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Résumé

Les plateformes de microblogging contribuent à l’accroissement continu de la dynamique des
échanges sur internet par la diffusion rapide de messages courts à des échelles variées, du cercle
d’amis à l’ensemble des utilisateurs. Cependant, cette pratique rédactionnelle peut se heurter
à la difficulté de compréhension de certains messages. Même avec le récent passage à 280
caractères, les messages de Twitter considérés dans leur singularité, sans information addition-
nelle exogène, peuvent confronter leurs lecteurs à des difficultés d’interprétation. L’ajout d’une
contextualisation à ces messages s’avère donc une voie de recherche prometteuse pour faciliter
l’accès à leur contenu informationnel. Dans la dernière décennie, la majorité des travaux se sont
concentrés sur la construction de résumés à partir de sources d’information complémentaires
telles que Wikipédia. Nous avons choisi dans cette thèse une voie complémentaire différente
qui s’appuie sur l’analyse des conversations sur Twitter. Les fonctionnalités de base de Twitter
facilitent les interactions et conduisent à de nouvelles formes d’échanges de type conversation-
nel modélisables par des graphes. Nous avons proposé une définition qui intègre à la fois les
relations entre les messages et les relations entre les individus qui les produisent et nous avons
mobilisé des mesures développées en métrologie de réseaux pour caractériser leurs propriétés
structurelles. Cette analyse expérimentale, menée sur un ensemble de graphes construits à par-
tir de données réelles, nous a permis d’identifier des mesures pertinentes et des seuils adaptés
pour permettre d’extraire des informations utiles à la contextualisation d’un tweet. Ces infor-
mations ont été intégrées dans un prototype qui, pour un tweet donné, propose une visualisation
d’un sous-graphe du graphe de conversation associé au tweet. Ce sous-graphe extrait automa-
tiquement à partir de l’analyse des distributions des indicateurs structurels, permet de mettre
en évidence notamment des individus qui jouent un rôle majeur dans la conversation et des
tweets qui ont contribué à la dynamique des échanges. Ce prototype a été testé sur un panel
d’utilisateurs, pour valider son apport et ouvrir des perspectives d’amélioration.
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Abstract

The microblogging platforms contribute to the continuous increase of the dynamics of informa-
tion exchange on the Internet by the fast diffusion of short messages on various scales ; from a
circle of friends to a whole host of users. However, this editing practice may face difficulty in un-
derstanding certain messages. Even with the recent switch to 280 characters, Twitter messages
considered in their singularity, without any additional exogenous information, can confront their
readers with difficulties of interpretation. The integration of contextualization on these messages
is therefore a promising avenue of research to facilitate access to their information content. In
the last decade, most works have focused on building summaries from complementary sources
of information such as Wikipedia. In this thesis, we choose a different complementary path that
relies on the analysis of conversations on Twitter. The basic functionalities of Twitter have faci-
litated interactions and led to new forms of exchanges mainly conversational ones modeled by
graphs. We propose a definition that integrates both the relationships between the messages and
the relationships between the individuals who produce them, and we mobilize metrology mea-
sures developed to characterize their structural properties. This experimental analysis conducted
on a set of graphs built from real data, allows us to identify relevant measures and thresholds
adapted to extract conversations from information useful for the contextualization of a tweet.
These information were integrated in a prototype which, for a given tweet, offers a visualization
of a subgraph of the conversation graph associated with the tweet. This subgraph, automatically
extracted from the analysis of structural indicators distributions, allows to highlight particular
individuals who play a major role in the conversation and tweets that have contributed to the
dynamics of exchanges. This prototype was tested on a panel of users to validate its efficiency
and open up prospects for improvement.
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1
Introduction

Si, comme le rappelait récemment F. Gandon dans un article consacré au fondateur du World
Wide Web Tim Berners-Lee (Gandon, 2017), la recherche de techniques d’organisation et de
moyens d’accès efficients aux masses d’information que nous collectons a été une motivation
omniprésente dans la préhistoire du Web, la construction d’un nouvel espace social aux interac-
tions facilitées par les technologies est devenue peu à peu un enjeu majeur. Le Web 2.0 a permis
d’étendre l’accès à Internet aux utilisateurs disposant de connexions lentes et peu robustes, et
ainsi de multiplier les acteurs et leurs activités. Dès le milieu des années 1990, apparaissent
les premiers réseaux sociaux. Citons à titre illustratif le site Classmates né en 1995 qui cher-
chait à référencer les individus ayant suivi une même formation. Son successeur "Sixdegrees",
apparu deux ans plus tard, permettait à ses membres de créer du contenu et d’interagir avec
d’autres membres. En deux décennies, l’essor du Web social a considérablement modifié le
champ du Web. La nouvelle génération de sites associés au Web social a facilité à la fois la
publication de contenus et les interactions. Les plateformes de microblogging, qui ont pris leur
essor plus récemment, ont complété l’offre en permettant une diffusion rapide des informations
à des échelles variées, de l’espace personnel à l’espace planétaire. Twitter est l’exemple le plus
populaire des plateformes de microblogging. Il permet de diffuser des messages courts, de 140
caractères à son origine à 280 caractères depuis le 8 novembre 2017 1, à toutes les échelles.
Lancé en juillet 2006, Twitter comptait 94 millions utilisateurs en avril 2007 2 pour atteindre
les 330 millions en 2017 3. Et le nombre de tweets est passé de 20 000 tweets par jour en mars
2007 à plus de 500 millions de tweets échangés chaque jour en 2017.

1.1 De l’essor des usages de Twitter à ses limites
Dès ses premiers pas, des usages variés de Twitter ont été identifiés. Des travaux datant de ses
premières années d’utilisation (Phelan et al., 2009; Sankaranarayanan et al., 2009; Dong et al.,
2010; Diakopoulos and Shamma, 2010; Yardi and Boyd, 2010) ont mis en évidence trois grands
motifs d’utilisation : (i) la recherche d’actualités en temps réel, (ii) la recherche d’informations
sur des sujets spécifiques et (iii) la recherche de liens sociaux. Dès l’origine, la recherche et
le suivi d’informations sur des évènements récents ou en cours ou des sujets "tendance" ont

1http ://www.digitalisons-nous.com/2017/11/08/twitter-a-280-caracteres/
2https ://usatoday30.usatoday.com/tech/webguide/2007-05-28-social-sites.htm
3https ://www.statista.com/statistics/282087/number-of-monthly-active-twitter-users/
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été la motivation majeure de l’usage de Twitter (près de la moitié des usages répertoriés dans
plusieurs enquêtes (Phelan et al., 2009; Dong et al., 2010; Diakopoulos and Shamma, 2010)).
En complément, la recherche sur des sujets spécifiques a été également souvent citée (Sanka-
ranarayanan et al., 2009; Yardi and Boyd, 2010). Mais, au-delà de la recherche d’informations
ciblées à la fois thématiquement et temporellement, Twitter s’est révélé être également un es-
pace d’échanges sociaux : (Teevan et al., 2011) ont observé au début des années 2010 qu’un
quart des usages de Twitter étaient motivés par une intention sociale, et notamment par la re-
cherche d’utilisateurs avec des intérêts similaires. Les informations personnelles, les opinions
personnelles et le partage de simples idées apparaissent également parmi les contenus fréquents
des tweets -représentant plus d’un quart des contenus- (Naaman et al., 2010). Aujourd’hui,
l’usage de Twitter n’a pas guère changé ; le partage de l’information reste parmi les usages
principaux (Wen et al., 2014). Ainsi, la recherche d’actualités et des news reste encore la plus
grande motivation d’utilisation (59 % des utilisateurs) de cette plateforme (Greenwood et al.,
2016; Griffin et al., 2017) 4.

Cependant, même si le nombre d’utilisateurs de Twitter continue de progresser (+3% par
an en 2017), la pente de cet accroissement commence à se réduire significativement depuis
deux ans 5. Le succès de sa diffusion a été basé sur des innovations technologiques permettant
une création de contenus, une interaction aisée et une diffusion très rapide des messages. Mais,
aujourd’hui, la recherche d’informations se heurte à la volumétrie des contenus, à la forte vola-
tilité des informations émises, et à la qualité des messages diffusés. Des efforts importants sont
déployés en recherche dans le domaine de la science des données pour tenter de catégoriser
automatiquement les contenus et améliorer l’analyse textuelle des messages (Manning et al.,
1999; George, 2004; Li, 2010) mais des difficultés persistent. La contrainte liée à la taille li-
mitée du message a été détournée par l’utilisation d’un vocabulaire particulier contenant des
termes mal orthographiés (Hu et al., 2013; Poblete et al., 2011), des émoticônes et de multiples
conventions linguistiques (Naveed et al., 2011). S’ajoute à ceci l’emploi de syntaxes spécifiques
porteuses de contenu informationnel tels que les hashtags et les mentions (Carter et al., 2013).
Ces spécificités, qui éloignent l’interprétation des tweets de l’interprétation de messages rédi-
gés en langage plus conventionnel, peuvent rendre la compréhension de certains tweets difficile,
voire inextricable lorsqu’ils sont considérés isolément.

1.2 Du tweet isolé au tweet contextualisé

L’ajout d’éléments d’informations au tweet brut est donc devenu un challenge aujourd’hui pour
faciliter sa compréhension et ainsi contribuer à la poursuite de l’essor de l’appropriation de
Twitter en ne le réservant pas aux couches les plus informées de la population -les journalistes
restant parmi les utilisateurs les plus actifs sur Twitter (Mercier, 2013; Bagdouri, 2016; Powers
and Vera-Zambrano, 2017)-. La contextualisation d’un message court consiste en un apport de
connaissances qui peuvent être déclinées selon des aspects liés à l’utilisateur (profil, historique
de production ou d’interaction, localisation...) ou à l’environnement du message (liens entre
documents, type de document...). Elle a pour objectif d’aider le lecteur à comprendre le contexte
du texte court (définition de termes, principales thématiques, visualisation des éléments externes
en lien avec le texte, etc).

Les recherches sur la contextualisation des tweets sont assez récentes. Elles ont vérita-
blement pris leur essor avec le challenge "Tweet Contextualization" à INEX ("Initiative for
the Evaluation of XML Retrieval") en 2011 (Meij et al., 2010) qui est devenu un laboratoire
CLEF ("Conference and Labs of the Evaluation Forum") en 2012 (Bellot et al., 2013; SanJuan

4http ://www.pewinternet.org/2016/11/11/social-media-update-2016/
5https ://www.statista.com/statistics/282087/number-of-monthly-active-twitter-users/
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et al., 2012). Dans le cadre de ce challenge, qui se renouvelle tous les ans, la contextualisation
d’un tweet prend la forme d’un résumé, rédigé en langue naturelle, de 500 mots. Le résumé
est construit automatiquement à partir des ressources textuelles extraites de Wikipédia. Diffé-
rentes approches ont été explorées : extraction de passages de textes de Wikipédia basée sur des
algorithmes de modélisation thématique, reconnaissance d’entités nommées dans des phrases
candidates, enrichissement sémantique et expansion de messages. Les résultats expérimentaux
obtenus sont très prometteurs, mais cette voie de recherche n’exploite pas la richesse des in-
formations contenues dans les échanges liés à un tweet sur Twitter. Nous avons donc opté dans
cette thèse pour une voie complémentaire qui contextualise les tweets à partir des informations
extraites des conversations associées.

1.3 Conversations autour d’un tweet
Dès le début du siècle dernier, le sociologue G. Tarde soulignait l’intérêt majeur que pour-
rait représenter une "histoire complète de la conversation chez tous les peuples et à tous les
âges" (de Tarde, 1901). Son projet s’est partiellement concrétisé à partir des années 1960, où
sous l’impulsion des recherches relevant de différents champs disciplinaires -linguistique mais
aussi sociologique, anthropologique et psychologique-, l’analyse des conversations "ordinaires"
à partir de l’observation des pratiques a connu un véritable essor. L’analyse des conversations
renvoie alors à "tout type d’échange verbal, quelles qu’en soient la nature et la forme" (Traverso,
1999). Mais, à notre connaissance, Tarde n’imaginait pas encore les conversations médiatisées
ou médiées ou instrumentées selon les auteurs (Panckhurst, 1997). La variété des pratiques n’a
cessé de croître avec l’essor des technologies de l’information et de la communication. Dans un
ouvrage qui ne date que de 2011, (Develotte et al., 2011) énumèrent les dispositifs les plus cou-
rants -dont certaines dénominations semblent déjà désuètes- : le courrier électronique, le forum
de discussion, la liste de diffusion, le tchat, la messagerie instantanée, le téléphone par Internet,
la visio-conférence, le blog et les réseaux sociaux. Rappelons que dès sa création, Twitter a été
conçu pour "permettre aux utilisateurs de partager facilement des petits moments de vie avec
leurs amis" (interview de J. Dorsey sur YouTube 2007) 6. Et les enquêtes des premières années
ont confirmé que près d’un quart de tous les utilisateurs de Twitter tiennent des conversations
avec d’autres utilisateurs (Java et al., 2007; Steiner, 2009; Honey and Herring, 2009) et que
plus d’un tiers des tweets sont conversationnels (Ritter et al., 2010). Aujourd’hui, encore la pra-
tique des conversations persiste parmi les usages principaux de Twitter (Wen et al., 2014; Dann,
2015). Si le "partage" n’est pas tout à fait "l’échange" qui est sous-jacent à la définition fami-
lière d’une conversation telle qu’on peut la trouver dans le Littré, les interactions ont rapidement
émergé grâce aux trois fonctionnalités "reply", "retweet" et "mention" offertes par Twitter pour
assurer les activités de conversations.

Ces nouvelles formes de conversation mettent en jeu des contenus -portés par les tweets-
et aussi des relations entre les tweets et entre les individus qui les produisent, les propagent,
et y répondent. Ces individus peuvent être regroupés en trois catégories majeures (Java et al.,
2007) : les fournisseurs d’informations appelés aussi sources d’informations, les amis, et les de-
mandeurs d’informations. Plus précisément, les sources d’informations publient des nouvelles
et ont tendance à avoir une grande base de suiveurs (followers) ; ces sources peuvent être des
individus ou des services automatisés. Les "amis" représentent une vaste catégorie qui englobe
la plupart des utilisateurs, y compris la famille et les collègues de travail. Les demandeurs d’in-
formations ont tendance à être les utilisateurs qui partagent rarement des tweets mais qui suivent
d’autres utilisateurs régulièrement. Ainsi, un tweet se retrouve inséré dans un réseau relationnel
dont les composantes et la structuration des liens entre elles ne sont pas aléatoires et nous avons

6https ://www.youtube.com/watch?v=uRXsgEBFy6A
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fait l’hypothèse dans cette thèse que leur analyse permettrait de contribuer à la compréhension
du tweet. Dans notre travail nous n’avons pas considéré le contenu textuel des tweets et nous
nous sommes focalisés sur les liens qui sous-tendent les conversations. L’importance des rela-
tions a été soulignée par les pionniers de l’analyse des réseaux sociaux dès les années 1960.
L’explosion des travaux sur les réseaux sociaux des deux dernières décennies ont confirmé leur
rôle dans l’organisation sociale et ont contribué à développer, ce qu’un des fondateurs fran-
çais de l’analyse des réseaux sociaux A. Degenne, appelait "l’économétrie des réseaux". Dans
cette thèse, nous avons donc cherché à exploiter ces relations pour contextualiser les tweets et
faciliter ainsi leur interprétation.

1.4 Plan du manuscrit
Ce manuscrit est organisé en six chapitres complétés par une conclusion qui ouvre des perspec-
tives. Les deux premiers (chapitres 2 et 3) sont consacrés à un état de l’art sur la contextualisa-
tion et l’analyse des conversations sur Twitter. Les deux suivants (chapitre 4 et 5) décrivent l’ap-
port de notre travail : l’analyse expérimentale d’un ensemble de conversations à partir d’un panel
d’indicateurs permettant d’en déduire des invariants comportementaux, et la proposition d’une
nouvelle approche de contextualisation des tweets intégrant les informations relationnelles. Le
dernier chapitre (chapitre 6) présente une validation expérimentale du système développé.

• Le chapitre 2 présente un état de l’art sur la notion du contexte. Il permet de montrer la
diversité des définitions qui ont été proposées pour dresser les contours de cette notion
protéiforme. Pour l’aborder ensuite d’un point de vue opérationnel, nous précisons les
différentes dimensions associées à la contextualisation mobilisées dans les processus de
Recherche d’Information. Ces dimensions sont extraites de différentes taxonomies qui
ont été proposées dans la littérature. Puis, nous nous focalisons sur les travaux qui portent
précisément sur la contextualisation des tweets en les organisant autour de trois grandes
familles : (i) les approches basées sur du résumé automatique, (ii) les approches de mo-
délisation thématique et (iii) les techniques d’expansion des tweets.

• Le chapitre 3 porte sur les travaux consacrés d’analyse des conversations sur Twitter.
Nous présentons les deux grands modèles de conversation, basés sur des graphes, utilisés
dans la littérature. Puis, nous décrivons les principales étapes des algorithmes de construc-
tion des graphes de conversations. Et nous présentons une famille d’indices classiquement
utilisés pour caractériser leurs propriétés structurelles.

• Le chapitre 4 est consacré à une analyse expérimentale des graphes de conversations
associés à des tweets. La première partie est consacrée à la collecte des données ; nous
présentons différentes méthodes de collecte décrites dans la littérature et synthétisons les
caractéristiques des corpus recueillis pour les expérimentations. Nous complétons cet état
de l’art par les principales conclusions issues de ces expérimentations. Si les conclusions
des différents auteurs permettent de relever quelques invariants, la variété des corpus
utilisés et l’absence de protocole partagé par toutes les recherches ont été un frein à une
caractérisation suffisamment précise du comportement de l’ensemble des indicateurs que
nous avons sélectionnés. La deuxième partie du chapitre est donc consacrée à nos propres
expérimentations. Nous avons extrait plus de 100 000 graphes de conversations à partir
de 30 sujets (ex : #Elections2017) et nous avons étudié les distributions statistiques des
indicateurs présentés au chapitre 3. Cette analyse permet de sélectionner les indicateurs
pertinents pour l’extraction d’informations utiles à la contextualisation ainsi que leurs
intervalles de valeurs représentatifs des comportements que nous souhaitons mettre en
évidence (ex : noeuds associés aux participants les plus actifs).
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• Le chapitre 5 présente notre nouvelle approche de contextualisation des tweets basée sur
l’analyse des conversations Twitter. Il décrit les quatre phases majeures de l’approche :
construction des requêtes, collecte des tweets et construction des graphes de conversa-
tions, filtrage des graphes par les indicateurs d’analyse, et génération du contexte avec
une présentation détaillée des composantes de l’interface de visualisation interactive. Des
exemples illustrent chaque phase et deux scenarios d’usage complètent la présentation.

• Le chapitre 6 est consacré à la validation expérimentale de notre approche. La première
partie rappelle les principales caractéristiques des différents protocoles d’évaluation mis
en place lors du challenge INEX "Tweet contextualization" qui s’étend sur les six der-
nières années. La deuxième partie du chapitre présente une étude utilisateurs qui s’appuie
sur un questionnaire que nous avons menée pour évaluer la pertinence de notre approche.
Les questionnaires ont été complétés par des entretiens semi-directifs qui ont permis d’ap-
profondir les statistiques recueillies par ces derniers.

Enfin, une conclusion générale clôt le document en résumant le travail réalisé au cours de
cette thèse et en présentant les perspectives de recherche.
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2.1 Introduction

Comme le rappelaient récemment (Brézillon and Gonzalez, 2014) dans un ouvrage col-
lectif, le contexte a toujours joué un rôle important dans l’intelligence humaine. Mais,
en dépit de cette importance mise en évidence dans de nombreux domaines, la notion de
contexte n’est encore que partiellement cernée et les nombreuses définitions proposées
dans la littérature témoignent de l’absence de consensus. Citons à titre illustratif quelques
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définitions proposées dans différents domaines. Dans le dictionnaire "Oxford Advanced
Learner’s", un contexte est "une situation dans laquelle quelque chose se produit et qui
vous aide à la comprendre" (Crowther, 1995). Une définition assez proche se retrouve
dans le Webster : "the situation in which something happens : the group of conditions
that exist where and when something happens" (Merriam-Webster, 2006). Le lien avec
"la situation" se retrouve en effet chez différents auteurs qui le précisent : "Context is
any information that can be used to characterize the situation of an entity. An entity is a
person, place, or object that is considered relevant to the interaction between a user and
an application, including the user and applications themselves" (Dey, 2001). Des défini-
tions plus spécifiques dépendent du domaine applicatif : par exemple "context is what
contrains a problem solving without intervening in it explicitly" (Brézillon, 1999). Une
base de données de plus de 150 définitions provenant de disciplines diverses (informa-
tique, philosophie, économie, etc.) avait même été constituée il y a une dizaine d’années
dans l’objectif d’en tirer un consensus (Bazire and Brézillon, 2005) mais des propositions
récentes (Alegre et al., 2016; Temdee and Prasad, 2018) montrent que le débat est encore
ouvert. (McCarthy, 1993) soutenait même que le contexte était de dimension infinie. Ce-
pendant, de nombreux auteurs font l’hypothèse qu’un nombre restreint de dimensions
est nécessaire en pratique, et que les humains peuvent identifier les aspects contextuels
importants rapidement.

Dans ce chapitre, nous tentons de cerner ces dimensions en nous restreignant à un do-
maine ; celui de la Recherche d’Informations (RI). Nous commençons par la présentation
de la notion du contexte ainsi que de son exploitation dans le processus de la RI. Puis,
nous présentons la notion de contextualisation et les différentes sources d’informations
exploitées dans les travaux de la littérature. Suite à cela, les principales approches de
contextualisation des tweets sont introduites. Enfin, une discussion sur les principales
conclusions tirées à partir des travaux de la littérature est proposée.

2.2 Vers la RI contextuelle

La Recherche d’Information (RI), qui a une longue histoire en informatique (Baeza-Yates
and Ribeiro-Neto, 1999; Singhal, 2001), vise à développer des solutions automatiques,
dont les premières remontent aux années 50 (Luhn, 1957), pour faciliter l’accès à l’in-
formation pertinente et pour satisfaire un besoin exprimé par un utilisateur. Ce besoin est
généralement formulé à l’aide d’une requête décrite par un ensemble de mots clés. Pour
une requête utilisateur, un système de RI permet de retrouver un sous-ensemble de docu-
ments susceptibles d’être pertinents, à partir d’une collection de documents, en réponse à
cette requête.

L’une des premières définitions pour les systèmes de RI est proposée par Salton en 1968 :
"Information retrieval is a field concerned with the structure, analysis, organization, sto-
rage, searching, and retrieval of information" (Salton, 1968). Les composantes de base
d’un système de RI se retrouvent deux décennies plus tard chez le même auteur (Salton
and McGill, 1983) : "An information retrieval system is an information system, that is,
a system used to store items of information that need to be processed, searched, retrie-
ved, and disseminated to various user populations". D’autres définitions des pionniers du
domaine s’axaient plus sur les besoins des utilisateurs : "the goal of an information [re-
trieval] system is for the user to obtain information from the knowledge resource which
helps her/him in problem management" (Belkin, 1984).

L’essor des besoins associés à celui de l’essor de l’informatique a conduit à de très nom-



8 Chapitre 2 : Contextualisation des messages courts

breux progrès dans les premières décennies de la RI. La puissance des moteurs de re-
cherche s’est démultipliée mais les résultats proposés sont restés longtemps - et encore
aujourd’hui pour beaucoup - indépendants des profils des utilisateurs et des contextes
dans lesquels la recherche est effectuée. Cette indépendance aux situations de recherche
des utilisateurs peut rendre les résultats peu pertinents. Pour reprendre un exemple clas-
sique (Sugiyama et al., 2004), pour la requête "Java", certains utilisateurs sont intéressés
par des documents en rapport avec le langage de programmation Java alors que d’autres
souhaitent des informations concernant l’île Java, ou bien relatifs au café Java.

Pour tenter de palier ces limites, des travaux en RI s’orientent vers une nouvelle géné-
ration de moteurs de recherche basés sur l’accès contextuel à l’information (Recherche
d’information contextuelle). Selon (Allan et al., 2003), la RI contextuelle consiste à ex-
ploiter le contexte de l’utilisateur ainsi que des connaissances liées à la requête dans le
but de mieux répondre aux besoins en information par une information pertinente et ap-
propriée au contexte de l’utilisateur. La RI contextuelle se déroule selon un processus
d’interaction homme-machine (H-M) où plusieurs facteurs interviennent et influencent la
perception de pertinence de l’information du côté utilisateur. Celui-ci apporte son juge-
ment sur les documents renvoyés par le système selon des critères liés au contexte dans
lequel la recherche est effectuée. Ces recherches nécessitent donc une définition opéra-
tionnelle de la notion de "contexte".

2.3 Définitions du contexte en RI

Nous retrouvons ici à nouveau une variété de définitions comme nous l’avons déjà sou-
ligné dans le cadre plus général de l’introduction de ce chapitre. Le contexte est défini
comme "l’ensemble des facteurs cognitifs et sociaux ainsi que les buts et les intentions
de l’utilisateur au cours d’une session de recherche" (Ingwersen, 1996). Une tentative de
distinction entre ces notions a fait l’objet d’autres travaux (Sonnenwald, 1999) qui pré-
cisent que le contexte couvre des aspects larges tels que l’environnement cognitif, social
et professionnel dans lesquels s’inscrivent des situations liées à des facteurs tels que le
lieu, le temps et l’application. C’est ce sens générique du contexte qui a été largement
exploré cette dernière décennie en RI (Ingwersen and Järvelin, 2005).

Plus précisément, le contexte peut être défini, selon (Dourish, 2004) suivant deux as-
pects : un aspect de représentation, et un aspect interactionnel. Dans le premier cas, il est
considéré comme une "forme d’information" qui est délimitée, stable et indépendante de
l’activité. Il se compose des notions qui décrivent l’utilisateur et l’environnement dans le-
quel les activités d’information se produisent. Le deuxième cas définit le contexte comme
un résultat de l’activité de l’utilisateur, à partir duquel il ne peut pas être séparé.

Nous retrouvons essentiellement le premier cas chez de nombreux auteurs :

– "Un cadre qui a des composantes sociales/physiques et conceptuels, y compris si la
tâche se fait en collaboration ou seul et les demandeurs d’information physiques et
les états psychologiques" (Marchionini, 1995).

– "La description des aspects d’une situation" (Göker and Myrhaug, 2002), similaire
à celle de (Dourish, 2004).

– "Le contexte a le potentiel d’être pratiquement rien ... [il est] une sorte de
conteneur dans lequel le phénomène réside" (Dervin, 1997).

Plus rares sont les définitions qui ont abordé le deuxième cas :
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– "Il n’y a pas de contexte sans contexte", ceci dit, le contexte n’existe pas seul, il
émerge pour une finalité bien précise (Brézillon, 2002).

– "Le contexte est un ensemble d’informations", cet ensemble est structuré et partagé ;
il évolue et sert l’interprétation (Winograd, 2001).

Les définitions proposées dans la littérature en RI diffèrent essentiellement par leurs élé-
ments constitutifs. Mais nous retrouvons toutefois des dimensions descriptives communes
telles que l’environnement cognitif, le besoin mental en information, l’interaction liée à
la recherche d’information, la tâche de recherche, les préférences de recherche liées à la
qualité de l’information (fraîcheur de l’information, genre du document, crédibilité de la
source de l’information, etc.), les ressources disponibles, etc. Plus rarement, nous obser-
vons l’utilisation des éléments concernant les émotions, les états d’esprit et les données
culturelles (Brézillon and Marquois, 2004).

De façon générale, les définitions du contexte en RI, proposées dans la littérature, portent
principalement sur des facteurs ou des caractéristiques liés à différentes entités impli-
quées dans le processus de recherche. Nous distinguons principalement trois entités qui
interviennent dans la RI contextualisée :

– L’utilisateur : il peut être représenté par ses connaissances, ses buts et ses intentions
de recherche d’information ;

– Le système : il se modélise par des caractéristiques liées au processus de recherche
tel que : le temps de réponse, le cout, etc ;

– L’environnement de recherche : il présente des caractéristiques liées à des critères
sociaux, organisationnels et situationnels.

Si le contexte renvoie à un concept "statique" décrit par plusieurs dimensions, la contex-
tualisation renvoie à un processus de construction qui, lui aussi, a donné lieu à de nom-
breuses propositions. Par exemple :

"Contextualizing is a process of adding new meaning to a given situation in order to
characterize this situation in terms of what could (or should) be done, and by the same
token to exclude (for the time being) alternative interpretations of the required mode of
acting" (Van Oers, 1998) ;

ou plus récemment, "Contextualization is the process by which people interpret, commu-
nicate, and apply the Bible within a particular cultural context" (Wu, 2013).

Mais, qu’il s’agisse du cadre contextuel ou de sa mise en oeuvre, la difficulté majeure d’un
point de vue opérationnel est de cerner les différentes dimensions en jeu et les relations
qu’elles entretiennent.

2.4 Taxonomies des facteurs impliqués

Pour mieux appréhender les facteurs contextuels nécessaires à intégrer dans les systèmes
de RI contextuels, on peut s’appuyer sur différentes tentatives de taxonomies (Dey and
Abowd, 1999; Cool and Spink, 2002; Göker and Myrhaug, 2002; Bricon-Souf and New-
man, 2007; Ingwersen and Järvelin, 2005; Mansourian, 2008; Tamine-Lechani et al.,
2010). Nous les présentons synthétiquement ci-dessous selon un ordre chronologique qui
rend compte à la fois de la variété des dimensions mises en oeuvre mais aussi de leur
importance.
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2.4.1 Taxonomie de Dey 1999

La classification proposée par (Dey and Abowd, 1999) repose sur les dimensions dans
lesquelles le contexte est évalué. Elle définie trois dimensions : les "endroits" comme
les régions de l’espace géographique, tels que chambres ou bureaux, les "personnes" y
compris des individus ou des groupes, co-localisés ou distribués, et les "objets" comme
par exemple des objets physiques, des composants logiciels et des fichiers informatiques.

2.4.2 Taxonomie de Fuhr 2001

De nouvelles caractéristiques liées à l’aspect temporel du besoin en information d’une
part et au type de recherche demandé d’autre part sont ajoutées dans la définition de
(Fuhr, 2001). Le contexte multidimensionnel possède trois principales dimensions : so-
ciale, applicative et temporelle.

1. La dimension sociale définit la composante d’appartenance possible de l’utilisateur
à un groupe ou à une communauté, ou la non appartenance, ce qui souligne un aspect
individuel.

2. La dimension applicative définit le contexte applicatif du besoin exprimé : recherche
adhoc, résolution de problème ou workflow.

3. La dimension temporelle permet de décrire les éléments temporels relatifs au besoin
exprimé : temps passé, instant courant ou à court terme (interactivité), intention ou
long terme (personnalisation).
Sous l’angle de la dimension temporelle, nous pouvons distinguer deux types de
contextes avec des démarches de personnalisation appropriées : le contexte cou-
rant ou à court terme est associé à des besoins et à des préférences instantanées de
l’utilisateur lors d’une session d’une recherche et contexte à long terme traduit les
besoins à long terme de l’utilisateur sur diverses sessions de recherche qui pourront
être intégrées dans un processus de personnalisation.

2.4.3 Taxonomie de Cool 2002

(Cool and Spink, 2002) définissent quatre dimensions considérées les plus significatives
en RI afin de dissocier les entités intervenant dans le processus de recherche :

1. L’environnement de recherche lié aux facteurs cognitifs, sociaux ou professionnels
qui influencent le comportement de recherche de l’utilisateur et sa perception de la
pertinence ;

2. Les connaissances de l’utilisateur, ses buts et ses intentions de recherche ;

3. L’interaction utilisateur-système. Cette dimension met en évidence l’impact des si-
tuations ou de l’environnement sur la rétroaction ou les jugements de pertinence de
l’utilisateur ;

4. Le niveau linguistique explore la performance du Système de Recherche d’Infor-
mation (SRI) dans l’interprétation des requêtes des utilisateurs et leur habilité à les
désambiguïser.
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2.4.4 Taxonomie de Goker et al. 2002

(Göker and Myrhaug, 2002) présentent une taxonomie organisée selon cinq dimensions
principales.

1. La dimension tâche concerne l’utilisateur, ses objectifs, ses tâches et ses activités ;

2. La dimension sociale se réfère aux aspects sociaux de l’utilisateur, tels que des in-
formations sur les amis et la famille ;

3. La dimension du contexte personnel regroupe les informations mentales et phy-
siques sur l’utilisateur telles que l’humeur et l’expertise ;

4. La dimension spatio-temporelle concerne des attributs comme le temps et le lieu ;

5. La dimension de l’environnement concerne des composantes variées de l’environ-
nement de l’utilisateur telles que les pensées, la lumière et l’information accessible
par l’utilisateur.

2.4.5 Taxonomie de Briconsouf et al. 2007

Cette taxonomie a été principalement définie dans le cadre d’applications liées à la santé
mais ses composantes peuvent se généraliser à d’autres domaines. Le contexte est ici
défini selon trois dimensions principales :

1. Le but de l’utilisation du contexte qui reprend les trois types de contexte d’utilisation
proposés par (Dey, 2001) ;

2. Les éléments de la représentation du contexte identifie trois classes principales (les
personnes, l’environnement et les activités) ;

3. L’organisation des caractéristiques du contexte renvoie à différents modèles tels que
l’organisation hiérarchique (du général aux aspects locaux du contexte), une organi-
sation en fonction de la dimension interne et externe du contexte et une organisation
en fonction de l’utilité du contexte (pertinent ou non pertinent).

2.4.6 Taxonomie de Mansourian 2008

Cette taxonomie s’organise autour de cinq dimensions principales :

1. La dimension utilisateur qui regroupe des concepts divers : sentiments, pensées (at-
titudes et style cognitif), actions (utilisateurs passifs vs actifs) et compétences ;

2. L’outil de recherche et le sujet de recherche ;

3. La situation de la recherche qui contient le lieu de la recherche, le type de la re-
cherche (lié au travail ou à la recherche de la vie quotidienne), l’immédiateté de la
recherche et son importance ;

4. Les ressources d’information qui renvoient à la consultation, l’accessibilité, le ni-
veau de prestation (la disposition du public d’accès/restreint) et le niveau de convi-
vialité.



12 Chapitre 2 : Contextualisation des messages courts

2.4.7 Taxonomie de Tamine et al. 2010

La figure 2.1 représente les quatre dimensions décrites dans la taxonomie proposée par
(Tamine-Lechani et al., 2010). Parmi les dimensions proposées, nous précisons celles qui
sont les plus importantes pour notre travail qui portent sur le contexte utilisateur et le
contexte document.

FIGURE 2.1 – Dimensions du contexte multidimensionnel de Tamine et al. 2010 (Tamine-
Lechani et al., 2010)

1. Contexte de l’utilisateur
Le contexte de l’utilisateur est la dimension centrale en RI contextuelle. Cette di-
mension contient deux sous-dimensions liées respectivement au contexte personnel
de l’utilisateur et son environnement social.

– Contexte personnel : ce contexte est associé aux sous-dimensions suivantes :

* Contexte démographique : ce contexte désigne des préférences person-
nelles comme le langage préféré des résultats de recherche ou le genre du
document utilisé dans le but d’adapter les résultats de recherche aux pré-
férences de l’utilisateur (Hupfer and Detlor, 2006; Frias-Martinez et al.,
2007).

* Contexte psychologique : ce contexte désigne des caractéristiques affec-
tives de l’utilisateur tels que l’anxiété et la frustration qui influencent son
comportement de recherche ainsi que ses jugements de pertinence (Bilal,
2000; Kim, 2008).

* Contexte cognitif : c’est la sous-dimension la plus abordée dans le domaine,
et désigne le niveau d’expertise de l’utilisateur, ses centres d’intérêts qui
peuvent être à court ou à long terme.

– Contexte social : ce contexte désigne une communauté d’utilisateurs comme
des amis, des collègues ou des voisins. Selon la dimension sociale, l’adapta-
tion du processus de RI consiste à retourner de l’information qui répond aux
préférences de la communauté des utilisateurs plutôt que de répondre aux pré-
férences d’un seul utilisateur (Lang, 1995; Smyth and Balfe, 2006). Le contexte
social est souvent exploité dans les systèmes de recommandations (Leung et al.,
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2006) basé sur le filtrage collaboratif, utilisé sous le nom du profil collaboratif.
Actuellement, plusieurs travaux (Kazai and Milic-Frayling, 2009; Kazai and
Milic-Frayling, 2008) exploitent le contexte social en RI (Smith et al., 2008;
Yahia et al., 2008).

2. Le contexte du document

Le contexte du document est issu du principe de la poly-représentation présenté par (ING-
WERSEN, 1996). Le principe de la poly-représentation est basé sur l’hypothèse que les
documents peuvent être classifiés dans un espace à variables multiples (structure du do-
cument, genre du document, style du contenu, structure des hyperliens, etc.) et que cette
classification augmente la probabilité que ces documents soient utilisés dans certaines
situations de recherche (Ingwersen and Järvelin, 2005).

Trois sous-dimensions sont identifiées sous le contexte du document :

– La première dimension concerne la représentation du document tels que les éléments
structurels, la forme, les citations et des méta-données (Tombros et al., 2005).

– La deuxième dimension concerne les caractéristiques de la source des données (Xie,
2008), telles que sa crédibilité, sa fiabilité, etc. et leur perception par les utilisateurs.

– La troisième dimension concerne la qualité de l’information. En effet, la mesure de
pertinence de l’information ne dépend pas seulement du contenu des données mais
aussi de sa qualité. En général, la qualité de l’information concerne sa fraîcheur, sa
précision, sa cohérence, sa complétude, sa sécurité, etc.

2.5 Contextualisation des tweets

Comme nous l’avons indiqué dans l’introduction, Twitter représente un canal fécond et
instantané de publications. Mais la limite de ses 140 caractères conduit à l’utilisation d’un
vocabulaire particulier qui peut rendre le contenu des tweets peu explicite ; ce qui rend
leur contextualisation particulièrement utile pour la poursuite de l’essor de Twitter. Cela a
motivé la proposition du laboratoire CLEF issu du challenge INEX qui vise à fournir aux
lecteurs des tweets des informations pertinentes qui facilitent leur compréhension. Dans le
cadre du challenge, l’information est fournie au lecteur sous la forme d’un résumé de 500
mots, construit à partir d’extraits de ressources textuelles, spécifiquement de Wikipédia.
L’exemple suivant illustre le type de résultat produit pour un tweet considéré comme
ambigu.

Le tweet : "Bobby Brown-Fighting #WhitneyHouston’s Family to See Bobbi Kristina"

Le résumé : La figure 2.2 représente le résumé fourni pour contextualiser ce tweet. Un
tel résumé devrait fournir quelques informations générales sur tous les éléments du tweet
(Bellot et al., 2016).

Ce recours à des sources d’informations exogènes pour la contextualisation des tweets
est commun à la plupart des approches (Deveaud and Boudin, 2013a; Abel et al., 2011).
Nous présentons ci-dessous les sources les plus utilisées.

2.5.1 Sources d’information pour la contextualisation des tweets

Wikipédia représente la source la plus exploitée dans les travaux de la littérature. Mais
elle peut être complétée par d’autres sources, notamment : DBpedia, les sites de presse et
Twitter lui-même par extraction de tweets similaires au tweet cible à contextualiser.



14 Chapitre 2 : Contextualisation des messages courts

FIGURE 2.2 – Exemple de résumé de contextualisation pour un tweet ambigu

– Wikipédia 1

C’est une encyclopédie en ligne universelle généraliste lancée en 2001, éditée en
collaboration, et devenue la plus grande édition linguistique avec 45 millions articles
dans 295 langues 2, dont la majorité sont des entités (personnes, lieux, événements).
La version anglaise est la plus riche avec 5,4 millions d’articles décrivant chacun
une entité ou un concept. Généralement, le texte de l’article commence par une dé-
finition, un résumé ou une brève description de l’entité. Les avantages pouvant être
apportés par une telle ressource sont principalement liés au fait que les articles sont
entièrement construits manuellement. L’information, par conséquent, est construite
avec la participation de plusieurs personnes. Derrière cette source d’information se
trouve de la connaissance des humains qui ont pris le temps d’acquérir et de retrans-
crire afin d’améliorer en permanence la qualité des informations. Wikipédia est une
source riche de connaissances et une cible commune pour les travaux de contextua-
lisation. La quasi-totalité des approches de contextualisation ont utilisé Wikipédia
comme source d’information. Néanmoins, cette source ne garantit pas la "fraîcheur"
des informations et n’est donc pas toujours bien adaptée à l’aspect temporel et so-
cial des tweets. Les situations d’urgence ou les événements d’actualité peuvent donc
représenter un problème d’accès à l’information dû au manque d’actualisation de la
base de connaissances Wikipedia.

– DBpedia 3

DBpedia est un ensemble de données "Linked Open Data (LOD)" 4. Les données sur
DBpedia sont extraites à partir des infoboxes Wikipédia. Elles sont structurées sous
forme de triplets RDF (Resource Description Framework) et sont accessibles sur
le Web (Lehmann et al., 2015). La version anglaise de cette base de connaissances
comporte 6 millions 5 entités, dont 5.2 millions sont classées d’une manière cohé-
rente sous forme des ontologies. Cette source gigantesque de connaissances a plu-
sieurs avantages sur les bases de connaissances existantes : elle couvre de nombreux

1https ://fr.wikipedia.org/
2https ://stats.wikimedia.org
3http ://wiki.dbpedia.org/
4LOD est un projet collaboratif visant à publier des jeux de données ouverts et liés sur le Web en respectant les

principes du Web sémantique édictés par Tim Berners-Lee (Bizer et al., 2009)
5http ://wiki.dbpedia.org/Datasets/DatasetStatistics
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domaines et elle est multilingue. Néanmoins, comme pour Wikipedia, on retrouve
pour cette source la difficulté d’intégration des informations en temps réel. Cette
source ne peut pas supporter les spécificités des plateformes de microblogs, où les
informations diffusées sont courtes et publiées en temps réel. Une étape nécessaire
pour l’acquisition de l’information sur les microblogs est d’identifier les entités pré-
sentes dans les messages. Une telle identification peut être difficile en utilisant cette
source parce que les entités mentionnées peuvent être ambiguës.

– Les sites de presse et d’actualité
Les sites de presse et d’actualité, dont les plus utilisés dans la littérature sont ceux
de BBC, de CNN et du New York Times, représentent des sources d’information
traditionnelles qui ont été sollicitées pour améliorer et faciliter la compréhension des
tweets (Guo et al., ; Abel et al., 2011). Ils couvrent différentes catégories d’actualité
telles que la politique, le sport ou la culture et sont disponibles via le flux RSS ou
via leur site Web. En complément, les médias sociaux tels que Twitter fournissent
un flux constant d’informations qui est utilisé par beaucoup comme une source de
nouvelles, en particulier dans les événements inattendus (actualité).

– Les tweets similaires
En plus de son apport pour l’accès à l’information en continu, Twitter fournit éga-
lement une source de données qui peut être utilisée pour la contextualisation : (Guo
et al., 2013) ont proposé d’exploiter les tweets similaires pour l’expansion du contexte.
Ils utilisent des tweets supplémentaires qui sont liés à un tweet donné dont le contenu
est ambigu et insèrent des caractéristiques explicites pour la désambiguïsation.

2.5.2 Approches de contextualisation des tweets

La très grande majorité des approches développées pour la contextualisation des tweets se
sont basées sur la recherche et l’extraction de passages de corpus exogènes provenant de
sources telles que celles citées précédemment en utilisant des algorithmes de modélisa-
tion thématique (Genc et al., 2011) et de reconnaissance des entités nommées (Ermakova
and Mothe, 2012a). De façon générale, ces approches peuvent être regroupées en trois
catégories. La première, qui est la plus utilisée, contient les approches combinant les
techniques de Recherche d’Information (RI) avec les techniques de Résumé Automatique
(RA), pour fournir le contexte d’un tweet ambigu. La deuxième concerne les approches
qui ont utilisé les techniques de modélisation thématique et l’enrichissement sémantique
des tweets et la troisième regroupe les approches basées sur l’expansion des tweets. Nous
les précisons ci-dessous.

2.5.2.1 Approches combinant la recherche d’information et le résumé automatique

La construction d’un résumé automatique, souvent issu d’informations provenant de Wi-
kipédia, est l’approche certainement la plus présente dans la littérature (ex : (Deveaud and
Boudin, 2013a; Ansary et al., 2013; Ganguly et al., 2012; Ermakova and Mothe, 2012a)).
Selon (Saggion and Lapalme, 2002), un résumé est défini comme une "version condensée
d’un document ayant un genre et un but spécifique : donner au lecteur une idée exacte
et concise du contenu du document source (original)". Nous distinguons classiquement
deux types de résumés : (i) le résumé extractif résulte d’un processus d’extraction des
phrases pertinentes dans un corpus de documents, (ii) le résumé abstractif peut contenir
des phrases qui n’existent pas dans le corpus. Pour Twitter, la majorité des approches pro-
duisent un résumé extractif. Quelques expérimentations ont néanmoins été conduites avec
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des résumés abstractifs (Olariu, 2013) dont la construction repose sur un regroupement
préalable de messages selon une mesure de similarité. Dans la suite, nous rappelons les
principes de quelques méthodes classiques pour déterminer la pertinence d’une phrase
pour la construction de résumés extractifs. Les approches historiquement les plus fré-
quentes sont non supervisées mais l’apprentissage automatique a connu un grand essor
cette dernière décennie.

Méthodes basées sur la fréquence des mots Les premiers travaux, menés par (Luhn,
1958),ont exploré l’utilisation de la fréquence lexicale des mots comme un indicateur de
leur importance. Cette fréquence lexicale se déduit de la distribution de la "probabilité
des mots" dans le document. Cependant, tous les mots n’ont pas la même valeur infor-
mative. Différentes mesures ont été proposées pour surmonter ce problème. La méthode
de pondération "TF*IDF" permet d’ajuster le poids des mots de sorte que les mots ayant
les poids les plus élevés sont les plus susceptibles d’être les plus descriptifs. La méthode
de "Log-likelihood ratio" associe des "mots signatures" à chaque sujet ; ils permettent de
filtrer les phrases. Nous les précisons ci-dessous :

– La probabilité des mots
C’est la méthode la plus simple à utiliser pour estimer l’importance d’un mot en
calculant sa fréquence. La probabilité p(w) d’un mot w, est calculée à partir de l’en-
trée, qui peut être un groupe de documents ou un seul document. Elle est calculée
comme le nombre d’occurrences d’un mot c(w), divisé par le nombre de tous les
mots d’entrée N.

p(w) = c(w)/N.

– TF*IDF mesures (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
Une limitation forte de l’usage de la probabilité des mots est due à la distribution de
la fréquence des mots dans un corpus qui suit souvent une loi de Zipf : de nombreux
mots ont une fréquence faible et peu ont une fréquence élevée ; et les mots les plus
fréquents sont des mots peu informatifs comme les déterminants, les prépositions et
les verbes auxiliaires. La détermination d’un seuil de sélection des mots utiles pour
une variété de documents n’est pas une question triviale et différentes approches ont
tenté de mesurer la représentativité des termes. La pondération des mots TF*IDF est
la méthode la plus utilisée dans la Recherche d’Information. Elle permet d’évaluer
l’importance d’un mot contenu dans un document par rapport à une collection des
documents ou un corpus.
TF= la fréquence c(w) d’un mot w est le nombre d’occurrence de ce mot dans le do-
cument considéré d ; IDF= est une mesure de l’importance du terme dans l’ensemble
du nombre total de documents D dans le corpus.

TF ∗ IDFw = c(w) ∗ log D

d(w)
(2.1)

Les mots descriptifs sont ceux qui apparaissent souvent dans un document avec un
poids élevé mais ne sont pas très communs dans d’autres documents. En outre, les
mots "vides" apparaissent pratiquement dans tous les documents, de sorte que leur
poids sera proche de zéro. Ces propriétés, associées à sa facilité de calcul, expliquent
pourquoi TF*IDF est l’une des mesures les plus utilisées pour l’extraction de résumé
(Erkan and Radev, 2004; Filatova and Hatzivassiloglou, 2004; Fung and Ngai, 2006;
Galley, 2006; Hovy and Lin, 1999).
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– Test du ratio log-vraisemblance (Log-likelihood ratio test for topic signatures)
La distribution de la fréquence des mots est également utilisée dans une autre ap-
proche populaire basée sur le log de vraisemblance (Dunning, 1993). Contraire-
ment à la mesure TF*IDF, le test du ratio log-vraisemblance est utilisé pour dé-
terminer si un mot est indicatif du sujet des documents d’entrée. Ces mots des-
criptifs ont été appelés "signatures thématiques" et sont explorés et utilisés pour le
résumé automatique (Lin and Hovy, 2000). Lin et Hovy définissent les signatures
thématiques comme un "ensemble de mots généralement fortement corrélés, avec
des poids associés, organisés autour d’un sujet cible dans le corpus" qui identifie
la présence de concepts complexes dans les documents. Par exemple : le concept
"visite-restaurant", implique au moins les concepts de menu, de manger, de payer et
éventuellement de serveurs.
Pour calculer la fréquence d’occurrence d’un mot dans un large corpus de données,
il est nécessaire de déterminer une base de "signatures thématiques".
Une base de signature thématique pour un sujet donné est créée comme suit :

1. Classer les documents comme pertinents ou non pertinents selon un sujet donné ;
2. Calculer la valeur du ratio de vraisemblance pour chaque terme dans la collec-

tion de documents ;
3. Classer les termes en fonction de leur valeur du ratio de vraisemblance ;
4. Sélectionner un niveau de seuil en utilisant la table de distribution X2 pour

déterminer le nombre de termes à inclure dans les signatures.

Les "signatures thématiques" sont plus puissantes que l’utilisation directe de la fré-
quence, car elles donnent un seuil pour décider quels mots doivent être considérés,
sur la base d’une distribution de probabilité (Gupta et al., 2007).

Approches de regroupement des phrases (Sentence clustering) Pour limiter la pré-
sence de phrases similaires dans le document, une approche de regroupement des phrases
a été proposée (McKeown et al., 1999; Hatzivassiloglou et al., 2001; Siddharthan et al.,
2004). Les phrases similaires sont classées dans une même classe et un résumé peut alors
s’appuyer sur l’extraction d’une phrase représentative de chaque classe. Les approches
proposées ont été basées sur un partitionnement de l’ensemble des phrases qui ne per-
met pas de prendre en compte les sens multiples ; mais des extensions qui autorisent les
chevauchements pourraient être mis en oeuvre.

Méthodes de résumé à base de graphes Contrairement aux approches précédentes qui
considèrent comme entités uniquement les phrases, les méthodes à base de graphes pour
le classement de phrases exploitent les répétitions au niveau des mots et des phrases dans
les documents d’entrée. Ainsi, elles combinent les avantages des méthodes basées sur la
fréquence des mots et celles basées sur des classifications de phrases (Qazvinian and Ra-
dev, 2008). Elles décrivent les relations entre les différentes entités par un graphe où les
sommets représentent les phrases d’un corpus et les poids associés aux arêtes une simi-
larité entre phrases. La similarité généralement choisie est la "similarité cosinus". Ainsi,
les poids sont élevés pour des phrases qui partagent de nombreux éléments lexicaux. Sur
ce graphe, l’importance des sommets -c.à.d des phrases- peut être calculée via des al-
gorithmes classiques développés en analyse de réseaux tels que Page Rank (Erkan and
Radev, 2004; Mihalcea and Tarau, 2004). Ces approches semblent parmi les plus effi-
caces. Ainsi, la considération de la similarité syntaxique dans l’étape de construction du
graphe a conduit à des résultats meilleurs (Mihalcea and Tarau, 2004).
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2.5.2.2 Approches de modélisation thématique de microblogs

Afin de surmonter le problème de l’ambiguïté et de l’absence de l’aspect sémantique dans
les textes courts (Genc et al., 2011; Michelson and Macskassy, 2010), plusieurs travaux
(Banerjee et al., 2007; Meij et al., 2012; Morchid et al., 2013; Guo et al., 2013) se sont
basés sur l’enrichissent sémantique en utilisant des informations provenant de sources
telles que celles citées précédemment dans le paragraphe 2.5.1. Dans ce cadre, parmi
les techniques utilisées, on trouve notamment la classification par modèle de mélanges
via l’allocation latente de Dirichlet. Cette approche permet d’associer les tweets à un en-
semble de thèmes. D’autres travaux ont renforcé l’exploitation des sources d’informations
par les informations concernant les activités des utilisateurs sur Twitter afin d’enrichir la
sémantique des tweets (Abel et al., 2011).

2.5.2.3 Approches utilisant la technique d’expansion de microblogs

La troisième catégorie concerne les approches utilisant la technique d’expansion de mes-
sages. Dans ce qui suit, nous présenterons ces approches.

Expansion de requêtes L’expansion de requête est une technique utilisée en Recherche
d’Information(RI). Elle sert à ajouter des informations supplémentaires à la requête de re-
cherche. L’objectif est de retourner à l’utilisateur des documents qu’il n’aurait pas trouvés
avec sa requête initiale. En outre, les utilisateurs n’emploient habituellement que quelques
mots ; généralement moins de 5 selon (Jansen et al., 1998) pour décrire leurs requêtes, ce
qui peut donner lieu à des ambiguïtés. Il a été montré que l’enrichissement de la requête
pouvait améliorer les résultats de recherche. Face à la quantité croissante d’informations
disponibles sur les sites de microblogging, cette technique est susceptible d’être béné-
fique pour ce type d’information (Bandyopadhyay et al., 2011), vu que le vocabulaire
limité lié à la taille réduite des microblogs représente un obstacle majeur pour restituer
des microblogs pertinents en utilisant les SRI.

Expansion de hashtags Le symbole #, appelé hashtag (ou mot-dièse en français), est
un caractère utilisé pour préfixer les mots-clés dans les tweets. Les réseaux sociaux
utilisent largement cette installation pour indiquer des mots, des groupes ou des sujets
pertinents. Depuis décembre 2008 à octobre 2009, les hashtags sont devenus largement
adoptés sur le site de Twitter, qui permettent de catégoriser les tweets en sujets de dis-
cussion. Les hashtags représentent un moyen de catégorisation et d’étiquetage et sont
ainsi des marqueurs d’informations importantes directement fournis par l’auteur. Plu-
sieurs études (Kwak et al., 2010; Mendes et al., 2010; Deveaud and Boudin, 2013b; Vi-
valdi and da Cunha, 2013; Laniado and Mika, 2010) sur ce nouveau type de marquage,
ont montré l’utilité et l’apport des hashtags pour la contextualisation des tweets. Ainsi,
les auteurs de ces études ont supposé que les hashtags sont principalement utilisés pour
"contextualiser" les tweets, une hypothèse que nous adoptons dans notre travail, qui per-
met d’ajouter la sémantique aux tweets avec l’utilisation des définitions de hashtags.

Exploitation des URLs Les utilisateurs de Twitter partagent des URLs dans leurs tweets
pour attirer l’attention de leurs suiveurs sur une nouvelle information contenue dans une
page Web, souvent pas encore indexée par les moteurs de recherche classiques. Ces pages
représentent ainsi de l’information enrichissante par rapport au contenu du tweet. Les
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URLs améliorent remarquablement la qualité des tweets. Leur présence reflète la perti-
nence du tweet (Cheng et al., 2013). En effet, un tweet contenant des URLs est plus in-
formatif car il apporte une information additionnelle portée par l’URL. Généralement, le
contenu des URLs est utilisé pour enrichir le vocabulaire des tweets, limités en longueur.
D’autre part, les URLs ont été utilisés pour mesurer la centralité des tweets, ainsi que
leur fiabilité (Ravikumar et al., 2012). En outre, la présence des URLs dans les tweets a
montré un fort impact dans l’amélioration de la qualité des résultats (Damak et al., 2013).

2.6 Discussion : positionnement de notre méthode
de contextualisation par rapport à la littérature

Comme nous venons de le présenter, les approches proposées pour la contextualisation
des tweets sont diverses mais la plupart structurent la tâche de contextualisation autour de
trois phases (Bhaskar et al., 2012) :

1. Analyse des tweets,

2. La recherche et l’identification des passages pertinents à partir des documents Wi-
kipédia,

3. Construction du résumé court à partir de ces documents.

La première phase est généralement basée sur un ensemble de pré-traitement appliqué sur
les tweets afin de formater le contenu et construire la requête pour la recherche d’infor-
mation. Dans cette phase de pré-traitement, les hashtags sont considérés comme l’un des
principaux sujets du tweet et comme des requêtes courtes utilisées dans la recherche d’in-
formation. En effet, les hashtags ont été très exploités dans plusieurs travaux de contex-
tualisation des tweets pour la recherche et l’identification des documents liés au tweet
(Deveaud and Boudin, 2013b; Vivaldi and da Cunha, 2013). Un autre type d’information
est aussi exploité dans les pré-traitements de tweets : les mentions. Une mention dans le
texte d’un tweet peut être considérée comme l’auteur du tweet, ou un autre utilisateur lié
au tweet. Ces deux types d’informations sont utilisés, dans les travaux de la littérature,
pour améliorer les requêtes utilisées pour récupérer des documents de Wikipédia (Pontes
et al., 2016). Néanmoins, les mentions ne sont pas présentes dans Wikipédia, ce qui peut
poser un problème d’accès aux informations. Vue leur importance confirmée par les tra-
vaux précités, dans notre proposition, nous considérons également les "hashtags" et les
"mentions" dans la formulation des requêtes de construction des conversations.

La deuxième phase du processus consiste à rechercher et récupérer les documents issus de
Wikipédia les plus pertinents pour la requête (Schiffman et al., 2007; Pakray et al., 2011).
Le choix de Wikipédia s’argumente par la popularité de la source et sa fiabilité suffisante.
Dans notre proposition, nous n’utilisons pas Wikipedia mais nous exploitons, comme
source d’information, les discussions sur Twitter. Notre approche est complémentaire.
Elle permet d’intégrer dans la contextualisation des informations sociales absentes de
Wikipedia et des informations récentes mises à jour en temps réel.

Dans la troisième phase, la quasi-totalité des approches de contextualisation, proposées
dans la littérature, se sont focalisées sur la recherche et l’extraction de passages -généralement
des phrases-. Elles se basent donc sur des approches d’extraction visant à sélectionner les
phrases pertinentes liées au tweet en évaluant la pertinence par une mesure de similitude
entre la requête et les phrases candidates. Ces approches fournissent en sortie des scores
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aux documents candidats et construisent le résumé à partir du document ayant le score le
plus élevé. Comme indiqué ci-dessus, notre proposition ne s’appuie pas sur la sélection
de phrases mais d’éléments (liens ou noeuds) dans un graphe de relations décrivant une
conversation. La sélection est basée sur des mesures caractérisant des propriétés structu-
relles du graphe. Et la sortie du processus n’est pas un résumé textuel mais une restitution
visuelle d’un ensemble d’informations "pertinentes" extraites de l’analyse des graphes de
conversations.

2.7 Conclusion

L’analyse de différentes approches de contextualisation proposées dans la littérature nous
a permis de préciser le lien entre la contextualisation des tweets et l’analyse des graphes
de conversations sur Twitter. Dans le chapitre suivant, nous nous focalisons sur l’analyse
des conversations sur Twitter en abordant les différentes définitions de graphes, les prin-
cipales étapes des algorithmes de construction et la présentation des indicateurs d’analyse
des graphes de conversations.
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3.1 Introduction

De façon générale, les nouveaux services associés aux médias sociaux qui se sont popula-
risés dans la dernière décennie, ont profondément modifié la manière dont les utilisateurs
communiquent et partagent l’information ; ils offrent la possibilité de communiquer, d’in-
teragir, de collaborer et de créer des conversations avec d’autres utilisateurs, en répondant
à partir de messages en temps réel sur les événements, le quotidien et les tendances. Twit-
ter est un exemple paradigmatique de ces nouvelles formes de conversation et son expan-
sion a stimulé le développement de recherches portant sur l’analyse de ces dernières.

Après une présentation synthétique des différents objectifs des études récentes sur les
conversations associées à Twitter, ce chapitre se focalise sur l’analyse de la structure des
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relations entre les différentes composantes en jeu. Il rappelle les différentes définitions de
graphes qui ont été proposées dans la littérature pour modéliser ce système de relations,
puis il décrit les principales étapes des algorithmes de construction. La dernière partie du
chapitre est consacrée à la présentation des indicateurs qui permettent de caractériser des
propriétés, essentiellement structurelles, sur les graphes de conversations. Ces propriétés
nous servent ensuite de guide pour l’extraction d’éléments de contexte pertinents.

3.2 Objectifs majeurs de l’analyse des conversations sur
Twitter

Les principaux objectifs de l’analyse des conversations sur Twitter peuvent s’organiser
selon quatre grandes directions qui exploitent chacune des informations spécifiques : (1)
l’analyse structurelle qui porte sur la combinatoire des relations, (2) l’analyse des patterns
linguistiques centrée sur le contenu sémantique des échanges, (3) l’analyse des opinions
qui tente d’associer des informations linguistiques spécifiques à des catégories d’opinion
souvent pré-établies, et (4) la recherche d’informations qui remplacent la réponse clas-
sique à une requête de type document par des échanges de messages sur Twitter.

1. Analyse structurelle des conversations
Au cours des dernières années, de nombreux travaux se sont penchés sur l’étude des
structures et des propriétés des conversations (Cogan et al., 2012; Nishi et al., 2016;
Kumar et al., 2010; Honey and Herring, 2009; Russell et al., 2011; Greetham and
Ward, 2014; Romero et al., 2011).
Dans les travaux de (Tamine et al., 2015; Purohit et al., 2013), les auteurs présentent
une analyse des caractéristiques de collaboration des conversations associées à des
catastrophes naturelles ou industrielles et des événements de grande envergure. Ils
ont identifié les modèles structurels et les patrons de coordination entre les parti-
cipants aux conversations dont l’objectif est de mieux comprendre les formes de
collaboration dans les situations de crise.
D’autres auteurs (Romero et al., 2011; Bliss et al., 2011) ont travaillé sur la prédic-
tion des liaisons entre les participants. Ils se sont intéressés à étudier l’utilisation du
même hashtag pour prédire la réciprocité entre les participants.

2. Analyse Linguistique : Recherche des patterns linguistiques
Dans cette famille, différents auteurs (Danescu-Niculescu-Mizil et al., 2011; Doyle
and Frank, 2015) se sont intéressés à analyser les styles linguistiques présents dans
les conversations afin de définir les modèles de coordination entre les participants et
d’identifier des variations linguistiques.

3. Analyse d’opinion et de sentiments
Cette famille regroupe les travaux qui portent sur l’analyse des sentiments et d’opi-
nions. Dans (Kim et al., 2012), les auteurs ont travaillé sur la découverte et la classi-
fication des modèles d’émotion des participants dans les conversations sur Twitter.
Ils ont montré que les participants de la même conversation partagent une émotion
commune. Mathew et al., 2016 ont analysé les sujets des conversations portant sur
les événements promotionnels de E-commerce afin de capturer les opinons des par-
ticipants et les classer sur la base d’une analyse de sentiment (Mathew et al., 2016).
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4. Recherche d’informations et recommandations
Quelques travaux visent à répondre à des requêtes de recherche par des résultats
associés à des conversations sociales (Magnani et al., 2012; Herrera et al., 2015;
Amer et al., 2015). La figure 3.1 donne un exemple de résultat fourni en réponse
à la requête "Francois Mitterrand". D’une façon générale, ces travaux se basent sur
l’agrégation de caractéristiques textuelles et de facteurs sociaux. Leurs auteurs ont
montré que l’utilisation des facteurs sociaux pouvait améliorer les résultats obtenus,
mais ils n’ont pas mesuré l’apport de ces facteurs par rapport à la pertinence thé-
matique. D’autres travaux visent à recommander des conversations aux utilisateurs
(Chen et al., 2011) en exploitant les contenus et les propriétés structurelles.

FIGURE 3.1 – Exemple d’un résultat de recherche sous forme d’une conversation

3.3 Définitions des conversations

D’une façon générale, la conversation est un objet d’étude pluridisciplinaire auquel s’in-
téressent en particulier la linguistique, mais aussi la psychologie, la sociologie, l’anthro-
pologie et aujourd’hui l’informatique. Un ouvrage de référence en linguistique définit la
conversation comme "un type particulier d’interaction verbale" (Traverso, 1999). Mais
comme le note D. Luzzati, "on est dans un univers d’ambiguïtés où l’interopérabilité des
concepts jette un trouble permanent" (Luzzati, 2007). Cependant, le cadre spécifique des
réseaux sociaux permet de préciser les concepts manipulés même s’ils ne couvrent qu’une
partie des questionnements posés par les sciences sociales.

Une conversation C sur Twitter se définit à partir d’un ensemble de messages échangés
entre utilisateurs, à la suite d’un message initial (Amer et al., 2015). Plus précisément,
elle peut se modéliser par un graphe orienté pour lequel différentes définitions ont été
proposées dans la littérature selon l’information manipulée. Elles peuvent s’organiser en
deux familles :

(1) dans la première qui est la plus fréquemment utilisée, les sommets du graphe sont
les tweets impliqués dans la conversation (Ritter et al., 2010; Cogan et al., 2012; Herrera
et al., 2015; Magnani and Montesi, 2010; Zubiaga et al., 2015; Amer et al., 2015; Chen
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et al., 2011; Nishi et al., 2016; Kumar et al., 2010; Alvarez-Melis and Saveski, 2016;
Doyle and Frank, 2015; Danescu-Niculescu-Mizil et al., 2011; Jang et al., 2012; Kim
et al., 2012) ;

(2) dans la deuxième (Greetham and Ward, 2014; Honey and Herring, 2009; Purohit et al.,
2013; Boyd et al., 2010; Mathew et al., 2016; Tamine et al., 2015; Sousa et al., 2010; Bliss
et al., 2011; Romero et al., 2011; Russell et al., 2011), les sommets du graphe sont les
participants impliqués dans la conversation.

Dans la première famille, différentes relations binaires sont prises en compte. La relation
binaire non symétrique la plus fréquente est la réponse entre deux tweets : un arc (Ti, Tj)
modélise la réponse entre un tweet Tj à un tweet Ti. Cette définition conduit généralement
à un arbre de réponse orienté (Magnani et al., 2011; Chen et al., 2011; Amer et al., 2015;
Cogan et al., 2012; Ritter et al., 2010; Herrera et al., 2015; Nishi et al., 2016; Kumar
et al., 2010; Alvarez-Melis and Saveski, 2016; Doyle and Frank, 2015; Kim et al., 2012).
D’autres auteurs (Zubiaga et al., 2015) considèrent qu’un tweet dans une conversation
peut être en réponse à un ou plusieurs autres tweets, ce qui conduit à un graphe de réponse
orienté. On peut, en effet, répondre par un seul tweet à plusieurs tweets simultanément.

Dans la deuxième famille, la relation binaire considérée est la relation non symétrique
(Pi, Pj) modélisant la réponse du participant Pi au participant Pj . Cette définition conduit
à un multigraphe orienté, chaque participant dans le graphe pouvant avoir plusieurs re-
lations avec les autres participants. De même, d’autres auteurs prennent en compte le
"retweet" et la "mention" entre deux participants (Purohit et al., 2013; Boyd et al., 2010;
Greetham and Ward, 2014). Cette famille s’élargit aussi aux multigraphes où chaque arc
entre deux mêmes sommets Pi et Pj est associé à un horodatage (Greetham and Ward,
2014). En particulier, d’autres auteurs considèrent les multi-arcs entre deux mêmes som-
mets Pi et Pj comme un arc pondéré (Mathew et al., 2016; Sousa et al., 2010; Bliss et al.,
2011; Romero et al., 2011)(pondéré par le nombre de messages entre participants).

3.4 Méthodes de construction des conversations

Différentes méthodes de construction ont été proposées dans la littérature pour construire
les graphes de conversations. Ils peuvent se structurer en trois grandes familles qui sont :

1. Méthodes de construction à base de relations.

2. Méthodes de construction à base de seuil.

3. Méthodes de construction à base de classification.

3.4.1 Méthodes de construction à base de relations

Dans cette section, nous présentons et décrivons les méthodes de construction des graphes
de conversations en exploitant les relations entre les tweets ou les participants (selon le
type de graphe). Elles sont résumées sur la figure 3.3.

La méthode de construction à base de relations est la plus fréquemment utilisée dans la
littérature (Ritter et al., 2010; Zubiaga et al., 2015; Chen et al., 2011; Magnani et al., 2012;
Amer et al., 2015; Kumar et al., 2010; Cogan et al., 2012; Alvarez-Melis and Saveski,
2016; Doyle and Frank, 2015; Jang et al., 2012; Danescu-Niculescu-Mizil et al., 2011;
Kim et al., 2012; Nishi et al., 2016; Bliss et al., 2011; Russell et al., 2011). Elle se base
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sur l’exploitation des relations (orientées) entre les tweets ou les participants impliqués
dans une conversation, permettant de générer les deux types de graphes définis dans la
section précédente. Ces relations sont de trois types : réponse, retweet, mention.

La quasi-totalité des auteurs se sont focalisés sur l’exploitation de la relation de type ré-
ponse pour construire leurs graphes de conversations. Le résultat est un graphe orienté de
réponses, souvent restreint à un arbre, dont la relation binaire est non symétrique (réponse
entre deux tweets). D’autres auteurs (Bliss et al., 2011; Tamine et al., 2015) utilisent la
même relation de réponse mais cette fois entre les participants, ce qui permet d’obtenir un
graphe de participants dont la relation binaire considérée est non symétrique modélisant
la réponse entre deux participants.

Cette méthode de construction exploite l’ensemble des informations relatives aux tweets
(date de publication, le texte du message, nom de l’auteur du tweet, etc.) fournies avec le
corpus des tweets collectés. Les informations clés fournies avec les tweets collectés sont :
le champ ”in− reply − to− status− id” et le champ ”in− reply − to− user − id”.
Le champ ”in − reply − to − status − id” offre la possibilité de trouver les liaisons
de réponse entre les tweets directement, ce qui permet de créer un graphe de réponse
entre les tweets. Le champ ”in − reply − to − user − id” contient la représentation de
l’identifiant (ID) de l’auteur du tweet. Ainsi, ce champ donne la possibilité d’identifier
la relation des réponses entre les auteurs des tweets et permet la création d’un graphe de
participants.

Le choix du champ à exploiter se fait selon le type de graphe à créer (soit graphe de
tweets ou graphe de participants). La méthode de création d’un graphe de tweets peut être
modélisée en deux étapes majeures (Cogan et al., 2012) :

Á partir d’un corpus D de tweets, la première étape consiste à partir du champ "in −
reply−to−status−id" à déterminer l’ensemble des tweets tweet01 , tweet02 , tweet0K qui
sont les initiateurs des conversations ; chaque tweet tweet0k est «racine» d’un graphe de
conversation GCK

. Cette étape se fait d’une manière récursive. Partant d’un tweet initial
quelconque, une vérification se fait au niveau du champ "in− reply− to− status− id" :
si le champ n’est pas nul, on vérifie le champ du tweet qui l’a engendré (par une réponse)
et ainsi de suite jusqu’à trouver un tweet dont le champ "in− reply − to− status− id"
est nul. La procédure est réitérée à partir d’un autre tweet non analysé jusqu’à épuisement
de D.

Á chaque fois qu’un tweet racine tweet0k a été identifié, la deuxième étape s’enclenche
pour construire l’arbre de conversationGCi

de façon descendante à partir de chaque tweet
racine tweet0k . Un balayage du corpus D permet d’identifier les tweets qui sont une ré-
ponse au tweet0k (niveau 1) en vérifiant le champ "in − reply − to − status − id" de
chaque tweet. Une fois que tous les tweets qui sont en réponse au tweet0k sont récupérés,
on ôte du corpus D les tweets dans l’arbre en cours de construction et on rebalaye l’en-
semble restant pour identifier les tweets qui sont en réponse aux tweets du niveau 2, etc.
Ce même processus se répète à chaque fois pour identifier les autres niveaux de l’arbre
en balayant l’ensemble restant des tweets.

D’autres auteurs (Zubiaga et al., 2015) utilisent le même principe de construction mais
sans avoir recours aux informations fournies par l’API de Twitter. Ils exploitent la relation
de réponse entre les tweets, mais pas à travers le champ ”in− reply− to− status− id” ;
ils balayent manuellement la page Web de chaque tweet source (racine) pour récupérer
les identifiants (ID) des tweets qui répondent à ce tweet. Par la suite, les tweets de type ré-
ponse sont collectés par le biais de leurs ID. En particulier, (Tamine et al., 2015) prennent
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aussi en compte les relations "mention" et "retweet" pour inclure les relations de mention
et retweet dans la construction des conversations. En outre, la considération des trois rela-
tions possibles permet de construire un graphe de participants avec multi-arcs entre deux
mêmes sommets.

3.4.2 Méthodes de construction à base de seuil

Dans cette section, nous présentons les méthodes de construction qui ont été proposées
dans la littérature, en utilisant différents types de seuils pour déterminer l’ensemble des
tweets impliqués dans une même conversation.

3.4.2.1 Seuil de similarité textuelle

Afin de résoudre les contraintes de restriction de l’API Twitter pour l’obtention d’un fil
de conversation complet, (Herrera et al., 2015) proposent une nouvelle méthode qui se
base sur une similarité textuelle entre les tweets. Cette méthode permet de créer un arbre
de réponse entre tous les tweets considérés similaires textuellement. Plus formellement,
pour un tweet initial donné (représenté par un vecteur de mots), un ensemble des tweets
candidats en réponse à ce tweet initial est collecté. Et il existe une arête entre deux tweets
T0 (tweet initial) et Ti (tweet appartenant à l’ensemble des tweets collectés), si et seule-
ment si le score de similarité entre ces deux tweets est supérieur à un seuil de similarité
fixé. Les auteurs utilisent la similarité cosinus pour calculer le score de similarité. Cette
méthode de construction génère un arbre de réponse sous forme d’une étoile comme le
montre la figure 3.2.

FIGURE 3.2 – Structure en "étoile" d’un graphe construit en utilisant un seuil de similarité
textuelle

3.4.2.2 Seuil de similarité temporelle

Le travail de (Greetham and Ward, 2014) présente une méthode simple pour identifier les
graphes de conversations entre les participants, sur la base d’un seuil temporel calculé
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entre les temps de publication des réponses entre les participants. En particulier, il existe
un arc (Pi, Pj) entre deux participants si et seulement si la différence entre le temps de
publication du message publié par Pi et le temps de publication de message publié par Pj

ne dépasse pas 9 heures. Le seuil a été choisi à la suite des expérimentations réalisées par
les auteurs.

3.4.2.3 Seuil de nombre de réponses

(Romero et al., 2011) construisent un graphe de réponse entre participants en se basant
sur un seuil défini sur le nombre de tweets échangés. Il existe un nombre de réponses
minimum au-dessus duquel un arc peut être créé entre deux participants. Pour envoyer un
tweet, l’utilisateur émetteur commence toujours son tweet par @username pour indiquer
l’utilisateur qui reçoit son tweet. En particulier, dans le graphe de participants, un arc
(Pi, Pj) est uniquement conservé si et seulement s’il y a eu plus de 1 (seuil n=1) tweet
échangé entre chaque paire de participants.

3.4.3 Méthodes de construction à base de classification

Dans cette section, nous présentons les différentes méthodes de construction basées sur
la classification qui ont été proposées dans la littérature.

3.4.3.1 Classification automatique

(Purohit et al., 2013) font l’hypothèse que l’exploitation des relations fournies par la pla-
teforme Twitter ne suffit pas pour construire des conversations complètes. Pour pallier
à cette limitation, ils proposent donc une méthode de classification qui utilise un en-
semble d’indicateurs linguistiques basés sur la théorie de coordination. Ils ont identifié
pour chaque type de relation (réponse, retweet, mention) un ensemble de modèles lin-
guistiques qui leur correspond et ils ont montré que les modèles linguistiques utilisés
pour la coordination entre les participants de la conversation permettent de distinguer les
réponses, les retweets et les mentions du reste du trafic sur Twitter.

3.4.3.2 Classification manuelle

(Honey and Herring, 2009) utilisent une méthode d’analyse dynamique du sujet (Dynamic
Topic Analysis method) pour analyser la cohérence dans les échanges entre les partici-
pants. Le principe de cette méthode est de lire les tweets et de décider s’ils appartiennent
(en réponse à un autre tweet précédent) à une conversation ou pas. Cette catégorisation
est effectuée par un analyste humain. En particulier, il existe un arc (Pi, Pj) entre deux
tweets si et seulement si l’analyste juge que le contenu de deux tweets publiés par Pi et
Pj est cohérent.
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FIGURE 3.3 – Les différentes méthodes de construction des conversations

3.5 Les indices d’analyse des conversations

Différents indices ou critères d’analyse ont été proposés dans la littérature pour analyser
les conversations. Ils peuvent se structurer en trois grandes familles qui sont :

1. Indices associés à la structure des graphes qui modélisent les conversations.

2. Indices associés aux contenus textuels de la conversation.

3. Indices associés aux participants impliqués dans la conversation.
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3.5.1 Notations

Dans la suite, nous considérerons qu’une conversation C est modélisée par un graphe GC

= (V, A) où V ={v1, v2,...,vn} est l’ensemble fini des n sommets et A={a1, a2,..., am}
l’ensemble fini des m arcs. Nous appelons classiquement n l’ordre du graphe et m la taille
du graphe. Les sommets et les arcs peuvent correspondre selon les cas définis dans la
section 3.3 respectivement aux participants, aux tweets et aux différentes relations.

– C : une conversation C peut se décomposer en "conversations restreintes" C={c1,
c2,..., ck} qui sont les sous-graphes connexes maximaux de GC . Nous rappelons
qu’un sous-graphe est connexe s’il existe une chaîne entre n’importe quelle paire
de sommets. Un sous-graphe de GC est connexe maximal s’il n’existe pas de sous-
graphe induit connexe plus grand contenant les sommets de ce sous-graphe.

– TC : l’ensemble total des tweets impliqués dans la conversation C.

– PC : l’ensemble des participants p de la conversation C.

– HC : l’ensemble des hashtags h (mots-clés) dans la conversation C.

– URLC : l’ensemble des urls dans la conversation C.

– MentionC : l’ensemble des mentions dans la conversation C.

Nous définissons les fonctions suivantes :

– Tweets(p) : l’ensemble des tweets publiés par le participant p.

– Retweets(p) : l’ensemble des tweets retweetés par le participant p.

– Favoris(p) : l’ensemble des tweets mis en favoris par le participant p.

– nbrRetweets(t) : le nombre total de retweets dans le tweet t.

– nbrFavoris(t) : le nombre total de favoris dans le tweet t.

Pour une conversation restreinte ci, nous notons de plus les fonctions suivantes :

– ci.tweet : l’ensemble des tweets impliqués dans ci.

– ci.participant : l’ensemble des participants impliqués dans ci.

– ci.sujet : le vecteur des f termes les plus fréquents dans ci.tweet.

– ci.h : nombre des hashtags présents dans ci.

– ci.url : nombre des urls présentes dans ci.

– ci.mention : nombre des mentions présentes dans ci.

– ci.retweet : l’ensemble des tweets impliqués dans ci retweetés par ci.participant.

– ci.favoris : l’ensemble des tweets impliqués dans ci mis en favoris par ci.participant.

3.5.2 Indices structurels sur les graphes de conversations

Dans cette section, nous présentons les principaux indices basés sur la combinatoire du
graphe GC qui sont utilisés par la majorité des auteurs. Ils permettent de caractériser
l’organisation macroscopique de GC .

– Densité du graphe GC : la densité du graphe GC est définie par le rapport entre
le nombre d’arcs divisé par le nombre d’arcs du graphe complet Kn d’ensemble de
sommets V.
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– Diamètre du graphe GC : le diamètre du graphe GC est la plus longue distance (au
sens du plus court chemin) entre deux sommets de ce graphe.

– Degré d’un sommet : le nombre d’arcs incidents à ce sommet δ(vi). Le degré d’un
sommet est la taille de son voisinage.

– Degré du graphe GC : le degré du graphe GC est le degré maximal de tous ses
sommets.

– Degré de centralité d’un sommet : cette mesure nous permet d’obtenir l’activité
du sommet étudié. En effet, il constitue le rapport entre le nombre des arcs sortants
du sommet et le degré du graphe Kn. Nous obtenons ainsi, pour un sommet vi :
Dc(i) = ds(vi)/(n− 1).

Ces définitions sont appliquées à chacun des graphes modélisant les conversations
restreintes de C. De plus, lorsque la conversation est modélisée par un arbre, les
auteurs utilisent l’indice de profondeur.

– Profondeur d’un arbre planté : est la longueur maximale du plus court chemin
dans l’arbre de sa racine jusqu’aux feuilles (sommets de degré 1).
S’ajoute à ces indices structurels, un indice classique qui prend en compte la dimen-
sion temporelle de la conversation.

– Durée d’une conversation restreinte ci : différence entre le temps de publication
du dernier tweet publié et le temps de publication du premier tweet.

3.5.3 Indices associés aux contenus des conversations

Dans cette partie, nous présentons les indices qui sont basés sur le contenu des tweets
impliqués dans les conversations. Comme nous l’avons précisé dès l’introduction de la
thèse, nous ne tenons pas compte ici du contenu textuel à proprement parlé mais des
informations complémentaires intégrées dans le message (URLs, hashtags) ainsi que du
statut du tweet dans la conversation.

– Nombre d’occurrence d’un hashtag dans une conversation restreinte ci : nombre
d’apparition d’un hashtag dans l’ensemble ci.tweet des tweets de ci (Russell et al.,
2011).

– Score hashtags d’une conversation restreinte ci : un hashtag présent dans un tweet
peut donner un contexte implicite du tweet et augmente la visibilité de ce tweet
(Duan et al., 2010). Ce score est calculé comme le rapport entre le nombre de ha-
shtags présents dans les tweets impliqués dans ci et le nombre de hashtags de la
conversation C (Amer et al., 2015) :

scorehashtags(ci) =
ci.h

HC

. (3.1)

– Score URL d’une conversation restreinte ci : un tweet contenant des URLs est
plus informatif car il apporte une information additionnelle portée par l’URL (Zhao
et al., 2011; Nagmoti et al., 2010). Ce score est calculé par le rapport entre le nombre
des URLs présents dans l’ensemble ci.url des tweets impliqués dans ci et dans l’en-
semble total des URLs de C (Amer et al., 2015) :

scoreURL(ci) =
ci.url

URLC

(3.2)
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– Longueur d’un tweet : nombre de caractères qui composent le tweet. Le score d’un
tweet est défini par le ratio entre sa longueur et 140 (longueur maximale) (Magnani
and Montesi, 2010).

– Influence d’un tweet : nombre de fois que le tweet a été mis en favoris ou retweeté
(Amer et al., 2015).

Influence(t) = α ∗ nbrRetweets(t) + (1− α) ∗ nbrFavoris(t) (3.3)

Où α, dans l’intervalle [0 ;1], est un paramètre qui dénote l’importance relative des
deux critères considérés.

3.5.4 Indices associés aux participants des conversations

Dans cette partie, nous présentons les indices qui mesurent des informations sur les par-
ticipants (activité, influence, expertise, etc).

– Popularité du participant : la popularité d’un participant est estimée par le nombre
de ses abonnés sur son profil Twitter (Magnani et al., 2012).

– La pertinence d’un participant p à une conversation restreinte ci : est évaluée
par rapport à la maîtrise du sujet par le participant. Elle est définie par le rapport
entre la somme des occurrences des f termes de ci.sujet de la conversation et le
nombre de tweets de Tweets(p) dans la conversation (Amer et al., 2015).

Exemple :

– Vecteur ci.sujet <politique, président, Obama>

– La liste des tweets du participant p :

1. Tweet1 : je vais voter Obama comme président parce que je suis convaincu de
sa stratégie politique.

2. Tweet2 : selon les statistiques Obama sera le prochain président.

– Nb occurrence de terme f1 (politique)=1

– Nb occurrence de terme f2 (président)=2

– Nb occurrence de terme f3(obama)=2

– Le nombre de termes significatifs dans tweet1 (après filtrage de "je", "vais", etc) est
3

– Le nombre de termes significatifs dans tweet2 est 2

– La pertinence de p est donc défini par (3+2)/ 2

– Activité d’un participant p d’une conversation restreinte ci : désigne le degré
d’implication de p dans ci et est mesurée par le ratio entre le nombre de tweets
publiés par p dans la conversation ci sur le nombre de tweets de C (Amer et al.,
2015) :

Activitparticipantp =
|Tc
⋂
Tweets(p)|
|Tc|

(3.4)
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– Influence d’un participant p dans une conversation restreinte ci : L’influence
de p est évaluée par deux mesures : le nombre de fois que ses messages ont été
retweetés par d’autres participants de ci, et le nombre de fois que ses messages ont
été mis en favoris (j’aime) par d’autres participants de ci (Amer et al., 2015).

Influence(p) = β∗nbrRetweets(Tweets(p))+(1−β)∗nbrFavoris(Tweets(p))
(3.5)

Où β, dans l’intervalle [0 ;1], est un paramètre qui dénote l’importance relative des
deux critères considérés.

– L’expertise d’un participant p à une conversation restreinte ci :
L’expertise du tweet dépend de l’activité du participant p sur Twitter. Elle mesure
si le participant p participe à une conversation restreinte ci pertinente à son profil
général sur Twitter. Elle se calcule à partir de deux vecteurs : celui contenant les
termes des tweets de ci.tweet impliqués dans la conversation ci et celui contenant
les termes les plus utilisés par p sur son profil Twitter.
Le premier vecteur résume les sujets de la conversation restreinte ci, et le deuxième
les centres d’intérêt du participant p sur Twitter. La comparaison des deux permet de
vérifier si le participant est bien représentatif des sujets traités dans la conversation
restreinte ci.
Les termes de chacun des vecteurs sont pondérés par la fonction TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) qui permet d’évaluer l’importance d’un
terme dans un document relativement à un corpus ou une collection de documents.
Le premier vecteur est donc pondéré par un TF-IDF calculé sur ci et le deuxième
par un TF-IDF calculé sur le profil de l’auteur sur Twitter. Le score de pertinence
du tweet est la mesure de similarité cosinus calculée entre les deux vecteurs. Tech-
niquement, comme les deux vecteurs n’ont pas nécessairement la même taille, des
termes sont ajoutés dans le vecteur ci.tweet (le deuxième vecteur qui porte sur l’en-
semble de Twitter est considéré par les auteurs (Magnani and Montesi, 2010; Chen
et al., 2011) de l’indice comme plus grand que ci.tweet). Une recherche est effec-
tuée pour chaque tweet de ci.tweet en utilisant la technique TweeTopic qui permet
d’interroger les moteurs de recherche tel que Yahoo afin de récupérer des documents
et générer une représentation thématique pour chaque tweet donné (liste des termes
pertinents qui représentent le sujet). Les termes les plus pertinents sont extraits et
ajoutés au vecteur de la conversation.

– Score de communication d’un participant p d’une conversation restreinte ci :
Ce score est calculé entre les participants de ci qui se suivent mutuellement sur
Twitter. Considérons deux participants p1 et p2 de la conversation restreinte ci qui
sont mutuellement abonnés. Le score relatif de communication de p1 (resp p2) par
rapport à p2 (resp p1) est défini par le logarithme du nombre des réponses (@replies)
de p1 (resp. p2) postées par p2(resp. p1).
Le score de communication d’un participant p est défini par une double somme :
somme de ses scores relatifs + somme des scores relatifs de ses suiveurs. Le score
final de chaque participant est calculé comme la somme de son score de communi-
cation et le score de communication de ses suiveurs (Chen et al., 2011).

Exemple :

– Alice et Bob sont deux suiveurs sur Twitter
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– David et Bob sont deux suiveurs sur Twitter

– Alice a échangé 3 messages avec Bob

– Bob a échangé 4 messages avec Alice

– Bob a échangé 2 messages avec David

– Le score relatif de communication de Alice= log(4)

– Le score relatif de communication de David= log(2)

– Le score relatif de communication de Bob= log(3)

– Le score de communication de Alice= log(4) + log(3)

– Le score de communication de David= log(2) + log(3)

– Le score de communication de Bob= log(3) + log(4) + log(2)

3.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté les différents modèles de graphes utilisés pour modéliser des
conversations sur Twitter. Il a permis d’identifier les différentes composantes qui struc-
turent une conversation. De plus, nous avons présenté les principaux indicateurs qui per-
mettent d’une part de caractériser la structure combinatoire des graphes et d’autre part
de mesurer le rôle joué par ses différentes composantes (tweets et participants). Ces indi-
cateurs sont mis en oeuvre dans les analyses expérimentales présentées dans le chapitre
suivant.
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4.1 Introduction

L’hypothèse qui a initialement guidé notre travail est que la compréhension d’un tweet
ambigu peut être améliorée par la présentation des informations complémentaires issues
d’une conversation dans laquelle ce tweet est impliqué. Cette hypothèse soulève donc le
problème de l’extraction de ces informations "utiles". Et un préalable consiste à cerner
les propriétés des graphes de conversations sur Twitter et les rôles joués par certains
composants.

Dans ce chapitre, nous commençons par établir une synthèse des principaux résultats ob-
tenus dans la littérature concernant les indicateurs présentés dans le chapitre précédent.
Cette synthèse est précédée d’un résumé des différents protocoles expérimentaux sur les-
quels s’appuient les résultats publiés. Il n’existe pas, à notre connaissance, de protocole

34
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standardisé partagé par toute la communauté de chercheurs et les grandes variations ex-
posées peuvent expliquer en partie la variabilité des résultats obtenus. Nous montrons
cependant quelques invariants. Les travaux de la littérature ne présentent pas des résul-
tats sur les sous-ensembles des indicateurs que nous avons retenus, nous avons choisi
de compléter l’analyse bibliographique par nos propres expérimentations. Nous rappor-
tons ici les résultats obtenus à partir de 30 requêtes, ce qui correspond à plus de 100 000
conversations restreintes.

4.2 Analyses expérimentales de la littérature

Dans cette section, nous présentons et décrivons les différentes méthodes de collecte de
données et les variations exposées au niveau des différents corpus de données utilisés
dans les travaux de la littérature. Ainsi, nous discutons les principales conclusions tirées
de ces travaux.

4.2.1 Collecte des données sur Twitter

Les méthodes de collecte reposent sur des APIs fournies par Twitter que nous rappelons
brièvement. Elles se déclinent ensuite essentiellement selon quatre stratégies majeures :
collecte par mots-clés, par nom d’utilisateur, par zone géographique et par date.

4.2.1.1 Les APIs Twitter

Twitter dispose de plusieurs APIs permettant d’interroger sa base de données. La re-
cherche Twitter est assez puissante et accessible grâce aux APIs Search, REST et Strea-
ming. Ces APIs retournent un ensemble d’informations par requête ; les données concernent
les tweets (date de publication, le texte du message), l’auteur (date de création du compte,
username), les métadonnées contenues dans les tweets (hashtags, mentions, URLs) et les
informations de localisation (pays, timezone, longitude/latitude) (cf.figure 4.1). Il y a cer-
taines différences subtiles lors de l’utilisation de chaque API pour récupérer les résultats
de recherche.

– API Search : permet d’interroger Twitter pour récupérer une collection de tweets
pertinents correspondant à une requête spécifiée. Cepandant, cette API de recherche
est axée sur la pertinence et non sur l’exhaustivité.

– API REST : extension avancée qui permet d’accéder à des fonctionnalités avancées
de twitter : chercher des utilisateurs, des followers, des status, des informations sur
les comptes utilisateurs, etc. Cette API remonte dans le temps (jusqu’à environ une
semaine) pour trouver les tweets qui ont déjà été publiés. La recherche sur cette API
prend les mots-clés comme des requêtes. La réponse à une requête ressemble plus ou
moins à ce que l’on obtiendrait en tapant un mot-clé dans le moteur de recherche de
Twitter. La recherche est limitée en vitesse par le nombre d’interrogations possibles
(450 requêtes toutes les 15 min).

– API Streaming : permet de communiquer avec Twitter en mode streaming pour cap-
turer de nouveaux tweets en temps réel. Avec l’utilisation de l’API Streaming, la
recherche des mots-clés, des hashtags, ID utilisateur et les zones géographiques si-
multanément est possible. L’API facilite cette recherche et fournit un flux continu de
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tweets correspondant aux critères de recherche. L’API ne renvoie pas d’anciennes
données, mais une fois que la requête est mise en place, un ensemble des messages
répondant à cette requête est collecté. La particularité de cette API, est de permettre
l’accès à de gros volumes de données Twitter et présente moins de contraintes pour
les limites d’accès sur Twitter. Cependant, cette API nécessite une infrastructure très
solide pour gérer l’accès aux données.

FIGURE 4.1 – Exemple des attributs fournis avec chaque tweet

La collecte de données sur Twitter est facilitée par l’utilisation des paramètres. Les valeurs
des paramètres acceptables pour la recherche comprennent des mots-clés, des hashtags,
des phrases, des régions géographiques, le nom d’utilisateur ou ID utilisateur et l’inter-
valle de temps (date début, date fin).

4.2.1.2 Les Différentes méthodes de collecte de données

Dans les travaux de la littérature portant sur l’analyse des conversations, les corpus ne
sont pas identiques et chaque chercheur construit son propre jeu de données. De la variété
des corpus on peut néanmoins identifier quatre stratégies qui sont résumées dans la figure
4.2.

1. Collecte par mots-clés :
La collecte par mots-clés est la plus fréquemment utilisée dans les travaux de re-
cherche (Amer et al., 2015; Chen et al., 2011; Cogan et al., 2012; Herrera et al.,
2015; Zubiaga et al., 2015; Purohit et al., 2013; Magnani and Montesi, 2010; Boyd
et al., 2010; Tamine et al., 2015; Mathew et al., 2016; Alvarez-Melis and Saveski,
2016; Romero et al., 2011). Cette stratégie se divise en deux sous-catégories :

– La collecte complète : les tweets collectés contiennent un ou plusieurs mots
d’une liste établie dans la requête de recherche. Les tweets sélectionnés sont
extraits d’un flux contenant l’ensemble des tweets et sont sélectionnés en fonc-
tion des mots qu’ils contiennent.
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– La collecte filtrée : ce type de collecte n’est utilisé que dans le travail de (Cogan
et al., 2012). Chaque tweet collecté doit contenir exactement tous les mots-clés
mentionnés dans la requête de recherche. Le point faible de cette collecte est
que les tweets collectés ne peuvent pas créer une conversation complète ; ainsi,
tous les tweets au sein d’une seule conversation peuvent ne pas correspondre à
un même mot-clé. En outre, avec cette collecte, le corpus final sera non exhaus-
tif.

FIGURE 4.2 – Les différentes méthodes de collecte des données

2. Collecte par nom d’utilisateur "Timeline" :
La collecte par nom d’utilisateur se traduit par une liste de noms, ou d’identifiants
d’utilisateurs séparés par des virgules, mentionnée dans la requête de recherche. Le
résultat de recherche renvoie tous les tweets publics des utilisateurs mentionnés dans
le flux de Twitter (Ritter et al., 2010; Danescu-Niculescu-Mizil et al., 2011; Nishi
et al., 2016; Doyle and Frank, 2015; Sousa et al., 2010; Jang et al., 2012; Kim et al.,
2012).
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3. Collecte par zone géographique :
La collecte par zone géographique est une autre méthode pour collecter les tweets.
Cette méthode a été utilisée dans le travail de (Greetham and Ward, 2014). La re-
quête de collecte est représentée par des informations de localisation (pays, longi-
tude, latitude, etc.).

4. Collecte par date :
Avec cette méthode, les tweets sont collectés en fonction de leur date de publication.
Ainsi, les tweets collectés appartiennent à un intervalle de temps bien défini pendant
la requête de recherche. Cette méthode est utilisée dans les travaux de (Honey and
Herring, 2009; Kumar et al., 2010; Bliss et al., 2011).

4.2.1.3 Les caractéristiques des corpus de données

Le tableau 4.2 présente les caractéristiques des corpus utilisés dans les travaux cités dans
notre état de l’art. Il permet de confirmer la variabilité des stratégies employées ; et par
conséquent la difficulté d’établir ensuite des conclusions consensuelles sur les résultats
obtenus.
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De plus, notons que les limites techniques fixées par Twitter - telles que la limite du
nombre de requêtes effectuées aux APIs ou le court historique de données mis à disposition-
restreignent, également, la mise en place des jeux de données volumineux. En effet, l’ac-
cès standard ne permet de récupérer qu’un pourcentage limité de l’ensemble des messages
publiés. Un petit nombre de chercheurs ont eu accès à une part plus significative du flux
afin de constituer de grands jeux de données et mener des études approfondies (Purohit
et al., 2013; Tamine et al., 2015; Ritter et al., 2010; Nishi et al., 2016).

Cette synthèse bibliographique, présentée par le tableau 4.2, met en avant la difficulté
à laquelle on est confronté lors de la collecte des données sur Twitter. Malgré l’accès à
ces données proposées par Twitter, les contraintes techniques et méthodologiques limitent
fortement l’établissement de corpus de référence.

4.2.2 Propriétés des conversations sur Twitter

Dans cette section, nous présentons quelques conclusions tirées des travaux de la littéra-
ture. Nous discutons les propriétés observées sur les indices d’analyse en les classant en
trois familles : la première famille contient les travaux qui ont étudié la modélisation des
structures des conversations et ont exploité les indices structurels des conversations, la
deuxième famille regroupent les travaux qui ont exploré le contenu textuel des conversa-
tions et la troisième famille regroupe les travaux qui ont étudié conjointement les indices
associés au contenu textuel et les indices structurels.

Les travaux de (Cogan et al., 2012; Kumar et al., 2010; Nishi et al., 2016; Kwak et al.,
2010) s’inscrivent dans la première famille. Ils ont porté sur les structures des conver-
sations et plus particulièrement sur l’interprétation sociologique des patrons des conver-
sations les plus fréquentes (Tamine et al., 2015; Cogan et al., 2012; Kumar et al., 2010;
Nishi et al., 2016). L’analyse de ces patrons montre qu’il y a principalement deux types
de patrons dominants :

(1) Structure aplatie (forme en chemin) : la structure est essentiellement sous forme d’un
chemin et les tweets apparaissent successivement comme une cascade de réponses. Cette
structure correspond généralement à un large nombre de sommets et une large profondeur.
Selon (Cogan et al., 2012), l’analyse topologique des patrons montre que les structures
en chemins dominent largement l’ensemble des graphes de conversations.

(2) Structure en étoile : cette structure est représentée par plusieurs participants qui ont
répondu à un tweet unique populaire. Cette structure correspond à un large nombre de
sommets et un degré de profondeur très faible.

Un troisième type de patrons a été représenté dans les travaux de (Nishi et al., 2016). Ce
type n’est pas fréquent. Il est représenté par un grand arbre sous forme d’une structure
irrégulière. Cette forme irrégulière correspond généralement à une structure avec un grand
nombre de sommets et un degré de profondeur variable.

Peu de travaux de la littérature ont porté sur la comparaison des deux types de graphes
de conversations présentés dans la section 3.3 (graphe de tweets et graphe de partici-
pants). Un des rares travaux est celui de (Cogan et al., 2012), dont les auteurs ont analysé
les graphes des tweets (en considérant la liaison de type réponse entre les tweets) et les
graphes des participants (en considérant la liaison de type mention entre les participants)
extraits d’un même corpus collecté en utilisant deux mots-clés "Gop" et "flu" comme re-
quêtes de recherche. L’analyse souligne une différence importante entre les structures des
graphes. Les graphes de tweets contiennent un grand nombre de composantes connexes ;
ce qui indique la présence de nombreuses conversations courtes. Et, les composantes



42 Chapitre 4 : Caractérisation des conversations sur Twitter

connexes des graphes de tweets se réduisent bien souvent à des chemins alors que celles
des participants sont généralement structurées en étoile. Une analyse complémentaire a
été effectuée en considérant pour les tweets la liaison de type réponse et pour les par-
ticipants les liaisons de type réponse, retweet et mention. Elle a confirmé les résultats
précédents.

Des travaux portant sur les indicateurs classiques (taille, degré, diamètre, etc) ressortent
quelques résultats communs importants. La majorité des conversations sur Twitter sont
très courtes (Ritter et al., 2010; Honey and Herring, 2009). La durée moyenne de la grande
majorité des conversations est entre 6 heures (Cogan et al., 2012) et 9 heures (Greetham
and Ward, 2014). Le nombre moyen des participants d’une conversation est faible : entre
2 et 7 participants (Tamine et al., 2015). Les degrés des sommets des graphes de conver-
sations de petite taille sont faibles et 30 % des messages sont non réciproques dans la
plupart des graphes de conversations, ce qui coïncide avec le fait que les conversations
sont souvent dominées par quelques participants (Greetham and Ward, 2014).

Dans la deuxième famille, différents auteurs (Ritter et al., 2010; Boyd et al., 2010; Honey
and Herring, 2009; Alvarez-Melis and Saveski, 2016; Jang et al., 2012; Kim et al., 2012;
Sousa et al., 2010) se sont intéressés au contenu textuel des conversations en exploitant
différentes propriétés : par ex. vocabulaire, présence de hashtags, sujets des conversations.
Cependant, à notre connaissance, ces travaux n’ont pas fait le lien entre la structure des
conversations et leurs contenus. Nous ne les approfondissons donc pas dans la suite de ce
manuscrit.

Dans la troisième famille qui associe les indices structurels et textuels, nous retenons
principalement les résultats des travaux de (Magnani and Montesi, 2010; Magnani et al.,
2012; Tamine et al., 2015; Amer et al., 2015). Magnani et Montesi ont comparé dans un
cadre de RI des résultats de requêtes effectués avec la prise en compte des deux types
d’indices. La comparaison a été faite sur l’ensemble des 10 meilleures conversations re-
tournées pour chaque requête de recherche. Les résultats semblent confirmer l’intérêt de
la combinaison des indices mais des travaux complémentaires restent nécessaires pour
valider la robustesse des conclusions et identifier précisément la valeur ajoutée de chaque
type d’information. Des critiques ont d’ailleurs été récemment émises (Amer et al., 2015)
sur les fonctions d’agrégation utilisées par (Magnani and Montesi, 2010; Magnani et al.,
2012). En effectuant des analyses approfondies, Amer et al. ont mesuré une améliora-
tion significative de la qualité des résultats obtenus lors de l’intégration des informations
associées aux liens sociaux par comparaison avec une analyse basée uniquement sur le
contenu textuel. Récemment,(Tamine et al., 2015) ont combiné des indices associés à
l’analyse structurelle et des indices associés à l’analyse textuelle. Cependant, leur objec-
tif n’était pas une comparaison des résultats obtenus sur les graphes avec le filtrage de
chacun mais l’amélioration des résultats à des requêtes obtenue par la combinaison.

4.3 Un nouveau graphe de conversation

Les travaux cités sur l’analyse structurelle ont confirmé la complémentarité des deux
modèles de graphes (entre tweets et entre participants). Cependant, d’un point de vue
opérationnel, la manipulation en parallèle de deux graphes s’est avérée délicate. D’une
part elle se heurte à la question de l’agrégation des indicateurs et d’autre part elle pose
des problèmes de surcharge de carte mentale pour les utilisateurs lors de la manipulation
des graphes dans le cadre de la tâche de contextualisation. Il nous a donc semblé perti-
nent de proposer une nouvelle définition qui permettait de rassembler dans un seul objet
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combinatoire les deux aspects. Le nouveau graphe est donc défini comme suit.

Une conversation est représentée par un graphe orienté (V, A) où V= U ∪ T représente
les sommets du graphe qui peuvent être, soit un tweet t ∈ T , soit un participant u ∈ U , et
A ∈ T ∗ T ∪ U ∗ T sont les arcs du graphe qui représentent le type de relation entre les
sommets du graphe (cf. figure 4.3).

Ainsi, T*T est défini par la règle suivante :

– Si un tweet t1 répond à un tweet t2 alors un arc relie le sommet représentant le tweet
t2 au sommet représentant le tweet t1.

Et U*T est défini par les règles suivantes :

– Si un tweet t est publié par un participant u alors un arc relie un sommet représentant
le participant u au sommet représentant le tweet t.

– Si un tweet t mentionne un participant u alors un arc relie le sommet représentant le
tweet t au sommet représentant le participant u.

– Si un participant u retweet un tweet t alors un arc relie le sommet représentant le
participant u au sommet représentant le tweet t.

FIGURE 4.3 – Nouvelle modélisation du graphe de conversation

Notons, que les travaux de la littérature cités précédemment considèrent tous trois re-
lations (réponse, retweet, mention) entre les sommets du graphe de conversation mais
qu’aucun n’a pris en considération la relation "publie" qui modélise la relation entre un
tweet et son auteur. Dans notre objectif opérationnel de contextualisation d’un tweet, elle
nous a paru pertinente et nous l’avons donc ajoutée dans la définition du graphe retenue.

De plus, une majorité des travaux semble avoir mis l’accent sur les graphes des retweets
(Kwak et al., 2010; Bakshy et al., 2011) plutôt que sur ceux des réponses. Cependant, les
réponses ont été considérées comme plus informatives sur les relations entre les utilisa-
teurs que sur les relations des retweets par différents travaux (Sousa et al., 2010; Gon-
çalves et al., 2011; Bliss et al., 2011). Et elles permettent aussi d’être un point d’entrée
sur l’analyse des réponses émotionnelles des utilisateurs (Dodds et al., 2011; Bliss et al.,
2011) qui jouent au niveau collectif un rôle important sur Twitter ; les émotions collec-
tives et les humeurs de Twitter covarient souvent avec les résultats des actions collectives,
probablement induites par la diffusion rapide d’informations à grande échelle.
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4.4 Distribution observée des indices

Dans cette section, nous examinons les distributions des indices présentés dans le chapitre
précédent sur un corpus de graphes de conversations. Nous commençons par détailler les
résultats obtenus sur un exemple paradigmatique construit à partir d’une requête #Ma-
cron. Puis, nous présentons les résultats obtenus sur plus de 100 000 conversations res-
treintes (composantes connexes des graphes de conversations) issues de 30 requêtes.

4.4.1 Illustration sur un graphe de conversation

Nous détaillons les distributions des différents indices sur un graphe de conversation
construit à partir de la requête #Macron. La collecte des informations nécessaires à la
construction du graphe a été obtenue via l’API Rest de Twitter présenté dans la sous-
section 4.2.1 pour la période du mois de mai 2017. Nous avons collecté 8000 tweets et
le graphe de conversation correspondant contient donc 5934 sommets de type tweets et
3767 sommets de type participants. Notons que certains tweets collectés ne sont pas im-
pliqués dans le graphe construit d’où la différence entre le nombre de tweets collectés et
le nombre de sommets de type tweets du graphe.

FIGURE 4.4 – Distribution de la taille des composantes connexes dans le graphe de conversation

Ce graphe contient 504 composantes connexes (cf. figure 4.4). En outre, 99 % des com-
posantes connexes (500 composantes connexes) comportent moins de 20 sommets. Il n’y
a que 4 composantes connexes qui comportent plus de 20 sommets.

FIGURE 4.5 – La taille de la grande composante connexe retenue pour nos expérimentations

Pour le calcul des indices, nous retenons la plus grande composante connexe (composante
contenant 4117 sommets, cf. figure 4.5). Le plus grand nombre des composantes connexes
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ont un ordre exactement égal à 2. Ces composantes ont une structure sous forme d’un
chemin. Cette structure est dominante sur l’ensemble des composantes connexes.

– Score d’influence des participants (Amer et al., 2015)

La figure 4.6 montre la distribution du score d’influence des participants. Le score d’in-
fluence évalue si le participant est influent ou pas sur l’ensemble des participants de la
conversation. Nous remarquons que près de 80 % des participants ont un score d’in-
fluence égal à zéro. Les participants qui ont un score d’influence supérieur à zéro, sont
ceux qui ont au moins publié ou ont répondu à un tweet et pour lesquels leurs tweets
ont eu des retweets ou des favoris. Pour cette raison, nous ne nous focalisons que sur les
participants qui ont un score d’influence supérieur à 0.

FIGURE 4.6 – Distribution des scores d’influence des participants de la plus grande composante
connexe du graphe de conversation

La figure 4.7 montre la distribution des scores d’influence pour les participants qui ont
publié ou ont répondu à un tweet. Nous remarquons la persistance des participants avec
un score nul ; ce qui est expliqué par le fait que leurs messages n’ont pas attiré l’attention
d’autres participants (n’ont pas eu des retweets, ni des favoris).

FIGURE 4.7 – Distribution des scores d’influence des participants ayant un tweet ou une réponse
de la plus grande composante connexe du graphe de conversation

– Score de popularité des participants (Magnani and Montesi, 2010)



46 Chapitre 4 : Caractérisation des conversations sur Twitter

La figure 4.8 montre la distribution du score de popularité par intervalle des participants.
L’observation de la distribution peut conduire à distinguer deux types de comportements ;
les participants qui ont moins de 1000 followers et ceux qui en ont plus de 1000, et qui
sont associés à une popularité plus importante.

FIGURE 4.8 – Distribution des scores de popularité par intervalle des participants de la plus
grande composante connexe du graphe de conversation

– La moyenne de popularité par participant

La moyenne de popularité par participant est estimée par le rapport entre le nombre de
followers par participant sur le nombre total des followers des participants. La figure 4.9
illustre la moyenne de popularité par participant. Cette figure montre que la majorité des
participants (2673 participants) ont un score compris entre 0 exclu et 0.2.

FIGURE 4.9 – Distribution de la moyenne de score de popularité par participant de la plus
grande composante connexe du graphe de conversation

– Corrélation entre le score de popularité et le score d’influence

La figure 4.10 analyse la corrélation entre les deux scores : score de popularité et score
d’influence. Nous remarquons que les deux scores sont corrélés (score de corrélation égal
à 0.6). Ainsi, nous constatons que la relation est forte entre les deux scores, avec une
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forme non linéaire monotone et un sens non linéaire positif. Nous privilégions le score
d’influence au score de popularité car son calcul ne dépend que d’informations extraites
du graphe de conversation alors que le score de popularité dépend de l’activité générale
du participant sur Twitter qui est donc d’accès plus coûteux.

FIGURE 4.10 – Corrélation entre le score de popularité et le score d’influence des participants
de la plus grande composante connexe du graphe de conversation

– Score d’expertise des participants

La figure 4.11 montre la distribution du score d’expertise des participants. Sur ce gra-
phique, nous remarquons qu’il y a 1019 participants qui ont un score égal à zéro et que la
grande majorité des participants ont un score d’expertise faible compris entre ]0-0.2]. La
présence des participants avec un score égal à zéro est expliquée par le fait que ces par-
ticipants n’ont pas publié dans la conversation (sont présents dans la conversation par la
relation de mention) ou bien n’ont pas publié auparavant (sur leurs profils) sur le sujet de
la conversation. Pour cette raison, nous ne calculons (cf. figure 4.12) le score d’expertise
que pour les participants qui ont publié des tweets.

FIGURE 4.11 – Distribution des scores d’expertise des participants de la plus grande composante
connexe du graphe de conversation

La figure 4.12 montre la distribution du score d’expertise des participants ayant publié un
tweet ou une réponse. Nous remarquons qu’il y a 264 participants avec un score égal à
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zéro ; cela s’explique par le fait qu’il y a des participants qui n’ont pas publié sur le même
sujet auparavant et qui ne sont donc pas experts. Il y a encore un nombre important de
participants avec un score très faible (inférieur ou égal à 0.2). Ceci s’explique par le fait
que ces participants ont tendance à s’engager dans des sujets de conversation variés qui
ne sont pas forcément liés à leur spécialité (centre d’expertise). Une explication provient
également de la variation et de la vitesse de la diffusion des "sujets tendance" sur Twitter.

FIGURE 4.12 – Distribution des scores d’expertise des participants ayant publié un tweet ou une
réponse de la plus grande composante connexe du graphe de conversation

– Score d’activité des participants

FIGURE 4.13 – Distribution des scores d’activité sur la plus grande composante connexe du
graphe de conversation

La figure 4.13 montre la distribution du score d’activité de l’ensemble des participants.
Nous remarquons qu’il y a un nombre très élevé de participants avec un score d’activité
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nul. Ce score traduit qu’il y a un nombre important (environ 76 %) des participants qui
ont participé à la conversation par un retweet ou une mention. Le score d’activité peut être
important pour la formation du contexte en exploitant les participants qui sont actifs (qui
ont publié ou qui ont répondu à un tweet). Si un participant a publié plusieurs messages
dans la conversation, c’est qu’il est intéressé par le sujet et qu’il veut contribuer à la
conversation.

– Score de pertinence des participants

La distribution du score de pertinence des participants est singulière : 2659 participants
ont un score de pertinence égal à 0 et 16 ont un score inférieur à 0.2. La présence très
élevée de participants avec un score nul est dû aux nombreux participants qui n’ont pas
publié ou pas répondu à d’autres tweets dans la conversation.

– Score d’influence des tweets

La figure 4.14 montre la distribution des scores d’influence des tweets. Nous remarquons
que 23 % des tweets sont non influents ; cela est expliqué par le fait que ces tweets n’ont
pas eu des retweets ou des favoris. Cet indice peut être utile pour le contexte afin d’élimi-
ner dans la restitution les tweets non influents, qui jouent un rôle mineur dans la conver-
sation.

FIGURE 4.14 – Distribution des scores d’influence des tweets de la plus grande composante
connexe du graphe de conversation

– Score de hashtag des tweets

Selon la figure 4.15, nous remarquons que presque 76 % des tweets contiennent un ou
plusieurs hashtags avec un pic au niveau 1 (410 tweets). Les hashtags sont des marqueurs
d’informations et plus le score de hashtag est élevé, plus le tweet est considéré comme
informatif. Le score de hashtag peut donc être utile pour la contextualisation.
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FIGURE 4.15 – Distribution des scores de hashtag des tweets de la plus grande composante
connexe du graphe de conversation

– Score d’URL des tweets

Sur la figure 4.16, nous observons un pic au niveau du nombre des tweets qui contiennent
exactement une seule URL. Les utilisateurs ont tendance à insérer des URLs dans leurs
tweets pour confirmer la fiabilité de l’information ou pour enrichir l’information partagée.
Ainsi, la présence d’une URL dans un tweet permet à l’utilisateur de mieux comprendre
le contenu du tweet et le tweet peut être considéré comme plus informatif.

FIGURE 4.16 – Distribution des scores d’URL des tweets de la plus grande composante connexe
du graphe de conversation

– Corrélation entre le nombre de retweets et le nombre de favoris

La figure 4.17 présente la corrélation entre le nombre de retweets et le nombre de favoris.
Nous remarquons que la corrélation entre les deux scores est forte positive avec une forme
non linéaire monotone et un sens non linéaire positif, ce qui justifie l’application de la
combinaison linéaire pour le calcul du score d’influence. Cette corrélation nous permet
de priviléger le nombre de retweets au nombre de favoris. Ceci permet de confirmer que
les utilisateurs qui retweetent sont plus intéressés au tweet que d’autres qui se contentent
de le mettre comme favoris.
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FIGURE 4.17 – Corrélation entre le nombre de retweets et le nombre de favoris de la plus grande
composante connexe du graphe de conversation

– Degré des sommets tweets

Le degré d’un sommet est le nombre d’arcs incidents à ce sommet δ(vi). Le degré d’un
sommet est la taille de son voisinage (Greetham and Ward, 2014). La figure 4.18 montre
que la distribution des degrés des sommets tweets une loi en forme de loi puissance. En
effet, nous retrouvons tous les ingrédients d’un comportement associé à cette loi : effectif
élevé des sommets de degré faibles (24 % des sommets ont un degré égal à 2 et 89 % ont
un degré inférieur à 10) et effectif faible des sommets en queue de distribution avec un
degré élevé.

FIGURE 4.18 – Distribution des degrés des sommets tweets de la plus grande composante
connexe du graphe de conversation

– Degré des sommets participants

La figure 4.19 montre la distribution des degrés des sommets participants. Nous remar-
quons qu’il y a un nombre très important des sommets participants (1609 sommets) avec
un degré égal à 1 (environ 60 % du nombre des sommets participants). Nous constatons,
aussi, que le nombre des sommets participants qui ont un degré supérieur à 10 est très
faible.

L’analyse de la distribution des degrés nous montre la portée limitée de cet indicateur
dans le cadre de la contextualisation. Il peut certes permettre d’identifier aisément les
rares sommets -ceux à fort degrés- qui peuvent jouer le rôle de "hub" dans la diffusion
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des informations. Mais, pour les autres acteurs impliqués, la distribution n’est finalement
pas assez discriminante (beaucoup ont un degré faible).

FIGURE 4.19 – Distribution des degrés des sommets participants de la plus grande composante
connexe du graphe de conversation

– Degré de centralité des sommets tweets

La figure 4.20 montre la distribution des degrés de centralité des sommets tweets. Nous
remarquons que près d’un quart des sommets ont un degré de centralité très faible. Sans
surprise, la distribution est positive décroissante et se rapproche de la forme d’une loi sans
échelle.

FIGURE 4.20 – Distribution des degrés de centralité des sommets tweets de la plus grande
composante connexe du graphe de conversation

– Degré de centralité des sommets participants

La figure 4.21 représente la distribution des degrés de centralité des sommets partici-
pants. Nous remarquons que la majorité des sommets ont un degré de centralité très faible
(proche de 0).
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Sans surprise, le comportement de la distribution de degré de centralité est similaire à
celle du degré que nous avons analysée précédemment. L’analyse de sa portée pour la
contextualisation est donc identique et nous ne retenons pas dans la suite le degré de
centralité parmi les indicateurs de filtrage.

FIGURE 4.21 – Distribution des degrés de centralité des sommets participants de la plus grande
composante connexe du graphe de conversation

4.4.2 Résultats expérimentaux observés sur un corpus de graphes de
conversations

Dans cette partie, nous discutons les constats majeurs, basés sur l’ensemble de nos ex-
périmentations, ainsi que les indicateurs retenus pour notre système de contextualisation.
Dans le tableau 4.4, nous présentons, pour chaque requête, les détails des données analy-
sées dans nos expérimentations.

Requêtes Type de collecte Date de la
collecte

Nombre de compo-
santes connexes

Taille de la plus
grande composante
connexe retenue

#IranProtests mots-clés décmebre
2017

480 composantes
connexes

3919 sommets

#Hannity mots-clés novembre
2017

502 composantes
connexes

2675 sommets

#NetNeutrality mots-clés décmebre
2017

924 composantes
connexes

2314 sommets

#francois mots-clés août 2017 523 composantes
connexes

3772 sommets

#Christmas mots-clés dècmebre
2017

566 composantes
connexes

3602 sommets

#Trump’s Twit-
ter

mots-clés novembre
2017

518 composantes
connexes

3959 sommets

#Balkany mots-clés septembre
2017

501 composantes
connexes

4329 sommets

#Google mots-clés septembre
2017

516 composantes
connexes

3992 sommets
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#80kmh mots-clés février 2018 704 composantes
connexes

4778 sommets

#93 mots-clés septembre
2017

424 composantes
connexes

3212 sommets

#eFRAN mots-clés janvier 2018 523 composantes
connexes

4528 sommets

#scmedias mots-clés janvier 2018 748 composantes
connexes

3606 sommets

#Gallimard mots-clés septembre
2017

401 composantes
connexes

3430 sommets

#avocats mots-clés octobre 2017 374 composantes
connexes

4909 sommets

#WhistleEU mots-clés janvier 2018 402 composantes
connexes

3303 sommets

#EXO mots-clés janvier 2018 453 composantes
connexes

5298 sommets

#NowPlaying mots-clés octobre 2017 573 composantes
connexes

2772 sommets

#BTSARMY mots-clés novembre
2017

693 composantes
connexes

4520 sommets

#Healthcare mots-clés janvier 2018 315 composantes
connexes

4944 sommets

#Job mots-clés janvier 2018 458 composantes
connexes

3552 sommets

#Generation5G mots-clés février 2018 478 composantes
connexes

3919 sommets

#SDE2018 mots-clés février 2018 325 composantes
connexes

2675 sommets

#SaferInternetDay mots-clés février 2018 528 composantes
connexes

2314 sommets

#iHeartAwards mots-clés janvier 2018 369 composantes
connexes

3212 sommets

#BestFanArmy mots-clés janvier 2018 423 composantes
connexes

3772 sommets

#EXOL mots-clés janvier 2018 314 composantes
connexes

3654 sommets

#TwitterBestFandommots-clés janvier 2018 476 composantes
connexes

2972 sommets

#changethedate mots-clés janvier 2018 285 composantes
connexes

2782 sommets

#RIB2018 mots-clés janvier 2018 386 composantes
connexes

4256 sommets

#FormPro mots-clés janvier 2018 436 composantes
connexes

3214 sommets

TABLE 4.4 – Variabilité et détails des données utilisées dans nos expérimentations

4.4.2.1 Propriétés structurelles des conversations

Nous commençons par une analyse de la structure des graphes de conversations (composantes connexes
des graphes de conversations) construits à partir de 30 requêtes (sujets). Nous constatons, sur l’ensemble
de 30 sujets, la présence d’un grand nombre de composantes connexes indiquant de nombreuses conver-
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sations restreintes. Différents patterns apparaissent dans les composantes connexes. La grande majorité
d’entre elles se réduisent à des chemins très courts. Elles représentent des conversations de va-et-vient
entre souvent deux utilisateurs. D’autres composantes avec une plus grande cardinalité ont des patterns
"en étoile" : un seul utilisateur génère un tweet auquel un grand nombre de personnes répondent. Enfin,
les plus grandes composantes connexes ont une structure combinatoire beaucoup plus complexe qui se
rapproche de celle étudiée dans l’illustration précédente. Ces propriétés concordent avec des analyses
présentées précédemment dans la littérature (Tamine et al., 2015; Cogan et al., 2012; Kumar et al., 2010;
Nishi et al., 2016). Les auteurs ont également mis en évidence la forte présente d’échanges très restreints
se réduisant sur le graphe à des chemins de longueur faible. Cette forte présence est évaluée à 60% sur
l’ensemble des graphes par (Cogan et al., 2012; Tamine et al., 2015).

4.4.2.2 Degré, taille et degré de centralité

Les distributions observées des sommets ressemblent à une loi puissance. Cette loi, déjà mise en évi-
dence à la fin du XIX ème siècle par l’économiste italien Vilfredo Pareto, a été souvent retrouvée dans
de nombreux réseaux qu’il s’agisse de réseaux physiques (réseaux de connexions corticales, Internet,
réseaux de câblages électroniques, etc.) ou certains réseaux sociaux (Dorogovtsev and Mendes, 2003).
Elle caractérise des réseaux avec une très forte diversité où notamment un grand nombre de sommets
ont un degré faible et quelques sommets peuvent avoir des degrés très élevés. On parle aussi de "loi sans
échelle" puisqu’ici la moyenne n’est plus un indicateur caractéristique -contrairement à la loi normale
notamment- et que dans le cas théorique de la loi de Pareto la variance peut même être infinie. Dans
notre cadre, il n’est pas surprenant de trouver une telle forme pour la distribution des degrés (cf.figure
4.22, figure 4.23). La majorité des sommets (type utilisateurs/ type tweets) ont un faible degré : ils ne
communiquent qu’avec un très petit groupe d’utilisateurs, alors que peu d’utilisateurs ont un degré élevé
(par exemple, des interactions avec plus de 10 utilisateurs). Cette forme a également été retrouvée par
différents auteurs (ex. (Greetham and Ward, 2014)) et est attachée à la variété des conversations, où
comme nous l’avons vu précédemment la majorité contient des échanges courts.

FIGURE 4.22 – Distribution des degrés des sommets tweets des plus grandes composantes
connexes du graphe de conversation (30 sujets)
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FIGURE 4.23 – Distribution des degrés des sommets participants des plus grandes composantes
connexes du graphe de conversation (30 sujets)

Le degré de centralité des sommets, ou l’identification des sommets les plus "centraux" dans le graphe,
a souvent été utilisée dans l’analyse des réseaux sociaux (Degenne and Forsé, 2004). Rappelons que le
degré de centralité indique l’importance relative d’un sommet dans un graphe en fonction du nombre de
ses liens. Dans notre cadre, le degré de centralité vise à identifier les participants fréquemment retwee-
tés, mentionnés auxquels on a fréquemment répondu. Ces participants reçoivent des informations et les
diffusent vers un grand nombre de participants. Au contraire, les participants qui ont un petit nombre de
relations ne peuvent pas influencer directement un grand nombre de participants du graphe. Notre ana-
lyse montre que la quasi-totalité des sommets dans les graphes ont un degré de centralité très faible et que
l’on retrouve à nouveau sans surprise une distribution des degrés de centralité qui suit les caractéristiques
d’une loi puissance (cf.figure 4.24).

FIGURE 4.24 – Distribution des degrés de centrailité des sommets tweets des plus grandes
composantes connexes du graphe de conversation (30 sujets)
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FIGURE 4.25 – Distribution des degrés de centrailité des sommets participants des plus grandes
composantes connexes du graphe de conversation (30 sujets)

4.4.2.3 Métadonnées sociales : hashtags # et URLs

Comme nous l’avons déjà indiqué, le hashtag est considéré comme un marqueur de sujet, une indication
du contexte du tweet ou de l’idée centrale exprimée dans le tweet. L’adoption du même hashtag par
d’autres utilisateurs indique le partage d’un contenu similaire ou exprime une idée connexe. Les hashtags
sont souvent utilisés pour élargir le public potentiel d’un tweet, de sorte qu’un tweet contenant un hashtag
devrait s’attendre à un public plus large que la normale. Une conversation sur Twitter peut émerger à
mesure qu’un nombre croissant d’utilisateurs adopte le même hashtag ou des hashtags similaires autour
d’un sujet. Notre analyse a confirmé que la majorité des tweets contiennent des hashtags ; cela permet
d’élargir la taille de l’audience de ces tweets et de les rendre plus informatifs (cf.figure 4.26). Les travaux
de (Alvarez-Melis and Saveski, 2016; Mehrotra et al., 2013) ont montré la grande utilité des hashtags
dans le cadre de la recherche d’information : ils ont notamment prouvé expérimentalement que leur
utilisation apporte une amélioration au niveau des résultats de recherche.

FIGURE 4.26 – Distribution des scores d’hashtag des tweets des plus grandes composantes
connexes du graphe de conversation (30 sujets)

Nous avons aussi étudié la présence des URLs dans les tweets. Le résultat montre que la majorité des
tweets contiennent une URL dans leur texte (cf.figure 4.27). La grande utilisation des URLs est due à
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la limite de la taille des messages imposée par Twitter. Les URLs dans le tweet permettent d’augmenter
sa visibilité et leur présence suggère donc qu’un tweet avec des URLs est plus informatif. De plus, les
URLs permettent non seulement de fournir des informations supplémentaires pour les internautes, mais
présentent également un vocabulaire complémentaire qui pourra être utilisé pour faciliter la compréhen-
sion de contenu de tweet. Ces différents éléments ont montré leur intérêt en recherche d’information
(Amer et al., 2015) où le contenu court du tweet est un frein pour les algorithmes traditionnels. Nous les
considérons donc également comme importants pour la contextualisation.

FIGURE 4.27 – Distribution des scores d’URLs des tweets des plus grandes composantes
connexes du graphe de conversation (30 sujets)

4.4.2.4 Score d’influence des participants

Le calcul opérationnel du score d’influence des participants (formule 3.5 de la section 3.5.4) dépend
d’un paramètre (β). Afin de s’appuyer sur une estimation de leur valeur pour l’extraction d’informations
pertinentes pour la contextualisation, nous avons effectué plusieurs essais. Il ressort des expérimentations
qu’une valeur adaptée pour β se situe autour de 0.7. Ceci dénote le fait que le nombre de retweets est
très important par rapport au nombre de favoris. Ce qui confirme l’hypothèse que les utilisateurs qui
retweetent sont plus intéressés au tweet que d’autres qui se contentent de le mettre comme favoris.
La figure 4.28 présente un histogramme illustrant la distribution de la moyenne des scores d’influence des
participants des plus grandes composantes connexes du graphe de conversation. Les points de couleur
sur la figure représentent les différents sujets- à partir desquels les requêtes ont été effectuées pour la
construction des graphes de conversations- et les scores d’influence moyens associés. Les écarts-types
sont ici très faibles ; ce qui indique une invariance comportementale parmi les discussions associées aux
différents sujets traités. Comme nous l’avions déjà remarqué dans notre analyse illustrative, la figure
4.28 confirme que la majorité des participants sont non influents et que leurs messages n’ont pas attiré
l’attention d’autres participants. L’analyse nous conduit à choisir un seuil égal à 10 pour filtrer le score
d’influence pertinent pour la contextualisation.



4.4 Distribution observée des indices 59

FIGURE 4.28 – Distribution de la moyenne des scores d’influence des participants des plus
grandes composantes connexes du graphe de conversation (30 sujets)

4.4.2.5 Score de popularité des participants

Dans le cadre de notre travail, nous adoptons le critère de popularité pour estimer la qualité des parti-
cipants. En d’autres termes, intuitivement, plus le public de l’auteur est grand, plus il est probable que
le tweet obtienne une large audience. En se basant sur les résultats de nos expérimentations, présentés
dans la figure 4.29, nous constatons que la majorité des participants dans le graphe de conversation sont
populaires. Ce résultat suggère que, plus l’utilisateur est populaire, plus ses tweets sont intéressants,
probablement en raison de la diversité des éléments d’opinions et d’informations consommés par l’utili-
sateur. Ainsi, l’analyse nous conduit à choisir un seuil égal à 1000 followers afin de filtrer les participants
populaires pour la contextualisation.

FIGURE 4.29 – Distribution de la moyenne des scores de popularité des participants des plus
grandes composantes connexes du graphe de conversation (30 sujets)

4.4.2.6 Score d’expertise des participants

(Amer et al., 2015) ont utilisé ce critère dans leur travail pour estimer l’expertise des participants qui peut
être un facteur de pertinence, car si ces participants sont experts alors, à priori, la conversation pourrait
être intéressante et de qualité. Le même objectif est derrière l’utilisation de ce score dans notre travail.
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FIGURE 4.30 – Distribution de la moyenne des scores d’expertise des participants des plus
grandes composantes connexes du graphe de conversation (30 sujets)

La figure 4.30 présente un histogramme illustrant la distribution de la moyenne des scores d’expertise des
participants des plus grandes composantes connexes du graphe de conversation. Comme nous l’avions
déjà remarqué dans notre analyse illustrative, la figure 4.30 confirme que le nombre majeur des partici-
pants ont un score d’expertise faible. L’analyse nous conduit à choisir un seuil égal à 0,2 pour le filtrage
des participants experts.

4.4.2.7 Score d’activité des participants

La figure 4.31 confirme également les résultats mis en évidence sur le graphe de conversation illustratif :
de très nombreux participants ont un score d’activité nul et le score de popularité à 0.2, déjà précédem-
ment observé, semble un seuil pertinent pour le filtrage des participants actifs pour la contextualisation.

FIGURE 4.31 – Distribution de la moyenne des scores d’activité des participants des plus
grandes composantes connexes du graphe de conversation (30 sujets)
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4.4.2.8 Score d’influence des tweets

Le calcul du score d’influence des tweets dépend d’un paramètre (paramètre α dans la formule 3.3 section
3.5.3). Dans une démarche similaire à celle menée pour le calcul du score d’influence des participants
nous avons effectué plusieurs tests pour estimer une valeur pertinente. Les résultats présentés sur la figure
4.32 -où nous utilisons les mêmes conventions que pour la figure 4.28 montrent que la grande majorité
des tweets présents dans les graphes de conversations peuvent être considérés comme influents. Le seuil
de score à 10 pour le filtrage permet d’éliminer les tweets non influents et nous conservons cette valeur
pour la contextualisation.

FIGURE 4.32 – Distribution de la moyenne des scores d’influence des tweets des plus grandes
composantes connexes du graphe de conversation (30 sujets)

4.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous nous sommes concentrés sur les analyses expérimentales afin de pouvoir identifier
les indices d’analyse pertinents pour extraire des graphes de conversations les informations utiles pour
la contextualisation. Des corrélations positives entre des paires d’indices nous ont permis de réduire le
nombre d’indices retenus et certaines distributions très hétérogènes ont confirmé la présence de variations
très importantes dans les rôles respectifs joués par les différentes composantes du graphe, qu’il s’agisse
des tweets ou des participants. Nous avons également analysé les distributions des indices retenus pour
définir les seuils de valeur à choisi pour chacun d’eux pour le filtrage des informations. L’intégration
opérationnelle de ces informations dans la contextualisation est présentée au chapitre suivant.
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5.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous exploitons les propriétés des graphes de conversations mises en évidence dans
le chapitre précédent pour proposer une nouvelle approche de contextualisation d’un tweet ambigu. La
ligne directrice de la représentation finale du contexte fournie s’inspire partiellement de celle proposée
dans le travail de (Abel et al., 2011) qui propose de fournir des liens connexes liés au tweet mais nous
l’avons complétée et adaptée à notre problématique. L’approche développée par Abel et al. est basée sur
la mise en correspondance des tweets avec des articles d’actualité, suivie d’un enrichissement sémantique
basé sur le contenu de l’article. Cependant, dans notre contextualisation, nous ne supposons aucun lien
entre les tweets et les articles d’actualité. Ici le tweet est associé à un graphe de conversation dans lequel
nous extrayons des informations sur les noeuds et les relations pour les restituer à l’utilisateur via une
interface interactive.
Le chapitre est organisé en deux parties. La première décrit les différentes étapes du processus mis en
oeuvre pour la contextualisation. La deuxième présente le système développé pour l’opérationnalisation
de ce processus.
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5.2 Approche proposée : processus de contextualisation
Considérons un tweet t. Le processus de contextualisation de ce tweet est structuré selon quatre phases
successives :

1. Construction des requêtes ;

2. Collecte des tweets et construction des graphes de conversations ;

3. Calcul des indicateurs d’analyse ;

4. Génération du contexte.

Dans la suite nous précisons ces différentes phases et argumentons nos choix.

5.2.1 Construction des requêtes
La première phase que nous effectuons consiste à appliquer un ensemble de pré-traitements aux tweets.
Il s’agit de formater le contenu de ces derniers en vue de l’étape de recherche d’information. La question
de recherche dans cette étape est la suivante :
Quelle est l’unité d’information la plus appropriée pour répondre aux besoins en informations (le
contexte) ?
Pour résoudre ce problème, nous procédons sur deux niveaux :

1. Réduire le niveau d’ambigüité d’un tweet

Nous avons décidé de traiter uniquement les tweets provenant des comptes d’information
(par exemple @CNN), afin d’éviter les tweets purement personnels qui ne peuvent être
contextualisables.

2. Choix des unités d’informations

Le symbole #, appelé hashtag (ou mot-dièse en français), est un caractère utilisé pour pré-
fixer les mots-clés dans les tweets. Les réseaux sociaux l’utilisent largement pour indiquer
des mots, des groupes ou des sujets pertinents. Les hashtags sont des éléments d’informa-
tions très importants qui peuvent être directement fournis par les auteurs des tweets. Citons
par exemple (Deveaud and Boudin, 2013b) qui ont exploité la prolifération des hastags pour
améliorer la récupération des articles Wikipédia pertinents en RI. D’autres approches ont
proposé de regrouper les tweets en fonction des hashtags qu’ils contiennent (Efron, 2010).
De plus, les hashtags peuvent fournir un contexte implicite. Plusieurs études ont mis en évi-
dence l’effet de ces éléments. Par exemple, dans une analyse sur la sémantique des hashtags,
(Huang et al., 2010) ont montré que le "hashtagging" sur Twitter est plus communément uti-
lisé pour se joindre aux discussions publiques que pour organiser le contenu à récupérer.

Dans notre approche, nous considérons les hashtags, qui sont souvent associés à des noms,
des événements ou des lieux, comme les mots-clés du tweet, car ils sont normalement des
noms, des événements ou des lieux. De plus, nous complétons cette information par les
mentions. Certaines statistiques indiquent que plus de 50 % des tweets contiennent une
@mention qui fait référence à un utilisateur pour porter le tweet à son attention (Carter
et al., 2013).

Ainsi, pour un tweet initial t nous considérons l’ensemble des hashtags et des mentions comme les unités
d’informations importantes que nous utilisons comme requête pour construire les graphes de conversa-
tions. Plus précisément, la chaîne de pré-traitement est présentée par la figure 5.1 : pour chaque tweet
t, nous appliquons un processus de formatage dans lequel nous supprimons tous les retweets (RT) et les
stopwords (sur la base du stoplist de inquery standard). En sortie, le tweet t est décrit par l’ensemble des
hashtags et des mentions qu’il contient (cf.figure 5.2).
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FIGURE 5.1 – Chaîne de pré-traitements des tweets bruts et construction de requête

FIGURE 5.2 – Exemple de construction d’une requête à partir d’un tweet initial

5.2.2 Collecte des tweets et construction des graphes de conversations
Le contenu de la requête construite à l’étape précédente permet de collecter les tweets puis de construire
le graphe de conversation. L’algorithme de construction du graphe est inspiré de celui proposé par (Co-
gan et al., 2012). Cependant dans leur cadre, le graphe est restreint à la prise en compte de la relation
de réponse entre les tweets. Comme nous avons étendu la définition d’un graphe de conversation afin
de combiner les informations sur les tweets et les participants, nous avons dû adapter l’algorithme de
construction du graphe. Notre approche enchaîne deux étapes principales :

À partir d’un corpus D de tweets, la première étape consiste à partir du champ "in − reply − to −
status− id", à déterminer l’ensemble des tweets tweet01 , tweet02 , tweet0K qui sont les initiateurs des
conversations ; chaque tweet tweet0k est «racine» d’un graphe de conversationGCK

. Le même processus
se fait automatiquement sur les sommets participants en exploitant le champ "screen − name" pour
identifier les auteurs des tweets. Chaque participant (auteur) est relié à son tweet par la relation réponse.
Cette étape se fait d’une manière récursive.
À chaque fois qu’un tweet racine tweet0k est identifié, la deuxième étape s’enclenche pour construire le
graphe de conversation GCi de façon descendante à partir de chaque tweet racine tweet0k . Un balayage
du corpus D permet d’identifier les tweets qui sont une réponse au tweet0k (niveau 1) en vérifiant le
champ "in−reply− to−status− id" de chaque tweet. Ainsi, les relations "mentionner", "retweeter" et
"favori" sont identifiées en exploitant les champs suivants : "user−mentions", "retweeted−status" et
"favorited". Ce même processus se répète à chaque fois pour identifier les autres niveaux de graphe en
balayant l’ensemble restant des tweets. À l’issue de cette phase, nous obtenons un graphe de conversation
(cf. figure5.3).

5.2.3 Indicateurs d’analyse
À partir des analyses effectuées dans le chapitre 4, nous avons retenu un sous-ensemble d’indicateurs qui
permettent de filtrer les entités pertinentes dans les graphes de conversation (figure 5.4). Ces indices sont
structurés en trois familles : les indicateurs portant sur les sommets participants, les indicateurs portant
sur les sommets tweets, et les indicateurs structurels généraux portant sur l’ensemble des sommets du
graphe.
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FIGURE 5.3 – Exemple d’un graphe de conversation

– Qualité des participants des conversations. Nous estimons la qualité des participants à
travers leur popularité, leur influence, leur activité et leur expertise.

– Qualité des tweets des conversations. La qualité d’un tweet dans le graphe de conversation
tient compte des méta-données qui sont les URLs, les hashtags, les mentions qu’il contient
ainsi que son score d’influence qui traduit le nombre de fois que ce tweet a été retweeté ou/et
mis en favoris. Nous retenons pour l’estimation de la qualité : le score hashtag des tweets de
la conversation, le score URL, le score de mention, le score d’influence et l’horodatage.

– Structure générale de la conversation. Seule la plus grande composante connexe est
conservée. Les autres indicateurs permettent d’affiner l’analyse du graphe comme nous le
montrons dans les scénarios de la section 5.3.2.

FIGURE 5.4 – Liste des indicateurs d’analyse
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5.2.4 Génération du contexte
Comme nous l’avons souligné dans le chapitre 2, il existe de nombreuses définitions de contexte.
Nous proposons ici de nous appuyer sur la définition suivante : le contexte d’un document re-
présente toute connaissance ou informations pertinentes caractérisant le document et ayant une
liaison jugée importante avec ce dernier. Ici, le document textuel est le tweet, et le contexte
d’un tweet peut être défini par les informations multidimensionnelles liées au tweet et récu-
pérées à partir des conversations sur Twitter (interactions, termes connexes, lien hypertexte,
entités, personnes, etc.). La pertinence des informations est mesurée par les indices présentés
précédemment. Cette définition ne reprend pas toutes les ouvertures proposées dans la littéra-
ture mais elle est opérationnelle et nous semble réunir les différentes composantes nécessaires
pour notre objectif.

FIGURE 5.5 – Calcul des indicateurs pour chaque sommet

Cependant, pour sa mise en oeuvre effective, la question fondamentale qui se pose alors
est la sélection des dimensions du contexte à prendre en compte. Pour y répondre, nous nous
appuyons sur les travaux de Tamine-Lechami (Tamine-Lechani, 2008) eux-mêmes inspirés par
le principe de la poly-représentation développée par Ingwersen (Ingwersen, 1994). Le principe
de la poly-représentation considère que les documents peuvent être classés dans un espace com-
posé par un ensemble de variables multiples (structure du document, genre du document, l’au-
teur du document, style du contenu, les hyperliens, etc.). Cette classification vise à augmenter
la probabilité que ces documents soient utilisés dans certaines situations de recherche/contexte
de recherche. Parmi les dimensions proposées par Tamine-Lechani, nous en avons retenu trois
auxquelles nous avons ajouté une dimension temporelle (figure 5.6) :

• La représentation du document. Cette dimension concerne les éléments textuels tels que
la longueur du texte et les méta-données sociales (hashtags, URLs et les mentions).

• La source du document. L’auteur représente la source du tweet. Cette dimension concerne
les caractéristiques de la source tels que l’expertise de l’auteur, le genre de l’auteur
(centres d’intérêt et ses connaissances), sa popularité, son activité, son degré d’influence,
etc.

• La qualité de l’information. Elle concerne sa pertinence et sa visibilité (degré d’influence,
nombre de retweets, nombre de favoris).
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• La fraîcheur de l’information. Elle permet de définir le contexte temporel et concerne le
temps de publication par rapport à un sujet ou à un besoin d’information.

FIGURE 5.6 – Modélisation du tweet

Ces différentes informations sont mobilisées pour la représentation finale proposée à l’uti-
lisateur. Dans ce qui suit, nous présentons les informations qui sont affichées sur les sommets
pertinents du graphe en précisant l’association de chaque information à sa dimension.

• Le profil Twitter (y compris sa photo) : l’utilisateur peut consulter le profil de l’auteur du
tweet (via un lien direct vers le profil) pour avoir plus de détails sur l’auteur.

• La description du profil : cette description donne une information sur la biographie du
participant. Dans la bibliographie, les utilisateurs décrivent généralement leurs activités,
leurs domaines d’expertise et leurs centres d’intérêt.

• La popularité (nombre de followers) : elle caractérise l’importance associée à la lecture
des tweets d’un participant populaire.

• L’expertise : elle caractérise l’importance associée à la lecture des tweets d’un participant
expert sur le sujet.

• L’influence : un tweet publié par un participant influent est plus susceptible d’attirer l’at-
tention des autres participants.

Cet ensemble d’informations correspond à la dimension source du document.

Pour les sommets tweets, nous affichons les informations suivantes :

• Le texte : pour prendre évidemment connaissance du contenu textuel.

• Les hashtags : le lecteur du tweet peut ne pas être familier avec les hashtags inclus dans le
texte du tweet. Pour l’assister dans sa compréhensions, nous recueillons leurs descriptions
en utilisant le dictionnaire de hashtags 1. Ce dictionnaire fournit des définitions pour les
hashtags utilisés lors des discussions sur Twitter (cf. figure5.7). Lorsque cette information
n’est pas disponible, des alternatives sont proposées pour rechercher le hashtag sur les
moteurs de recherche.

=⇒ Cette information correspond à la dimension de la représentation du document.

1https ://tagdef.com/fr/
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• L’influence du tweet : un tweet influent (il a eu un nombre important de retweets et de
favoris) est susceptible d’être un tweet important.

=⇒ Cette information correspond à la sous-dimension de la qualité de l’information.

• l’URL : l’affichage de l’URL mentionnée dans le contenu textuel du tweet permet à l’uti-
lisateur de compléter ses informations.

=⇒ Cette information correspond à la dimension de la représentation du document.

• Horodatage de publication : l’affichage de l’horodatage de publication du tweet permet
à l’utilisateur d’avoir une idée sur la fraîcheur de l’information par rapport au sujet de
discussion.

=⇒ Cette information correspond à la dimension de la fraîcheur de l’information.

FIGURE 5.7 – Exemple du dictionnaire des hashtags

5.3 Contextualisation des tweets : notre système proposé
Dans le cadre de notre travail, le contexte des tweets ambigus est présenté sous forme d’in-
dicateurs et de graphes de conversations via un support visuel interactif. Nous proposons un
système de visualisation qui est, à notre connaissance, le premier système, libre et extensible,
pour la contextualisation des tweets en utilisant les conversations sur Twitter. Ce système implé-
mente des algorithmes de construction et d’analyse des conversations, ainsi que des fonction-
nalités avancées de collecte et de préparation des données sur Twitter. Notre système est doté
d’une interface graphique facilitant l’accès à ses fonctionnalités (cf. figure 5.8). L’intérêt de la
visualisation est de faciliter le traitement des informations complexes sur Twitter et l’essor au-
jourd’hui de la visualisation de l’information s’ancre dans une longue tradition de valorisation
des données.

FIGURE 5.8 – Système de contextualisation et de visualisation des tweets proposé
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5.3.1 Architecture générale du système

Notre système intègre trois services qui implémentent l’ensemble de la chaîne de traitement, de
la collecte des tweets à l’analyse des graphes de conversations :

• Le service de manipulation (i.e. import, collecte et préparation) des données (cf. figure
5.9) ;

• Le service de construction et de visualisation des graphes de conversations (cf. figure
5.8.a) ;

• Le service d’analyse des conversations (cf. figure 5.8.b).

Le système traite deux types de données : les données décrivant l’ensemble de messages
publiés par les utilisateurs, et les données décrivant la structure des graphes de conversations
sur Twitter. La figure 5.10 décrit l’architecture logicielle du système, i.e. les entrées/sorties des
différents services et la manière dont ils communiquent entre eux. Notons que le service de
manipulation des données établit la liaison entre les données brutes d’entrée et les données
manipulées par les services de construction et de visualisation des graphes. Nous précisons les
fonctionnalités des différents services ci-dessous.

FIGURE 5.9 – Interface du service de manipulation des données : Collecte, import
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FIGURE 5.10 – Architecture du système proposé

5.3.1.1 Service de manipulation des données

Ce service gère un ensemble de messages publiés sur Twitter obtenus avec une requête de
recherche. Il permet soit la collecte des données en temps réel, soit l’import d’un corpus de
données déjà collecté. Il exige une authentification préalable via un compte Twitter.

Collecte des données. Elle est réalisée par la saisie d’une requête (cf. figure 5.9.d). Le
système fait appel à l’API Twitter pour collecter les tweets qui correspondent à la requête. Lors
de la collecte, il est possible de filtrer les données à collecter. Le filtrage est possible par le
choix d’une période de temps (date de publication), la langue du tweets et le nombre de tweets
souhaité.

Import des données. L’import des données est réalisé à partir d’un fichier JSON contenant
les tweets déjà collectés (cf. figure 5.9.e). Lors de l’import, le système prend en charge les
données et déclenche la construction des conversations et le calcul des indicateurs.

5.3.1.2 Le service de construction et de visualisation des graphes

Ce service permet d’enclencher l’algorithme de construction des conversations sur le corpus de
données préparé et éventuellement filtré avec le service de manipulation des données, puis de
visualiser les résultats (cf. figure 5.11).

FIGURE 5.11 – L’interface principale de visualisation des graphes de conversations
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5.3.1.3 Le service d’analyse des conversations

Ce service permet de calculer des indicateurs d’analyse des conversations (cf. figure 5.12) pour
aider l’utilisateur à comprendre le contexte.

FIGURE 5.12 – L’interface principale du service d’analyse des conversations

5.3.2 Contextualisation des tweets : Exemples de scénarios d’utilisation
Dans cette partie, nous proposons deux scénarios d’utilisation illustrant les capacités de notre
système. Le premier scénario décrit comment un non-expert peut utiliser le système pour contex-
tualiser un tweet donné. Le deuxième scénario montre comment un chercheur peut profiter
d’autres fonctionnalités avancées proposées par notre système. Mais préalablement nous ten-
tons un état de l’art synthétique de la notion de "tweet ambigu" qui est le point d’entrée de notre
système.

5.3.2.1 Tweet ambigu

De façon générale, la question de la définition de l’ambiguïté d’une expression est une question
interdisciplinaire que l’on trouve abordée évidemment par les linguistes mais aussi en outre par
les philosophes. Si ces domaines s’éloignent de nos connaissances en informatique, il semble
néanmoins d’après nos lectures qu’il n’y ait pas de consensus. Citons à titre illustratif quelques
définitions proposées :

• "An expression is ambiguous if the expression has more than one meaning" (Gillon,
1990).

• "A sentence is ambiguous if the sentence can be true in very different states of affairs"
(Kempson, 1977).

• "L’ambiguïté représente une caractéristique des signes ou des structures syntaxiques de
la langue (d’une langue particulière) qui menace potentiellement le succès des échanges
communicatifs" (Grice, 1957).

• "L’ambiguïté est une propriété intrinsèque, inaliénable, de tout message centré sur lui-
même, (...)" (JaKobson, 1960).

• L’ambiguïté est : "(a) un cas de non biunivocité entre formes et sens, (b) qui donne lieu à
un choix nécessaire et impossible, et (c) qui constitue cas d’univocité dédoublée" (Fuchs,
1996).
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La définition de Jakobson présente l’ambiguïté comme une principale propriété inhérente de
l’émetteur : l’émetteur ne prend pas en charge ce que le récepteur va comprendre de son mes-
sage. La définition de Fuchs peut être considérée comme la plus opérationnelle. Elle signifie
que l’ambiguïté est présente "lorsqu’une expression possède plusieurs sens et qu’ils sont mu-
tuellement exclusifs". Fuchs (1994), indique que la relation qui opère entre la forme et le sens
d’une expression est indépendante des locuteurs et des situations car elle se situe au niveau du
système de la langue. Une fois intégrée à un discours, le contexte rend la situation d’ambiguïté
moins fréquente.

Pour contourner la difficulté de la question d’une définition universelle, différents types
d’ambiguïté ont été identifiés. (Gillon, 1990) en a identifié trois : "L’ambiguïté se manifeste sous
trois formes, l’ambiguïté lexicale polysémique, l’ambiguïté lexicale homonymique, et l’ambi-
guïté structurale non lexicale". (Nicolas, 2006) les a complétés en ajoutant l’ambiguïté séman-
tique (une forme est sémantiquement ambiguë si on peut lui faire correspondre au moins deux
sens distincts), l’ambiguïté structurale (une forme manifeste une ambiguïté structurale si on peut
lui faire correspondre au moins deux structures étiquetées distinctes) et l’ambiguïté contextuelle
créée lorsqu’une forme est traitée en dehors de son contexte.

Cette dernière typologie pourrait permettre d’intégrer le cas des "tweets ambigus" qui n’ont
à notre connaissance pas été définis précisément dans la littérature. On retrouve évidemment
néanmoins dans les travaux des références à l’ambiguïté mais sans définition explicite. Citons à
nouveau à titre illustratif quelques propositions :

• "De par sa taille, un Tweet est naturellement ambigu et souvent sous-spécifié, ce qui peut
rendre la compréhension compliquée pour une personne ne possédant pas le contexte
approprié" (Deveaud and Boudin, 2014).

• "considering the limited length of tweets, the bursty segments with higher user frequen-
cies may not be semantically meaningful and are often ambiguous" (Li et al., 2012).

• "A tweet is an authentic use of Natural Language (...), this restriction increases the pos-
sible ambiguity of a tweet making it difficult" (Weerasooriya et al., 2016).

Ainsi, dans les travaux de la littérature, les auteurs considèrent généralement que les spé-
cificités des tweets (taille, vocabulaire, syntaxe, etc.) rendent ces derniers ambigus. Notons
d’ailleurs que nous n’avons pas retrouvé de définition précise de la notion de "tweet d’am-
bigu" dans les articles issus de la tâche de "Tweet contextualization" du challenge CLEF. Les
auteurs semblent se baser sur l’hypothèse selon laquelle les spécificités du tweet concrétisent
clairement l’ambiguïté.

De ce bref état des lieux nous pouvons confirmer l’importance de l’ambiguïté comme ca-
ractéristique de notre compréhension cognitive et de nos capacités d’interprétation. Et nous re-
tenons comme définition celle proposée par Fuchs en la complétant par la typologie de Nicolas.
Sans être vraiment suffisamment opérationnelles pour effectuer une catégorisation automatique
sur les tweets, elles permettent de préciser le cadre intuitif qui a souvent suffit aux applications.

5.3.2.2 Utilisation par un non-expert

Dans la suite nous présentons deux scénarios d’utilisation qui se distinguent par le niveau d’ex-
pertise des utilisateurs. Mais en préalable il convient de préciser la notion "d’expert". Etymo-
logiquement, le terme expert (du latin expertus, participe passé de experiri, faire l’essai de),
adjectif au XIII° siècle, désignait la personne qui par l’expérience et par la pratique avait acquis
une grande habileté. Selon le dictionnaire Larousse un expert est une personne "qui connaît très
bien quelque chose par la pratique". Une définition similaire est proposée par le Webster "ha-
ving, involving, or displaying special skill or knowledge derived from training or experience".
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Dans la littérature scientifique on retrouve une variété de définitions qui dépendent souvent de
plusieurs facteurs : domaine d’application, exigences et caractérisations techniques. Une des
définitions que l’on retrouve fréquemment, notamment dans le domaine de l’aide à la décision
où la question de l’expertise joue un rôle majeur, est celle proposée par (Shanteau, 1992) :
"un expert est une personne reconnue par ses pairs comme celle qui a les connaissances et les
compétences pour être au plus haut niveau". Nous conserverons donc cette définition pour nos
scénarios d’usage.

Le premier s’adresse à un "non expert" qui pourrait être alors considéré ici comme un usager
sans compétences spécifiques en informatique et qui joue le rôle d’exemple paradigmatique. Le
second scenario s’adresse à un expert, qui lui est un chercheur dans le domaine de la recherche
d’information. Notons que les journalistes en tant qu’utilisateurs et contributeurs majeurs de la
"twittosphère" peuvent être concernés par les deux scénarios selon le niveau d’exploration de
l’information souhaité.

La représentation proposée au non-expert est de manipulation simple. Elle offre l’accès à
un ensemble d’informations sur le texte du tweet et sa source de publication (auteur) sous une
forme visuelle interactive qui permet faciliter la compréhension du contexte d’un tweet.

FIGURE 5.13 – Exemple d’un tweet ambigu à contextualiser

FIGURE 5.14 – Requête de recherche

Pour ce faire, nous utilisons le tweet, présenté par la figure 5.13, pour construire la requête
de recherche (cf. figure 5.14) afin de collecter les tweets correspondants et construire les graphes
de conversations.
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FIGURE 5.15 – Graphe fourni à l’utilisateur pour contextualiser le tweet

Ce tweet est contextualisé par l’ensemble des informations suivantes :
Pour les sommets participants, nous affichons :

• Le profil Twitter (y compris sa photo)

• La description du profil

• La popularité (nombre de followers)

La taille du sommet est en fonction du score de popularité. Pour les sommets tweets, nous
affichons les informations suivantes :

• Le texte

• Les hashtags

• L’influence du tweet

• l’URL mentionnée dans le contenu textuel du tweet

• Le temps de publication

La taille du sommet tweet est en fonction de son score d’influence.

FIGURE 5.16 – Les éléments d’informations affichés sur les noeuds participants
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FIGURE 5.17 – Les éléments d’informations affichés sur les noeuds tweets

5.3.2.3 Utilisation par un expert

Le deuxième scénario décrit d’autres fonctionnalités avancées proposées par notre système à
un utilisateur expert. Nous considérons un utilisateur expert ayant des connaissances et des
expériences liées à la recherche d’informations et aux systèmes de contextualisation. Dans ce
scénario, nous traitons le même tweet présenté dans le premier scénario.

• Consultation des sujets tendance

FIGURE 5.18 – Fonctionnalités de consultation des sujets tendance

Lors du lancement de la requête, cette fonctionnalité permet de consulter les sujets ten-
dance et d’identifier les meilleures requêtes (cf. figure 5.18).

• Consultation des listes des tweets et des participants

Les listes des tweets et des participants peuvent être téléchargeables (cf. figure 5.19). De
plus, le graphe peut être exporté sur l’extension du logiciel de visualisation Gephi 2 qui

2https ://gephi.org/
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est l’un des plus populaires en fouille visuelle de données.

FIGURE 5.19 – Fonctionnalités de consultation des listes de tweets/participants et l’export du
graphe vers le logiciel de visualisation Gephi

• Fonctionnalité du graphe de hashtags

Le graphe de hashtags (cf. figure 5.20) représente l’ensemble des hashtags présents dans
les tweets de la conversation liés au hashtag principal utilisé dans la requête. Pour chaque
hashtag, nous présentons sa définition en utilisant un moteur de définition des hashtags.
Ce graphe permet à l’utilisateur de découvrir un ensemble de sujets liés au sujet de sa
requête.

FIGURE 5.20 – Un graphe de hashtags

• Fonctionnalité du graphe de mentions

Le graphe de mentions (cf. figure 5.21) permet de visualiser les profils des utilisateurs
impliqués dans la conversation par la relation mention. Par exemple, si les mentions resti-
tuées sont relatives à un ensemble de politiciens, il est probable que le sujet de la conver-
sation porte sur un thème politique.



5.4 Conclusion 77

FIGURE 5.21 – Un graphe de mention

• Fonctionnalité des N-meilleures données et des métadonnées

Cette fonctionnalité fournit les participants influents, les URLs les plus utilisées, les ha-
shtags les plus utilisés, les participants qui ont eu plus de réponses, les participants les
plus mentionnés (cf. figure 5.22).

FIGURE 5.22 – Fonctionnalité des N-meilleures données et des métadonnées

5.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons proposé un couplage original entre les conversations sur Twitter
et la contextualisation des tweets. Ce couplage a été opérationnalisé via une interface graphique
adaptée. Des scenarios d’usage ont permis à la fois d’illustrer les différentes fonctionnalités
de notre système et de montrer la valeur ajoutée de cette nouvelle contextualisation. Dans le
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chapitre suivant, nous dépassons ces scenarios ad hoc pour proposer une évaluation sur un petit
panel d’usagers réels.
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6.1 Introduction
Pour les systèmes centrés utilisateur où la part de l’exploration de données joue un rôle central,
la question de la validation reste largement débattue dans la communauté. Les tâches ne peuvent
se réduire à des tâches très précises (ex : pointer une cible) comme il est courant de le faire dans
les expérimentations "classiques" menées dans le domaine de l’Interface Homme-Machine. En
explorant un espace informationnel, l’utilisateur découvre des connaissances dont il n’avait pas
nécessairement pu verbaliser les caractéristiques recherchées a priori. La mesure de cette va-
leur ajoutée est donc délicate à définir. Depuis plus d’une décennie, de nombreux articles de
préconisation ont été écrits (Plaisant, 2004; Heer and Agrawala, 2006; Munzner, 2008; Carpen-
dale, 2008; Bostock et al., 2011; Lam et al., 2012) et tout en soulignant les écueils à éviter,
tous confirment la difficulté de la tâche. Cependant, en dépit de ces difficultés, la restitution
visuelle des résultats issus de processus de recherche d’information et de fouille de données n’a
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cessé de se développer et a montré son intérêt dans de nombreuses applications qui sont pré-
sentées notamment dans des conférences dédiées (e.g. IEEE Information Visualization, IEEE
Visual Analytics Science and Technology, International Conference on Information Visualisa-
tion). Son essor est associé à celui du domaine de la "Visual Analytics" défini par Thomas et
Cook dans leur papier séminal en 2005 comme "la science du raisonnement analytique facilité
par les interfaces visuelles interactives" (Thomas, 2005).

L’analyse des réseaux sociaux a été un des domaines majeurs de développement de cette
approche. Pour Twitter en particulier, la plupart des approches mettent l’accent sur le contenu
et plus particulièrement sur l’analyse des flux de messages courts (Šilić and Bašić, 2010). Ces
approches peuvent se regrouper en trois grandes familles qui s’appuient sur des techniques
différentes : les nuages de mots (Morstatter et al., 2013; Lee et al., 2013), le clustering (Gansner
et al., 2013), et les séries temporelles (Lu and Yang, 2012; Dou et al., 2012). Pour l’analyse
structurelle, les travaux s’appuient sur la littérature très abondante de la visualisation de graphes
(Brandes et al., 2013).

Dans cette thèse, l’aspect novateur n’a pas été centré sur la visualisation et pour la restitution
des composantes des graphes de conversations qui constituent le contexte nous nous sommes
appuyés sur des outils existants, en particulier sur l’outil d’analyse "R1", l’outil de gestion et
de visualisation des graphes "Neo4j2", le framework "angularJS3" et d’autres bibliothèques de
développement (Johnpaul and Mathew, 2017; Sweet, 2017; McCarthy et al., 2017). L’évaluation
porte donc sur l’apport de notre nouvelle contextualisation pour la compréhension des tweets.
Avant de définir notre cadre expérimental basé sur un questionnaire complété par des entretiens
semi-directifs, il nous a semblé utile de nous référer aux démarches d’évaluation mises en place
lors du challenge INEX "Tweet contextualization" qui s’étend sur les six dernières années. Bien
que la définition du contexte soit très différente de celle que nous avons adoptée, ces travaux
nous permettent d’identifier les facteurs importants à évaluer et certains écueils à éviter.

Le reste du chapitre est donc composé de trois parties principales. La première partie est une
synthèse des protocoles d’évaluation développés dans le challenge INEX. La deuxième partie
présente notre protocole d’évaluation et la troisième présente les résultats obtenus qui semblent
confirmer un apport de notre proposition pour la compréhension des tweets ambigus.

6.2 Contextualisation des tweets : État de l’art sur les don-
nées et les résultats

Dans cette partie, nous décrivons les données utilisées pour évaluer la contextualisation des
tweets telles qu’elles ont été définies dans les campagnes d’évaluation INEX "Tweet Contex-
tualization" 2011, 2012, 2013, 2014, 2016 et 2017. Ensuite, nous présentons les deux mesures
d’évaluation adoptées dans le cadre de la tâche "Tweet Contextualization" ainsi que les résultats
obtenus lors des campagnes d’évaluation INEX/CLEF.

6.2.1 Les données INEX/CLEF
En 2011, la contextualisation des tweets a été évaluée dans le cadre de la tâche de "Question
Answering" qui a été renommée en 2012 "Tweet Contextualization". En 2011, l’ensemble des
données en entrée (requêtes) comprenait 132 tweets, chaque tweet étant constitué de l’id, du
titre et du texte. Le texte de chaque tweet était composé par le titre d’un article du "New York
Times" publié en juillet 2011, avec l’URL de cet article (cf. figure 6.1). Pour chaque tweet, les

1https ://www.r-project.org/
2https ://neo4j.com/
3https ://angularjs.org/
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participants devaient fournir un résumé de 500 mots qui permettait de répondre à la question :
de quoi parle ce tweet ? Le résumé devait être composé uniquement d’extraits de Wikipédia.

FIGURE 6.1 – Exemple des données tweets fournies par INEX en 2011

À partir de 2012, la tâche est devenue plus réaliste et les sujets évalués ont été recensés
chaque année par des tweets collectés manuellement par les organisateurs. Ces tweets ont été
sélectionnés et vérifiés afin de s’assurer que :

• Ils contiennent du "contenu informatif" (en particulier, pas de messages purement person-
nels) ; seuls les comptes non personnels ont été pris en compte.

• La collection des documents de Wikipédia comporte du contenu associé, de sorte qu’une
contextualisation soit possible.

En 2012, le corpus textuel a été présenté par une mise à jour de la dernière version de
Wikipédia. Ainsi, l’ensemble des requêtes (données en entrée) a été radicalement modifié. Il
s’agit d’environ 1000 tweets réels écrits en anglais, collectés à partir de comptes informatifs
tels que @CNN, @TennisTweets, @PeopleMag, @science, etc. Les tweets sont disponibles
dans un format JSON, comme illustré dans la figure 6.2. Cependant, la tâche reste la même :
fournir un résumé de 500 mots.

FIGURE 6.2 – Exemple des données tweets fournies par INEX 2012

En 2013, les tweets étaient sur des sujets plus divers que ceux de 2012, afin que les par-
ticipants puissent mieux mesurer l’impact du traitement par hashtag sur leurs approches par
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exemple. En particulier, il y avait 598 tweets en anglais à contextualiser à partir d’un "dump"
de Wikipédia.

En 2014, les organisateurs de CLEF RepLab 2013 ont collecté 240 tweets en anglais. En
2014, les participants devraient fournir un contexte aux tweets du point de vue des entités
connexes (related). Les tweets avaient au moins 80 caractères et ne contenaient pas d’URL.
Un tweet a les types d’annotation suivants : la catégorie, un nom d’entité et une étiquette de
sujet faite manuellement (voir un exemple dans la figure 6.3). Le nom de l’entité devait être
utilisé comme un point d’entrée dans Wikipédia ou DBpedia. Le contexte des résumés générés
devait être pleinement lié à cette entité. Comme les années précédentes, il devait être un résumé
extrait d’un "dump" de Wikipédia.

FIGURE 6.3 – Exemple de format de tweet INEX 2014

À partir de l’année 2016, la tâche à été renommée "CLEF Cultural Microblog Contextua-
lization" pour devenir plus spécifique et focalisée sur la contextualisation des tweets culturels
liés aux événements. Ce choix est basé sur le fait que les événements génèrent un grand nombre
de tweets. Cependant, la tâche reste la même : fournir un résumé de 500 mots, composé de pas-
sages du corpus Wikipédia. Ainsi, les données tweets gardent le même format fourni en 2014.
Ces tweets ont plus de 80 caractères, ils ne contiennent pas d’URL et sont écrits dans plus de
20 langues différentes. Exactement les mêmes données sont fournies en 2017 ; un ensemble de
1.100 tweets en 20 langues différentes.

6.2.2 Évaluation de la contextualisation des tweets

Dans cette partie, nous rappelons la définition des mesures proposées dans le cadre de INEX/CLEF
pour évaluer la contextualisation des tweets. La contextualisation est évaluée par deux dimen-
sions : le contenu informatif (informativité) et la lisibilité des résumés produits. La mesure de
l’informativité est introduite dans (SanJuan et al., 2012) afin de mesurer la similarité du contenu
textuel d’un résumé avec un résumé de référence créé par des humains. Cependant, la lisibilité
vise à mesurer à quel point le résumé est clair et facile à comprendre. Ces deux dimensions ne
sont pas indépendantes et ne peuvent pas être entièrement automatisées car l’évaluation de la
lisibilité nécessite une intervention humaine. Dans ce qui suit, nous présentons les détails de
chaque mesure.

6.2.2.1 Mesure de l’informativité

Dans une tâche de contextualisation, l’informativité ne peut pas être évaluée à l’aide des me-
sures RI standards puisqu’il ne s’agit pas ici de trouver tous les passages pertinents mais de
compléter une information (le tweet) existante pour améliorer sa compréhension. Selon (Louis
and Nenkova, 2009; Saggion et al., 2010) la mesure d’informativité est basée sur le chevau-
chement lexical entre un ensemble de passages pertinents (référence textuelle) et les résumés
générés automatiquement par les participants. La référence textuelle est construite comme suit.
Les passages des participants sont filtrés par les organisateurs qui ont supprimé manuellement
les passages non informatifs, et les phrases identiques ont été fusionnées ensemble. Plus préci-
sément, "l’informativité" est définie par la formule suivante :
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Dis(T, S) =
∑
t∈T

(P − 1)×
(
1− min(log(P ), log(Q))

max(log(P ), log(Q))

)
(6.1)

avec P = fT (t)
fT

+ 1 and Q = fS(t)
fS

+ 1.
fT (t)
fT
∈ (0, 1] et fS(t)

fS
∈ (0, 1], P>1, Q>1 et max(log(P ), log(Q)) > 1.

où : T est l’ensemble des termes dans le groupe des passages pertinents, fT (t) est la fré-
quence d’un terme t dans le groupe, fT est le nombre total de termes dans le groupe, fS(t) est
la fréquence d’un terme t dans un résumé, fS est le nombre total de termes dans un résumé. Le
logarithme permet de traiter des mots très fréquents. Les valeurs les plus faibles de Dis(S;T )
correspondent à la plus grande informativité.

6.2.2.2 Mesure de lisibilité

La deuxième mesure proposée par INEX/CLEF est la lisibilité des résumés. Les mêmes su-
jets/tweets sont utilisés pour évaluer la lisibilité des résumés (SanJuan et al., 2012). L’évalua-
tion de la lisibilité est effectuée manuellement. Pour chaque passage, dans chaque résumé, les
évaluateurs devaient indiquer si le passage contenait l’un des inconvénients suivants :

• Syntaxe : le passage inclut des problèmes syntaxiques (par exemple, une mauvaise seg-
mentation).

• Anaphore : le passage contient des références non résolues (impossibilité pour le lecteur
de rattacher un pronom anaphorique à son antécédent).

• Redondance : le passage contient des informations redondantes (c’est-à-dire des informa-
tions qui sont déjà mentionnées).

• À écarter : le passage est incohérent et incompréhensible (n’a aucun sens dans le contexte
donné).

Pour l’évaluation de la lisibilité, trois métriques sont utilisées :

• Métrique tolérante (fondée sur la pertinence) : un passage est considéré comme valide si
la case "À écarter" n’a pas été cochée.

• Métrique intermédiaire : un passage est considéré comme valide si les cases "À écarter"
et "Syntaxe" n’ont pas été cochées.

• Métrique stricte : un passage est considéré comme valide si aucune case n’a été cochée.

En 2011, la lisibilité des résumés est estimée comme le nombre de mots (jusqu’à 500) dans
des passages valides (SanJuan et al., 2012). Depuis 2012, le score d’un résumé est le nombre
moyen normalisé de mots dans des passages valides (Bellot et al., 2013). L’ordre des phrases
n’a pas été jugé par les organisateurs, mais il est très important pour la compréhension du texte
(Barzilay et al., 2002).
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6.2.3 Discussion sur les résultats de la campagne INEX/CLEF "Tweet
Contextualization"

6.2.3.1 Résultats de l’informativité et la lisibilité à INEX/CLEF 2011

Lors de la campagne 2011, 11 équipes avaient participé et soumis 23 runs. Et, 37 303 passages
avaient été soumis. Le meilleur système (IRIT) est basé sur un modèle vectoriel qui utilise une
pondération spéciale pour les entités nommées lors du calcul de la similarité cosinus entre les
phrases et les tweets. Le deuxième système (Montréal) a combiné le modèle de langue avec
Cortex (Torres-Moreno and Ramırez, 2010), un système de résumé statistique avancé. Le troi-
sième système (UAM) a combiné le même modèle de langue avec une approche d’optimisation
combinatoire pour sélectionner un groupe de phrases à inclure dans le résumé en minimisant
une divergence de "Jensen-Shannon" 4 avec les documents récupérés.

Vis-à-vis de la lisibilité, le meilleur système de 2011 (Ermakova and Mothe, 2012b) a mis en
oeuvre de la détection d’anaphore, ainsi que la prise en compte de la densité d’information des
résumés. Le système classé deuxième, a utilisé un algorithme de vote pour combiner plusieurs
approches de construction de résumés (Torres-Moreno and Velázquez-Morales, 2012). Et, les
méthodes classiques de résumé automatique basées sur la sélection des phrases ont également
montré de bons résultats (Crouch et al., 2012; Deveaud and Boudin, 2012; Ganguly et al., 2012).

6.2.3.2 Résultats de l’informativité et la lisibilité à INEX/CLEF 2012

Après 2011, les tweets sélectionnés en tant que sujets reflètent une grande diversité, ce qui rend
la tâche plus complexe. La campagne 2012 est composée de 13 équipes de 10 pays différents et
33 runs ont été soumis. Dans cette année, il y a eu 671 191 passages. Un seul système (Duluth)
a surpassé la référence fournie par les organisateurs. Duluth a utilisé un modèle de langue et une
technique de résumé basée sur les scores des phrases, en intégrant également des règles simples
pour gérer les contenus spécifiques aux tweets. Deux autres systèmes ont eu des scores proches
de la référence. Le système de l’équipe de Nantes (classé deuxième) a approfondi la phase de
pré-traitement du tweet, combiné avec un modèle de langue spécifique. Le système d’Avignon
(classé troisième) a essayé une approche complètement différente basée sur le modèle LDA sur
Wikipédia pour extraire des phrases.

6.2.3.3 Résultats de l’informativité et la lisibilité à INEX/CLEF 2013

Les tweets proposés en 2013 étaient aussi nombreux qu’en 2012 mais les organisateurs ont
supprimé manuellement les spams. La plupart des tweets sélectionnés nécessitaient cependant
un pré-traitement spécifique, comme l’analyse des hashtags.

En 2013, un total de 13 équipes de 9 pays ont soumis 24 runs. Cette année, le système ayant
obtenu le meilleur score, en matière d’informativité, a mis en oeuvre un traitement spécifique
des hashtags (Deveaud and Boudin, 2012). La meilleure performance de ce système est obtenue
en exploitant toutes les fonctionnalités disponibles du tweet, y compris les URLs qui n’étaient
pas autorisés par les organisateurs. Cependant, sa deuxième meilleure performance est obtenue
sans l’utilisation des URLs. Le deuxième meilleur système participant (IRIT) en informativité
et en lisibilité a utilisé des outils de traitement automatique du langage. Ce système a été le
premier en informativité en 2011 (Ermakova and Mothe, 2012a). Le troisième meilleur système
a été le premier en 2012 (Ganguly et al., 2012), ce qui a confirmé la qualité de ses performances
qui résistent à la diversification.

Les meilleurs systèmes intègrent étroitement le pré-traitement de tweet, la recherche de do-
cument en utilisant un modèle de langue et une méthode de résumé basée sur les scores des

4https ://en.wikipedia.org/wiki/Jensen-Shannon-divergence



6.3 Évaluations de notre approche : protocole expérimental 85

phrases. Comme en 2012, presque tous les participants ont utilisé des modèles de langue. L’ex-
traction terminologique et la re-formulation appliquées aux tweets ont également été utilisées
en 2013 comme dans les éditions précédentes (Vivaldi and da Cunha, 2013). L’extraction appro-
priée et l’analyse des tweets et des pages Wikipédia semblent aussi être un point important. Par
ailleurs, tous les systèmes qui ont été classés parmi les cinq premiers ont adopté un étiqueteur
morpho-syntaxique tel que "TreeTagger" ou "Stanford Core NLP".

Vis-à-vis de la lisibilité, le meilleur système sur les trois années (Ermakova and Mothe,
2012a) a mis en oeuvre une évaluation automatique de lisibilité et de détection d’anaphore,
ainsi que la prise en compte de la densité d’information des résumés.

6.2.3.4 Résultats de l’informativité et la lisibilité à INEX/CLEF 2014

En 2014, 4 équipes combinées de six pays ont soumis 12 runs. Le nombre total de passages
soumis était de 54 932.Le meilleur système participatif en informativité a utilisé un modèle
basé sur les règles (Zingla et al., 2014). La contextualisation étant limitée à un aspect décrit par
une entité, les règles d’association peuvent être pertinentes pour extraire des informations qui
se focalisent sur cet aspect.

Le meilleur système participatif en lisibilité a utilisé un système de résumé avancé qui in-
troduisait des changements mineurs dans les passages pour améliorer la lisibilité. Changer le
contenu des passages n’a pas été autorisé, mais cela tend à montrer que pour traiter la lisibilité,
une ré-écriture est nécessaire.

6.2.3.5 Résultats de l’informativité et la lisibilité à INEX/CLEF 2016 et 2017

Dans la campagne de 2016 et 2017, les mesures d’évaluation restent toujours inchangeables :
informativité et lisibilité. Cependant, les résultats officiels n’ont pas encore été publiés par les
organisateurs (Ermakova et al., 2017; Ermakova et al., 2016). En effet, un constat fait par les
organisateurs est que les tweets liés à un événement forment un corpus dense, riche mais très
bruyant. Le contenu est souvent imprécis, dupliqué ou non informatif. Ainsi, le traitement d’un
corpus multiculturel et multilingue des tweets révèle les limites des approches statistiques et
linguistiques. Cela nécessite également des ressources linguistiques pour chaque langue ou pour
des événements culturels spécifiques.

6.3 Évaluations de notre approche : protocole expérimental
À notre connaissance, il n’existe pas encore un cadre d’évaluation standardisé de la tâche de
contextualisation du tweet autre que ceux définis dans le cadre de INEX/CLEF. Cependant,
notre approche ne peut pas rentrer dans ce cadre puisque nous n’utilisons pas ici de résumé
textuel. Les mesures "d’informativité" et de "lisibilité" ne peuvent donc pas être mobilisées
avec leurs définitions originales. Cependant, les notions qu’elles tentent de mesurer restent évi-
demment suffisamment générales pour être valides dans le cadre de notre proposition. Notre
évaluation combine deux approches : un questionnaire associé à une tâche de contextualisation
qui tente d’évaluer l’apport des éléments d’information extraits du graphe de conversation et un
entretien semi-directif qui permet de préciser le sentiment général d’appropriation de l’outil et
de son apport et de suggérer des voies d’amélioration.

6.3.1 Étude utilisateurs
La tâche d’évaluation a été menée auprès de 30 participants (étudiants, doctorants et membres
du laboratoire) confrontés à une analyse de trois sujets différents. Pour limiter les biais éventuels
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associés à un sujet donné et élargir les conclusions, chaque sujet a été traité par 10 participants.
La figure 6.4 représente un exemple d’un tweet ambigu choisi pour être contextualisé par notre
approche. Ce tweet est présenté aux évaluateurs pour une simple lecture et l’évaluation de son
contexte approprié suit quatre étapes.

FIGURE 6.4 – Exemple d’un tweet ambigu adopté dans notre évaluation

• Évaluer l’apport des textes de tweets pour la compréhension du tweet ambigu
Nous présentons aux évaluateurs une liste contenant un ensemble de tweets portant sur le
même sujet que le tweet ambigu (cf.figure 6.5). Ces derniers sont extraits du graphe de
conversation. La question posée est la suivante.

Question 1 : Après la lecture de l’ensemble des tweets, est-ce que vous avez pu com-
prendre le contexte du tweet ? Les réponses possibles sont : 0 :toujours ambigu ; 1 :mini-
malement clair ; 2 :clair ; 3 :très clair et compréhensible. L’objectif est de cerner l’apport
de tweets additionnels provenant des conversations dans la compréhension du tweet ini-
tial.

FIGURE 6.5 – Ensemble des textes de tweets

• Évaluer l’apport du graphe de conversation dans la désambiguisation
Les extraits du graphe de conversation filtrés selon les indicateurs présentés dans le cha-
pitre précédent sont présentés à chaque participant. Il leur est demandé de prendre leur
temps pour naviguer dans le graphe et accéder aux éléments complémentaires de contex-
tualisation. Les différentes possibilités offertes par le système leur sont indiquées : pos-
sibilité de consulter le profil de l’auteur du tweet, de consulter la définition d’un hashtag
utilisé dans le graphe, etc. Après cette étape d’exploration, deux questions sont posées
avec une réponse donnée comme ci-dessus sur une échelle de 0 à 3.

Question 2 : Est-ce que le contexte du tweet vous semble bien clair ? Les réponses à la
question sont données sur une échelle de 0 à 3 allant du "toujours ambigu" à "très clair".
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Question 3 : Est-ce que vous trouvez que la visualisation des graphes de conversations est
importante et apporte un plus par rapport à la lecture des textes de tweets ? Les réponses
à la question sont données sur une échelle de 0 à 3 allant du "pas intéressant" à "très
intéressant".

• Évaluer l’apport des éléments d’information pour la compréhension du tweet

Des éléments d’information complémentaires sont ajoutés aux noeuds du graphe via l’in-
teraction (ajout du profil, etc). Il s’agit donc de vérifier l’utilité de cet ajout.

Question 4 : Est-ce que vous trouvez que l’affichage des éléments d’informations est
important pour la compréhension du tweet ? Les réponses à la question sont données sur
une échelle de 0 à 3 similaire à celle de la question 3.

• Évaluer le niveau de compréhension du contexte généré avec le contexte approprié
du tweet

Dans la dernière phase de l’évaluation, nous présentons aux participants une description
du contexte approprié au tweet initial et nous leurs demandons de comparer le contexte
qu’ils ont compris, en exploitant les graphes de conversations et les éléments d’informa-
tion associés par rapport à celui fourni par la description.

Question5 : Est-ce que vous êtes parvenus à comprendre le contexte du tweet en exploitant
les graphes de conversations? Les réponses possibles à la question sont "parfaitement",
"pas vraiment" et "non".

6.3.2 Les entretiens
La deuxième partie de notre évaluation est consacrée aux entretiens semi-structurés qui per-
mettent de comparer, expliquer et élargir les résultats du questionnaire. En IHM on distingue
plusieurs types d’interviews (Flick, 2009) et celui que nous avons retenu est l’entretien semi-
structuré, basé sur des questions ouvertes pré-établies, destiné à des experts. Cette approche
permet de "collecter des informations contextuelles complétant les idées issues de l’application
d’autres méthodes" (Bogner et al., 2002).

Nous avons entretenu 6 évaluateurs experts à la fin de la validation de leur évaluation via le
questionnaire. Les questions complémentaires ont été les suivantes :

• Question 6 : Quelle est votre expertise en recherche d’information?

• Question 7 : Que pensez-vous de l’intégration des graphes de conversations pour la re-
présentation du contexte et est-ce que un tel système est utile ?

• Question 8 : Quel est ou quels sont les éléments d’informations jugés importants pour la
compréhension du contexte du tweet ?

• Question 9 : Quelles sont les améliorations que vous recommanderiez pour le système
proposé?

Les entretiens ont été effectués en face à face et ont été enregistrés.

6.4 Résultats
Dans cette section, nous présentons les résultats de l’évaluation de notre approche.
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6.4.1 Résultats issus du questionnaire

FIGURE 6.6 – Âge, sexe et expertise des participants

Comme l’indique la figure 6.6, les caractéristiques démographiques de notre échantillon sont
les suivantes : 36 % des participants sont des femmes, et la tranche d’âge des participants est
entre 23 et 35 ans. Plus de 60 % des participants ont une expertise dans le domaine de la
recherche d’information ou des réseaux sociaux. Ces caractéristiques montrent un biais dans
la constitution de l’échantillon. On retrouve ce biais dans de nombreuses analyses menées en
IHM où les participants aux tests sont des membres de laboratoires de sciences du numérique
avec une sur-représentation masculine et une pyramide des âges souvent jeune. Cette première
évaluation devra être à l’avenir étendue à un échantillon plus large et plus représentatif mais
elle nous sert ici de première analyse pour conforter les apports de notre système et intégrer les
améliorations indiquées dans une nouvelle version du prototype.

• Question 1 (figure 6.7)

Il semble que la lecture des tweets additionnels apporte peu d’information sur le contexte
du tweet et plus de 56.7 % des participants considèrent même que l’apport est nul. Ce résultat
confirme notre hypothèse selon laquelle il nous semblait difficile de faciliter la compréhension
d’un tweet par la proposition d’autres textes courts pouvant être eux-mêmes ambigus.

FIGURE 6.7 – Résultats de l’évaluation de l’apport des textes de tweets pour la compréhension
du tweet ambigu
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• Question 2 (figure 6.8)

La moitié des participants trouvent le contexte plus compréhensible avec l’exploitation des
graphes de conversations, et 30 % pensent même que le contexte est clair. Il reste cependant
20% des participants qui ne confirment pas l’apport de la nouvelle contextualisation.

FIGURE 6.8 – Résultats de l’évaluation de l’apport des graphes de conversations pour la com-
préhension du tweet ambigu

• Question 3 (figure 6.9)

Contrairement à la question 1, les participants apprécient globalement positivement la contex-
tualisation proposée. Plus de la moitié jugent l’apport des graphes comme "très important" et
près d’un tiers comme "important".

FIGURE 6.9 – Résultats de l’évaluation de l’importance des graphes de conversations par rapport
à la lecture des textes de tweets

• Question 4 (figure 6.10)

Les participants sont sensibles aux éléments d’informations affichés sur les graphes de
conversations. Plus de la majorité trouvent que ces éléments facilitent la compréhension du
contexte et pensent également que la présentation du contexte est moins complexe et facile à
comprendre que les informations uniquement textuelles.



90 Chapitre 6 : Expérimentations

FIGURE 6.10 – Résultats de l’évaluation de l’apport des éléments d’informations pour la com-
préhension du tweet

• Question 5 (figure 6.11)

La majorité des participants (70 %) ont confirmé qu’ils étaient parvenus à comprendre,
d’après eux, la bonne version du contexte approprié au tweet ambigu. Seule une minorité (6,7
%) a déclaré son échec dans la tâche.

FIGURE 6.11 – Résultats de l’évaluation de la compréhension du contexte par rapport au
contexte approprié

6.4.2 Résultats extraits des entretiens
Les six participants interrogés ont tous une expertise dans le domaine de la Recherche d’Infor-
mation et des domaines associés tels que la recommandation sociale, l’analyse des sentiments
sur Twitter, et la détection de communauté dans les réseaux sociaux.

Au cours des entretiens, tous les participants ont confirmé les résultats encourageants qui
ressortent des questionnaires. Ils ont notamment insisté sur l’intérêt des graphes pour la repré-
sentation du contexte et l’originalité du couplage entre les conversations et la contextualisa-
tion. Interrogés sur l’importance des éléments d’informations, certains participants ont souligné
l’importance des métadonnées de tweets dans son contexte ; et en particulier, les définitions des
hashtags et l’exploitation des URLs des tweets. D’autres participants sont revenus sur l’intérêt
des informations sur les auteurs des tweets (influence et popularité) ainsi que sur l’utilité de la
consultation des profils.

Dans les points d’amélioration cités, la qualité de la visualisation et de l’interactivité est
l’enjeu majeur pour l’avenir. Comme nous l’avons précisé en introduction de ce paragraphe,
faute de temps, cet aspect n’a pas été au coeur de nos recherches, mais, dès l’instant où l’on
s’appuie sur une démarche centrée sur l’utilisateur opérationnalisée par une interface visuelle,
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la qualité de la restitution et les facilités de sa manipulation deviennent des problématiques
importantes.

6.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons rappelé les différents protocoles d’évaluation mis en place lors
du challenge INEX "Tweet contextualization" puis nous avons détaillé notre protocole d’éva-
luation. Les résultats obtenus sur un échantillon restreint (30 questionnaires et 6 entretiens avec
des experts) semblent confirmer la pertinence de notre approche. Ils soulignent l’intérêt des
graphes de conversations et des éléments d’information qui les complètent. Ils identifient aussi
une voie d’amélioration qui concerne l’interface visuelle de restitution et de manipulation des
informations contextuelles. Cette voie ouvre donc sur les perspectives présentées dans le dernier
chapitre de ce rapport.
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Aujourd’hui, Twitter représente 313 millions d’utilisateurs avec plus de 500 millions de tweets
échangés chaque jour. Cependant, malgré cette vitalité, un nombre d’utilisateurs constatent la
difficulté de compréhension de certains tweets. La qualité des textes des messages est en effet
très variable, et l’interprétation d’un tweet brut sans information complémentaire peut être dé-
licate. La contextualisation est donc une voie de recherche prometteuse pour faciliter l’accès au
contenu informationnel de ces messages courts et bruités.

Ces dernières années, plusieurs systèmes ont été proposés pour exploiter le contenu des
tweets par une analyse de ses termes pertinents et de ses liens. Ils peuvent servir de base à un
enrichissement des contenus. D’autres approches se sont focalisées sur l’ajout d’informations
contextuelles pour faciliter leur décryptage. En particulier, le challenge INEX "Tweet Contex-
tualisation" a permis de faire des progrès notables dans cette direction (Bellot et al., 2013;
SanJuan et al., 2012). Mais la voie choisie porte sur la construction d’un résumé construit à
partir de ressources textuelles, et notamment pour le challenge de Wikipédia.

Dans cette thèse, nous avons choisi une voie complémentaire différente qui n’explore pas
des ressources textuelles exogènes mais qui s’appuie sur l’analyse du réseau conversationnel lié
au tweet ambigu. Par construction, Twitter offre des opérateurs simples (retweet, reply, etc) qui
facilitent les échanges et engendrent ainsi des relations sociales, souvent furtives car liées à un
évènement précis en cours, mais dynamiques. Ainsi, un tweet s’intègre dans une conversation
d’un nouveau type qui peut se modéliser par un graphe où les sommets sont des individus ou des
tweets et les relations modélisent les opérations accessibles. L’ouverture publique des échanges
permet un accès à ses conversations qui se passent à des échelles pouvant varier du très local,
pour des sujets d’intérêt personnel restreint, au mondial pour des sujets d’actualité.

L’intérêt croissant pour ces conversations a conduit au développement de recherches dans
deux directions principales. Stimulés notamment par les perspectives prometteuses de la fouille
d’opinions, des efforts conséquents ont été déployés cette dernière décennie pour tenter d’au-
tomatiser l’analyse textuelle des contenus des messages et ainsi améliorer la compréhension
des sujets abordés. D’autres approches, complémentaires, ont porté leur attention sur l’analyse
structurelle des graphes représentant les relations mises en oeuvre dans les conversations. Cette
analyse permet donc d’identifier un système de relations dans lequel un tweet s’inscrit. Et, c’est
dans cette direction que nous avons orienté nos travaux sur la contextualisation des tweets.

Dans ce cadre, l’apport de notre travail s’est organisé selon deux axes : l’analyse de l’or-
ganisation des conversations sur Twitter et la proposition d’une nouvelle contextualisation de
tweet qui intègre ces données conversationnelles. Nous avons introduit un modèle de graphe
de conversation qui intègre les différentes composantes les plus usuelles sur Twitter. Puis nous
avons analysé leur structure via une étude expérimentale portant sur les distributions statistiques
observées d’un ensemble d’indicateurs évaluant des caractéristiques combinatoires du graphe.
Cette analyse nous a permis d’identifier les indicateurs pertinents pour la contextualisation et de
nous guider sur leur paramétrage. Nous avons ainsi proposé un nouveau prototype de contex-
tualisation d’un tweet ambigu qui renvoie à l’utilisateur des informations adaptées sur le graphe
de discussion dans lequel le tweet est intégré. Ce prototype a été testé auprès d’un panel d’uti-
lisateurs.

92



6.6 Perspectives 93

6.6 Perspectives
Les perspectives qu’ouvre ce travail portent sur trois aspects majeurs. La première porte sur les
aspects techniques de l’interface afin d’améliorer l’expérience de l’utilisateur. La seconde vise
à compléter les informations intégrées dans la contextualisation en exploitant les informations
associées notamment aux individus impliqués dans les discussions accessibles sur d’autres ré-
seaux sociaux. La troisième ouvre vers une nouvelle application de la contextualisation tournée
vers les systèmes de recommandation. S’ajoute à ces perspectives de développement un nouvel
axe applicatif stimulé par l’analyse de données historiques issues des corpus de tweets stockées
par la bibliothèque du Congrès.

• Vers le passage à l’échelle de la restitution visuelle

Le système de visualisation interactive développé au cours de cette thèse a été testé par
une étude utilisateurs afin de valider les différents modules proposés. Toutefois, des amé-
liorations devront être apportées au prototype en cours pour, d’une part améliorer la res-
titution visuelle des informations et, d’autre part permettre un déploiement en ligne. La
visualisation n’était pas au coeur des travaux menés dans cette thèse et nous n’avons pas
optimisé la fluidité des rendus. La volumétrie des données manipulées nécessite le dé-
veloppement des structures de données plus performantes pour la gestion des graphes
de discussions et pour l’affichage. Des améliorations identifiées pourront également être
apportées aux tracés des graphes afin de pouvoir les compléter, sans perdre en lisibilité,
avec des informations sur les tweets et les individus impliqués dans les conversations. Ces
améliorations permettront à terme d’envisager un déploiement en ligne du système afin
de pouvoir mener des expérimentations à beaucoup plus grande échelle.

• Vers l’intégration de sources d’informations complémentaires

Il nous semble pertinent de chercher à exploiter d’autres informations sociales pour amé-
liorer la contextualisation des tweets. Dans un premier temps, nous envisageons d’appro-
fondir nos recherches afin d’explorer d’autres réseaux sociaux, notamment Facebook. Les
informations individuelles générées par des utilisateurs actifs identifiés sur nos graphes
de conversations pourraient certainement permettre d’affiner la contextualisation. Les si-
gnaux sociaux tels que "J’aime" peuvent également contribuer à mesurer l’influence d’une
information. Les travaux récents de Badache and Boughanem, 2015 ont effectivement
montré le rôle joué dans ces signaux pour augmenter la qualité des résultats de requêtes
(Badache and Boughanem, 2015). Nous envisageons d’explorer cette piste de recherche
dans notre cadre ; il s’agira alors de définir un modèle d’agrégation de ces signaux avec
ceux associés aux opérateurs d’interaction de Twitter pour compléter la contextualisation
des messages courts.

• Vers la recommandation de contextualisation des tweets

Les systèmes de recommandation aident l’utilisateur à filtrer, à travers une quantité écra-
sante de données, l’information potentiellement pertinente pour ses usages et ses centres
d’intérêt. Les systèmes de recommandation sociale basés sur les pratiques des usagers des
réseaux sociaux ont connu un essor important ces dernières années. Les exemples incluent
la recommandation des tweets (Chen et al., 2012; Diaz-Aviles et al., 2012)), des utilisa-
teurs à suivre (Gupta et al., 2013), des événements (Magnuson et al., 2015), des sujets
(Liang et al., 2012), des hashtags (Kywe et al., 2012), des groupes (sous-communautés)
à intégrer, etc. Dans ce contexte, nous envisageons de nous appuyer sur l’analyse des
graphes de discussions menée ici pour proposer un système de recommandation qui offre
la possibilité à un utilisateur de recevoir une contextualisation des tweets perçus comme
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ambigus. Il s’agira en particulier de se focaliser sur les tweets publiés par les comptes
auxquels un utilisateur est abonné. La mise en oeuvre de cette perspective se heurte néan-
moins à un défi délicat qui concerne la définition opérationnelle de la notion d’ambigüité.

• Vers une ouverture applicative interdisciplinaire : l’analyse des tweets archivés
Un corpus de tweets original a été récemment mis sous les feux des projecteurs à cause
d’un changement de stratégie. La bibliothèque du Congrès 5 a lancé, depuis 2010, la col-
lecte et l’archivage de tous les tweets publiés, publiquement, sur Twitter. Mais le volume
accru des tweets et le doublement de la taille limite des tweets ont mis fin, début 2018, à
ce stockage intégral 6 ; la bibliothèque a décidé de modifier sa stratégie de collecte et de
passer de l’archivage exhaustif à un archivage sélectif. Cependant, qu’il s’agisse des cor-
pus intégraux ou filtrés ces données offriront aux analystes de l’histoire contemporaine
un témoignage de phénomènes sociaux adossés à un support nouveau. Si aujourd’hui
une grande partie des travaux sur les données de Twitter portent sur des échelles tem-
porelles courtes avec la détection de nouvelles tendances dans un flux twitter et le suivi
d’évènements (Das Sarma et al., 2011; Ritter et al., 2012) ou l’identification de signaux
faibles (Pépin et al., 2017), l’analyse des tweets historisés ouvre de nouvelles questions.
En particulier, la contextualisation d’un tweet émis il y a plusieurs années sera certai-
nement indispensable pour sa compréhension. Cette contextualisation pourra s’appuyer
sur des documents multiples décrivant les évènements de la période d’émission mais son
positionnement dans un réseau social devrait être aussi un élément très utile pour son in-
terprétation et la mesure de son influence. Ces perspectives s’intègrent dans le domaine
en plein essor des humanités numériques (Wieviorka, 2013; Dacos and Mounier, 2015;
Bonaccorsi et al., 2016). La fertilisation croisée des sciences humaines et de l’informa-
tique réinterroge à la fois les pratiques en oeuvre dans les sciences humaines mais aussi
les usages de l’informatique et même plus profondément certains de ses concepts.

5https ://www.loc.gov/
6http ://www.france24.com/fr/20171227-usa-bibliotheque-congres-renonce-a-archiver-tous-tweets
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Vers une contextualisation des tweets basée sur une analyse des graphes de
conversations

Towards a tweets contextualization based on conversation graphs analysis

Résumé
Même avec le récent passage à 280 caractères, les messages de
Twitter considérés dans leur singularité, sans information
additionnelle exogène, peuvent confronter leurs lecteurs à des
difficultés d’interprétation. L’ajout d’une contextualisation à ces
messages s’avère donc une voie de recherche prometteuse pour
faciliter l’accès à leur contenu informationnel. Dans la dernière
décennie, la majorité des travaux se sont concentrés sur la
construction de résumés à partir de sources d’information
complémentaires telles que Wikipédia. Nous avons choisi dans
cette thèse une voie complémentaire différente qui s’appuie sur
l’analyse des conversations sur Twitter afin d’extraire des
informations utiles à la contextualisation d’un tweet. Ces
informations ont été intégrées dans un prototype qui, pour un tweet
donné, propose une visualisation d’un sous-graphe du graphe de
conversation associé au tweet. Ce sous-graphe extrait
automatiquement à partir de l’analyse des distributions des
indicateurs structurels, permet de mettre en évidence notamment
des individus qui jouent un rôle majeur dans la conversation et des
tweets qui ont contribué à la dynamique des échanges. Ce
prototype a été testé sur un panel d’utilisateurs, pour valider son
apport et ouvrir des perspectives d’amélioration.

Abstract
Even with the recent switch to 280 characters, Twitter messages
considered in their singularity, without any additional exogenous
information, can confront their readers with difficulties of
interpretation. The integration of contextualization on these
messages is therefore a promising avenue of research to facilitate
access to their information content. In the last decade, most works
have focused on building summaries from complementary sources
of information such as Wikipedia. In this thesis, we choose a
different complementary path that relies on the analysis of
conversations on Twitter in order to extract useful information for the
contextualization of a tweet. These information were integrated in a
prototype which, for a given tweet, offers a visualization of a
subgraph of the conversation graph associated with the tweet. This
subgraph, automatically extracted from the analysis of structural
indicators distributions, allows to highlight particular individuals who
play a major role in the conversation and tweets that have
contributed to the dynamics of exchanges. This prototype was
tested on a panel of users to validate its efficiency and open up
prospects for improvement.

Mots clés
Contextualisation, Tweets, Conversations,
Contexte, Twitter.

Key Words
Contextualization, Tweets, Conversations,
Context, Twitter.
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