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Resume

Les algorithmes et modéles de Machine Learning utilisent des entrées numériques, et pour cette

raison on travaille souvent avec des espaces topologiques voire métriques.
Lorsqu’on traite des données brutes a grande dimensions comme des images ou du spectre audio, on
utilise directement des vecteurs de coefficients associées a 1’intensité de pixel dans le premier cas, ou
les coefficients de densité spectrales dans le second cas.

Le probléme avec un texte, ¢’est que 1’on va traiter des mots et groupes de mots comme des entités
symboliques non porteuses de sens, c’est & dire indépendantes les unes des autres.

Pour résoudre ce probléme nous avons utilisés d’une part le modéle Word Embeddings pour
représenter les sens des mots dans la langue arabes, et qui ne dispose pas beaucoup de ressources
linguistiques, ¢lectroniques et d’autre part nous avons exploité cette représentation dans le cas de

plagiat.




Abstract

Machine Learning algorithms and models use digital inputs, and for this reason we often

Work with topological or even metric spaces.
When treating large raw data like images or the audio spectrum, we directly use vectors of
coefficients associated with the pixel intensity in the first case , or the spectral density
coefficients in the second case.

The problem with a text is that we are going to process the words and groups of words as
symbolic entities that do not carry meaning, that is, independent of each other.

For to solve this problem we used on the one hand the Word Embeddings model to
represent the meanings of words in the Arabic language which does not have many electronic
linguistic resources and on the other hand we have exploited this representation in the case of

plagiarism.
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Introduction générale

> La mise a disposition massive de documents via Internet (pages Web, entrep6ts de
données, documents numériques, NUMErises ou retranscrits, etc.) rend de plus en plus aisée la
récupération d’idées.
Malheureusement, ce phénomeéne 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 ceuvre ou création est
considéré comme plagiat. De plus, ces dernicéres années, I’expansion d’Internet a également facilité
I’acces a des documents du monde entier (écrits dans des langues étrangeres) et a 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 I’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 I’inclure. Pour cette raison nous avons besoins de représenter le sens de segment textuel
(le plus souvent des mots) d’une maniére compréhensibles dans toutes les langues.
La représentation de sens est une pierre de base pour de nombreuses applications du traitement
automatique des langues. Cependant, elle nécessite toutefois des efforts de développement
conséquents, qu’il s’agisse d’annoter des corpus ou de produire des lexiques et des outils pour
plusieurs applications linguistiques comme le plagiat par exemple.
Il existe aujourd’hui plusieurs approches proposées pour représenter le sens tel que le Word
Embeddings qui est une méthode d'apprentissage d'une représentation de mots utilisée notamment en
traitement automatique des langues (TAL) . Le principe général de cette technique est la
représentation de chaque mot d'un dictionnaire par un vecteur de nombres réels, ainsi que d’énormes

Ressources de corpus annotés destinées a des traitements variés dans nombreuses langues.

> Le but de notre travail et notre souhait, est d’essayer de mettre en évidence 1’utilité d’un
Modeéle de représentation sémantique et son application sur le plagiat pour la langue arabe qui, bien
que largement utilisée aujourd’hui, et n’a pas encore bénéficiée de recherche et de résultats matures

dans le domaine de I’évaluation automatique.

» Ce manuscrit s’articule autour de trois chapitres :
e Nous revenons d’abord dans le premier chapitre de présenter et d’expliquer le
contexte d’étude et le concept de base utilisés dans ce travail le Word embeddings,
avant de décrire, d’une maniére plus approfondie, les différents types de Word

Embeddings.




o Nous présenterons ensuite dans le second chapitre quelques particularités du plagiat
avant d’aborder ses propriétés et ses types
o Dans le troisieme chapitre, nous présenterons notre propre modele, en utilisant dans
ce cas un exemple illustratif, nous illustrerons notamment les démarches de
prétraitement du texte.
» Ensuite Nous montrerons les phases de représentation et d’apprentissage du sens. Enfin
nous utiliserons les mesures de similarités pour calculer la similarité entre deux

documents.




Chapitre 1 : Word Embeddings

Chapitre 1 : Word Embeddings

1.1 Introduction

Pour une meilleure compréhension de Word Embeddings on va citer quelques exemples :

- Vous ouvrez Google, recherchez un article d'actualité quelcongue et vous obtenez centaines
résultats de recherche en retour.

- Gmail est réputé pour avoir 1’un des filtres anti-spam et classer si un email est un spam ou non.

- Vous tapez une phrase dans Google Translate en anglais et vous obtenez une conversion en
équivalente en arabe.
Alors, qu'est-ce que les exemples ci-dessus ont en commun ?
Les trois scénarios ci-dessus concernent des quantités énormes de texte pour effectuer différentes
taches, telles que :
- le regroupement : dans I'exemple de recherche Google,
-la classification : dans le second.
- la traduction automatique : dans le troisieme.
Nous ne pouvons pas laisser des humains effectuant les trois taches susmentionnées. Ce n'est ni
évolutif ni efficace. Alors
comment pouvons-nous faire en sorte que les ordinateurs d’aujourd’hui effectuent des regroupements,
des classifications, ....etc. Bien sir, un ordinateur peut faire correspondre deux chaines et vous dire si
elles sont identiques ou non. Mais comment pouvons-nous faire en sorte que les ordinateurs vous
parlent du football ou de Ronaldo lorsque vous recherchez Messi ?
Comment faites-vous comprendre a un ordinateur que Apple est une entreprise et non un fruit La
réponse aux Questions ci-dessus réside dans la création d'une représentation des mots qui capturent
leurs significations et leurs relations sémantiques et les différents types de contextes dans lesquels ils
sont utilisés.
Et tout cela est implémenté en utilisant Word Embeddings ou des représentations numériques de

textes afin que les Ordinateurs puissent les traiter.
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1.2 Que sont les Word Embeddings ?
En termes trés simple, Word Embeddings sont les textes convertis en nombres et il peut y avoir
différentes représentations numeriques du méme texte.
Mais avant de plonger dans les détails de Word Embeddings, il convient de poser la question
suivante: pourquoi avons-nous besoin de Word Embeddings?
De nombreux algorithmes d'apprentissage automatique et presque toutes les architectures
d'apprentissage profond (Deep Learning) sont incapables de traiter des chaines ou des textes dans
leurs forme brute. Ils ont besoin des chiffres comme données pour effectuer tout type de travail, que
ce soit une classification, une régression...etc. En termes généraux et avec la quantité énorme de
données présentés dans le format texte.
Il est impératif d'en extraire des connaissances et de créer des applications textuelles comme
I'analyse de I'opinion, des critiques d'/Amazon, la classification de documents ou d'actualités par
Google,... etc. Définissons maintenant formellement les Word Embeddings.
Un format de Word Embeddings tente généralement de mapper un mot a I’aide d’un dictionnaire sur
un vecteur. Décomposons cette phrase en détails plus fins pour avoir une vision claire. Jetez un coup
d'eeil a cet exemple. une phrase = ""Word Embeddings are Word converted into numbers **
Un dictionnaire peut étre la liste de tous les mots uniques de la phrase. Ainsi, un dictionnaire peut
ressembler a ¢a Dictionnaire = ['"Word', 'Embeddings’, 'are’, '"Converted', " into *, '"numbers’]
Une représentation de vecteur d'un mot peut étre un vecteur codé a un seul 1 représente la position ol
le mot existe et O partout ailleurs.
La représentation vectorielle du mot «numbers» dans ce format, selon le dictionnaire ci-dessus, est
'numbers’ =[0,0,0,0,0,1] et celle de «Converted» est [0,0,0,1,0,0].
Ceci est juste une méthode trés simple pour représenter un mot sous la forme vectorielle.
Examinons différents types de Word Embeddings et leurs avantages et inconvénients par rapport aux
autres.

Word Embeddings , également connu sous le nom de Représentation distribuée des mots est un
espace vectoriel censé garantir I'affichage des relations syntaxique et sémantique des mots (la distance

entre eux) Levy et Goldberg (2014b). Le vecteur d-dimensions d'un mot est nous aide a donner un
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contexte a ce mot. Cette idée est apparue pour la premiére fois dans I'hypothése de distribution de
Harris (1954), déclarant que: "les mots dans des contextes similaires ont des significations similaires" .
Une erreur courante dans la compréhension des Word Embeddings est que les mots proches dans
I’espace vectoriel sont synonymes. Alors qu'en réalité, ces mots sont juste syntaxiquement et / ou
sémantiquement similaire Mikolov et al. (2013a). Sur cette base, la distance entre les mots est la clé de

la reconnaissance des phrases et des similarités entre documents

wiil-,83 J=aJl o5

Figure 1.1: Relations entre les mots selon les plongements de mots Mikolov et al. (2013a).

» Similarité sémantique sur des données textuelles (STS : Semantic Textual Similarity )
Evaluer la similarité entre entités textuelles est un des problémes centraux dans plusieurs disciplines
tel que 1’analyse de données textuelles, Le Plagiat , la recherche documentaire ou 1’extraction de
connaissances a partir de données textuelles (TextMining).

Dans chacun de ces domaines, les similarités sont en effet utilisées pour une large variété de
traitements :

- en analyse de données textuelles (ADT), les similarités sémantique sont utilisées pour la description
et I’exploration de données, pour I’identification de structures cachées et pour la prédiction.

- en recherche documentaire (RD), 1’évaluation des similarités entre documents et requétes est
utilisée pour identifier les documents pertinents par rapport a des besoins d’information exprimés par
les utilisateurs.

- en Text Mining (TM), les similarités sont utilisées pour produire des représentations synthétiques de
vastes collections de documents, dans le cadre de procédures d’extraction d’information a partir de

données textuelles.
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Les techniques mises en ceuvre pour calculer les similarités varient bien évidemment selon les
disciplines, mais elles s’intégrent cependant le plus souvent dans une méme approche générale:

Les entités textuelles sont tout d’abord associées a des représentations spécifiques qui vont servir de

base au calcul des similarités.

Voici un schéma illustrant la similarité sémantique entre des entités textuelles :
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Figure 1.2: Utilisation de STS dans une conversation.

1.3 Différents types de Word Embeddings

Les différents types de Word Embeddings peuvent étre classés en deux catégories:
- Embeddings basée sur la fréquence.
- Embeddings basée sur la prédiction.

Essayons de comprendre chacune de ces méthodes en détail.

1.3.1 Embeddings basée sur la fréquence
Il existe généralement trois types de vecteurs que nous rencontrons dans cette catégorie.

e Vecteur par comptage
¢ Vecteur TF-IDF

¢ Vecteur de co-occurrence

1.3.1.1 Vecteur par comptage
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Considérons un corpus C des documents D {d1, d2... ..dk} et N mots uniques extraits du corpus C.
Les N mots formeront notre dictionnaire et la taille de la matrice de vecteur par comptage M sera
donnée par k* N. Chaque ligne de la matrice M contient la fréquence des mots dans le document D (i).
Laissez-nous comprendre cela en utilisant un exemple simple.

D1: U gus A, Jgus Jika 58,

D2: Al g (o dial,

le corpus C = [‘Jh’,’gﬁ’,’JM’,’&’,’@",’“M’]

Alors, k=2, N=6

La matrice de comptage M de taille 2 * 6 sera représentée par :

D1 1 1 1 1 0 1
D2 0 1 0 0 1 1

Maintenant, une colonne peut également étre comprise comme un mot vecteur pour le mot
correspondant dans la matrice M. Par exemple, le mot vecteur pour 'Js«S' dans la matrice ci-dessus est
[1,0] et ainsi de suite. Ici, les lignes correspondent aux documents du corpus et les colonnes
correspondent aux mots du dictionnaire.

La deuxieme ligne de la matrice ci-dessus peut étre lue comme suit
- D2 contient «2»: une fois, «&iw»: une fois et «& sus» une fois.

Maintenant, il peut y avoir pas mal de variations lors de la préparation de la matrice M. Les variations
seront Généralement La fagon dont le dictionnaire est préparé. Pourquoi ?

Parce que dans les applications du monde réel, nous pourrions avoir un corpus contenant des millions
de documents. Et avec des millions de documents, nous pouvons extraire des centaines de millions de
mots uniques. Donc, fondamentalement, la matrice qui sera préparée comme ci-dessus sera trés maigre
et inefficace pour tout calcul. Ainsi, une alternative a l'utilisationde chaque mot unique en tant
qu'élément du dictionnaire serait de choisir les 10 000 mots les plus utilisés en fonction de la

Fréquence, puis de préparer un dictionnaire.
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Le nombre de voies est pris pour chaque mot. On peut soit prendre la fréquence (nombre de fois qu'un
mot est apparu dans le document), soit la présence (le mot est-il apparu dans le document ?) Comme
étant I'entrée dans la matrice de comptage M.

Mais en général, la méthode de la fréquence est préférée.

Vous trouverez ci-dessous une image représentative de la matrice M pour faciliter la compréhension.

I

fé},& @ﬁ"& ¢§<@

T
Termi(s) 1 0|0 2
Term(s) 2 0 oz
Termis) 3 0 2
Term(s) 4 6 0 6 ﬂ --— Word Vector
Term(s) 5 0 olololololz2 {Passage Vedtor)
Term(s) 6 ojofj1j0]|0]|1 olo
Term(s) 7 o|l1]|]s|0o|(ojofjo]|O
Term(s) 8 ojojo|lo|o|3|o|oO

}I

!
Document Vector

Figure 1.3 : La matrice de comptage M

1.3.1.2 Vectorisation TF-IDF( term frequency-inverse document frequency)

C'est une autre méthode qui est basée sur la méthode de la fréquence, mais elle différe de la
vectorisation par comptage en ce sens qu'elle prend en compte non seulement I'occurrence d'un mot
dans un seul document mais dans I'ensemble du corpus. Alors, quelle est la raison derriere cela
? Essayons de comprendre.
Des mots courants tels que ‘is’, ‘the’, ‘a’ etc. ont tendance a apparaitre assez fréquemment par rapport
aux mots qui sont importants pour un document. Par exemple, un document A sur Lionel Messi va
contenir davantage d’occurrences du mot «Messi» par rapport a d’autres documents. Mais des mots
courants tels que «the», etc. vont également étre présents a une fréquence plus élevée dans presque
tous les documents.
Nous souhaiterions minimiser les mots courants présents dans presque tous les documents et accorder
plus d’importance aux mots figurant dans un sous-ensemble de documents.

- TF-IDF travaille en pénalisant ces mots courants en leur attribuant des poids plus faibles tout en

donnant une importance aux mots comme Messi dans un document particulier. Alors, comment
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fonctionne exactement TF-1DF?

Examinons le tableau ci-dessous, qui donne le nombre de termes (mots / mots) dans deux documents.

Document 1 Document 2
Term Count Term Count
This 1] This 1
is 1 is 2
about 2 about 1
Messi 4 Ti-idf 1

Définissons maintenant quelques termes liés a TF-1DF.

TF = (Nombre de fois que le terme t apparait dans un document) / (Nombre de termes dans ce
document) Donc, TF (This, Documentl) = 1/8

TF (This, Document2) = 1/5

Cela dénote la contribution du mot au document, ¢’est-a-dire que les mots relatifs au document
doivent étre fréquents Exemple: un document sur Messi doit contenir le mot '‘Messi' en grand nombre.
IDF =log (N / n), ot N est le nombre de documents et n le nombre de documents dans lesquels le
terme t est apparu.

Donc, IDF (This) = log (2/2) = 0.

Alors, comment expliquons-nous le raisonnement derriére IDF? Idéalement, si un mot est apparu dans
Tout les document, alors ce mot n'est probablement pas pertinent pour un document particulier. Mais
s'il est apparu dans un sous-ensemble de documents, alors le mot est probablement pertinent pour les
documents dans lesquels il est présent. Calculons I'DF pour le mot 'Messi'.

IDF (Messi) = log (2/1) =0.301. IDF(This) =log (2/2) = 0.

Comparons maintenant la TF-IDF pour un mot commun ""This"" et un mot ""Messi"* qui semble étre
pertinent pour le Document 1.

TF-IDF (This, Documentl) = (1/8) * (0) =0

TF-IDF (This, Document2) = (1/5) * (0) =0

TF-IDF (Messi, Documentl) = (4/8) * 0,301 = 0,15

On peut constater pour Documentl, la méthode TF-IDF pénalise fortement le mot "This' mais attribue




Chapitre 1 : Word Embeddings

un poids plus important a 'Messi'. Cela peut donc étre compris comme «Messi» est un mot important

pour Documentl dans le contexte du corpus entier.

1.3.1.3 Matrice de co-occurrence avec une fenétre de contexte fixe

La grande idée - Des mots similaires ont tendance a apparaitre ensemble et auront un contexte
similaire, par exemple Pomme est un fruit. La mangue est un fruit. La pomme et la mangue ont
tendance a avoir un contexte similaire, a savoir le fruit. Avant de plonger dans les détails de la
construction d'une matrice de co-occurrence, il convient de clarifier deux concepts: la co-occurrence
et la fenétre de contexte.

- Co-occurrence : Pour un corpus donné, la co-occurrence d'une paire de mots disons w1l et w2 est
le nombre de fois ou ils sont apparus ensemble dans une fenétre de contexte.

- Fenétre contextuelle : La fenétre contextuelle est spécifiée par un nombre et la direction. Alors,
gue signifie une

fenétre de contexte de 2 (autour de)? Voyons un exemple ci-dessous,

Quick  Brown - Jump Over The Lazy Dog

Les mots verts sont une fenétre contextuelle de 2 (autour de) pour le mot 'Fox' et pour le calcul de la

co-occurrence, seuls Ces mots seront comptés. Voyons la fenétre de contexte pour le mot 'Over'.

Quick Brown Fox Jump - The Lazy Dog
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Prenons maintenant un exemple de corpus pour calculer une matrice de co-occurrence.

Corpus = He is not lazy. He is intelligent. He is smart.

He Is Not lazy intelligent smart

He 0.2 1 2 1

is 4 0 1 2 2 1
not 2 1 0 1 0 0
lazy 1 2 1 0

intelligent 2 2 0 0 0 0
smart 1 1 0 0 0 0

Laissez-nous comprendre cette matrice de co-occurrence en voyant deux exemples dans le tableau ci-
dessus. Rouge et la boite bleue.
Boite rouge - C'est le nombre de fois que " He " et "is" sont apparus dans la fenétre de contexte 2 et on

peut voir que le nombre est égal a 4. Le tableau ci-dessous vous aidera a visualiser le nombre.

- not lazy He is intelligent He Is  Smart
He Is not lazy - intelligent He Is  Smart

He Is not lazy Smart

. ’
He Is not lazy He is intelligent - Smart

tandis que le mot " lazy " n'est jamais apparu avec "intelligent” dans la fenétre de contexte et a donc

intelligent

été attribué un 0 dans la zone bleue.
-Avantages de la matrice de co-occurrence : Il préserve la relation sémantique entre les

mots. Autrement dit, I'hnomme et la femme ont tendance a étre plus proches que I'nomme et la pomme.
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- Inconvénients de la matrice de co-occurrence :Il faut beaucoup de mémoire pour stocker la
matrice de co-occurrence.
Mais, ce probleme peut étre contourné en factorisant la matrice hors du systéme, par exemple dans les

clusters Hadoop, etc. Et peut étre enregistre.

1.3.2 Embeddings basée sur la prédiction

Pré-requis : cette section repose sur les réseaux de neurones et les mécanismes de mise a jour des
pondérations.

Jusqu'a présent, nous avons vu des méthodes déterministes pour déterminer les vecteurs de mots. Mais
ces méthodes se Sont avérées limitées dans leurs représentations verbales jusqu'a ce que Mitoloet el
ait introduit Word2vec (répresentation de mot par un vecteur ) dans la communauté des PNL.

Ces méthodes reposaient sur la prédiction, dans le sens ou elles fournissaient des probabilités aux mots
et constituaient 1’état de la technique pour des taches telles que les analogies et les similarités de

mots. lls étaient également capables de réaliser des tdches comme King-Man + Femme = Reine, ce
qui est considéré comme un résultat presque magique.

- Word2vec n'est pas un algorithme unigue mais une combinaison de deux technigues - CBOW (sac
continu de mots) et Modéle Skip-gram. Ces deux réseaux sont des réseaux neuronaux peu profonds
qui mappent un ou plusieurs mots a la variable cible, qui est également un ou plusieurs mots. Ces deux
techniques apprennent des poids qui agissent comme des représentations de vecteur de

mots.

Discutons ces deux méthodes séparément et gagnons en intuition dans leur travail.

1.3.2.1 CBOW (sac continu de mots)

La fagon dont fonctionne CBOW est qu’il a tendance a prédire la probabilité d’un mot dans un
contexte donné. Un contexte peut étre un mot unique ou un groupe de mots. Mais pour plus de
simplicité, On va prendre un mot de contexte unique et essayons de prédire un mot cible unique.
Supposons que nous ayons un corpus C = “Hey, this is sample corpus using only one context

Word.” Et que nous avons défini une fenétre de contexte égale a 1. Ce corpus peut étre converti en




un ensemble d’entrainement Pour un modéle CBOW comme suit. L'entrée est indiquée ci-dessous.

La matrice de droite dans I'image ci-dessous contient le code one-hot (0 et 1) de I'entrée de gauche.

Input
Hey
this

is

is
sample
sample
COrpus
COrpus
using
using
only
only
one
one
context
context
word

Figure 1.4 :

La cible pour un datapoint unique, par exemple, le point de données 4 est indiquée ci-dessous

Hey

0

Cette matrice illustrée dans I'image ci-dessus est envoyée dans un réseau de neurones avec trois

Output
this

hey
this
sample
is
corpus
sample
using
COrpus
only
using
one
only
context
one
word
context

this

0

Datapoint 1
Datapoint 2
Datapoint 3
Datapoint 4
Datapoint 5
Datapoint 6
Datapoint 7
Datapoint 8
Datapoint 9
Datapoint 10
Datapoint 11
Datapoint 12
Datapoint 13
Datapoint 14
Datapoint 15
Datapoint 16
Datapoint 17

Présentation de code one-hot des mots

is sample

0 1

-

OUOOOOOOOOOOODOOH%

corpus

This

o
=

0000 0000000000
000000000000 0REOO

0

using

sample

OO0 000 000000 KROOOO

Only

0
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corpus
0

00000000 0RRDO0O0O00

couches: Une couche d'entrée, une couche cachée et une couche de sortie.

La couche en sortie est une couche softmax qui est utilisée pour additionner les probabilités obtenues
dans la couche en Sortie La somme de ces probabilités décimales doit étre égalea 1 .

Voyons d’abord une représentation schématique du modéle CBOW.

Input layer

>
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Figure 1.5 : représentation schématique du modele CBOW
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Et voyons maintenant comment la propagation en avant fonctionnera pour calculer I'activation de la
couche cachée.
La représentation matricielle de I'image ci-dessus pour un seul point de données est présentée ci-

dessous.

Input-Hidden Weight Hidden Activation

Context 1 2 3 a

Figure 1.6 : La représentation matricielle du model CBOW

La couche d’entrée et la cible sont toutes deux codées a one-hot la taille [1 * V]. Ici V = 10.

Il y a deux séries de poids. I'un se trouve entre la couche d'entrée et la couche cachée et l'autre entre la
couche cachée et la couche de sortie. Taille de la matrice de couche cachée en entrée = [V*N], taille
de matrice cachée -en sortie = [N*V]: N est le nombre de dimensions dans lesquelles nous choisissons
de représenter notre mot. Il est arbitraire et constitue un hyper-paramétre pour un réseau neuronal.

De plus, N est le nombre de neurones dans la couche cachée. Ici, N=4.

Il n'y a pas de fonction d'activation entre les couches (plus précisément, je parle d'activation linéaire).
L'entrée est multipliée par les poids cachée entrés et appelée activation cachée. C'est simplement la
ligne correspondante dans la matrice cachée en entrée copiée.

L'entrée cachée est multipliée par les poids de sortie cachés et la sortie est calculée.

L'erreur entre la sortie et la cible est calculée et renvoyée pour réajuster les poids.

Le poids entre la couche cachée et la couche en sortie est considéré comme la représentation
vectorielle du mot.

Nous avons vu les étapes ci-dessus pour un seul mot de contexte. Maintenant, qu'en est-il si nous
avons plusieurs mots de contexte? L'image ci-dessous décrit I'architecture de plusieurs mots de

contexte.




Chapitre 1 : Word Embeddings

Output layer

Input layer
Hidden laye

N-dim

CxV=dim

Vous trouverez ci-dessous une représentation matricielle de I'architecture ci-dessus pour faciliter la
compréhension.

Input-Hidden Weight Hidden Activation

Context 1 2 3 4

cL T 13 14 15 16 iy 18 19
c2 corpus 0 0 0 0 ] 0 0 18 20 ESS u ES
cs context 0 0 0 o

o
co
oo

25 26 7 28 Auerage hidden Activation

20
36

2133333333

L'image ci-dessus prend 3 mots de contexte et prédit la probabilité d'un mot cible. L'entrée peut étre
considérée comme trois vecteurs codés a une séquence dans la couche d'entrée, comme indiqué
ci-dessus en rouge, bleu et vert.

Ainsi, la couche d'entrée aura 3 [1 * V] vecteurs dans I'entrée comme indiqué ci-dessus et 1 [1 * V]
dans la couche de sortie. Le reste de I'architecture est identique a celui d'un CBOW a 1 contexte.

Les étapes restent les mémes, seul le calcul de l'activation cachée change. Au lieu de simplement
copier les lignes correspondantes de la matrice de pondération cachée en entrée dans la couche
cachée, une moyenne est établie sur toutes les lignes correspondantes de la matrice. Nous pouvons
comprendre cela avec la figure ci-dessus.

Le vecteur moyen calculé devient I'activation cachée. Donc, si nous avons trois mots de contexte pour
un seul mot cible, nous aurons trois activations cachées initiales qui seront ensuite moyennées pour
obtenir l'activation finale.

A la fois pour un mot de contexte unique et pour un mot de contexte multiple, j'ai montré les images
jusqu'au calcul des activations cachée, car c'est la partie ou CBOW differe d'un simple réseau

MLP. Les étapes aprés le calcul de la couche cachée sont identiques a celles du MLP.
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La différence entre MLP et CBOW sont mentionnées ci-dessous pour clarification:
La fonction objectif dans MLP est une MSE (moyenne erreur quadratique) alors que dans CBOW, elle
est une probabilité logarithmique négative d'un mot donné a un ensemble de contexte i.e.

log (p (wo / wi)), ot p (wo / wi) est donné comme

» ’ ‘ b
exp (1"1‘,0 Vawy )

w Sy =5 S B
>V, exp (vl vw,

plwo|wr) =

wo: mot de sortie wi: mots de contexte.

Le gradient d'erreur en ce qui concerne les poids de sortie cachés et les poids de la couche en entrée est
différent puisque MLP a des activations sigmoides (généralement) mais CBOW a des activations
linéaires.

Cependant, la méthode de calcul du gradient est identique a celle d'un MLP.

- Avantages de CBOW:

Etant probabiliste, c'est la nature, elle est supposée étre supérieure aux méthodes déterministes (en
général).

Il manque de mémoire. Il n’a pas besoin d’énormes besoins en RAM, comme celui d’une matrice de
co-occurrence, ou il doit

stocker trois énormes matrices.

Inconvénients de CBOW:
CBOW prend la moyenne du contexte d'un mot (comme indiqué ci-dessus dans le calcul de
I'activation cachée). Par exemple, Apple peut étre a la fois un fruit ou une entreprise, mais CBOW
prend une moyenne des deux contextes et le place entre un cluster pour les fruits et les entreprises.
Former un CBOW a partir de zéro peut prendre une éternité s’il n’est pas correctement optimisé.

1.3.2.2 Modéle Skip - Gram

Il suit la méme topologie que CBOW. Il renverse simplement l'architecture de ce dernier. Le but de
skip-gram est de prédire le contexte donné & un mot. Prenons le méme corpus que celui sur lequel
nous avons construit notre modele CBOW.

C =" Hey, this is sample corpus using only one context Word." Construisons les données

d'apprentissage.
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Input
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Le vecteur d'entrée pour skip-gram sera similaire a un modéle CBOW a 1 contexte. De plus, les

calculs jusqu’a I’activation de la couche cachée seront les mémes. La différence sera dans la variable

cible. Comme nous avons défini une fenétre de contexte de 1 sur les deux cotés, il y aura « deux» une

variable cible codée one hot et deux sorties correspondantes, comme l'indique la section bleue de

I'image. Deux erreurs distinctes sont calculées par rapport aux deux variables cibles et les deux

vecteurs d'erreur obtenus sont ajoutés élément par élément pour obtenir un vecteur d'erreur final qui

est propagé en retour pour mettre a jour les poids.

Les pondérations entre la couche d'entrée et la couche cachée sont prises comme représentation du mot

vecteur apres la L’entrainement . La fonction de perte ou I'objectif est du méme type que le modéle

CBOW.
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L'architecture skip-gram est illustrée ci-dessous.
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Figure 1.7 : représentation schématique du modele SKIP-GRAM

Pour une meilleure compréhension, la structure de style matricielle avec calcul est présentée ci-

dessous.

hidden output weight matrix
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Figure 1.8 : La représentation matricielle du model CBOW
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Laissez-nous décomposer l'image ci-dessus. Taille de la couche d'entrée [1 * V], taille de la matrice

de poids masquée d'entrée [V * N], nombre de neurones dans la couche masquée N, taille de la

matrice de poids de la sortie cachée [N * V].

taille de la couche de sortie C [1* V]. Dans I'exemple ci-dessus, C est le nombre de mots de contexte

=2,V=10,N=4.

La ligne en rouge correspond a I'activation masquée correspondant au vecteur codé one hot unique en

entrée.

C'est fondamentalement la ligne correspondante de la matrice cachée en entrée.La matrice jaune est le

poids entre la couche cachée et la couche en sortie. La matrice bleue est obtenue par la multiplication
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de la matrice d'activation cachée et des poids de sortie cachés.

Output = (hidden activation ) * (hidden output weights matrix) Exemple

Output[0] = 5*0.12 + 6*0.22 + 7*0.32 + 8*0.42 = 7.52

Output[1] = 5*0.13 + 6*0.23 + 7*0.33 + 8*0.43=7.78

Il'y aura deux lignes calculées pour deux mots cibles (contextuels).Chaque ligne de la matrice bleue
est convertie en ses Probabilités softmax individuellement, comme indiqué dans la zone
verte.Y 12, softmax[k] = 1

La matrice grise contient les vecteurs codés one-hot des deux mots de contexte (cible). Hey ET This
L'erreur est calculée en soustrayant la premiere ligne de la matrice grise (cible) de la premiére ligne de
la matrice verte (sortie) par élément. Error[i] = softmax[i] — target[i] Ceci est répété pour la ligne
suivante. Par conséquent, pour n mots de contexte cible, nous aurons n vecteurs d'erreur. La somme
par élément est prise sur tous les vecteurs d'erreur pour obtenir un vecteur d'erreur final. Ce vecteur

d'erreur est renvoyé pour mettre a jour les poids.

- Avantages du modele Skip-Gram

Le modele de Skip-gram peut capturer deux sémantiques pour un seul mot. c'est-a-dire qu'il aura deux
représentations vectorielles d'Apple. Un pour I'entreprise et un autre pour le fruit.Le skip-gram avec
sous-échantillonnage négatif est supérieur a toutes les autres méthodes. Un excellent outil interactif
pour visualiser CBOW et ignorer gramme en action.

Puisque le Word Embeddings sont des représentations numérigques de similarité contextuelles entre les

mots, ils peuvent étre manipulés et utilisés pour effectuer des taches incroyables.
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Chapitre 2 : Le Plagiat

2.1 Introduction

Le plagiat est une faute d'ordre moral, civil ou commercial, qui peut étre sanctionnée au pénal, elle

consiste a copier un auteur ou accaparer l'ceuvre d'un créateur dans le domaine des arts sans le citer ou
le dire, ainsi qu'a fortement s'inspirer d'un modele que I'on omet, délibérément ou par négligence, de
désigner.

I est souvent assimilé a un vol immatériel.

Le « plagiaire » est celui qui s'approprie indment ou frauduleusement tout ou partie d'une ceuvre
littéraire, technique ou artistique (et certains étendent ceci — par extension — a un style, des idées, ou
des faits).

Le plagiat différe de I'art du pastiche, qui consiste a imiter ou a calquer les codes ou les figures
d'expression d'un auteur, dans un but d'ironie, d'humour ou de dérision.

Le plagiat, qui ne fait pas I'objet d'une définition juridique, est une forme de contrefacon.

Certains operent une distinction entre le plagiat, emprunt grossier, et le « démarquage », ou le texte
subit des modifications variées pour brouiller les pistes.

De méme les anglophones rapprochent parfois aussi du plagiat le misquoting (sources manquantes ou
insuffisantes), le Self Plagiarism (« auto-plagiat », nullement illégal voire impossible en tant

gu' oxymorigue, souvent utilisé par les artistes

(Warhol en particulier, qui en a fait sa marque), mais parfois assimilé a une sorte de manquement a
une nouvelle « norme morale » ou a une sorte de « fraude par recyclage » quand il n'est pas signalé)
de méme que pour le slice and dice plagerism (recomposition de ses propres écrits)®. Dans le domaine

scientifigue, l'auto-plagiat ou publication redondante est prohibé.

2.2 Définition du plagiat textuel
Le plagiat textuel, plagiat d’un écrit, est un plagiat impliquant le vol d’une ceuvre écrite. Le

copier/coller de tout ou partie d’un texte, sans citer sa source afin de faire passer ce texte comme étant



https://fr.wikipedia.org/wiki/Sanction_p%C3%A9nale
https://fr.wikipedia.org/wiki/Pastiche
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sa propre production est la forme de plagiat textuel la plus triviale et répandue, mais un plagiat textuel
peut se présenter sous diverses formes.

Le vol d’idées était également du plagiat a partir du moment ou elles avaient donné lieu a un support,
comme une ceuvre écrite en I’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 méme si ces idées sont dites avec ses propres
mots, est un plagiat du moment ou ces idées avaient déja été mises a 1’ écrit.

Il n’est donc pas nécessaire de faire du mot a mot (copier/coller ) pour plagier a I’écrit. 1l est

également considéré comme plagiat le fait de paraphraser ou reformuler un texte.

2.3 Caractéristique et situations de plagiat

*» L’incohérence et changement de style d’écrit des paragraphes : Longues passages de texte commun
* D’intégrer dans un travail des images, des graphiques, des statistiques, des données (ex. : fichier Excel,
corpus en ligne, CSV) sans en mentionner 1’origine ou la source.

* De traduire des textes a partir d’un document, soit partiellement ou totalement, et de copier et coller
la traduction sans indiquer la source de document.

* De remplacer les mots et les concepts du texte d’une source par leurs synonymes.

* copier et voler les mots, des passages ou des d’un livre, ou d’un site internet sans en préciser la
source

» Fabriquer ou Falsifier les références bibliographiques.
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2.4 Les types de plagiat

Le plagiat peut se définir sous plusieurs et différentes formes telles que :

2.4.1 Verbatim (copier/coller) : Les passages sont copiés mot a mot sans aucun changement

2 S daila 5l Lig)sS (g Aails Aaila i g, sS Gy dxila
Anila auly Liayf 485 aall5 . 19 andls Ll 485 yaall . 19 28 S
Aalle daila & Lis,ysS (g b Anila oL L) sS g b dails
fadle

Texte Source Texte Plagié

FIGURE 2.1 — exemple d’un cas de verbatim plagiat.

2.4.2 Plagiat avec Paraphraser :

n’est pas un type de plagiat tant les sources sont citez correctement . Cependant, la paraphrase devient

du plagiat lorsque la syntaxe des textes des autres sont modifié ou changer (réécrit).

.19 2 S Aaila 5l Uiy S Gy dnila .19 i S daila s Uy )€ gy
LS s Aadla anly Ll 485 2l L), Uig oS (g yud daila Liayl 4aud
Lalle dails a Lalladl daslal)

Texte Source Texte Plagié

FIGURE 2.2 — exemple de cas de plagiat paraphraser

2.4.3 Plagiat par traduction :

les contenus plagié sont traduits (manuellement ou automatiquement).

2 S Aaila ol Uigy € ug oyl Aaila Coronavirus ou pandémie de
daila anly L 45 2l 5. 19 COVID-19. Aussi connu sous
Ldle faila o Uy sS us b le nom de pandémie de

coronavirus. C'est une
pandémie mondiale

Texte Source Texte Plagié

FIGURE 2.3 — exemple de cas de plagiat avec traduction .
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* Le plagiat des idées : consiste a la réutilisation d’une pensée ou les concepts et les opinions originale
a partir d’un texte source sans indique la référence de I’idée .

* Auto plagiat : Quand un auteur réutiliser des passages de texte de ces propre publications ou dans un

nouveau travaille.

» plagiat des images et vidéo : intégration dans un travail des images, des schémas, des graphiques ou

des vidéos sans citer la source .

2.5 Le plagiat en pleine expansion

De plus en plus de gens ont acces a Internet. Ce phénomene est illustré dans 1’issue d’un rapport 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 acces a Internet, contre 30%début 2011
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Source: [nternet Growth Statistics, Internet World Stats, 1995-2016

Figure 2.4 — Pourcentage de la population mondiale ayant accés a Internet en fonction I’année.
source : https://internethealthreport.org/v01/fr/digital-inclusion/

La mise a disposition massive de plusieurs milliards de documents via Internet et la digitalisation 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 ére numérique fluidifie les

échanges de données et diminue les scrupules des gens a s’approprier le travail des autres.
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2.6 La prévention et la lutte contre le plagiat

2.6.1 La prévention du plagiat monolingue

De nos jours de nombreuses recherches s’intéressent a la détection du plagiat. Certaines se concentrent
plutdt sur I’alignement des passages similaires entre deux textes (Barron-CedefioetRosso, 2009;

Barron-Cedefio et al.,2013b). D’autres techniques, tentent d’analyser les changements de style
d’écriture au sein d’un texte pour en détecter les zones suspectes (OberreuteretVelasquez, 2013) et
ainsi faire I’hypothése que ces zones n’ont pas été écrites par le méme auteur que le reste du texte et
donc qu’elles ont été plagiées.

Le premier cas est ce que 1’on appelle la détection de plagiat extrinseque. Soit un jeu de documents
suspects et un jeu de documents sources potentiels, la tache est de trouver des passages plagiés dans
les documents suspects et les passages sources correspondants dans les documents sources.

Le second, est quant a lui appelé la détection de plagiat intrinséque. Soit un jeu de documents
suspects, la tache est d’extraire tous les passages plagiés sans les comparer a des documents sources
potentielles, donc sans avoir accés a un corpus de documents sources externes.

La campagne d’évaluation PAN2 s’impose depuis plusieurs années comme la campagne d’évaluation
de référence dans les taches assimilées a la détection du plagiat. Elle a fortement contribué a I’avancée

de I’état de I’art en matiére de détection du plagiat extrinséque et intrinséque.
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On peut résumer les différentes avancées effectuées dans ces deux types de détection de plagiat dans la

figure suivante.

« avec corpus de référence
Destection extrinseque
COMPAra son mot 3 mol
COMPIraIson den grammes
n;-;-(‘rq;.r.m son ge hash

L.../.. sans corpus ce rétérence , > B -
Détection intninséque ¢-=--7== AVeC COrpus Ce référence ~
analyse styloméltngue Détection extinnseque

comparaison de représentations

Type de plageat  :::ssass P\ vectonsiles

Ménode de étecton : s "“&'\' ----- 3 - Comparaison de sac de mots
Détection :
at : ¥ans-ingue R sans corpus de référence =
MOGICANON - ovvvmmmn Détection intrnséque /
i mf: - H analyse stylometmngue -
Delection de similante
«ense. AVEC COMPUS de référence
: : Détection extnnséque
---------- :mf ""is: e - comparaison de représentations

vecionsies
- COMPAIaISon ge sac ge mots

i SaNs corpus de référence
Déteclion intrinséque F
analyse sthylométnque &

Figure 2.5 : Adaptation de la taxonomie de eissen et stein (2006) des différentes types de plagiat et de leurs moyens de détection

2.6.1.1 La détection intrinséque

Utilise des approches dites stylo-métriques. Ces derniéres suggérent qu’en analysant les
caractéristiques d’un texte, on peut en reconnaitre 1’auteur, et ainsi, si un passage du document ne
posséde pas les mémes caractéristiques que le reste du document, on peut en déduire que ce passage
aura été emprunté a un autre auteur.

La stylo-métriques ou 1’étude stylo-métriques d’un texte est une analyse a mi-chemin entre une
analyse linguistigque et statistique. Elle exploite des variables s stylo-métriques, qui sont des
caractéristiques linguistiques du texte, afin d’établir des statistiques propre a I’écriture du texte étudié.
Effectuer I’analyse stylo-métriques d’un document consiste a surveiller les variations du style
d’écriture du document en surveillant 1’évolution des variables stylo-métriques 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
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d’une détection intrinséque de plagiat, on pourra faire I’hypothése que ces passage sont 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
et que donc aucun algorithme de comparaison de documents deux a deux ne peut étre appliqué pour

retrouver les portions de textes similaires dans deux documents comparés.

2.6.1.2 La détection extrinseque

La tache de détection de plagiat extrinséque est souvent découpée en deux sous-taches, la tache de
collecte de documents sources candidats et la tdche de comparaison (la recherche d’alignements de
passages similaires) de documents deux a deux, entre le document suspect en cours d’analyse et
chacune des sources renvoyées par la tiche de collecte. Le sujet de la these concernant seulement la
seconde tache, 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 a vérifier 1’égalité entre deux textes.

Pour effectuer naivement cette recherche de fagon automatique, on est obligé de procéder a une
comparaison mot a mot des textes. Cette opération, étant beaucoup trop chronophage pour étre
intégrée dans des solutions a but commercial ou hébergées en ligne, comme c’est le cas des services
anti-plagiat, des techniques alternatives ont di étre mises au point.

Les méthodes les plus répandues restent a 1’heure actuelle celles a base de n-grammes, consistant a
représenter les textes sous forme de séquences de n éléments pouvant étre des lettres, des syllabes, des
mots,des entités nommeées, etc. afin de les comparer plus facilement par la suite sur une granularité
plus fine (Manning et Schiitze, 1999).

La campagne d’évaluation PAN a arrété en 2014 sa derniére tiche pouvant étre apparentée a la
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détection du plagiat extrinséque (les taches officielles traitant ce sujet avaient déja toutes été arrétées
en 2011). Depuis, cette campagne se focalise sur des tAches d’identification et de vérification
d’auteurs. Lors de la derniére année de la tiche de détection du plagiat extrinséque, Grman et
Ravas(2011) remportérent la compétition avec un systéme basé sur I’intersection de mots. La
recherche de Barron-Cedefio 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’a partir de 15 mots consécutifs communs, deux passages dans deux textes différents
peuvent étre considérés comme suffisamment suspects pour étre relevés. Toutefois, les n-grammes les

plus pertinents a utiliser lors d’une comparaison ne sont pas toujours des sequences de mots, comme
en atteste le travail de Shrestha et Solorio(2013).

Des n-grammes de mots vides et d’entités nommées peuvent également étre 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 a 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 a base d’empreinte textuelle, créant une
empreinte du document pour la comparer avec celle d’autres documents. La plupart de ces méthodes, a
I’instar des travaux de Kent et Salim (2010a), utilisent également des n-grammes pour construire
I’empreinte des documents. Les méthodes a base d’empreinte textuelle divisent la plupart du temps les
documents en n-grammes, ainsi les empreintes de deux documents peuvent étre comparées.

Certaines méthodes a base d’empreinte textuelle (Stein et Eissen, 2006, 2007a;Lyon et al.,2001) vont

au-dela de la recherche de similitudes exactes et introduisent la notionde similarités proches pouvant
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en théorie ainsi détecter les paraphrases. Plus tard, Sanchez-Perez et al. (2014) proposent lors de la
derniére tache d’alignement textuel de la PAN, une mesure de similarité entre phrases basée sur un
modele 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 concaténe pour former un fragment similaire plus large. Le but
étant de trouver les plus longues séquences communes entre les deux textes.

Plus récemment, avec I’arrivée des réseaux de neurones, de nouvelles approches ont vu le jour. Yin
et Schitze (2015), par exemple, utilisent des Word Embeddings (Mikolov et al.,2013a) avec une
pondération pour les mots jugés plus importants dans le cadre de 1’identification d’une paraphrase.
pour constituer des représentations vectorielles de phrases plus pertinentes a employer lors d’une tache

de détection de paraphrases.

2.6.2 La prévention du plagiat translingue

11 existe cinq familles d’approches de détection de plagiat translingue :

2.6.2.1 Modéles basés sur une analyse lexicale ou syntaxique :

La premiere famille est ’ensemble des modéles basés sur la comparaison lexicale ou syntaxique.
L’avantage de ces méthodes est qu’elles ne nécessitent aucune traduction des textes a comparer. Elles
sont entierement 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 caracteres diacritiques, etc.), ce qui justifie un temps de traitement

assez rapide (aussi rapide que dans les cas monolingues).
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2.6.2.2 Modéles a base de dictionnaires et thésaurus
Cette famille de méthodes repose sur I’utilisation de bases de connaissances lexicales ou conceptuelles

externes, comme des dictionnaires, des thésaurus ou des réseaux sémantiques.

2.6.2.3 Modeéles basés sur les corpus paralléles.
On appelle corpus parallele C, deux ensembles de documents D et DO dans deux langues différentes

(respectivement L et L 0 ), dans lesquels chaque document di du corpus D est la traduction de 1’un des

documents d 0 i du corpus DO (voir Figure 2.9). Il peut étre alors intéressant d’aligner ces corpus,
c’est-a-dire de faire correspondre chaque unité textuelle (documents, paragraphes, phrases ou groupes
de mots) de I’un des corpus avec 1’unité textuelle lui correspondant dans I’autre corpus pour disposer
d’un jeu de données bilingues comparables plus fin ou spécifique. A 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.

2.6.2.4 Modéles basés sur les corpus comparables.

Un corpus comparable est basé sur le méme principe qu’un corpus paralléle. Il s’agit de deux
ensembles de textes dans deux langues différentes, dans lesquels chaque document de I’un des
ensembles est relatif & un document du second ensemble.

Mais contrairement a un corpus paralléle, dans un corpus comparable, deux documents relatifs ne sont
pas la traduction I’un de I’autre, ils traitent seulement du méme sujet spécifique, c’est-a-dire que les
deux documents partagent le méme sujet dans le méme registre tout en n’étant pas pour autant la
traduction exacte 1’un de 1’autre.

Wikipédia est le corpus comparable le plus utilisé et le plus simple d’accés. En effet, deux articles

équivalents dans deux langues différentes sont rarement les traductions exactes et parfaites I’un de
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I’autre mais plutdt deux articles indépendants, écrits par deux auteurs différents, dans deux langues
différentes, traitant du méme sujet. Une présentation d’autres corpus comparables couramment utilisés

dans la détection de similarités textuelles sémantiques translingues sera donnée dans la

2.6.2.5 Modéles a 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 a proprement parler.
Les méthodes présentées dans cette section quant a elles, effectuent bel et bien une traduction
automatique pour ramener les deux textes a comparer sous une forme textuelle de méme langue afin

de pouvoir les comparer avec des approches monolingues plus éprouvées dans la littérature.

2.7 Outils et logiciels pour la détection de plagiat

En terme de plagiat la technologie est devenu une arme a double tranchant. Elle a facilité acces a
I’information et de faire le copier-coller et a la fois elle la rendue aussi beaucoup plus facile a détecter
Gréace au programme de détection de plagiat en ligne. Certains de ces logiciel sont payants, tandis qu’il
existe d’autre version qui sont gratuit Voici les plus célebres avec Une bréve description et leurs

caractéristiques principales :

v" PlagScan

Est un outil de détection de plagiat textuelle en ligne, il utilise un algorithme qui fournit un certain
nombre de fonctionnalités robustes basé sur les derniéres recherches en linguistique informatique
PlagScan est capable de détecter la plupart des types de plagiat soit directement par copier-coller, soit

par remplacement des mots .
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Les principales caracteéristiques de PlagScan sont :

* Equiper avec une locale base de données qui comprend des millions de documents tels que (papier,
articles et devoirs)

* PlagScan a différentes politiques de prix pour les individus et les organisations et offre aux nouveaux
utilisateurs pour une inscription obligatoire un test gratuit .

« Il fournit une vérification soit en ligne ou a partir de la base de données locale .

» Comparaison avec des plusieurs documents en paralléle .

* Prend en charge toutes les langues qui utilisent le codage international UTF-8 et toutes les langues
avec des caracteres latins ou arabes .

v' Turnitin

Est un service de détection de plagiat fourni par iParadigms, Il se dispose d’une interface facile a
utiliser en effet cet outil été accepté par 15 000 établissements et 30 millions d’étudiants, il peut étre

considéré comme 1’un des meilleurs controleurs de plagiat pour les enseignants.

v" Quetext

Est un outil de détection de plagiat gratuit basé sur des algorithmes de traitement du langage naturel et
d’apprentissage automatique. Pour vérifier le plagiat avec cet outil, il suffit de copier-coller du
document il dispose les propriétés suivant :

* Prend en charge plusieurs langues .

» Compare les documents aux sources internet .

« Il ne considére pas les expressions courantes comme plagiat .

* N’affiche pas le pourcentage d’originalité mais qu’il fournit la liste des sources .

* ne fournit pas rapport de détail . « Il offre que 1 version gratuit .

v PlagTracker

Est outil online de détection de plagiat textuelle créé par deux ukrainiens étudiants en informatique
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[36] Les principales caractéristiques de PlagTracker sont :

* Il posséde une vaste base de données de publications académiques .
* corrige les fautes grammaticales .

» fournit le pourcentage de plagiat avec Rapport téléchargeable .

* [l est disponible en versions gratuites et payantes .

* Support multilingue Exclusion de référence.
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Chapitre 3 : SPECIFICITES DE LA LANGUE ARABE

3.1. Introduction

Par ses propriétés morphologiques et syntaxiques et sémantiques la langue arabe est
considérée comme une langue difficile & maitriser dans le domaine du traitement automatique de la
langue. L'arabe doit sa formidable expansion & partir du 7eme siéecle gréce a la propagation de I'islam
et la diffusion du Coran. Les recherches pour le traitement automatique de I'arabe ont débuté vers les
années 70. Les premiers travaux concernaient notamment les lexiques et la morphologie[Dou04].
Avec la diffusion de la langue arabe sur le Web et la disponibilité des moyens de manipulation de
textes arabes, les travaux de recherche ont abordé des problématiques plus variées comme la syntaxe,

la traduction automatique, l'indexation automatique des documents, la recherche d'information, etc.

3.2. Particularité de lalangue arabe

En typologie des langues, on appelle langue flexionnelle une langue dans laquelle les lemmes®
« mots » changent de forme (soit le nombre des noms, soit le temps verbal) selon les rapports
grammaticaux qu’ils entretiennent avec les autres lemmes. Certains mots modifient donc leur forme;
on dit d'eux qu'ils subissent le jeu de la flexion.
L'ensemble des formes différentes d'un méme mot fléchi forme son paradigme. Selon cette définition,
I’arabe se classe comme une langue a morphologie extrémement riche[Kas05] :
Premiérement, le systéme dérivationnel se présente comme un jeu de construction baseé sur le role

sémantique de 1’¢lément dérivé. L association d’affixes a une racine donnée permet d’engendrer des

"Le lemme est I’entrée de dictionnaire, il s agit donc de la forme classique et entiérement vocalisée a laquelle se
rattache la forme du texte (classique ou non, vocalisée ou non)
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mots avec des significations différentes, mais qui peuvent étre classés comme mots de la famille du
dérivant. Par exemple, du verbe « =S y»signifiant ‘casser’ sont dérivés, par doublement de la consonne
/1, le verbe " casser en mille morceaux’, et, par ajout du préfixe /0)/, le verbe«_~Sil » se casser’
[Kas05].

Deuxiémement, le systeme flexionnel affiche un marquage diversifié. Par exemple, I’arabe posséde
trois cas nominaux : le nominatif, qui est le cas par défaut, I’accusatif pour les compléments verbaux
et le génitif pour le dépendant d’une préposition [Kas05].

Troisiémement, 1’arabe obéit a des contraintes communicatives, mais aussi a des contraintes
syntaxiques. C’est pour cela qu’elle se classe comme une langue a ordre mixte : ni fixe, ni entierement

libre.

3.3. La grammaire arabe
La grammaire se présente traditionnellement comme la science des réglesde la langue arabe,

(Rl aalll ae) @), Elle comprend deux branches:

3.3.1 La morphologie
Qui se divise en :

3.3.1.1 Morphologie dérivationnelle
La morphologie dérivationnelle étudie la construction des mots et leur transformation selon le sens

voulu ; autrement dit, la dérivation morphologique est décrite sur une base morphosémantique : d’une
méme racine, se dérivent des mots différents, (&x<l').

3.3.1.2 Morphologie flexionnelle
La morphologie flexionnelle comprenant d’une part (<!_=¥), concerné par le marquage casuel pour le

nom et I’adjectif ou la conjugaison du verbe. Et d’autre part, (sLl), essentiellement des régles morpho-
phonologiques, on par le ainsi de formes (—s_»<ll (3 & siall)pour désigner des mots dont la terminaison

ne fait pas apparaitre la marque de cas a la prononciation,
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Comme toute langue sémitique?, la morphologie de 1’arabe fonctionne sur le principe de radicaux
verbaux, le plus souvent a trois consonnes. Des voyelles s’y ajoutent pour former des dérivés et des

formes flexionnelles.

3.3.2. Lasyntaxe

Qui étudie 1’¢laboration correcte des phrases. Elle assure donc la grammaticalité de la phrase en
examinant :

> La position des mots les uns par rapport aux autres (<:l2_iall #8 s), déterminant ainsi I’ordre des
mots.
> L’état de la terminaison des mots de la phrase (<LlS! )l U sal). Par conséquent, la fonction

syntaxique de 1’unité lexicale est identifiée en se basant sur la morphophonologie.

Cette approche peut se résumer en deux points :

Premiérement, les grammairiens arabes ont présenté la langue sous un angle prescriptif et non pas
descriptif, dans un souci de donner des régles a appliquer pour écrire et parler correctement. Un livre
de grammaire traditionnel ne décritpas la langue de communication mais il montre
commentl’employer [Kas05]. C’est pourquoi I’on note beaucoup de confusion entre d’une part
grammaticalité et d’autre part ambiguité et acceptabilité.

Deuxiémement la présentation de la syntaxe de 1’arabe n’est pas fondée vraiment sur le lien
fonctionnel entre les mots de la phrase. Elle s’appuie sur d’autres critéres :

» La précédence linéaire : I’on distingue ainsi la phrase nominale (celle qui commence par un
nom) de la phrase verbale (celle qui commence par un verbe).

» Le lien logico-sémantique : aussi ’on différencie la fonction (JeWl)(celui qui fait I’action) de
la fonction (J=ll iU)(celle qui le remplace) alors que dans les deux cas il est question du
sujet d’un verbe, a la voix active dans le 1% cas et & la voix passive dans le second cas.

» La dépendance morphologique : la grammaire traditionnelle est largement orientée par la

dépendance morphologique. Aussi sont groupés indistinctement sous la fonction de (4 Jsis)

Z Les langues sémitiques font partie de la famille des langues afro-asiatiques, et sont parlées en Afrique
septentrionale et saharienne ainsi qu'au Proche-Orient et au Moyen-Orient. Elles se caractérisent entre autres par
la prédominance de racines trilitéres (composées de trois consonnes)
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(complément du verbe) plusieurs compléments nominaux et prédicatifs du verbe uniguement

parce qu’ils portent tous la marque de I’accusatif.

La grammaire est élaborée sous un angle descriptif, et la syntaxe de 1’arabe est décrite en se basant sur
le lien fonctionnel entre les mots de phrase. Les dépendances sémantigque et morphologique, bien
qu’elles soient prises en considération, ne constituent pas la base sur laquelle est fondée

I’identification des fonctions syntaxiques.

3.4. Catégorisation des mots arabes
Nous recensons en arabe huit classes de mots : quatre classes majeures (verbe, nom, adverbe

et adjectif), trois classes de mots fonctionnels (référentiel, translatif et connecteur). Chaque classe se
distingue par ses propriétés distributionnelles. Certaines sont sujettes a des répartitions plus fines. De
facon hiérarchique, les classes se présentent comme suit :

3.4.1. Les quatre classes majeures
» Le verbe : le verbe a la forme finie est la téte syntaxique de la proposition déclarative arabe. Il

correspond a un prédicat sémantique et possede une structure actancielle.

» Lenom : il correspond a une entité abstraite ou concréte, et figure, essentiellement, comme un
dépendant syntaxique du verbe. Les deux sous-classes principales du nom sont le nom propre
et le nom commun.

» L’adjectif : il modifie le nom et remplit les fonctions de codifieur (épithéte), de coprédicat ou
d’attribut.

» L’adverbe : 1’adverbe en tant que modifieur de verbe, remplit principalement la fonction d’un

circonstant

3.4.2. Les classes des mots fonctionnels

3.4.2.1 Les référentiels

Sont des mots qui jouent un réle de pointeur. On distingue deux types des référentiels : les pronoms

et les démonstratifs.

a. Les pronoms (les pointeurs contextuels) : ce sont des pointeurs a un constituant de la
proposition, essentiellement un constituant nominal. Ils se divisent en pronoms personnels et

pronoms interrogatifs.
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= Les pronoms personnels: Les pronoms personnels se divisent, selon les fonctions
syntaxiques qu’ils exercent, en pronoms proleptiques et pronoms compléments d’objet. Le
pronom sujet est systématiquement omis.

- Les pronoms proleptiques : Un pronom proleptique ou emphatique s’accorde en genre et en
nombre avec son référent. Il figure seulement dans les constructions de mise en relief comme la
construction proleptique ou la mise en exclusion

- Les pronoms compléments d’objet: Un pronom complément d’objet est attaché comme

enclitique. Il remplit la fonction d’un complément du verbe, d’une préposition ou du nom.

= Les pronoms interrogatifs : Le référentiel interrogatif occupe la position initiale de la

phrase. Il peut remplir la fonction d’un valent du verbe :

b. Les démonstratifs :Les démonstratifs constituent le groupement des pointeurs sur des
objets dans un contexte de communication. En arabe, ils sont étroitement liés au repérage spatio-
temporel. L’arabe se base sur la nature du repere spatial, et il distingue deux types de pointeurs :
les pointeurs dans

I’espace physique (les démonstratifs 1) et les pointeurs dans 1’espace mental (les démonstratifs
I1). Les démonstratifs s’accordent en personne, genre et nombre avec leur référent. Les
démonstratifs Il exercent des fonctions nominales ou adjectivales tandis que les démonstratifs I,
comme les pronoms, exercent seulement les fonctions d’un nom.

= Les démonstratifs |

Les démonstratifs I référent au groupe connu dans la grammaire arabe sous I’appellation
(5 L3Y) L), littéralement « les noms de pointeur » ou « les noms de désignation ». lIs se divisent,
d’apreés I’espace séparant le locuteur de 1’objet désigné, en pointeurs a une entité proche, pointeurs a
une entité intermédiaire et pointeurs a une entité lointaine.

= |Les démonstratifs 11

Les démonstratifs référent principalement a une classe connue dans la tradition arabe sous
1’appellation les noms liés (d swa sallslas),

3.4.2.2 Les translatifs

La classe des translatifs comprend les lexémes fonctionnels permettant & un mot d’une classe donnée
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d’occuper des positions, ou plus précisément de remplir des fonctions réservées a une autre classe.
Parmi les translatifs, citons les prépositions et les conjonctions de subordination.

= Les translatifs de nom en adverbe (des prépositions)

Une préposition gouverne un nom au génitif et lui permet d’exercer la fonction d’un adverbe.

= Les translatifs de nom en construction exprimant ’évidentialité (les prépositions
d’évidentialité)
Une préposition d’évidentialité gouverne un nom a I’accusatif et lui permet de

remplir la fonction d’une prolepse

= Les translatifs de verbe en adverbe ou en nom

Les translatifs analytiques de verbe sont communément appelés des conjonctions de
subordination ou complémentaire (dans la grammaire générative).

3.4.2.3 Les connecteurs
C’est le groupe des conjonctions de coordination. Parmi les connecteurs, citons : le conjonctif () ‘et’,

le disjonctif interrogatif(sf) ‘ou exclusif’, le disjonctif () ‘ou’, le successif () ‘ensuite’ et la

conjonction exprimant ’appartenance () ‘y compris, méme’.

[ |

classes majeures interjections classes mineures

|| nom —b" adjectif || conjonction de i
S > translatif
coordination
|| verbe f**" adverbe ||
reférentiel preéposition
complémenteur
pronom cardinal démonstratif
conjonction de
. . . subordination
personnel <——>| emphatique l—>| démenstranfl
clitique abjet interrogatif >| démonstratif IT
> mtegranf
s indéfim

Figure 3.1 : Classification des mots en arabe[Kas05]
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3.5. La sémantique dans la langue arabe
La sémantique occupe une position importante dans le traitement de la langue arabe. Il n’est pas

commode de réaliser des traitements profonds des textes arabes sans informations suffisantes sur la
sémantique des termes et les relations sémantiques entre les mots constitutifs de ces textes.

Donc, généralement les chercheurs dans le traitement automatique de la langue arabe ne doivent
pas oublier les questions de Synonymie et d’ Antonymie et d’autres relations sémantiques, en raison de
leur valeur ajoutée qui consiste a enlever ’ambiguité sémantique et structurelle, et donc formuler
I’architecture des applications informatiques selon une forte structure découlant de 1’acquisition des
concepts linguistiques algorithmiques, et pourrait donc résoudre les problémes de I’analyse
automatique des langues en général.

3.5.1. Les phénomenes sémantiques
Les phénomeénes de synonymie et de I’antonymie dans la langue arabe sont considérés parmi les

phénomenes linguistiques les plus intéressants sur lesquels on a animé beaucoup de débats et de
discussions entre les linguistes, les hommes de lettres « les anciens et nouveaux chercheurs, la
majorité les considére comme [’une des spécificités de la langue arabe, et I’un des aspects de son
génie. Cette section envisage de démontrer I’importance de la synonymie et de I’antonymie, en les
considérants comme étant la clé pour résoudre de nombreux problémes au niveau de 1’analyse
linguistique automatique, citons:

1. Mettre les caractéristiques et les traits des mots et des champs sémantiques (cf. section
5.3.1.1).

L’analyse automatique des textes.

La compréhension des textes.

la résolution des problemes de la désambiguisation linguistique.

o~ w D

la traduction a partir de la langue source vers langue cible

3.5.1.1. La synonymie
La synonymie est la relation sémantique qu’il existe entre deux items lexicaux qui différent par
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leur forme mais expriment le méme sens ou un sens tres proche. Nous devons savoir que les
synonymes ne sont pas complétement des mots identiques, sauf s’ils ont le méme opposé, la méme
utilisation du contexte, et les autres relations [Meh06].Ce qui n’est pas généralement le cas. Donc
on ne peut pas dire que la synonymie est la similitude compléte et absolue, mais ¢’est la
similitude de la plupart des traits sémantiques parce que méme si deux mots ont le méme usage, il
y a quelques différences sémantiques entre eux et si les mots sont identiques de tous les cotés, il y
a une raison derriére 1’existence de deux mots.

1- Que I’'un est plus utilisé que I’autre (<am / plus)
2- Que ’un est plus englobant que 1’autre (S / «=iil)
3- Le sens dans Iun est plus puissant que dans I"autre (el / <)
4- L’un est plus existant que I’autre (35 / ¢ 5)
5- L’un est plus acceptable que ’autre (<8 / 3 53)
6- L’un est plus originaire de la langue que I’autre)(&l / » x\%a
7- L’un est plus spécialisé au sens que ’autre (312 2Sa / JDlaiu)
8- L’un est plus fréquent ou plus développé que 1’autre (315 / af)
Donc, on doit noter que la synonymie doit étre incluse dans des niveaux selon les traits et les relations

communes :

1- Synonymie compléte ou totale
2- Quasi-synonymie (presque synonymie)
3- Synonymie limitée ou restreinte

Toutefois, quelque soient les différences des traits sémantiques, ils peuvent toujours étre regroupés
dans un méme champ sémantique.

3.5.1.1.1 Principales causes d’occurrence de la synonymie dans la langue arabe

Les principales causes d’occurrence de la synonymie dans la langue arabe sont :

1- Le copiage a partir des autres langues et dialectes
= Multiplicité des tribus arabes et leurs usages de différents termes pour désigner la
méme chose.
= 'empreint a partir des autres langues sémiotiques et autres (langue Arménienne, La

langue de I'ancienne Yémen, Langue persane....)
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2- Les dictionnaires
= Les confectionneurs de dictionnaires ont recueilli les matiéres a partir des dialectes
des différentes tribus. ces matiéres se different dans les aspects et dans la forme des
mots selon chaque tribu.
= Les confectionneurs des dictionnaires ont recueilli plusieurs noms pour la méme
chose sans prendre en considération le coté historique.
Exemple: les noms des mois pendant le pré-islam ont changé apreés I’islam mais ce

n’étaient pas forcément des synonymes.

= L[’entrée non contrélée de nombreux mots, et des mots qui ne sont pas
certainement arabes exemple : /~SU)(5_ b (aila/ 5aul)

= L’habitude d’utiliser un adjectif jusqu'a ce qui ‘il remplace le nom du fait de
son usage courant : Exemple : st remplace le mot

Jadll remplace le mot e

3- L’évolution phonétique et sémantique du mot des synonymes, qui autrefois étaient un peu
différents, sont devenus identiques.
4- La généralisation de ce qui était spécial

Exemple : « (8l » L'inhumation des morts, il est devenu pour des autres comme e_ (4

5- Evolution de métaphore
6- Disparition de la différence entre deux mots de force de 1’'usage répété pour qu’a la fin ils

deviennent synonymes. Exemple : (<) kY / 4y i)

3.5.1.1.2 Les niveaux de la synonymie

Iy a deux niveaux de synonymes dans la langue arabe sont :

4 Niveau du mot
a. Synonymie entre verbes : exemple (sial /se), (Gl /axel)
b. Synonymie entre noms : exemple (dae/ 5 s/ 2 /)
4 Niveau des phrases
a. Phrase verbale exemple : « =l cod » et « Al jeda et « Juatall cuay » ont
le méme sens.

b. Semi- phrase exemple : « 33 sxaiia 4l » a le MEme sens avec (s_sas / 4l)

3.5.1.1.3 Les types des synonymes
Dans la langue arabe il y a plusieurs types de synonymes, citons :

= Synonyme de pose : causé par la 1*°cause de synonyme qui est déja cité
ynony p p q
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Exemple : (&l / aull), (Luadl / Jlaall), (Leks / (idae )

= Synonyme de dérivation Exemple : (031 / aawall), (451 / )

= Synonyme de désordre de lettres : Exemple (2> / @33), (z 2/ )

» Synonyme de remplacement d’une lettre : Exemple : (@i ), (53 / g2)
= Synonyme de métaphore : Exemple(zb ) / Ju3Y)

* Synonyme de d’euphémisme : Exemple(<Sll axa / i)

= Synonyme de lexicalisé : Exemple : =S d’origine persan

= Synonyme de compatibilité de prononciation (lettres) : Exemple(de: /G3=5)
= Synonyme de remplacement par une lettre semblable : Exemple(aai/ a2)
= Synonyme de suite : Exemple(&l / &)

= Synonyme de suppression : Exemple(ik sl / ik o)

= Synonyme de description : Exemple (ablall / cawal)

Chaque formule a un sens bien défini qui existait effectivement, puis ces formules sont disparues et
avec le temps les raisons de métaphore sont aussi disparues, ces mots sont devenus des synonymes.

3.5.1.1.4 L'importance de la synonymie
Les synonymes visent a atteindre les avantages suivants :

»  Offrir a I’utilisateur un lexique trés riche et plusieurs termes pour désigner le méme sens,
donc I'utilisateur a 1’occasion de sélectionner ce qui est adéquat avec le contexte.

» Stimuler la jouissance et réduire 1’ennui du lecteur, car la diversité offre a ’auteur la
possibilité de choisir ses termes loin de toute ambiguité sémantique et donc il fixe le sens

voulu.

3.5.1.2. L’'antonymie
L’antonymie est la relation sémantique qui existe entre deux items lexicaux dont les sens

s’opposent. Elle est capable d’enrichir les dictionnaires tres fortement, I’opposé du mot éclaire le sens
de son opposé malgré qu’il n’est généralement pas complet.

3.5.1.2.1 Cause de I'antonymie
La relation entre deux mots

e RessemblanceExemple :  «3_ »pour la peau de 1’étre humain et pour la plante
e OppositionExemple: « (e » pour I’avénement de la nuit (JU JW8)) et pour

L’avénement du matin (S L))

e Différents sens de méme champ sémantique : Exemple « ot~ _~ll » pour le lion et pour le loup

e Classe de parole : Exemple « axl » pour le verbe (<3/) et pour le nom « ¢ s S (aS »
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e La briéveté et la métaphore :Exemple « S« » pour le meuble « 4le S W », pour la salle du

bureau « il 3 s 5 et pour I’équipe de travail « 3_13Y) iSa »

3.5.1.2.2 Les aspects de I'antonymie
Les aspects de cette notion sont :

3.5.1.2.2.1 L’antonymie parfaite :la différence entre les deux mots est totale, il n’y a pas d’aspects ou
des degrés de rapprochement entre les deux :

(Bl S3), (aecsa), (Hadiza), (gssiaciel), (lalda)

3.5.1.2.2.2 L antonymie partielle : entre les deux mots existent des aspects de rapprochement
sémantique, exemple :
(w==:Jex) entre les deux on a des nuances de facilitation de difficulté

(U2 0ly), (ufoam), (s 1), (Cumas )

3.5.1.2.2.3 L antonymie des contraires : entre deux mots accompagnes exemple :

(el (g a5 Aas)e (glees sidl)e (haeleaal)e (e calai)e (a0 5ea ) s)( s yem 5o )¢ (iiea s sea)e
3.5.1.2.2.4 L antonymie de [’extension : quand les deux mots appartiennent au méme axe de direction
Exemple : (<3 ¢ 358) ¢ (g5 Bodb) 5 ¢ (sins )

2.5.1.2.3 Le role de 'antonymie dans I'enrichissement du lexique
L’antonymie est un phénomeéne linguistique intéressant dans I’éclaircissement du sens, tel que

I’opposé du mot éclaire son sens, malgré que 1’antonymie n’est généralement pas compléte que dans
des rares cas, mais il ’est dans certains traits.
Exemple : « <ue » son oppose est vivant « -~ » donc 1’opposé est désigné dans un seul trait qui est le
trait de vie « 3Lsll » mais pour le mot « <x » il y a plusieurs traits comme « sball », « puindl »,
«gsilly. ...

L’antonymie est I’un des types de la synonymie négative (les synonymes jouent un réle de ’aspect
positif pour le champ sémantique, alors que les antonymes jouent le role de 1’aspect négatif). Et de ce

fait I’antonymie montre les aspects sémantiques, d’un coté et enrichir le lexique, d’un autre coté, de
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surcroit les liaisons sémantiques entre les champs [Meh06].

3.6. Conclusion

La multiplicité des sens des mots est I’une des facteurs de développement de la langue arabe, et si on
ne précise pas exactement les sens, on ne pourra, donc jamais, préciser ses relations avec les autres
mots comme les synonymes, les antonymes. La majorité des linguistes modernes ont traité ces
manifestations (homonymie, synonymie, antonymie) dans le cadre des relations sémantiques ou ce
qu’on appelle la théorie des champs sémantiques qui est en relation fondamentale avec la théorie
sémantique de structuralisme.

Le travail dans le cadre du traitement automatique du langage naturel nécessite de s’appui sur le cadre
théorique linguistique efficace et conceptuel qui comporte des concepts et de dynamique procédurale
capable de décrire les manifestations linguistiques automatiques programmés dans les cerveaux

humains selon des algorithmes.
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Chapitre 4 : Implémentation de notre system

4.1 Introduction

- Dans les travaux de Mikolov et al. (2013c), les approches de Collobert & Weston (2008),
Turian et al. (2010), Mnih & Hinton (2009) et Mikolov et al. (2013c) sont évaluées et
compareées.

Ils montrent ainsi que CBOW et Skip-gram sont beaucoup plus efficaces en termes de rapidité et de
précision.
C’est d’ailleurs pour cette raison que j’ai adopté dans mon travail le modéle SKIP-GRAM.
Par conséquent, dans le but de mesurer la similarité sémantique entre les mots arabe, j’ai utilisé la
similarité cosinus pour construire mes données de 1’entrainement.

mon modéle a été appris a partir de deux fichiers texte non volumineux afin que le programme

puisse s’exécuter on peut également exécuter le programme sur différentes sources comme le
Wikipedia Arabe sauf qu’il exige un grand débit internet.
Les performances du modéle SKIP-GRAM dépendent essentiellement de la tache et de la bonne
définitions des paramétrés d’apprentissage, et aussi pour cette raison que j’ai utilisé différentes
parametres.

Notre system consiste & mesurer la similarité sémantique entre deux documents on utilisant le
réseau sémantique par l'utilisation de Word Embeddings sur un cas de détection de plagiat programmé
avec le langage python .

Les étapes suivies par mon system sont :
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4.2 Echantillons de teste

Afin de mesurer efficacement les performances de notre systéme, pour un simple teste j’ai utilis¢ deux

Fichiers.
arabe-01.txt

arabe-02.txt

Ay ol L 485 pnall s 19 28 S Ay 5 U558 G
8 ine dzalle dadla 4, Lg S (ug

Baladl 4l e Ul Jasi yall 2 Uig )68 (usd leaa, Ulls
Ae B 5V 5 pall (mpall (B85, 2 o sS (s slas B0l
Aadaie cuile] | 2019 ple e jed il (& dsall o s
Ula JSy ol 38 G 5 30 . ey Lallall daiall
sl Gl e Sad | ddle Lnaa s sk

(o Ll sl | 19 28 S Aailay 58 Lig )5S (g
5353 50 dalle dadla sda | U,

Al A JMN0elly Jas pall 2 Wg oS g Lo, Wl

A B il 18 el | 2 oS sl 3l saal)
Calel | (620 2019 A srewd sed G Apinall oy
ool Ll o)l 30 8L e duallal) Aaiall dadaia
ol Gl a5 e daa s phad Alls IS

4.3 Prétraitement

Lisons nos deux document avec le code :

filename =

file = open(filename, 'r',
do1 =
file.close()

dol :

'D:\Data/arab_01.txt’
encoding="utf-8-sig")
file.read()

§ piusa dpalle daila & Uig 58 (g dails audy Lad 485 jadlly . 19 28 S daila 5l Uig 58 (g 8
Lipall Ol 55 Ainne (B 5V 5 5all (i pall (5L 2 CasS (a sles 30230 Balal) Dyl e ULy o pall 2 Uig 558 (g b L, Wla
e dgaaa 5 ) sk Al Sy (es ol o8 () 5l 30 (A L) Apalladl daall dakiie cuile| | 2019 e yranny jed 5 A

sl Gl e Cun

do2 :

535 5o daalle Aaila sda | Lig 58 Gu b Lin 4l 19 288 Aails 5 Uig ) S (s i
‘_‘,ﬁw‘ ULA)}A..\:\.\A‘_‘,AU_\JLSG_‘)S“S)A‘ Zu)Sw)uﬁdgm\oJL;j\w\aA)mhuﬂ\2\_\}))50&})&5\.@_\.\“L;XLA
Agalle a3 julad s J Gl JLEE) O il 30 . L) allall daall dadiie cuilef | (623e 2019 Aiu nessd g

ol Gl G 5

Afin de normaliser les phrases pour la sémantique, un ensemble de prétraitement est effectué sur

I'ensemble de données. Les deux documents ont été exécutés par les étapes suivantes:

4 Supprimer les signes de ponctuation, les signes diacritiques et les stopWords.

-

4 Normalisé 17) par ! et 3 par s

4 Remplacer le caractére s suivi par « par le caractére & .
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- Remplacer les verbes les noms et les synonymes :
A partir des deux documents nous allons construire deux listes d_01 et d_02 dans lesquelles :
Les verbes sont conjuguer au présent.
v Exemple 1: JS&w IS5 JS& seront remplacer par S
Les noms seront remplacer par 1’original du mot.
v Exemple 2 osall Lall guinall seront remplacer par szl
Et méme travail sera effectuer sur des mot avec des synonymes .
v Exemple 3: dui ¥ sl seront remplacer G4l
Pour réaliser cette tache j’ai utilisé trois fichiers CSV (verb.csv, noms.csv et synonyme.csv)
4.4 Construire le corpus le dictionnaire et fragmenter les documents en
phrases
A partir du premier document nous allons construire la premiére table d1 qui contient tout les mots

normalisés du document_1 :

dl = [,aedall e el Mewt LIA' 15 paivsa Saalle! fanld Lial' 1385 jmall s ' oS adla! g€ s
et 1 sl 'uu”' Wiga ! 'gﬂ\' )Au ' )A\' RS 1S et Bl ! tealal) 1 il
e faaa’ s skt et 1S Gl TS 1l e ! taallad)! el i a_uh:\’ AP W,
sl IR s

A partir du deuxieme document nous allons construire la deuxiéme table d2 qui contient tout les mots
normalisés du document_2 :

d2 = [, Aedsl e Dl U el e’ LAY 5 ga g alle ! lial! Ml 10 K1 Hadlat Uy K11 s b
Jabaia’ Ctle ]! adl! A ! jaan ')g_u Uigiall' tola gt et YN Bl NS et Bl sl
gj}ﬂ‘v ’ldm‘l ,VA:‘)SV ,l‘&:‘;m! ,le._.\_L;v ,l‘d\Av ’vds_m._) , u'“j).éﬂ" "JLuu.l\' ,v wh.J" ,'IT)MJ’ ,vwl_dp ’IMVI]

A partir de ces deux tables nous allons construire deux autres tables la premiére est notre dictionnaire

Dictionnaire = {' ', , VAl '(M.U RSN i) Jele! 'L;qu\' Sl 13 paiisa Mo gyl aall' MAI 'L;}Y\
,lw‘v ,IL_‘JJ}SI ,vw \l 'u.u‘)l.m' v‘)dv v ' IOM‘V IMJM\_‘V U )Sv 'd—“j\' 'J.\A.HJ\' v‘)m‘l " U IMLQV vqu\v
v;‘u_mav |ul_d\| ' Jv ,I )\}Lv ’u ) U u_‘}v VEJP‘Fl 'Lfd)‘:‘" ,vLa:’\l ,le)éal ,v‘u})&d\jl ’vl:‘mjl ’14.“. nv ,'l:dla'
J_\Lul 1y |m}5| U )A‘v ’v:\_._}dl_cv ".Ln..u).d\' ,'u‘-‘*}}' ,IWL.;V ’v;': U ’v . Hay "E '] 3 vl}
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Tandis que la deuxiéme est MotInTwo qui contient les mots en communs entre d1 et d2

mO'[ in tWO : [l ,'[9333\' ,'u»“j‘).éﬂ" ,IM\A‘I ,'2,1.‘,:"‘“' ,"4 A“l 13 \‘\““l vé}_ﬂ\v 3 JIA_“V v ‘l v‘; y‘l vm‘v 1 !:\
’VUJJ)SV ’Iw‘j‘):‘él ’vw\_‘:l ’vj\ﬂmv ")@_ﬁa' ’VLHMV ,'U“JL‘" ,'LJM‘)' ,')-PN:'J' ,'L}h;’ ’v‘dl_;v ,’ml;' ,'M‘)M‘_j' "L..LI‘)AW
‘)JLQI ’VMI ,vdu‘jjv ;Mv ’v;\_-‘._!_uv "J..gé‘,S' "gj)S"]

L’étape suivante et de numéroter les mots de d1 et d2 et aussi le dictionnaire (pour chacune d’eux
créer une autre table dans laquelle attribuer un indice a chaque mot )

Exemple pour le dictionnaire :
Words_dict_2int = {}
int2Words_dict = {}
for i,Word in enumerate(dictionnaire):
Words_dict_2int[Word] = i
int2Words_dict[i] = Word
print(‘Words_dict_2int', Words_dict_2int)

Ce qui me donne le résultat pour les trois table respectivement :

Words_docl_2int ={ :'aul |7 i\ 6 ke’ 51\ sl 4 % paie’ 3wl 2 el ] A 02 S SY)
17 Dl 16 1S’ 15 IS 14 Sl 13 Mt 12 de’ 11 Sall 10 et 9 il 8
,26 :aaw,y' 25 giall' 24 Ullat 23 g, St 22 sculedt 21 doss' 20 sBell' 19 (JSE' 18 G
,35 ' d' 34 A’ 33 rAuallall’ 32 1 ey’ 31 sl sk |30 rAkdaia’ 29 Mlal! 28 1l s s ! 27 1 yadll
447 A3 43 00 42 133 S AL el 40 alle’ 39 R all 38 1lcka 5,37 Raila’ 36 ana'}

Words_doc2_2int ={":' e 7 sl 6 i 5 ' dall' 4 2% el 310 sl 2 sl 1 A 0 1 sY)
A7 Joeo’ (16 Sy 15 SelEl 14 e jadly! ,13 Mt 12 sBaadlt 17 sl 10 Le-\-w ,9 il 8
,26 'ed! 25 Ml 24 Gasd" 23 Mhew,y' 22 saieall' 21 cWat 20 el ' [19 by, S0 18 sl
,35 Aailat 34 uaa’ 33 % phat 32 Abae’ 31 Aaadladl’ 30 i rewss' 29 ki’ 28 'y ' 27 %3 e e
40 ' Y 39 'aé < 38 Asdle’ 37 iyl 36 1l 55}

Words_dict_2int ={' ' 7 :tele’ 6 1\ lsall' 5 115 sl 4 1% patuas’ 3 :lus el 2 el 1 A0 Y
18 2051 17 el 16 1 15 st 14 Rale’ 13 5l 12 2 et 11 MRkl 10 1ol 9 it 8
Mat 27 aanl’ 26 158", 25 lelt 24 1l st 23 1l 22 1S 21 G20 e L 19 e S
alsia' 36 155735 15253 ' 34 15D 33 1l 32 Ty BT Hisnalls! 30 e 29 ipal’ 28
46 1k 55! 45 Mallal 44 Temal 43 1S 42 1 ulad! 4] M 40 (e’ 39 1 e 38 sl sk 37
52 1 54 51 & 50 '8 S 49 : uaﬂ\' 48 e’ 47 (g i}

L’objectif de cette numérotation est de la servir pour la codification one-hot (0,1) pour une
présentation WordToVec de nos contextes. Retournant maintenant a nos documents et fragmenter
chacun en phrases :

sentencesl = [[',Aaila’ 8] [lsy s’ Gus ! Aadla’ fauly L' Ha g jaall ] ['19" '8 S Aadlat gl iy, 1 1 s
1] 12" ST e bt 1ol ealallt il 3Ol et jall' 120 g5 oS e g 0" L] [T e alle!
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1'3 (N v", ! 'A;L.\.‘Qi’] [v2019| ’?Lc' ' A' ' =~v 'd:"_ji' ' v] [4 (N 'uu}}' vqu v. ' LAJY" l‘)Aul lua)‘\nv
é}ﬂ" 'LSN" 1&1 1 ym ) -v] ['A.Al.c' v, ( ’LSJ\JL' DA 'dS.:u' ij)_unv] [ 52 | \v ’v ..L‘.-." ’1301 ,‘ . |] ’[ijv ,“’\:“Xw\"]]

SentenceSZ - [[l 'iA:!tA' |°'¢§v] [vu"‘)JSv ’lw‘j‘)ﬂév ’IL\-AJI ’lw\l] ,['19' ,'Jgéjs' ,v;";f'tév ,v ' vuj‘)‘,g 'U“),)-‘é

}S' 'u.u)\.m' |mmp 'A\A.“' |M\v ';LAJM\J' |_£_G‘)A\|,12v,vu}))5v ,'uﬂj‘).-.‘é' ,vl_s_}_.ul] [Vulal vmpyl v;f\:mm__v
,g_uh:\ i [63)\4‘\' '2019' 'm' NPT WEL LU VING ‘;] [c\.u.xm!\' Joss! ,'ij:\m' ,'g;j' k! "&j}(\' "E)A\'] ’['2'
’[’KT)A.“.C' ’Y“MI ’vg‘)#v ’l‘,\_“Av "JSM.J , (_}‘4‘5‘),-)53" ’l‘)w‘l ,'Qi' j"):gtu“' ,'30' ,'g;é'] ’[ILJM‘)I ’v;\e‘dw\v ;M\v ,vav
&Jj\l ’Vém\l ’v‘;v ’ldi}'_"v]l]]

4.5 Utilisation de Word Embeddings :

Jiai utilisé le model SKIP-GRAM de Word Embeddings I’idée est de chercher le contexte de chaque
mot en commun alors pour chaque mots de la table mots_in_two je cherche les mots voisins de ce
dernier dans la phrase ou il se trouve dans sentence_1 pour le premier document et dans sentence_2
pour le deuxieme.

On choisissant une fenétre de contexte windows_size = 2 ce travail est exécuté sur les deux
documents.

v Exemple pour document_1

datal =]
WINDOW_SIZE =2
for sentence in sentencesl :
for Word_index, Word in enumerate(sentence):
for nb_Word in sentence[max(Word_index - WINDOW_SIZE, 0) : min(Word_index + WINDOW_SIZE, len(sentence)) + 1] :
if nb_Word != Word and estun_mot(nb_Word) and estun_mot(Word) :
datal.append([Word, nb_Word])

ce qui me donne le résultat suivant

% Data_l: [[',['28sS"Fadla] [Us,sS" Aaila ] [Aadla’ s )5S [lonsd’ s ST [UsosS! (s s b
JAadla ! Ll ] [famly! Ll [y paall "Ll 1] [l a5 pmall 5] [l 5 pmall 5] [l 1ad 1)
PP Y LR P P P YL VSV - PR PR [ DRV LU ) - SR PN P Y L TS R o) [ - EP O VR Ty
SO sST[Alat L) ST L0 s D] Ao 8] ['ew\-" SO A [y s8" Hadla ] [lou s 8
5 i) [l alle 1] [ aine! | dlle 1] ['mu Jalle 1] [ aie! Anila ] ['m&w Jtaila] [l
,'L«—.‘eu Tolosd s ][5 owine ' Wl 1] [adle ' s 1] [ 1 paiasa '] [haalle 16 jaine 1] [ty
N TS Tt NS TR U TETS
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,vj\:‘MV] ,[v;'dbv ,l;“éMV] ,[v:\Ach ,'GJ‘}L"] ’[l';\ﬂmv ’VGJ\}L,V] ’['2\31;' ,VGJ\}LV] ’[lds.‘i:‘l ,’ZS)‘}‘L"] ,['3_);..4' ,':dla']
[l N ] [ G ] [GH  e ] [asa ! dle 1] [k ! e 1] [fdle ! a1t )5
GEI' ' Al ]

@ Data 2 : [[ LS adla] [sssS" Aailal] [aila’ s8] [oms b’ NisssS [snsS' oms b
s TS L] [t Ll ] [rand Ll ] [1m 8" el ] [l ] [Pl 18 ]
St ] Padle ' aia ] [ s [l U [La)sS ! Gns ][l s ] [l
Js3snsal] [hsalle’ 53 sm 5a] [adla’ 535 se'] [lla’ Rsalle ] [iasm s Radle] [ailat Hudlle] [15350 50
7'wjv)‘-)§ '] 7['1.849'“l ' 7"-}&‘5‘)&5 '] J[VU"J‘BS ' JLG_'L"M '] J[Vw‘jv)'éé ' 9'L€_'L'Lu‘ '] 7["5.)‘9';‘94Q ' 9'@5 '] Q[VZ\T)AILC ' J’L:JIA v] 7['@1.;'
e 58T 65,58

ST [l )RS )18l OS] [ O] [l sl O ] [P OS] RS ]
[lle 5 Ra ] [Fmaa’ 5k ] [l 5 ol ] [0S0 5 5ha ] [loma’ s ][5 ha ! Ala '] [USE
SRRy 5 [ e 1] [ k! alle 1] [Radle ! a1 [k ] [ aa]
G sall] [ sl G [ 5]

Les mots de I’entrainement (MotInTwo) sont convertis en deux tables .

La premiére xtrains_1_i représentée par la codification one-hot du mot_i dans le document_1

La deuxieme xtrains_2_i représentée par la codification one-hot du mot_i (méme mot) dans le
document_2. Rappelons que la longueur de xtrains_1 et xtrains_2 sont len(Dictionnaire) Alors ma
table xtrains au final sera De trois dimension xtreains(len(mot_in_two) , 2, len(dictionnaire)).
Le résultat de la similarité cosinus entre le deux tables xtrains_1_i et xtrains_2_i est mis dans

ytrains_i.
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pour construire La table final de notre résultat ytrains, J’ai utilisé le code suivant pour faire ce travail.

k=0
sim_cos =0
for mot in motintwo :
xtrainsl = np.zeros(dict_size)
xtrains1[Words_dict_2int[mot]] =1
for i in range(len(datal)):
if mot == datal[i][0]:
xtrains1[Words_dict_2int[datal[i][1]]] = 1
i=i+1l
xtrains2 = np.zeros(dict_size)
xtrains2[Words_dict_2int[mot]] = 1
for j in range(len(data2)):
if mot == data2[j][0]:
xtrains2[Words_dict_2int[data2[j][1]]] = 1
j=j+1
xtrains[K][0] = xtrains1
xtrains[K][1] = xtrains2
ytrains[k][0] = 1 - spatial.distance.cosine(xtrainsl , xtrains2)
sim_cos =sim_cos + ytrains[K][0]
k=k+1
sim_cos = sim_cos /len(motintwo)

print(xtrains)

print(ytrains)

Prenons comme exemple le mot :(45 : 'daia ') :

Nous avons les deux tables xtrains (33, 2, 53) , ytrains(33, 1) tel que :
33=la longueur de motintwo .
53=la longueur de notre dictionnaire .

Ses voisins dans Data_1 qui appartient au mot_in_two sont :

32 ‘cusn® , 26 Uguss®, 50 : ‘udsS® | 33 ‘L)’ et 40 :'dgallet
Ses voisins dans Data_2 qui appartient & mot_in_two sont :

26 : UgusS , 50: a8 et 40 :'"idle’
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45 ;' Al

xtrains=[ [

1l

S
[[0.0.0.....1.0.0.0.0.0.1.1.0.0.0.00.0.1.0.0.0.0.1.0.0.0.0.1.0.0.0] [0.0.0.....1.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.1.0.0.0.0.1 .0.0.0.0.1.0.0.0]]_

e | | |

yvirains_i=0.816459658

Figure 4.1 : Format ONE-HOT (0,1) d’un mot

Xtrainsl représente le contexte du mot dans le documentl et Xtrains2 représente a son tour le

contexte du méme mot dans le document2.

4.6 Similarité Cosinus

La similarité cosinus est I'une des mesures permettant de mesurer la similarité textuelle entre deux
documents, quelle que soit leur taille dans le traitement du langage naturel. Un mot est représenté sous
forme vectorielle.

Les documents textuels sont représentés dans un espace vectoriel a n dimensions.

Mathématiquement, la métrique de similarité cosinus mesure le cosinus de I'angle entre deux vecteurs
a n dimensions projetés dans un espace multidimensionnel.

La similarité cosinus de deux documents va de 0 a 1. Si le score de similarité cosinus est de 1, cela
signifie que les deux Vecteurs ont la méme orientation. La valeur plus proche de 0 indique que les

deux documents ont moins de similarité.
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Cosine Distance/Similarity

Item 2
X2

Item 1

Y
Cosine Distance

X3

Cosine Distance. Ref: https://bit.ly/2X5470I

L'équation mathématique de la similarité cosinus entre deux vecteurs non nuls est:

AB_ _ Y1 AiBi
All*||B g ,
IA][+[1BI| \/Z?=1A12 JZ?=1BLZ

Similarité_cos = cos(0) = |

Retournant a notre exemple et cherchant la similarité sémantique du mot «4silax» entre les deux
documents .

V_doc01 =[0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.1.0.0.0.0.0.1.1.0.0.0.0.0.0.1.0.0.0.0.1.0.0.0.0.1.0.0.0]
V_doc01 =[0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.1.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.1.0.0.0.0.1.0.0.0.0.1.0.0.0]
A*B =Y, AiBi = (0%0) + (0%0) + ...+ (1*¥1) + ...+ (1%¥0) + (1¥0)+ ...+ (1*1)+.. + (1*1)+... + (1*1) +...(0*0)

=4

SIAD?T = o2 4024124 4124124124+ 124+ 12 =16
v 1(Bi)? = Va

Similarité_cos = iﬁ = 0.8164965809277261

— 4 f—
cos(f) = N
Maintenant calculant le cosinus entre chaque valeur de xtrains[i][1] et xtraint[i][2] (pour chaque mot)

et les métres comme Résultat de teste dans y_trains[i] , j’ai utilisé la fonction :

From scipy import spatial
ytrains[k] = 1 - spatial.distance.cosine(xtrainsl_k , xtrains2_k)
La figure ci-dessous explique bien le format des données de I’entrainement Xxtrains et ytrains pour un

dictionnaire de longueur égale a 10.



https://bit.ly/2X5470I
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Premier Mot Deuxiéme Mot Troizieme Mot Length{MotinTwo) Mot
» 2
[ uﬂlﬂﬂﬂ'ﬂﬂﬂﬂl]_[-ﬂlﬂﬂﬂﬂlmﬂ}] [[0010001100](0101001000]] [[0101001000][0100001001]) ............... [[0100101010][0000101010]] ]
J 1 1L 2 L 1k 2

"’iﬂ] wtrains[1][2] amrams2)[1]  trains[2][2] l§ strams{lengthMotinToo)](1] strainslength(MetinTwo)][1]

Lalongueur de stramns(i][j] = length(Deictionnaire)
Présentation WordToVee du mot = bl o ’

avec ses voisins dans Document 01

Présentation WordToVee du mot
avec ses voisins dans Document_02

I yl | | y2 | | y3 | | YEengmvotnTwo) |

Figure 4.2 : Format ONE-HOT (0,1) des données de I’entrainement xtrains et ytrains

4.7 Le poids d’'un mot
Un mot est peut étre un nom , verbe ou adjectif afin que je puisse distinguer entre les trois types J’ai
accordé un poids a chague type :
Multiplier le résultat d’un mot comme suite :
v" Si le mot est un nom résultat = résultat * 1

v" Si le mot est un verbe résultat = résultat * 0.6
v Si le mot est un adjectif  résultat = résultat * 0.8

4.8 Model Réseau de neurones
Nous avons maintenant nos données X_trains et le résultat Y _trains
Alors on va entrainer notre model sur ses donner pour qu’il approche au résultat ytrains (Trouvé par

calcul de cosinus) pour cela j’ai choisir le deep learning comme méthode.
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Mon model est illustrer sur le code suivant :

X=xtrains

y=ytrains

v_size = len(motintwo) * 2

model = Sequential()

model.add(Dense(v_size , input_shape= (2,dict_size)))
model.add(Activation('tanh’))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(1))
model.add(Activation(‘'sigmoid'))

sgd=SGD(Ir =0.1)

model.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=sgd)
model.fit(x,y,batch_size = 1, nb_epoch = 1000)

print('La Simlarite Mot a mot avec RN est : ', model.predict_proba(x))
sum_sim = np.sum(model.predict_proba(x))/len(motintwo)

print('La Simlarite entre documents avec RN est : ', sum_sim)

la représentation graphique de ce modéle est la suivante :

- GRAPHeeeeseessnsoooocs
dense 1 imput: InputLayer
Model: "sequential_1"
Layer (type) OutputShape Param #
cdense 1: IDense
‘* dense 1(Dense) {None, 2, 66) 3564
activvation_ 1: Activation - .
— activation_1 {Activation) (MNone, 2, 66) 0
* flatten_1(Flatten) (None, 132) 0
flattenn  1: Flatten
+ dense_2(Dense) (Mone, 1} 133
(1&1155-872: Trense activation_2 (Activation) (MNone,1) 0
* Total params: 3,697
activation  2: Activation Trainable params: 3,697
Non-trainable params: 0

Et les itérations effectuées par le réseau de neurones est les suivants :

Epoch 1/1000

/33 [, ]1-ETA: 3s - loss: 0.7027

33/33 [= == = ====] - 0s 4ms/step - loss: 0.4976
Epoch 2/1000

(VK [ ]1-ETA: Os - loss: 0.0874

33/33 [= == = ====] - 0s 1ms/step - loss: 0.3826
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Epoch 3/1000

/33 [, ]-ETA: Os - loss: 0.6295

30/33 [= == = >...] - ETA: Os - loss: 0.3464
33/33 [= == = ====] - 0s 2ms/step - loss: 0.3475
Epoch 4/1000

(VI PR ]- ETA: Os - loss: 0.1910

24/33 [= == > ]- ETA: Os - loss: 0.2845

33/33 [= == = ====] - 0s 2ms/step - loss: 0.3232
Epoch 5/1000

AT I ]- ETA: 0s - loss: 0.0142

33/33 [= == = ====] - 0s 1ms/step - loss: 0.3107
Epoch 990/1000

(VI PR ]- ETA: Os - loss: 0.6932

30/33 [= == = >...] - ETA: Os - loss: 0.2929
33/33 [= == = ====] - 0s 2ms/step - loss: 0.2663
Epoch 991/1000

(VI PR ]- ETA: Os - loss: 3.5192e-07

33/33 [= == = ====] - 0s 1ms/step - loss: 0.2663
Epoch 992/1000

/33 [, ]1-ETA: Os - loss: 0.5042

33/33 [= == = ====] - 0s 1Ims/step - loss: 0.2662
Epoch 993/1000

/33 [, ]-ETA: Os - loss: 3.4211e-06

25/33 [= == => ]- ETA: Os - loss: 0.2525

33/33 [= == = ====] - 0s 2ms/step - loss: 0.2661
Epoch 994/1000

133 [eoveeeeeeoeeeeeeeeeeee. ] - ETA: Os - loss: 0.6812

27/33 [= == ===>.....] -ETA: Os - loss: 0.2613
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33/33 [= == = ====] - 0s 2ms/step - loss: 0.2664
Epoch 995/1000

(VKIS ]- ETA: Os - loss: 8.0885e-04

33/33 [= == = ====] - 0s 1ms/step - loss: 0.2663
Epoch 996/1000

(VI PR ]- ETA: Os - loss: 0.3939

33/33 [= == = ====] - 0s 1ms/step - loss: 0.2663
Epoch 997/1000

(VI PR ]- ETA: Os - loss: 0.6500

33/33 [= == = ====] - 0s 947us/step - loss: 0.2663
Epoch 998/1000

(VKK [ ]- ETA: 0s - loss: 1.2563e-06

33/33 [= == = ====] - 0s 1Ims/step - loss: 0.2661
Epoch 999/1000

(VI R ]1- ETA: Os - loss: 3.4277e-07

32/33 [= == = ==>]-ETA: 0s - loss: 0.2744
33/33 [= == = ====] - 0s 2ms/step - loss: 0.2661

Epoch 1000/1000
(VI PR ]- ETA: Os - loss: 6.9797e-06

33/33 [= == = ====] - 0s 1ms/step - loss: 0.2661
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Le résultat pour chague mot est dans la table suivante :

MOT similarité cosinus La Similarité avec les réseaux de neurones
redle [1. 1*06=06 [0.99999416] * 0.6 = 0,599996514
"Lyt [0.25 ] [0.2443564 ]

'S [0.35355339] [0.3510189 ]

audil' | 1. ] *0.8=08 [0.9999967 ] * 0.8 = 0,79999736
Balaly’ [1. ] [0.9999995 ]

gl [ ] [0.999346 ]

Baadlt (1. ] *0.8=08 [0.99999964] * 0.8 = 0,799999712
daal)! [1. ] [0.9999995 ]

a1 ] [0.99928224]

U | [10 ] [0.99999785]

"ol | [0.8660254 ] [0.86570543]

" tal) [0.66666667] [0.67156255]

il | [1 ] [0.9998981 ]

el | [1. ] [0.99998665]

LENEY [0.81649658] [0.81649658]

s [0.8 ] [0.79338235]

Lla [1. ] [0.9999316 ]

s | [0.57735027] [0.5634389 ]

pan ! [1. ] [0.9999902 ]

'’ [1. ] [0.9999972 ]

! [1. ] [0.9991565 ]

g [0.57735027] [0.5634389 ]

o [05 1*0.8=04 [0.50407785] * 0.8 = 0,40326228
fgalle! [0.57735027] [0.5680795 ]

'wissd' | [06 ] [0.58485794]

g ,ss' [0.91287093] [0.9100591 ]

' gs! [1. ] [0.999993 ]

rah g [1. ] [0.99944365]

"yaat [0.8660254 ] [0.8642119 ]

"daiia! [1. ] [0.9999987 ]

" [1. ] [0.99928224]

Tgsay [0.67082039] * 0.6 =0,402492234 [0.66487694] * 0.6 =

"y [05 ] [0.4908973 ]

La similarité entre les deux documents est la somme des valeurs de la table y_trains divisé par le

nombre de ces éléments

n
Z Ytrains [k]
k=1

Résultat avec les réseaux de neurones Sim,, = == 0.8287766196511008 n =33

Tandis que le résultat cosinus Sim.,; = 0.8310642356366503
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4.9 Changement des parametres

On modifiant les différents paramétres nous obtenons la table suivante :

Taille de la|Nombre Similarité Cosinus Similarité Différence absolue
fenétre itérations Resultat RN

2 1000 0,8310642356366503 |0,8309122721354166 0,0001519635012337
3 1000 0,8180580271967325 | 0,8179545547022964 | () 0001034724944361
5 1000 0,8024500100288126 |0,8025675108938506 0,000117500865038
7 1000 0,7918472469024334 | 0,7920054233435428 0,0001581764411094

4.10 Conclusion

Aprés cette expérience remarquons que le résultat le plus proche est la fenétre de contexte de taille 3
ce qui explique que dans la langue Arabe la signification d’un mot est repose sur les trois mots qui
I’entourent (Trois mots coté droite et trois coté gauche) .

Autrement dit Un mot dans la langue arabe peut avoir un sens propre si Le champ sémantique de ce

dernier est composer de ce mot plus Six autres mots.




Conclusion Générale:

Nous avons décrit le modele proposé pour la représentation du sens des mots arabes dans un espace
vectoriel basé sur les modéles de Word Embeddings. Ce modéle est inspiré des modéles vectoriels
utilisés dans le domaine de la recherche documentaire, plus précisément le modéle des vecteurs
conceptuels. En utilisant des mesures de similarité, nous avons calculé les distances entre les vecteurs
qui représente les mots; et ce pour calculer les composantes des vecteurs du sens dans I’espace
vectoriel, et en fin nous avons utilisé ce modéle pour le plagiat des textes dans un corpus.

Les avantages de notre modéle par rapport aux autres modeles, tiennent au fait qu'il se distingue par la
proposition d’une base d’un espace vectoriel (par collection des champs sémantiques). La dimension
d’un tel espace qui est variable, assure une exploitation optimale de I’espace mémoire selon le
nombre des champs sémantiques de corpus en question.

Au stade de 1’aboutissement de notre recherche, nous estimons que notre apport qui explore la
problématique de la représentation de sens est importante bien que modeste comparé aux travaux de
nos prédécesseurs. Nous souhaitons que notre travail ouvre d’autres pistes de recherche pour
approfondir les travaux relatifs a la langue Arabe concernant notamment :

e prendre en compte les particularités morphologiques et syntaxiques de la langue dans le modele
proposé de notre étude.

e développement d’une ressource linguistique (lexiques, thésaurus) pour la langue arabe contient
les champs sémantiques, les relations sémantiques entre les mots et les traits sémantiques des
mots.

e Prendre en compte I’intensité des traits sémantique dans les mots .
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