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1 Question

Quelle combinaison de méthodes (outils de détection automatisés, techniques adverses, et
révision humaine) maximise la précision et ’équité dans I'identification du texte généré par
intelligence artificielle dans le contexte de ’enseignement supérieur?

2 Théorie

La littérature suggere que les outils actuels de détection de texte IA présentent une précision
limitée Elkhatat et al. (2023); Farrelly & Baker (2023); Weber-Wulff et al. (2023), et que
I'utilisation de techniques adverses, telles que la paraphrase et I'introduction d’erreurs, peut
significativement réduire leur efficacité Perkins et al. (2024); Weber-Wulff et al. (2023);
Perkins et al. (2023). Les modeles d’apprentissage machine spécialisés surpassent parfois
les systemes grand public Najjar et al. (2025); “The accuracy-bias trade-offs in Al text de-
tection tools and their impact on fairness in scholarly publication” (2025); Gotoman et al.
(2025). Les réviseurs humains tendent a mieux discerner le contenu généré par IA dans cer-
tains cas, grace a leur capacité de détecter des incohérences Liu et al. (2024); Flitcroft et al.

(2024); Popkov & Barrett (2024).
3 Hypotheses

e H1 : Les outils de détection de texte généré par I'TA présentent une fiabilité
limitée.



4

Plusieurs études indiquent que I'exactitude des détecteurs est souvent inférieure a 80 %,
avec un risque non négligeable de faux positifs et de classifications incertaines, surtout

pour les textes humains écrits par des non-natifs ou dans des contextes particuliers
(Elkhatat et al., 2023; Farrelly & Baker, 2023; Weber-Wulff et al., 2023).

H2 : Les techniques d’adversarialisation et de paraphrase réduisent signi-
ficativement 1’efficacité des détecteurs d’IA.

Des stratégies simples telles que ’ajout de fautes d’orthographe ou 'augmentation de
I’hétérogénéité syntaxique diminuent ’exactitude des outils de détection, rendant ces
derniers peu fiables pour garantir I'intégrité académique (Perkins et al., 2024; Weber-

Waulff et al., 2023).

H3 : Les humains, notamment les professeurs, sont globalement plus per-
formants que les outils automatisés pour discerner le contenu généré par TA
dans des textes spécialisés.

Des études dans le domaine médical montrent que les réviseurs humains identifient plus
efficacement les incohérences ou erreurs dans les textes générés par A, souvent avec
une précision supérieure a celle des outils d’TA (Liu et al., 2024).

H4 : Les modeles d’apprentissage machine spécialisés surpassent les systémes
de détection généralisés pour identifier le texte IA dans des contextes tech-
niques précis.

Les modeles d’apprentissage automatique tels que XGBoost ou Random Forest offrent
une meilleure performance sur des taches ciblées que les outils grand public tels que
GPTZero, surtout lorsque la différentiation porte sur des caractéristiques pratiques
plutot qu’abstraites (Najjar et al., 2025).

H5 : L’utilisation exclusive des détecteurs de texte IA expose a des risques
d’équité et d’intégrité scientifique.

L’application non critique de ces outils peut engendrer des conséquences injustes pour
certains groupes (locuteurs non natifs, étudiants internationaux), soulignant le besoin
d’une approche pédagogique intégrée, éthique et informée (Farrelly & Baker, 2023).

Méthodologie

Ce devis propose une expérimentation comparative sur un corpus de textes humains et
générés par TA, dont certains sont modifiés par des techniques adverses (paraphrase, fautes
d’orthographe). Chaque texte sera soumis a des outils automatisés généralistes, des modeles
d’apprentissage machine spécialisés et des réviseurs humains. Les performances seront mesurées
en termes de taux de vrais positifs, faux positifs et faux négatifs, en tenant compte de la vari-
abilité selon le profil des auteurs (locuteurs natifs/non natifs, étudiants internationaux). Une



analyse statistique permettra de comparer la pertinence de chaque approche et d’identifier
la meilleure combinaison pour garantir fiabilité et équité.

5 Résultats attendus

Il est attendu que la précision varie selon ’approche et le type de texte. Les techniques
adverses devraient diminuer l'exactitude des détecteurs automatisés, alors que l’expertise
humaine et le recours a des modeles spécialisés pourraient améliorer la fiabilité globale et
limiter les injustices envers les groupes vulnérables Walters (2023); Han et al. (2025); Mauti

& Ayieko (2025).

6 Conclusion

L’étude visera a proposer un cadre combiné ou la complémentarité entre outils automatiques
et révision humaine permet de renforcer le controle d’intégrité académique, tout en limitant
les risques de biais et d’erreur.

7 Contribution

Ce projet contribuera a 'optimisation des protocoles de détection de texte généré par IA
dans I’enseignement supérieur, en intégrant une analyse comparative, des recommandations
méthodologiques, et une attention particuliere a 1’équité entre les groupes d’étudiants.
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