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Abstract

The widespread adoption of pre-trained language model checkpoints from public repos-
itories such as Hugging Face has introduced a critical and largely unaddressed vulner-
ability in the Al supply chain: backdoor attacks. A backdoored model behaves indis-
tinguishably from a clean model on standard benchmarks while covertly executing an
attacker-specified behaviour whenever a hidden trigger is present. Existing detection
methods — notably ONION, STRIP, RAP, and Token Substitution — share a common
and fundamental limitation: they scan individual inputs for suspicious tokens, making
them ineffective against syntactic and semantic triggers that leave no anomalous word
in the input.

This thesis proposes a gray-box forensic detection framework grounded in the Con-
sistency Behavioural Hypothesis (CBH): a clean model produces consistent out-
put distributions and latent representations for semantically equivalent inputs, whereas
a backdoored model exhibits a pronounced and measurable internal shift when a trig-
ger is applied. By analysing pairs of (clean, triggered) sentences rather than single
inputs, and by extracting seven complementary behavioural signals — KL divergence,
embedding similarity, label flip, confidence delta, entropy delta, margin delta, and
confidence variance — the proposed framework detects the forensic fingerprint of a
backdoor regardless of its surface form.

A forensic Logistic Regression classifier, trained on a 400-pair calibration set and
evaluated on a strictly disjoint 400-pair test set (the 50/50 Forensic Protocol), achieves
a mean F1-Score of 0.963 across 30 experimental configurations covering 6 attack types
(BadNets, InsertSent, LWP, SynBkd, StyleBkd, and True SCPN) and 5 benchmark
datasets (SST-2, IMDb, AG News, DBpedial4, and WikiText-2). Under a realistic
deployment scenario with a 1% poison rate, the proposed method achieves a False
Positive Rate of 0.000, compared to 0.320 for ONION, 0.290 for STRIP, and 0.180 for
Token Substitution.

The principal contributions of this thesis are: (1) the first attack-agnostic pair-based
forensic detection framework for NLP backdoors; (2) the first systematic evaluation on
True SCPN (T5-based semantic paraphrasing) as a trigger type; (3) a backdoor detec-
tion evaluation on a language modelling task (WikiText-2); and (4) a comprehensive
30-configuration benchmark that surpasses the coverage of any single prior published

evaluation.

Keywords: backdoor attacks; NLP security; behavioural consistency; forensic detec-

tion; adversarial robustness.



Résumé

L’adoption massive de modeles de langage pré-entrainés issus de dépots publics tels
que Hugging Face a introduit une vulnérabilité critique et largement négligée dans
la chaine d’approvisionnement de I'TA : les attaques par porte dérobée (backdoor).
Un modele compromis se comporte de maniere indiscernable d’un modeéle sain sur
les jeux de test standards, tout en exécutant secretement un comportement choisi
par attaquant deés qu’'un déclencheur caché est présent. Les méthodes existantes
— notamment ONION, STRIP, RAP et Token Substitution — partagent une limite
fondamentale : elles recherchent des tokens suspects dans l'entrée, ce qui les rend
inefficaces face aux déclencheurs syntaxiques et sémantiques ne laissant aucun mot
anormal.

Cette these propose un cadre de détection forensique en mode gris (gray-box) fondé
sur 'Hypothése de Cohérence Comportementale (CBH) : un modéle sain pro-
duit des distributions de sortie et des représentations latentes cohérentes pour des
entrées sémantiquement équivalentes, tandis qu'un modele compromis présente un dé-
calage interne prononcé et mesurable lorsqu’un déclencheur est appliqué. En analysant
des paires (phrase propre, phrase déclenchée) plutdt que des entrées isolées, et en ex-
trayant sept signaux comportementaux complémentaires — divergence KL, similarité
d’embedding, changement d’étiquette, delta de confiance, delta d’entropie, delta de
marge et variance de confiance — le cadre détecte 'empreinte forensique d’une porte
dérobée quelle que soit sa forme.

Un classifieur de régression logistique, entrainé sur 400 paires de calibration et
évalué sur 400 paires de test strictement disjointes (protocole forensique 50/50), at-
teint un score F1 moyen de 0,963 sur 30 configurations couvrant 6 types d’attaques
(BadNets, InsertSent, LWP, SynBkd, StyleBkd et True SCPN) et 5 jeux de données
(SST-2, IMDb, AG News, DBpedial4 et WikiText-2). Sous un taux d’empoisonnement
réaliste de 1 %, la méthode atteint un taux de faux positifs de 0,000, contre 0,320 pour
ONION; 0,290 pour STRIP et 0,180 pour Token Substitution.

Les contributions principales sont : (1) le premier cadre de détection forensique
par paires, agnostique a 'attaque, pour les portes dérobées en TALN ; (2) la premiere
évaluation systématique de True SCPN (paraphrase sémantique basée sur T5) comme
type de déclencheur ; (3) une évaluation de détection sur une tache de modélisation
du langage (WikiText-2) ; (4) un banc d’essai complet de 30 configurations dépassant

toute évaluation antérieure.

Mots-clés : attaques par porte dérobée ; sécurité du TALN ; cohérence comporte-

mentale ; analyse forensique ; robustesse adverse.
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