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RESUME

Les événements populaires en temps réel provoquent souvent une recrudescence du
trafic sur Twitter. Ces messages contiennent souvent des faits importants et la mise 4 jour en
temps réel de I’événement qui se déroule, et donc un grand nombre d'utilisateurs cherche ces
mises 4 jour en direct pour obtenir un résumé des aspects importants de 1'événement.
Cependant, les principaux moteurs de recherche sociale, y compris Twitter présentent encore
les tweets répondant a la requéte dans l'ordre chronologique inverse. Pour avoir une vue
d'ensemble des aspects important de cet événement, un utilisateur est obligé de lire des

vingtaines de tweets pour pouvoir comprendre I’évenement.

Dans ce mémoire, nous proposons une meéthode pour le résumé automatique des
événements. Nous avons utilisé un algorithme de récupération a base de graphes qui identifie
les tweets avec des points de discussion populaires parmi l'ensemble des tweets retournés par
le moteur de recherche Twitter en réponse a une requéte comprenant un ou plusieurs
¢vénements. Pour assurer une couverture maximale de la diversité d'actualité, nous effectuons

le regroupement thématique des tweets avant d'appliquer 1'algorithme de recherche.

Mots-clefs : Traitement Automatique des Langues, Recherche d’Information, Résumé
automatique, Clustering, Classification.



ABSTRACT

Title: Automatic summarization of tweets in real time

Popular real-time events often cause an increase in traffic on Twitter. These messages
often contain important facts and the real-time update of the event that takes place, and thus a
large number of users looking for these updates directly to obtain a summary of the important
aspects of the event. However, the main drivers of social research, including Twitter still
represent tweets responding to the request in reverse chronological order. For an overview of
the major aspects of the event, a user is forced to read around twenty of tweets in order to

understand the event.

In this memory, we propose a new method for an automatic summarization of events.
We used a recovery algorithm based on graph that identifies tweets with popular talking
points among all tweets returned by Twitter search engine in response to a request comprising
one or more events. To ensure maximum coverage of diversity of news, we perform the

thematic grouping of tweets before applying the search algorithm.

Keywords : Natural Language Processing, Information Retrieval, Automatic
summarization, clustering, classification.
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INTRODUCTION GENERALE

1. Introduction
DE nos jours, I’Internet se révele plus que jamais un outil indispensable d’échange

d’informations. Une quantité considérable d’informations est offerte a une vitesse
inédite d’ou ses services s’adaptent de plus en plus aux besoins des internautes. Ceux-ci peuvent
consulter 1’Internet pour trouver de I’information, envoyer des e-mails, acheter des produits,
lire des journaux en ligne, etc. Pendant les dernicres années, 1’Internet a connu encore une plus
vaste portée grice au développement des médias sociaux. Basés sur des techniques de
communication faciles et accessibles pour tous, ces médias favorisent les interactions sociales
a travers I’Internet. Les médias sociaux se distinguent des médias traditionnels tels que les
journaux, la télévision et la radio car leur utilisation est peu cofiteuse et libre, de fagon a
permettre & tout le monde d’y accéder ou de publier de I’information. Ils subviennent aux
besoins des individus d’échanger des opinions, de demander des conseils et de communiquer
de fagon rapide et facile.

Les médias sociaux qui ont récemment pu bénéficier d’un considérable essor sont les
réseaux sociaux tels que Facebook!, LinkedIn? et Twitter’. Ce sont des sites web qui
rassemblent des identités sociales telles que des individus, des entreprises et des organisations
qui peuvent échanger de I’information a travers des interactions sociales. Grice a leur caractere
maniable et leur acces libre, les réseaux sociaux bénéficient d’un succes croissant aupres du
grand public.

La popularité des réseaux sociaux est d’autant plus grande que la demande d’informations
qui est devenue plus importante dans notre société. En général, les gens aiment étre informeés
de ce qui se passe autour d’eux. Autrefois, ces informations provenaient surtout de leur
environnement social direct. Aujourd’hui, les gens aiment également &tre informés des

évenements qui se passent dans le monde entier en temps réel.

! https://www.facebook.com
2 https://www.linkedin.com
3 https://twitter.com
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INTRODUCTION GENERALE

Dans le cadre des systemes de résumé automatique, deux aspects sont particuliérement
importants : d’une part la découverte des sujets dans les messages retournés pour une requéte
donnée et, d’autre part, les stratégies d’extraction employées pour trouver les messages
pertinents constituant le résumé pour ces sujets. Actuellement, ces deux aspects sont
relativement indépendants. Ainsi, & partir d’une requéte ou une collection de messages, de tels
systémes géncrent dans un premier temps, une modélisation des sujets. Celles-ci sont ensuite
utilisées pour catégoriser les messages selon les sujets découverts. D’autre part il y a le systéme
de résumé qui se charge de trouver les N messages les plus pertinents dans une collection dans
lesquels appliquer des stratégies de recherche et d’extraction.

Les problématiques abordées dans ce mémoire sont de définir une adaptation unifiée pour
la mod¢élisation des sujets émergents (tendances®) a partir d’un ensemble de tweets et des
stratégies d’extraction pour résumer le primaire " essentiel " de ce que les utilisateurs disent &

propos de ces sujets en temps réel.

3. Domaine : Traitement Automatique des Langues

Notre travail s’inscrit dans le cadre du traitement automatique des langues naturelles (ou
TAL). Nous nous situons dans une approche statistique du TAL, au sens oll nous nous reposons
sur des modéles et méthodes issus de corpus®, 4 ’aide d’apprentissage automatique.

Le TAL est un domaine issu de I’Intelligence Artificielle, et s’intéresse particuliérement
a des problemes de génération et de compréhension automatique des langues naturelles avec le
support d’approches originaires des domaines de 1’apprentissage automatique et de la
linguistique computationnelle [Callison-Burch et Osborne, 2003]. Ainsi, il n’est pas rare que
les approches utilisées en TAL empruntent aux modéles probabilistes, a la théorie de
I’information, et a ’algebre linéaire [Manning et Schiitze, 1999].

Parmi les tiches importantes auxquelles s’est attaqué le TAL, on compte 1’annotation,
I’analyse syntaxique, la traduction, la classification de textes et le résumé automatique. Ces
~deux derniéres tiches sont souvent considérées dans la littérature comme des tAches de
Recherche d’Information [Shakespeare, 1946], [Callison-Burch et Osborne, 2003] et qui font
I’objet de notre étude.

’Les tendances sont les sujets importants discutés sur twitter. (Source :
http://en.wikipedia.org/wiki/Twitter#Trending_topics).

S Un corpus est un ensemble de documents, artistiques ou non (textes, images, vidéos, etc.), regroupés dans une
optique précise. . (Source : http://fr.wikipedia.org/wiki/Corpus).
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INTRODUCTION GENERALE

Tous les récents développements dans le domaine d’échange d’informations ont donné
une direction importante vers les applications informatiques congues pour 1’analyse et la
détection d’événements exprimés sur Internet. Les messages envoyés via les réseaux sociaux
tels que Twitter constitue une source précieuse d’information échangée parmi les multiples
internautes. Par conséquent, il est important de concevoir des systémes automatiques aptes a
rechercher et & résumer les événements qui sont exprimés sur les réseaux sociaux.

Le résumé automatique est utilisé pour la détection des évenements importants sur les
sites web et les réseaux sociaux ainsi que I’éclaircissement sur un événement particulier en
présentant 1’information essentielle. Il consiste & rechercher des textes contenant des
informations de haute importance et les analyser de fagon automatique afin de mieux
comprendre cet événement.

A cet effet, une grande partie de cette étude sera consacrée au résumé automatique

exprimé dans les tweets”.

2. Problématique

Pouvoir, & partir d’un ensemble de documents, extraire une information, est un des plus
anciens sujets traités en informatique. Ce sujet a débouché sur le domaine de la « Recherche
d’Information » (RI), terme introduit en 1950 par Calvin Northrup Mooers. Il a conduit les
travaux fondateurs dans ce domaine avec le développement du systeme de « Zato coding »
[Mooers, 1948].

1l est inutile de rappeler I’importance qu’a de nos jours le domaine de la recherche
d’information, en particulier par 1’utilisation massive des réseaux sociaux qui ont permis un
acceés facile et efficace aux quantités d’informations en croissance exponentielle disponibles sur
Internet. Cet impact sociétal peut se mesurer en particulier par le fait quun réseau social,
TWITTER, a récemment pu bénéficier d’un considérable essor dans ce domaine, mais les
réseaux sociaux ont certaines limitations, en particulier lorsque la requéte est faite dans
1’intention d’obtenir une réponse précise concernant un événement particulier : Ils renvoient un
ensemble de messages pouvant contenir I’information demandée, a charge au demandeur de la
trouver dans cette liste de messages. Ceci a conduit au développement des recherches sur le
principe des systémes de résumé automatique ol on propose directement a ’utilisateur une

réponse précise a sa question en la résumant.

“Les tweets sont des messages de 140 caractéres au maximum qui sont envoyés via le réseau social Twitter.
(Source : http://en.wikipedia.org/wiki/Twitter#Tweets).
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4. Objectifs

Quelques tentatives ont été réalisées dans le domaine du résum¢ automatique. Dans la
premiere étape de notre travail, nous avons exposé 1’évolution de ces tentatives en faisant une
analyse approfondie de 1’état de I’art et en parcourant un nombre important des travaux réalisés
dans ce domaine. Aussi, nous avons arrété un certain nombre de critéres pour pouvoir faire une
comparaison entre ces travaux.

L'étape suivante a permis de proposer une approche capable d’extraire les tendances a
partir des tweets en temps réel en utilisant le résumé automatique. Notre objectif est de fournir
de bons résultats (avec une précision importante) en utilisant une collection de données

appropriées a ce genre de travail.

5. Organisation du mémoire

Ce mémoire s’articule en 4 chapitres principaux : le chapitre 1 présente Twitter. Ce
chapitre nous sert & comprendre Twitter en général ainsi que sa structure.

Le chapitre 2 traite de I’état de 1’art du résumé automatique des tweets. Nous proposons
une étude approfondie sur un ensemble de travaux réalisés dans le domaine du résumé
automatique des tweets.

Le chapitre 3 présente une nouvelle approche de résumé automatique des tweets en
temps réel. Cette approche s’appuie sur un modele de modélisation de sujet, un modele de
regroupement (clustering) et un modele de résumé.

Le chapitre 4 présente les tests et les évaluations de I’approche.

Nous cléturons ce mémoire par la conclusion générale du travail présenté dans cette

étude.
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CHAPITRE 1
TWITTER

1. Introduction

'I‘EWITTER1 un réseau social trés populaire, qui repose sur le principe du microblog ou
microblogue qui est un dérivé concis du blog et qui permet de publier un court article.
Ces articles constituent souvent une mine d’information, qui se rapporte a des événements se
produisant en temps réel. Les données provenant de ces articles peuvent étre utilisées pour
l'extraction des sujets émergents et le résumé automatique. Dans ce chapitre, nous donnons une
présentation générale de Twitter ainsi que La structure de ses messages. Ensuite, nous décrivons
un aspect important de Twitter et qui fait de lui un réseau social a part pour les études de

recherche d’information, communément appelée API-Twitter.

2. Twitter

Twitter’ est un mix de réseau social et de plateforme de micro-blogging. Des
informations qui n’exceédent pas 140 caracteres appelés tweets sont diffusées sur la plateforme
Twitter. Lors de I’écriture d’un tweet (I’information postée), Twitter nous pose la question
« What are you doing ? » (Que faites-vous ?). Ce microblog est donc utilisé pour présenter ce
qu’il se passe autour de nous a un moment donné. L’intérét réside sur le temps réel, on poste
et ¢’est tout de suite mis en ligne, & la seconde pres. La Figure 1.1 montre une capture d'écran
de l'interface de l'utilisateur Twitter. Les mises a jour des statuts peuvent &tre envoyées via un
navigateur Web, SMS, e-mail ou des tierces applications et ils sont affichés sur le profil des
utilisateurs.

Les tweets sont visibles par tous et chacun peut commenter, répondre, faire passer, non a

ses amis, mais a ses “’followers”’.

! http://fr.wikipedia.org/wiki/Twitter
2 http://cyberchemille.org/spip.php?article72
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CHAPITRE 1. TWITTER

©  What are you doing?

Figure 1.1 : Capture d'écran de l'interface utilisateur de Twitter.

2.1 Historique

L'histoire* de Twitter a débuté autour de 2005 chez un petit groupe de collaborateurs qui
travaillait au sein de l'entreprise de démarrage Odeo, fondée par Noah Glass a San Francisco.
Les trois autres sont Jack Dorsey, Biz Stone et Evan Williams. Jack Dorsey, déja dans la fin de
ses vingtaines, il entretient une passion pour la programmation. Inspiré par les communications
radio des chauffeurs de taxi, le jeune homme réve depuis quelques années déja d'un systeéme de
communication par messages textes qu'on pourrait envoyer a un groupe d'amis par l'entremise
de son téléphone cellulaire.

Twitter, qui a ses débuts se nomme Twttr en écho au site de photos flickr, voit le jour en
2006. Le 21 mars, Jack Dorsey envoie le premier gazouillis («just setting up my twttr»). L'été
suivant, la plateforme est ouverte au public. A I'époque, il n'y a pas de limite au nombre de
caractéres permis. Twitter compte alors une centaine d'abonnés. En avril 2007, Twitter devient
une véritable entreprise et Jack Dorsey en prend les commandes.

Twitter connaitra son véritable envol un an plus tard, au Festival South by Southwest
(SXSW) a Austin, au Texas. Lieu de rencontre de l'avant-garde techno, SXSW récompense
Twitter en lui accordant un Web Award. Les participants a la conférence, eux, adoptent Twitter
sur-le-champ. C'est le coup de baguette magique qu'il fallait. En l'espace d'un week-end, le
nombre de gazouillis envoyes passe de 20 000 a 60 000.

Avec les années, les gens ont développé le réflexe de se tourner vers Twitter en temps de

crise (séisme en Haiti, révolution en Egypte) pour y trouver des informations de premier plan.

2.2 Les Followers

Twitter a mis en place un concept de followers (suivre les gens). Donc, on a des followers

(des personnes qui nous suivent) et ont suit les gens (on est leur follower), ¢’est-a-dire que ’on

3http://techno.lapresse.ca/dossiers/le-phenomene-twitter/201103/19/01-4381094-1histoire-de-twitter-en-un-peu-
plus-de-140-caracteres.php
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suit les informations qu’ils postent et dés qu’un certain utilisateur met a jour son statut, tous les
followers sont informés. Ce résultat est obtenu en ajoutant la nouvelle entrée a leur page
personnelle, un apercu est représenté sur la Figure 1.2.

Cette opération est réalisée en cliquant sur le bouton suivre ou (Follow) sur une page
Twitter .On peut suivre tous les autres utilisateurs & moins que cet utilisateur a mis son profil

en mode privée. Dans ce cas, une demande d'approbation doit étre envoyée en premier.

3 LesNews ¢
IS Un jeune homme s'est fait arracher, avec les dents, une oreile samed
LT B

Solt dans une bagarne & Arge

;. LesNews
‘A:UE B3 Séisme de magnilude 6 2 3 touche le Pérou (RT)

Figure 1.2 : Capture d'écran de la page personnelle Twitter.

2.3 Les tweets

Les utilisateurs de Twitter s'échangent des messages texte courts appelés tweets qui ne
peuvent excéder 140 caractéres. Un tweet typique se compose d'un texte et des métadonnées.
La Figure 1.3 présente la structure d’un tweet.

Les métadonnées contient des informations sur l'auteur (nom, lieu, la langue, ...etc) et
des informations sur le tweet (date de création, numéro d’identification, ...etc). Un texte
comprend souvent des URLSs* , les noms d'utilisateurs d’autres auteurs, hashtags®, un signe
retweet. La Figure 1.4 montre un exemple d'un retweet.

Les retweets sont des réponses a d'autres tweets. Ils se distinguent par le signe retweet
(RT) dans le texte, qui indique que le texte suivant est d'un autre message. Hashtags et noms
d'utilisateur peuvent €galement étre distingués : hashtags suivent un signe diese (#) et les noms

d'utilisateurs suivent du signe (@).

“URL (Universal Resource Locator) : une chaine de caractéres spécifique qui constitue une référence a une
ressource Internet.
5 Hashtag : une maniére spéciale pour marquer des entités.
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Liste partielle des informations liées a un tweet

{"id_str"=>114749583439036416, * Numéro d'identification unique du message

"text"=>"Un message sur Tweeter fait moins de 140 caractéres. Par contre, les
informations du code produit par Tweeter fait des dizaines de lignes.”, * Texte du message

"created_at"=>“Thu Dec 13 15:48:32 +0000 2012", * Date du message en temps universel (UTC)

"entities"=>

{ "hashtags": [ ... |, S'il y a lieu, éléments du message qui sont cliquables ou affichables : mots-clics,
turlstabas ), adresses URL, mentions d’autres utilisateurs, médias (les informations requises
“user_mentions": [ ... ], pour les « médias », comme les photos, peuvent exiger de trés nombreuses lignes)
“media”: [ ... ]}

‘retweet_count”;=>85, * Nombre de fois que le message a été retweeté
"user"=>
{"1d_str"=>22189544, * Numeéro d'identification unique de i'utilisateur
"screen_name'=>“PierrotPeladeaun”, * Nom Twitter adopté par ['utilisateur
"name"=>“Pierrot Péladeau”, * Nom complet choisil'utilisateur pour s'identifier
"description"=>"Social assessment of interpersonal information systems — * Description du compte
Evaluation sociale de systémes d'information interpersonnels’,  ou note autobiographique

"entities": =>

{"url": { "urls": [{ "expanded_url": null, S'ily a lieu, URL (lien internet)
"url": " hitp:/ / pierrot-peladeaninet/section/blog’, "indices™ [0,22]}]1},  inclus dans la description

"lang"=>“fr", Langue choisie par l'utilisateur pour son interface

"place"=>
{ "attributes":
{ "street_address": =>"5 Rue de Lobau”, "locality":=>"Paris", Identification, si 'utilisateur I'a permis,

“region": =>"75004", "postal code":=>"75004", "is03:=>" ", dunom, des coordonnées
"phone’: =>"01 42 76 40 40", "623:d"=>"210176", géographiques et d'autres informations
"twitter;=>"Paris”, url":=>"http:/ /www.parns.fr’}, complémentaires a propos d'un lieu

"id"=>"7238193a3e899af6", qu'il a associé au message

"url"=>"http:/ /api.twitter.com/ 1 /geo/id / 2b6f8c22edd9576.json”,

"name'=>“Paris’, "full name"=>*Panis, Paris’,

"place_type'=>"aty’, "country code"=>‘FR', "country'=>‘France',

"bounding box"=>
{"coordinates"=> Longitudes et latitudes des intersections
[[ [2.2241006,48.8155414], [2.4699099,48.8155414], des cétés périmatre de ce lieu
[2.4699099,48.9021461], [2.2241006,48.9021461] ]],

"type"=>"Polygon" } },

"source'=>"web"} L'application numérique d‘ol provient le message

Figure 1.3 : La Structure d’un tweet [http://pierrot-peladeau.net/fr/archives/3668].
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emoticon

authors message | hashtag URL to an external resource |
i l

Can't agree more :D RT @Budour48 #NabiSaleh is the most amazing village in the world. http://bit.ly/vrVooR

username of the retweeted message
|

retweeted message

retweet sign

Figure 1.4 : Anatomie d'un tweet. [https://media.twitter.com/best-practice/anatomy-of-a-

tweet].

3. L’ API-Twitter

Les utilisateurs de Twitter générent plus de 400 millions de Tweets tous les jours®.

Certains de ces tweets sont disponibles pour les chercheurs a travers des API publiques
gratuitement. Il y a plusieurs types d’informations a extraire a partir de Twitter et qui sont les
suivants :

e Information sur un utilisateur.

e Tweets publi€s par un utilisateur, et

o Les résultats de la recherche sur Twitter.

Pour accéder aux données de Twitter les APIs peuvent étre classés en deux types en

fonction de leur méthode de conception et d'acces :

e API REST sont basés sur I’architecture’ REST maintenant couramment utilisés
pour la conception des API Web. Ces API utilisent la stratégie d'attraction pour la
récupération de données. Pour recueillir des informations d'un utilisateur doit
explicitement la demande.

e Streaming API fournit un flux continu de 1'information publique de Twitter. Ces
API utilisent la stratégie de pression pour la récupération de données. Une fois la
demande de renseignements est faite, 'API streaming fournit un flux continu de
mises a jour sans autre intervention de 1'utilisateur.

Ils ont de différentes capacités et limites a I'égard de ce qui est de combien d'informations
peuvent étre récupérées. Le Streaming API a trois types de parametres :
e Flux public (Public streams) : Ce sont des courants contenant les tweets publics sur

Twitter.

6 http://articles.washingtonpost.com/2013-03-21/business/37889387_1_ tweets-jack-dorsey-twitter
7 http://en.wikipedia.org/wiki/Representational_state_transfer
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e Les flux de l'utilisateur (User streams) : Ce sont les flux mono-utilisateur, avec pour
tous les tweets d'un utilisateur.
e Site flux (Site streams) : Ce sont des flux multi-utilisateurs et destinés a des
applications qui accedent aux tweets de plusieurs utilisateurs.
Comme I’ API « flux public » est I'API la plus polyvalente pour la collecte des données a

partir I’API Streaming, ¢’est celle qu’on va utiliser dans notre étude.

4. Statistiques
L’agence DashBurst® a étudié et analysé D’activité du réseau social Twitter pour
finalement rassembler les résultats au sein d’une infographie unique. Cette infographie présente
donc les statistiques les plus récentes de Twitter comme le nombre de tweets envoyes, le nombre
de followers moyen et le prix d’une tendance sponsorisée.
Voici les principaux chiffres a retenir concernant Twitter pour ’année 2013 :
o L’engagement moyen des followers baisse selon le nombre de tweets par jour. Si
beaucoup de messages sont publi€s par jour I’engagement moyen a tendance a baisser. 1
a 2 tweets quotidiens engendrent un engagement plus important de 120% qu’avec 6 ou
7 tweets par jour.
o 170 milliards de tweets ont ¢t¢€ envoyes depuis le 21 mars 2006.
o Un tweet avec une image est deux fois plus partagé qu’un tweet sans image.
e 80% des membres accedent a Twitter via leur smartphone.
¢ 200 000 dollars, c’est le prix d’une tendance sponsorisée a la journée.
40 millions d’internautes utilisent Vine, le service vidéo lancé par Twitter en janvier
2013.

o Les membres de Twitter sont suivis en moyenne par 208 followers.

5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté Twitter, nous avons vu en détails la structure des
tweets qui constituent nos données a traiter dans cette étude ainsi que les APIs-Twitter
permettant la collection de ces données.

Nous pouvons donc conclure que Twitter a des certaines particularités qu’ils le rendent
trés utile pour le résumé automatique des sujets émergents, deux aspects importants de ces

particularités sont les suivantes :

§ http://dashburst.com/infographic/state-of-twitter-in-2013/
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e Twitter est utilisé par un large public pour exprimer les différents sujets des évenements
qui se rapportent en temps réel. Il constitue donc, une source précieuse d’information.
o L’ API-Twitter permet un acceés facile et efficace pour recueillir un trés grand nombre

de tweets. Le corpus recueilli peut étre arbitrairement grand, contenant des mines

d’information qui vont étre exploité par la suite.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter un état de I’art concernant le résumé
automatique des tweets et étudier en profondeur différentes approches réalisées dans ce

domaine.
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_ CHAPITRE 2
ETAT DE I’ART

1. Introduction

3 FIN d'aider les utilisateurs a trier le grand nombre de tweets qui se produisent chaque jour,

Twitter a ajouté un certain nombre d'outils qui aident les utilisateurs a trouver les sujets les
plus importants et leurs tweets associés. La page d'accueil de Twitter affiche les sujets
importants qui ne sont que des expressions par exemple :"Pleine Lune (full moon)», "Joie
(Glee)», ou " David Guetta" - pour trois différentes gammes de temps afin de voir quels sujets
sont populaires en ce moment, aujourd’hui, ou au cours de la derniére semaine. Pour la plupart
des sujets, les utilisateurs sont obligés de lire les messages connexes (en cliquant sur le sujet)
pour essayer de voir les détails de ce sujet. Ce processus est fastidieux et les messages retournés
sont tri€s que par récence.

Par conséquent, pour un sujet donné, les utilisateurs sont susceptibles de rencontrer les
spams, les messages dans d'autres langues et d'autres sources de désinformation. Pour aider les
utilisateurs de plus, Twitter a établi un partenariat avec le site tiers WhatTheTrend! afin de
fournir des définitions sur les tendances. WhatTheTrend? permet aux utilisateurs de saisir
manuellement les descriptions de la raison pour laquelle un sujet est une tendance. Bien que
1'idée est bonne en théorie, dans la pratique WhatTheTrend souffre également de spam et les
utilisateurs sont libres d'entrer quelques définitions qu'ils préférent pour une tendance. Un
rapide regard sur l'histoire de définitions pour quelques sujets, WhatTheTrend montre souvent
des définitions oscillantes entre les utilisateurs qui tentent de spammer le site et d'autres
utilisateurs qui tentent de fournir des informations exactes. Le plus grand inconvénient de ce
site est que les définitions sont entrées a la main et non automatisées. Par conséquent, il y’a
souvent un certain temps de latence avant qu’une nouvelle tendance soit définie par un
utilisateur. Alors que WhatTheTrend? est un pas dans la bonne direction, une meilleure
approche est une technique automatisée qui résume les tweets en temps réel et génére ou extrait

les tendances.

! http://www.whatthetrend.com
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Dans ce chapitre, nous donnons un bref historique de résume automatique de texte. Nous
décrivons les nombreuses dimensions et les défis associés a ce domaine diversifié. Suite a cela,
nous présenterons la description des approches existantes dans le domaine du résumé

automatique des tweets.

2. Les trending topics : Tendances

Les trending topics?, abrégés « TT » sur Twitter, sont les sujets tendances. Ce sont des
mots, des hashtags ou des phrases qui ont €té€ tweetés de multiples fois & un moment donné,
pour un pays donné, voire tous les pays confondus. On parle alors de Worldwide Trends ou
tendance mondiale. Le résumé automatique est donc utilisé pour extraire ces tendances des
tweets et les résumés.

Les tendances sont conduites typiquement par des événements émergents et des histoires
intéressantes qui attirent I’attention d’un grand nombre d’utilisateurs de Twitter [Mathioudakis
et Koudas, 2010]. La découverte des tendances temps réel et leur €volution s’avere tres
importante pour les journalistes, les analystes ainsi que pour les spécialistes du e-marketing qui

peuvent trouver une nouvelle information capitale.

3. Le résumé automatique de texte

Le résumé automatique de texte peut étre défini comme le probléme de génération
automatique d’une version condensée de l'essentiel du contenu d'un ou plusieurs documents
relatifs & un ensemble particulier d'utilisateurs ou de tiches [Lin, 2009]. Comme les tweets sont
composés principalement de texte, il est important de comprendre quels progrés ont été
accomplis dans le domaine du résumé automatique de texte afin de comprendre son intérét

potentiel pour le résumé des tweets.

3.1 Une breve histoire du résumé automatique

Les travaux de recherche sur le résumé automatique ont commence il y a maintenant pres
de 50 ans avec les études menees par [Luhn, 1958] qui expérimente des méthodes pour générer
automatiquement des extraits d'articles techniques. [Luhn, 1958] s'est intéressé a la réduction
de la quantit¢ de travail manuel et de l'expertise impliqués dans cette tdche ainsi que
l'amélioration de leur "cohérence et objectivité ". Suite aux travaux de [Luhm, 1958],

[Edmundson, 1969] a développé des techniques supplémentaires pour résumer un corpus de

2 http://fr. wikipedia.org/wiki/Twitter#Trending_Topic
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documents plus diversifié dans le but d'aider les utilisateurs ou évaluer des documents pour de
plus amples lectures. Les premiéres recherches dans le résumé d'un texte ont axé principalement
sur des techniques statistiques simples qui comptaient sur les caractéristiques lexicales comme
la fréquence des mots [Luhn, 1958] ou des indices de formatage tels que les titres et les
rubriques [Edmundson, 1969]. Les travaux plus tard ont intégré des approches plus
sophistiquées, telles que I'apprentissage machine [Kupiec et al, 1995], le traitement du langage
naturel [Barzilay et Elhadad, 1997], et les approches hybrides [Neto et al, 2002]. Dans la
plupart des cas, le résumé du texte est effectué afin de gagner du temps aux utilisateurs en
réduisant la quantité de contenu devant étre lu [Luhn, 1958], [Edmundson, 1969]. Toutefois,
le résumé de texte a également été réalisé a d'autres fins telles que la réduction du nombre des
fonctions requises pour la classification [Kolcz et al. 2001] ou le regroupement (clustering) des
documents [Ganti et al. 1999]. Cependant, bien que l'intérét pour le résumé automatique de
texte a commencé en 1958, il n'est pas devenu un domaine de recherche actif jusqu'aux années
1990 avec l'introduction du World Wide Web [Lin, 2009].

Avec la croissance de 1’Internet, l'intérét d’améliorer le résumé a grandi pour résumer les
nouvelles formes de documents tels que des pages web [Mahesh, 1997] et les blogs [Zhou et
Hovy, 2006], [Hu et al, 2007]. Plus récemment , l'intérét s'est déplacé du résumé d’un unique
document a plusieurs documents en partie grice a des conférences annuelles telles que la
Conférence d'analyse de texte TAC3qui visent & faire avancer I'état de 1' art dans le résume en

fournissant de grandes collections d'essais et d'évaluation commune des systémes résumant.

3.2 Les différentes approches dans le résumé automatique de texte

En général les systémes automatiques de résumé de texte peuvent étre divisés en deux

catégories : extraction ou abstraction.

3.2.1 Les systemes d'extraction

Ils sont congus pour résumer un document (ou un ensemble de documents) en
sélectionnant et en concaténant les phrases les plus pertinentes du document(s). La sélection de
la phrase est habituellement effectuée en pesant les phrases d'une certaine maniére, puis en
choisissant 'ensemble des phrases avec plus de poids. Les systemes de pondération de la phrase

dans la littérature peuvent étre classés en trois types : fonctionnalité basée sur les

3 http://www.nist.gov/tac/
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caractéristiques [Luhn, 1958] et [Edmundson, 1969], basée sur les chaines lexicales [Barzilay
et Elhadad, 1997] et basée sur les graphes [Mihalcea et Tarau, 2004].

Dans la pondération en fonction des caractéristiques, les phrases sont notées par rapport
4 un ensemble de fonctionnalités telles que la fréquence des mots, la position de la phrase dans
l'ensemble du document (par exemple, dans le premier ou le dernier paragraphe), ou l'inclusion
de certains des mots clés (par exemple " en conclusion ").

Dans la pondération en fonction des chaines lexicales, les phrases sont évaluces sur la
base de la force de la chaine lexicale dans laquelle ils appartiennent, oil une chaine lexicale est
une séquence de mots qui sont liés comme par synonymie ou hyponymie.

Enfin, dans les approches fondées sur les graphiques, un graphe est réalisé et représente
les différentes unités de texte comme sommets et les relations sémantiques entre ces sommets
comme aréte. Aprés que le graphe est construit, un algorithme de rang graphique est applique
pour déterminer les scores de chaque sommet. Enfin, les sommets sont trics par leurs scores et
les unités de textes associés aux sommets de haute notation sont utilisées comme un résume

résultant.

3.2.2 Les systémes d'abstraction

Ils prennent une approche totalement différente a I'égard d'un résume. Au lieu de
sélectionner des phrases marquantes pour une utilisation comme résumé, une approche
d'abstraction génére son propre texte de synthése grice a une analyse linguistique détaillée et
la transformation du texte source. Ces types de systémes tentent de représenter soit la structure
ou des concepts d'un texte source a l'aide des arbres d'analyse ou des bases de connaissances de
texte, respectivement. De ces représentations internes, un systéme d'abstraction serait tenté de
condenser ces représentations et les transformer en un résumé court en utilisant la génération
de langage naturel ou des modeéles pré peuplés [Hahn et Mani, 2000].

Comme les systémes d'abstraction nécessitent souvent une connaissance spécifique au
domaine, leur application est plus restrictive que les systémes d’extraction. Cette limitation en
plus de leur complexité accrue s'est traduite par quelques systemes de résumé basé abstraction

dans la littérature dans la derniére décennie [Jones, 2007].

3.3 Probléme de dimensions

Avant d'examiner les approches les plus récentes du résumé automatique de texte, il est

important de comprendre d'abord les différentes dimensions du probleme. Jones divise ces

26



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

dimensions en trois grandes catégories ou «facteursy : d’entrée (input), d’usage (purpose) et de
sortie (output) [Jones, 2007]. Ce qui suit est une liste de la plupart des facteurs qu'elle décrit.

e Facteurs d'entrées (Input factors) décrivent la source de l'information a résumer et les
dimensions de couverture telles que la langue, le genre, 1’enregistrement (c'est a dire le style
linguistique), la longueur, la structure (par exemple, 'emplacement, des rubriques, des citations,
des hyperliens, ...etc.) et le nombre de sources (document unique contre plusieurs documents).

e Facteurs d’usages (Purpose factors) décrivent 1’usage prévu des éléments de synthese
et de couverture tels que son audience (par exemple, générale ou spécifique) et 'utilisation
envisagée. Il peut y avoir de nombreux usages différents pour un résumé qui [Hahn et Mani,
2000] classent en trois utilisations principales : indicatif, informatif, ou critique. Les résumés
indicatifs sont destinés a aider les lecteurs a décider si oui ou non un document est pertinent
pour une étude plus approfondie (par exemple table des matieres). Les résumés informatifs sont
destinés a étre les remplacements entiers d'un document tel qu'un lecteur serait en mesure de
lire le résumé au lieu du document. Ces types de résumés ne peuvent contenir que les faits
pertinents contenus dans le document qui se rapportent a une requéte spécifique. Enfin, les
résumés d'évaluation sont destinés a fournir une sorte de commentaire ou opinion sur le
document en plus de résumer le contenu (par exemple, une critique de livre).

o Facteurs de sortie (Output factors) décrivent la sortie de synthese générée et les
dimensions de couverture telles que le style, la réduction / couverture (c’est a dire la longueur
du résumé par rapport a la source), la cohérence (c’est a dire de la correction grammaticale), et
la dérivation. La dérivation est un concept important qui vise & déterminer si le résumé est
constitué d’extraits littéraux du document(s) source d'origine ou paraphrases. Ces types de
dérivation sont généralement connus que par des résumés soit d’extraction ou d’abstraction,
respectivement, et ont une grande influence sur la conception globale du systeme de

récapitulation [Lin, 2009].

3.4 Défis décrits dans le résumé automatique des tweets

Alors que [Jones, 2007] a décrit plusieurs facteurs a considérer lors de la conception d'un
systéme de résumé automatique, il y’a aussi de nombreuses difficultés associées a ces facteurs
mentionnés dans la littérature. L'une de ces difficultés de conséquence particuliere est le facteur
de rendement de cohérence. La cohérence est une mesure de la maitrise d'un résume en termes

de celui-ci obéissent aux régles de la grammaire, de la logique, et le discours. La cohérence
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peut étre difficile a atteindre pour les deux systémes d'extraction et d’abstraction, mais encore
plus pour les systemes d’extraction.

Pour les systémes d’extraction, la cohérence peut étre perdue si les concepts clés sont
répartis entre plusieurs phrases, mais seulement un sous-ensemble de ces phrases est choisi pour
l'extraction [Lin, 2009]. [Lin, 2009] mentionne également des problemes similaires avec des
références anaphoriques et temporelles. L’anaphore est l'utilisation d'un pronom ou un terme
équivalent au lieu de répéter un mot utilisé plus t6t. Si un systéme d'extraction choisit une phrase
qui contient une anaphore sans choisir également la phrase précédente qui définit I’anaphore,
la référence anaphorique sera perdue. Il peut en résulter soit un résumé incohérent ou le terme
n'est jamais défini, et/ou une situation pire ou le terme défini dans un nouveau contexte est
incorrect.

Pour les systemes d’abstraction, les principaux défis a la cohérence se rapportent a la
capacité du systeéme a générer une sortie courante sans compter sur la structure de la phrase des
documents sources. Pour ces types de systémes, ils doivent intégrer les connaissances en dehors
des regles du langage naturel afin de traduire leur représentation interne du résumé dans un
résume fluide et cohérent [Hahn et Mani, 2000].

D'autres défis mentionnés dans la littérature sont centrés autour de plusieurs facteurs de
production décrits par [Jones, 2007]. [Barzilay et Elhadad, 1997] ont averti que les systémes
qui dépendent trop de la disponibilité de certains mots clés ou éléments structuraux tels que
l'emplacement peuvent avoir différents niveaux de performance sur la base du genre de
documents étant résumés. Par exemple, Méthode de localisation (location Method)
[Edmundson, 1969] repose sur l'apparition de titres prédéfinis des mots tels que
«Introductiony», «buty», et «Conclusions» qui peuvent ou ne peuvent pas étre présent dans tous
les types de documents.

D'autres difficultés sont mentionnées par [Lin, 2009] qui décrit certains problemes de
résumer des documents sources a la fois uniques et multiples. Pour les documents simples, [Lin,
2009] mentionne qu'il peut étre difficile d’améliorer les techniques simples telles que les
méthodes qui utilisent des extraits, des résumés analytiques ou des endroits particuliers des
paragraphes d’un résumé. [Lin et Hovy, 1997] ont établi empiriquement que de nombreux
genres de documents disposent de l'information la plus pertinente dans des endroits prévisibles.
Les articles de presse, par exemple, sont écrits de telle sorte que I’information la plus importante
est généralement placée au début [Zhou et Hovy, 2006]. Pour de multiples sources de
documents, a la fois [Hahn et Mani, 2000] et [Lin, 2009] décrivent les problemes des questions

de la contradiction et de la redondance. Dans ces cas, les systémes résumant doivent développer
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des méthodes permettant d'identifier les similitudes et les différences entre les documents de

base et les résoudre dans le résumé de sortie [Lin, 2009].

4. Travaux réalisés dans le domaine du résumé automatique des tweets

Dans ce qui suit, nous allons décrire des diverses méthodes et approches qui sont utiles
dans le sujet de résumé automatique des tweets avec leurs propres avantages et limites sur

'autre.

4.1 Les travaux de [Sharifi et al.. 2010]

[Sharifi et al., 2010] ont développé une méthode qui permet de résumer en temps réel les

sujets tendances des tweets en des résumés courts. Pour cela, ils ont développé un algorithme
appelé (PR : Phase Reinforcement) qui prend une phrase tendance ou toute phrase spécifiée par
un utilisateur, qui rassemble un grand nombre de tweets contenant la phrase, et fournit un
résumé automatiquement crée.

L’algorithme de PR commence par une phrase de départ, qui est le sujet pour lequel on
souhaite générer un résumé. Ce sont généralement des tendances, mais peuvent étre d'autres
sujets. Ainsi, suivant I’ensemble des tweets renvoyés, l'algorithme filtre les messages a
supprimer comme les spams ou les messages non pertinents. Le filtrage est une étape
importante, car les spams et les autres messages non pertinents peuvent tromper l'algorithme de
PR en résumant le spam au lieu du contenu souhaité. Le spam est filtré en utilisant un
classificateur Naive Bayes [Kalita, 2002] qu’ils ont formé en utilisant le contenu de spam
précédemment recueillies aupres Twitter et également supprimer tous les tweets non-anglais,
ainsi que les messages en double, car ils vont créer seulement des résumés en anglais.

L'idée centrale de l'algorithme de PR est de construire un graphe acyclique ordonné de
tous les mots de I'ensemble des tweets. Le graphe est organisé autour d'un nceud racine central,
qui contient la phrase de départ de la synthése. Les mots adjacents au nceud de départ sont des
mots qui se produisent immédiatement avant ou apres la phrase de départ a I'intérieur de chaque
tweet. Ces mots adjacents sont également placés soit avant, soit apres le nceud de départ
respectant l'ordre trouvé dans les tweets de la phrase d’apprentissage.

Ensuite, un poids est calculé aux nceuds selon leur fréquence d’occurrences respective de
leur ordre des mots de la racine. Par conséquent, si un mot apparait M fois apres la phrase de

départ dans les tweets, son poids sera proportionnel a M.
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Une fois le graphe construit, 1'algorithme de PR commence a rechercher le meilleur
résumé partiel en additionnant le poids de chaque chemin unique en partant du nceud racine a
chaque nceud feuille. Le chemin du poids le plus élevé est considéré comme le meilleur chemin
de résumé partiel a partir du nceud racine. Pour le chemin du poids le plus élevé 1’algorithme
crée un nouveau graphe avec une nouvelle phrase racine qui contient tous les mots dans ce
chemin. L’ensemble de tweets est alors filtré pour garder que les tweets contenants la nouvelle
phrase racine. Ce processus est répété jusqu’a trouver le résumé final qui est les mots du chemin
avec le poids le plus élevé.

Discussion : Les résumés automatiques générés sont comparés contre des résumes
produits par des étres humains pour cinquante sujets. L’algorithme de PR peut s’ effectuer mieux
quand un sujet a un motif de phrase dominante autour du théme central. Chaque fois qu'un sujet
fait naturellement partie d'une phrase plus grande, l'algorithme de PR fonctionne bien et il est
capable d'isoler ces phrases dominantes de l'ensemble des tweets d'entrée. Cela est
particuliérement vrai pour les sujets #hashtag qui sont une convention que les utilisateurs de
Twitter ont adoptée afin de rendre certains sujets faciles a trouver via la recherche pour le
hashtag. Si le hashtag ne tombe pas naturellement dans une phrase, alors l'algorithme de PR

n'est pas en mesure de générer une expression dominante autour du theme.

4.2 Les travaux de [Inouye et Kalita, 20111

Aprés les résultats non concluants de l'approche Phrase de renforcement de [Sharifi et
al., 2010], [Inouye et Kalita, 2011] ont présenté une autre approche basée sur une technique
datant de début des travaux de synthése [Luhn , 1958].C’est 1’approche TF-IDF (Terme
Fréquence Inverse Document Frequency) Hybride qui permet d’extraire un ou plusieurs
résumés pour chaque sujet.

TF -IDF (Terme Fréquence Inverse Document Frequency) [Jones, 1972] est une
technique de pondération statistique qui a été appliquée a de nombreux problémes de recherche
d’information. L'idée est d'attribuer a chaque phrase dans un document un poids qui reflete
I’importance de la phrase dans le document. Les phrases sont classées par leur poids a partir de
laquelle les m meilleurs phrases avec le plus de poids sont choisies comme résumé. Le poids
d'une phrase est la somme des poids des termes individuels dans la phrase. Les termes peuvent
étre des mots, des phrases, ou tout autre type. Pour déterminer le poids d'un terme, on utilise la

formule :

TF IDF =tf; * log d% @2.1)
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- tfj est la fréquence du terme t; dans le document d;.

- N est le nombre total de documents.

- dfj est le nombre de documents au sein de 1'ensemble qui contient
le terme t;.

La valeur TF -IDF est composée de deux parties principales. La composante de fréquence
de terme (TF) attribue plus de poids aux mots qui se produisent fréquemment dans un document
parce que les mots importants sont souvent répétés [Sharifi et al., 2010]. La composante de
fréquence inverse de document (IDF) compense le fait que certains termes comme mots vides
communs sont fréquents. Etant donné que ces mots ne permettent pas de distinguer entre une
phrase ou un document sur un autre, ces mots sont proportionnellement pénalisés de leur
document de fréquence inverse. Par conséquent, TF -IDF donne le plus de poids aux mots qui
apparaissent le plus fréquemment dans un petit nombre de documents et le moins de poids a
des conditions qui se produisent rarement ou se produisent dans la majorité des documents.

L’équation (2.1) définit le poids d'un terme dans le contexte d'un document. Cependant,
ici il ne s’agit pas d’un document traditionnel. Il s’agit d’un ensemble de tweets qui sont chacun
lié a un sujet. Le probleme est sur la fagon de laquelle le document va étre défini. Il y a deux
facons :

1- définir un document unique qui englobe tous les messages ensemble. Dans ce cas, la
définition de la TF composant est simple puisque il s’agit de calculer les fréquences
des termes dans tous les messages. Toutefois, cela amene a perdre le composant IDF
puisque c’est un seul document.

2- définir chaque tweet comme un document faisant une définition clair de la
composante IDF. Mais, la composante de TF aura un probléme : Parce que chaque
message contient seulement une poignée de mots, donc la valeur des fréquences des
termes sera tres petite.

Pour gérer cette situation [Inouye et Kalita, 2011] ont redéfini TF -IDF en termes d'un
document hybride. D’abord un document est défini en une seule phrase et lors du calcul des
fréquences du terme, le document est supposé étre une collection complete des messages.

Ainsi, une méthode de normalisation est choisie pour que l'algorithme TF -IDF pousse
toujours vers des phrases plus longues. Le poids d'une phrase est normalisé en la divisant par
un facteur de normalisation. Un poids de zéro est donné aux mots d'arrét en les comparants a
une liste prédéfini.

Pour résumer I’ensemble de messages Twitter, les tweets sont regroupées en k clusters

basés sur une mesure de similarité. Chaque groupe est résumé en choisissant le tweet le plus
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pondéré déterminé par I'hybride TF-IDF pondération. Donc l'outil de synthese de cluster tente
de créer k sous-thémes en regroupant les messages. Apres, pour chaque groupe d’un sous-
théme, l'algorithme TF-IDF hybride sélectionne le tweet le plus pondéré pour chaque sous-
theme.

Discussion : L'algorithme TF -IDF hybride définit un document différemment des
formules utilisées dans le calcul du poids total d'un tweet. Donc ici il semble que la fréquence
des mots simples et la réduction de la redondance sont les meilleures techniques pour résumer
les tweets. Ceci est probablement dii aux caractéristiques non structurées et la taille des tweets

qui ne sont pas comme des documents traditionnels.

4.3 Les travaux de [Harabagiu et Hickl, 2011]
Alors que les méthodes de [Sharifi et al 2010] et [Inouye et Kalita, 2011] pourrait étre

utilisée pour synthétiser le contenu des tweets dans un résumé prose d'une longueur fixe,
[Harabagiu et Hickl, 2011] se concentrent sur la synthése des tweets lices a des ¢vénements
complexes du monde réel. Cette approche se capitalise sur une combinaison de deux types de
modéles :(1) un modéle génératif qui induit des structures d'événements complexes et (2) un
modele de comportement de I'utilisateur qui saisit comment les utilisateurs ont communique un
contenu pertinent.

Pour le premier modéle qui concerne la structure d'événement. Elle est definie comme un
graphe S = (ET, RT), constitué de l'ensemble des E événements mentionnés et les relations de
I'événement R qui sont pertinents & un sujet T. Un événement complexe est supposé se réfere a
un ensemble cohérent de sous-événements qui se produisent sur une période de temps donnée
et dans un endroit particulier. Un événement mentionné se compose d'un prédicat et / ou un
prédicat nominale qui fait référence 4 un (ou plusieurs) événement (s) dans le monde réel, alors
une relation d’événement se compose d'une propriété sémantique qui peut étre attribué a deux
ou plusieurs événements mentionnes.

Pour le deuxiéme modéle concernant le comportement des utilisateurs pour les tweets
individuels peut étre utilisé pour identifier un contenu pertinent pour un résume. [Harabagiu
et Hickl, 2011] mettent I'hypothése que lorsque les utilisateurs interagissent avec les tweets, ils
fournissent des évaluations de pertinence implicites qui peuvent &tre utilisées dans un résume.
Les actions d'un utilisateur peuvent étre représentées comme des tweets individuels qui relient

des chaines de tweet (t1, 12). Ils mettent 1'accent sur trois types de chaines : ( 1) les chaines de
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retweet ( ou t2 est le retweet de t1) , ( 2 ) les chaines de réponses ( ou t2 est une réponse a
l'expéditeur du t1 ) et ( 3 ) les chaines de citation ( ou t2 cite le texte de t1 ) .

Discussion : Ici [Harabagiu et Hickl, 2011] se sont concentrés sur la synthése des tweets
liées a des événements complexes du monde réel. Alors que les travaux précédents ne reposent
que sur la surface des indices lexicaux et de la redondance. [Harabagiu et Hickl, 2011] est le
premier travail qui a exploré plus d’avantage les techniques d'extraction pour générer les

résumes.

4.4 Les travaux de [Liu et al., 2011]

[Liu et al., 2011] ont proposé d'explorer une variété de sources de texte pour résumer les

thémes émergeants de Twitter en utilisant des tweets qui sont normalisés via un systéme dédié
“tweet normalisation’’ et les pages Web liées a partir des tweets pour l'intégration de différentes
sources de texte.

Cette approche consiste d’abord a 1’extraction d'un ensemble de concepts importants pour
chaque sujet, puis sélectionne une collection de phrases qui peuvent couvrir autant de concepts
aussi importants que possible, mais dans la limite de la longueur spécifiée.

Les concepts sont sélectionnés par extraction de n-grammes (n = 1, 2, 3) a partir des
documents d'entrée correspondant & chaque sujet. Ils suppriment :

1- n-grammes qui n'apparaissent qu'une seule fois dans les documents.

2- n-grammes qui ont un mot compos¢ avec le document inverse fréquence (IDF) de

valeur inférieure a un seuil.

3- n-grammes qui sont enfermés par ordre supérieur des n- grammes avec la méme
fréquence. Ces filtres sont congus pour exclure les n-grammes significatifs du concept
de I’ensemble.

Pour chaque sujet Twitter, Ils recueillent un ensemble de pages Web liées par le sujet des
tweets pour les utiliser comme une autre source d'entrée pour la compression. Pour chaque
théme, ils sélectionnent n (n = 10) URL qui apparaissent le plus fréquemment dans les sujets
tweets et rarement dans les différents sujets de Twitter.

Donc le systéme de compression bénéficierait des deux (tweets et les contenus Web liés
aeu), L’utilisation de différentes sources textuelles peut aider a ressortir le poids des principaux
concepts et ainsi éliminer les informations de spam. Dans cette approche ils utilisent la

concaténation soit des tweets originaux ou les tweets normalisés avec les pages Web liées
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comme entrée pour le systéme de synthése & base de concept. Il en résulte deux entrées " Web
+ OrigTweets’” et “°Web + NormTweets™”.

Discussion : Ici [Liu et al., 2011] ont proposés d'explorer une variété de sources de texte
pour résumer les thémes Twitter. Ils ont utilisé le cadre de I'optimisation basée sur le concept
avec de multiples sources de saisic de texte pour générer les résumés. Une meilleure
performance est observée lors de l'utilisation des tweets normalisés en entrée, et le contenu Web

liés peuvent fournir des informations supplémentaires de la rubrique utile.

4.5 Les travaux de [Chakrabarti et Punera, 2011]

[Chakrabarti et Punera, 2011] ont proposé une méthode pour résumer les événements

hautement structurés et récurrents tels que les matches de football. Ils ont supposé que les
nouveaux événements avaient déja été détectés par d'autres méthodes.

Cette méthode proposée a essayé d'extraire quelques tweets qui décrivent le mieux les
sous événements intéressants dans 1'événement. IlIs ont formé un modele HMM (Hidden
Markov Model) pour identifier des cas de sous- événements basés sur les tweets dans un
segment de temps. Pour récupérer les tweets qui sont & proximité de d’autres tweets dans le
corpus ils ont utilisé un " tf -idf avec cosinus similitude " basé sur un modele appelée " modele
caché de markov " pour détecter la chaine des événements par 'apprentissage qui sous-entend
la représentation d'état caché des événements répétes.

Discussion : Ici [Chakrabarti et Punera, 2011] ont abordé le probléme de la
construction des résumés en temps réel des événements de tweets dans Twitter .Ils ont proposé
une approche basée sur l'apprentissage d'une représentation sous-jacente de I'état caché d'un
événement. Cependant, la disponibilité des événements récurrents trés structurés sont rares dans
la réalité et donc leur approche ne serait pas capable de gérer grande majorit€ des événements

du monde réel.

4.6 Les travaux de [Wei et al.. 2012]

[Wei et al., 2012] ont proposé un cadre basé sur le temps réel pour résumer un sujet sur

Twitter. Les sujets sont résumés par sous-thémes en temps réel afin de saisir pleinement
I'évolution du sujet rapide sur Twitter. Ils ont classés et sélectionnés les tweets pertinents et
diversifiés comme un résumé de chaque sous-théme.

Cette approche consiste 4 modéliser et formuler le classement des tweets dans un modele

graphique de renforcement mutuel unifié, ou l'influence sociale des utilisateurs et la qualité du
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contenu des tweets sont prises en considération. Elle se décompose en trois grandes €tapes. Tout
d'abord, IIs ont effectués une segmentation thématique qui segmente le flux de tweets sur le
sujet en sous-groupes thématiques en termes de temps d'affichage, dans lequel chaque groupe
décrit un sous-théme. Deuxiémement, les tweets dans chaque groupe sous-théme sont classes
selon la pertinence du tweet par renforcement du modele de classement en profitant de la qualité
du contenu des tweets et l'influence sociale des auteurs. Troisiémement, Ils ont générés le
résumé pour chaque sous-théme sur les résultats du classement des tweets en enlevant les tweets
redondants au niveau de toute la question.

Discussion : Ici [Wei et al., 2012] ont proposés de résumer les flux des tweets a 1'égard
de long sujets en temps réel pour produire un apergu de I'évolution du sujet, qui est exprime par
sous-thémes dans l'ordre chronologique . Pour chaque sous-théme, un ensemble de tweets
pertinents est choisi pour produire le résumé en les classant selon leur pertinence. Différent de
documents traditionnels, les tweets souffrent de désinformation et de style d'écriture irrégulier.
IIs ont donc modélisé la pertinence d'un tweet en utilisant un graphique de renforcement mutuel

unifié afin d'intégrer 1'influence sociale des utilisateurs et la qualité¢ du contenu des tweets.

4.7 Les travaux de [Ritter et al.. 2013]

[Ritter et al., 2013] ont proposé un cadre basé sur I'événement graphique a l'aide des

techniques d'extraction d'information qui est capable de créer des résumés de longueur variable
pour différents sujets. En particulier, Ils étendent 1'algorithme de classement Pagerank [Brin et
Page, 1998] pour partitionner les graphes d'événements et ainsi détecter les aspects important
de I'événement pour étre résumés. Cette approche est basée sur 3 étapes :

1- La premiére étape consiste a extraire les entités nommeées, les phrases d'événements
grice au travaux de [Ritter et al ., 2012]. IIs regroupent tous les tweets qui parler de
la méme entité nommeée au niveau du méme cluster.

2- La deuxiéme étape consiste & supposer que les entités nommées et les événements de
phrases qui se coproduisent au niveau d’un méme tweet sont trés probablement liés.
Etant donnée une collection de tweets, ils représentent ces connexions par un graphe
non orienté pondéré.

- Les nceuds : les entités nommées et les phrases d'événements.
ou 4 - Lesarétes : deux nceuds sont reliés par une aréte non orient¢ s'ils coproduits
dans les k tweets, et le poids de I’aréte est k.
3- La troisiéme étape consiste a appliquer un des algorithmes de classement a base de

graphe qui sont largement utilisés dans le résumé automatique pour décider de la
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pertinence des concepts ou les phrases basées sur l'information mondiale récursive
tirée de 1' ensemble du graphique . Ils ont adapté pour cela ’algorithme de PageRank
qui tient compte des poids des arétes lors du calcul du score associ¢ a un sommet dans

le graphe.
Discussion : Ici [Ritter et al., 2013] ont proposé une étude pour générer des résumes
compacts de longueurs variables pour le résumé des tweets, par l'extension d'un algorithme de
classement. L'évaluation a montré que les techniques d'extraction d'information sont utiles pour

générer des résumés de presse digne d'une bonne lisibilite.

4.8 Les travaux de [Khan et al., 2013]

[Khan et al., 2013] ont proposé une méthode pour résumer un sujet sur Twitter basé sur

un algorithme de graphe comme pour [Ritter et al.,2013]. Sauf que dans cette approche ils ont
réalisé d'abord le regroupement thématique (topic modeling) des tweets pertinents, puis
d'appliquer I'algorithme proposé sur chaque groupe indépendamment. Cette approche est basée
sur 2 étapes :

La premiére étape consiste a deviser les tweets en différents groupes thématiques grice
au modéle LDA (Latent Dirichlet Allocation) [Blei et al., 2003] qui est un modele génératif
probabiliste permettant d'expliquer des ensembles d'observations, par le moyen de groupes non
observés, eux-mémes définis par des similarités de données.

La deuxiéme étape consiste & identifier les tweets représentatifs de chaque cluster, donc
ils construisent d'abord un graphe lexical, puis ils appliqueent une variante de l'algorithme
PageRank [Brin et Page, 1998] pour déterminer le score des unités lexicales dans le graphe.
Le PageRank est basé sur la notion intuitive d’approbation. En PageRank, une page peut avoir
un classement élevé si de nombreuses pages pointent vers elle ou une autre page de haut rang
pointe vers elle. De méme, dans une collection de tweets, si un mot coproduit avec beaucoup
de mots différents, Il peut étre considéré comme un mot relié aux événements importants quia
été utilisé par de nombreux utilisateurs pour signaler des sous événements. De plus, les mots
du graphe lexical s’appuient les uns et les autres par rapport a leur force d'association.

Discussion : Ici [Khan et al., 2013] ont proposé une méthode pour résumer en temps réel
les événements importants en utilisant un nombre limité des tweets pertinents. La méthode tente
d'intégrer les tweets d'événements pertinents les plus informatifs qui couvrent les divers aspects

d'actualité de 1’événement, tout en minimisant la répétition d’informations. L’évaluation

36



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

réalisée sur des données du monde réel montre que la méthode peut résumer les événements en

temps réel avec une grande précision et de rappel.

5. Comparaison

Dans cette partie nous allons comparer les travaux du résumé automatique étudi€s
précédemment en utilisant un tableau comparatif et en se basant sur les critéres de comparaison
décrits ci-dessous :

1- Catégorie : Compte tenu de méthodes proposées dans la littérature et les défis
associés, la premiére décision dans I'élaboration d'un algorithme de compression des
tweets est de choisir d'utiliser une approche d'abstraction ou d’extraction. Bien que ces
deux approches aient leurs forces et leurs faiblesses, une approche d'extraction est
généralement choisie, car ces méthodes sont plus étroitement liées a la structure et la
diversité des tweets. Par exemple, les approches d'abstraction sont plus bénéfiques
dans les situations ou des taux élevés de compression sont nécessaires comme pour la
synthése de documents multiples et longs.

Toutefois, les tweets sont l'antithése des documents longs. Comme ils sont si
courts, ils sont déja fortement condensés menant & un plus grand potentiel de trouver
un extrait pour servir de résumé. En outre, les systeémes d'abstraction généralement
s’effectuent mieux dans des domaines limités, car ils ont besoin de sources de
connaissances externes telles que les grammaires, les analyseurs et les ontologies. Ces
approches peuvent ne pas fonctionner aussi bien avec les tweets, car ils ne sont pas
structurés et diversifiés en matiére. Les techniques d’extraction, d'une autre part, sont
connues pour une meilleure échelle avec plus de diversité de domaines [Hahn et
Mani, 2000].

2- Facteurs d’entrées et sorties : Comme décrit dans la section 3.3 les facteurs d'entrées
décrivent la source de l'information a résumer et Les facteurs de sorties décrivent la
sortie de synthése générée. Les dimensions de couverture qu’on a choisis sont
“longueur’” et “’genre’’ pour les facteurs d’entrées, ‘’longueur”’, “‘mesure’’ et
“’évaluation’” pour les facteurs de sorties.

3- Temps réel ou non.
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Tableau 3.1 : Comparaison des travaux du résumé automatique des tweets.
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Structure et contenu

Approche Catégorie d’approche Facteurs d’entrées En Facteurs de sorties
Type Systéme de pondération Longueur Genre Temps | 1 onguenr Mesure Evaluation (couverture /
réel cohérence)
sharifi et al. | Extraction Graphiques(le calcul des 1500 tweets Sujets tendances non 1 tweet ROGUE et Qualité globale comparant au
2010 scores de base sur la humaine résumé humain
fréquence des mots)

Inouye et | Extraction Caractéristiques 1500 tweets Sujets tendances non 4 tweets ROGUE et Qualité globale comparant au
Kalita 2011 (fréquence des mots) humaine résumé humain
Harabagiu | Extraction Caractéristiques 2500 tweets Sujets non 250 mots humaine Couverture et la cohérence

et Hickl (concept, propriété de d'événements réels
2011 chaine)
Liu et al. Extraction Caractéristiques 1,7 k tweets Des thémes non 2 -3 tweets | ROGUE et Couverture du contenu
2011 (concepts, fréquence des généraux et des humaine grammaticalité, pas de
mots) thémes de hashtag redondance, la clarté
référentielle, mise au point
Chakrabarti | Extraction | Caractéristiques (fréquence | 1,8 k tweets Jeux de football non 10-70 Précision @ bons résumés pour les sports
et Punera des mots) spécifique tweets k (intérét structurés et les événements
2011 pour le sujet) récurrents
Wei et al. | Extraction Graphiques (selon la 10 k tweets Sujets hashtag oui 10 tweets | ROGUE, de | une bonne lisibilité et contenu
2012 saillance des tweets) segmentés précision / riche
rappel
Ritter et al. | Extraction | Graphiques (Graphe lexical, 465 tweets | Des thémes hashtag non 1-4 tweets Humaine Couverture du contenu
2013 Version PageRank amélioré) | par cluster (chaque important
cluster)
Khan et al. | Extraction | Graphiques (Graphe lexical, | 2,7 k tweets Des thémes de oui 10 tweets | ROGUE, de Couverture et précision sur
2013 PageRank) hashtag précision / I’aspect principale de
rappel I’événement
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6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudi¢ la question a aborder dans ce mémoire a
savoir le résumé automatique des tweets. Nous nous sommes intéressés d’abord par le
processus visant la production d’un résumé de texte en général, aux types et aux
caractéristiques de ce dernier. Ensuite nous avons exploré plusieurs méthodes qui ont été
proposées pour résoudre le probléme de production de résumés automatiques des tweets. I1
semble bien que les méthodes purement statistiques exploite les caractéristiques des tweets
(Fréquence des mots, TFIDF,...) ou qui s’appuie sur les graphes s’averent Etre
extrémement bénéfique pour le sujet sensible du résumé automatique des tweets en raison
des caractéristiques non structurées et courtes des tweets.

A partir de cette synthése des méthodes proposées pour le résumé automatique des
tweets, nous pouvons conclure que chaque approche a sa propre signification et importance
pour la génération du résumé. Chaque approche utilise des différents algorithmes et une
technique d'évaluation différente pour mesurer et comparer la précision du résumé produit.
Donc, de tous les travaux qu’on a décrits, nous pouvons conclure que plusieurs défis se posent
lorsque nous tentons d'effectuer le résumé des tweets :

- Les mots sont souvent mal orthographiés dans les tweets qui signifie que nous ne
pouvons pas utiliser un dictionnaire ou base de connaissances.

- Beaucoup de tweets sont bruyants et sans rapport avec le sujet.

- La nature diverse, bréve et bruyante des tweets entraine une mauvaise

performance pour le résumé des sujets dans Twitter.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter notre approche de résumé automatique des

tweets. Cette approche s’inspire de certains travaux présentés dans ce chapitre.

39



~ CHAPITRE 3
RATRTWEETS ; RESUME AUTOMATQIUE DES TWEETS EN
TEMPS REEL

1. Introduction

E chapitre présente une nouvelle approche de résumé automatique des tweets. Nous
Cavons pris comme base les trois travaux de [Ritter et al., 2013], [Khan et al., 2013] et
[Sharifi et al., 2010] étudiés dans le chapitre précédant et qui se basent sur une approche
graphique. Ici nous avons proposé une nouvelle approche basée aussi sur les graphes et qui
s'appuie sur I’extraction d’informations contenues dans la structure des tweets pour résumer les

événements en temps réel.

2. L’approche du résumé automatique des tweets RATR™*s

Notre approche RATRT™** consiste & extraire les informations essentielles incluses dans
la collection des fweets afin de les traiter, effectuer un résumé et présenter en temps réel le
contenu primaire dans cette collection. Tout d’abord, il faut découvrir les sujets(Topics),
effectuer un regroupement des tweets suivant les topics découverts et enfin effectuer le résumé
de chaque topic.

Donc globalement, I’approche est constituée de 6 grandes phases :
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1: Collection des tweets
.
ik Tweet;s a;l format Json Détection de la langue

3 : Prétraitement des tweets

AT A )

2 : Stockage des tweets

e

.mon oDB
nongos

Base de données NO-SQL

Frasihaimien i

TSRO
Stemmatisation

5 : Regroupement thématique

6 :Résumé automatique des clusters

: Text Rank

Construction du graphe
Calculer le score pour chaque cluster
des sommets

Figure 3.1 : Schéma global de I’approche RATR™®*".
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2.1 La collection des tweets

Cette phase consiste a collectionner I’ensemble des données a traiter dans notre approche.

2.1.1 L’acceés aI’API

Comme décrit dans la section 2.3 du chapitre 2 concernant I’ API twitter, il y a plusieurs

méthodes pour collecter les fweets. Ici nous avons utilisé le “’flux public’” (Public streams) ou
les données retournées par la nouvelle API' 1.1 de Twitter sont en format Java Script Objet
Notion (JSON). JSON? est un format populaire qui est largement utilisé comme notion objet
sur le web.

Les API Twitter ne sont accessibles que via des requétes authentifiées. 7witter utilise
’authentification ouverte Oauth (Open authentification) et chaque demande doit étre signée
avec des informations d’identification valable d’un utilisateur donné. L’acces a 1’ API twitter
est également limité & un certain nombre de demandes dans un laps de temps réel appelé la
limite de vitesse (rate limif). Une fenétre de limite de vitesse est utilisée pour renouveler le
quota d'appels de 'API autoris¢ périodiquement. La taille de cette fenétre est actuellement 15
minutes. Pour chaque requéte. Nous avons limité le nombre de tweets retournés a un nombre
raisonnable de 200 rweets.

On commence par enregistrer I’application dans twitter®, les applications sont connues en
tant que consommateur. Apres I’enregistrement, 1’API fournit 4 codes : (consumer key) et
(consumer secret) pour 1’authentification, (access token) et (access secret) pour la vérification
de I’authentification. Ce protocole fournit une alternative plus sure au niveau de la sécurité des
mots de passe. Ces 4 codes par la suite sont utilisés via une bibliothéque spéciale pour
I’authentification et la récupération des données. La recherche est effectuée par mot clé ou
hashtag et a chaque requéte on récupere les 200 fweets les plus populaires en temps réel

contenant le mot de recherche.

2.1.2 Détection de la langue

Lors de la récupération des rweets, nous voulons les filtrer selon la langue anglaise, pour
cela il faut effectuer la détection de la langue de chaque contenu textuel d’un rweer. L’outil

NLTK (Naturel Langage Toolkit*) contient des outils pour ’analyse de texte. Nous avons utilisé

Thttp://dev.twitter.com/docs/api/1.1
Zhttp://wikipedia.org/wiki/json
Shttp://dev.twitter.com
*http://www.nltk.org
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une méthode qui s’appuie sur le compactage de mots vides. Cette méthode est constituée de 4
étapes :
1- Extraction du contenu textuel du tweet : consiste a récupérer le contenu de la balise
« text ».
2- Découpage du texte : le texte est découpé en segments, dont le mot ici est privilégié
comme unité textuelle de base. Le découpage en mots (tokenization en anglais) est

réalisé par un découpage en tokens séparés par des espaces en blanc.

1 3- Calculer le nombre des mots vides : On compare le texte avec la liste des mots vides
| de chaque langue et on calcule leur nombre.
4- Détection de la langue : La langue avec le plus de mots vides est alors choisie comme
langue d’origine pour le tweet.
Donc a la fin si le tweet est détecté comme un fweet non €crit en anglais, on 1’élimine de

la collection.

2.1.3 Extraction des entités

En plus du contenu textuel du rweet, nous extrayons 5 autres entités comme c’est décrit

dans la Figure 3.2.

"screen name": "whuggins®,

“text”: “The #Bighurprise here is that BOTH rags have bzen 186% in #POTUS #lmpeachDhamaz’s court.
"created at*: "2014-65-29T11:32:26",
"hashtags”: |

"BigSurprise”,

"POTUS",

“Impeachitbama”

1.

“user mentions": [],

"uris®s |

“hitp: //t.co/9qSEzkqgzi”

]

"retweet_count":
1

Figure 3.2 : Représentation d’un fweet en format json.

screen_name : le nom de I’utilisateur dans twitter.
text : le contenu textuel du message.

created_at : la date du message en temps universel :
hashtags : les mots clés (#).

urls : les urls mentionnées.

user_mentions : les utilisateurs mentionnés.
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2.2 Stockage des tweets

A chaque extraction d’un tweet dans sa forme json, il est directement enregistré dans la
base de données, le nom de la base de données est choisi par 1’utilisateur et le nom de la
collection est choisi par défaut en tant que mot clé de la recherche.

Chaque collection contient plusieurs tweets contenant le méme mot de recherche et
chaque base de données contient plusieurs collections.

Avec la recrudescence du trafic sur Twitter, garder la trace de chaque requéte exige un
nouveau paradigme pour le stockage des données. Cela nous a fait pencher pour le NoSQL (Not
only SQL) [Redmond et Wilson, 2012], qui permet de stocker de grandes quantités de données
d'une manicre plus accessible que le modele relationnelle traditionnel.

11 existe différents types de base de données NoSQL spécifiques a différents besoins
(bases de données orientées Clés-Valeurs, orientées Colonnes, orientées Documents et
orientées Graphes). Nous avons utilis€ les bases de données orientées documents. Dans ces
dernieres, un document en format semi-structuré hiérarchique est stocké. Un document possede
une structure arborescente, il peut contenir plusieurs valeurs et d’autres documents, qui peuvent
a leur tour en contenir d’autres et ainsi de suite.

Il existe plusieurs implémentations pour les bases de données orientées documents. Nous
avons choisi MongoDB? pour les raisons suivantes :

e Stockage orienté document : MongoDB stocke ses données au format JSON. Cela
rend tres facile de stocker des documents de base directement a partir de 1’ API-
Twitter.

* Simplicité des requétes : Les requétes de MongoDB, tandis que syntaxiquement

sont bien différentes du SQL, ils sont trés similaires sémantiquement.

2.3 Le prétraitement

Le contenu textuel des rweets contient des mots mal orthographiés ou collés, des
incohérences typographiques, des phrases agrammaticales, des caracteres spéciaux ou d’un
encodage différent ...etc. Donc, les tweets sont en quelque sorte bruités et ils doivent subir un
processus de nettoyage et de normalisation appropri€. Cette phase est appelée le prétraitement

des tweets et elle est trés essentielle. Si elle est négligée ou réalisée de fagon simpliste, les

Shttp://www.mongodb.org/
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systémes risquent de fausser leurs résultats. En particulier les systémes de résumé automatique
sont trés sensibles a la quantité du bruit présent dans le texte.

De fagon classique, le prétraitement est constitué d’un découpage approprié du texte (en
unités textuelles telles que les mots), d’une normalisation de mot, d’un filtrage adéquat de

certains termes et de symboles de ponctuation.

2.3.1 Découpage du texte

C’est le méme processus décrit dans 1’étape précédente pour la détection de la langue.

2.3.2 Lanormalisation et le filtrage des termes

Afin de réduire la complexité de la représentation du texte, des processus de normalisation
et de filtrage du lexique doivent étre effectués. Ces processus ont pour bénéfice immédiat la
diminution du nombre de mots a traiter. De fagon générale, 1’opération qui consiste a identifier
une représentation canonique pour un ensemble de mots — semblables — est appelée la
normalisation.

Le concept de normalisation est trés général. Il englobe, dans notre cas le fait d’associer
les variantes de casse d’un mot a une seule forme en minuscules et de substituer les dérivations
par leur racine. On peut parler des traitements morphologiques de racinisation (lemmatisation
et stemmatisation®) et de normalisation de formes graphiques.

Les mots les plus fréquents n’apportent pas, généralement une grande quantite
d’informations. On les appelle mots ou termes vides de sens’. Dans un cas comme le ndtre ol
on s’intéresse a la recherche d’information, les termes vides comme les conjonctions, les
chiffres, la ponctuation et les symboles spéciaux peuvent éventuellement &tre supprimés lors
d’un filtrage. Les mots vides sont appelés en anglais stop-words. Nous avons utilisé une liste
présente dans 1’outil NLTK (Naturel Langage Toolkit).

Le filtrage élimine les termes ou mots vides de sens, mais aussi les symboles de
ponctuation et les caractéres étranges. Il y a aussi une suppression des url (http,https), ainsi que

les références des utilisateurs (@).

6Stemming en anglais.

7« Les mots vides (ou stop-words, en anglais) sont des mots qui sont tellement communs qu’il est inutile de les
indexer ou de les utiliser dans une recherche. Un mot vide est un mot non significatif figurant dans un texte. On
I’oppose mot plein » (source Wikipédia frangais : http:/fr.wikipedia.org/wiki/Mot_vide).
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2.3.2.1 Lemmatisation

La lemmatisation consiste a trouver la racine des verbes fléchis et & ramener les
mots pluriels et féminins a la forme masculine singuli¢re. Pour cela nous avons utilisé le
WordNet. Le WordNet [Miller, 1995] est un vaste thésaurus de données lexical en anglais.
Noms, verbes, adjectifs et adverbes sont regroupés en un ensemble de synonymes cognitifs (des
synsets) ou chacun exprime un concept distinct. Les Synsets sont reliés entre eux par des

relations sémantiques conceptuelles et lexicales.

2.3.2.2 Stemmatisation

La stemmatisation ou stemming est le processus d’élimination de suffixes des mots afin
d’obtenir leur racine commune. Cela permet de générer la forme de base (souvent tronquée)
appelée le stem (souche en frangais). Un des algorithmes les plus populaires de stemmatisation
qu’on a utilisé est celui de PORTER. L'algorithme PORTER [Porter, 1980] se compose d'une
cinquantaine de régles de dé-suffixation classées en sept phases successives (traitement des
pluriels et verbes a la troisiéme personne du singulier, traitement du passé et du progressif,...).
Les mots a analyser passent par tous les stades et, dans le cas ou plusieurs régles pourraient leur
étre appliquées, c'est toujours celle comprenant le suffixe le plus long qui est choisie. La dé-
suffixation est accompagnée, dans la méme étape, de regles de recodage. Par exemple,
"troubling" deviendra "troubl" par enlévement du suffixe marqueur du progressif -ing et sera
ensuite transformé en "trouble" par application de la régle "bl" devient "ble". Cet algorithme
comprend aussi cing régles de contexte, qui indiquent les conditions dans lesquelles un suffixe
devra étre supprimé. La terminaison en -ing, par exemple, ne sera enlevée que si le radical
comporte au moins une voyelle. De cette maniére, "troubling" deviendra "troubl", nous l'avons

vu, alors que "sing" restera "sing".

e Détail de l'algorithme de Porter :

Soit » représente une voyelle (y est considéré comme une voyelle s'il est précédé par une
consonne), ¢ représente une consonne; et soit ¥ représente une suite de voyelles, L’ représente une suite
de consonnes.

Alors un mot en anglais peut étre de I'une des 4 formes suivantes [Lecroq] :

e CVCV...C
e CVCV...V
¢ YCVC...C
e VCVC...V
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Ce qui peut se représenter par :
e [CIVCVC...[V] ,Ou:[C(VO)"[V]
Ot m est appelée la mesure d'un mot.
m = 0: tree, by.
m = 1: trouble, oats, trees, ivy.

m =2 : troubles, private, oaten, orrery.

Tableau 3.1 : Les déférentes étapes et Racines obtenus de 1’algorithme Porter [Lecroq].

e~ 2w e
| {0 SSE S >85 %caresses = caress
J (O IES —1 /ponies = poni|
| Za i0SS—S8S |caress — caress |
| 08— cats — cat §
I | O@0)EED—EE  feed — feed ageed — agree
;] b v ED plastered — plaster, bled — bled
o D (*v*) ING ¢ Gl motormg — motor, smg — smg 3
» :D (v —>I ;happy — happ1 sky — sky e
| 0 (m>0) ATIONAL — ATE relational — relate’
| {0 (m>0) TIONAL — TION _conditional — condition, rational — rational |
12 0 (m>0) ENCI — ENCE |valenci — valence |
i ‘0 (m>0) ANCI — ANCE | hesitansi — hesitance |

{8 -f

0 (w>0) ICATE — IC ‘triplicate B triplic
'O (m>0) ATIVE — formative — form'
3 'O (m>0) ALIZE — AL formalize — formal |
"‘ |0 (m>0) ICITI — IC electriciti - electric|
| [ ‘\
% 0 (m>1) AL — revival — reviv.
'O (m>1) ANCE — ‘allowance — allow |
4 0 (m>1) ENCE — iinference — infer
| 0 (m>1) ER — \airliner — airlin |
El B ég;:)ebate — probat, rate —>
i'l;]t 5 ol adndt o) B r %cease = ceas|
[ ‘0 m>1 and *d and *L) —| |
: { {controll — control, roll —
| lettre non doublée ool ;

Les régles de désuffixation sont exprimées sous la forme {condition )§1—S2 ce qui signifie que

si un mot se termine par 51 et que le préfixe satisfait la condition alors le suffixe S1est remplacé par52

e  *g:le préfixe se termine par la lettre «.
e  *y* :le préfixe contient une voyelle.

e  *4d :le préfixe se termine par une consonne doublée.
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*o : le préfixe se termine par eve ou le second ¢ n'est ni w, ni x, ni 4.

I1 est possible d'utiliser des opérateurs booléens : et, ou, non.

2.4 Lamodélisation des sujets (Topic Model)

Un topic model® est un modéle génératif’ et une méthode populaire permettant de

déterminer des sujets ou thémes abstraits dans un document. L’idée de base est de décrire un

document comme un mélange de différents sujets. Un sujet est simplement une collection de

mots qui se produisent fréquemment avec l'autre.

e Prospérités du topic model :

Comme indiqué dans [Kireyev et al., 2009], les topic models ont certaines

propriétés qui le rendent appropriés pour analyser les données de Twitter. Celles-ci sont

résumées ci-dessous :

Les Topic models ne font aucune hypotheése sur I'ordre des mots [Steyver et
Griffiths, 2007]. Ceci est connu comme modéle de sac-de-mots'® (en anglais
bag-of-words). Ainsi, ils ne tiennent pas compte de la grammaire. Ils sont
particuliérement adaptés pour gérer la langue et la grammaire des irrégularités
dans les messages Twitter.

Chaque document est représenté comme un vecteur numérique qui décrit sa
répartition sur les sujets. Cette représentation est commode pour calculer la
similarité du document et effectuer le clustering.

L’application d'un modele de sujet est facile, car il utilise I'apprentissage non
supervisé. Il permet d'économiser l'effort nécessaire a la création des données
étiquetées et des classificateurs en utilisant ces données étiquetees.

Les Topic models sont utiles pour identifier des relations non observées dans les
données. Cela rend le traitement avec les abréviations et les fautes d'orthographe

facile en utilisant des topic models.

8http://en.wikipedia.org/wiki/Topic_model

9Un modéle génératif est un modéle pour générer aléatoirement des données observables. Il spécifie une
distribution de probabilité conjointe sur cette observation. (Source Wikipédia :
http://en.wikipedia.org/wiki/Generative model).

LOhttp://en.wikipedia.org/wiki/Bag of words model
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2.4.1 Allocation latente de Dirichlet (LDA)

L un des modeles les plus populaires pour le topic model est le LDA « Latent Dirichlet

Allocation». Le LDA [Blei et al., 2003] est un modéle Bayesien hiérarchique a 3 couches (voir
la Figure 3.4 pour une représentation graphique) ou chaque document est modélisé par un
mélange de topics(thémes) qui génere ensuite chaque mot du document.

o Le Modé¢le:

La Figure 3.4 représente le modele graphique de LDA et la Figure 3.3 en donne une

intuition. Nous commengons par expliciter les différents termes et paramétres du modele :

Un mot w est la donnée discréte, correspondant a 1’indice d’un mot dans un
vocabulaire fixe de taille V. On peut considérer que w est un vecteur de taille V de

composantes toutes nulles sauf pour la composante i ou i est 1’indice du mot choisi

(wi=1).

o Un document est un N-uplet de mots, w = (W1,... WN).

o Un corpus est une collection de D documents, D= (w1,..., Wp).

Les variables z4, représentent le topic choisi pour le mot wan.

N Topic proportions and
Topi Document i
i s assignments

gene 6.64 \-\
dr .62 . . - 2
i b Seeking Life’s Bare (Genetic) Necessities s!\
w \.”-u.\“ I}!.‘i‘.“"“ i:v“‘ s o L gttty i i ABX
life .02 A

e

eyolve 8.01
organism 8.01

St

L

brain : 984
‘neurcn  @.82
nerve  @.81

data 8.02
number 8,82
computer 6.01 " |

Figure 3.3 : Schéma décrivant LDA. A gauche, on peut voir la structure de chaque fopic,
donnant une probabilité & chaque mot d’un vocabulaire fixe. Pour un document donné,
’histogramme 3 droite décrit la distribution de fopics dans ce document. Pour chaque mot du
document, on choisit d’abord un sujet depuis cette distribution (les bulies), puis on tire un mot
depuis le sujet choisi [Blei et al., 2003].
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o Les paramétres 04 représentent la distribution de topics du document d.

o et définissent les distributions a priori sur 6 et p respectivement, ou Py décrit la

distribution du topic k.

Processus de génération : Le processus génératif suivi par LDA pour un document w

est le suivant (voir le modele graphique de la Figure 3.4) :

1. Choisir 6~ Dirichlet(a).
2. Pour chaque mot wn :

e Choisir un topic zn~Multinomial(0).

e Choisir un mot wn~Multinomial (Bk), avec k=zn.

Loi de Dirichlet : La loi de Dirichlet permet de tirer une variable @ telle que Vi, 6i > Oet
Y¥i—o,6i = I (6 est dans le (k —1)-simplexe). Sa densité est de la forme : go1~1...gak—1

r(gh,o 01717 one
=Wl G.1)

Avec a€RK qj>0 et I'(x) la fonction Gamma. Cette distribution permet donc d’obtenir
une distribution multinomiale de paramétre 6, correspondant pour LDA au mélange de topics

d’un document.

Proportions " Per-word "
parameter opic assignmen
Per-document Observed . Topic
topic proportions word Topics  parameter
Y l \ 1 l l
NNV LY (\ YV NG
l‘\// ——ﬂ\)_ L / \‘\,/" \\,,/"
- ta Z d,n 4 rd.-n N } j)l; ]
D K

Figure 3.4 : Représentation de LDA sous forme de modé¢le graphique. Les boites représentent
des répliques du modele gu’elles contiennent (par exemple, il v a une boite N pour chaque
document D) [Blei et al., 2003].
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2.4.2 Les entrées du systeme LDA

Afin d’appliquer la méthode LDA sur les tweets, nous définissons d’abord les entrées du

systéme qui sont : le corpus, le nombre de topics et le dictionnaire.

2.4.2.1 Le nombre de topics

L’un des problémes rencontrés dans la LDA est I’estimation du nombre de topics qui
doit étre donné comme parametre pour 1’algorithme, et comme il est difficile de connaitre ce
nombre a I’avance, plusieurs solutions s’offrent. Voila les plus connues :

e Certains essaient avec des différents nombres et suivent I’évolution des sujets jusqu’a

obtenir un nombre avec des résultats satisfaisants.

e D'autres utilisent une mesure spéciale appelée la perplexité!! pour estimer le nombre

idéal de topics.

Une solution plus intéressante sera d’automatiser ce processus et cela a conduit a la
création d’un modele inspiré de la LDA et qu’on a utilisé ici appelé la HLDA [Teh et al., 2006]
(Hierarchical Latent Dirichlet Allocation). La HLDA est un modéle non paramétrique de la

LDA, ot le nombre de topics est appris a partir des données.

2.4.2.2 Le corpus

Le corpus est une collection de tweets. Dans la LDA ces tweets sont représentés par des
documents et comme l'idée de base de la LDA est de considérer un document comme un
mélange de différents sujets, il est important de comprendre ou se situe ce document dans cette
collection de tweets. Prendre chaque tweet comme un document n’est pas intéressant, car le
tweet avec sa limite de 140 caractéres est tres petit pour contenir des sujets variés. Une solution
plus intéressante est que ce document soit représenté par un groupe de tweets.

Comme notre base de données est constituée de plusieurs collections, chaque collection
regroupe des tweets autour du méme mot clé, donc on a pris chaque collection comme un

document pour le LDA.

11 La perplexité est une mesure de la fagon dont une distribution de probabilité ou d'un modéle de probabilité
prédit pour un échantillon. Il peut étre utilisé pour comparer les modeles de probabilité. Source :
http://en.wikipedia.org/wiki/Perplexity.
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2.4.2.3 Le dictionnaire

Le dictionnaire est une collection de termes ou chaque mot posséde un identifiant

unique, ces identifiants sont ensuite utilisés dans la représentation vectorielle des tweets.

2.4.3 Les sorties du systeme LDA

Apres avoir appliqué la méthode LDA sur les tweets, nous aurons un vecteur des topics

et un doc topics comme résultat.

2.4.3.1 Le vecteur des topics

Le Vecteur des topics donne une distribution sur chaque topic avec les mots les plus
fréquents et leurs probabilités associées. Nous avons choisi de nommé le Topic par le mot qui
a la plus grande probabilité dans le vecteur. La Figure 3.5 donne un apercu de ce vecteur. Ce

vecteur va étre utilisé pour calculer la probabilité de chaque tweet d’appartenir a I’un des topics.

% 0.045*algeria + 0.043*day + 0.041*big + 0.039*tomorrow’' + 0.039%eye + 0.039*fennec + 0.039*algeri + 0.036*5vdsnr8ezw + 0.017*worldcup2014 + 0.01!
0.066*worldcup + 0.057*game + 0.046%team -+ 0.041*win + 0.040*score + 0.030*support + 0.028*play + 0.025%goal + 0.024*match + 0.022"world + 0.02
0.042*fifa2014 + 0.041*forget + 0.036*ronaldo + 0.035*soccer + 0.035*game + 0.034*gemani + 0.034*cristiano + 0.029*cup + 0.027*meme + 0.026*bra
4 0.027*world + 0.027*team + 0.027*cup + 0.026*brazii2014 + 0.021*argentina + 0.018*fifateams2014 + 0.017*footbal + 0.017*soccer + 0.016*photo + 0.(

Figure 3.5 : Un apergu du vecteur pour 5 Topics.

2.4.3.2 Le doc topic

Nous avons estimé qu’il est intéressant de savoir ou se situe chacun de ces topics dans le

corpus. Pour cela nous avons exploité un fichier texte appelé le “’doc topic *’ qui constitue
’une des sorties du systtme LDA-Mallet'> (Machine Learning for Language Toolkit).Il
contient la distribution de chaque topic dans un document, et donc, pour chaque collection. La

figure 3.6 donne un apergu de ce fichier.

#doc name topic proportion ...

[} 0 13 0.4713740458015267 19 0.16603053435114504 0 0.04389312977699236 16 0.04007633587786259 17
6.02862595419847328 2 0.02862595419847328 14 0.02480916630534351 6 0.62486916630534351 15 0.02099236641221374 11
0.02099236641221374 12 6.01717557251908397 8 0.01717557251908397 9 0.013358778625954198 7 0.013358778625954198 5
6.013358778625954196 3 0.013356778625954198 1 0.013358778625954198 18 ©.00954198473282442 16 0.609541964732824428 4
0.009541984732824428

1 1 3 0.22118910424305918 18 0.21149816657936094 9 0.1321372446306967 7 0.1179937139863803 15
0.1143268727082242 6 6.07294394971189164 8 6.061157674174966715 14 0.05225248821372446 2 0.003273965426925092 11
0.00248821372446307 16 0.0014405447878470404 13 0.0014405447878470404 12 0.0014405447878470404 5 0.00144054478784704064 1
0.0014405447878470404 19 9.167103195390257E-4 17 6.547930853850184E-4 10 6.547930853850184E-4 4 6.547930853850184E-4 0

6.547930853850184E-4

2 2 17 §.5835280373831776 ] 0.11740654205607477 19 0.06956934579439252 13 0.0344620168224299 14
0.03212616822429906 6 6.02511682242990654 16 0.02394859813084112 11 0.62161214953271028 15 0.013434579439252336 8
6.612266355140186916 2 6.609929966542056074 18 6.006761682242998653 12 0.807593457943825234 7 ©.007593457943925234 10
0.006425233644859813 4 0.0006425233644859813 1 0.006425233644859813 3 0.005257609345794392 9 0.0040887856467289715 5
0.0040887850467289715

3 3 18 0.16802959501557632 10 0.09521028037383178 <) 0.0948268722741433 4 0.09092679127725857 12
0.07963395638629284 16 0.07145638629283489 11 0.06873052959501558 14 0.062110591900311526 1 0.05938473520249221 2
0.055490654205607476 6 0.046534267912772584 7 0.03835669781931464 8 0.01966510903426791 15 0.012655763239875389
0.011098130841121495 19 0.00837227414330218 9 0.00720404984423676 3 0.006035825545171339 13 0.0029205607476635513 17

0.0813629283489096573

Figure 3.6 : Un apercu du fichier doc Topic.

2http://mallet.cs.umass.edu
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Nous allons construire une matrice a partir de ce fichier pour pouvoir la visualiser a
travers des graphes. Les Figures 3.7 et 3.8 présentent des graphes pour les proportions des topics
dans chaque collection, un selon la longueur et I’autre selon la densité des barres en couleur.

Topics in tweets
o R e
B Topic #0:CUP i
I Topic #1:WORLDCUP2014 ||
[ Topic #2:ALGERIA
[ Topic #3:WORDCUP2014 |
[ Topic #4:GAME
[ Topic #5:FIFA2014
B
]

Topic #6:WIN
Topic #7:BRAZIL2014

Topics

0#algeria #brazil2014 #fifa2014  #wordcup2014

Figure 3.7 : Les proportions des topics selon la longueur.

R = e B 0.64
#algeria |-
40.56
. (40.48
#brazil2014 |- 110.40
10.32
#fifa2014 |- 0.24
0.16
#wordcup2014 0.08

Topic #0:CUP L l
Topic #2:ALGERIA
Topic #3:WORDCUP2014 -
Topic #4:GAME |
Topic #5:FIFA2014 |
Topic #6:WIN|
Topic #7:BRAZIL2014 |

Topic #1:WORLDCUP2014 |

Figure 3.8 : Les proportions des topics selon la densité.
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2.5 Le regroupement thématique

Le regroupement thématique (clustering’®) est une des techniques d'apprentissage non
supervisé qui prend une collection d'objets tels que les tweets et les organise en groupes en
fonction de leur similitude. Les groupes qui sont formés sont appelés clusters. Pour effectuer
cette opération, nous allons nous appuyer sur le Vecteur des topics et le dictionnaire qu'on a
décrit respectivement dans la section 2.4.3.1 et 2.4.2.3, trois étapes sont nécessaires :

e La construction des vecteurs des tweets.

e La découverte des différentes distributions des topics pour chaque tweet.

e La détermination des topics pour chaque tweet.

2.5.1 La construction des vecteurs / tweets

Cette étape consiste a représenter chaque tweet par un vecteur. La taille du vecteur est
déterminée par le nombre des mots contenus dans ce tweet. Chaque case représente le nombre

des occurrences d’un mot déterming a partir du dictionnaire.

2.5.2 La découverte des différentes distributions des topics pour chague tweet

Dans cette étape nous allons utiliser le vecteur des topics et les vecteurs des tweets pour
réaliser ce qu’on appelle ’inférence” dans la LDA. L’inférence'* permet de découvrir les
différentes distributions (I'ensemble des sujets, leurs probabilités de mots associés) pour chaque

tweet. Un exemple de cette distribution pour deux tweets est représenté dans la figure 3.9.

osbaososoassi +epes 01

tweetN"1  [£6pic0* 0 090900 ¢
481481481 = topic5+ 0.1

tweetN®2 mpic(:

Figure 3.9 : Un exemple d’une distribution des topics pour 2 tweets.

2.5.3 La détermination des topics pour chague tweet

Pour déterminer le topic pour chacun des tweets dans la collection, le topic avec la plus
grande probabilité est choisi pour chaque tweet.
Ensuite, Les tweets du méme topic sont regroupés dans des clusters. Chaque cluster

donc, contient une collection de tweets qui parle d’un méme sujet.

Bhttp://en.wikipedia.org/wiki/Cluster_analysis
http://en. wikipedia.org/wiki/Latent_Dirichlet_allocation#Inference

54



CHAPITRE 3. RATR™FETS ; RESUME AUTOMATIQUE
DES TWEETS EN TEMPS REEL

2.5.4 La Visualisation des informations textuelles d’un cluster via le Word cloud

(nuage de mot)

Le Word Cloud permet de mettre en évidence les mots importants dans le cluster.
Typiquement, la fréquence d'un mot est utilisée comme une mesure pour représenter
I’importance de ce mot. Le Word Cloud est donc, trés efficace pour avoir une premiére vue du
résume.

Dans le Word cloud, l'importance d'un mot est mise en évidence par sa taille de la police.
Cependant, La phase du prétraitement du texte est trés essentielle pour que le résultat soit
performant. Les Figures 3.10 et 3.11 démontrent un résultat pour un cluster avec et sans
prétraitement. Pour générer un word cloud d'abord, nous découpons chacun des tweets du
méme cluster en mots. Ensuite, on calcule la fréquence de chaque mot dans ce cluster.

Pour éviter la surcharge d'information, nous choisissons généralement les k meilleurs

mots pour créer un word cloud. On a pris la valeur 30 comme valeur par défaut pour k.

Figure 3.10 : Word Cloud pour un cluster sans prétraitement.

I 2
‘W“ﬁdyUQgO14

wordcup?. 14
Nitsee

;"u\(ast%%hana
braZI e ame:.
v Worldar®=” Fie

back eam -
worldcl

osn9ihf1Ki Ci
shock german

fifaworldcup

Figure 3.11 : Word Cloud pour un cluster avec un prétraitement.
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2.6 Le résumé automatique des clusters

Lorsqu’il s’agit de résumer automatiquement un document, 1’approche la plus répandue
consiste a pondérer les phrases selon leur contenu. Ici nous avons utilisé le méme principe.
Puisque chacun des clusters contient une collection de tweets, et ces tweets sont autour du méme
sujet. Alors, on peut considérer que le cluster représente un document et chaque tweet
représente une phrase de ce document. Donc, on peut effectuer des calculs sur une matrice
phrases (tweets) x mots et le résumé est généré avec les n tweets les plus lourdes dans 1’ordre
de leur occurrence. Cependant, comme il s’agit de matrices creuses, il est naturel de les
représenter par des graphes et cela nous a conduits & appliquer une approche graphique. Ainsi,
nous avons utilisé 1’un des algorithmes les plus répandus de résumé automatique par extraction
appelé le “TEXTRANK’’ [Mihalcea et Tarau, 2004] qui a ét¢ dérivé de I’algorithme
PAGERANK [Brin et Page, 1998]. Celui-ci est utilisé par le moteur de recherche Google!
pour calculer I’importance des pages web.

Dans ce qui suit, nous illustrons les différentes étapes de cette phase du résumé

automatique :

2.6.1 Le Text Rank

L’importance d’un tweet par rapport au cluster dans lequel il appartient est estimée avec

la méthode TextRank [Mihalcea et Tarau, 2004]. Chaque cluster est représenté sous la forme
d’un graphe pondéré non dirigé G dans lequel les nceuds V' correspondent aux tweets, et les
arétes £ sont définies en fonction d’une mesure de similarite.

Cette mesure détermine le nombre de mots communs entre les deux tweets. Pour éviter
de favoriser les tweets longues, cette valeur est normalisée par les longueurs des tweets. Soit
freq(m, S) la fréquence du mot m dans le tweet S, la similarité entre les tweets Si et Sj est définie
par :

Ymesisjfreq(m,si)+ freq(m,S))
log(|Si]) + log(|Sj )

Sim(Si,Sj) = (3.2)

La mesure utilisée pour calculer la fréquence (freq) c¢’est la TF-IDF [Jones, 1972].

2.6.2 Le Page Rank

Pour évaluer Iimportance d’un tweet, il faut en tenir compte de I’intégralité du graphe.

Pour cela, nous utilisons une adaptation de 1’algorithme PageRank [Brin et Page, 1998] qui

15 https://www.google.com
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inclut les poids des arétes. Le score de chaque sommet V est calculé itérativement jusqu’a la

convergence par :

g Sim(Si,Sj .
PV = (1~ d)+ d X Tyjevoisinstd g stz PV D) (3:3)

Ou d est un « facteur d’amortissement » (typiquement dans I’intervalle [0.8, 0.9]) et
voisins( Vi) représente I’ensemble des nceuds connectés & Vi. Le score de la phrase S correspond
au score du nceud qui la représente dans le graphe.

cl=p(S)

2.6.3 Le résumé des clusters
Le résumsé est constitué de n (n=5) tweets dont les scores sont les plus lourdes dans chacun

des clusters. Pour sélectionner les tweets pertinents d’un cluster trois étapes sont effectué :
Premiérement, on classe les tweets par leurs scores associés donné par le Page Rank.
Deuxiémement, on élimine les tweets doubles.

Troisiémement, on sélectionne les 5 tweets les plus lourdes.

3. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une approche qui tire parti de I’extraction
d’information réalisée par un systéme de résumé automatique des tweets. Nous avons appliqué
cette approche sur des tweets en anglais.

Cette approche évalue la pertinence intrinséque des tweets trouvés par le systeme et
fonctionne en 3 temps : estimation des sujets émergents, puis classification des tweets selon ces
derniers et enfin, 1’extraction de tweets pertinents constituant le résumé. Pour ce faire, on utilise
un modele de sujets construit 4 ’aide de laLDA, qui fournit a priori I’estimation des sujets dans
la collection des tweets. Ces sujets sont une collection de mots et leurs probabilités associées.
Puis, un modele de classification qui repose sur ces probabilités pour classifier les tweets. En
dernier, un modele de résumé automatique qui permet d’extraire la pertinence intrinséque des
tweets pour chaque sujet.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter I’implémentation et les tests de cette

approche.
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CHAPITRE 4
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1. Introduction

ANS ce chapitre, nous présentons la partie pratique qui constitue une mise en ceuvre
D d’une plateforme pour notre approche RATR™ concernant le résumé automatique
des tweets. Nous commengons par introduire les outils utilisés, puis nous donnons une

présentation de I’application et enfin nous présentons 1’évaluation de notre nouvelle approche.

2. Environnement de développement

Pour la réalisation de notre application, nous avons opté pour I’environnement de
développement suivant : langage de programmation Python 2.7, I’éditeur de texte Geany
1.24.1 et base de donnés NoSQL MongoDB 2.6.2 sous le systéme d’exploitation Linux Mint
16 Cinnamon. Nous avons utilisé différentes bibliothéques associées a python, qui sont
illustrées ci-dessous :

- Twitter (1.14.3): Twitter! est un paquet qui fournit I’accés a I’API-Twitter

via des requétes authentifiés.

- NumPy (1.8.1) et SciPy (0.14.0): NumPy? est un paquet de Python qui offre
le soutien de tableaux multidimensionnels hautement optimisées. SciPy’
utilise ces tableaux a fournir un ensemble de recettes numériques rapides.

- Matpotlib (1.3.1): Matplotlib* est la bibliothéque la plus pratique et riche en
fonctionnalités pour tracer des graphiques de haute qualité¢ en utilisant
Python.

- Pandas (0.14.0) : Pandas’ est un paquet python qui offre de haute performance, des

structures de données faciles a utiliser et des outils d'analyse de données. Sa

Thttps://pypi.python.org/pypi/twitter
“http://www.numpy.org
3http://www.scipy.org
*http://matplotlib.org
Shttp:/pandas.pydata.org
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particularité est qu’il permet de stocker des données directement en format json (le
format d’extraction des tweets).

- NLTK (2.0.4): NItk® offre des outils trés avancés pour le traitement de texte.
Elle offre tous les algorithmes nécessaires pour 1’étape du prétraitement.

- Gensim (0.10.0) : Gensim’ est un vecteur de modélisation. Il est spécialement congu
pour la manipulation de grandes collections de textes en utilisant des algorithmes en
ligne efficaces. Il comprend I’implémentation de tf-idf, processus de Dirichlet
hiérarchiques (HDP) et 1'allocation de Dirichlet latente (LDA).

- NetworkX (1.7) : NetworkX?® est une bibliothéque Python pour 1'¢tude des graphes et
des réseaux. Elle comprend des outils pour I’exploitation des graphes et implémente
aussi I’algorithme PageRank.

- Pytageloud (0.3.5) : Pytagcoud®’ est utilisée pour la création des nuages de
tags simples (Word Cloud).

- PyGtk (2.24.0): PyGtk'® permet de créer facilement une interface graphique
en utilisant le langage de programmation Python. La bibliothéque GTK 2+
sous-jacente fournit toutes sortes d'éléments visuels et des utilitaires pour

elle.

3. Présentation de 1’application « RATRTYeets 5

Aprés Iexécution de D’application RATR™*, une interface simple est affichée

comportant la description de 1’application (voir Figure 4.1).

Shttp://www.nltk.org
"http://radimrehurek.com/gensim/
8https://networkx.github.io
“https://pypi.python.org/pypi/pytagcloud/0.3.5
1Ohttp./fwww.pygtk.org
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Résumeé automatique des tweets : deuy

" teer

Descri
Le TweetSummarization permet de § n ensemble de tweets,
extraire les suijets end ensemble,
et enfin , présenter ces s ; gloime d'un résume.

Figure 4.1 : Interface d'accueil de « RATRTYeets 5,

3.1 Collection des tweets

La fenétre collection des tweets contient deux onglets : « Streaming » et « Loading ».
L’onglet « Streaming » permet de collectionner un ensemble de tweets en temps réel, il
contient deux champs : « KeyWord » le mot clé pour la collecte des tweets et « DataBase
Name » le nom de la base de donnés pour stocker la collection (voir Figure 4.2).
L’onglet « Loading » permet d’importer une base de données déja existante et comporte

un seule champ « DataBase Name » (voir Figure 4.3).

| Collection des tweets

|| streaming | Loading

Streaming Tweets

KeyWord :

Stream Tweets

~ Figure 4.2 : L’onglet Streaming.
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Collection des tweets A

r
J i

| Streaming | Loading
—_

/i Load Tweet from Database
|

Nom de LaBD :

Load Tweets St

Fiure 4.3 : I.’onglet Loading.

3.2 Prétraitement et Statistiques

Aprés la collection des tweets, 1’utilisateur est redirigé vers la fenétre de prétraitement et
statistiques qui contient 2 onglets. « Prétraitement » et « Statistiques ».

L’onglet « Prétraitement » nous donne un visualisation sur les étapes du prétraitement,
et il contient 5 autre onglets « Text Tweet », « Elim http et @User », « Normalisation »,
« Lemmitisation » et « Stemmitisation ».

L’onglet « Text Tweet » permet de visualiser le contenu textuel des tweets collectés
(voir Figure 4.4).

L’onglet « Elim Http et @User » permet de visualiser le contenu textuel des tweets
aprés 1’élimination des urls (http) et les références des utilisateurs(@) (voir Figure 4.5).

L’onglet « Normalisation » permet de visualiser le contenu textuel normalisé des tweets
(élimination de la ponctuation aussi) (voir Figure 4.6).

L’onglet « Lemmitisation » permet de visualiser le contenu textuel des tweets apres
1’étape de Lemmitisation (Word Net) (voir Figure 4.7).

L’onglet « Stemmitisation » permet de visualiser le contenu textuel des tweets apres

I’étape de Stemmitisation (Porter) (voir Figure 4.8).
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Figure 4.4 : L. onglet Text Tweet.
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Figure 4.5 : Elim Http et @User.
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Prétraitement et Statistiques A
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Figure 4.6 : 1.’onglet Normalisation.
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Figure 4.7 : L’onglet Lemmitisation.
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Pour ’onglet « Statistiques » il permet de visualiser des statistiques sur les différentes

entités des tweets (Voir les détails de cette étape dans la section 4.1) et il contient 3 autres

Figure 4.8 : L’onglet Stemmitisation.

onglets « Fréquences », « Users », « Hashtags » et « Utls ».

*onglet « Fréquences » permet de visualiser un tableau de fréquences sur les entités

des tweets (“’users ¢, “’hashtags’’ et “’urls’”) (voir Figure 4.9).

Chacun des onglets « Users », « Hashtags » et « Urls » permet de visualiser deux

graphes

— - (AR
(Précraitement | Fraquences | Users | Hashtags uris.

; Statistiques

un histogramme et un repére log-log sur cette entité (voir Figure 4.10).

Prétraitement et Statistiques

urls iFreq . | Mnsioned users | Freq s Hashtags

"
Topic Modeling E! Revenir
L

|
4
Figure 4.9 : I.’onglet Fréquences.
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Figure 4.10 : L’onglet Hashtags.

3.3 Lamodélisation des sujets (Topic Modeling)

A ce niveau, la fenétre de Topic Modeling nous permet de visualiser les différents

topics dans la collection des tweets. Elle contient 3 onglets « Topics », « Prop.Long »
« Prop.Dens ».
L’onglet « Topics » affiche les vecteurs des topics, les mots constituant ces topics

leur probabilité associée (voir Figure 4.11).

: Topic Modeling Visualisation i Y

| Topics N: Topics Vectors :
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Figure 4.11 : I.’onglet Topics.
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Les onglets « Propor.Long » et « Propor.Dens » chacun nous permet de visualiser les
proportions des topics dans nos collections de tweets sous forme de graphe, un selon la

longueur et I’autre selon la densité (voir Figure 4.12 et 4.13).

Topic Modeling Visualisation 7 AT
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1 ;2 i s
! [ Topic #0:CUP
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| [*)
i a [ Topic #6:WIN
E = = Topic #7:BRAZIL2014
|
|
|
|
E o#algeria #brazil2014 #fifa2014  #wordcup2014
i
i
'?,\,l// k L B Cl;xse;rin;; V |
Figure 4.12 : I.’onglet Propor.Long.
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Figure 4.13 : I.’onglet Propor.Dens.
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3.4Le Clustering

les vecteurs des topics. La fenétre de Clustering contient 2 onglets « clusters » et Probs ».

Une fois la modélisation des topics terminée, on procéde au clustering des tweets selon

L’onglet « clusters » nous donnes les résultats du clustering pour chaque tweet (voir

Figure 4.14).

L’onglet « Probs » nous donne le résultat de la distribution des topics dans chaque tweet

(voir Figure 4.15).

Clustering Visualisation
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Figure 4.14 : L’onglet Clusters.
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Figure 4.15 : L’onglet Probs.
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3.5 Le Résumé

La fenétre du résumé présente les résultats du résumé automatique, chaque cluster

CHAPITRE 4. EVALUATION

représente un sujet émergent et les 5 tweets les plus pertinents qui sont choisies POUR

représenter le résumé du cluster. Cette fenétre contient 2 onglets « Word Cloud » et

« résumey.

L’onglet « Word Cloud » permet de visualiser un word cloud pour chaque cluster (voir
Figure 4.16).

L’onglet « Résumés » présente le résumé (voir Figure 4.17).
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4. Test
4.1. Collections de tests

Une collection de tweets est utilisée pour 1’évaluation de notre approche. Nous avons
utilisé la coupe du monde 2014 comme un événement en temps réel pour tester la
performance de notre approche. Pour cela, Nous avons utilisé 1I’API-Twitter de type *‘public

streaming’” avec les mots clés présentés dans le tableau 4.1.

Tableau 4.1 : Mots clés utilisées pour la collection des tweets.

Mot clés
#wordcup2014
#algeria
#brazil2014
#fifa2014

4.2 1 es statistiques

Dans cette étape nous allons exploiter trois entités des tweets : les utilisateurs (@), les
urls (http) et les hashtags(#) afin de calculer leur fréquence. Cela permet de voir les entités qui
ont été largement mentionnées dans la collection des tweets. Nous visualisons les résultats de

deux manieéres :

4.2.1 Un tableau des fréquences

Chaque entité est présentée dans un tableau contenant les mots et leurs fréquences

associées. Ce tableau est représenté dans la Figure 4.18.

4.2.2 Histogramme et repére log-log

En statistiques, un histogramme!! est un graphique permettant de représenter la
répartition d'une variable continue. Ici cette variable est la mesure de la fréquence.

Pour le repére log-log!?, ¢’est un repére dans lequel les deux axes sont gradués® selon
une échelle logarithmique!®. Cette échelle place les valeurs sur l'axe (fréquence) en

progression exponentielle.

Uhttp://fr. wikipedia.org/wiki/Histogramme

Uhttp://fr wikipedia.org/wiki/Repére log-log

BGradué(s) : Sur lequel sont portées des marques 4 intervalles réguliers afin de permettre la mesure. Source :
http:/fr. wiktionary.org/wiki/gradué

Uhitp://fr.wikipedia.org/wiki/Echelle_logarithmique
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Les Figures 4.19 et 4.20 présentent respectivement un histogramme et un repére log-log

pour I’entité ‘’hashtags™.

| Freq

Figure 4.18 : Tableau des fréquences des entités des tweets.

Figure 4.19 : Histogramme pour
I’entité hashtags.

Les tableaux ci-dessous présentent d’autres statistiques sur la collection de test :

Figure 4.20 : Repere log-log pour
P’entité hashtags.

Tableau 4.2 : Analyse des tweets.

Nombre total de tweets 905
Nombre de mots distincts 1910
Nombre de topics 8
La moyenne de nombre de tweets par topic 70

Caeries
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Tableau 4.3 : Analyse des entités

Entité Nombre d’apparition
Utilisateur mentionné (@) 201
Hashtag (#) 455
Url (http) 314

Tableau 4.4 : Nombre d’apparitions des mots d’arréts les plus utilisées.

Terme Nombre d’apparition

the 474

to 206

a 159

in 157

on 133

for 126

of 110
and 76
at 48

4.3 Les mesures d’évaluation
Pour évaluer I’approche sur la collection de tests, nous utilisons les mesures

d’évaluation décrites ci-dessous.

Le rappel (Recall), la précision (Precision) et la F-mesure (F-measure) sont utilisés
pour évaluer les résultats obtenus. Ces mesures sont fréquemment utilisées pour €valuer le
degré de la pertinence des résumés qui constituent les points focaux mentionnés dans les
tweets. Le rappel R et la précision P sont définis par les formules suivantes [van Rijsbergen,
1979] :

;4 _ G
= Ziai +Zibi , . Ziai +Zici

Pour un résumé d’un cluster construit C; :

@.1)

- a; (TP : True Positive) est le nombre de tweets pertinents mentionnés dans le résume
du cluster Ci.

- b; (FP : False Positive) est le nombre de tweets non pertinents mentionnés dans le
résumé du cluster C;.

- ¢; (FN : False Negative) est le nombre de tweets pertinents mais non mentionnés dans
le résumé du cluster C;.

La F-mesure mesure un équilibre entre la précision et le rappel. Elle calcule la moyenne

harmonique des deux précédentes valeurs [Knijf, 2008] :
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F1=2><P><R 4.2)
P+R

Dans la section suivante, nous allons discuter les résultats de 1’évaluation.

4.4 Résultats

Pour 1’évaluation, Nous appliquons notre approche RATR™* avec des différentes
valeurs pour le nombre des tweets qui représentent le résumé pour chaque cluster.

Comme I’indique le tableau 4.5, selon les mesures d’évaluation nous pouvons dire

qu’avec notre approche les résultats de résumé obtenus sont de bonne qualité.

Tableau 4.5 : Les résultats du résumé de [’approche RATRT¥ees.

Nombre de tweets du | Rappel | Précision | F-mesure
résumé par cluster
1 0.80 0.98 0.88
5 0.96 0.96 0.96
10 0.97 0.91 0.93
15 1.00 0.80 0.88

Nous constatons qu’en augmentant la valeur du nombre de tweets qui représente le
résumé du cluster le rappel augmente alors que la précision diminue. Ceci a également été

rapporté dans les travaux de [Chakrabarti et Punera, 2011].

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué notre approche sur une collection de tweets.
D’abord Nous avons présenté 1’environnement de développement ainsi que le fonctionnement
de I’application. Par la suite, nous avons présenté qu’elle que statistiques de note collection de

test, et pour terminer nous avons évalué notre approche.
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OTRE travail de mémoire s’est déroulé dans le cadre des systtmes de résumé
Nautomatique(RA) des tweets, autrement dit les systémes de recherche et d’extraction
d’information qui constitue les sujets €émergeants dans la collection des tweets. Pour cela,
nous avons choisi d’abord d’employer un modele de modélisation des sujets (Topic
Modeling), technique largement utilisée en RI (Recherche d’information) puis un modele de

résumé automatique sur le résultat du premier modele.

Dans ce mémoire, nous avons parcouru !’état de I’art des systémes de résumé
automatique des tweets. Nous avons vu quels étaient leurs fondements et leurs évaluations.
Nous avons pu constater que parmi les étapes clés de la chaine RA (analyse des tweets,
recherche d’information et extraction des tweets pertinents), une phase de traitement
importante consistait & sélectionner les tweets pertinents dans le contexte d’un sujet bien
défini.

A cette occasion, nous avons vu que cette sélection doit se faire parmi une collection
de tweets qui parlent du méme théme utilisé pour guider le systeme de résumé automatique
dans ses sélections a ’intérieur des tweets. Notre travail s’est orienté essentiellement dans
deux directions : I’utilisation du Topic Modeling pour découvrir les sujets €émergeants,
effectuer le regroupement (clustering) des tweets et enfin la sélection des tweets pertinents
pour chaque sujet. Etant données les techniques d’extraction d’information utilisées en RA,
nous considérons qu’un tweet pertinent est tout d’abord un tweet proche, dans sa forme, d’un
tweet bien écrit. Le présupposé est que les tweets trop bruités issus du réseau social Twitter
conduisent & une extraction de résumé non pertinent, et ne sont donc pas pertinents. Nous
avons donc mis en place une méthode de prétraitement capable de réduire la quantité du bruit
dans les tweets. Pour la modélisation des sujets et le clustering, nous avons utilisé le modele
LDA, qui s’adapte au données a traitées (les tweets). Pour résumer chaque sujet, nous avons

utilisé le TextRank c’est une méthode qui s’appuie sur une approche graphique.
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Le travail présent¢ débouche sur plusieurs perspectives de recherche. Il serait

intéressant de :

- Evaluer ’approche sur des collections de tests comportant un nombre plus élevé de

tweets, et sur des €événements autre que le sport.

- 1l est clair que dans notre approche, le topic modeling est utilisé pour assurer une
couverture maximale de la diversité des événements, donc 1’utilisation de d’autres

modeles pour le regroupement thématique peut améliorer le résultat.

- Une perspective incontournable, est d’appliquer ce qu’on appelle la contextualisation

des tweets pour pouvoir présenter le résumé sous forme d’un texte au lieu des tweets.
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