, français-anglais,
russe-anglais et chinois-anglais.

Échantillon Entrainement Test

de-en
# de phrases alignées 1 038 9 580 NC
# de phrases 32 593 - 40 354 413 869 - 399 337 413 884 - 396 534
Taille (en Mo) 4,02 - 4,42 51,6 - 43,9 51,7 - 43,6

fr-en
# de phrases alignées 929 9 086 NC
# de phrases 21 497 - 38 069 271 874 - 369 810 276 833 - 373 459
Taille (en Mo) 2,43 - 4,18 30,9 - 40,6 31,4 - 41,0

ru-en
# de phrases alignées 2 374 14 435 NC
# de phrases 45 459 - 72 766 460 853 - 558 401 457 327 - 566 356
Taille (en Mo) 9,55 - 7,98 98,3 - 61,3 97,5 - 62,2

zh-en
# de phrases alignées 257 1 899 NC
# de phrases 8 624 - 13 589 94 637 - 88 860 91 824 - 90 037
Taille (en Mo) 0,95 - 1,49 10,2 - 9,83 9,89 - 9,93

Tableau 3.1 – Statistiques des sous-corpus de la tâche d’évaluation de l’atelier BUCC 2017.
Chaque langue est notée par son code à deux lettres sous la norme ISO 639-1 (dit alpha-2 ). Le
nombre de phrases alignées des corpus de tests est à ce jour non communiqué (NC) pour garantir
le bon déroulement de la tâche d’évaluation.

3.1.2 Métriques d’évaluation

Considérant une méthode dont le but est de définir si deux phrases comparées écrites dans
deux langues différentes sont équivalentes ou pas (c’est-à-dire pour un corpus tel que celui partagé
durant l’atelier BUCC, de ne retourner que les paires de phrases alignées), on note Positif une
comparaison que le système prédit comme équivalente et Négatif une comparaison qu’il prédit
comme non équivalente. Le Tableau 3.2, emprunté aux travaux de Manning et Schütze (1999),
recense les différents cas possibles qui peuvent être rencontrés après une comparaison et la prise
de décision qui en découle.

3. http://www.casmacat.eu/corpus/news-commentary.html (consulté le 05/06/2017 à 10h)
4. https://www.project-syndicate.org/ (consulté le 15/06/2017 à 15h)

http://www.casmacat.eu/corpus/news-commentary.html
https://www.project-syndicate.org/
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Réalité
Sortie du système à retourner à ne pas retourner
retourné (Positif) Vrai Positif (VP) Faux Positif (FP)
non retourné (Négatif) Faux Négatif (FN) Vrai Négatif (VN)

Tableau 3.2 – Tableau de contingence des cas possibles survenus après une recherche documen-
taire, emprunté aux travaux de Manning et Schütze (1999).

De façon plus détaillée, les cas du Tableau 3.2 signifient :
VP : Le système prédit à raison un texte comme similaire à un autre texte ;
FP : Le système prédit à tort un texte comme similaire à un autre texte ;
VN : Le système prédit à raison un texte comme non similaire à un autre texte ;
FN : Le système prédit à tort un texte comme non similaire à un autre texte.
À partir de ces observations, il est possible de calculer diverses métriques permettant de

caractériser de diverses manières la performance du système considéré.

La précision est la proportion de solutions trouvées qui sont pertinentes. Cette mesure carac-
térise la capacité du système à refuser les solutions non-pertinentes. La précision P est définie
par la proportion de solutions pertinentes retournées parmi toutes les solutions retournées :

P =
V P

(V P + FP )
(3.1)

Le rappel est la proportion des solutions pertinentes qui sont trouvées. Cette mesure ca-
ractérise la capacité du système à donner toutes les solutions pertinentes. Le rappel R est la
proportion de solutions pertinentes retrouvées parmi toutes les solutions pertinentes qu’il y avait
à retrouver :

R =
V P

(V P + FN)
(3.2)

La F -mesure est la moyenne harmonique de la précision P et du rappel R. Cette mesure
caractérise la capacité du système à donner toutes les solutions pertinentes et à refuser les
autres. Elle peut être exprimée par la formule :

F -mesure =
2 · P ·R
(P +R)

(3.3)

Ces mesures sont des métriques références dans les tâches de recherche d’informations. L’ate-
lier BUCC 2017 prend la F -mesure comme métrique pour l’évaluation de sa tâche.

3.2 Corpus de la campagne d’évaluation PAN

3.2.1 Le corpus

Le corpus de la campagne d’évaluation PAN de 2009, le PAN-PC-09 5 (Potthast et al., 2009),
est le premier corpus de taille importante pour l’évaluation de la détection du plagiat qui inclut
des cas de plagiat translingue. La partie translingue de ce corpus couvre 10% de ces données et
inclut des passages (fragments) plagiés traduits automatiquement depuis l’allemand et l’espagnol
vers l’anglais. Ce corpus a subi quelques améliorations au fil des éditions de la PAN, donnant lieu

5. https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-
pan-pc-09/ (consulté le 30/06/2017 à 15h)

https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-09/
https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-09/
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à deux nouvelles versions. Les corpus PAN-PC-10 6 (Potthast et al., 2010a,b) et PAN-PC-11 7

(Potthast et al., 2011b) contiennent respectivement 14% et 11% de cas de plagiat translingue.
De plus, pour augmenter la qualité des traductions de la partie translingue, 1% des fragments
traduits automatiquement de la version PAN-PC-11 ont été corrigés manuellement. Depuis, le
corpus n’ayant subi que quelques correctifs mineurs (Potthast et al., 2014), c’est toujours la
version PAN-PC-11 qui est utilisée lors des récentes campagnes PAN.

Dans les trois corpus, le processus de création des documents sources et cibles est identique.
Un passage d’un document source est extrait et placé de façon aléatoire au sein d’un document
suspect. Les textes utilisés sont des textes issus de la base de données libre de droit du projet
Gutenberg 8, ainsi le corpus peut publiquement être ré-utilisé sans permission nécessaire. Une
attention toute particulière est portée sur la conservation des phrases lors de l’extraction et sur
la cohésion du thème des textes lors de l’insertion (depuis la version PAN-PC-10, 50% des cas de
plagiat sont insérés dans des documents relatifs). De plus, ce corpus a la particularité de contenir
des fragments de textes altérés automatiquement (opération sur le texte pour rendre la détection
de plagiat plus compliquée).

Le corpus PAN-PC-11 contient 26 939 documents avec plus de 60 000 cas de plagiat, bien que
seulement 11% de ce corpus couvre des cas de plagiat translingue. Pour générer ces cas de pla-
giat translingue, la plateforme de production participative (crowdsourcing) Amazon Mechanical
Turk 9 a été utilisée.

Dans le but d’évaluer au mieux les systèmes de détection du plagiat, il est nécessaire que
les passages (fragments) plagiés au sein des documents suspects soient explicitement marqués
et étiquetés. C’est pourquoi les auteurs du corpus ont proposé d’accompagner chaque document
suspect du corpus, d’un fichier XML comportant les méta-données ayant trait au document qui
lui est relatif. Ainsi, ces fichiers XML contiennent, pour chaque fragment plagié, son caractère
de commencement (offset) et sa taille au sein du document suspect, le nom du document source
duquel il provient ainsi que l’offset de départ et la taille du passage originel auquel il correspond
dans le dit document source.

Par exemple, le fichier compagnon XML du document suspect suspicious-document00005.txt
contient les informations suivantes :

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<document reference="suspicious-document00005.txt">
<feature name="about" authors="Saint-Simon, Louis de Rouvroy, duc de"
title="Memoirs of Louis XIV and His Court and of the Regency - Volume 06"
lang="en" />

<feature name="md5Hash" value="ae971a081edc198d6a1132420419020f" />
<feature name="plagiarism" type="artificial" obfuscation="low"
this_language="en" this_offset="19254" this_length="1557"
source_reference="source-document00178.txt" source_language="en"
source_offset="3835" source_length="1560" />

</document>

Ces informations signifient que le document suspect suspicious-document00005.txt comporte
un passage des Memoirs of Louis XIV and His Court and of the Regency - Volume 06 écrit en
anglais par Louis de Rouvroy, duc de Saint-Simon. Ces informations révèlent également qu’il
comporte un passage plagié artificiellement avec une faible offuscation ajoutée, passage s’éta-
lant du caractère 19 254 au caractère 20 811 (19 254 + 1 557) et qui est identique au passage

6. https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-
pan-pc-10/ (consulté le 31/05/2017 à 11h

7. https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-
pan-pc-11/ (consulté le 31/05/2017 à 11h)

8. https://www.gutenberg.org/ (consulté le 31/05/2017 à 16h)
9. https://www.mturk.com/ (consulté le 30/05/2017 à 12h)

https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-10/
https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-10/
https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-11/
https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-11/
https://www.gutenberg.org/
https://www.mturk.com/
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s’étalant du caractère 3 835 au caractère 5 395 (3 835+1 560) dans le document source source-
document00178.txt.

3.2.2 Métriques d’évaluation

Figure 3.1 – Sortie schématique d’un système de détection du plagiat lancé sur un document
d. Schéma issu du travail de Barrón-Cedeño (2012).

Dans cette sous-section, nous prendrons l’exemple de Barrón-Cedeño (2012) (voir Figure 3.1).
Soit un document d contenant des passages plagiés S, tels que S = {s1, s2, s3, ..., sn} et un système
qui retourne des prétendus passages plagiés R tels que R = {r1, r2, r3, ..., rn}.

La précision orientée plagiat représente la fraction de fragments retrouvés qui sont réel-
lement des cas de plagiat. Elle mesure le nombre de caractères correctement retournés comme
plagiés sur le nombre total de caractères retournés. On la note ici P ∗.

P ∗ =
1

| R |
· | ∪s∈S(s ∩ r) |

| r |
(3.4)

Le rappel orienté plagiat représente la fraction des fragments plagiés qui ont bien été re-
trouvés. Il mesure le nombre de caractères correctement retournés comme plagiés sur le nombre
total de caractères qu’il fallait retourner comme plagiés. On le note ici R∗.

R∗ =
1

| S |
· | ∪r∈R(s ∩ r) |

| s |
(3.5)

La Fmacro est une macro F -mesure qui prend en compte la taille des passages plagiés au lieu
de seulement considérer le nombre absolu de passages plagiés. C’est la moyenne harmonique
entre P ∗ et R∗ :

Fmacro =
2 · P ∗ ·R∗

(P ∗ +R∗)
(3.6)
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La granularité est une mesure introduite pour la première fois dans les travaux de Potthast
et al. (2010b). Elle détermine si un fragment est détecté en totalité ou par morceaux. Cette
mesure pénalise les cas où des passages retrouvés plagiés se chevauchent.

gran =
1

| SR |
·
∑
s∈SR

| CS | (3.7)

avec SR l’ensemble des éléments s ∈ S tel qu’un r ∈ R existe pour lequel une intersection
de s et r n’est pas vide et CS l’ensemble des éléments r ∈ R tel qu’une intersection entre s et r
n’est pas vide.

Le Plagdet (plagiarism detection) est une mesure combinant la précision et le rappel orientés
pour la détection du plagiat, ainsi que la granularité.

plagdet =
Fmacro

log2(1 + gran)
(3.8)

3.3 Corpus CL!TR 2011 de la campagne PAN@FIRE

3.3.1 Le corpus

Le corpus CL!TR 2011 (Cross-Language !ndian Text Re-use) 10 (Barrón-Cedeño et al., 2011)
est un autre corpus utilisé pour la détection du plagiat, plus particulièrement pour la ré-utilisation
de texte en hindi. Il a été mis au point pour l’évaluation de la campagne PAN@FIRE de 2011. Ce
corpus comprend 5 032 documents sources écrits en anglais issus de Wikipédia et 388 documents
suspects écrits en hindi. Contrairement au corpus de la PAN, les cas de plagiat n’ont pas été
ici générés automatiquement mais ont été écrits par des volontaires. Ces volontaires sont au
nombre de quatorze et sont des locuteurs natifs hindi parlant couramment l’anglais. Le protocole
utilisé pour construire le corpus est le même que celui décrit dans les travaux de Clough et
Stevenson (2011) 11. Des instructions spécifiques sont laissées aux volontaires afin de reproduire
au mieux des cas de plagiats translingues s’approchant le plus de la réalité. Pour simuler ces cas
de plagiat, il a été demandé aux participants de répondre à des questions en hindi sur un texte
écrit en anglais et cela avec 4 niveaux différents de rédaction. Un texte en anglais est fourni, avec
pour instructions de répondre à des questions en reprenant les phrases du texte et cela en :

Traduction automatique - le traduisant de façon automatique en hindi ;
Révision légère - le traduisant de façon automatique et en y apportant des corrections

lexicales et grammaticales afin de corriger les erreurs du traducteur automatique ;
Traduction manuelle - le traduisant manuellement et en y faisant autant de modifications

grammaticales et syntaxiques que possible tout en conservant le sens ;
Reformulation - comprenant le texte et en répondant aux questions avec leurs propres

mots.

Le corpus est divisé en deux sous-corpus, un d’entraînement et un de test. Dans ces deux
sous-corpus, les 5 032 documents sources écrits en anglais et issus de Wikipédia sont repris. Le
Tableau 3.3 illustre la répartition des documents suspects en hindi dans les deux sous-corpus.

10. http://www.uni-weimar.de/medien/webis/events/panfire-11/panfire11-web/ (consulté le 30/06/2017
à 15h)
11. http://ir.shef.ac.uk/cloughie/resources/plagiarism_corpus.html (consulté le 30/06/2017 à 15h)

http://www.uni-weimar.de/medien/webis/events/panfire-11/panfire11-web/
http://ir.shef.ac.uk/cloughie/resources/plagiarism_corpus.html
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Sous-partie en anglais
Texte original 5 032

Sous-partie en hindi
Traduction automatique 45
Révision légère 30
Traduction manuelle 55
Reformulation 68
Total 198

(a) Corpus d’entraînement

Sous-partie en anglais
Texte original 5 032

Sous-partie en hindi
Traduction automatique 34
Révision légère 69
Traduction manuelle 43
Reformulation 44
Total 190

(b) Corpus de test

Tableau 3.3 – Statistiques du corpus CL!TR 2011.

3.3.2 Métriques d’évaluation

Lors de la compétition PAN@FIRE, l’efficacité d’un système à détecter la ré-utilisation de
textes est mesurée avec la précision P , le rappel R et la F -mesure tels que décrits dans la
section 3.1.2. Une détection est considérée comme correcte si le document ré-utilisé est identifié
correctement et conjointement avec son document source correspondant.

3.4 Corpus ECLaPA

3.4.1 Le corpus

Le corpus ECLaPA 12 (Pereira et al., 2010a; Pereira, 2010) ne fait pas partie d’une campagne
d’évaluation comme tous les autres corpus présentés ici. Le corpus est composé de deux sous-
corpus, un avec des cas de plagiat monolingue (contenant seulement des textes en anglais) et
l’autre avec des cas de plagiat translingue. Nous allons nous intéresser ici seulement à la partie
translingue. Dans cette partie, les documents suspects sont écrits en anglais et les sources sont
écrites en portugais ou en français. Les textes sont issus des collections anglais-portugais et
anglais-français d’Europarl (Koehn, 2005). De façon à simuler des cas de plagiat, des passages
anglais correspondants à des passages portugais ou français (issus de documents sources portugais
ou français) sont insérés au sein de documents suspects écrits entièrement en anglais. Plusieurs
passages d’un même document suspect anglais peuvent être ainsi issus de documents sources
portugais ou français. Cela donne 300 documents en anglais en tant que documents sources et 348
documents suspects (174 documents en portugais et 174 documents en français). Le Tableau 3.4
montre le nombre de documents du corpus par langue et catégorie.

Document # de documents Taille (en MB) Langue
en pt fr

Suspect 300 89 300 0 0
Source 348 155 0 174 174

Tableau 3.4 – Statistiques du corpus ECLaPA. Chaque langue est notée par son code à deux
lettres sous la norme ISO 639-1 (dit alpha-2 ).

Le même format que celui pour la PAN (Potthast et al., 2009) est adopté pour annoter les
passages plagiés (fichiers compagnons contenant des méta-données au format XML). Parmi les
300 documents suspects anglais, 100 ne contiennent aucun passage plagié et parmi les documents
sources portugais et français, 100 ne sont pas utilisés comme source de plagiat (50 portugais et
50 français). Le corpus contient 2 196 cas de plagiat avec 30% de passages courts (de moins de

12. http://www.inf.ufrgs.br/~viviane/eclapa.html (consulté le 30/06/2017 à 15h)

http://www.inf.ufrgs.br/~viviane/eclapa.html
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1 500 caractères), 60% de passages de taille moyenne (entre 1 500 et 5 000 caractères) et 10% de
passages plagiés de grande taille (entre 5 000 et 15 000 caractères). Chaque document suspect
peut avoir jusqu’à 5 sources de plagiat différentes et pour chacune de ces sources, il peut y avoir
jusqu’à 15 passages plagiés différents.

3.5 The Stanford Natural Language Inference (SNLI) Corpus

3.5.1 Le corpus

Le corpus SNLI 13 (Stanford Natural Language Inference) dans sa version 1, est une collection
de 570 000 paires de phrases écrites en anglais et étiquetées pour servir à l’évaluation de la recon-
naissance de correspondance sémantique textuelle (inference). Cette tâche d’inférence consiste à
déterminer aux mieux la relation qui unit deux phrases. L’enjeu est de déterminer si elles sont
sémantiquement équivalentes (entailment), contradictoires (contradiction) ou bien neutres (neu-
tral) l’une par rapport à l’autre. Dans ce but, les paires du corpus SNLI sont étiquetées suivant
ces trois catégories.

Ces paires de phrases ont été récoltées et étiquetées grâce à la plateforme de production
participative (crowdsourcing) Amazon Mechanical Turk 14. Les annotateurs ont été invités à
produire pour une légende de photo donnée, et ce sans avoir accès à la photo elle-même, trois
nouvelles légendes : une légende alternative qui décrit également la photo, une légende qui peut
décrire la photo et une légende qui ne décrit absolument pas la photo. Les trois nouvelles légendes
formulées sont ensuite respectivement étiquetées entailment, neutral et contradiction par rapport
à la légende d’origine et forment un quadruplet avec cette dernière.

La version 1 du corpus (Bowman et al., 2015) est monolingue puisque exclusivement en
anglais. Toutefois, des recherches ultérieures ont étendu ce corpus au cas multi-genre (Williams
et al., 2017) et plus intéressant pour nous, au cas multilingue (Agić et Schluter, 2017). Dans les
travaux de Agić et Schluter (2017), des experts ont traduit manuellement les 1 332 premières
paires du corpus SNLI (Bowman et al., 2015) de l’anglais à l’arabe, au français, au russe et à
l’espagnol. Les étiquettes originales des relations de ces paires ont simplement été conservées. De
cette façon, il est possible de comparer l’inférence translingue à travers ces 5 langues.

3.5.2 Métrique d’évaluation

Sur le site de présentation de ce corpus 15, un tableau de benchmarking recense tous les ré-
sultats des expérimentations réalisées sur ce corpus d’évaluation. La mesure d’évaluation utilisée
pour évaluer ces approches est la performance de bonne classification, aussi appelée exactitude
(accuracy) (Metz, 1978). En reprenant les notions vues dans la section 3.1.2, cette mesure s’ex-
prime de la façon suivante :

ACC =
(V P + V N)

(V P + FP + V N + FN)
(3.9)

13. https://nlp.stanford.edu/projects/snli/ (consulté le 30/05/2017 à 12h)
14. https://www.mturk.com/ (consulté le 30/05/2017 à 12h)
15. https://nlp.stanford.edu/projects/snli/ (consulté le 30/06/2017 à 15h)

https://nlp.stanford.edu/projects/snli/
https://www.mturk.com/
https://nlp.stanford.edu/projects/snli/
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3.6 Corpus d’évaluation de la tâche STS de la campagne
SemEval 2017

3.6.1 Le corpus

La campagne d’évaluation SemEval propose depuis plusieurs années maintenant une tâche de
détection de similarité textuelle sémantique (Semantic Textual Similarity en anglais ou STS) 16.
En 2016 17, cette tâche est représentée par la tâche 1 et pour la première fois elle est étendue au
cas translingue avec une sous-tâche de détection de similarité textuelle sémantique sur la paire
de langues espagnol-anglais (Agirre et al., 2016). En 2017 18, cette sous-tâche translingue est
renouvelée et une fois de plus étendue avec l’apparition de nouveaux couples de langues (Cer
et al., 2017). Contrairement au corpus BUCC, les corpus SemEval sont déjà sous forme de listes
de paires de phrases.

Cette année, la tâche STS de SemEval, proposait donc les paires de langues suivantes :
— sous-tâche 1 : paires arabe-arabe
— sous-tâche 2 : paires arabe-anglais
— sous-tâche 3 : paires espagnol-espagnol
— sous-tâche 4 (a et b) : paires espagnol-anglais
— sous-tâche 5 : paires anglais-anglais
— sous-tâche 6 : paires turc-anglais
Les sous-tâches qui proposent une détection translingue sont donc les sous-tâches 2, 4a, 4b

et 6.
Pour les sous-tâches 2, 4a et 6, les paires de phrases proviennent du corpus SNLI (Bowman

et al., 2015). Les paires utilisées ne sont pas directement les paires proposées dans le corpus
SNLI d’origine. Elles sont ré-alignées avec un système développé pour l’occasion, à base d’une
similarité cosinus entre vecteurs de mots. Ce système est détaillé dans le papier de présentation de
la tâche (Cer et al., 2017). Les phrases sources (première phrase de chaque paire) proviennent bien
directement du corpus SNLI d’origine, qui dispose, pour rappel, seulement des paires de phrases
anglais-anglais. Les phrases cibles sont, quant à elles, traduites manuellement, respectivement
par des arabophones, des hispanophones et des turcophones, selon les sous-tâches.

Pour la sous-tâche 4b, les phrases sources (première phrase de chaque paire) proviennent du
corpus de la tâche d’évaluation WMT13 19 (Bojar et al., 2013) tandis que les phrases cibles, les
traductions en espagnol, sont produites avec le système de traduction baseline de la tâche d’éva-
luation WMT13. Une post-sélection des paires résultantes a été effectuée afin que les étiquettes
de la tâche STS (voir section 3.6.2) puissent être comparées facilement avec les étiquettes de
qualité de traduction de la tâche WMT13, afin que seulement les paires les plus pertinentes pour
la tâche STS soient conservées.

Pour chaque sous-tâche, le corpus d’évaluation (evaluation data) est formé de 250 paires avec
leur annotation de référence (gold standard) (rendues disponibles une fois l’évaluation terminée).
Pour les données d’essai (trial data) et d’entraînement (training data), le nombre de paires
disponibles est plus hétérogène : le Tableau 3.5 recense la répartition de ces données. Aucun
corpus n’a été fourni avant la compétition pour la sous-tâche turc-anglais.

16. http://ixa2.si.ehu.es/stswiki/index.php/Main_Page (consulté le 30/06/2017 à 15h)
17. http://alt.qcri.org/semeval2016/task1/ (consulté le 30/06/2017 à 15h)
18. http://alt.qcri.org/semeval2017/task1/ (consulté le 30/06/2017 à 15h)
19. http://www.statmt.org/wmt13/translation-task.html (consulté le 24/07/2017 à 15h)
20. http://research.microsoft.com/en-us/downloads/607d14d9-20cd-47e3-85bc-a2f65cd28042/

(consulté le 24/07/2017 à 15h)
21. http://research.microsoft.com/en-us/downloads/38cf15fd-b8df-477e-a4e4-a4680caa75af/

(consulté le 24/07/2017 à 15h)
22. http://www.statmt.org/wmt08/shared-evaluation-task.html (consulté le 24/07/2017 à 15h)
23. http://ir.shef.ac.uk/cloughie/resources/plagiarism_corpus.html (consulté le 25/07/2017 à 15h)
24. https://archive.org/details/stackexchange (consulté le 25/07/2017 à 15h)

http://ixa2.si.ehu.es/stswiki/index.php/Main_Page
http://alt.qcri.org/semeval2016/task1/
http://alt.qcri.org/semeval2017/task1/
http://www.statmt.org/wmt13/translation-task.html
http://research.microsoft.com/en-us/downloads/607d14d9-20cd-47e3-85bc-a2f65cd28042/
http://research.microsoft.com/en-us/downloads/38cf15fd-b8df-477e-a4e4-a4680caa75af/
http://www.statmt.org/wmt08/shared-evaluation-task.html
http://ir.shef.ac.uk/cloughie/resources/plagiarism_corpus.html
https://archive.org/details/stackexchange
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Année Corpus # de paires
2016 Trial 103
2016 News 301
2016 Multi-Source 294
2017 Trial 23
2017 WMT13 19 1 000

(a) Corpus pour le couple de langue es → en

Année Corpus # de paires
2017 Trial 23
2017 MSR-Paraphrase (Microsoft Research Paraphrase Corpus) 20 1 020
2017 MSR-Video (Microsoft Research Video Description Corpus) 21 736
2017 SMTeuroparl (WMT2008 development dataset - europarl section) 22 406

(b) Corpus pour le couple de langue ar → en

Tableau 3.5 – Statistiques des corpus translingues des tâches STS correspondantes de la campagne
d’évaluation SemEval, en fonction des paires de langues concernées, avec les langues notées sous
la norme ISO 639-1. Les corpus News et Multi-Source pour le couple de langue es → en sont
les données d’évaluation de l’édition 2016 et sont fournies comme données d’entraînement pour
l’édition 2017. Elles sont principalement issues des corpus Plagiarised Short Answers 23 (Clough
et Stevenson, 2011), Europe Media Monitor (Best et al., 2005), des corpus de la tâche WMT12
(Callison-Burch et al., 2012) et des archives Stack Exchange Q&A Forums 24.

3.6.2 Métrique d’évaluation

La mesure de similarité utilisée lors de la tâche est une étiquette qui représente une valeur
numérique allant de 0 à 5, définie comme suit :

0 - Les deux phrases sont complètement différentes et n’ont strictement aucun rapport l’une
avec l’autre ;

1 - Les deux phrases ne sont pas équivalentes mais traitent du même sujet ;

2 - Les deux phrases ne sont pas équivalentes mais partagent certains détails ;

3 - Les deux phrases sont à peu près équivalentes mais certaines informations importantes
divergent ou sont manquantes ;

4 - Les deux phrases sont pratiquement équivalentes bien que quelques détails sans importance
diffèrent ;

5 - Les deux phrases sont complètement équivalentes, elles signifient la même chose.

Pour les sous-tâches 4a et 6, l’annotation a été effectuée manuellement par cinq annota-
teurs par production participative (crowdsourcing) à l’aide de la plateforme Amazon Mechanical
Turk 25. Pour la tâche 2, une équipe d’experts de la Fondation du Qatar 26 s’est chargée de
l’annotation. Pour chaque paire, la moyenne des annotations de tous les annotateurs est utilisée
comme annotation de référence (gold standard). Pour la tâche 4b, un seul locuteur natif espagnol
et parlant couramment anglais s’est chargé de l’annotation. Les instructions d’annotations ainsi
que des exemples ont été fournis à chacun des annotateurs et peuvent être retrouvés dans l’article
de Agirre et al. (2016).

La métrique d’évaluation de cette tâche est la corrélation de Pearson (Galton, 1886; Pearson,
1895) entre les sorties des méthodes soumises et les annotations humaines prises pour annotations
de référence (gold standard).

25. https://www.mturk.com/ (consulté le 30/06/2017 à 15h)
26. https://www.qf.org.qa/ (consulté le 30/06/2017 à 15h)

https://www.mturk.com/
https://www.qf.org.qa/
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3.7 Limites des corpus existants

Les corpus présentés ici peuvent tous servir à évaluer la détection de plagiat translingue
et ils présentent certaines caractéristiques différentes, voire complémentaires. Certaines de ces
différences sont illustrées dans le Tableau 3.6, qui recense les langues traitées, la structure et la
provenance de chacun de ces corpus. En plus de leur volumétrie et des langues qu’ils comportent,
l’élément qui différencie également ces corpus est leur structure et par conséquent leur protocole
d’évaluation. Contrairement au corpus SNLI (Agić et Schluter, 2017) et SemEval (Cer et al.,
2017), les corpus de BUCC (Zweigenbaum et al., 2017) et PAN (Potthast et al., 2011b) ne sont
pas formés d’une liste de paires de phrases (alignements de phrases qu’il faut affirmer ou infirmer),
mais proposent des documents comparables comportant des phrases à aligner. L’ensemble des
paires de phrases à comparer par les systèmes évalués est donc potentiellement le produit cartésien
entre toutes les phrases d’un document source et toutes les phrases d’un document cible. Ceci,
oblige les systèmes évalués à être très rapides ou à disposer d’un pré-traitement qui élague une
grande majorité des paires de phrases candidates. Outre ces différences majeures, ils présentent
tous des caractéristiques assez similaires et de ce fait comportent certaines limites dans leur
exploitation pour une évaluation rigoureuse. Nous allons passer en revue ces limites au cours de
cette section.

Corpus Langues Structure Provenance
BUCC 2017 (Zweigenbaum et al., 2017) {de, fr, ru, zh} → en Flux de texte Wikipédia et News Commentary
PAN-PC-2011 (Potthast et al., 2011b) en → es Flux de texte Projet Gutenberg
CL!TR2011 (Barrón-Cedeño et al., 2011) en → hi Flux de texte Wikipédia
ECLaPA (Pereira et al., 2010a) {pt, fr} → en Flux de texte Europarl
SNLI (Agić et Schluter, 2017) en ; ar ; fr ; ru ; es Paire de phrases SNLI
SemEval 2017 (Cer et al., 2017) {ar, en, tr} → en Paire de phrases SNLI

Tableau 3.6 – Caractéristiques des différents corpus existants qui peuvent servir à l’évaluation
de la détection du plagiat translingue. Chaque langue est notée par son code à deux lettres sous
la norme ISO 639-1 (dit alpha-2 ).

Pris séparément, ces corpus possèdent plusieurs limitations qui les empêchent d’être utilisés
à eux seuls pour une évaluation rigoureuse.

La principale limite de ces corpus est qu’ils manquent de diversité. Le problème ne vient pas
seulement du fait que les corpus soient tous comparables, mais plutôt du fait qu’ils traitent tous
individuellement du même sujet avec le même style d’écriture, ou inversement avec des sujets et
des styles d’écriture trop différents pour pouvoir établir des corrélations d’usages ou de résultats.

La deuxième limite à l’exploitation de ces corpus est le fait qu’ils sont presque tous construits
à partir de traductions manuelles, que ce soit par le biais d’extraction depuis des corpus parallèles,
comme c’est le cas pour BUCC et ECLaPA, ou que ce soit par appel à volontaires ou utilisation
de plateformes participatives, comme c’est le cas pour le corpus PAN et SNLI. Seulement l’un
des sous-corpus du jeu de données de SemEval (celui de la tâche 4b), créé à partir d’alignements
de la campagne WMT13 (Bojar et al., 2013), comporte des traductions automatiques. Cette
préférence pour la traduction manuelle est appréciable car en effet, pour détecter au mieux des
cas réels de plagiat translingue, il est important de s’approcher le plus possible de cas réels
de reformulations et traductions. Cependant, les cas réels de plagiat translingue commis par des
étudiants comportent également des cas avec traductions automatiques (avec ou sans relecture et
post-correction). De plus, il serait bon d’avoir un corpus comportant des traductions manuelles et
des traductions automatiques afin de comparer le comportement des méthodes évaluées à travers
ces deux types de traductions.

Une autre limite de ces corpus s’exprime par un manque de diversité dans les tailles de leurs
passages plagiés. Certains de ces corpus proposent des alignements phrastiques (SNLI et Se-
mEval) tandis que d’autres proposent d’aligner des extraits de textes allant de une à plusieurs
phrases au sein d’un texte plus conséquent (BUCC, PAN et ECLaPA). Ils ne proposent pas
d’alignements plus fins que la phrase, alors que les cas de plagiat peuvent se produire à des gra-
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nularités inférieures à la phrase. Utiliser plusieurs de ces corpus au cours d’une même évaluation
afin de disposer ainsi d’un plus large panel de granularités ne donnerait pas lieu pour autant à
une évaluation plus rigoureuse. Le fait d’utiliser un corpus documentaire et un corpus phrastique
au cours de la même étude, ne contribue pas à produire une évaluation rigoureuse, car si les
phrases ne sont pas directement tirées des documents (avec le même sujet, les mêmes auteurs,
etc.), les résultats obtenus sur ces deux ensembles ne pourront pas être comparés objectivement.
De ce fait, il ne sera pas possible de savoir si des différences significatives potentiellement obser-
vées seront dues à la différence de granularités ou bien à un autre facteur, comme la différence
de lexique ou de style d’écriture.

Pour conclure, pris séparément, nous pensons que ces corpus ne sont pas assez diversifiés
pour servir à eux seuls à une évaluation rigoureuse. Ils couvrent, pour la plupart, seulement
un domaine spécifique (littéraire, législatif, légendes d’images) et sont principalement issus de
corpus comparables. Ils sont traduits manuellement, écrits par la même catégorie d’auteurs et
disposent de la même granularité de passages plagiés.

Il est donc difficile de tirer, à partir des évaluations effectuées sur ces corpus, des conclu-
sions scientifiques pouvant être prises comme cas général et pouvant être ainsi exploitées pour
implémenter un outil commercial à destination d’une clientèle exigeante. Idéalement, un corpus
permettant une évaluation rigoureuse des méthodes de détection du plagiat translingue ne devra
pas contenir ces limites et devra être aussi diversifié que possible.

C’est pourquoi, dans le chapitre suivant, nous présentons un nouveau jeu de données qui
comporte des textes de tailles diverses, écrits en plusieurs langues, avec plusieurs styles d’écriture
et traduits de diverses façons. Nous mènerons ainsi à l’aide de ce nouveau jeu de documents une
évaluation de plusieurs méthodes de l’état de l’art, non pas pour déterminer laquelle est la
plus performante de manière générale, mais plutôt dans le but d’étudier leur comportement sur
différents types et tailles de textes ainsi que sur des couples de langues proches ou plus éloignées
afin de déterminer s’il existe des liens entre leur comportement et les caractéristiques des textes
traités.
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4 Un corpus multilingue, multi-genre et
multi-granularité pour l’évaluation de la
détection du plagiat trans-lingue

« Quand j’emprunte une idée à un autre, j’oublie souvent de la lui rendre. »

— Georges Wolinsky (1934-2015)

Dans le chapitre 3, nous avons vu l’existence de corpus utiles à l’évaluation de la détection
du plagiat. Nous avons également vu que ces corpus connaissent certaines limites lors de leur
utilisation dans cette tâche. En effet, pris séparément, ces corpus ne sont pas assez diversifiés
pour servir, à eux seuls, à une évaluation rigoureuse. Ils couvrent, pour la plupart, seulement un
domaine spécifique (littéraire, législatif, légendes d’images) et sont principalement issus de corpus
comparables. De plus, ils sont traduits manuellement, écrits par la même catégorie d’auteurs et
présentent la même granularité de passages plagiés.

Pour répondre à ces limites, nous avons construit un corpus multilingue, multi-genre et multi-
granularité pour permettre une évaluation rigoureuse des méthodes de détection du plagiat trans-
lingue. Pour le moment, notre corpus se focalise uniquement sur les langues anglaise, française
et espagnole 1. Plus précisément, ses caractéristiques sont les suivantes :

— il est multilingue : il contient des alignements en français, anglais et espagnol ;
— il propose des alignements à différentes granularités (taille de textes) : syntagme nominal,

phrase et document ;
— il est basé à la fois sur des corpus parallèles et des corpus comparables ;
— il contient des textes traduits manuellement et automatiquement ;
— il contient des passages altérés automatiquement (c’est-à-dire ayant subi une opération

volontaire pour rendre la détection de plagiat plus compliquée), des passages altérés in-
volontairement (présence de balises HTML ou de fautes d’orthographe, par exemple) et
d’autres passages sans bruit ;

— les documents sont écrits par différents types d’auteurs, allant du néophyte au profession-
nel, en passant par le contributeur du Web ;

— les documents traitent plusieurs sujets et thèmes différents (littérature, science, avis d’in-
ternautes, etc.)

Ce chapitre présente la méthodologie de collecte et de construction de ce jeu de données
(Ferrero et al., 2016) et son utilisation pour l’évaluation des méthodes de l’état de l’art (Ferrero
et al., 2016, 2017b), démontrant ainsi que ce corpus ne présente pas la plupart des limites
rencontrées par les autres corpus existants.

1. Ces trois langues sont des langues majeures parlées en Europe et de ce fait intéressent tout particulièrement
l’entreprise Compilatio.
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4.1 Construction et propriétés du corpus

Les contributions de cette section ont fait l’objet d’une publication (Ferrero et al., 2016).

4.1.1 Réutilisation de corpus parallèles et comparables existants

Nous décidons, en premier lieu, de réutiliser des collections de corpus parallèles et comparables
déjà existantes afin de constituer une base déjà éprouvée pour notre corpus.

4.1.1.1 JRC-Acquis et Wikipédia

Le corpus CL-PL-09 2, utilisé lors des recherches de Potthast et al. (2011a), regroupe des
documents du corpus parallèle JRC-Acquis 3 4 (Steinberger et al., 2006) et du corpus comparable
Wikipédia. Il est donc divisé en deux sous-corpus :

— une partie parallèle composée de textes extraits des JRC-Acquis, un corpus souvent utilisé
dans les recherches en traduction et traitement automatique des langues. JRC-Acquis est
un corpus parallèle (voir section 2.2.3.1) contenant des extraits de l’acquis communau-
taire (l’ensemble du corpus juridique communautaire, c’est-à-dire l’ensemble des droits
et obligations juridiques qui lient les États-membres de l’Union Européenne), disponibles
dans plus de 20 langues parlées au sein des pays de l’Union Européenne.

— une partie comparable composée de textes issus de Wikipédia. L’encyclopédie Wikipédia
est considérée comme un corpus comparable (voir section 2.2.4.1) puisqu’elle comprend
des documents dans plus de 200 langues qui sont alignés par sujet.

Ce corpus inclut des textes en néerlandais, anglais, français, allemand, polonais et espagnol.
La collection JRC-Acquis et la collectionWikipédia contiennent chacun 10 000 documents alignés.
Au total, le corpus CL-PL-09 contient 120 000 documents (10 000 documents pour les deux corpus
dans les six langues à chaque fois). Pour le moment, notre corpus se focalise uniquement sur les
langues : anglais, français et espagnol. Nous conservons donc uniquement les sous-collections de
ces trois langues pour construire notre corpus.

4.1.1.2 Europarl

Europarl 5 (Koehn, 2005) est sans doute le corpus parallèle, avec JRC-Acquis, le plus couram-
ment utilisé dans les tâches de comparaison de textes multilingues et de traduction automatique.
Il est constitué des retranscriptions des échanges du Parlement Européen. Tiedemann (2012)
rend disponible, à travers une archive 6, approximativement 10 000 documents parallèles issus
d’Europarl, alignés simultanément dans 21 des langues parlées à travers l’Union Européenne.

Nous récupérons seulement les sous-collections anglaise, française et espagnole depuis le cor-
pus de Tiedemann (2012), car notre corpus se focalise, pour l’heure, uniquement sur ces trois
langues.

4.1.1.3 Revues de produits Amazon (Webis-CLS-10)

Le corpus Cross-Lingual Sentiment (Webis-CLS-10 ) 7 est constitué et utilisé pour la pre-
mière fois par Prettenhofer et Stein (2010) pour l’évaluation de la tâche d’analyse translingue
des sentiments. C’est une collection de revues Amazon pour trois catégories de produits (livres,

2. http://users.dsic.upv.es/grupos/nle/resources/abc/download-clpl09.html (consulté le 12/06/2017
à 14h)

3. http://optima.jrc.it/Acquis/JRC-Acquis.3.0/doc/README_Acquis-Communautaire-corpus_JRC.html
(consulté le 15/04/2017 à 19h)

4. https://ec.europa.eu/jrc/en/language-technologies/jrc-acquis (consulté le 13/06/2017 à 10h)
5. http://www.statmt.org/europarl/ (visité le 12/06/2017 à 16h)
6. http://opus.lingfil.uu.se/Europarl.php (consulté le 12/06/2017 à 16h)
7. https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-

webis-cls-10/ (consulté le 12/06/2017 à 16h)

http://users.dsic.upv.es/grupos/nle/resources/abc/download-clpl09.html
http://optima.jrc.it/Acquis/JRC-Acquis.3.0/doc/README_Acquis-Communautaire-corpus_JRC.html
https://ec.europa.eu/jrc/en/language-technologies/jrc-acquis
http://www.statmt.org/europarl/
http://opus.lingfil.uu.se/Europarl.php
https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-webis-cls-10/
https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-webis-cls-10/
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DVD et albums musicaux) et écrites dans quatre langues (français, anglais, allemand et japo-
nais). Les revues allemandes, françaises et japonaises ont été aspirées respectivement depuis les
sites Amazon.de, Amazon.fr et Amazon.co.jp, en 2009. Le corpus est étendu avec des revues de
produits en anglais, récupérées depuis le jeu de données Multi-Domain Sentiment Dataset de
Blitzer et al. (2007). Pour chacune des trois langues collectées depuis le Web – allemand, français
et japonais – une traduction en anglais est effectuée en utilisant Google Translate. Cela donne
lieu à 2 000 alignements par langue (français, anglais, allemand et japonais) et par catégorie de
produits (livres, DVD et albums musicaux).

Nous conservons seulement les 6 000 alignements de la paire anglais-français (2 000 aligne-
ments pour chacune des trois catégories de produits) pour les inclure dans notre corpus.

4.1.2 Enrichissements

Outre le fait de réutiliser des corpus parallèles et comparables déjà existants, nous enrichissons
également notre jeu de données en collectant et créant de nouveaux alignements.

4.1.2.1 PAN-PC-11

Gupta et al. (2012) font allusion dans leurs travaux à la construction d’un corpus translingue
à partir du corpus multilingue PAN-PC-11. L’idée est d’utiliser les fichiers de méta-données
qui accompagnent chaque texte du corpus de l’évaluation PAN pour reconstruire un corpus
translingue. Le corpus PAN-PC-11 8 (Potthast et al., 2011b) a déjà été présenté au cours de la
section 3.2. Pour rappel, les textes de ce corpus sont issus du projet Gutenberg 9 et les cas de
plagiat translingue qui s’y trouvent ont été produits via la plateforme de production participative
(crowdsourcing) Amazon Mechanical Turk 10.

Chaque document suspect du corpus est donc accompagné d’un fichier XML. Ce fichier XML
contient, pour chaque passage plagié du document auquel il se réfère, les informations suivantes :

— type : le type de plagiat dont il s’agit ;
— manual_obfuscation : si le passage plagié comporte ou non une offuscation ;
— this_language : la langue dans laquelle est écrite le passage dans le document suspect ;
— this_offset : la position du caractère de départ du passage dans le document suspect ;
— this_length : la longueur en nombre de caractères du passage dans le document suspect ;
— source_reference : le nom du fichier du document source d’origine du passage ;
— source_language : la langue dans laquelle est écrite le passage dans le document source ;
— source_offset : la position du caractère de départ du passage dans le document source ;
— source_length : la longueur en nombre de caractères du passage dans le document source.
Pour exemple, un passage plagié est représenté au sein d’un fichier de méta-données par un

élément feature, comme on peut le voir dans l’extrait suivant :

<feature name="plagiarism" type="translation" manual_obfuscation="false"
this_language="en" this_offset="1" this_length="1346"
source_reference="source-document01152.txt" source_language="es"
source_offset="33445" source_length="1449" />

Nous souhaitions ré-utiliser ces passages plagiés au sein de notre corpus afin de disposer
d’alignements de type littéraire altérés (avec ajout automatique de bruit dans le texte afin de
rendre le plagiat plus difficilement détectable) et ainsi garantir une diversité dans les alignements
proposés dans notre corpus. Pour cela, nous analysons les fichiers XML de chaque document sus-
pect (qui eux sont au format brut) à la recherche d’éléments comportant un attribut name qui
a pour valeur plagiarism et un attribut type qui a pour valeur translation, c’est-à-dire que nous

8. https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-
pan-pc-11/ (consulté le 31/05/2017 à 11h)

9. https://www.gutenberg.org/ (consulté le 31/05/2017 à 16h)
10. https://www.mturk.com/ (consulté le 30/05/2017 à 12h)

https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-11/
https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-and-media/webis/corpora/corpus-pan-pc-11/
https://www.gutenberg.org/
https://www.mturk.com/
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cherchons les passages plagiés par traduction. Si un tel passage est identifié, nous vérifions que
sa langue dans le document suspect (this_language) est bien différente de sa langue dans le
document source (source_language) et que les langues concernées correspondent bien à notre
étude (anglais et espagnol –peu importe l’ordre de la “traduction”– le français n’étant pas pré-
sent dans ce corpus). Si c’est bien le cas, nous extrayons le passage dans le document suspect
grâce aux informations this_offset et this_length, qui représentent sa position. Nous faisons de
même pour le passage correspondant dans le document source_reference grâce aux informations
source_offset et source_length. Dans l’exemple précédent, les passages extraits s’étendent du
caractère 1 à 1 347 dans le texte suspect et du caractère 33 445 à 34 894 dans le texte source.
Divers renseignements supplémentaires (offuscation manuelle ou bruit) sont également conservés.
Les deux passages extraits forment alors un alignement (de paires parallèles).

Nous obtenons par cette méthode 2 920 paires anglais-espagnol.

4.1.2.2 Articles TALN et ACL Anthology

À notre connaissance, aucun corpus parallèle ou comparable ne contient de documents scien-
tifiques, comme des articles de conférences, potentiellement altérés par des formules, des anno-
tations, des acronymes, etc. Toujours dans le but de diversifier le corpus que l’on propose, nous
souhaitons y inclure ce type de documents, car ils présentent sans doute, des caractéristiques
bien particulières. C’est pourquoi nous décidons de collecter des articles de conférences qui ont
été initialement publiés dans une langue et ensuite traduits par leur.s auteur.e.s pour être publiés
dans une autre langue. Souhaitant opérer une vérification manuelle après cette collecte, nous nous
concentrons uniquement sur le couple de langue français-anglais (langues parlées couramment
par mes deux directeurs de thèse et moi-même). Nous collectons donc des articles de conférences
francophones qui ont été initialement publiés en français et ensuite traduits par leur.s auteur.e.s
pour être publiés dans une conférence internationale en anglais.

Pour mener à bien cette collecte, nous récupérons dans un premier temps des fichiers BIBTEX
d’actes de conférences francophones sur le traitement automatique du langage. BIBTEX est un
format de fichier de gestion de références bibliographiques interprété par LATEX. Un tel fichier
contient des informations sur des articles telles que leur titre, leur.s auteur.e.s, leur année de
publication, la conférence dans laquelle ils ont été publiés, etc. Ci-dessous, un exemple d’entrée
BIBTEX d’un de nos articles.

@InProceedings{ferrero_lrec_2016,
author = {Jérémy Ferrero and Frédéric Agnès and Laurent Besacier
and Didier Schwab},

title = {A Multilingual, Multi-style and Multi-granularity Dataset
for Cross-language Textual Similarity Detection},

booktitle = {Proceedings of the Tenth International Conference
on Language Resources and Evaluation},

year = {2016},
pages = {4162-4169},
address = {Portoroz, Slovenia},
month = {May},
publisher = {European Language Resources Association (ELRA)}

}

De façon plus détaillée, nous avons collecté :
— les archives de la conférence TALN 11 (Traitement Automatique des Langues Naturelles)

de 1997 à 2014, rendues disponibles par le travail de Boudin (2013) 12 ;

11. https://www.atala.org/-Conference-TALN-RECITAL- (consulté 16/06/2017 à 12h)
12. http://github.com/boudinfl/taln-archives (consulté 16/06/2017 à 15h)

https://www.atala.org/-Conference-TALN-RECITAL-
http://github.com/boudinfl/taln-archives
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— les archives des éditions RNTI 13 (Revue des Nouvelles Technologies de l’Information) de
2006 à 2011, rendues disponibles lors du challenge de la conférence EGC 2016 14 (Extrac-
tion et Gestion des Connaissances).

Nous analysons ces fichiers afin de récolter les noms des auteur.e.s de chaque article de tous
les actes collectés. Nous effectuons ensuite une recherche dans Google Scholar et via l’API Google
Search 15 en utilisant comme arguments de requêtes les jeux de noms d’auteur.e.s extraits et en
spécifiant la langue des résultats attendus (l’anglais). Jusqu’à dix résultats de l’API Google Search
et jusqu’à quatre résultats de Google Scholar peuvent être conservés (en fonction des retours des
moteurs de recherche). Nous téléchargeons, au format PDF, les articles des résultats renvoyés
par les moteurs de recherche et utilisons l’algorithme de classification de textes de Cavnar et
Trenkle (1994) pour déterminer la langue de chacun de ces articles. Chaque document candidat
téléchargé dont la langue prédite est l’anglais et dont le jeu d’auteur.e.s correspond est alors
mis de côté. Nous vérifions ensuite manuellement les articles conservés pour voir si une partie
significative de ces articles est bien relative à l’article original français dont il faisait la requête.

Nous avons, par ce moyen, réuni 35 paires d’articles français-anglais.

4.1.3 Plusieurs granularités

Pour permettre une évaluation rigoureuse des méthodes de détection du plagiat translingue,
nous souhaitons un corpus disposant de plusieurs granularités d’alignements. Cela permet, en plus
d’étudier le comportement de méthodes sur des types de textes différents, de pouvoir également
identifier si une méthode est plus performante sur une taille de texte particulière.

Nous proposons donc notre corpus avec trois différentes granularités (tailles de texte) :
— des documents ;
— des phrases ;
— des groupes de mots, aussi appelés syntagmes (syntagma ou chunk en anglais).

4.1.3.1 Découpage

La première granularité proposée correspond au niveau documentaire. Les alignements restent
sous la forme des documents tels que nous les avons collectés (voir section 4.1.1 et section 4.1.2).

La seconde granularité proposée est au niveau phrastique. Il s’agit d’alignements de phrases.
Pour obtenir ces alignements, dans un premier temps, nous découpons chaque document du
corpus en phrases, suivant les marqueurs de ponctuation de fin de phrase (., ?, !). Un document
est donc maintenant sous forme d’une liste de phrases. Ensuite, nous procédons à une phase
d’alignement telle que décrite en section 4.1.3.2.

La troisième granularité est constituée de groupes de mots, ou plus exactement de syntagmes
nominaux. Nous nous focalisons sur les syntagmes nominaux car nous les considérons comme
étant les éléments les plus porteurs de sens au sein d’une phrase et donc étant potentiellement
les plus susceptibles d’être ré-utilisés lors d’un plagiat.

Pour extraire ces syntagmes depuis les phrases, nous avons essayé plusieurs solutions d’analyse
syntaxique de surface (shallow parsing ou chunking en anglais). Ces solutions sont répertoriées
dans le Tableau 4.1 avec les langues qu’elles supportent nativement et leur format de sortie. Après
plusieurs tests, ces solutions ne se sont pas avérées satisfaisantes. Ce ne sont pas exactement des
solutions de découpage de phrases en syntagmes mais des solutions d’analyse syntaxique. Un
post-traitement est donc nécessaire pour extraire depuis leur sortie, les syntagmes désirés. Étant
donné leur format de sortie, ce post-traitement aurait été trop complexe. De plus, pour la plupart
d’entre elles, certaines langues ne sont pas supportées. La création d’une grammaire pour une

13. http://editions-rnti.fr/ (consulté le 16/06/2017 à 12h)
14. http://www.egc.asso.fr/Manifestations_dEGC/71-FR-Defi_EGC_2016_Communaute_EGC_quelle_

histoire_et_quel_avenir (consulté 16/06/2017 à 12h)
15. https://developers.google.com/custom-search/json-api/v1/using_rest (consulté le 16/06/2017 à

15h)

http://editions-rnti.fr/
http://www.egc.asso.fr/Manifestations_dEGC/71-FR-Defi_EGC_2016_Communaute_EGC_quelle_histoire_et_quel_avenir
http://www.egc.asso.fr/Manifestations_dEGC/71-FR-Defi_EGC_2016_Communaute_EGC_quelle_histoire_et_quel_avenir
https://developers.google.com/custom-search/json-api/v1/using_rest
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nouvelle langue ou l’apprentissage de celle-ci depuis un corpus aurait donc été nécessaire. C’est
pourquoi notre choix ne s’est pas porté sur l’une de ces solutions mais plutôt sur l’étiqueteur
morphosyntaxique TreeTagger (à ne pas confondre avec le chunker TreeTagger mentionné dans
le Tableau 4.1).

Langue
en fr es Format de sortie

StandFord NLP Parser 16 (Klein et Manning, 2003, 2002; Green et al., 2011) X X X Arbre syntaxique
Berkeley Parser 17 (Petrov et al., 2006; Petrov et Klein, 2007) X X Arbre syntaxique
TreeTagger Chunker 18 (Schmid, 1994) X X Arbre syntaxique
YamCha 19 (Kudo et Matsumoto, 2001, 2003) X IOB2
MaltParser 20 (Nivre et al., 2006) X X X CoNLL 21

Tableau 4.1 – Les différentes solutions d’analyse syntaxique de surface testées avec pour chacune
les langues qu’elles supportent et leur format de sortie. Chaque langue est notée par son code à
deux lettres sous la norme ISO 639-1 (dit alpha-2 ).

Nous utilisons donc l’étiqueteur morphosyntaxique TreeTagger (Schmid, 1994) pour étiqueter
la partie du discours (part-of-speech) de chaque mot des phrases. Nous normalisons ensuite ces
étiquettes avec le jeu d’étiquettes universelles 22 de Petrov et al. (2012). Le Tableau 4.2 résume
les correspondances entre les parties de discours les plus communes dans les langues à alphabet
latin et leur étiquette universelle d’après le travail de Petrov et al. (2012).

Étiquette Universelle Parties de discours concernées
VERB les verbes conjugués à tous les temps et toutes les personnes
NOUN les noms propres et communs
PRON les pronoms
ADJ les adjectifs
ADV les adverbes
ADP les adpositions (prépositions et postpositions)
CONJ les conjonctions
DET les déterminants
NUM les nombres cardinaux
PRT les particules et autres mots fonctions
X les mots étrangers, mots inconnus et abréviations
. les marqueurs de ponctuation

Tableau 4.2 – Correspondances entre les parties de discours les plus communes dans les langues à
alphabet latin et les étiquettes auxquelles elles correspondent dans le jeu d’étiquettes universelles
de Petrov et al. (2012).

Nous concaténons les mots en accord avec leur étiquette pour construire, suivant une gram-
maire faite maison, des groupes de mots qui peuvent être considérés comme faisant partie d’un
même syntagme nominal. Nous construisons ces groupes de mots en concaténant tous les mots
ayant pour étiquette NOUN, ADJ, ADP, CONJ, DET ou PRT, dans la limite des 10 mots d’af-
filée tout en interdisant les prépositions et les articles en fin de syntagme. Un mot n’étant pas
alphanumérique (composé uniquement de caractères alphabétiques et numériques) brise la sé-
quence de concaténation et met donc fin au syntagme en cours de construction. Nous avons aussi
considéré une taille minimale et maximale pour construire chaque syntagme. Ces tailles sont

16. https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml (consulté 21/06/2017 à 17h)
17. https://github.com/slavpetrov/berkeleyparser (consulté 21/06/2017 à 17h)
18. http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/ (consulté 21/06/2017 à 17h)
19. http://chasen.org/~taku/software/yamcha/ (consulté 21/06/2017 à 17h)
20. http://www.maltparser.org/ (consulté 21/06/2017 à 17h)
21. http://universaldependencies.org/format.html (consulté le 12/07/2017 à 16h)
22. https://github.com/FerreroJeremy/universal-pos-tags (consulté le 21/06/2017 à 15h)

https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
https://github.com/slavpetrov/berkeleyparser
http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
http://chasen.org/~taku/software/yamcha/
http://www.maltparser.org/
http://universaldependencies.org/format.html
https://github.com/FerreroJeremy/universal-pos-tags
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empiriquement fixées à, respectivement, 3 et 10 mots. Pour aligner ces unités, nous procédons
de la même façon que pour aligner les phrases (voir section 4.1.3.2).

4.1.3.2 Alignement

Une fois ces deux nouveaux sous-corpus d’éléments constitués (phrases et syntagmes), il reste
à les aligner afin d’obtenir des paires parallèles.

Nous avons testé plusieurs outils d’alignement, dont YouAlign 23, Bibtext2tmx 24, Felix 25 et
CafeTran 26. Ces outils sont des logiciels avec client lourd graphique. Ils ne disposent pas d’un
mode de lancement en ligne de commande par le biais d’un terminal et ne peuvent donc pas être
automatisés et monitorés. De plus, ils n’acceptent qu’un fichier à la fois en entrée et certains même
avec une limite de taille, ce qui rend leur utilisation inintéressante dans notre cas. C’est pourquoi
nous avons plutôt porté notre attention sur HunAlign 27 (Varga et al., 2005) et Champollion 28

(Ma, 2006). Ces deux solutions sont fondées sur des dictionnaires (de traductions). Comme la
plupart des aligneurs, ils ne gèrent pas le changement d’ordre des phrases et ne peuvent donc
pas repérer les alignements croisés. Champollion ne propose pas de probabilités d’alignements en
sortie, ce qui rend un seuillage de post-traitement (afin d’affiner les résultats des alignements)
impossible. C’est pourquoi notre choix s’est finalement porté sur HunAlign (Varga et al., 2005).

Nous allons ici seulement décrire le procédé d’alignement utilisé pour les phrases, le procédé
pour aligner les syntagmes étant scrupuleusement le même.

Nous cherchons donc des phrases à aligner à travers des documents qui étaient à la base
des documents parallèles ou comparables (il est donc fort probable que des phrases parallèles
s’y trouvent). Nous cherchons à aligner ces phrases par paires ou par triplets, cela dépend du
nombre de langues disponibles selon les collections (anglais-français pour TALN-ACL et anglais-
français-espagnol pour Europarl, par exemple). HunAlign prend en entrée deux textes en deux
langues différentes, tout deux segmentés en phrases (deux textes monolingues sous forme de
liste de phrases). Ne pouvant donc comparer que deux textes à la fois, nous procédons à trois
comparaisons de deux textes deux à deux dans les cas où il y a trois langues disponibles (et donc
trois documents à aligner).

HunAlign utilise un dictionnaire d’alignements au niveau mot, combiné avec l’algorithme
d’alignement de Gale-Church (Gale et Church, 1993) basé sur une notion de longueur de phrases.
Nous avons enrichi son dictionnaire avec des traductions tirées de DBnary 29 (Sérasset, 2015).
Son utilisation a également été couplée avec le modèle de longueur de Pouliquen et al. (2003b)
présenté dans la section 2.2.1.3. Nous utilisons un seuil empirique que nous ajustons d’un sous-
corpus à un autre pour filtrer les sorties de HunAlign afin d’assurer le meilleur compromis possible
entre le nombre d’alignements retournés et leur qualité.

Il est important de noter qu’étant donné que nous utilisons un outil d’alignement pour consti-
tuer les alignements des granularités phrastique et syntagmatique, les alignements conservés à ces
granularités tendent à être parallèles, même ceux issus de sous-corpus comparables à la base. En
effet, l’outil d’alignement va réussir, de par son fonctionnement, à aligner correctement seulement
les phrases et syntagmes qui sont (strictement) parallèles et non les comparables. On peut noter
également, pour la même raison, que l’alignement donne de meilleurs résultats (plus de phrases
parallèles sont obtenues) sur les corpus parallèles que sur les corpus comparables. Concernant
les syntagmes, le seuil du filtre en sortie de HunAlign a été défini pour maximiser la qualité des
alignements, ce qui peut expliquer le nombre réduit de ces alignements par rapport à ceux des
phrases.

23. http://www.youalign.com/ (consulté le 21/06/2017 à 15h)
24. http://bitext2tmx.sourceforge.net/ (consulté le 21/06/2017 à 15h)
25. http://felix-cat.com/tools/align-assist/ (consulté le 21/06/2017 à 15h)
26. https://www.cafetran.com/ (consulté le 21/06/2017 à 15h)
27. http://mokk.bme.hu/resources/hunalign/ (consulté le 14/06/2017 à 10h)
28. http://champollion.sourceforge.net/ (consulté le 26/06/2017 à 14h)
29. http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/ (consulté le 30/06/2017 à 15h)

http://www.youalign.com/
http://bitext2tmx.sourceforge.net/
http://felix-cat.com/tools/align-assist/
https://www.cafetran.com/
http://mokk.bme.hu/resources/hunalign/
http://champollion.sourceforge.net/
http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/
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4.1.3.3 Vérification des alignements

Afin de vérifier la qualité des alignements que l’on propose dans notre corpus, un contrôle
manuel a été réalisé. Trois annotateurs (mes deux directeurs de thèse et moi-même) ont vérifié
manuellement 1 380 paires ou triplets issus des alignements des syntagmes nominaux (la plus
petite granularité proposée dans notre corpus). Ces alignements ont été sélectionnés aléatoire-
ment. Chacun des annotateurs s’est chargé d’annoter tous les alignements sélectionnés d’un ou
plusieurs corpus. Un alignement n’a donc été annoté que par un seul annotateur.

Cette vérification représente 3,44% du sous-corpus des syntagmes nominaux et montre une
confiance de 94,57% dans les alignements considérés comme corrects. Le Tableau 4.3 recense le
nombre de paires vérifiées pour chaque sous-corpus ainsi que les taux d’erreurs associés. Nous
pouvions augmenter la justesse des alignements en modifiant le seuil utilisé en sortie de HunAlign
pour filtrer les alignements à conserver. Toutefois, une augmentation de la qualité des alignements
retournés donne lieu à une réduction du nombre d’alignements exploitables.

Sous-corpus
Nombre

d’alignements
total

Nombre
d’alignements

vérifiés

% d’alignements
vérifiés

Nombre
d’alignements

faux
% d’erreur

JRC-Acquis 10 094 211 2,09 15 7,11
Europarl 25 603 204 0,79 15 7,35
Wikipédia 132 132 100,00 7 5,30
PAN-PC-11 1 360 327 24,04 14 4,28
Webis-CLS-10 2 603 254 9,75 16 6,29
TALN-ACL 272 252 92,64 8 3,17

Total 40 064 1 380 3,44 75 5,43

Tableau 4.3 – Nombre de paires vérifiées pour chaque sous-corpus ainsi que le pourcentage de
couverture du corpus et le pourcentage d’erreur qu’elles représentent.

4.1.4 Caractéristiques du corpus constitué

Les différentes caractéristiques de notre corpus sont synthétisées dans le Tableau 4.4, tandis
que le Tableau 4.5 présente le nombre d’alignements obtenus pour les trois différentes granula-
rités proposées pour chaque sous-corpus et pour chaque langue. De plus amples détails sur les
statistiques de chaque sous-corpus à chaque granularité peuvent être trouvés en Annexe B.

Sous-corpus Alignement Auteurs Traducteurs Altération EN
JRC-Acquis Parallèle Politiciens Traducteurs professionnels Non 3,74%
Europarl Parallèle Politiciens Traducteurs professionnels Non 7,74%
Wikipédia Comparable N’importe qui N’importe qui Bruit 8,37%
PAN-PC-11 Parallèle Auteurs professionnels N’importe qui Oui 3,24%
Webis-CLS-10 Parallèle N’importe qui Google Translate Non 6,04%
TALN-ACL Comparable Scientifiques en TAL Scientifiques en TAL Bruit 9,36%

Tableau 4.4 – Caractéristiques générales par collection de notre corpus au niveau documentaire.
Les pourcentages d’entités nommées (EN) présents dans la dernière colonne sont calculés avec
le Stanford Named Entity Recognizer : http://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml.
Des chiffres plus détaillés sont donnés dans le Tableau 4.6.

Le Tableau 4.6 donne le nombre et le pourcentage d’entités nommées contenues dans chaque
sous-corpus. Ces nombres sont calculés au moyen du Stanford Named Entity Recognizer 30.

Nous rendons ce corpus public sur GitHub 31. Tous les scripts nécessaires à sa construction
sont également disponibles à cette adresse.

30. http://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml (consulté le 26/06/2017 à 15h)
31. https://github.com/FerreroJeremy/Cross-Language-Dataset (consulté le 12/06/2017 à 10h)

http://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml
http://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml
https://github.com/FerreroJeremy/Cross-Language-Dataset
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Sous-corpus Langues
Nombre de
documents

alignés

Nombre de
phrases alignées

Nombre de
syntagmes

alignés
JRC-Acquis en, fr, es ' 10 000 ' 150 000 ' 10 000
Europarl en, fr, es ' 10 000 ' 475 000 ' 25 600
Wikipédia en, fr, es ' 10 000 ' 5 000 ' 150
PAN-PC-11 en, es ' 3 000 ' 90 000 ' 1 400
Webis-CLS-10 en, fr ' 6 000 ' 23 000 ' 2 600
TALN-ACL en, fr ' 35 ' 1 300 ' 300

Tableau 4.5 – Nombre de documents, de phrases et de syntagmes nominaux alignés dans notre
corpus par sous-corpus. Chaque langue est notée par son code à deux lettres sous la norme ISO
639-1 (dit alpha-2 ).

Sous-corpus
Nombre de

fichiers
analysées

Nombre de
mots analysées

Nombre
d’entités
nommées

% d’entités
nommées

JRC-Acquis 10 000 23 595 364 883 347 3,74
Europarl 9 565 54 616 735 4 229 350 7,74
Wikipédia 10 000 18 043 902 1 510 151 8,37
PAN-PC-11 2 920 3 737 788 121 203 3,24
Webis-CLS-10 6 000 563 565 34 020 6,04
TALN-ACL 620 42 923 4 019 9,36

Tableau 4.6 – Pourcentage d’entités nommées par sous-corpus à la granularité documentaire.
Les pourcentages d’entités nommées sont calculés avec le Stanford Named Entity Recognizer :
http://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml.

4.1.5 Perspectives d’évolution

Ce corpus peut évoluer. Nous invitons la communauté à l’améliorer et l’étendre.
Quelques pistes d’améliorations peuvent être :
— ajouter des alignements provenant de nouveaux corpus, comme ceux de SemEval (Cer

et al., 2017), BUCC (Zweigenbaum et al., 2016, 2017) ou SNLI (Bowman et al., 2015) ;
— ajouter de nouvelles langues dans les sous-corpus déjà présents, comme JRC-Acquis

(Steinberger et al., 2006) ou Europarl (Koehn, 2005) ;
— ajouter des sous-corpus avec des pourcentages plus extrêmes et significatifs d’entités nom-

mées (un sous-corpus avec 0% et un autre avec plus de 10%, par exemple) afin de vérifier
le réel impact de cette caractéristique sur l’efficacité des méthodes de détection ;

— ajouter différents types et différents niveaux d’offuscation ;
— ajouter une granularité intermédiaire entre le niveau des syntagmes nominaux et celui

des phrases ou bien s’orienter vers l’ajout de syntagmes verbaux ou adverbiaux (aussi
porteurs de sens) ;

De plus, nous développons actuellement un outil de génération de corpus qui, à partir d’un
corpus translingue comme le nôtre, construit seulement pour l’évaluation des similarités textuelles
sémantiques, peut générer un corpus spécifiquement structuré pour l’évaluation de la détection
du plagiat comme ceux de la campagne PAN (Potthast et al., 2011b). Nous nous inspirons
conceptuellement des travaux qui avaient été présentés lors de la tâche relative à la campagne
PAN 2015 (Asghari et al., 2015; Franco-Salvador et al., 2015). Ce générateur est toujours en
développement et ne fait pas partie du projet de cette thèse (il n’a donné lieu à aucune publication
à ce jour), mais nous décidons de tout de même le rendre disponible sur GitHub 32. Son interface
s’inspire des travaux de Khoshnavataher et al. (2015) et la génération des passages offusqués
s’inspire, quant à elle, des travaux de Mohtaj et al. (2015).

32. https://github.com/FerreroJeremy/Plagiarized-Corpus-Generator (consulté 22/06/2017 à 17h)

http://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml
https://github.com/FerreroJeremy/Plagiarized-Corpus-Generator
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4.2 Évaluation de méthodes état de l’art de détection du plagiat
translingue à l’aide de notre corpus

Les contributions de cette section ont fait l’objet de deux publications (Ferrero et al., 2016,
2017b).

4.2.1 Protocole d’évaluation

Afin d’évaluer de façon rigoureuse les méthodes de détection du plagiat translingue sur notre
corpus, nous avons mis au point un protocole d’évaluation fiable et reproductible.

Soit un corpus parallèle ou comparable noté C, tel que représenté sur la Figure 2.9 et constitué
de N paires de documents, tel que pour chaque document di ∈ D un document correspondant
d′i ∈ D′ existe, où i est un entier compris entre 1 et N , nous décidons de comparer la totalité
des N documents disponibles dans D à M documents de D′ 33. Cela a pour avantage d’éviter de
faire N2 comparaisons et d’avoir ainsi des temps de calcul beaucoup trop longs dans les cas de
corpus trop volumineux. Chaque document di est comparé à son document correspondant d′i et
à M − 1 autres documents sélectionnés aléatoirement avec remise dans D′. Le même document
d′ peut donc être sélectionné plusieurs fois. M est fixé à 1 000 documents en adéquation avec
l’état de l’art (Potthast et al., 2011a).

À des fins de reproductibilité, nous constituons, avant notre évaluation, des masques qui
pré-déterminent les M documents d′ à comparer pour chaque document d. Ainsi, cela permet de
comparer les différentes méthodes sur exactement le même jeu de données (les mêmes comparai-
sons). De plus, en cas de ré-évaluation de ces travaux, ces masques nous permettent d’obtenir à
chaque fois exactement les mêmes comparaisons et donc sensiblement les mêmes résultats 34. Un
masque est donc un sous-corpus commun à plusieurs langues mais propre à un corpus et à une
granularité donnés visant à minimiser le nombre de comparaisons.

Nous construisons donc des masques de taille N ×M , tels que représentés sur la Figure 4.1.
Le premier document d′ de chaque ligne (colonne rouge) est le document correspondant au N ième

document d et ensuite viennent les M − 1 documents tirés aléatoirement.

Figure 4.1 – Structure d’un masque.

Une fois ces masques constitués, nous lançons la méthode à évaluer sur les comparaisons
figurant dans les masques. Un score de similarité est obtenu pour chaque comparaison, ce qui
donne une matrice de similarité. Ensuite, nous effectuons un seuillage sur la matrice de similarité
en fonction d’un seuil variant de 0 à 1. Si le score obtenu par la méthode est supérieur au seuil,
alors on considère la comparaison comme un Positif, sinon elle est comptée comme un Négatif.
Le premier élément de chaque ligne de la matrice (colonne rouge sur la Figure 4.1) est censé

33. En réalité, cela est vrai pour la granularité syntagmatique et phrastique. Pour la granularité documentaire,
le nombre de N documents évalués est réduit à 2 000, pour des raisons de temps de traitement.
34. Les résultats risquent tout de même de ne pas être exactement identiques dû au caractère non déterministe

de certaines méthodes.
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être Positif, s’il est prédit comme tel, c’est un Vrai Positif, sinon c’est un Faux Négatif. Les
comparaisons en dehors de cette colonne sont censées être Négatif, si elles sont prédites comme
telles, alors ce sont des Vrais Négatifs, sinon ce sont des Faux Positifs. Grâce à cela, nous calculons
la précision, le rappel et la F -mesure en fonction du seuil, suivant les formules de la section 3.1.2.
Ces valeurs peuvent aussi être représentées sous forme de graphes. La Figure 4.2 représente les
courbes de précision et de rappel (a) ainsi que la courbe de la F -mesure (b) des performances
du modèle de taille de Pouliquen et al. (2003b) sur un sous-échantillon du corpus. Toujours en
adéquation avec l’état de l’art (voir chapitre 3), nous considérons la F -mesure comme métrique
de performance durant notre évaluation. Nous conservons donc seulement la plus haute F -mesure
(atteinte en un certain seuil) pour définir la performance d’une méthode sur un masque. Dans
l’exemple de la Figure 4.2, il s’agit de la F -mesure 0,43 atteinte au seuil 0,22.

(a) Précision et rappel en fonction du seuil (b) F -mesure en fonction du seuil

Figure 4.2 – Courbes d’évaluation du modèle de taille de Pouliquen et al. (2003b) sur un
sous-échantillon du corpus.

Peu importe le couple de langues, pour chaque sous-corpus, pour chacune des granularités,
nous construisons dix masques en changeant les M − 1 documents sélectionnées aléatoirement à
chaque fois. Cela donne donc 180 masques (10 masques × 3 granularités × 6 sous-corpus). Les
masques utilisés pour notre évaluation sont disponibles dans le répertoire GitHub 35 de notre
corpus.

Nous appliquons ensuite chaque méthode sur chaque couple de langues disponible pour chaque
sous-corpus à chaque granularité. Un masque correspond à un sous-corpus précis à une granularité
précise mais peut être utilisé pour toutes les paires de langues disponibles sur ce sous-corpus, nous
appliquons donc en fait chaque méthode sur chaque couple de langues sur les dix masques ayant
trait à un sous-corpus. La mesure finale utilisée pour évaluer la performance d’une méthode est la
moyenne des F -mesures obtenues sur les dix masques testés dans une configuration particulière
(un couple de langues ; un sous-corpus ; une granularité). Cette moyenne est reportée dans un
tableau bilan et nous profitons ainsi des dix mesures pour calculer un intervalle de confiance
autour de cette moyenne.

4.2.2 Méthodes évaluées

Nous nous sommes exclusivement concentrés, lors de notre évaluation, sur les méthodes de
chaque approche qui montraient les meilleures performances dans la littérature au commencement
de cette thèse. Depuis, la méthode CL-KGA (voir section 2.2.2.4) obtient de meilleurs résultats
que les méthode CL-ASA et CL-ESA, notamment. L’approche T+MA (voir section 2.2.5) est en

35. https://github.com/FerreroJeremy/Cross-Language-Dataset/tree/master/masks (consulté le
27/06/2017 à 11h)

https://github.com/FerreroJeremy/Cross-Language-Dataset/tree/master/masks
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perpétuelle évolution, notamment avec l’arrivée des word embeddings. Et de façon plus générale,
l’ensemble de l’état de l’art des méthodes de détection de similarités textuelles sémantiques
translingues ne cesse d’évoluer et de permettre à la détection du plagiat translingue d’évoluer
également (voir section 2.2.6).

Les approches que nous décidons d’évaluer ici sont expliquées dans les articles respectifs mais
leur code source et les ressources employées pour les faire fonctionner ne sont pas partagés. Cela
nous oblige donc à les ré-implémenter pour pouvoir les évaluer. Nous expliquons donc, dans cette
section, les spécificités de nos implémentations par rapport aux approches standards présentées
en section 2.2.

Vecteurs translingues de n-grammes de caractères (Cross-Language Character
n-Gram, CL-CnG)

Nous utilisons l’implémentation CL-C3G de Potthast et al. (2011a), telle que décrite dans
la section 2.2.1.1, mise à part le fait que nous conservons les espaces et que nous remplaçons le
comptage brut de la fréquence d’un terme (raw count) par sa fréquence normalisée – sa probabilité
d’apparition au sein du texte (standard term frequency). Nous réduisons dans un premier temps
l’alphabet des textes sur un espace

∑
= {a − z, 0 − 9, }, c’est-à-dire que l’on conserve les

caractères alphanumériques, mais aussi les espaces. Les textes sont ensuite transformés sous
forme de vecteurs de 3-grammes (séquences de trois caractères contiguës) dont les poids sont
définis par le modèle tf.idf (Term Frequency Inverse Document Frequency) (Salton et Buckley,
1988) avant d’être comparés à l’aide d’une mesure de similarité cosinus (Salton, 1989). La formule
de la fréquence d’un terme (tf ) est maintenant définie telle que dans la Formule 4.1 tandis
que la formule de la fréquence inverse de document (idf ) est toujours définie telle que dans la
Formule 2.2.

tf(t, d) =
ft,d
| d |

(4.1)

où ft,d est définie comme la fonction qui retourne le nombre d’occurrences du terme t dans le
document d.

Nous calculons directement les fréquences inverses de document sur les corpus d’évaluation
considérés.

Similarité translingue basée sur des thésaurus (Cross-Language Conceptual
Thesaurus-based Similarity, CL-CTS)

Nous utilisons l’idée de Pataki (2012) telle que décrite en section 2.2.2.3, qui construit un sac
de mots contenant, pour le texte source, toutes les traductions de chaque mot de ce texte, et pour
le texte cible, tous les synonymes de chaque mot de ce texte. Nous utilisons DBnary (Sérasset,
2015) pour obtenir les traductions et les synonymes des mots. Le sac de mots d’un texte est la
fusion des sacs de mots de chacun des mots de ce texte. Pour calculer la similarité entre deux
textes, nous utilisons l’indice de Jaccard (Jaccard, 1912) avec une recherche de correspondances
approximatives (fuzzy matching) (Baeza-Yates et Navarro, 1996) entre les deux sacs de mots
représentant ces textes. Au cours de la recherche de correspondances, nous utilisons la distance de
Damerau–Levenshtein (Damerau, 1964; Levenshtein, 1966) pour déterminer les approximations.
Nous considérons un mot, qui possède une distance de Damerau–Levenshtein inférieure ou égale
à 0,20 avec un autre mot, comme identique à cet autre mot. C’est-à-dire que le nombre minimal
de caractères qu’il faut insérer, supprimer, substituer ou transposer pour transformer l’un des
mots en l’autre doit couvrir moins de 20% du mot le plus long. Ce pourcentage a été déterminé
empiriquement après des tests sur un corpus échantillon de 2 000 comparaisons.
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Similarité translingue basée sur l’alignement (Cross-Language Alignment-based
Similarity Analysis, CL-ASA)

Nous utilisons l’implémentation de Pinto et al. (2009) (voir section 2.2.3.2). Ce modèle a
pour but de déterminer combien un texte est potentiellement la traduction d’un autre texte dans
une autre langue en se basant sur les probabilités de traductions issues depuis un dictionnaire
bilingue créé à partir de corpus parallèles. Notre dictionnaire de probabilité de traductions de
mots est créé en appliquant le modèle IBM-1 (Brown et al., 1993) sur la concaténation des corpus
parallèles TED 36 (Cettolo et al., 2012) et News 37.

Analyse sémantique explicite translingue (Cross-Language Explicit Semantic
Analysis, CL-ESA)

Nous utilisons la méthode CL-ESA telle que décrite dans la section 2.2.4.2, qui représente un
document par un vecteur, basé sur ses similitudes avec le vocabulaire d’un corpus comparable.
Notre implémentation utilise des textes de Wikipédia ne faisant pas partie de notre corpus de
test afin de construire les représentations vectorielles.

Modèles à base de traduction suivie d’une analyse monolingue (Translation +
Monolingual Analysis, T+MA)

Nous utilisons l’approche de Muhr et al. (2010) (voir section 2.2.5), qui consiste à remplacer
chaque mot d’un texte par ses traductions les plus probables, représentant ainsi le texte sous
forme d’un sac de mots. La similarité entre deux textes est ensuite calculée avec une intersection
stricte entre les deux sacs de mots représentant ces textes. Nous utilisons DBnary (Sérasset,
2015) pour obtenir les traductions et ainsi constituer les sacs de mots.

4.2.3 Résultats et discussions

Dans un premier temps, nous nous concentrons sur les performances des méthodes à travers
les diverses paires de langues et tailles de textes. Ensuite, nous effectuons une analyse plus poussée
sur une paire de langue particulière (anglais-français) afin de mettre en avant des phénomènes
plus précis.

4.2.3.1 À travers les paires de langues

Le Tableau 4.7 rassemble les performances globales des méthodes pour la granularité syn-
tagmatique en fonction des paires de langues. Le Tableau 4.8 fait de même pour la granularité
phrastique. Ce que nous appelons la performance globale d’une méthode est en réalité la moyenne
pondérée des performances de cette méthode sur les sous-corpus disponibles pour une granularité
et pour une paire de langues. Cette moyenne est pondérée en fonction du nombre de comparai-
sons effectuées par sous-corpus, sachant que la performance obtenue pour un sous-corpus est
déjà la moyenne des dix F -mesures obtenues sur ce sous-corpus, c’est -à-dire sur les dix masques
évalués relatifs à ce sous-corpus. Au cours de cette étude, chaque langue est notée par son code
à deux lettres sous la norme ISO 639-1 (dit alpha-2 ).

On remarque que les méthodes CL-C3G et CL-ESA obtiennent les mêmes résultats pour un
couple de langues donné, peu importe la direction de la traduction (même résultat pour CL-
C3G et CL-ESA pour la paire en→fr et pour la paire fr→en dans le Tableau 4.8, par exemple).
Ces méthodes obtiennent donc les mêmes résultats si l’on inverse la langue source et la langue
cible. Ce phénomène est dû à la propriété symétrique de leur mode de fonctionnement (voir
section 2.2.1.1 et section 2.2.4.2).

36. https://wit3.fbk.eu/ (consulté le 29/06/2017 à 10h)
37. http://www.statmt.org/wmt13/translation-task.html#download (consulté le 29/06/2017 à 10h)

https://wit3.fbk.eu/
http://www.statmt.org/wmt13/translation-task.html#download
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Méthode en→fr fr→en en→es es→en es→fr fr→es
CL-C3G 0,5071 0,5071 0,4375 0,4375 0,4795 0,4795
CL-CTS 0,4250 0,4116 0,3780 0,3881 0,4203 0,4169
CL-ASA 0,4738 0,4252 0,4083 0,3941 0,3736 0,3540
CL-ESA 0,1499 0,1499 0,1476 0,1476 0,1520 0,1520
T+MA 0,3730 0,3634 0,3177 0,3279 0,3158 0,3140

Tableau 4.7 – Performances moyennes, pondérées par chaque sous-corpus, des méthodes pour la
granularité syntagmatique en fonction des paires de langues.

Méthode en→fr fr→en en→es es→en es→fr fr→es
CL-C3G 0,4931 0,4931 0,3819 0,3819 0,4577 0,4577
CL-CTS 0,4734 0,4633 0,3171 0,3204 0,4645 0,4575
CL-ASA 0,3576 0,3523 0,2694 0,2531 0,3098 0,2843
CL-ESA 0,1430 0,1430 0,1337 0,1337 0,1383 0,1383
T+MA 0,3760 0,3692 0,3505 0,3526 0,3673 0,3525

Tableau 4.8 – Performances moyennes, pondérées par chaque sous-corpus, des méthodes pour la
granularité phrastique en fonction des paires de langues.

Une autre remarque que nous pouvons faire est que les méthodes se comportent de façon
similaire à travers les différentes paires de langues, c’est-à-dire qu’une méthode performante sur
une paire de langue, le sera de façon générale tout autant sur les autres paires de langues. Cela
est confirmé par le calcul de la corrélation de Pearson (Galton, 1886; Pearson, 1895) entre les
performances des méthodes sur les différentes paires de langues. Ces corrélations sont calculées
à partir du Tableau 4.7 et reportées dans le Tableau 4.9 pour la granularité syntagmatique et
calculées à partir du Tableau 4.8 et reportées dans le Tableau 4.10 pour la granularité phrastique.

en→fr fr→en en→es es→en es→fr fr→es Moyenne Paire de langues
1,000 0,991 0,998 0,995 0,957 0,940 0,980 en→fr

1,000 0,990 0,994 0,980 0,971 0,987 fr→en
1,000 0,996 0,967 0,949 0,983 en→es

1,000 0,978 0,965 0,988 es→en
1,000 0,998 0,980 es→fr

1,000 0,970 fr→es

Tableau 4.9 – Corrélation de Pearson des performances moyennes globales des méthodes à la
granularité syntagmatique entre les différentes paires de langues.

en→fr fr→en en→es es→en es→fr fr→es Moyenne Paire de langues
1,000 1,000 0,929 0,922 0,991 0,982 0,971 en→fr

1,000 0,931 0,924 0,989 0,981 0,971 fr→en
1,000 0,997 0,925 0,913 0,949 en→es

1,000 0,928 0,922 0,949 es→en
1,000 0,997 0,971 es→fr

1,000 0,966 fr→es

Tableau 4.10 – Corrélation de Pearson des performances moyennes globales des méthodes à la
granularité phrastique entre les différentes paires de langues.
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Nous constatons qu’en dépit des variations des langues sources et cibles, les performances
restent extrêmement corrélées. À la granularité syntagmatique, par exemple, la corrélation de
Pearson minimale observée est de 0,940 pour les paires en→fr vs. fr→es et la corrélation maximale
observée est de 0,998 pour en→fr vs. en→es et es→fr vs. fr→es (voir Tableau 4.9). Les corrélations
sont du même ordre de grandeur à la granularité phrastique. La corrélation de Pearson minimale
est de 0,913 obtenue pour en→es vs. fr→es et la maximale est de 0,997 pour en→es vs. es→en
et es→fr vs. fr→es (voir Tableau 4.10). En moyenne, la paire de langues en→fr est corrélée à
hauteur de 0,975 avec les autres paires de langues (0,980 à la granularité syntagmatique et 0,971
à la granularité phrastique). Ces résultats sont intéressants car certaines méthodes, bien que
dépendantes de la disponibilité de ressources lexicales dont la qualité est hétérogène en fonction
des différentes langues, présentent des corrélations laissant supposer qu’elles s’adaptent plutôt
bien aux différentes langues malgré cette hétérogénéité. Malgré le fait que les résultats de la
plupart des méthodes sont moins bons lorsque que les paires de langues considérées comportent
de l’espagnol, comme on peut l’observer sur la méthode CL-CTS qui utilise DBnary (qui dispose
de moins de traductions espagnoles qu’anglaises ou françaises 38) par exemple, les corrélations
observées restent tout de même très fortes. Ces corrélations suggèrent donc qu’il est possible
de paramétrer une méthode sur une certaine langue et de l’appliquer sur d’autres langues si
nécessaire, tant qu’il y a suffisamment de ressources lexicales disponibles pour traiter ces langues
correctement.

en↔fr es↔fr
en↔es
CL-C3G CL-C3G
CL-ASA CL-CTS
CL-CTS CL-ASA
(a) Syntagmes nominaux

en↔fr en↔es es→fr
fr→es
CL-C3G CL-C3G CL-CTS
CL-CTS T+MA CL-C3G
T+MA CL-CTS T+MA

(b) Phrases

Tableau 4.11 – Top 3 des méthodes en fonction des langues sources et cibles.

Le Tableau 4.11 synthétise le Top 3 des méthodes pour chaque paire de langues étudiée, en
fonction des valeurs du Tableau 4.7 et du Tableau 4.8. Peu importe la langue source ou cible
ou encore la granularité, CL-C3G est généralement la méthode la plus performante. Viennent
ensuite CL-ASA, CL-CTS et T+MA qui sont toutes trois relativement proches et tout aussi
efficaces, même si leur comportement dépend un peu plus de la granularité et des paires de
langues considérées. De façon générale, CL-ASA est plus performante sur des textes courts (gra-
nularité syntagmatique), suivie alors par CL-CTS et T+MA. Alors qu’au contraire, CL-CTS et
T+MA semblent plus efficaces sur la granularité des phrases. Une explication à cela peut être
que T+MA dépend de la qualité de l’outil de traduction automatique utilisé, ce qui peut donner
des performances pauvres sur des syntagmes isolés, quand un texte court est plus approprié au
mode de fonctionnement d’approches comme CL-ASA (multiplication de probabilités de traduc-
tion). Toutefois, en dépit des différences de rangs, quand CL-C3G n’est pas la meilleure méthode,
l’écart en termes de performances entre cette dernière et la méthode la devançant est très faible.
Par exemple, nous pouvons voir que quand CL-CTS est plus performante que CL-C3G, phéno-
mène se produisant dans la colonne es→fr du Tableau 4.8 ainsi que dans le Tableau 4.11 (b),
la différence de performance est de seulement 0,0068. C’est aussi vrai dans le cas inverse. Par
exemple, lorsque CL-C3G fait mieux que CL-CTS pour la paire de langue fr→es à la granula-
rité phrastique (colonne fr→es dans le Tableau 4.8), l’écart de performance est négligeable avec
seulement 0,0002.

Ces résultats sont comparables à ceux que l’on pouvait observer dans la littérature (voir
section 2.2.7).

38. http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/dataset/ (consulté le 13/07/2017 à 12h)

http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/dataset/
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Le Tableau 4.12 montre les corrélations de Pearson des performances globales des méthodes
sur tous les sous-corpus confondus, entre la granularité syntagmatique et phrastique, en fonc-
tion des paires de langues (corrélations calculées entre la colonne en→fr du Tableau 4.7 et la
colonne en→fr du Tableau 4.8, et ainsi de suite pour toutes les paires de langues). La Figure 4.3
illustre la façon dont ces corrélations sont calculées sur un couple de langues, en considérant les
performances de trois méthodes sur trois sous-corpus à deux granularités. Nous pouvons voir,
une fois de plus, une forte corrélation des performances entre la granularité des syntagmes et
celle des phrases (en moyenne 0,899 avec par exemple 0,907 pour la paire en→fr). Cela montre à
nouveau que toutes les méthodes se comportent de façon similaire à la granularité syntagmatique
et phrastique en termes de performance sur corpus, indépendamment des langues sur lesquelles
elles sont utilisées.

Paire de langues Corrélation
en→fr 0,907
fr→en 0,946
en→es 0,833
es→en 0,838
es→fr 0,932
fr→es 0,939

Tableau 4.12 – Corrélations de Pearson des résultats des méthodes sur tous les sous-corpus, entre
la granularité syntagmatique et phrastique, en fonction des paires de langues. Calculées depuis
le Tableau 4.7 et le Tableau 4.8.
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Figure 4.3 – Méthode de calcul permettant de mesurer la corrélation des performances moyennes
tout corpus confondus entre deux granularités.

D’autre part, nous pouvons voir dans le Tableau 4.13 que si nous calculons les corrélations
de Pearson pour les performances de chaque méthode sur tous les corpus et toutes les paires de
langues confondus, entre la granularité syntagmatique et phrastique (corrélations calculées entre
la colonne CL-C3G du Tableau 4.7 et la colonne CL-C3G du Tableau 4.8, et ainsi de suite pour
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toutes les méthodes), certaines méthodes montrent une corrélation plus faible et donc un com-
portement différent sur les deux granularités. Cela montre cette fois-ci, que, indépendamment des
langues sur lesquelles les méthodes sont utilisées, elles peuvent se comporter de façon différente
en fonction de la taille des textes traités. Par exemple, c’est le cas pour CL-ASA qui montre
une corrélation de (seulement) 0,649 et semble être significativement meilleure sur la granularité
syntagmatique (phénomène visible en comparant le Tableau 4.7 et le Tableau 4.8). En revanche,
la faible corrélation entre les performances de la méthode CL-ESA aux deux granularités est à
nuancer, comme le montre le Tableau 4.14.

Méthode Corrélation
CL-C3G 0,996
CL-CTS 0,970
CL-ASA 0,649
CL-ESA 0,515
T+MA 0,780

Tableau 4.13 – Corrélations de Pearson des résultats des méthodes sur tous les sous-corpus sur
toutes les paires de langues, entre la granularité syntagmatique et phrastique. Calculées depuis
le Tableau 4.7 et le Tableau 4.8.

Méthode en→fr fr→en en→es es→en es→fr fr→es Moyenne
CL-C3G 0,856 0,856 0,947 0,947 1,000 1,000 0,934
CL-CTS 0,757 0,735 0,943 0,901 0,862 0,871 0,845
CL-ASA 0,834 0,683 0,710 0,705 0,587 0,611 0,579
CL-ESA 0,975 0,975 0,991 0,991 1,000 1,000 0,988
T+MA 0,998 0,997 0,956 0,946 0,938 0,927 0,960

Moyenne 0,884 0,849 0,909 0,898 0,877 0,750

Tableau 4.14 – Corrélations de Pearson des performances sur tous les sous-corpus de chaque
méthode prises séparément entre la granularité syntagmatique et phrastique. La dernière ligne
et la dernière colonne recensent les moyennes de ces corrélations. La Figure 4.4 illustre la façon
dont ces moyennes ont été calculées, de façon opposée à la méthode décrite dans la Figure 4.3.

Le Tableau 4.14 montre les corrélations de Pearson des performances sur chaque sous-corpus
de chaque méthode prise séparément entre la granularité syntagmatique et phrastique. Les
moyennes de ces corrélations (dernière ligne et dernière colonne du Tableau 4.14) nuancent les
valeurs données précédemment dans le Tableau 4.12 et le Tableau 4.13. En effet, nous consta-
tons par exemple ici que, contrairement à ce qui paraissait dans le Tableau 4.13, la méthode
CL-ESA se comporte bien, en moyenne, de façon identique sur tous les sous-corpus, peu importe
la granularité ou les langues source et cible considérées.

Contrairement aux corrélations de moyennes du Tableau 4.12 et du Tableau 4.13, calculées
comme le montre la Figure 4.3, qui caractérisaient les scores moyens sur tous corpus confondus
entre les deux granularités, les moyennes de corrélations du Tableau 4.14, calculées comme le
montre la Figure 4.4, conservent l’effet corpus et aident donc à vérifier si chaque méthode prise
séparément se comporte de la même façon sur chaque sous-corpus sur les deux granularités.

En conclusion, nous pouvons dire que les méthodes évaluées ici, se comportent de façon
pratiquement similaire peu importe les langues des textes comparés, tant qu’il y a suffisamment de
ressources lexicales disponibles pour traiter ces langues, mais peuvent se comporter différemment
en fonction de caractéristiques telles que la taille (granularité) des textes considérés.
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Figure 4.4 – Méthode de calcul permettant de mesurer la corrélation des performances prises
séparément sur chaque corpus entre deux granularités. L’effet corpus est conservé et la corrélation
est calculée entre les deux granularités mais séparément pour chaque méthode.

4.2.3.2 Analyse détaillée pour la paire de langue anglais-français

Nous avons montré que les méthodes se comportent de façon similaire à travers les différentes
paires de langues (comportements fortement similaires) et les différentes granularités (compor-
tements moins similaires mais phénomène tout aussi notable). Pour cette raison, nous nous
proposons maintenant d’effectuer une analyse détaillée pour les différents corpus, sur seulement
la paire de langues en→fr aux trois granularités (syntagmatique, phrastique et documentaire).

Le Tableau 4.15, le Tableau 4.16 et le Tableau 4.17 montrent respectivement les perfor-
mances des méthodes sur les sous-corpus en→fr à la granularité syntagmatique, phrastique et
documentaire. Les résultats pour toutes les autres paires de langues dont dispose notre corpus
d’évaluation peuvent être trouvés en Annexe C 39. Pour rappel, chacune des valeurs de ce tableau
est la moyenne, pondérée en fonction du nombre de comparaisons faites selon le sous-corpus, des
dix F -mesures obtenues (sur les dix masques) par une méthode, sur un sous-corpus, à une gra-
nularité et un couple de langues particulier.

Méthode Wikipédia (%) TALN-ACL (%) JRC-Acquis (%) Webis-CL-10 (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 62,91 ±0,815 40,90 ±0,500 36,63 ±0,826 80,30 ±0,703 53,29 ±0,583 50,71 ±0,655
CL-CTS 58,00 ±0,519 33,71 ±0,382 29,87 ±0,815 67,51 ±1,050 44,95 ±1,157 42,50 ±1,053
CL-ASA 23,33 ±0,724 23,39 ±0,432 33,14 ±0,936 26,49 ±1,205 55,50 ±0,681 47,38 ±0,781
CL-ESA 64,89 ±0,664 23,78 ±0,613 14,03 ±0,997 23,14 ±0,777 14,19 ±0,590 14,99 ±0,709
T+MA 58,22 ±0,756 39,13 ±0,551 28,61 ±0,597 73,14 ±0,666 36,95 ±1,502 37,30 ±1,200

Tableau 4.15 – Moyenne et intervalle de confiance des F -mesures des méthodes appliquées sur
les sous-corpus en→fr à la granularité syntagme – sur 10 lancers.

39. On y trouve également les performances des méthodes sur les corpus es→en de la tâche STS de SemEval-2016
(Agirre et al., 2016) et SemEval-2017 (Cer et al., 2017) (voir section 3.6).
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Méthode Wikipédia (%) TALN-ACL (%) JRC-Acquis (%) Webis-CL-10 (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 48,25 ±0,349 48,08 ±0,538 36,68 ±0,693 61,10 ±0,581 52,72 ±0,866 49,31 ±0,798
CL-CTS 46,68 ±0,437 38,67 ±0,552 28,21 ±0,612 50,82 ±1,034 53,21 ±0,601 47,34 ±0,632
CL-ASA 27,63 ±0,330 27,25 ±0,341 35,17 ±0,644 25,53 ±0,795 36,55 ±1,139 35,76 ±0,978
CL-ESA 51,14 ±0,875 14,25 ±0,334 14,44 ±0,341 13,93 ±0,714 13,91 ±0,618 14,30 ±0,551
T+MA 50,57 ±0,888 37,79 ±0,364 32,36 ±0,369 61,94 ±0,756 37,92 ±0,552 37,60 ±0,518

Tableau 4.16 – Moyenne et intervalle de confiance des F -mesures des méthodes appliquées sur
les sous-corpus en→fr à la granularité phrase – sur 10 lancers.

Méthode Wikipédia (%) TALN-ACL (%) JRC-Acquis (%) Webis-CL-10 (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 51,58 ±1,942 48,67 ±1,662 37,91 ±1,096 57,55 ±1,103 53,86 ±1,330 49,91 ±1,427
CL-CTS 48,45 ±1,867 38,33 ±1,494 27,16 ±0,699 50,60 ±1,771 55,19 ±1,376 43,95 ±1,441
CL-ASA 33,87 ±1,181 26,42 ±1,400 34,08 ±0,944 34,43 ±1,813 36,59 ±1,236 33,08 ±1,315
CL-ESA 53,44 ±1,516 18,03 ±1,261 12,93 ±1,074 13,67 ±0,995 11,73 ±0,963 21,96 ±1,162
T+MA 55,82 ±2,344 34,84 ±1,049 27,27 ±0,771 47,49 ±2,130 32,80 ±1,340 39,64 ±1,527

Tableau 4.17 – Moyenne et intervalle de confiance des F -mesures des méthodes appliquées sur
les sous-corpus en→fr à la granularité document – sur 10 lancers.

Comme mentionné plus tôt, CL-C3G est en général la méthode la plus efficace. CL-CTS
et T+MA sont assez efficaces et polyvalentes également. CL-ESA semble montrer de meilleurs
résultats sur un corpus comparable comme Wikipédia, alors qu’au contraire, CL-ASA obtient de
meilleurs résultats sur les corpus parallèles tels que les JRC-acquis ou la collection Europarl. On
peut noter que les résultats de ces méthodes sont plutôt bien corrélés entre certains sous-corpus.
Par exemple, la corrélation de Pearson des performances des méthodes entre le sous-corpus
TALN-ACL et le sous-corpus Webis-CL-10 est de 0,982 à la granularité syntagmatique, 0,937 à
la granularité phrastique et 0,960 à la granularité documentaire. Cela signifie qu’une méthode
peut être paramétrée sur le corpus Webis-CL-10, qui représente des avis de produits Amazon, et
ensuite être appliquée efficacement sur le corpus TALN-ACL, constitué d’articles de conférences
sur le traitement automatique du langage.

Il est aussi intéressant de noter que certaines irrégularités sont présentes dans les résultats
aux granularités syntagmatique et phrastique, comme le fait que, par exemple, la méthode CL-
ASA voit ses performances augmenter sur le sous-corpus Wikipédia en passant de la granularité
documentaire à la granularité syntagmatique. Ceci en raison du fait que pour construire les
granularités syntagmatique et phrastique de notre corpus, nous avons effectué, comme expliqué
en section 4.1.3.2, un ré-alignement des unités textuelles ce qui a très probablement transformé
certaines unités comparables en unités parallèles. Il est également important de noter que les
performances des méthodes utilisant des connaissances externes comme des ontologies (CL-CTS),
des dictionnaires (CL-ASA) ou des corpus (CL-ESA), sont extrêmement dépendantes de la qualité
et l’exhaustivité de ces connaissances. On note aussi que les intervalles de confiance sont plus
grands sur la granularité documentaire (avec une moyenne de 1,374% contre 0,696% pour la
granularité phrastique et 0,880% pour la granularité syntagmatique). Cela sans doute à cause
du fait que durant l’évaluation de cette granularité (documentaire), pour des raisons de temps
de traitement, le nombre N de documents évalués n’était en fait pas égal à l’intégralité du
sous-corpus mais à 2 000 documents (voir section 4.2.1).

Généralement, toutes les méthodes voient leurs performances décroitre au fur et à mesure que
la granularité des textes comparés croît. Cependant, nous remarquons que certaines méthodes
voient leurs performances stagner entre les phrases et les documents. C’est notamment le cas pour
les méthodes CL-CTS ou CL-ESA. Aussi, les résultats tendent à être meilleurs sur les corpus
Wikipédia et Webis-CL-10, et légèrement moins bons sur la collection Europarl, ce qui coïncide
avec les corpus dont le ratio d’entités nommées est le plus important (voir le Tableau 4.4 et le
Tableau 4.6).



94 Chapitre 4. Un corpus multilingue, multi-genre et multi-granularité

Une fois de plus, nous constatons une forte corrélation de Pearson entre les résultats des
méthodes sur les trois granularités (en moyenne 0,938), à l’exception des performances de la
méthode CL-CTS entre les granularités syntagmatique et phrastique (0,757) et les performances
de la méthode CL-ASA entre les granularités phrastique et documentaire (0,493).

4.2.3.3 Étude de la complémentarité des méthodes

Au delà de la capacité des méthodes à correctement prédire si deux textes signifient ou non la
même chose (leur justesse de classification), une caractéristique particulièrement intéressante à
surveiller est leur capacité à correctement séparer les textes qui signifient ou non la même chose,
dans le but de minimiser le doute sur la justesse de classification. Cette capacité caractérise la
facilité avec laquelle ils identifient si deux textes signifient ou non la même chose. Pour vérifier
cette caractéristique, nous conduisons une seconde expérience avec un nouveau corpus et un
nouveau protocole.

Nous constituons donc un nouveau jeu de données en collectant, depuis notre corpus d’origine,
200 paires de chacun des cinq sous-corpus en→fr à la granularité phrastique. Nous comparons
1 000 phrases anglaises (200 phrases × 5 sous-corpus) à leur phrase française relative ainsi qu’à
une seule autre phrase française non relative tirée au hasard dans le même sous-corpus que la
phrase française relative. Chaque phrase anglaise doit donc strictement donner lieu à une corres-
pondance (un positif) et une non correspondance (un négatif), ce qui donne 2 000 comparaisons
avec exactement 1 000 positifs et 1 000 négatifs. Nous répétons cette expérience dix fois pour
chaque méthode, en changeant les phrases sélectionnées à chaque fois. Les résultats de cette
expérience sont reportés dans le Tableau 4.18, qui montre, pour le meilleur seuil, la moyenne sur
les dix lancés de la précision, du rappel et de la F -mesure des méthodes évaluées.

Méthode Seuil Précision Rappel F -mesure
Distribution aléatoire 0,003 0,501 0,999 0,668
Modèle de longueur 0,203 0,566 0,970 0,714
CL-C3G 0,087 0,972 0,953 0,962
CL-CTS 0,010 0,986 0,808 0,888
CL-ASA 0,762 0,937 0,772 0,847
T+MA 0,157 0,928 0,646 0,762

Tableau 4.18 – La moyenne sur les dix lancés de la précision, du rappel et de la F -mesure des
méthodes évaluées, atteint pour le meilleur seuil.

Nous décidons de reporter également les résultats de l’expérience dans la Figure 4.5 qui illustre
la distribution des méthodes évaluées pour 1 000 positifs et 1 000 négatifs. Sur cette dernière, l’axe
des abscisses représente le score de similarité (en pourcentage) obtenu par les méthodes, tandis
que l’axe des ordonnées représente le nombre de comparaisons qui ont été trouvées positives
(partie supérieure) ou négatives (partie inférieure) pour un score donné. En vert, dans la partie
supérieure des graphiques, les positifs (phrases qu’il fallait trouver comme similaires) et en rouge,
dans la partie inférieure des graphiques, les négatifs (phrases qu’il ne fallait pas trouver comme
similaires). Plus les positifs se trouvent dans la partie droite des graphes et plus les négatifs se
trouvent dans la partie gauche des graphes, plus il est simple d’identifier un seuil optimal, ce qui
donnera lieu à une meilleure classification.

Les histogrammes de la Figure 4.5 mettent en lumière le fait que chaque méthode possède
sa propre empreinte. Même si deux méthodes semblent équivalentes de prime abord en termes
de performances, leur capacité de classification et donc leur empreinte peut être très différente
et souligne des modes de fonctionnement bien distincts. Par exemple, nous pouvons voir que la
méthode CL-C3G a une distribution concentrée des négatifs et une distribution assez diffuse et
étendue des positifs (Figure 4.5 (c)), alors que c’est plutôt l’inverse pour la méthode CL-ASA
(Figure 4.5 (e)). Le Tableau 4.18 confirme ce phénomène par le fait que le seuil de décision est
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plus élevé pour la méthode CL-ASA (0,762) comparé à celui des autres méthodes (autour de
0,1). Cela signifie que CL-ASA discrimine plus correctement les positifs que les négatifs, quand il
semble que ce soit l’inverse pour les autres méthodes. Nous faisons donc l’hypothèse que certaines
méthodes sont complémentaires. Ces observations suggèrent qu’une fusion entre ces méthodes,
notamment un arbre de décision, devrait conduire à des résultats plutôt prometteurs.

(a) Empreinte d’une distribution aléatoire (b) Empreinte du modèle de longueur

(c) Empreinte de la méthode CL-C3G (d) Empreinte de la méthode CL-CTS

(e) Empreinte de la méthode CL-ASA (f) Empreinte de la méthode T+MA

Figure 4.5 – Histogramme des distributions des méthodes de l’état de l’art pour 1 000 positifs et
1 000 négatifs. L’axe des abscisses représente le score de similarité (en pourcentage) obtenu par
les méthodes, tandis que l’axe des ordonnées représente le nombre de comparaisons qui ont été
trouvées positives (partie supérieure) ou négatives (partie inférieure) pour un score. En vert, dans
la partie supérieure des graphiques, les positifs (phrases qu’il fallait trouver comme similaires) et
en rouge, dans la partie inférieure des graphiques, les négatifs (phrases qu’il ne fallait pas trouver
comme similaires).

De plus, nous pouvons voir que la façon d’opérer de certaines méthodes peut expliquer leur
empreinte. Par exemple, CL-CTS semble fonctionner par palier (Figure 4.5 (d)). Cela peut être
expliqué par la façon dont sa mesure de similarité est calculée. C’est en fait un indice de Jaccard
(Jaccard, 1912), c’est-à-dire un ratio opéré sur des correspondances de concepts, ce qui conduit
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principalement à des pourcentages comme 0%, 25%, 33% etc. Nous pouvons aussi distinguer quel
histogramme correspond à une distribution aléatoire par exemple (Figure 4.5 (a)).

4.3 Conclusion

Pour conclure, nous avons construit un corpus multilingue, multi-genre et multi-granularité
pour permettre une évaluation rigoureuse des méthodes de détection du plagiat translingue.
Nous avons également mis au point un protocole d’évaluation reproductible. Ce corpus peut
s’avérer utile pour de futures tâches d’évaluation de la détection de similarité textuelle sémantique
translingue, c’est pour cela que nous le rendons public dans un répertoire GitHub 40. Tous les
scripts nécessaires à sa (re)construction ainsi que les masques pour reproduire l’évaluation sont
également disponibles dans ce répertoire.

Nous avons ensuite conduit une étude des performances de certaines méthodes de détection
du plagiat translingue sur notre corpus. Nos résultats confirment que les différentes méthodes de
l’état de l’art se comportent différemment en fonction des caractéristiques des textes comparés
mais aussi que la taille de ces textes impacte leurs performances. Nos résultats montrent un
comportement corrélé des méthodes à travers les différentes paires de langues testées. Cela signifie
que quand une méthode est plus efficace qu’une autre sur un corpus suffisamment large, elle est
en règle générale plus efficace également dans les autres cas. Cela signifie aussi que si une méthode
est efficace sur une paire de langues particulière, elle sera tout autant efficace sur une autre paire
de langues, tant que des ressources lexicales de qualité sont disponibles pour ces langues.

Finalement, nous avons montré que les méthodes se comportent différemment en matière de
classification des correspondances, même si elles semblent similaires en termes de performances.
Cela encourage une fusion de méthodes qui pourrait conduire à des résultats bien meilleurs
que l’état de l’art. C’est pourquoi dans le prochain chapitre, nous nous sommes intéressés à
l’implémentation de nouvelles méthodes et à la fusion de ces dernières avec des méthodes de
l’état de l’art déjà éprouvées.

40. https://github.com/FerreroJeremy/Cross-Language-Dataset (consulté le 12/06/2017 à 10h)

https://github.com/FerreroJeremy/Cross-Language-Dataset


5 Introduction de représentations distributionnelles
distribuées continues de mots dans la détection
de plagiat translingue

« Le désespoir conduit au plagiat bien plus souvent que l’infamie. »

Jeux de mains (traduit par Isabelle Tripault, éd. Calmann-Levy, 1999, p. 435)
— Ruth Rendell (1930-2015)

Nous avons vu en section 2.2.6.1 que les représentations distributionnelles distribuées conti-
nues de mots (word embeddings) semblent montrer des résultats prometteurs dans plusieurs
tâches du TAL. L’idée principale des word embeddings est que la représentation d’un mot est
obtenue en fonction de son contexte (des mots qui l’entourent dans le texte). Les mots sont
projetés dans un espace continu et ceux ayant un contexte similaire se retrouvent proches dans
cet espace. Une similarité entre deux vecteurs de mots peut alors être mesurée par une distance
vectorielle comme la similarité cosinus. C’est pour cela qu’utiliser des word embeddings pour la
détection du plagiat nous semble une piste à explorer. Dans ce chapitre, nous présentons dans
un premier temps une nouvelle méthode de détection de similarités textuelles sémantiques trans-
lingues basée exclusivement sur des word embeddings. Ensuite, nous proposons une augmentation
de la méthode CL-CTS (voir section 2.2.2.3) en y introduisant également des word embeddings.
Enfin, nous proposons une notion de pondération morphosyntaxique et fréquentielle de mots qui
peut aussi bien être utilisée au sein d’un vecteur qu’au sein d’un sac de mots et nous montrons
que son introduction dans les deux nouvelles méthodes présentées augmente leurs performances
respectives.

Nous avons également vu dans la section 4.2.3.3 que les méthodes de l’état de l’art de détection
du plagiat translingue semblent être complémentaires et dépendantes de certaines caractéristiques
des textes sur lesquels elles opèrent. C’est pourquoi, nous essayons ensuite de tirer parti de ces
observations pour fusionner les nouvelles méthodes introduites au cours de ce chapitre avec
les méthodes de l’état de l’art afin d’améliorer leurs performances globales. Nous étudions les
performances de ces méthodes et combinaisons sur notre corpus (présenté dans le chapitre 4) et
les comparons aux méthodes de l’état de l’art. Enfin, nous présentons et discutons les résultats de
ces méthodes lors de notre soumission à la tâche de détection de similarité textuelle sémantique
(STS) translingue espagnol-anglais de la campagne d’évaluation SemEval 2017.

Les contributions de ce chapitre ont fait l’objet de deux publications (Ferrero et al., 2017c,a).

97
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5.1 Nouveaux modèles

5.1.1 Similarité à base de représentations distributionnelles distribuées
continues translingues de mots (Cross-Language Word
Embedding-based Similarity, CL-WES)

La méthode CL-WES est directement basée sur les travaux de Blacoe et Lapata (2012). Elle
consiste en une similarité cosinus des représentations de deux phrases, la représentation d’une
phrase étant la somme des représentations distributionnelles distribuées continues de chacun des
mots qu’elle contient.

Soit d un document de longueur n, les n mots du document sont représentés tels que :

d = {w1, w2, w3, ..., wn} (5.1)

avec wi le ième mot du document d.
La représentation v de ce document est la somme des représentations de chacun de ses mots

telle que :

v =

n∑
i=1 , wi∈d

vector(wi) (5.2)

où wi est le ième mot du document d et vector est la fonction qui retourne la représentation d’un
mot.

Si d et d′ sont deux documents dans deux langues différentes, CL-WES construit leurs vecteurs
(représentations vectorielles) v et v′, et applique une similarité cosinus (Salton, 1989) entre ces
deux vecteurs.

Cette fonction est disponible dans la boîte à outils MultiVec 1 (Bérard et al., 2016).

5.1.2 Pondération morphosyntaxique et fréquentielle d’un mot

Les représentations distributionnelles distribuées continues de mots (word embeddings) ont
fait l’objet de nombreuses recherches ces dernières années. De nombreux travaux se sont concen-
trés sur comment injecter directement lors de l’apprentissage des word embeddings des contraintes
ou des données lexico-sémantiques afin d’optimiser leur qualité et leur capacité de discrimina-
tion sémantique (Mrkšic et al., 2017; Sugathadasa et al., 2017; Mancini et al., 2017), d’autres
travaux encore se sont concentrés sur comment apprendre directement des représentations de
phrases optimales (Liu et Lapata, 2017; Schwenk et Douze, 2017; Wieting et Gimpel, 2017; Hill
et al., 2016; Wieting et al., 2017; Pagliardini et al., 2017; Lin et al., 2017; Le et Mikolov, 2014;
Chen, 2017), mais très peu, à notre connaissance, ce sont concentrés sur comment construire des
représentations de phrases (ou documents) optimales à partir de représentations de mots déjà
existantes. C’est vers cette dernière catégorie de construction de représentations que nous avons
orienté nos recherches.

Nous souhaitons, tout en restant dans une conception simpliste, c’est-à-dire la somme de
représentations de mots, construire des représentations de phrases les plus pertinentes possibles
pour la détection de similarités textuelles sémantiques. Pour cela, nous nous sommes basés sur
de nombreuses recherches, comme celles de Ji et Eisenstein (2013), qui ont déjà montré que
tous les mots n’avaient pas la même importance au sein d’une phrase pour l’identification d’une
paraphrase. Les mots les plus importants au sein d’une phrase, ceux qui ont le plus de sens, sont
ceux qui sont les plus susceptibles d’être conservés au cours d’un plagiat, d’une reformulation
ou d’une traduction et sont donc ceux qui nécessitent un poids plus important au sein de la
représentation de cette phrase.

1. https://github.com/FerreroJeremy/multivec (consulté le 19/07/2017 à 16h)

https://github.com/FerreroJeremy/multivec
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Notre première intuition, s’appuyant sur les travaux de Schwab (2005), où lors de la création
du vecteur d’un texte le vecteur d’un mot gouverneur 2 (Mel’čuk, 1988) est plus pondéré que les
vecteurs des autres mots de ce texte, est que le rôle syntaxique que tient un mot au sein d’une
phrase est fortement révélateur de son importance au sein de cette dernière. C’est pourquoi nous
nous proposons de pondérer les mots au sein d’une représentation d’un texte en fonction de leur
étiquette morphosyntaxique.

En s’inspirant des travaux de Brychcin et Svoboda (2016) qui introduisent une pondération
fréquentielle (en se servant de la fréquence inverse de document des mots) dans l’indice de Jaccard
(Jaccard, 1912) de l’une de leur méthode (voir section 2.2.5), nous décidons aussi d’introduire
une pondération fréquentielle en complément de la pondération morphosyntaxique.

D’autres recherches utilisent directement des annotations morphosyntaxiques (Vulić, 2017;
Dehouck et Denis, 2017) ou bien des annotations fréquentielles de mots (Yin et Schütze, 2015)
pour construire des modèles de représentations. Il est également important de noter que, contrai-
rement à ce qui est fait dans d’autres recherches comme celles de Chen et Manning (2014), nous
n’utilisons pas les étiquettes morphosyntaxiques comme entrée de vecteur supplémentaire car
nous considérons qu’il est plus utile de les utiliser pour pondérer indépendamment la contribu-
tion des mots dans la représentation des phrases.

Nous faisons l’hypothèse que pour un mot donné, nous disposons avant l’étape de compa-
raison de son étiquette morphosyntaxique ainsi que de sa fréquence inverse de document. Nous
étiquetons donc au préalable les documents à comparer avec l’étiqueteur morphosyntaxique Tree-
Tagger (Schmid, 1994). Nous normalisons ensuite les étiquettes obtenues en sortie avec le jeu
d’étiquettes universelles 3 de Petrov et al. (2012). Le jeu d’étiquettes universelles de Petrov et al.
(2012) dénombre 12 étiquettes. Le Tableau 4.2 résume les correspondances entre ces étiquettes
et les parties de discours (part-of-speech) les plus communes dans les langues à alphabet latin.

La formule d’agrégation que nous proposons pour déterminer la pondération morphosyn-
taxique et fréquentielle d’un mot w est la suivante :

à(w) = weight(pos(w))1−α × idf(w)α (5.3)

où pos est la fonction qui retourne l’étiquette morphosyntaxique (part-of-speech) universelle
d’un mot, weight est la fonction qui retourne la pondération attribuée à une certaine étiquette
morphosyntaxique, idf est la fonction qui retourne la fréquence inverse de document (inverse
document frequency) d’un mot et le paramètre α est un moyen de contrôler la contribution
morphosyntaxique et fréquentielle dans la formule de pondération.

Il s’agit maintenant d’affecter un poids à chacune des 12 étiquettes en fonction de leur impor-
tance au sein d’une phrase. Les mots les plus importants au sein d’une phrase, ceux ayant le plus
de sens, seront ceux qui sont les plus susceptibles d’être conservés au cours d’une reformulation
ou d’une traduction et nécessiteront donc un poids plus important au sein de la représentation
de cette phrase. Nous détaillons l’apprentissage des poids optimaux et du paramètre α dans la
section 5.3.3.1.

Les travaux de Lioma et Blanco (2017) dans la recherche de documents ne s’apparentent
pas à ce que nous essayons de faire ici, toutefois ils utilisent également, pour gérer la contribu-
tion des mots au sein d’une représentation, une pondération basée sur les parties de discours
(part-of-speech) qu’ils pondèrent grâce à leur fréquence d’apparition. Ils étiquettent morphosyn-
taxiquement les documents à comparer, calculent la fréquence (tf ou tf.idf ) de chaque étiquette
morphosyntaxique et attribuent un poids à chacune de ces étiquettes en fonction de leur fré-
quence. De notre côté, étant donné que nous prenons déjà directement en compte la fréquence
des mots pour les pondérer et afin donc de ne pas prendre en compte deux fois cette information,
nous préférons apprendre un poids idéal pour chaque étiquette morphosyntaxique pour une tâche

2. « Dans chaque syntagme, il y a un constituant qui a un rôle particulier, il a la fonction syntaxique de
gouverneur. Il s’agit du constituant principal du syntagme. Dans un syntagme nominal, il s’agit du nom, dans un
syntagme verbal du verbe, dans une phrase, du syntagme sujet, etc. » (Schwab, 2005)

3. https://github.com/FerreroJeremy/universal-pos-tags (consulté le 21/06/2017 à 15h)

https://github.com/FerreroJeremy/universal-pos-tags
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spécifique sur un corpus d’entraînement spécifique. L’approche de Lioma et Blanco (2017) ne
nécessite aucun entraînement en pré-traitement et s’adapte instantanément au corpus considéré,
alors que la notre dépend d’une méthode d’optimisation et d’un corpus d’entraînement, ce qui
la rend moins flexible mais plus performante.

5.1.3 Similarité morphosyntaxique et fréquentielle à base de
représentations distributionnelles distribuées continues translingues
de mots (Cross-Language Word Embedding-based Syntactic and
Frequency Similarity, CL-WESFS)

Cette méthode de comparaison est basée sur la méthode CL-WES mais y introduit la notion
de pondération morphosyntaxique et fréquentielle présentée en section 5.1.2. Elle consiste en une
similarité cosinus sur les représentations de deux phrases, représentations qui sont elles-mêmes
obtenues par la somme pondérée (morphosyntaxiquement et fréquentiellement) des représenta-
tions distributionnelles distribuées continues de chacun des mots de ces phrases.

Soit d un document construit suivant le modèle de la Formule 5.1, la représentation vectorielle
v du document d s’exprime donc de la façon suivante :

v =
n∑

i=1 , wi∈d

(
vector(wi) ·à(wi)

)
(5.4)

où wi est le ième mot du document d, vector est la fonction qui retourne la représentation
d’un mot, à tel que défini dans Formule 5.3 est un moyen de pondérer morphosyntaxiquement
et fréquentiellement la représentation d’un mot et · est le produit scalaire.

Si d et d′ sont deux documents dans deux langues différentes, tels que définis dans la For-
mule 5.1, CL-WESFS construit leurs vecteurs (représentations vectorielles) v et v′ suivant la
Formule 5.4 (et non plus suivant la Formule 5.2 comme le faisait CL-WES) et applique ensuite
une similarité cosinus (Salton, 1989) entre ces deux vecteurs. La Figure 5.1 illustre le fonction-
nement de cette méthode sur deux phrases exemples, une en français et l’autre en anglais.

Figure 5.1 – Fonctionnement du modèle CL-WESFS. On construit les représentations des deux
phrases en faisant la somme pondérée de la représentation de chacun de leurs mots respectifs.
Lors de la somme, la pondération d’un mot est déterminée en fonction de son étiquette morpho-
syntaxique et de sa fréquence inverse de document (idf ). Les deux représentations construites
sont ensuite comparées avec une similarité cosinus.
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Cette fonction est également rendue disponible par nos travaux dans la boîte à outils
MultiVec 4 (Bérard et al., 2016).

5.1.4 Similarité translingue morphosyntaxique et fréquentielle basée sur des
thésaurus et des représentations distributionnelles distribuées
continues translingues de mots (Cross-Language Conceptual
Thesaurus- and Word Embedding- based Syntactic and Frequency
Similarity, CL-CT-WESFS)

Pour cette méthode, nous nous basons sur l’architecture CL-CTS de Pataki (2012) telle que
décrite en section 2.2.2.3, qui consiste à représenter deux documents sous forme de sacs de mots
pour pouvoir ensuite les comparer, à laquelle nous ajoutons les améliorations suivantes :

— nous construisons le sac de mots du document source avec toutes les traductions de chaque
mot de ce document mais nous construisons également le sac de mots du document cible
avec tous les synonymes de chacun des mots de ce document (comme nous l’avions déjà
proposé en section 4.2.2). Nous augmentons ainsi les possibilités de correspondances entre
documents ;

— pour construire les sacs de mots, nous utilisons conjointement une ressource lexicale liée
(comme dans l’architecture originale), ici DBnary 5 (Sérasset, 2015), mais également un
modèle de représentations distributionnelles distribuées continues de mots (word embed-
dings), toujours dans le but d’augmenter le nombre de correspondances possibles entre
les deux documents. D’autres recherches ont précédemment montré l’utilité de croiser des
données issues de réseaux lexico-sémantiques, comme DBnary, avec des représentations
distributionnelles distribuées continues issues de word2vec (Servan et al., 2016) ;

— pour mesurer la similarité entre les deux sacs de mots représentant les deux documents
à comparer, nous utilisons l’indice de Jaccard (Jaccard, 1912) à recherche de correspon-
dances approximatives (fuzzy matching) (Baeza-Yates et Navarro, 1996) dans lequel nous
introduisons la notion de pondération morphosyntaxique et fréquentielle présentée en sec-
tion 5.1.2.

Soit d et d′ deux documents construits suivant le modèle de la Formule 5.1 et écrits dans
deux langues différentes, respectivement L et L′. Le sac de mots S du document d est construit
en filtrant les mots vides du document d, et en utilisant une fonction qui retourne pour un mot
donné ses 10 mots les plus proches dans le modèle de représentations distributionnelles distribuées
continues translingue ainsi que toutes ses traductions vers la langue L′ disponibles dans DBnary.
Le sac de mots S′ du document d′ est construit en filtrant les mots vides du document d′, et
en utilisant une fonction qui retourne pour un mot donné ses 10 mots les plus proches dans le
modèle de représentations distributionnelles distribuées continues monolingue ainsi que tous les
mots issus de ses relations lexicales (hyperonymes, hyponymes, synonymes, etc.) dans la langue
L′ dans DBnary. Le sac de mots d’un document est la fusion des sacs de mots de tous les mots
contenus dans ce document. Ainsi, les sacs de mots S et S′ sont respectivement les représentations
conceptuelles (sous la forme de sac de mots) dans la même langue de d et d′.

Comme dit précédemment, pour mesurer la similarité entre deux sacs de mots, nous utilisons
une augmentation pondérée morphosyntaxiquement et fréquentiellement de l’indice de Jaccard
(Jaccard, 1912) couplée à une recherche de correspondances approximatives (fuzzy matching)
(Baeza-Yates et Navarro, 1996). Au cours de la recherche de correspondances, nous utilisons
la distance de Damerau–Levenshtein (Damerau, 1964; Levenshtein, 1966) pour déterminer les
approximations. Nous considérons un mot, qui possède une distance de Damerau–Levenshtein
inférieure ou égale à 0,20 avec un autre mot, comme identique à cet autre mot. C’est-à-dire
que le nombre minimal de caractères qu’il faut insérer, supprimer, substituer ou transposer

4. https://github.com/FerreroJeremy/multivec (consulté le 19/07/2017 à 16h)
5. http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/ (consulté le 30/06/2017 à 15h)

https://github.com/FerreroJeremy/multivec
http://kaiko.getalp.org/about-dbnary/
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pour transformer l’un des mots en l’autre doit couvrir moins de 20% du mot le plus long. Ce
pourcentage a été déterminé empiriquement après des tests sur un corpus échantillon de 2 000
comparaisons.

Si d et d′ sont deux documents dans deux langues différentes, CL-CT-WESFS construit donc
leurs représentations conceptuelles S et S′, et estime leur similarité de la façon suivante :

Sim(d, d′) = J(S, S′) =
Ω(S e S′)

Ω(d) + Ω(d′)
(5.5)

où d et d′ sont les deux documents à comparer (représentés sous forme de sacs de mots),
S et S′ sont leurs représentations conceptuelles également sous forme de sacs de mots, e est
l’opérateur d’intersection de deux ensembles avec correspondances approximatives et Ω est la
somme des poids des mots d’un ensemble (sac de mots) définie telle que :

Ω(S) =

|S|∑
i=1 , wi∈S

à(wi) (5.6)

où wi est le ième mot du sac S età est tel que défini dans Formule 5.3, un moyen de pondérer
morphosyntaxiquement et fréquentiellement la contribution d’un mot dans l’indice de Jaccard
(Jaccard, 1912).

5.2 Fusions et combinaisons de méthodes

Dans la section 4.2.3.3 nous avons vu que certaines méthodes semblent être complémentaires
et qu’une fusion de plusieurs de ces méthodes peut donner lieu à des résultats prometteurs. C’est
pourquoi, nous proposons deux types de combinaisons de méthodes que nous décrivons dans
cette section.

5.2.1 Fusion pondérée

Chaque méthode donnant lieu en sortie à une matrice de similarité (voir section 4.2.1), la
fusion pondérée consiste à fusionner ces matrices (par le biais d’une moyenne pondérée) afin d’en
constituer une nouvelle. Le but est que la classification de cette nouvelle matrice obtienne de
meilleurs résultats que ce que pouvait donner indépendamment chacune des matrices d’entrée.
Plus concrètement, durant cette fusion, nous assignons un poids à chaque méthode et nous
calculons ensuite la moyenne, pondérée en fonction de ces poids, des scores de similarité de
toutes les méthodes pour chaque comparaison (une comparaison donne lieu à un score dans une
matrice). La formule de la fusion pondérée peut donc s’exprimer de la façon suivante :

M =

|M |∑
j=1

(P j ×M j)

|M |∑
j=1

P j

(5.7)

où M est l’ensemble des méthodes (l’ensemble des matrices), M j est la matrice de la jème

méthode et P j est le poids attribué à la jème méthode.
À noter qu’une fusion par moyenne peut facilement être opérée en rendant égaux les poids

appliqués à toutes les méthodes, cependant pour que cette fusion soit réellement efficace, il est
important que la combinaison des poids attribués aux méthodes soit optimisée. Nous détaillons
la procédure d’optimisation de ces poids dans la section 5.3.3.2.
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5.2.2 Fusion par arbre de décision

Nous avons vu dans la section 4.2.3.3 que certaines méthodes semblent être complémentaires,
or certaines semblent l’être deux à deux, certaines semblent être totalement inutiles ou redon-
dantes avec d’autres et enfin certaines semblent apporter un réel plus en toutes circonstances.
Nous allons donc, pour notre deuxième fusion, essayer d’exploiter ces observations en utilisant
une combinaison de méthodes fondée sur un arbre de décision, plutôt que seulement sur des
combinaisons linéaires, comme décrites en section précédente.

Pour ce faire, nous utilisons la classe Java J48 de la boîte à outils Weka 3.8.0 (Hall et al.,
2009), qui est une implémentation en code source ouvert (open source) de l’algorithme de classifi-
cation C4.5 de Quinlan (1993). L’algorithme C4.5 est un algorithme de classification supervisée
publié par Quinlan (1993) et basé sur l’algorithme ID3 (Quinlan, 1986) auquel plusieurs améliora-
tions ont été apportées, comme la gestion de données d’entraînement avec des valeurs d’attributs
manquantes ou bien encore une phase d’élagage (pruning) en post-traitement.

Une étude de cette fusion est menée en section 5.3.3.3.

5.3 Évaluation des nouvelles méthodes et des fusions sur notre
corpus

5.3.1 Protocole d’évaluation

Nous avons montré en section 4.2.3.1 que les méthodes se comportent de façon similaire à
travers les différentes paires de langues (comportements fortement corrélés) et les différentes
granularités (comportements moins corrélés mais phénomène tout aussi notable). Pour cette
raison, nous nous proposons d’effectuer une évaluation sur les différentes collections de corpus,
mais seulement sur la paire de langues en→fr aux granularités syntagmatique et phrastique.

Le protocole utilisé pour cette évaluation est le même que celui présenté en section 4.2.1.
Les masques utilisés sont les mêmes que durant l’évaluation de la section 4.2. Cependant, sur les
dix masques disponibles pour un sous-corpus à une granularité donnée, cette fois seulement huit
sont utilisés pour évaluer les méthodes. La concaténation des deux masques restant de tous les
sous-corpus disponibles, donc 10 masques (2 masques pour 5 sous-corpus), forme le corpus de
développement utilisé en amont pour l’optimisation des variables nécessaires au bon fonction-
nement des méthodes décrites dans ce chapitre (les 12 poids correspondant aux 12 étiquettes
morphosyntaxiques et le paramètre α, ainsi que les poids à appliquer à chaque méthode au cours
de la fusion pondérée, et l’arbre de décision). En effet, en procédant ainsi, nous utilisons donc un
modèle généraliste plutôt qu’un modèle spécifique à un certain type de corpus. Cela correspond
au cas industriel, qui concerne Compilatio. Pour les mêmes raisons, nous considérons seulement
la granularité phrastique pour apprendre les variables (granularité intermédiaire de notre jeu de
données).

5.3.2 Modèle de représentations de mots utilisé

Nous utilisons la boîte à outils MultiVec 6 (Bérard et al., 2016) pour générer et manipuler
nos représentations distributionnelles distribuées continues de mots (word embeddings) mono-
lingues et translingues. Cette boîte à outils inclut les fonctionnalités de word2vec (Mikolov et al.,
2013a,b,c), paragraph vector (Le et Mikolov, 2014) et BiVec (Luong et al., 2015). En s’appuyant
sur l’état de l’art, sur des travaux récents (Ruder, 2017), ainsi que sur des tests empiriques
personnels, nous décidons d’utiliser, pour construire notre modèle, une architecture sac de mots
continus (CBOW ) avec une taille de vecteurs de 100, une taille de fenêtres de 5, un paramètre
d’échantillonnage négatif (negative sampling) de 5 et un alpha de 0,02. Les autres paramètres
sont les mêmes que ceux de la configuration par défaut de MultiVec. Le corpus utilisé au cours de

6. https://github.com/FerreroJeremy/multivec (consulté le 19/07/2017 à 16h)

https://github.com/FerreroJeremy/multivec
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cette évaluation pour construire nos représentations est le corpus parallèle News Commentary 7

(environ 180 000 phrases pour 77Mo).

5.3.3 Estimation des paramètres

5.3.3.1 Pondérations morphosyntaxiques

Les mots les plus importants au sein d’une phrase, ceux ayant le plus de sens, seront ceux
qui sont les plus susceptibles d’être conservés au cours d’une reformulation ou d’une traduction
et nécessiteront donc un poids plus important au sein de la représentation de cette phrase.
Intuitivement on peut déjà établir qu’il s’agira d’étiquettes telles que les noms ou verbes plutôt
que les déterminants ou prépositions, toutefois nous recherchons la meilleure combinaison de
poids possible afin d’obtenir les meilleurs résultats au cours d’une évaluation de détection de
similarité sémantique textuelle. Afin d’optimiser au mieux ces variables (les 12 étiquettes et
α), nous utilisons l’outil Condor (Berghen et Bersini, 2005). Condor applique un algorithme à
régions de confiance basé sur la méthode de Newton (Kelley, 1995, 1999) pour déterminer les
valeurs des poids et de α qui optimisent au mieux la F -mesure finale des méthodes sur un corpus
de développement donné.

Une optimisation des pondérations affectées à chaque étiquette morphosyntaxique est effec-
tuée sur les corpus de développement à la granularité syntagmatique et phrastique, dans un but
de comparaison seulement, car nous rappelons que lors de l’évaluation, nous n’utiliserons que
les pondérations trouvées sur la granularité phrastique. Les pondérations résultantes de ces op-
timisations sont reportées dans le Tableau 5.1, tandis qu’un diagramme en bâtons représentant
ces valeurs est reporté en Annexe D. La première remarque que nous pouvons faire est que nous
constatons que les noms, verbes, adjectifs, adverbes, numériques et mots étrangers possèdent des
poids plus importants que les mots vides, comme les prépositions ou les déterminants. Cela peut
s’expliquer par le fait que ces mots peuvent être trouvés en grand nombre et facilement dans
toutes phrases, et ne peuvent donc pas être considérés comme importants au sein d’une phrase
spécifique. D’ailleurs, en traitement automatique du langage naturel, de nombreuses techniques
filtrent ces mots vides en premier lieu avant de passer à une analyse plus profonde.

Étiquettes morphosyntaxiques corpus syntagmatique corpus phrastique
VERB - verbes (tous les temps et conjugaisons) 14,17 14,59
NOUN - noms (communs et propres) 19,29 18,81
PRON - pronoms 1,57 1,54
ADJ - adjectifs 16,14 16,31
ADV - adverbes 12,99 12,48
ADP - adpositions (prépositions and postpositions) 1,18 1,15
CONJ - conjonctions 1,18 1,15
DET - déterminants 0,98 1,15
NUM - nombres cardinaux 14,96 14,59
PRT - particules et mots outils 0,98 1,15
X - mots étrangers ou inconnus 15,55 15,36
. - ponctuation 0,98 1,73

Tableau 5.1 – Poids attribués (en %) aux différentes étiquettes morphosyntaxiques après opti-
misation.

On peut également noter que les pondérations trouvées à l’issue de l’apprentissage sur le
sous-corpus syntagmatique sont extrêmement proches et fortement corrélées avec celles trouvées
à l’issue de l’apprentissage sur le sous-corpus phrastique. Leur corrélation est de 0,999 8.

7. http://www.statmt.org/wmt14/translation-task.html (consulté le 19/07/2017 à 16h)
8. Nous ne tirons aucune conclusion de cette forte corrélation pour le moment en raison de l’analyse qui suit

et qui nuance ce résultat.

http://www.statmt.org/wmt14/translation-task.html
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Le paramètre α trouvé à l’issue de l’apprentissage est de 0,69 sur le sous-corpus syntagmatique
et de 0,78 sur le sous-corpus phrastique. Dans les deux cas, cela montre que pour déterminer l’im-
portance d’un mot au sein d’une phrase, sa rareté dans la langue, induite par sa fréquence inverse
de document, semble être une information plus importante que son étiquette morphosyntaxique.
Toutefois, la première information ne semble pas écraser complètement la seconde, ce qui prouve
que les deux informations sont complémentaires. On peut aisément vérifier cette observation
en étudiant les valeurs des pondérations des fréquences inverses de document et des étiquettes
morphosyntaxiques de quelques mots sur un corpus de test. Par exemple, au sein du corpus de
développement, le mot secondly qui se trouve être un adverbe et le mot schengen qui est un nom
propre ont la même fréquence inverse de document, c’est donc leur étiquette morphosyntaxique
qui les départage. Tandis que solution et vector, qui sont tous les deux des noms communs, ont
la même pondération dû à leur étiquette morphosyntaxique identique, mais cette fois c’est donc
leur fréquence inverse de document qui les départage. Les pondérations morphosyntaxiques et
les fréquences inverses de document sont donc bien deux informations complémentaires, même
si naïvement nous aurions pu croire que les fréquences inverses de document couvraient im-
plicitement l’information des étiquettes morphosyntaxiques. Ceci est confirmé par les résultats
obtenus dans les travaux de Nagoudi et al. (2017b,a) (et par la suite également montré dans le
Tableau 5.8).

La différence entre les deux optimisations se situe notamment au niveau des marqueurs de
ponctuation, avec un poids de 0,98 pour un apprentissage sur le sous-corpus syntagmatique et
un poids de 1,73 pour un apprentissage sur le sous-corpus phrastique. L’augmentation de la pon-
dération pour cette étiquette est donc de plus de 175%, près du double. Cela semble signifier que
les marqueurs de ponctuations sont deux fois plus importants au sein d’une phrase qu’au sein de
syntagmes. Or, de par leur mode de construction, nous savons que les marqueurs de ponctuation
sont très peu présents, si ce n’est inexistants, au sein des syntagmes. Nous décidons donc, afin
d’éviter que certaines pondérations soient influencées par la sur-représentation dans les corpus
des étiquettes auxquelles elles ont trait, de normaliser ces pondérations par la représentation de
leurs étiquettes correspondantes au sein des sous-corpus de développement. Cette normalisation
consiste à, pour chaque étiquette morphosyntaxique, diviser sa pondération obtenue après ap-
prentissage (pondération qui se trouve dans le Tableau 5.1) par sa probabilité d’apparition au
sein du corpus de développement :

rescale(pos) =
weight(pos)(

fpos,D
| D |

) (5.8)

où weight est la fonction qui retourne la pondération attribuée à une certaine étiquette mor-
phosyntaxique, D est le corpus de développement utilisé pour l’apprentissage des pondérations
et fpos,D est la fonction qui retourne le nombre total de mots dans D qui ont pour étiquette
morphosyntaxique pos.

Le Tableau 5.2 rapporte les probabilités d’apparition des étiquettes dans le corpus de déve-
loppement. Les fréquences d’apparition détaillées par étiquettes sont présentées en Annexe E. On
peut noter que ces fréquences d’apparition concordent avec celles que l’on peut trouver dans la
littérature anglaise. Hardie (2007) indique entre autre que, dans un texte, se trouve en moyenne
27∼28% de noms et 8∼9% de pronoms. L’écart entre le français et l’anglais est de l’ordre des
3∼5% pour les étiquettes les plus importantes.

Les probabilités d’apparition des étiquettes au sein du sous-corpus de développement syn-
tagmatique sont corrélées à 0,8725 avec leurs probabilités d’apparition au sein du sous-corpus
de développement phrastique. Ceci prouve que, malgré une forte corrélation, il y a bien des
disparités entre les distributions des étiquettes morphosyntaxiques sur ces deux sous-corpus et
que celles-ci peuvent influencer l’apprentissage. Il y a une plus grande fréquence d’apparition des
noms, adjectifs, déterminants et prépositions dans les syntagmes que dans les phrases, et inver-
sement, une plus grande fréquence d’apparition des verbes, adverbes, ponctuations, pronoms et
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conjonctions dans les phrases. Par exemple, la fréquence d’apparition des marqueurs de ponc-
tuation dans le sous-corpus phrastique est presque supérieure à 10 fois celle d’apparition dans le
sous-corpus syntagmatique. La fréquence d’apparition des noms, quant à elle, est pratiquement
divisée par deux entre le sous-corpus syntagmatique et le sous-corpus phrastique.

Étiquettes morphosyntaxiques corpus syntagmatique corpus phrastique
VERB - verbes (tous les temps et conjugaisons) 7,09 14,96
NOUN - noms (communs et propres) 42,12 23,82
PRON - pronoms 1,92 7,52
ADJ - adjectifs 10,12 8,30
ADV - adverbes 3,89 4,50
ADP - adpositions (prépositions and postpositions) 20,10 15,21
CONJ - conjonctions 1,18 4,50
DET - déterminants 9,51 8,76
NUM - nombres cardinaux 2,03 2,30
PRT - particules et mots outils 0,00 0,00
X - mots étrangers ou inconnus 0,59 0,65
. - ponctuation 1,47 9,47

Tableau 5.2 – Probabilité d’apparition (en %) des différentes étiquettes morphosyntaxiques au
sein des sous-corpus de développement.

Le Tableau 5.3 recense les pondérations attribuées à chaque étiquette une fois normalisées
en fonction de la fréquence d’apparition de ces dernières. Un diagramme en bâtons représentant
ces valeurs est reporté en Annexe D. On peut constater que cette normalisation a fait évoluer
les pondérations, dans le sens où ces dernières ne sont corrélées qu’à seulement 0,43 avec ce
qu’elles étaient avant normalisation (0,423 pour les pondérations apprises sur le sous-corpus
syntagmatique et 0,437 pour celles apprises sur le sous-corpus phrastique). De plus, on peut voir
que les pondérations de nombreuses étiquettes semblent avoir été affaiblies. Cela tend à prouver
que l’importance d’une étiquette est bien dépendante de sa fréquence. Toutefois, on distingue
encore des étiquettes morphosyntaxiques qui ont plus de poids que d’autres. En effet, en ignorant
les numériques et les mots étrangers, qui pour nous sont logiquement des points d’ancrage fort
pour n’importe quelle méthode d’alignement, nous observons que, contrairement à l’intuition,
les adjectifs et les adverbes sont plus importants que les noms et les verbes. Nous constatons
également que les verbes ont toujours un rôle plus important au sein des syntagmes et que les
adjectifs tiennent un rôle plus important au sein des phrases.

Étiquettes morphosyntaxiques corpus syntagmatique corpus phrastique
VERB - verbes (tous les temps et conjugaisons) 2,00 0,98
NOUN - noms (communs et propres) 0,46 0,79
PRON - pronoms 0,82 0,20
ADJ - adjectifs 1,60 1,97
ADV - adverbes 3,34 2,77
ADP - adpositions (prépositions and postpositions) 0,06 0,08
CONJ - conjonctions 1,00 0,26
DET - déterminants 0,10 0,13
NUM - nombres cardinaux 7,37 6,34
PRT - particules et mots outils 0,00 0,00
X - mots étrangers ou inconnus 26,36 23,62
. - ponctuation 0,67 0,18

Tableau 5.3 – Poids attribués (en %) aux différentes étiquettes morphosyntaxiques après opti-
misation en normalisant en fonction de la probabilité d’apparition des étiquettes morphosyn-
taxiques.
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Une fois le facteur sur-représentation de certaines classes morphosyntaxiques en fonction des
textes considérés pris en compte, des différences de pondération des mêmes classes entre les
deux granularités persistent. Il semblerait donc que certaines classes morphosyntaxiques aient
réellement plus ou moins d’importance –pour une représentation dans notre tâche en tout cas–
en fonction des syntagmes ou des phrases.

5.3.3.2 Poids des méthodes lors de la fusion pondérée

Chaque méthode retourne en sortie une matrice de similarité. Cette fusion consiste à réaliser
une moyenne pondérée de ces matrices afin d’en constituer une nouvelle. Le but est qu’en seuillant
cette nouvelle matrice, on obtienne sensiblement une meilleure F -mesure que ce que pouvait
donner indépendamment le seuillage de chacune des matrices en entrée de la fusion. Il faut donc
trouver la combinaison des poids P (voir Formule 5.7) qui donne la matrice de similarité fusionnée
finale qui obtient la meilleure F -mesure après seuillage. Nous utilisons, à nouveau, l’outil Condor
(Berghen et Bersini, 2005) pour optimiser la distribution de ces poids. Il utilise un algorithme
à régions de confiance basé sur la méthode de Newton (Kelley, 1995, 1999) pour déterminer les
poids à appliquer à chaque méthode qui optimisent au mieux la F -mesure de la matrice fusionnée
finale sur un corpus de développement donné. Ici, comme décrit en section 5.3.1, ce corpus de
développement est la concaténation des deux masques disponibles pour tous les sous-corpus à
la granularité phrastique (pour le couple de langue en→fr), c’est donc la concaténation de 10
masques (2 masques pour 5 sous-corpus).

On peut constater dans le Tableau 5.4, qui montre les poids attribués aux méthodes lors de
la fusion pondérée, que les méthodes les plus importantes lors d’une telle fusion sont de loin les
méthodes CL-C3G, CL-CT-WESFS et CL-WESFS. Ces trois méthodes recouvrent 75% de la
pondération attribuée lors de l’apprentissage. Cela signifie que ces trois méthodes, en plus d’être
les plus performantes individuellement, sont relativement complémentaires.

Méthode Poids attribués
CL-C3G 0,34
CL-CTS 0,04
CL-ASA 0,11
CL-ESA 0,00
T+MA 0,02
CL-WESFS 0,17
CL-CT-WESFS 0,24
T+WA-IDF 0,08

Tableau 5.4 – Poids attribués aux méthodes lors de la fusion pondérée.

5.3.3.3 Arbre de décision

Comme dans la section 5.3.3.1 et la section 5.3.3.2, l’apprentissage de l’arbre de décision
est effectué sur une concaténation des 10 masques de développement (les 2 masques réservés
à l’apprentissage des 5 types de sous-corpus pour le couple de langue en→fr à la granularité
phrastique).

La Figure 5.2 représente la sortie de Weka lors de l’apprentissage et illustre ainsi l’arbre de
décision utilisé pour mener à bien cette fusion.

Durant notre apprentissage, un arbre garantissant au minimum une F -mesure de 0,85 est
un arbre qui implique au minimum les méthodes CL-C3G, CL-WESFS et CL-CT-WESFS. En
comparant un tel arbre aux pondérations obtenues pour la fusion pondérée (voir section 5.3.3.2),
on constate que les méthodes les plus importantes au sein de l’arbre sont les mêmes que celles qui
ont le plus de poids au sein de la fusion pondérée. De plus, on peut voir que la méthode CL-ASA
se trouve en 4ème profondeur de l’arbre, là où elle obtient la 4ème plus grosse pondération dans la
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Figure 5.2 – Arbre de décision, généré par Weka 3.8.0 (Hall et al., 2009), utilisé pour la fusion
par arbre de décision.

fusion pondérée, ce qui prouve qu’elle est bien complémentaire avec les méthode CL-C3G et les
méthodes à base de word embeddings et confirme notre intuition révélée dans la section 4.2.3.3. En
revanche, dans l’arbre de décision, l’approche T+WA-IDF (définie en section 5.3.4) semble tenir
un rôle plus important que dans les pondérations de la fusion pondérée. Cela peut s’expliquer par
le fait que la construction de l’arbre cherche à maximiser le taux de classification correcte, cela
en faisant intervenir le maximum de méthodes (même celles dont la contribution sera mineure),
là où la fusion pondérée est limitée par une combinaison linéaire.

5.3.4 Performances des nouvelles méthodes et des fusions sur notre corpus

Le Tableau 5.5 rapporte les performances, à la granularité syntagmatique, des nouvelles
méthodes comparées à celles des méthodes de l’état de l’art (présentées en section 2.2) sur le jeu
des huit masques qui servent pour l’évaluation (les deux autres masques ayant servi pour le réglage
des paramètres) 9, tandis que le Tableau 5.6 en fait de même pour la granularité phrastique. Pour
rappel, chacune des valeurs de ces tableaux est la moyenne, pondérée en fonction du nombre de
comparaisons faites selon le sous-corpus, des huit F -mesures obtenues (sur les huit masques) par
une méthode sur un sous-corpus à une granularité donnée sur le couple de langues en→fr.

Au cours de cette étude, nous évaluons et reportons également les performances de la mé-
thode introduite par Brychcin et Svoboda (2016) au cours de SemEval 2016 et que nous avions
présentée en section 2.2.5, qui fait appel à une traduction automatique suivie d’un alignement
de mots (Translation + Word Alignment, T+WA-IDF ) avec pondération par fréquence inverse
de document (inverse document frequency). Cette méthode s’avère très efficace lors de la tâche
de détection de similarité textuelle sémantique de la campagne SemEval (elle a été utilisée par
l’équipe classée première en 2016 (Agirre et al., 2016) et a contribué à notre première place
en 2017 (voir section 5.4)). En revanche, lors de l’évaluation sur notre corpus, elle montre des
performances plus mitigées. En réalité, elle est la meilleure méthode dans seulement deux cas
(le sous-corpus Europarl à la granularité syntagmatique et le sous-corpus Webis-CL-10 (Amazon
Product Reviews) à la granularité phrastique), mais elle se classe tout de même dans le Top 3
dans la majorité des autres cas.

Nous observons que l’emploi de représentations distributionnelles distribuées continues de
mots en complément d’une ressource lexicale liée ainsi que l’introduction en son sein de la pon-

9. Ceci explique pourquoi pour les méthodes état de l’art, les résultats ne sont pas les mêmes que ceux observés
dans la section 4.2.3.2, où les dix masques étaient utilisés pour évaluer les méthodes.
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Méthode Wikipédia (%) TALN-ACL (%) JRC-Acquis (%) Webis-CL-10 (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 63,04 ±0,867 40,80 ±0,542 36,80 ±0,842 80,69 ±0,525 53,26 ±0,639 50,76 ±0,684
CL-CTS 58,05 ±0,563 33,66 ±0,411 30,15 ±0,799 67,88 ±0,959 45,31 ±0,612 42,84 ±0,682
CL-ASA 23,70 ±0,617 23,24 ±0,433 33,06 ±1,007 26,34 ±1,329 55,45 ±0,748 47,32 ±0,852
CL-ESA 64,86 ±0,741 23,73 ±0,675 13,91 ±0,890 23,01 ±0,834 13,98 ±0,583 14,81 ±0,681
T+MA 58,26 ±0,832 38,90 ±0,525 28,81 ±0,565 73,25 ±0,660 36,60 ±1,277 37,12 ±1,043

CL-WES 37,53 ±1,317 21,70 ±1,042 32,96 ±2,351 39,14 ±1,959 46,01 ±1,640 41,95 ±1,842
CL-WESFS 54,48 ±1,424 37,69 ±0,852 46,06 ±1,041 57,60 ±0,952 57,74 ±0,848 54,54 ±0,907
CL-CT-WESFS 63,09 ±0,553 42,87 ±1,405 37,29 ±0,831 77,92 ±1,442 55,14 ±1,355 51,96 ±1,222
T+WA-IDF 60,16 ±1,371 39,28 ±1,255 36,04 ±1,220 73,63 ±1,153 57,74 ±1,227 53,02 ±1,221

Fusion moyenne 81,78 ±1,295 66,94 ±1,412 62,44 ±0,962 92,45 ±0,793 79,89 ±1,144 76,10 ± 1,075
Fusion pondérée 82,74 ±1,992 70,41 ±1,506 67,25 ±1,037 93,17 ±0,945 82,48 ±1,003 79,14 ± 1,015
Arbre de décision 91,76 ±1,727 72,92 ±1,889 71,42 ±1,367 94,68 ±1,132 89,32 ±1,283 84,91 ± 1,301

Tableau 5.5 – Moyenne et intervalle de confiance des F -mesures des méthodes appliquées sur les
sous-corpus en→fr à la granularité syntagme – tests sur 8 lancers.

Méthode Wikipédia (%) TALN-ACL (%) JRC-Acquis (%) Webis-CL-10 (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 48,24 ± 0,272 48,19 ± 0,520 36,85 ± 0,727 61,30 ± 0,567 52,70 ± 0,928 49,34 ± 0,864
CL-CTS 46,71 ± 0,388 38,93 ± 0,284 28,38 ± 0,464 51,43 ± 0,687 53,35 ± 0,643 47,50 ± 0,601
CL-ASA 27,68 ± 0,336 27,33 ± 0,306 34,78 ± 0,455 25,95 ± 0,604 36,73 ± 1,249 35,81 ± 1,036
CL-ESA 50,89 ± 0,902 14,41 ± 0,233 14,45 ± 0,380 14,18 ± 0,645 14,09 ± 0,583 14,44 ± 0,540
T+MA 50,39 ± 0,898 37,66 ± 0,365 32,31 ± 0,370 61,95 ± 0,706 37,70 ± 0,514 37,42 ± 0,490

CL-WES 28,48 ± 0,865 24,37 ± 0,720 33,99 ± 0,903 39,10 ± 0,863 44,06 ± 1,399 41,43 ± 1,262
CL-WESFS 47,98 ± 0,886 43,43 ± 1,206 49,80 ± 0,949 59,30 ± 1,392 59,29 ± 1,088 56,66 ± 1,073
CL-CT-WESFS 51,18 ± 0,916 48,72 ± 1,410 37,37 ± 0,772 62,33 ± 0,818 60,98 ± 1,145 54,79 ± 1,027
T+WA-IDF 50,70 ± 1,188 41,81 ± 1,236 35,41 ± 1,165 63,20 ± 0,822 56,75 ± 1,231 51,49 ± 1,186

Fusion moyenne 68,84 ±1,049 68,39 ±1,271 63,18 ±0,935 71,32 ±0,942 82,23 ±1,354 77,37 ± 1,241
Fusion pondérée 73,44 ±1,402 75,69 ±1,284 68,02 ±1,056 75,87 ±1,127 88,54 ±1,469 83,27 ± 1,362
Arbre de décision 81,04 ±1,446 81,52 ±1,300 74,35 ±1,115 79,26 ±1,173 94,87 ±1,730 89,50 ± 1,567

Tableau 5.6 – Moyenne et intervalle de confiance des F -mesures des méthodes appliquées sur les
sous-corpus en→fr à la granularité phrase – tests sur 8 lancers.

dération morphosyntaxique et fréquentielle des mots augmentent les performances de la méthode
état de l’art CL-CTS. En effet, CL-CT-WESFS obtient un gain moyen de performances comparé
à CL-CTS de 8,25 sur les syntagmes et de 8,36 sur les phrases.

Les performances moyennes de la méthode CL-WES sont inférieures à trois méthodes de
l’état de l’art. En revanche, sa version pondérée morphosyntaxiquement et fréquentiellement
(CL-WESFS) semble très prometteuse et augmente les performances globales de CL-WES de
15,25 sur les syntagmes et de 17,96 sur les phrases. Grâce à cette amélioration, CL-WESFS est
meilleure que CL-C3G (+0,35 sur les syntagmes et +2,50 sur les phrases) et est la meilleure
méthode individuelle (hors combinaison) évaluée jusqu’à présent sur notre corpus. Sur la granu-
larité syntagmatique, elle est équivalente à la seconde méthode (T+WA-IDF) et sur la granularité
phrastique, elle fait mieux que la seconde méthode (CL-CT-WESFS) (+1,868).

On remarque que les méthodes à base de représentations distributionnelles distribuées conti-
nues de mots produisent des intervalles de confiance nettement supérieurs à ceux des méthodes
de l’état de l’art (1,325 de moyenne contre 0,789 pour les méthodes état de l’art sur la gra-
nularité syntagmatique et 1,109 de moyenne contre 0,691 pour les méthodes état de l’art sur
la granularité phrastique). Cela peut s’expliquer par le fait que le modèle de word embeddings
utilisé durant l’évaluation est de taille modeste (environ 180 000 phrases pour 77Mo). Ce modèle
est une ressource lexicale comme une autre et sa couverture de vocabulaire peut ainsi s’avérer
insuffisante et hétérogène d’un sous-corpus à un autre.
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Les résultats des différents systèmes de fusions et combinaisons sont aussi reportés dans le
Tableau 5.5 et le Tableau 5.6. Pour chacun de ces systèmes, 8 méthodes servent de base à la
fusion (les 5 méthodes de l’état de l’art et les 3 méthodes nouvellement introduites 10).

Comme mentionné dans la section 5.3.1, les fusions par moyenne pondérée et par arbre de
décision sont optimisées sur des corpus de granularité phrastique, ce qui peut expliquer pour-
quoi elles semblent plus efficaces sur les jeux de données à cette granularité. Il est important
de préciser que les résultats observés ici reflètent les performances de nos systèmes de fusions
sur des méthodes nouvellement introduites ou des méthodes comportant une variante de notre
pondération morphosyntaxique intégrant également une pondération fréquentielle, pondération
non présente dans l’article (Ferrero et al., 2017c) qui présentait pour la première fois les résultats
de nos fusions. Cela explique pourquoi les résultats observés ici ne sont pas les mêmes que dans
cet article.

La fusion par moyenne pondérée obtient de meilleures performances que les méthodes de
l’état de l’art, les méthodes à base de représentations distributionnelles distribuées continues de
mots et la fusion par moyenne simple, et cela dans tous les cas de figure (tous les sous-corpus
sur toutes les granularités). Néanmoins, le système de combinaison par arbre de décision montre
des performances encore nettement supérieures avec une différence statistiquement significative
(un p < 0, 05 au t-test de Williams (Williams, 1959), évalué par le biais de l’outil Cocor 11

(Diedenhofen et Musch, 2015)). À la granularité syntagmatique, la fusion par arbre de décision
obtient une F -mesure moyenne de 84,91 quand la fusion par moyenne pondérée obtient 79,14
et la meilleure méthode individuelle (CL-WESFS) obtient 54,54. La tendance est la même sur
la granularité phrastique, où la fusion par arbre de décision obtient une F -mesure moyenne de
89,50 contre 83,27 pour la fusion par moyenne pondérée et 56,66 pour la meilleure méthode
individuelle (CL-WESFS).

Tout comme les méthodes à base de représentations distributionnelles distribuées continues
de mots, les fusions montrent des intervalles de confiance beaucoup plus grands que les méthodes
de l’état de l’art. Ceci peut s’expliquer par le fait que ce sont des systèmes de combinaisons de
différentes méthodes qui montrent toutes des caractéristiques assez différentes, certaines même
qui présentent déjà des intervalles de confiance assez importants (les méthodes à base de repré-
sentations distributionnelles distribuées continues de mots, par exemple).

Nous pouvons de nouveau étudier les corrélations des méthodes –et plus particulièrement
celles des nouvelles méthodes et des systèmes de combinaison– sur le couple de langue en→fr
entre les granularités syntagmatique et phrastique. Le Tableau 5.7 présente ces corrélations. Une
fois encore, on peut noter de fortes corrélations, cela signifie que les méthodes –y compris les
nouvelles– se comportent individuellement de façon similaire sur tous les sous-corpus en→fr entre
les granularités syntagmatique et phrastique. Toutefois, après une observation plus minutieuse, on
constate que les corrélations des méthodes à base de représentations distributionnelles distribuées
continues de mots sont légèrement moins élevées (0,8375 en moyenne contre 0,8904 de moyenne
pour les méthodes de l’état de l’art). Ces méthodes se comportent donc de façon un peu plus
dépendante de la granularité que les méthodes de l’état de l’art. Cela peut s’expliquer pour la
même raison que les écarts plus importants des intervalles de confiance observés précédemment,
c’est-à-dire le fait que notre corpus utilisé pour l’apprentissage du modèle des représentations
distributionnelles distribuées continues de mots ne doit pas avoir une couverture de vocabulaire
suffisante pour couvrir de façon homogène le vocabulaire de tous nos sous-corpus.

10. La méthode CL-WES ne fait pas partie des méthodes individuelles qui servent d’entrée aux différents
systèmes de combinaison car par définition (voir section 5.1.1) elle fonctionne de façon similaire à la méthode
CL-WESFS, sauf que ses performances sont moindres. Elle sera donc inutilement redondante.
11. http://comparingcorrelations.org/ (consulté le 23/08/2017 à 10h)

http://comparingcorrelations.org/
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Méthode Corrélation
CL-CNG 0,854
CL-CTS 0,764
CL-ASA 0,862
CL-ESA 0,975
T+MA 0,998
T+WA-IDF 0,960

CL-WES 0,862
CL-WESFS 0,845
CL-CT-WESFS 0,804

Fusion moyenne 0,491
Fusion pondérée 0,407
Arbre de décision 0,397

Tableau 5.7 – Corrélation de Pearson des résultats des méthodes sur tous les sous-corpus entre
la granularité syntagmatique et phrastique.

Phénomène plus original, les systèmes de combinaison présentent des corrélations beaucoup
plus basses (avec une moyenne de seulement 0,43). En effet, les fusions de méthodes ont ten-
dance à niveler les performances à travers les différents sous-corpus. Il en résulte un « signal de
fusion » beaucoup plus « plat ». En d’autres termes, il en résulte de moins grandes différences
de performances d’un sous-corpus à un autre. Là où certaines méthodes individuelles pouvaient
atteindre jusqu’à plus de 40% de variations de performances d’un sous-corpus à un autre, les
performances des fusions oscillent en moyenne à moins de 20% de variations d’un sous-corpus
à un autre. Ceci explique que les corrélations entre les deux granularités des performances des
fusions sont plus faibles que celles des méthodes individuelles.

Ces résultats confirment que les différentes méthodes proposées sont complémentaires les unes
des autres et que l’usage de représentations distributionnelles distribuées continues de mots peut
s’avérer utile dans la détection automatique de plagiat translingue.

5.4 Notre participation à SemEval 2017

5.4.1 Présentation de la tâche

La tâche de détection du plagiat translingue extrinsèque n’étant plus proposée dans la cam-
pagne d’évaluation PAN, nous avons choisi de participer à la sous-tâche de détection de simila-
rité textuelle sémantique (STS) translingue de la campagne d’évaluation SemEval. Cette tâche
consiste, considérant une liste de paires de phrases dans deux langues différentes, à estimer un
score pour chacune de ces paires, allant de 0 à 5 en fonction du degré de similarité sémantique
entre les deux phrases concernées. Les organisateurs de la tâche définissent ensuite les meilleurs
systèmes soumis en mesurant la corrélation entre les scores des systèmes et les scores annotés
par des humains. La tâche (corpus, protocole et métrique d’évaluation) a été présentée dans la
section 3.6 et est plus amplement décrite dans l’article de présentation écrit par les organisateurs
(Cer et al., 2017). Les sous-tâches 4a et 4b sont les seules à proposer une paire de langues qui
nous intéresse dans cette thèse (espagnol-anglais), c’est pourquoi nous décidons de participer à
ces sous-tâches uniquement.

Cette participation a fait l’objet d’un article (Ferrero et al., 2017a).
À noter que notre méthode CL-WESFS a également été soumise au cours de la sous-tâche

arabe-arabe (sous-tâche 1) et que cela a donné lieu à une publication dans laquelle nous sommes
co-auteurs (Nagoudi et al., 2017b).
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5.4.2 Méthodes soumises

Pour notre soumission, nous décidons majoritairement de nous baser sur des approches de
détection du plagiat translingue et plus particulièrement de mettre en avant la notion de pondé-
ration morphosyntaxique et fréquentielle introduite au cours de ce chapitre.

Les différentes équipes ont le droit de soumettre jusqu’à trois systèmes différents, nous pro-
fitons donc de cela pour soumettre des systèmes supervisés et des systèmes non-supervisés.

Nous adoptons ainsi pour stratégie de soumettre les systèmes suivants :
— la meilleure méthode individuelle (système non-supervisé) ;
— une fusion par moyenne (système non-supervisé) ;
— une fusion complexe par régression linéaire (système supervisé).

5.4.2.1 Méthodes individuelles

Les méthodes individuelles sont la base de notre soumission : non seulement nous soumettons
la meilleure d’entre elles mais nous nous servons également de ces méthodes comme entrée pour
nos systèmes de combinaison supervisés et non-supervisés. Ces méthodes sont au nombre de
quatre :

— la méthode CL-WESFS telle que présentée en section 5.1.3 et paramétrée selon l’étude
de la section 5.3.3.1 ;

— la méthode CL-CT-WESFS telle que présentée en section 5.1.4 et paramétrée selon l’étude
de la section 5.3.3.1 ;

— la méthode T+WA-IDF telle que présentée en section 2.2.5, qui est basée sur l’aligneur
monolingue 12 de Sultan et al. (2015) améliorée avec la pondération inverse de docu-
ment introduite par Brychcin et Svoboda (2016) et qui s’était classée première à la tâche
STS translingue de l’édition 2016 (Agirre et al., 2016). L’amélioration n’a pas été parta-
gée par ses auteurs initiaux, c’est pourquoi nous partageons notre ré-implémentation sur
GitHub 13 ;

— la méthode CL-C3G telle que présentée en section 2.2.1.1, qui se trouvait être la meilleure
méthode de l’état de l’art durant notre évaluation en section 4.2. L’implémentation de
base de cette méthode est toujours celle de Potthast et al. (2011a) où l’on conserve les
espaces, telle que décrit en section 4.2.2. Toutefois, pour notre participation à SemEval
nous décidons d’améliorer une nouvelle fois cette méthode en remplaçant, pour le calcul
de la pondération tf.idf des vecteurs, la formule de la fréquence du terme normalisé (term
frequency) par une double normalisation de 0,5 (double normalization 0.5 ) pour prévenir
un biais dans la longueur des documents (Manning et al., 2008). Cette décision a été prise
suite aux tests menés sur les corpus dévaluation de SemEval 2016 (voir Tableau 5.8).
La formule de la fréquence inverse de document (idf ) est donc toujours la même (voir
Formule 2.2), tandis que la fréquence d’un terme (tf ) est maintenant calculée grâce à la
Formule 5.9 :

tf(t, d) = K + (1−K) ·
ft,d

max(f(∀ t′ ∈ d),d)
(5.9)

où ft,d est la fonction qui retourne le nombre d’occurrences du terme t dans le document d,
max est la fonction qui retourne la fréquence du terme qui a la fréquence maximale et
K = 0, 5. Nous calculons directement nos fréquences inverses de document (idf ) sur le
corpus d’évaluation considéré.

12. https://github.com/ma-sultan/monolingual-word-aligner (consulté le 10/08/2017 à 16h)
13. https://github.com/FerreroJeremy/monolingual-word-aligner (consulté le 10/08/2017 à 16h)

https://github.com/ma-sultan/monolingual-word-aligner
https://github.com/FerreroJeremy/monolingual-word-aligner
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5.4.2.2 Fusions

Après les résultats obtenus dans la section 5.3.4, nous savons qu’une combinaison de méthodes
peut être plus performante que des méthodes individuelles prises séparément. Nous voulons tirer
parti de cette observation en soumettant lors de cette campagne deux types de fusions, une
fusion par moyenne et donc non-supervisée (voir section 5.2.1), et une fusion plus complexe par
régression linéaire qui nécessite un apprentissage sur un corpus. Cette régression est apprise
depuis les corpus d’évaluation de la tâche de 2016.

Nous utilisons donc les corpus d’évaluation de l’édition 2016 pour régler nos systèmes fusion-
nés mais aussi pour décider quelles seront les méthodes retenues à soumettre pour l’évaluation
de 2017.

5.4.2.3 Résultats sur les corpus de l’édition de 2016

Le Tableau 5.8 rapporte les résultats des différentes configurations (pondérations utilisées et
optimisations apportées) de nos méthodes individuelles et le Tableau 5.9 rapporte les résultats de
nos méthodes individuelles optimales et de nos systèmes de combinaison, sur les corpus d’évalua-
tion de la tâche de détection de similarité textuelle sémantique (STS) translingue espagnol-anglais
de SemEval 2016 (Agirre et al., 2016). Nous disposons donc d’une comparaison des diverses tech-
niques STS individuelles que nous évaluons, ainsi que des différents systèmes de régression testés
afin de pouvoir choisir lesquels soumettre à l’édition 2017.

Les colonnes Moyenne contiennent les résultats de la moyenne pondérée des résultats obte-
nus sur les deux sous-corpus en fonction du nombre de paires disponibles dans ces sous-corpus
(respectivement 301 et 294).

Les résultats dans le Tableau 5.8 confirment la pertinence de l’emploi des deux pondérations
de mots (morphosyntaxique et fréquentielle) utilisées conjointement. Cela est aussi montré dans
les travaux de Nagoudi et al. (2017b,a).

Méthode News Multi Moyenne
CL-C3G (fréquence normalisée des termes) 74,47 63,48 69,04
CL-C3G (double normalisation de 0,5) 75,22 65,51 70,42

CL-WES 63,42 39,71 51,71
CL-WES (avec pondération fréquentielle) 68,14 58,58 63,42
CL-WES (avec pondération morphosyntaxique) 67,05 61,33 64,22
CL-WESFS 70,28 63,13 66,75

CL-CTS 84,78 73,56 79,24
CL-CTS (avec pondération fréquentielle) 89,98 79,84 84,97
CL-CTS (avec pondération morphosyntaxique) 88,14 79,93 84,08
CL-CT-WESFS 90,73 82,80 86,81

Tableau 5.8 – Résultats de nos méthodes individuelles, en fonction des pondérations utilisées et
des optimisations apportées, sur le corpus d’évaluation de la tâche STS translingue espagnol-
anglais de SemEval 2016.

Dans le Tableau 5.9, les résultats en rouge correspondent aux meilleurs scores de corrélation
dans chaque catégorie de systèmes (méthode individuelle, fusion non-supervisée et fusion super-
visée). Les systèmes marqués d’une • correspondent aux méthodes ayant obtenu le meilleur score
moyen dans chaque catégorie de systèmes (méthode individuelle, fusion non-supervisée et fusion
supervisée). Ce sont donc ces systèmes que nous décidons de soumettre à l’évaluation 2017.

Les jeux de chiffres caractérisant les fusions par moyenne représentent les méthodes indivi-
duelles dont elles font la moyenne. Par exemple, la fusion par moyenne (1-2-4), qui se trouve être
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la meilleure fusion par moyenne, utilise les scores des méthodes individuelles CL-C3G (identifiée
par le 1), CL-CT-WESFS (identifiée par le 2) et T+WA-IDF (identifiée par le 4).

Les noms des différents systèmes supervisés correspondent aux noms employés dans Weka
3.8.0 (Hall et al., 2009) pour identifier les différentes approches de régression compatibles avec
notre jeu de données (une référence a été reportée lorsqu’elle se trouvait dans l’outil Weka 3.8.0 ).
Les scores des méthodes supervisées sont obtenus avec une validation croisée de 10 lancers (10-
fold cross-validation), étant donné que le corpus d’apprentissage est le même que celui de test.
Ces résultats peuvent donc surestimer les performances des méthodes supervisées mais nous nous
en sommes tout de même servis pour décider quelle méthode utiliser pour l’évaluation 2017.

Méthode News Multi Moyenne

Systèmes non-supervisés
CL-C3G (1) 75,22 65,50 70,42
CL-CT-WESFS (2) • 90,72 82,83 86,82
CL-WESFS (3) 70,28 63,12 66,74
T+WA-IDF (4) 90,60 81,44 86,07

T+WA-IDF original (Brychcin et Svoboda, 2016) 91,23 80,81 86,08

Fusion par moyenne (1-2-3-4) 85,89 78,24 82,11
Fusion par moyenne (1-2-4) • 90,51 83,47 87,03
Fusion par moyenne (2-3-4) 89,23 82,39 85,85
Fusion par moyenne (2-4) 90,82 82,99 86,95

Systèmes de fusion supervisés
GaussianProcesses 87,12 78,84 83,03
LinearRegression 90,99 84,14 87,61
MultilayerPerceptron 89,66 79,99 84,88
SimpleLinearRegression 90,48 81,44 86,01
SMOreg (Shevade et al., 2000; Smola et Scölkopf, 2004) 90,71 83,75 87,27
Ibk (Aha et al., 1991) 83,96 73,30 78,69
Kstar (Cleary et Trigg, 1995) 85,45 81,73 83,61
LWL (Frank et al., 2003) 85,72 75,89 80,86
DecisionTable (Kohavi, 1995) 91,39 80,47 85,99
M5Rules (Holmes et al., 1999; Quinlan, 1992) 91,46 84,06 87,80
DecisionStump 83,29 73,80 78,60
M5P (Quinlan, 1992; Wang et Witten, 1997) • 91,54 84,42 88,02
RandomForest (Breiman, 2001) 91,09 84,18 87,68
RandomTree 83,64 72,62 78,19
REPTree 89,72 79,92 84,88

Méthode gagnante de 2016 (Brychcin et Svoboda, 2016) 90,62 81,89 86,31

Tableau 5.9 – Résultats de nos systèmes sur le corpus d’évaluation de la tâche STS translingue
espagnol-anglais de SemEval 2016.

Les méthodes de régression LinearRegression, SMOreg, M5Rules, RandomForest et M5P sont
les plus performantes sur nos données. Pour cette dernière, c’est environ 1,2 de plus que la
meilleure méthode individuelle et 1,71 de plus que la méthode classée première lors de la tâche
STS translingue de SemEval 2016. La méthode M5P obtient également une meilleure corrélation
d’environ 1 point que la meilleure fusion par moyenne testée. La meilleure méthode individuelle
est indiscutablement CL-CT-WESFS corrélée à 86,82 avec les annotations de référence (gold
standard). La deuxième meilleure méthode individuelle, T+WA-IDF (voir section 2.2.5), est
notre implémentation de la méthode non-supervisée classée première lors de l’édition 2016. Les
résultats de l’implémentation originale des auteurs Brychcin et Svoboda (2016) de cette méthode
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étaient corrélés en moyenne sur les deux sous-corpus à 86,08 dans les résultats officiels de SemEval
2016 quand la nôtre l’est à 86,07. Cette différence peut paraître minime mais lorsque l’on observe
individuellement chacun des sous-corpus on se rend compte que les différences observées oscillent
à plus de 0,6. Ces différences sont probablement causées par une évolution de la traduction
automatique effectuée par Google Translate (son algorithme ou sa base de données) en une année
écoulée ou par notre implémentation des fréquences inverses de document (idf ) dans l’indice de
Jaccard (Jaccard, 1912).

Au vu de ces résultats, les trois systèmes soumis lors de l’édition 2017 sont donc :
— la méthode CL-CT-WESFS telle que décrite en section 5.1.3 et paramétrée selon l’étude

de la section 5.3.3.1 ;
— la fusion par moyenne (voir section 5.2.1) sur les méthodes CL-C3G, CL-WESFS et

T+WA-IDF ;
— le système de régression M5P sur toutes les méthodes individuelles (toutes les méthodes

décrites en section 5.4.2.1).

Concernant le système M5P qui est la méthode de fusion supervisée que nous avons décidé
d’employer, elle est en fait l’implémentation dansWeka 3.8.0 (Hall et al., 2009) du modèle d’arbre
M5′ (Wang et Witten, 1997). La première implémentation des modèles d’arbre (model tree) fut le
M5 proposé par Quinlan (1992) et l’approche fut ensuite redéfinie et améliorée dans un système
appelé M5′ par Wang et Witten (1997). Les modèles d’arbre possèdent une structure d’arbre de
décision conventionnel mais utilisent des fonctions de régression linéaire en leurs feuilles plutôt
que de simples étiquettes de classes discrètes.

5.4.3 Résultats de l’évaluation officielle lors de l’édition 2017

5.4.3.1 Résultats

Comme dans la tâche de 2016, le corpus de la sous-tâche translingue espagnol-anglais de 2017
est divisé en deux sous-tâches et donc deux sous-corpus. Les corpus et le système d’évaluation sont
présentés dans l’article de description de la tâche (Cer et al., 2017) ainsi que dans la section 3.6.

Le Tableau 5.10 recense les scores de nos méthodes sur le corpus officiel d’évaluation de 2017.
Les résultats en rouge correspondent aux meilleurs scores de corrélation dans chaque catégorie
de systèmes (méthode individuelle, fusion non-supervisée et fusion supervisée). Les systèmes
marqués d’une • correspondent aux méthodes que nous avons soumises, leur classement au sein
de la compétition est donné entre parenthèses, et sont donc nos scores officiels présentés dans le
papier de description de la tâche des organisateurs (Cer et al., 2017).

Nous constatons que les systèmes que nous avons soumis sont également ceux qui ont les
meilleurs résultats moyens. Toutefois, le système M5P reste meilleur sur l’ensemble des deux
corpus malgré le fait que le système LinearRegression fait mieux que ce dernier sur le corpus
SNLI.

Nous constatons également que nos systèmes fonctionnent bien sur le sous-corpus SNLI,
sur lequel nous nous classons 1er dans la compétition (sur 53 systèmes soumis pour 20 équipes
participantes), grâce au système M5P (Wang et Witten, 1997) qui obtient 83,02 de corrélation de
Pearson (Galton, 1886; Pearson, 1895) avec les jugements humains. Inversement, les corrélations
sur le sous-corpus WMT, sur lequel nous nous classons seulement 6ème (11ème système mais 6ème

équipe), sont étrangement basses. Toutefois, nous observons que cette différence est notable sur
les scores de toutes les équipes participantes (Cer et al., 2017). Le meilleur score pour cette sous-
tâche est de 34 quand il avoisine les 85 pour les autres sous-tâches de STS (les sous-tâches 1, 2,
3, 4a, 5 et 6). De même, la méthode baseline proposée par les organisateurs obtient un score de
3,20 pour cette sous-tâche quand elle oscille entre 51 et 71 pour les autres sous-tâches. Cela est
peut-être dû au fait que les gold standard du sous-corpus WMT ont été annotés par seulement
un annotateur, quand les corpus des autres tâches l’ont été par plusieurs (5 annotateurs pour la
plupart). Nous étudions ce phénomène en section 5.4.3.2, en proposant nos propres annotations
et en analysant les corrélations de nos systèmes sur ces dernières.
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Méthode SNLI (4a) WMT (4b) Moyenne

Systèmes non-supervisés
CL-C3G 75,41 8,26 41,84
CL-CT-WESFS • (9) 76,84 (15) 14,64 45,74
CL-WESFS 47,51 6,57 27,04
T+WA-IDF 76,01 12,45 44,23

Fusion par moyenne • (3) 79,10 (12) 14,94 47,02

Systèmes de fusion supervisés
GaussianProcesses 76,43 -12,48 0,3198
LinearRegression 83,23 11,67 47,45
MultilayerPerceptron 75,97 1,73 38,85
SimpleLinearRegression 79,48 0,73 40,10
SMOreg (Shevade et al., 2000; Smola et Scölkopf, 2004) 82,91 13,34 48,12
Ibk (Aha et al., 1991) 67,11 10,97 39,04
Kstar (Cleary et Trigg, 1995) 75,99 11,05 43,52
LWL (Frank et al., 2003) 71,99 6,88 39,43
DecisionTable (Kohavi, 1995) 76,53 8,92 42,72
M5Rules (Holmes et al., 1999; Quinlan, 1992) 82,74 0,64 41,69
DecisionStump 66,79 -14,86 25,96
M5P (Quinlan, 1992; Wang et Witten, 1997) • (1) 83,02 (11) 15,50 49,26
RandomForest (Breiman, 2001) 78,70 12,04 45,37
RandomTree 64,14 11,62 37,88
REPTree 75,69 -0,43 37,63

Tableau 5.10 – Résultats officiels de nos systèmes sur les corpus de la sous-tâche 4 de SemEval
2017 (53 systèmes soumis par les participants, au total).

5.4.3.2 Discussion

Nous cherchons ici à comprendre pourquoi les résultats des méthodes soumises sont (anor-
malement) plus faibles sur le sous-corpus (WMT) de la sous-tâche 4b que dans toutes les autres
sous-tâches, y compris sur le sous corpus (SNLI) de la sous-tâche 4a. Pour cela, trois personnes
(mes deux directeurs de thèse et moi-même) ont annoté manuellement 60 paires (20 chacun)
tirées aléatoirement dans chacun des deux sous-corpus de la tâche qui nous intéresse (SNLI et
WMT), soit un total de 120 paires (sur 500 disponibles). Nous décidons ensuite d’évaluer les
systèmes que nous avons soumis sur ces paires, en comparant les corrélations qu’elles obtiennent
sur nos annotations et sur celles des gold standard officiels des organisateurs 14.

Nous pouvons voir dans le Tableau 5.11 que, sur le corps SNLI, nos méthodes se comportent
de façon similaire sur les deux annotations (une différence de corrélation d’environ 1,3 entre
nos annotations et les annotations des organisateurs). Toutefois, la différence de corrélation est
importante entre nos annotations et celles de référence des organisateurs sur le corpus WMT,
allant de 18,22 à 36,68 (une différence de corrélation de 30 en moyenne).

Nous pouvons également comparer la corrélation de Pearson (Galton, 1886; Pearson, 1895)
entre nos annotations et celles des organisateurs. Elle est de 0,8576 sur le corpus SNLI contre
0,2916 sur le corpus WMT. Ces résultats questionnent la validité des annotations du corpus
WMT pour la détection de similarité textuelle sémantique translingue (nous avons échangé à ce
sujet avec les organisateurs de la tâche).

14. C’est pourquoi les résultats obtenus par nos méthodes ne sont pas les mêmes dans le Tableau 5.10 et le
Tableau 5.11. Les résultats observables dans le Tableau 5.10 sont les corrélations obtenues sur 500 paires, tandis
que les résultats observables dans le Tableau 5.11 sont les corrélations obtenues sur 120 paires.
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Methods SNLI (4a) WMT (4b) Moyenne

Nos annotations
CL-CT-WESFS 79,81 52,48 66,14
Average 81,05 40,31 60,68
M5P 86,22 53,74 69,98

Annotations de référence de SemEval
CL-CT-WESFS 81,23 17,39 49,31
Average 82,77 22,09 52,43
M5P 85,36 17,06 51,21

Tableau 5.11 – Corrélations de Pearson entre les résultats de nos systèmes soumis et nos anno-
tations sur 120 paires et sur les gold standard des mêmes 120 paires.

5.5 Conclusion

Pour conclure, au cours de ce chapitre, nous avons présenté de nouvelles méthodes de dé-
tection de similarités textuelles sémantiques translingues fondées sur des représentations distri-
butionnelles distribuées continues de mots et nous avons également augmenté une méthode de
l’état de l’art en y introduisant ces représentations. Nous avons ensuite introduit une notion de
pondération morphosyntaxique et fréquentielle de mots qui peut aussi bien être utilisée au sein
d’un vecteur que d’un sac de mots et nous montrons que son apport dans les nouvelles méthodes
présentées augmente leurs performances respectives. La nouvelle approche la plus prometteuse
est une distance cosinus entre les représentations distributionnelles distribuées continues pondé-
rées morphosyntaxiquement et fréquentiellement de deux phrases (CL-WESFS), qui se trouve
être significativement plus performante que la meilleure méthode de l’art (CL-C3G) ainsi que
toutes les autres méthodes que nous avons pu évaluer jusque là. Par exemple, durant notre éva-
luation, elle obtient des performances en moyenne meilleures de 4% par rapport à la méthode
CL-C3G sur la granularité syntagmatique et des performances en moyenne meilleures de 7% à
la granularité phrastique. Finalement, nous avons également démontré que toutes les méthodes
précédemment évaluées, aussi bien celles de l’état de l’art que celles nouvellement introduites,
sont complémentaires et que leur fusion obtient de meilleures performances que chacune de ces
méthodes prises individuellement. Un système de combinaison de méthodes fondé sur un arbre
de décision se trouve être la fusion donnant les meilleures performances, avec des F -mesures
moyennes de plus de 80 sur les deux granularités.

Afin de mesurer l’efficacité de nos méthodes à un état de l’art plus récent, nous avons décidé
de participer à la tâche de détection de similarité textuelle sémantique (STS) translingue de
SemEval 2017. Au cours de cette évaluation, nous avons une nouvelle fois prouvé l’utilité de nos
méthodes et de leurs fusions en remportant l’une des sous-tâches espagnol-anglais. De plus, notre
méthode CL-WESFS s’avère également efficace en monolingue sur des langues telles que l’arabe.
En effet, nous sommes également co-auteurs d’une soumission sur la sous-tâche arabe-arabe de
la tâche STS de SemEval 2017, soumission qui s’est classée 2de sur 49 systèmes participants
en présentant la méthode CL-WESFS sans tenir compte conjointement des deux pondérations
(morphosyntaxique et fréquentielle).

L’ensemble de ces résultats confirme que les différentes méthodes proposées sont complé-
mentaires et que l’usage de représentations distributionnelles distribuées continues de mots peut
s’avérer utile dans la détection automatique de plagiat (translingue).
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« Rien de plus original, rien de plus soi que de se nourrir des autres. Mais il faut
les digérer. Le lion est fait de mouton assimilé. »

Tel Quel (1941)
— Paul Valéry (1871-1945)

Bilan

Ce manuscrit rapporte le travail de thèse réalisé pour construire un système de mesure de
similarité textuelle sémantique translingue dans le but de l’intégrer au sein d’un logiciel de
détection de plagiat translingue.

Dès le début de nos travaux, nous avons rencontré des contraintes méthodologiques comme
l’absence d’un corpus de données pouvant servir à l’évaluation de méthodes de détection du pla-
giat translingue et donc également l’absence d’une évaluation rigoureuse des méthodes existantes
de détection du plagiat translingue.

La première contribution de la thèse a donc été de constituer un corpus qui répond au pro-
blème principal du manque de données déjà existantes pour l’évaluation de la détection du plagiat
translingue. En effet, en raison de l’intérêt (trop) récent pour les cas translingues, de la gestion de
la vie privée et l’anonymat des données, et des difficultés d’annotations des sources de données,
nos recherches de corpus existants suffisamment complets se sont avérées infructueuses. Pris sé-
parément, nous pensons que les corpus déjà existants pour l’évaluation de la détection du plagiat
translingue ne sont pas assez diversifiés pour servir à eux seuls à une évaluation rigoureuse de mé-
thodes de détection du plagiat translingue. Ils couvrent, pour la plupart, seulement un domaine
(littéraire, législatif, légendes d’images) et sont principalement issus de corpus comparables. Ils
sont traduits manuellement, écrits par la même catégorie d’auteurs et disposent de la même gra-
nularité de passages plagiés. Il est donc difficile de tirer, des évaluations effectuées sur ces corpus,
des conclusions qui peuvent être prises comme cas général et qui peuvent donc être exploitées
pour implémenter un outil commercial à destination d’une clientèle exigeante. C’est pourquoi
nous avons construit un corpus multilingue, multi-genre et multi-granularité, aussi diversifié que
possible, qui permet ainsi une évaluation rigoureuse des méthodes de détection du plagiat trans-
lingue. Nous avons également mis au point un protocole d’évaluation reproductible basé sur ce
corpus. Le corpus et le protocole peuvent s’avérer utiles pour de futures tâches d’évaluation de la
détection de similarité textuelle sémantique translingue. C’est en tout cas dans ce but que nous
les partageons avec la communauté 15.

La seconde contribution est une évaluation minutieuse et rigoureuse de certaines méthodes
de l’état de l’art à l’aide de notre corpus et de son protocole.

Nous avons conduit une étude des performances de certaines méthodes de l’état de l’art de
détection du plagiat translingue sur notre corpus. Peu importe la langue source ou cible ou encore
la granularité, l’approche CL-C3G (une méthode à base de similarité de vecteurs de 3-grammes

15. https://github.com/FerreroJeremy/Cross-Language-Dataset (consulté le 31/08/2017 à 17h)
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de caractères) est généralement la plus performante. Nos résultats confirment que les différentes
méthodes de l’état de l’art se comportent différemment en fonction des caractéristiques des textes
comparés mais aussi que la taille de ces textes impacte leurs performances. Notre expérimentation
montre également un comportement corrélé des méthodes à travers les différentes paires de
langues testées. Cela signifie que si une méthode est efficace sur une paire de langues particulière,
elle sera tout autant efficace sur une autre paire de langues, tant que des ressources lexicales de
qualité sont disponibles pour ces langues. On remarque également que quand une méthode est
plus efficace qu’une autre sur un corpus (suffisamment large), elle est en règle générale plus
efficace également sur les autres sous-corpus. Cela signifie qu’une méthode peut être paramétrée
sur un corpus et ensuite être appliquée efficacement sur un autre corpus si besoin.

Finalement, nous avons également montré que les méthodes se comportent différemment
même si elles semblent similaires en termes de performances. Cela encourage une fusion de
méthodes qui conduit à des résultats bien meilleurs que l’état de l’art.

Notre troisième contribution est la proposition de nouvelles méthodes ainsi que des fusions
de ces dernières avec des méthodes issues de l’état de l’art.

Nous avons présenté de nouvelles méthodes de détection de similarités textuelles séman-
tiques translingues fondées sur des représentations distributionnelles distribuées continues de
mots (word embeddings) et nous avons également amélioré une méthode de l’état de l’art en y
introduisant ce type de représentations. Nous avons ensuite introduit une notion de pondération
morphosyntaxique et fréquentielle de mots qui peut aussi bien être utilisée au sein d’un vecteur
que d’un sac de mots et nous montrons que son apport dans les nouvelles méthodes présentées
améliore leurs performances respectives. La nouvelle approche ainsi introduite la plus promet-
teuse est une distance cosinus entre les représentations continues pondérées morphosyntaxique-
ment et fréquentiellement de deux phrases (CL-WESFS), qui se trouve être significativement plus
performante que toutes les autres méthodes que nous avons pu évaluer jusqu’ici. Par exemple,
durant notre évaluation, elle obtient des performances en moyenne meilleures de 5% par rapport
à la meilleure méthode de l’état de l’art (CL-C3G). Finalement, nous avons confirmé que toutes
les méthodes précédemment évaluées, aussi bien celles de l’état de l’art que celles nouvellement
introduites, sont complémentaires et que leurs fusions obtiennent de meilleures performances
que chacune d’elles prises individuellement. Nous avons dans un premier temps évalué une fusion
linéaire par moyenne pondérée. Cette fusion obtenait déjà de très bonnes performances par rap-
port à l’état de l’art. Mais notre meilleure contribution est une combinaison de méthodes basée
sur un arbre de décision, qui obtient des F -mesures moyennes de plus de 86 sur les sous-corpus
évalués.

La dernière contribution de la thèse est donc la confirmation que les différentes méthodes
proposées sont complémentaires les unes des autres et que l’usage de représentations continues
de mots et des combinaisons de méthodes peuvent s’avérer utiles dans la détection automatique
de plagiat translingue.

Pour finir, afin de comparer nos méthodes à un état de l’art plus récent, nous avons décidé
de participer aux tâches espagnol-anglais de détection de similarité textuelle sémantique (STS)
translingue de SemEval 2017. Au cours de cette évaluation, nous avons une nouvelle fois prouvé
l’utilité de nos méthodes et de leurs fusions en remportant l’une des sous-tâches, où nous nous
sommes classés 1er sur 53 systèmes soumis par plus de 20 équipes participantes, grâce à un
système de régression basé sur un arbre de décision intégrant nos nouvelles méthodes fondées sur
des représentations continues de mots. De plus, notre méthode CL-WESFS s’avère également
efficace en monolingue sur des langues telles que l’arabe. En effet, nous sommes co-auteurs
d’une soumission sur la sous-tâche arabe-arabe, soumission qui s’est classée 2de sur 49 systèmes
participants en présentant la méthode CL-WESFS sans tenir compte conjointement des deux
pondérations (morphosyntaxique et fréquentielle).
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Perspectives

Tout d’abord, le corpus que nous avons constitué peut encore évoluer. Dans ce sens, nous
invitons la communauté à l’améliorer et à l’étendre. Parmi les piste possibles, on peut citer :

— l’ajout d’alignements provenant de nouveaux corpus, comme ceux de SemEval (Cer et al.,
2017), BUCC (Zweigenbaum et al., 2016, 2017) ou SNLI (Bowman et al., 2015) ;

— l’ajout de nouvelles langues dans les sous-corpus déjà présents, comme les langues euro-
péennes de JRC-Acquis (Steinberger et al., 2006) ou Europarl (Koehn, 2005) ;

— l’ajout de sous-corpus avec plus d’entités nommées afin de vérifier le réel impact de cette
caractéristique sur l’efficacité des méthodes de détection ;

— l’ajout de différents types et différents niveaux d’offuscation ;
— l’ajout de syntagmes verbaux ou adverbiaux (aussi porteurs de sens).

D’autre part, nous avons montré que les représentations continues de mots (word embeddings)
peuvent être utiles dans le cadre de la détection de similarité textuelle sémantique translingue.
Nous pensons qu’il reste des aspects à explorer dans cette voie. Il serait, par exemple, opportun
d’optimiser l’apprentissage des représentations en utilisant des corpus plus vastes pour améliorer
la couverture de vocabulaire ou au contraire utiliser des corpus plus spécifiques à la tâche. Par
ailleurs, nous avons pris comme décision de construire des représentations de phrases à partir
de représentations de mots déjà existantes. Nous avons ainsi montré que le fait de pondérer
individuellement chaque mot ou groupe de mots peut s’avérer efficace. Cela ouvre la porte à de
nouvelles tentatives de pondérations et à un apprentissage de représentations dédiées à la tâche
de similarité translingue. Des travaux futurs pourraient s’orienter vers une pondération qui se
baserait sur le rôle sémantique des mots (sujet, objet, etc.) ou sur leur degré d’ambiguïté (qui
dépendrait, par exemple, du nombre de synonymes associés à un mot – en faisant l’hypothèse
que moins un mot dispose de synonymes, plus il est représentatif et évocateur de l’idée qu’il
exprime). Il serait aussi intéressant de comparer cette approche de pondération du modèle une
fois ce dernier construit par rapport à une approche pré-construction (filtrant les mots à injecter
dans le modèle en fonction de leur pondération) ou une approche introduisant des informations
directement en entrée dans la construction du modèle.

De plus, il devrait également être possible de travailler dans un vrai espace multilingue, c’est-
à-dire de disposer de représentations continues de mots pour n langues (n > 2) dans un seul et
unique espace vectoriel. Pour cela, on pourrait, par exemple, se servir des travaux de Duong et al.
(2017) qui proposent divers algorithmes pour construire un modèle word embeddings multilingue
dans un même espace vectoriel unifié. Un tel modèle pourrait, par exemple, être appris à partir de
corpus multi-parallèles tels que JRC-Acquis (Steinberger et al., 2006) ou Europarl (Koehn, 2005).
Cela rendrait nos mesures robustes à tout changement de langue dans les documents comparés
et rendrait également possible des comparaisons à travers des corpus multilingues qui disposent
de documents dans plusieurs langues différentes (comme c’est souvent le cas sur Internet).

Nous avons également démontré que certaines méthodes étaient complémentaires et qu’une
fusion de ces dernières pouvait obtenir de meilleures performances que l’état de l’art. En effet,
certaines méthodes semblent être complémentaires deux à deux, certaines semblent être tota-
lement inutiles ou redondantes avec d’autres et enfin certaines semblent apporter un réel plus
en toutes circonstances. Durant notre évaluation, nous avons fait le choix d’un système de ré-
gression par arbre de décision (Quinlan, 1993). Notre choix a ensuite été confirmé par de bons
résultats lors de notre participation à l’évaluation SemEval 2017 (Ferrero et al., 2017a), où nous
avons utilisé un autre système de régression basé sur un arbre de décision (Wang et Witten,
1997). Nous suggérons donc de continuer dans cette voie en comparant différents algorithmes
de régression par arbre de décision, ces derniers semblant montrer de bons résultats dans cette
tâche, ou bien en se tournant vers des algorithmes de fusion par classifieurs faibles (boosting)
(Breiman, 1996) qui pourraient également répondre à ce type de problématique. Par ailleurs,
ces fusions sont des approches par apprentissage automatique supervisé et nécessitent donc des
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corpus d’apprentissage de données annotées qui sont particulièrement rares dans ce domaine.
Une piste pourrait donc être de mieux alimenter ces systèmes de fusions en leur fournissant de
plus amples données d’apprentissage. Ceci nécessiterait de mettre en place une procédure de col-
lecte de données auprès d’utilisateurs réels (autre perspective plus opérationnelle mais néanmois
réaliste vu le contexte industriel chez Compilatio).

Enfin, nous rappelons que nous avons, durant cette thèse, traité uniquement de la mesure
de similarité textuelle sémantique translingue et que le but final est de détecter du plagiat
translingue. Dans un contexte industriel opérationnel de détection de plagiat, il faut en amont
effectuer une recherche de sources candidates (sur le Web ou dans une base documentaire interne).
Ces documents seront par la suite comparés deux à deux avec le document suspect analysé à
l’aide de nos mesures de similarité textuelle sémantique. Dans le cas translingue, cette recherche
de sources est un peu plus complexe et de futurs travaux devront donc traiter cette problématique
afin qu’une solution de détection du plagiat complète de bout en bout puisse voir le jour.

De plus, dans un contexte applicatif de détection du plagiat, il ne s’agit plus de valider
ou non la similarité de deux unités textuelles mais plutôt de comparer des textes complets
deux à deux afin d’identifier des possibles passages similaires entre ces deux textes. L’une des
façons les plus courantes de procéder au sein de l’état de l’art est de fonctionner par granularité
(Potthast et al., 2010b). On découpe les deux textes en fragments et on compare chaque couple
de fragments possibles deux à deux. C’est la multiplicité de fragments similaires, plus ou moins
proches dans les deux textes à la fois, qui va faire en sorte que l’on étiquettera, comme plagiée
ou non, toute la zone formée par ces fragments. En d’autres termes, si deux fragments similaires
ou plus apparaissent dans les deux textes, dans le même ordre, et suffisamment proches dans les
deux textes à la fois, alors on les regroupe pour former une seule et unique zone plagiée dans les
deux textes. Ainsi, un fragment non similaire, qui s’inscrit entre deux fragments similaires, est
considéré comme similaire. Ce procédé est illustré dans la Figure 5.3.

Figure 5.3 – Exemple de cas de construction de zone de plagiat à partir de fragments identiques
entre deux textes.

L’une des données supplémentaires qui peut donc être prise en compte lors d’une approche de
détection de plagiat est cette notion de granularité qui change plus ou moins l’aspect de la tâche.
Dans ce cas, si l’on procède ainsi, rien ne nous empêche d’inclure une notion d’incertitude à
l’échelle des mesures de similarités textuelles sémantiques. En effet, tout au long de cette thèse,
nous avons émis l’hypothèse, à l’aide d’un système de seuil, qu’une unité textuelle était, soit
similaire à une autre unité textuelle, soit non similaire. Cette hypothèse est un peu simpliste,
une solution serait de rendre nos méthodes capables de considérer l’incertitude sur la similarité
de deux fragments, en conservant, par exemple, le pourcentage de similarité mesuré plutôt que de
déterminer une étiquette plagiée ou non en fonction de ce pourcentage. Ainsi, une méthode pourra
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juger deux fragments comme plus ou moins neutres et les fragments identifiés comme neutres
pourront alors être ignorés lors de la phase finale de regroupement des fragments similaires pour
former les zones plagiées. Une autre solution pourrait être d’affecter un poids à chaque fragment,
qui jouera alors un rôle plus ou moins important dans la prise de décision pour l’étiquetage final
de la zone.

Enfin, nos mesures ont montré leur utilité dans l’identification de similarité textuelle séman-
tique translingue mais elles peuvent aussi s’appliquer à un contexte monolingue, comme démontré
dans les travaux de (Nagoudi et al., 2017b). Par exemple, nos mesures peuvent s’appliquer dans
la détection de reformulations. Pour cela, il faudra utiliser des dictionnaires de synonymes à
la place de dictionnaires de traductions, des représentations continues monolingues plutôt que
translingues, ou bien encore adapter certains pré-traitements. De plus, ces mesures peuvent être
utiles pour la détection du plagiat, mais peuvent également être utiles pour la désambiguïsation
sémantique, la recherche translingue de documents, la classification textuelle ou encore l’évalua-
tion de traduction automatique.
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B Caractéristiques détaillées du corpus constitué

Sous-corpus Type Langue # de fichiers # de phrases # de mots # de caractères
phrases

par
fichier

mots
par

fichier

caractères
par fichier

Taille moyenne
des phrases (en

mots)

Taille moyenne
des mots (en
caractères)

Taille (Mo)

JRC-Acquis Parallel
FR 10 000 512 665 25 198 937 166 725 545 51,3 2 519,9 16 672,6 49,2 6,6 165,5
EN 10 000 525 625 23 595 364 147 422 056 52,6 2 359,5 14 742,2 44,9 6,2 146,2
ES 10 000 526 508 26 608 043 166 709 223 52,7 2 660,8 16 670,9 50,5 6,3 165,5

EuroParl Parallel
FR 9 442 2 153 834 57 227 654 404 311 275 228,1 6 061,0 42 820,5 26,6 7,1 373,0
EN 9 565 2 121 685 54 616 735 358 200 651 221,8 5 710,1 37 449,1 25,7 6,6 326,8
ES 9 431 2 070 442 56 749 713 384 043 899 219,5 6 017,4 40 721,4 27,4 6,8 353,4

Wikipédia Comparable
FR 10 000 276 870 11 053 888 76 882 428 27,7 1 105,4 7 688,2 39,9 7,0 76,7
EN 10 000 559 103 18 043 902 120 951 564 55,9 1 804,4 12 095,2 32.3 6,7 120,8
ES 10 000 244 051 9 601 103 65 730 068 24,4 960,1 6 573,0 39,3 6,8 65,7

PAN-PC-11 Parallel EN 2 920 173 315 3 737 788 22 761 847 59,4 1 280,1 7 795,2 21,6 6,1 22,6
ES 2 920 158 693 4 053 139 25 751 371 54,3 1 388,1 8 819,0 25,5 6,4 25,7

Webis-CLS-10 Parallel FR 6 000 32 564 615 922 3 766 892 5,4 102,7 627,8 18,9 6,1 3,7
EN 6 000 33 323 563 565 3 227 877 5,6 93,9 538,0 16,9 5,7 3,3

TALN-ACL Comparable FR 620 1 968 45 584 311 350 3,2 73,5 502,2 23,2 6,8 0,315
EN 620 2 020 42 923 272 107 3,3 69,2 438,9 21,2 6,3 0,274

Total 107 518 9 392 666 291 754 260 1 947 068 153 71,0 2 147,1 14 276,9 30,9 6,5 1 849,5

Tableau B.1 – Statistiques détaillées du sous-corpus des documents de notre jeu de données.
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Sous-corpus Type Langue # de fichiers # de phrases # de mots # de caractères
phrases

par
fichier

mots
par

fichier

caractères
par fichier

Taille moyenne
des phrases (en

mots)

Taille moyenne
des mots (en
caractères)

Taille (Mo)

JRC-Acquis Parallel
FR 9 625 149 506 7 016 268 45 437 915 15,5 729,0 4 720,8 46,9 6,5 45,4
EN 9 625 149 506 6 965 885 40 401 178 15,5 723,7 4 197,5 46,6 5,8 40,4
ES 9 625 149 506 7 520 030 46 356 538 15,5 781,3 4 816,3 50,3 6,2 46,4

EuroParl Parallel
FR 3 716 475 834 14 202 625 97 125 056 128,1 3 822,0 26 137,0 29,8 6,8 97,1
EN 3 716 475 834 13 823 237 86 533 406 128,1 3 719,9 23 286,7 29,1 6,3 86,5
ES 3 716 475 834 14 797 590 95 974 395 128,1 3 982,1 25 827,3 31,1 6,5 96,0

Wikipédia Comparable
FR 2 472 4 792 233 239 1 882 680 1,9 94,4 761,6 48,7 8,1 1,9
EN 2 472 4 792 213 210 1 735 826 1,9 86,3 702,2 44,5 8,1 1,7
ES 2 472 4 792 231 910 1 842 072 1,9 93,8 745,2 48,4 7,9 1,8

PAN-PC-11 Parallel EN 2 669 88 977 2 301 464 13 509 610 33,3 862,3 5 061,7 25,9 5,9 13,5
ES 2 669 88 977 2 500 605 15 375 164 33,3 936,9 5 760,6 28,1 6,1 15,4

Webis-CLS-10 Parallel FR 5 479 23 235 485 541 3 044 283 4,2 88,6 555,6 20,9 6,3 3,0
EN 5 479 23 235 446 558 2 636 697 4,2 81,5 481,2 19,2 5,9 2,6

TALN-ACL Comparable FR 547 1 304 31 353 217 228 2,4 57,3 397,1 24,0 6,9 0,217
EN 547 1 304 29 336 188 307 2,4 53,6 344,3 22,5 6,4 0,188

Total 64 829 2 117 428 70 798 851 452 260 355 34,4 1 074,2 6 919,7 34,4 6,6 452,1

Tableau B.2 – Statistiques détaillées du sous-corpus des phrases de notre jeu de données.
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Sous-corpus Type Langue # de fichiers # de phrases # de mots # de caractères
phrases

par
fichier

mots
par

fichier

caractères
par fichier

Taille moyenne
des phrases (en

mots)

Taille moyenne
des mots (en
caractères)

Taille (Mo)

JRC-Acquis Parallel
FR 2 964 10 094 57 954 453 489 3,4 19,6 153,0 5,7 7,8 0,453
EN 2 964 10 094 54 739 419 425 3,4 18,5 141,5 5,4 7,7 0,419
ES 2 964 10 094 57 512 432 168 3,4 19,4 145,8 5,7 7,5 0,432

EuroParl Parallel
FR 2 277 25 603 132 987 1 056 280 11,2 58,4 463,9 5,2 7,9 1,100
EN 2 277 25 603 126 163 995 639 11,2 55,4 437,3 4,9 7,9 0,996
ES 2 277 25 603 132 297 1 034 666 11,2 58,1 454,4 5,2 7,8 1,000

Wikipédia Comparable
FR 102 132 709 4 598 1,3 7,0 45,1 5,4 6,5 0,011
EN 102 132 664 4 451 1,3 6,5 43,6 5,0 6,7 0,011
ES 102 132 698 4 579 1,3 6,8 44,9 5,3 6,6 0,011

PAN-PC-11 Parallel EN 692 1 360 5 819 37 972 2,0 8,4 54,9 4,3 6,5 0,044
ES 692 1 360 5 799 37 888 2,0 8,4 54,8 4,3 6,5 0,044

Webis-CLS-10 Parallel FR 1 752 2 603 12 309 78 915 1,5 7,0 45,0 4,7 6,4 0,079
EN 1 752 2 603 11 934 75 630 1,5 6,8 43,2 4,6 6,3 0,076

TALN-ACL Comparable FR 185 272 1 302 9 551 1,5 7,0 51,6 4,8 7,3 0,010
EN 185 272 1 288 9 062 1,5 7,0 49,0 4,7 7,0 0,009

Total 21 287 115 957 602 174 4 654 313 3,8 19,6 148,5 5,0 7,1 4,7

Tableau B.3 – Statistiques détaillées du sous-corpus des syntagmes de notre jeu de données.



C Résultats de notre évaluation par couple de
langues

Méthode Wikipédia (%) PAN-PC-11 (%) JRC-Acquis (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 72,73 ±0,662 58,80 ±0,579 35,04 ±0,726 46,23 ±0,458 43,75
CL-CTS 62,08 ±1,113 46,86 ±0,552 25,06 ±0,870 42,21 ±0,663 37,80
CL-ASA 46,43 ±0,745 23,21 ±0,386 35,65 ±0,898 43,78 ±0,746 40,83
CL-ESA 67,18 ±0,492 23,93 ±0,620 14,12 ±0,974 14,26 ±0,434 14,76
T+MA 66,64 ±0,656 54,27 ±0,843 26,37 ±0,857 32,53 ±0,746 31,77

Tableau C.1 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus en→es
à la granularité syntagmatique.

Méthode Wikipédia (%) PAN-PC-11 (%) JRC-Acquis (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 63,36 ±0,543 45,65 ±0,911 35,69 ±0,897 37,33 ±1,231 38,19
CL-CTS 51,14 ±0,949 41,18 ±0,845 27,31 ±0,517 31,13 ±0,665 31,71
CL-ASA 23,34 ±0,547 12,91 ±0,671 11,29 ±0,388 34,51 ±1,463 26,94
CL-ESA 62,92 ±0,882 15,22 ±0,718 12,86 ±0,758 12,68 ±0,934 13,37
T+MA 61,12 ±0,843 44,78 ±0,823 33,62 ±1,055 33,42 ±0,990 35,05

Tableau C.2 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus en→es
à la granularité phrastique.

Méthode Wikipédia (%) PAN-PC-11 (%) JRC-Acquis (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 72,73 ±0,662 58,80 ±0,579 35,04 ±0,726 46,23 ±0,458 43,75
CL-CTS 62,23 ±0,656 46,97 ±0,609 24,66 ±0,860 43,83 ±0,576 38,81
CL-ASA 44,82 ±1,416 23,10 ±0,351 34,54 ±0,616 42,17 ±0,852 39,41
CL-ESA 67,18 ±0,492 23,93 ±0,620 14,12 ±0,974 14,26 ±0,434 14,76
T+MA 67,05 ±0,677 54,54 ±0,860 25,89 ±0,806 34,18 ±0,765 32,79

Tableau C.3 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus es→en
à la granularité syntagmatique.
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Méthode Wikipédia (%) PAN-PC-11 (%) JRC-Acquis (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 63,36 ±0,543 45,65 ±0,911 35,69 ±0,897 37,33 ±1,231 38,19
CL-CTS 50,94 ±1,393 41,48 ±0,639 28,81 ±5,210 31,10 ±0,748 32,04
CL-ASA 20,21 ±0,839 11,79 ±0,565 12,42 ±0,638 31,94 ±0,420 25,31
CL-ESA 62,92 ±0,882 15,22 ±0,718 12,86 ±0,758 12,68 ±0,934 13,37
T+MA 62,78 ±0,571 44,22 ±0,730 32,82 ±0,507 34,08 ±0,551 35,26

Tableau C.4 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus es→en
à la granularité phrastique.

Méthode Wikipédia (%) JRC-Acquis (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 69,76 ±0,654 39,31 ±1,218 51,24 ±0,619 47,95
CL-CTS 63,36 ±0,801 31,29 ±0,574 46,16 ±0,468 42,03
CL-ASA 39,98 ±0,682 33,99 ±0,634 38,68 ±0,639 37,36
CL-ESA 65,77 ±0,458 15,06 ±0,708 15,00 ±0,407 15,20
T+MA 65,48 ±0,727 24,90 ±0,708 34,04 ±0,823 31,58

Tableau C.5 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus es→fr à
la granularité syntagmatique.

Méthode Wikipédia (%) JRC-Acquis (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 55,98 ±0,388 41,09 ±0,258 47,14 ±0,735 45,77
CL-CTS 51,76 ±0,430 31,82 ±0,611 50,99 ±1,074 46,45
CL-ASA 20,94 ±0,703 13,85 ±0,557 36,46 ±0,897 30,98
CL-ESA 61,51 ±0,521 13,08 ±0,424 13,59 ±0,613 13,83
T+MA 59,74 ±0,740 39,27 ±0,700 35,70 ±0,708 36,73

Tableau C.6 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus es→fr à
la granularité phrastique.

Méthode Wikipédia (%) JRC-Acquis (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 69,76 ±0,654 39,31 ±1,218 51,24 ±0,619 47,95
CL-CTS 63,99 ±0,803 30,81 ±0,829 45,86 ±0,667 41,69
CL-ASA 42,85 ±0,885 35,11 ±0,770 35,48 ±0,571 35,40
CL-ESA 65,77 ±0,458 15,06 ±0,708 15,00 ±0,407 15,20
T+MA 65,79 ±0,699 25,01 ±0,588 33,74 ±0,702 31,40

Tableau C.7 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus fr→es à
la granularité syntagmatique.

Méthode Wikipédia (%) JRC-Acquis (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 55,98 ±0,388 41,09 ±0,258 47,14 ±0,735 45,77
CL-CTS 51,51 ±0,413 31,76 ±0,730 50,09 ±0,751 45,75
CL-ASA 32,72 ±0,911 19,04 ±0,732 31,34 ±0,618 28,43
CL-ESA 61,51 ±0,521 13,08 ±0,424 13,59 ±0,612 13,83
T+MA 58,87 ±0,677 38,67 ±0,387 33,94 ±0,694 35,25

Tableau C.8 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus fr→es à
la granularité phrastique.
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Méthode Wikipédia (%) TALN-ACL (%) JRC-Acquis (%) Webis-CL-10 (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 62,91 ±0,815 40,90 ±0,500 36,63 ±0,826 80,30 ±0,703 53,29 ±0,583 50,71
CL-CTS 57,63 ±0,701 36,97 ±0,386 29,12 ±0,843 67,79 ±0,623 43,16 ±0,860 41,16
CL-ASA 41,82 ±1,004 42,41 ±0,827 42,81 ±1,910 25,25 ±2,793 44,16 ±1,620 42,52
CL-ESA 64,89 ±0,664 23,78 ±0,613 14,03 ±0,997 23,14 ±0,777 14,19 ±0,590 14,99
T+MA 58,29 ±0,767 39,41 ±0,566 27,23 ±0,713 73,08 ±0,525 36,05 ±1,092 36,34

Tableau C.9 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus fr→en à
la granularité syntagmatique.

Méthode Wikipédia (%) TALN-ACL (%) JRC-Acquis (%) Webis-CL-10 (%) Europarl (%) Moyenne (%)
CL-C3G 48,25 ±0,349 48,08 ±0,538 36,68 ±0,693 61,10 ±0,581 52,72 ±0,867 49,31
CL-CTS 45,58 ±0,549 38,17 ±0,642 27,07 ±0,715 49,96 ±0,925 52,23 ±0,604 46,33
CL-ASA 32,18 ±1,582 25,67 ±0,338 34,81 ±0,413 24,73 ±0,908 35,93 ±1,023 35,23
CL-ESA 51,14 ±0,874 14,25 ±0,334 14,44 ±0,341 13,93 ±0,714 13,91 ±0,618 14,30
T+MA 51,79 ±0,866 37,33 ±0,374 31,78 ±0,388 60,69 ±0,846 37,22 ±0,440 36,92

Tableau C.10 – Performances des méthodes de l’état de l’art évaluées sur les sous-corpus fr→en
à la granularité phrastique.

Corpus de Corpus de
SemEval-2016 SemEval-2017

Méthode News Multi-Src SNLI WMT Moyenne
CL-C3G 0,7447 0,6348 0,6562 0,0087 0,5111
CL-CTS 0,7500 0,4768 0,4766 0,0731 0,4441
CL-ASA 0,4383 0,4953 0,5205 -0,0312 0,3557
CL-ESA 0,4126 0,4958 0,4855 -0,0384 0,3389
T+MA 0,4993 0,5249 0,5381 0,0435 0,4014

Tableau C.11 – Corrélations entre les résultats des méthodes et les annotations manuelles des
corpus en→es des campagnes SemEval 2016 et 2017.
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Figure D.1 – Poids attribués (en %) aux différentes étiquettes morphosyntaxiques après optimisation.
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Figure D.2 – Poids attribués (en %) aux différentes étiquettes morphosyntaxiques après optimisation en les normalisant en fonction de la probabilité
d’apparition des étiquettes morphosyntaxiques.
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Figure D.3 – Poids attribués (en %) aux différentes étiquettes morphosyntaxiques après optimisation en les normalisant en fonction de la probabilité
d’apparition des étiquettes morphosyntaxiques, sans les étiquettes les plus fréquentes.



E Probabilités d’apparition des étiquettes
morphosyntaxiques au sein du corpus de
développement

Étiquettes morphosyntaxiques à la
sortie de TreeTagger (Schmid, 1994)

Étiquettes morphosyntaxiques universelles
de Petrov et al. (2012)

Probabilités
d’apparition dans le

corpus (%)
PUN . 1,47
ADJ ADJ 10,12
PRP:det ADP 3,01
PRP ADP 17,09
ADV ADV 3,89
KON CONJ 1,18
DET:ART DET 9,51
NOM NOUN 42,02
NAM NOUN 0,1
NUM NUM 2,03
DET:POS PRON 1,19
PRO:DEM PRON 0,73
VER:subp VERB 0,62
VER:infi VERB 0,86
VER:simp VERB 0,89
VER:subi VERB 0,72
VER:pper VERB 1,44
VER:pres VERB 0,94
VER:ppre VERB 0,68
VER:futu VERB 0,76
PRO:IND VERB 0,14
PRO:PER VERB 0,02
PRO:REL VERB 0,02
INT X 0,59

Total 100,02

Tableau E.1 – Probabilités d’apparition des étiquettes morphosyntaxiques dans le corpus de
développement à la granularité syntagmatique. Les étiquettes qui n’apparaissent pas dans le
corpus (avec 0% comme probabilité d’apparition) ne sont pas reportées ici.
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Étiquettes morphosyntaxiques à la
sortie de TreeTagger (Schmid, 1994)

Étiquettes morphosyntaxiques universelles
de Petrov et al. (2012)

Probabilités
d’apparition dans le

corpus (%)
SENT . 2,88
PUN . 6,4
PUN:cit . 0,19
ADJ ADJ 8,3
PRP ADP 11,54
PRP:det ADP 3,67
ADV ADV 4,5
KON CONJ 4,5
DET:ART DET 8,76
NOM NOUN 21,17
NAM NOUN 2,65
NUM NUM 2,3
PRO:PER PRON 3,18
PRO:DEM PRON 1,57
DET:POS PRON 0,88
PRO:REL PRON 1,26
PRO:IND PRON 0,61
PRO:POS PRON 0,01
PRO PRON 0,01
VER:pres VERB 5,08
VER:ppe VERB 3,44
VER:simp VERB 0,52
VER:futu VERB 1,3
VER:subp VERB 0,22
VER:subi VERB 0,58
VER:infi VERB 2,76
VER:impf VERB 0,23
VER:cond VERB 0,4
VER:ppre VERB 0,43
ABR X 0,57
INT X 0,01
SYM X 0,07

Total 99,99

Tableau E.2 – Probabilités d’apparition des étiquettes morphosyntaxiques dans le corpus de
développement à la granularité phrastique. Les étiquettes qui n’apparaissent pas dans le corpus
(avec 0% comme probabilité d’apparition) ne sont pas reportées ici.
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Figure E.1 – Probabilités d’apparition (en %) des différentes étiquettes morphosyntaxiques au sein du corpus de développement.
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