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RESUME

Titre : Résumé automatique des tweets 1i€s aux sujets tendances sur Twitter

Twitter est devenu extrémement populaire, avec des centaines de millions de tweets postés
chaque jour sur une grande variété des sujets. La richesse du contenu de ces messages offre
une opportunité dans le domaine de la recherche. Ces messages courts avec plusieurs langues,
sont généralement mal orthographié, et bruité composent des sujets tendances qui couvrent

I’actualité dans le monde entier.

L’évolution de I’information sur ce réseau social nous a aidés a s’introduire dans le
domaine du résumé automatique des tweets de ces sujets tendances en temps réel. Le but est
d’éviter la lecture manuelle des milliers des messages, et de fournir aux utilisateurs une
information compréhensible et correcte syntaxiquement et sémantiquement et résumant ces

tweets.

Dans ce mémoire, nous proposons une nouvelle approche pour le résumé automatique des
sujets tendances en temps réel. Nous avons récupéré les tweets afin de répondre aux requétes
des utilisateurs en fournissant la liste des sujets tendances et ses messages, pour 1’analyse et le
traitement. Enfin, nous avons appliqué une méthode de résumé automatique avec

catégorisation en se basant sur les entités nommées, pour avoir un résultat en temps réel.

Mots-clefs : Tweets, Traitement Automatique des Langues, Recherche d’Information,

Résumé automatique, sujets tendance.



ABSTRACT

Title: Automatic summarization of trending topics in real time

Twitter has become extremely popular, with hundreds of millions of tweets posted each
day on a variety of subjects. The richness of the content of these messages is an opportunity in
the field of research. These short messages with multiple languages, are usually misspelled,

and noisy consist of trending topics news coverage worldwide.

The evolution of information on this social network helped us get into the field of
automatic summary of tweets of trending topics in real time. In order to avoid manual reading
thousands of messages, and provide users with understandable and correct information

syntactically and semantically and summarizing these tweets.

In this paper, we propose a new approach for the automatic summary of real-time trend
topics. We retrieve tweets to meet users' requests by providing the list of trends and messages
subjects for analysis and treatment. Finally, we applied a method of automatic summarization

by the sub categorization, to have a result in real time.

Keywords: Tweets, Natural Language Processing, Information Retrieval, Automatic

summarization, trending topics.



uadlall

Al i gl dail ) e g gall Sl 35N (apalil) 5y giat)

Ao gana o0 IS B ginall by 3l e el i ae el Ly iy 53 rasal

Sl Jlase (8 da b 8 Sl 28 (8 (5 giaall o] Jill Do giagall (e A il

0585 5 D) elad] o (5 gind L sale y baaxie cilad culd 3 ypaill Qi 238
Alal) elail aan 8 LAY ddaed 4o )l Cile g gall Jals

UA‘f‘L"qIS]\ ‘_}AASA“ d@&d}ﬂu:\gcw;\ﬂ\ :\S.u.ﬂ‘ XYY C'.}LA}\M J}L’S el
25 el ) oda cilel B Cuind Jal e Jall gl 8 aaal se (8 by jadll 030
Q‘qﬂ‘bmwgyajgﬁ@mjhwﬂhwww\

gl Al ) e gua sall (e (BN Gadlall faia lagd 7 i (Jeall 10 8

il 1) (e Bt 58 63 DA (e Gppeaiiiunall iyl Gl ol paall alayinly L )

(o= b Chaial (33 yla (o (BN Gandbil) o sluf Gadad Lild ol Lginllaa g Lebdal
(el gl 8 ¢ oS5 Al

EloAku) (Al gadlil) (clall Al dsllaallc cugill cdaenill clalsl)

Aol ) cile gua gallicila glaall o sl cila glaall



Introduction @ENETale. .........ouinuieiniiii e 1

Chapitre I : GENERALITES : TWITTER........ooiuiniiiiiiiecee e 5
I Tolsfelliom, ; «  « voxoumenavmmmmmmnsmmsass 11 51 53 SAuAsmo s ATAEEA 1§ 15 §8 bESEATRERS 5
2 TLISHOTIGIIB . csis 45555 45 55 bhammbmmibinmmammmmiinmane o o o s o § 5 vemmemmmom s ¢ ¢ s o o ammmemmemormed 6
K B 11 (S PPN 6

el LoR DWEES 554 55 55 5550500 R RRERBRS A4 5§44 5435 b oA bmmiidinciios o o 45 ¢ o s amEamm o 7
3.2 Le fil d’actualités (TImeline).......ooevveniiriniiriiiiiiiieii e eaeeeneenes 8
B3 REIWEBE TRTY 1o os i vi5vs v nommmsiommosussomeinds 6555 § 555 5 53isis Ausuitminiane d s s 2o § 2s swamsmmmosanes 9
K S (o] 1 (0 PPN 9
i LB IBITE. . oo s s § 95 55 3 5505 NESERSNRE G IARAESA 85 5 § 55 5 ARG AL 10
3.6 Le Direct message (DM)....coueiniiieiiiiiii e 10
3.7 Lo suiels endanees FLT umoveoncmmmumnnmens s 5555 55 5 e sisnssmss s 6 855 55 5 SHEREE 15 13 10
IR BT 1 111 (o) s N () PP 10
L R ssomimamsnn et  § 1 11 4 4§ TSR SRS aRaES £ & X 1 SRS AR 10
N 1 T 1 (0 ) [ S PPN 11
ot IO rctonnova s .55 Fi 5 35 5 ponmeesmmmssSamsa 5 55 45§ 4 § RO SARE S £ & § 5 4§ PeE S 12

Chapitre IT : RESUME AUTOMATIQUE DES TWEETS LIES AUX SUJETS

TENDANCES : ETAT DE LPART ...ttt e eee e e eeee e 13
L IGO0 ; : « ; 5 oo ssecomismmmmmmrmmaiiss 5§05 § 5555 555553 RRPERARHAADEL S § 5§ 5ARARAGAE & SAHRERS S 13
2. Les sujets tendances Sur TWILter.......o.evuiiuiiiiiitiiiiiiiiiii e 14
3. Llimpoviance: des Sjets BDUARCES . . .: . sseissmmmieiaisss 1355356 55 55 apRimsSriiiiisiss § s 15
4. Résumé automatique d Un teXEE. ......oueueur ettt 55

4.1 Historique du résumeé automatiqQUe ...........coevuiieiniininiiniiiniiiiiiieieineaen 16
4.2 Méthodes existantes du résumeé automatiqQUe ...........ceeueerneenneennnernnernneennnnns 17
5. Résumé automatique pour les sujets tendances de Twitter.............coceevvvneinennnen. 17
6. TTAVAUX COMMEXES .. .enuenntnnenteetee ettt et ettt et s e e e e e eaenerneaneans 17
6.1 L’approche de [Sharifi et al. 2010] .....coevneiiniiniiiiii e 18
6.2 L’approche de [Chakrabarti et Punera, 2011]......c..oeiniiiiiiiiiiiiiiiiiiieenens 19
6.3 L’approche de [Liuetal. 2011] ....coeiviniiiiiiiiiiiiiiiie e 21
6.4 L approche e [Wel et al., 2000 ] cimiinics o055 505000 nisnsmmsmmainss i & iassmmsnin ss s ki 22
6.5 L’approche de [Jeffrey Nichols et al. 2012].......covuiiiiniiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee. 23
6.6 L’approche de [Yosef ArdhitoWinatmoko et Masayu Leylia Khodra, 2013] ......... 25

7. Etude COmMPATAtiVe. . ..ooviiuiininiiiiiiiiiii ittt e aeeees 25



11 Criteres de cOmMPRrEISON . carmmmmumsis s 63 155515 56 4 AbARATDHSETRAGEELE § 5 85 5 55kbAAHEIEAHHS 26
T2 SYNRESE «.euveinitiiit i 28

LR ©0) 3ol 11 53 (o) 1 R 29

Chapitre ITT : RAT™ : RESUME AUTOMATIQUE DES TWEETS LIES AUX TENDANCES

DE TWETTER. .. 1555655 5 sonsmsss nemumssoeensassss s 1115 53 645 mmuasmmeniiss § 15515 3§ usame i nsiaes o 30
L B 15 (010 1 1ot 410 s OO 30
2. L’approche du résumé automatique des tWeetS.........o.vevreieieiniiniininiiineeenennn. 31
3. LaCOlIECE AES EWEELS .. .uvuteeinenineneneneneetetet et eteseteeeeeeereeneeren et enenenenens 32

KB B TV B N o B L 1 P 32
38 LATBNBIO saciniccinesiinivnsmmmmmnsmmimmmmmemenss s e o vs s sueimemsmmemsassmmomess £ 5 £ 15 5 s 3 g ¥ EROBLTS 32
B3 L8 PAYS vosmusemruosrsssresrsnssreummommmenensssassssss sy ss FrasussuEnusCHSESLE T K § 15867 BURESEES 52
b L& PECIHAMBHIONE wovonaoniscsssssssiims smmmmsumeamashiss s ¢ 135550 immmmmmndmmman e so s o o sommems 33
4.1 Nettoyage des TWEELS ......euuuenein ittt ettt e eaaeeteerreeneneanns 33
R o L R ——— DI 34
4.3 LanormaliSation. .. ........ocveuinineniniiiiiiiiieieiee e 34
4.3.1 La casse des tWEELS ...couuiuientineeitirieieeit et et i et e arieaeanaeaneaneanean 34
4.3.2 1es @b VIALIONS ....vuuiniininiinie et 34
4.3.3 Lt JCIPOEESAEION. wnenmumsummunnnss s 538 6545 s 6 mmsoomasng 5 55 550 sEomassmidts 14555 ¥5 09 35
4.3.4 La stemmatisation (1a racination) ............ccceeieeeieeiieeeieeeineeineeenneennnn 36
Sy Lie stockage dang 1a base de dONNCER «uuwmmmsrsssaosss somunsss 1555555 adsnmmammssmniisd s 558558 36
5.1 Les régles de @estion. .......c.ouvuiuiuiuiniiiiiii e 37
5.2 Lies tables Pelationnolles. . v o x4 i sovommmsasmunnmmniss s 54 5 ARaacesds 45555 s5manses s a6 39
6. La ponderation.........c.euiuiuiiiniiii i 39
7. La catégorisation Par Cilite NOMNIEE suwcesss: s s 555 sassommmmmmaesisss 155355 assmamasmaiing 41
7.1 Les entités NOMIMEES .......cuveueninianeneieeateeateteeeteeeeianeeneeneaaaneenenes 41
7.2 La reconnaissance des entites NOTIMIGES . ...oowemuesummmses s 055 55 55 soaramenmersnins 41
8. Résumé automatique (NUAZE A€ MOLS) «..euuenneentineiinirteetteteieennenereeaeerneaneennns 42
0. CONCIUSION. .. .etete ettt et e e et e e e aaaeaas 45

Chapitre IV : IMPLEMENTATION ET TESTS......coeiriiiiiiiiiiecieeeeeee e 46
| B 111307 1101 4 1) RO OO 46
2. Envirohiietent de QEVelOPPETHEHE. . o.oosmsmmmennnmasass s 415 b5 5 o bobinndsenamiinins § § sbissmmueed 47

3. présentation dul PrOTOLYPE «....uuenenenieen ettt ettt e e e e e e e e e ns 49



~ SOMMAIRE
3.1 La collection des tWEELS .......c.eueueeririniniiiiii et aeeenanns 50
3.1 L'a00E8 8 I APT TWHEEE covmsisacssssisi565 bonsbmiionimmmnonsi £ o e s »ommssesm 50
3.1.2 Lalangue....ccucueuinieiniiiiiieiiie e 51
313 LB PAIB. crsummmnemsmnanns vy 4 5 s smnsmm SR ¥ § § ¥ 55 5 ARSI AR 51
3.2 Prétraitement des tWEELS .........euveuineeiiniiiiiiiiieiiei e aeee e erenaens 55
3.3 Brockage dans 1o base de UONMEES. «.uurmsawvessssvvs 55 mmmivmrmsamssans 15545 55 sasis 57
3.4 L2 pONdEration .......ceuuieirin ittt eee e 58
3.5 La CatégOriSatiON . ...vuvueneninitetetireteteee et 61
0 L8 T o cormmsimmmmmemmamionmstctidis 554 4555 o ssstrmrmmarsmmrm cermesm « = ¢ & » e TS RS 62
3.7 Résumé automatique (le nuage de motS) .........oeeviieiniiriniiniiniiineininenns 63
3.8 Evalualion Bt IBBIS cowmswmuanasis 5 55 5 5 5o.0000s o sammmiskmimnns £ v o 5 s s 65
3.8.1 La méthode automatique ROUGE................ccooiiiiiiiiiiiiniieen, 65
By COMCIISION: wronvummmmuns s 455105 55 5 5omssmms R RRSES 155 55 5 555 RSk 57 oo s 67
Conclusion GENETale. .........couiuininiiiiiii s 68






Figure 4.24
Figure 4.25
Figure 4.26 :

Figure 4.27
Figure 4.28

LISTE DES FIGURES
: L’enregistrement des termes dans la base de données..................................63
: Résumé automatique (nuage de mots) pour I’anglais............c.ccocvvniniieeinnnn. 64
Résumé automatique (nuage de mots) pour le francais................coeeevueennnnen. 64
: Résumé automatique (nuage de mots) pour I’arabe..............cceeveviviinneen. .65
: Evaluation avec la méthode automatique ROUGE................c.cocovviiiininnnnn, 66



LISTE DES TABLEAUX

Tableau 2.1 : Tableau de comparaison entre les approches..........c..oeeveinvieiieininniinnnen.. Z7




1. Introduction générale :
Les réseaux sociaux se sont installés petit a petit dans notre quotidien, bouleversant les
méthodes de communication et le partage d’informations. Ces plateformes sociales ne cessent

d’évoluer, offrant toujours plus de nouvelles fonctionnalités.

Plusieurs recherches ont montré que les données publiées par les internautes sur les sites de
médias sociaux, notamment Twitterl, le réseau social de I’information instantanée reflétent
presque en temps réel I’intérét du public. Twitter fait partie des réseaux sociaux qui prennent de
plus en plus de place dans notre quotidien. Il participe activement a la vie économique, politique,

et aux débats sociétaux du monde entier.

Les utilisateurs inscrits sur ce réseau social sont en mesure d’établir des relations entre eux. Un
utilisateur pouvant s’abonner & d’autres, ce qui lui permet de consulter leurs messages au moment

de sa connexion. Ces messages courts appelés « tweets » sont limités a 140 caractéres.

Le contenu d’un tweet peut étre un avis, une information ou un témoignage. La vaste
communauté de Twitter, le fort taux d’utilisation, plus de 500 millions [Houssem Eddine Dridi
et al., 2013] de tweets par jour. Il offre la possibilité de communiquer avec la communauté
entiére des internautes, et garde une place a part dans le paysage des réseaux sociaux, ainsi qu’il

est une ressource importante d'annonces et de diffusion de nouvelles actualités.

Les tweets sont publiés par rapport a la variété des intéréts des utilisateurs conduisant & une
accumulation d’informations sur des événements ou locaux a 1’échelle internationale. Ce grand
volume d’information peut nous guider vers le domaine de I’indexation, la recherche
d’informations et la fouille de données afin de concevoir de nouvelles applications de détection et

d’analyse de ces messages.

https://twitter.com/




Les événements pertinents sur Twitter (les sujets tendances?) composés des millions de tweets’
et échangés par de multiples utilisateurs. Ces événements sont une source d’information
précieuse, mais ce grand flux de messages courts qui composent les tendances est parfois difficile
a comprendre le contenu de chaque sujet. Par conséquent, il est important de réaliser un systéme

pour résumer ces tendances et comprendre le contenu de chaque sujet.

Cette grande évolution de I’information a donné le besoin d’avoir des systémes congus pour les
résumés automatiques. Les résumés automatiques sont utilisés dans toutes les informations
présentes sur les sites web, et les réseaux sociaux. Dans Twitter, faire un résumé des sujets
émergents est une action trés importante et demandée par tous ces utilisateurs, afin d’éclaircir

I’information et avoir un document plus condensé et compréhensible.

Le résumé automatique consiste a extraire les mots les plus dominants et qui apportent un sens

au sujet en question pour mieux comprendre I’actualité du moment.

Dans ce contexte, notre étude sera basée sur ces sujets tendances de Twitter, plus précisément,

le résumé automatique de ces événements.

2. Problématique :

La recherche et I’extraction de I’information (RI) & partir d’un ou plusieurs documents est 1’un
des domaines les plus utilisés en informatique. Le domaine de recherche d’informations remonte
au début des années 1950, peu aprés I’invention des ordinateurs. La « RI » fut donné par Calvin
N. Mooers [Mooers, 1948]. En 1948 pour la premicre fois, quelques années aprées, le domaine est
devenu plus actif. Plusieurs groupes de recherche ont identifi€é la RI comme un des thémes

importants.

?https://en.wikipedia.org/wiki/Twitter#Trending_topics
*Le tweet : message court de 140 caractéres envoyé entre les utilisateurs sur Twitter
(https://fr.wikipedia.org/wiki/TwitterfiLe tweet et le retweet )




L’utilisation de la recherche d’informations dans les réseaux sociaux, notamment pour Twitter est
trés essentielle. Elle est particuliérement limitée par la taille courte de ses messages qui augmente

a son tour la difficulté de la recherche textuelle par mots-clés.

Le besoin d’avoir I’information voulue et demandée par les utilisateurs nous guide vers I’étude
de ce domaine pour rechercher ces mots-clés qui sont les sujets tendances concernant un

événement et comportant des milliers de tweets.

L’information demandée extraite est composée par un grand volume de messages nous méne au
développement de nouveaux systémes du résumé automatique, d’oul ces tweets seront résumés ce

qui permet de fournir une information minimisée et compréhensible peu bruitée.

Dans le cadre des systémes de résumés automatiques, le résumé automatique des sujets
tendances a besoin de plusieurs étapes pour fournir une réponse correcte a I’utilisateur : en
premier lieu, I’extraction des tweets les plus pertinents et qui appartient a un des sujets
d’actualités sur Twitter, ensuite, I’analyse et le traitement du contenu, enfin, la catégorisation en

utilisant les stratégies de la recherche d’informations pour arriver a un résumé cohérent.

Les problématiques abordées dans ce mémoire, se présentent comme suit :
La compréhension du contenu de chaque sujet tendance.
Eviter la lecture manuelle des millions des tweets.

La perte de temps.

3. Cadre de travail :

Notre travail se base sur le domaine de traitement automatique de langage (TAL). Ce dernier est
devenu une source incontournable. L’explosion de ces différentes applications a rendu nécessaire
la description et la formalisation de phénomeénes linguistiques, mais aussi la création de nouveaux

outils manipulant de vastes ensembles de données textuelles.



Son histoire a commencé au début des années 1950, ou [Alan Turing, 1950] a édité un article
célebre sous le titre « Computing machinery and intelligence » qui propose ce qu'on appelle a
présent le test de Turing comme critére d'intelligence. Ce domaine issu de I’intelligence
informatique s’appuie sur le domaine de linguistique fondamentale (lexique, sémantique, syntaxe,

morphologie, et analyse du discours).

Parmi les taches les plus importantes auquelles s’intéresse le TAL : la traduction automatique,

le résumé automatique, la reconnaissance d’entités nommées, la classification ...etc.

Le résumé automatique de textes est une discipline TAL, qui a pour objectif de compresser des
documents textuels. Ce processus de compression implique une perte d’informations. Déterminer

la pertinence de 1’information est I’une des difficultés majeures du procédé.

4. Objectifs :

Plusieurs travaux s’intéressent au domaine du résumé automatique. Dans notre travail, nous
avons réalisé une étude approfondie de 1’état de 1’art sur ces recherches qui ont déja exposé des
résultats dans ce domaine. Ensuite, a partir de cette analyse, nous avons fait une comparaison
entre ces différentes recherches en se basant sur des critéres.

Cette comparaison nous a permis de proposer une nouvelle approche pour extraire les tweets des
sujets tendances et les analyser afin de les catégoriser dans trois catégories différentes.

L’approche permet de fournir un résumé automatique cohérent, compréhensible et en temps réel.

Si Organisation du mémoire :

Notre mémoire s’organise en quatre chapitres :

Chapitre I : Les généralités de Twitter, et I’utilité de son usage.

Chapitre II : Présente une étude approfondie de 1’état de 1’art, nous présentons I’ensemble des
travaux importants dans le domaine du résumé automatique.

Chapitre III : Présente une nouvelle approche du résumé automatique en se basant sur les
travaux cités dans le chapitre 2.

Chapitre IV : Présente la partie test de notre approche afin d’évaluer notre travail.






CHAPITRE I : GENERALITES : TWITTER

Introduction :

Twitter est un réseau social trés populaire, connu par le partage d’informations avec des
messages courts composés de 140 caracteres appelés « tweets ». Ces derniers se rapportent a

des événements produisant en temps réel.

Les tweets constituent un grand corpus de données explorables par différents domaines de
recherches. Ils sont utilisés aussi pour I’extraction des sujets émergents et le résumé

automatique de ces sujets.

Dans ce chapitre, nous allons présenter Twitter et ses différentes fonctionnalités, ensuite, les
différentes APIs et leur importance dans la collecte des tweets. Enfin, nous explorons les

statistiques récentes de ce réseau social.



2. Historique :

Twitter a été créé a San Francisco au sein de la startup Odeo fondée par Noah Glass et Evan
Williams autour de 2005[Stéphane Manet, 2013]. L’idée de départ lancée par Jack Dorsey
était de permettre aux utilisateurs de partager facilement leurs petits moments de vie avec
leurs amis.

Ouverte au public le 13 juillet 2006, la premiére version s’intitulaitStat.us puis Twittr, en
référence au site de partage de photosFlickr puis Twitter, son nom actuel. Le 21 mars 2006,
M. Dorsey envoyait son premier tweet : « Just setting up mytwttr » (« Suis en train d'installer

mon twttr »).

Au début de la création, il n'y avait 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.

Le 4 octobre 2010, Evan Williams, le cofondateur, annonce qu'il passe la main a Dick

Costolo, ancien directeur d'exploitation.

En juin 2012, les mots « Twitter » (nom propre), «twitt » ou «tweet », «twitteur » ou

« twitteuse », ainsi que « tweeter », font leur apparition dans Le Petit Larousse édition 2013

Twitter connaitra son véritable envol un an plus tard, au Festival South by Southwest (SXSW)
a Austin, au Texas. Lieu de rencontre de 1'avant-garde techno, SXSW récompense Twitter en
lui accordant un Web Award. Les participants & la conférence, eux, adoptent Twitter sur-le-
champ. C'est le coup de baguette magique qu'il fallait. En I'espace d'un week-end, le nombre
de gazouillis envoyés 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 en premier plan.

3. Twitter :

Le site Twitter est un service de micro-blogging’. Cet outil de réseau social permet d'envoyer
des messages (appelés tweets) de 140 caractéres maximum & partir de son espace membre.

C’est un outil de micro-blogage géré par l'entreprise Twitter Inc, et donne la possibilité aux

*http://www.guichetdusavoir.org/viewtopic.php?f=2&t=53297




utilisateurs de savoir tout ce qui se passe autour de nous en temps réel, ainsi que raconter ce

qu’on fait au moment ou I’on fait en répondant a la question qu’il pose « what are

youdoing ? » ou en frangais « que faites-vous ? ».

Twitter est utilisé par différentes personnes comme les passionnés d'informatique pour
effectuer de la veille technologique, par des entreprises pour communiquer, par des célébrités

pour informer leurs fans ...

Le principal avantage de Twitter est le fait qu'une information peut circuler et informer des
millions de personnes du réseau en trés peu de temps. Cet avantage est a double tranchant : 11
est si facile pour une personne de faire circuler une information, une désinformation plus ou

moins large sera faite si I'actualité est fausse ou partiellement erronée.

La figure 1.1 présente I’interface de I’utilisateur sur Twitter.
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Quol de neut ? [0] Suggestions - Actuaiiser - Tout aficher
f =2
Thagafafsak 2k 85 S e suivie
. . SPRETRETOMRPI
zeriri nassima . b B Ay s 8 Ad v dialy § guly Chout-Chouf
gZafinNassima

Choul = suive

2 28 1 Trouver des amis

. Android
Stay inspired w
face #Wee

words of wisdom from the = EfvaAtling “Android\Wear walch

Figure 1.1 : Page d’accueil de Twitter le 15/01/2016.

3.1 Les tweets : Un tweet est un petit message de 140 caractéres maximum diffusé sur la

plateforme Twitter.

Les tweets d’un auteur sont diffusés auprés de ses followers ou abonnés, c’est a dire les
individus ayant choisi de suivre la publication de ses petits messages. Ils sont généralement

composés de :

*http://cyberchemille.org/spip.php?article72




0,
0’0

72
L4

7
L4

Les # (hashtag)® placés devant un mot permettent de signaler des mots clés. Il est ensuite

possible de lister tous les tweets contenant un hashtag

Les @ (mention) permet de désigner un compte utilisateur. Chacun suit la liste des tweets

dans lesquels il est mentionné.

7 A 8 4 J & . |
URL' courte grace a des services de codage permettant de réduire le nombre de caractéres

utilisés pour un lien

Association de photos grace a des services de dép6ts en ligne.

\té{‘man

Watan

El Watan elwatan_com - S h
Le général Benhadid sous mandat de dépdt : Les avocats dénoncent les
conditions de I'arrestation . mp/1MR13tQ

elwatan.com ( elwatancon - ©
Boumerdés : Les cambriolems de la poste de Kharrouba n'étaient autres que le
fils du receveur et son ami: Le __. bitly/1jJFCOVP

dzonline - Algérie = dzonlin Sh
Boumerdés : Les cambnoleurs de la poste de Kharrouba n'étaient autres que le
fils du receveur et so... bit.ly/1JFCRKA #EL_Watan

Algérie Presse \geriePre Sh
Boumerdeés : Les cambnoleurs de Ia poste de Kharrouba n'étaient autres que le
fils du receveur et son ami: Le ... bit.ly/1PV3wnH

Figure 1.2 : Exemple de quatre tweets

3.2Le fil d’actualités (Timeline) :

C’est le flux de messages qu’un utilisateur regoit en provenance des personnes qu’il suit. Ce fil

d’actualité est mis & jour en temps réel.

3.3Retweet (RT) :

Un retweet est le message d’une personne republi€é par une autre. Un message retweeté se

compose comme suit : RT @personne message. Certains logiciels utilisent le mot « via » pour

signifier qu’il s’agit d’un retweet.

6 . . - . -
Hashtag : un marqueur de métadonnées permet de marquer un contenu avec un mot-clé plus ou moins partagé.

"URL (Uniform Resource Locator) : une chaine de caractéres utilisée pour adresser les ressources du World

Wide Web



On retweet parce qu’il y a des informations importantes qui sont publiées par des personnes et

qui pourraient intéresser d’autres abonnés.

I y a plusieurs raisons d’utiliser le symbole RT, la plus importante étant de mentionner aux
lecteurs que ce n’est pas 1’auteur original du message. Ensuite dans les autres raisons, il y a la
question de politesse en accordant le crédit de I’information a son auteur, mais également de
lui notifier qu’on a trouvé son tweet pertinent. De plus les droits d’auteur ou de propriété
intellectuelle sur les tweets n’étant pas trés clairs, vaut mieux citer et identifier I’auteur d’un
tweet qu’on reposte. L’avantage est qu’il permet également de découvrir de nouveaux

comptes Twitter a suivre.

3.4 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), c’est-a-dire que
I’on suit les informations qu’ils postent et dés qu’un utilisateur met a jour son statut, tous les

followers sont informés.

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

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

Maghreb Emergent @maghrebemerge
Maghreb Emergent est un site d'actualité R
économigue maghrébin edité par Interface Médias.

Suivre

Figure 1.3 : Figure représentant I’action « suivre »

3.5  Les hashtags :
Les HashTags sont un moyen pour ajouter des informations additionnelles aux tweets pour les

catégoriser selon un contexte. Ainsi qu’une information permettant de les lier a un groupe de



tweets décrivant un événement ou un lieu. Il est créé en ajoutant le symbole # avant le mot

clé.

3.6 Le Direct Message (DM) :

Un DM ou Direct Message est un message envoyé directement a la personne et qui n’est
visible que par celle-ci. Il n’est pas publié publiquement et n’apparait pas dans le Timeline.
Un Direct Message peut étre assimilé a un email interne dans Twitter. Cependant pour
pouvoir envoyer un DM a une personne il faut que celle-ci vous suive et réciproquement

recevoir un DM d’une personne, il faut &tre abonné a son compte.

3.7  Les sujets tendances #TT :
Les sujets tendances (en anglais trendingtopics) peuventétreréférencé dans un tweets avec

#1'T, cela veut dire que cette actualité est populaire et plusieurs personnes en parlent.

3.8 Les mentions (@) :
Le « @ » est toujours accolé au pseudo d’un compte Twitter et permet de faire savoir a son

destinataire qu’un message lui était adressé.

3.9 Liste:

Permet de classer les membres qu’un utilisateur suit ou non dans des listes (20 maximum) en
fonction de critéres comme (famille, collégues, chanteurs...). Ces listes peuvent étre privées
ou publiques. Réciproquement, les autres membres peuvent aussi inscrire d’autres utilisateurs

dans une de leurs listes.

4. Statistiques :

Twitter® fait désormais partie intégrante des principaux réseaux sociaux. Il se démarque des
autres services par de nombreux aspects. Ainsi qu’il dénombre aujourd’hui pas moins de 200
millions d’utilisateurs, qui passent majoritairement par des plateformes tierces pour accéder

au réseau (TweetDeck’, HootSuite'”...). Il est plus utilisé aux Etats-Unis, I’ Argentine, la

®http://www.blogdumoderateur.com/statistiques-twitter-entree-en-bourse/

*TweetDeck : est une application logicielle qui permet de consulter et gérer un ou plusieurs comptes Twitter, via
une interface graphique conviviale.

"°HootSuite : est un outil de gestion, prend la forme d'un tableau de bord et intégre les flux de différents réseaux
sociaux




France, le Japon, la Russie, I’ Arabie Saoudite et I’ Afrique du Sud mais il n’est pas loin pour

se propager dans tous les pays du monde. Pour cela, une étude a été faite pour analyser la

progression de ce réseau, et les statistiques les plus récentes se basent sur le nombre de tweets

envoyés chaque jour, le nombre des utilisateurs actifs, le prix d’une tendance sponsorisé, le

nombre de followers d’un compte Twitter.... Etc.

®  © O & © e o o o

24h.

® @ © o e

2014.

Voici les principaux chiffres a retenir concernant Twitter pour 1’année 2015'" :

Nombre d’utilisateurs actifs mensuels sur mobile : environ 80%.

Nombre d’utilisateurs actifs quotidiens (DAU) : environ 100 millions.
Nombre de comptes certifiés : 136 000.

Les tweets contenant une photo sont deux fois plus partagés que la moyenne.
500 millions de tweets sont envoyés chaque jour.

300 milliards de tweets ont été envoyés depuis le 21 mars 2006.

170 minutes, c’est le temps moyen passé chaque mois sur Twitter.

20 millions : c’est le nombre de « faux comptes » sur le réseau social.

$200.000 : c’est le prix d’un TrendingTopic sponsorisé (tendances mondiales) durant

80% des membres utilisent leur mobile pour accéder a Twitter.
208, c’est le nombre moyen de followers d’un compte Twitter.
40 millions d’internautes utilisent Vine.

1 million de sites intégrent des tweets.

181 milliards d’impressions de timelines ont été enregistrées au troisiéme trimestre

44% des utilisateurs n’ont jamais tweet€.

11

http://www.blogdumoderateur.com/chiffres-twitter/



_ CHAPITRE I : GENERALITES : TWITTER

5. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté Twitter, la structure des tweets qui constitue nos
données a traiter et analyser dans cette étude, ensuite, les APIs-Twitter qui permettent de

récupérer ces tweets.

Nous pouvons conclure que Twitter a des caractéristiques trés importantes qu’ils le rendent

explorable par le domaine du résumé automatique surtout pour les sujets émergents :

La diversité des sujets : Twitter est utilisé par un large public, ce qui permet de fournir un

grand corpus d’informations de divers sujets qui se rapportent en temps réel.






1. Introduction :

Twitter est devenu une source importante pour I’échange d’informations en temps réel. Un

grand nombre de tweets se produit chaque minute avec des sujets différents.

Pour aider les utilisateurs a s’ouvrir aux événements qui sont des sujets tendances, Twitter a
ajouté un nouvel outil qui sert a voir les nouveautés du moment, ces sujets tendances sont
soit des mots ou encore des phrases comme: «Coupe du monde », « élections

présidentielles » etc...

Afin de comprendre pourquoi un sujet est tendance, il est obligé de lire tous les tweets
connexes. Ces tweets courts sont pleins d’erreurs, hiérarchisées, en plusieurs langues et qui

est susceptible de rencontrer des Spams.

Dans I’intention de fournir des définitions des sujets tendances, Twitter a un partenariat avec
le site tiers WhatTheTrendqui permet aux utilisateurs de saisir manuellement des

descriptions du sujet pour lequel il est tendance.

L’inconvénient majeur de ce site est que les définitions sont entrées a la main et non
automatisées et qu’il y a souvent un temps de latence avant qu’une tendance soit définie par

un utilisateur.

Dans le but de générer une explication compréhensible par des humains et avec moins de
volume, un processus automatique est crucial pour extraire et résumer les nouveautés qui se

produisent sur Twitter en temps réel.

Dans ce chapitre, nous présentons les sujets tendances sur Twitter, le résumé automatique et
son histoire, ensuite nous allons explorer les différents travaux connexes existant dans ce

domaine en présentant les caractéristiques de comparaison.

Phttp://www.whatthetrend.com




: HAPITRE II RESUME AUTOMATIQUE DES TWEETS LIES AUX SUJE

TENDANCES ETAT DE L’ART

2. Les sujets tendances sur Twitter :

Les sujets tendances'” (ou en anglais Trending topics), abrégés « TT » sur Twitter, sont les
sujets tendances. Ce sont des mots, des hashtags ou des phrases qui ont été tweetés et
retweetés multiples fois par des utilisateurs différents durant une période. Twitter permet

d'afficher les tendances par pays, par ville ou encore dans le monde entier.

Les tendances'® sont des sujets 2 la une qui sont déterminés en temps réel par un algorithme
en fonction de la localisation et des abonnements d’un utilisateur. Affichées dans la colonne

de gauche via les onglets « Accueil », « Notifications », « Découvrir » et « Moi ».

La figure 2.1 montre un exemple de dix tendances, pour accéder a une de ces tendances, en

cliquant, des millions de tweets apparaissent avec le mot-clé de ce sujet tendance.

Tendances - modifier
#UAAPCDC2015

#Hrt

#MSF

#\leanGirls
#KONDEBUTCONCERT
MNash

#LeTube

#AFLGF
#ALDUBmeetsTVJ

Figure 2.1 : Exemple des tendances sur Twitter, Date du 03/10/2015

Pour qu’un sujet devienne une tendance, ce n’est pas le nombre de tweets qui compte, mais

le nombre de personnes qui tweetent"”.

Les tendances sont déterminées par un algorithme qui vérifie tous les tweets (il y a

maintenant plus de 500 millions par jour) [Houssem Eddine DRIDI1et al., 2013].

Bhttps://fr.wikipedia.org/wiki/Twitter

¥http://www.emarketinglicious.fr/social-media/comment-creer-tendance-twitter
Bhitp://www.agence-indigo.com/communication-blog/comment-fonctionnent-et-prevoir-les-trending-topics-

sur-twitter/




Cet algorithme est découvert par Devavrat Shah (chercheur au Massachusetts Institute of
Technology (MIT)), dont il pourrait s'appliquer & d'autres domaines comme la Bourse,

explique-t-il. Ainsi qu’Il est Consultable au niveau global, par régions, pays ou méme villes.

Cet algorithme peut prédire les sujets qui seront tendance sur Twitter 1h30 a I’ avance. : 1l
fait le calcul interne des mots-clés par Twitter en fonction du nombre de personnes qui
parlent d'un méme sujet 2 un moment donné sur le réseau social. A partir d'une base de
données de 200 sujets populaires et 200 autres peu relayés a un instant T, I'algorithme

compare chaque nouveau sujet et lui attribue un taux de probabilité de devenir populaire'®.

Il est applicable a n'importe quel type de données qui varient dans le temps, comme la durée

d'un trajet en bus, les ventes d'entrées de cinéma et méme le marché boursier.

3. L’importance des sujets tendances :

Les sujets tendances sont une fonction importante qui aide les utilisateurs a s’orienter vers
un domaine précis sur Twitter et englobent une bibliothéque assez importante dans tous les
domaines pour toute personne travaillant dans le journalisme, le marketing, la médecine,
I’économie ...etc. ils permettent 1'accés aux derniers sujets en discussion publique est
essentielle. On peut voir quels sont les sujets actuellement en cours de discussion, en les
parcourant, on peut aussi avoir une idée sur les réactions et les différentes opinions a ce

sujet.

4. Résumé automatique d’un texte :

Selon [Mohamed Hedi Maaloul, 2013], un résumé est une forme abrégée de texte, d’un
discours..etc. Et d’aprés [Mani 1999], un résumé consiste a condenser I’information la plus
importante provenant d’un document (ou de plusieurs documents) afin d’en produire une
version abrégée pour un utilisateur (ou plusieurs utilisateurs) et une tdche (ou plusieurs
tches). De méme, un résumé de texte peut étre défini en tant qu’objet dont la taille est
inférieure au texte source et dans lequel on retrouve certaines idées essentielles présentes du

texte d’origine [Masson 1998].

®http://www.01net.com/actualites/un-algorithme-pour-identifier-les-buzz-a-venir-sur-twitter-579563.html




Le résumé automatique est une version condensée d’un document textuel obtenu au moyen
de techniques informatiques avec une représentation abrégée et exacte du contenu d’un

document.

4.1 Historique du résumé automatique :

L'origine de la tdche du résumé automatique de texte remonte aux années 50 [Luhn, 1958]
quand il s’intéressait a réaliser un systéme automatique pour les grands corpus et faire des
résumés synthétiques. Jusqu’aux années 80, les investigations sur ce domaine se sont traitées

d’une facon ininterrompue.

A partir des années 90, la croissance exponentielle de la masse d’information disponible en
format électronique n’as cessé d’augmenter, ces formats sont généralement des phrases mais

peuvent étre aussi des paragraphes [Mitra et al. 1997, Strzalkowski et al. 1998].

Afin de progresser ces recherches, les travaux de [Mahesh, 1997], [Zhou et Hovy, 2006] et
[Hu et al, 2007] ont également réalisés des résumés automatiques pour des documents avec

de nouvelles formes telles que les pages web, et les blogs.

Ainsi, différentes méthodes ont été développées au cours des trente derniéres années pour
produire automatiquement un résumé a partir d’un texte d’origine [Minel 2002a].

Tous ces systémes réalisés s’intéressent au résumé d’un seul document. L’objectif est
d’améliorer ces systémes dans le but est de résumer plusieurs documents avec un grand

corpus d’informations non structurés.

4.2 Méthodes existantes du résumé automatique :
Le domaine de la recherche qui s’intéresse au résumé automatique est trés vaste, ce qui

engendre la naissance de deux types de méthodes [Thab Mallak, 2011] :

° Par extraction : L’approche par extraction consiste en la sélection des unités (mots,
phrases, paragraphes, etc.) censées contenir I’essentiel des informations que contienne le

document et produire un extrait par assemblage de ces derniéres.



L’avantage de cette méthode est de ne pas passer par une analyse en profondeur du texte, et
de pouvoir fournir un résumé de facon plus simple sans devoir générer du texte. Les
inconvénients portent souvent sur le manque de cohérence du résumé, et sur les mauvaises
liaisons entre les différents segments textuels extraits juxtaposés qui peuvent modifier

Pinterprétation. Néanmoins, c’est une méthode trés utilisée dans ce domaine.

° Par abstraction : Les systémes produisant des résumés par abstraction sont fondés
sur la compréhension du document et la génération d’un véritable texte grammatical et

cohérent.

L’avantage de cette méthode se repose sur le fait que les résumés produits ressemblent a
ceux des humains c’est-a-dire qu’ils sont compréhensibles et corrects. L’inconvénient

majeur est de parcourir tout le texte ou la phrase pour faire le résumé.

5. Résumé automatique dessujets tendances de Twitter :

Le résumé automatique des sujets tendances nécessite 1’accés aux données en temps réel sur
Twitter. Ce dernier a favorisé des applications tierces en fournissant des interfaces de
programmation pour son sitec Web depuis sa création. Grace a une API basée sur HTTP, les
utilisateurs peuvent effectuer une tiche par I'intermédiaire de l'interface utilisateur du site.
Les recherches déja faites dans ce domaine sont limitées a retourner 1500 tweets par requéte.
Par contre, s’ils veulent avoir plus de 1500 tweets, ils peuvent demander a €tre ajoutés a la
liste blanche (whitelist) qui permet de recevoir un flux trés important des mises a jour

envoyé aTwitter en temps réel [Kalucki 2009].

6. Travaux connexes :
Dans cette partie, nous allons parler des travaux qui s’intéressent au résumé automatique des

tweets avec les différentes méthodes qu’ils utilisent.



6.1 L’approche de [Sharifi et al. 2010] :

Cette approche propose une nouvelle technique pour extraire les tweets liées aux sujets
tendances de Twitter afin de faire un résumé automatique de ces messages courts dont le

sens est plus proche du résumé humain.

Pour éviter la lecture manuelle des tweets et afin de comprendre le résumé et le contenu de
chaque sujet, un nouvel algorithme a été développé, nommé PR (Phase Reinforcement). Ce

dernier commence par les sujets tendances qui sont sous forme de phrases sur Twitter.

Au début, une requéte sera envoyée a Twitter.com qui répond avec 1500 tweets qui

contiennent la phrase recherchée.

De petites erreurs peuvent se produire durant le filtrage car au lieu d’extraire un contenu
souhaité, des Spams seront pris et résumés, pour cela le Spam sera filtré a 1’aide d’un
classifieur Bayésien [Kalita, 2002] qui sert a supprimer les messages qui ne sont pas en
anglais et les messages en double, car cette technique s’intéresse qu’aux messages en langue

anglaise. Cet ensemble de messages s’appelle les tweets d’apprentissage.

L’idée principale est de construire un graphe acyclique qui ordonne tous les mots filtrés de
I’ensemble de ces tweets .Le nceud racine du graphe contient la phrase de départ qui sera
résumé. Les noeuds adjacents au noeud racine sont les mots qui se produisent immédiatement
avant ou apres la phrase de départ a I’intérieur de chaque tweet d’apprentissage. Ces mots
adjacents sont placés soit avant ou aprés le nceud racine respectant I’ordre trouvé dans les

tweets.

Une fois le graphe est construit, les nceuds sont pondérés en fonction de la fréquence
d’apparitions respective des mots a partir de la racine. Un poids d’occurrence sera calculé
pour chaque mot qui se produit M fois apres la phrase de départ, et par conséquent son poids

sera proportionnel a M.

Aprés la construction du graphe, 1’algorithme est prét pour générer des résumeés, et

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 & partir du nceud racine,
Pour le chemin du poids le plus élevé ’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 : [Sharifi et al. 2010] comparent les résumés automatiques générés avec
ceux produits par des humains pour chaque sujet tendance. L’algorithme PR apporte de
meilleurs résultats quand un sujet a un motif de phrase dominante autour du théme central. Il
est capable aussi d’isoler ces phrases dominantes de 1’ensemble des tweets d’entrées afin de
faire un bon résumé. Cela est particulierement vrai pour les sujets avec un hashtag (#) qui
rend la recherche facile pour I’utilisateur, mais si le sujet ne comporte pas le hashtag,
I’algorithme PR n’est pas en mesure de générer une expression dominante autour du théme.

Le résumé n’est pas fait en temps réel et uniquement en langue anglaise.

6.2 L’approche de [Chakrabarti et Punera, 2011]:

Cette approche appelée SUMMHMM se base sur le modele de Markov caché (Hidden
Markov model HMM) de facon que les parameétres du modéle sont accordés avec le type

d’événement, et I’applique sur des événements simples comme le sé€isme, le sport,...etc.

L’objectif est de faire un résumé pour les tweets d’un événement qui est le football
américain. Les messages choisis se répetent beaucoup et chacun se produit dans une période

de temps quelconque et avec de langues différentes.

Ce travail compléte les travaux de [Petrovic, Osborne, et Lavrenko 2010], le processus

réalisé se compose de deux étapes :

- Faire une conception modifiée en utilisant le modeéle HMM qui segmente la
chronologie d’événement (des tweets courants) par rapport aux mots les plus utilisés, et

chaque segment (ensemble de tweets) représente un sous événement.



- Supprimer les segments en double et qui n’ont pas une relation avec le football

américain, puis relier les autres pour avoir un résumé compréhensible.

Pour appliquer cette technique, une extraction des tweets ayant des mots hashtags comme
les noms des joueurs ou les noms des équipes dans le méme jour ot le tournoi aura lieu, et si

ce n’est pas le cas, le probléme du vocabulaire est pris en compte.

Pour avoir de bons résultats, [Chakrabarti et Punera, 2011] proposent 1’utilisation de trois

algorithmes :

e Premier algorithme : appelé SUMMALLTEXT, considére le tweet comme un
document, et applique une compression sur tout le corpus. Chaque tweet est associé avec un
vecteur TF-logIDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) avec les mots qui le
contiennent [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 1999], ensuite, calcule la distance entre les

tweets et sélectionne les plus proches.

® Deuxiéme algorithme : appelé SUMMTIMEINT, choisi des tweets dont chacun
peut avoir une durée (la somme des durées est le temps de I’évenement). Cet intervalle de la
somme est divisé en tailles égales, pour sélectionner dans chaque intervalle les mots clés

afin de savoir quels sont les tweets intéressants.

° Troisieme algorithme : appelé SUMMHMM, s’appuie sur I’algorithme de viterbri
[Rabiner ,1989]. Chaque partie des segments précédents sera résumée puis les rassembler

pour avoir un seul résumé.

Discussion : [Chakrabarti et Punera, 2011] sont concentrés sur le probleme de la
production des résumés automatiques en temps réel pour des éveénements sur Twitter. Ils ont
proposé une approche basée sur I’apprentissage d'une représentation sous-jacente de 1'état
caché d'un événement spécifique qui est le football américain. Néanmoins, cette approche ne
peut pas s’appliquer sur les événements récurrents et structurés qui prennent beaucoup de

temps pour expirer.



6.3 L’approche de [Liu et al. 2011] :

Dans cette approche, les auteurs ont exploré une variété de textes sources pour résumer les
sujets Twitter y compris les tweets normalisés via un systéme dédié pour la normalisation,
ainsi que les tweets qui contiennent des pages web pour I’intégration des différentes sources
de textes. L’objectif est de générer un résumé textuel court qui peut bien introduire chaque

tendance.

Au début, 5537 phrases de sujets différents ont été collectées durant une période de 70
jours. Ensuite, comme ils s’intéressent qu’aux tweets en langue anglaise, un filtrage a été fait
pour supprimer tous les tweets des autres langues. Si un tweet intégre une URL d’une page
web, le contenu de cette page sera récupéré. Pour chaque sujet le nombre de tweets est limité
4 5000 et les pages web liées & 100. Les sujets seront divisés en deux groupes : les sujets

généraux, et les sujets contenant des hashtags.

A l’aide de I’optimisation qui a été introduite par [Gillick et al., 2009; Xie et al., 2009;
Murrayet al., 2010], une minimisation de la redondance des tweets qui se répétent est

importante.

Les tweets sont passés a travers un ensemble de prétraitements pour supprimer les caractéres
non ASCII, les caractéres spéciaux, les émoticdnes, les signes de ponctuation, les @, et les #
hashtags et sont prétraités, classé par date. Les tweets sont normalisés en se basant sur le

modéle de [Liu et al., 2011]afin de les mettre en langue anglaise standard.

Ils ont utilisé aussi un parseur HTML pour extraire le contenu de chaque page web et
effectuer une segmentation aux phrases qui les contient [Reynar and Ratnaparkhi, 1997],
et les grouper dans des groupes similaires s’ils traitent le méme sujet, et appliquer un

systéme de compression.

Les IDF sont calculés a partir d’un grand corpus de textes pour éliminer les mots & faible

IDF, les mots vides....etc.

Le but est d’extraire les n-grammes qui apparaissent fréquemment dans chaque sujet, ceux

qui ont un poids lourd apportent plus d’informations importantes donc seront extraites.



Ce travail se base sur I’extraction d’un ensemble de concepts importants pour chaque sujet,
et sélectionne une collection de phrases qui peuvent couvrir le nombre maximum de ces
derniers tout en respectant la longueur spécifiée ; cela est réalisé avec I’ILP (Integer Linear

Programming).

Ces concepts sont extraits de n-gramme (n=1, 2,3) a partir des documents d’entrée

correspondant a chaque sujet, puis ils suppriment les :

1- N-grammes qui apparaissent qu’une seule fois dans ces documents.

2- N-grammes qui ont un mot composé avec la valeur d’IDF inférieur au seuil.

3- N-grammes qui sont inclus avec un ordre des n-grammes mais utilisent la méme
fréquence.

Ces filtres sont congus pour exclure les n-grammes qui ne sont pas significatifs a ’ensemble

de concepts.

A la fin, les auteurs concaténent les tweets originaux et les tweets normalisés avec leurs

pages web liées comme entrée pour le systéme de synthése a base de concept.

Discussion : [Liu et al.,2011] ont proposé d'explorer une variété de textes sources pour
résumer les différents sujets tendances sur Twitter. Leur travail se repose sur l'optimisation
basée sur le concept avec de multiples sources de saisie de texte pour générer les résumés.
Ils ont comparé ce travail avec des résumés produits par des humains ainsi qu’avec la
méthode automatique ROUGE. De bons résultats ont été portés lorsque la normalisation se
fait sur les tweets en entrée, en plus, le contenu Web 1ié peut fournir des informations

supplémentaires sur le sujet traité.

6.4 L’approche de [Wei et al., 2012]:

Dans cette approche, les auteurs ont fait un résumé pour des sujets par sous-théme en temps
réel pour démontrer 1’évolution rapide des tendances sur Twitter. Pour cela, ils ont classé€ et

sélectionné les tweets saillants et diversifiés comme un résumé de chaque sous-théme

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

graphique de renforcement mutuel unifié, ot l'influence sociale des utilisateurs et la qualité



du contenu des tweets sont prises en considération. Le traitement se fait pour des tweets de

différentes langues. Cette approche se décompose en trois étapes :

- Ils ont effectué 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.

- Les tweets dans chaque groupe sous-théme sont classés selon la saillance du tweet
par renforcement du modele de classement en profitant de la qualité du contenu des tweets et

I'influence sociale des auteurs.

- Ils ont généré 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 : [Wei et al., 2012] ont proposé de résumer un grand corpus de tweets qui
s’évolue en temps réel. Ces derniers sont groupés en sous thémes dans 1’ordre chronologique
et les classer pour produire un résumé selon leurs saillances. Dans les documents
traditionnels, les tweets souffrent beaucoup de l'information inutile et le style d'écriture
irrégulier, donc, la solution était d’utiliser un modele graphique de renforcement mutuel
unifié qui permet d’intégrer I’influence sociale des utilisateurs ainsi que la qualité¢ du
contenu des tweets qui montre une grande efficacité dans la mesure de la saillance du
tweet. Par conséquent, I’approche proposée réalise des améliorations par rapport a LexRank
et phrase graph. Les tweets qui sont retweetés ne sont pas pris en compte par ce modéle pour

générer des résumés automatiques.

6.5 L’approche de [Jeffrey Nichols et al. 2012]:

Les auteurs ont réalisé un algorithme qui génére un résumé automatique d’un événement en

utilisant uniquement des mises a jour de statut de Twitter comme une source.

[Jeffrey Nichols et al. 2012] se concentrent de résumer les événements sportifs, en

particulier la Coupe du Monde (matchs de football), parce que chaque événement se déroule



sur une courte période de temps définie. Il existe une quantité importante de tweets sur

chaque événement, et il y a la couverture de presse de chaque événement.

Les événements sportifs sont constitués d'une séquence d'instants, chacun d’eux peut
contenir des mesures prises par les joueurs, l'arbitre, les fans,...etc. I’algorithme repose sur
les utilisateurs de Twitter collectivement et s’intéresse aux moments importants dans

1'événement et aussi les décrire.

Les spams, les tweets qui sont des réponses a d’autres messages, et ceux qui contiennent des
URLs sont supprimés, un filtrage est réalisé pour récupérer que les tweets en langue

anglaises, et les tweets qui contiennent des mots clés.

Ils ont utilisé un algorithme de détection de moments importants de cet événement qui
repose sur le volume des messages par minute, la récupération des tweets commence au

début du match et se termine a la fin.
IIs ont utilisé deux versions pour cet algorithme :

- La version hors ligne, il calcule le seuil pour I’ensemble des tweets de I’événement.
Par exemple, pour un match de football particulier, le seuil est calculé a partir des tweets
enregistrés.

- La version en ligne, le seuil pour I’ensemble de tweets est calculé au fur et a mesure

que les messages seront postés.

Puisqu’ils s’intéressent aux moments importants dans cet événement, ils ont calculé le seuil

et tous les points qui dépassent le seuil sont les tweets recherchés.

Discussion : [Jeffrey Nichols et al. 2012] ont proposé un algorithme pour le résumé d’un
événement important qui est la coupe du monde en temps réel sous forme de phrases, ces
résumés peuvent étre enchainés pour produire un résumé de I'‘événement en quelques
paragraphes. Cette approche peut s’appliquer aussi sur les événements a long terme tel que
TwitInfo'’pour générer des descriptions journalistiques qui ne sont pas couvertes par les
journalistes. L’algorithme marche bien s’il n’y a pas une répétition dans les mis a jour des

tweets, ce grand volume de tweets ne permet pas de produire un résumé efficace.

“Une plateforme pour I'exploration de Twitter en temps réel, et la recherche d’un événement a partir d'une
requéte.



6.6 L’approche de [Yosef Ardhito Winatmokoet Masayu Leylia Khodra, 2013] :

Cette approche propose une nouvelle méthode pour I’extraction et le résumé automatique

des sujets tendance de Twitter.

IIs s’intéressent a I’extraction des tweets de 8 sujets différents en langue indonésienne

chacune avec 300 messages et de régions différentes en Indonésie.

Apres la récupération des tweets, ils utilisent une compression pour optimiser le corpus et le
normaliser afin de réduire les erreurs orthographiques et syntaxiques. Ainsi, les tweets

comportant des Urls, des émoticones et les retweets ne seront pas pris en compte.

Comme les sujets tendances sont des fois des phrases, ces derniéres ont besoin aussi d’un
traitement comme ils sont présents dans tous les tweets. Pour cela, ils utilisent une
tokénisation en remplacant toute la phrase (du sujet tendance) par un jeton appelé

« TOPIC ». Cela permet a I’algorithme de traiter le sujet comme un jeton.

Ils utilisent la méthode TF-IDF pour calculer la fréquence des termes comportant les
messages filtrés. Ils modifient aussi I’algorithme de POS tagger'® qui ne peut pas étre
appliqué sur les tweets a cause de 1’informalité des mots abrégés, afin de garder des mots
avec un sens compréhensible. Ensuite, faire un étiquetage pour chaque tweets afin de

détecter tous les verbes et les noms ayant une relation avec le sujet tendance.

Discussion : [Yosef Ardhito Winatmoko et Masayu Leylia Khodra, 2013] ont
proposé une méthode pour la production des résumés automatiques en langue indonésienne.
Deux parties sont importantes, qui sont la catégorisation du sujet et la génération des
explications pour ces sujets. Les tweets ont été compressés pour générer des résumés sous
forme de phrases puis les classifier en sous thémes. Ce qui pose un probléme pour
I’algorithme utilisé est que les tweets sont bruyants. Ils ont conclu que les sujets avec un
grand corpus de messages donnent de mauvais résultats par rapport aux sujets avec un

nombre de messages restreint.

®https://en.wikipedia.org/wiki/Part-of-speech tagging




p Etude comparative :

Dans cette partie, nous allons comparer les travaux du résumé automatique étudiés
précédemment en utilisant un tableau comparatif, en se basant sur des critéres de

comparaison.

7.1 Criteres de comparaison :

- Données en entrée : Chaque approche présente le nombre de tweets qui sont extraits
et le type de sujet tendance ainsi que les informations extraites a partir des tweets. Ces
informations peuvent représenter une phrase, un mot, des hashtags, des URLs et des liens
vers d’autres pages web.

- La langue : la langue des tweets extraits.

- Le prétraitement : Afin de faire le résumé automatique des tweets, une étape de
prétraitement est nécessaire. Cette étape permet de nettoyer les tweets pour ne garder que les

mots importants.

- La méthode : Pour chaque approche, nous allons citer la méthode utilisée dans la

section 4.2.

- Algorithme utilisé : Pour chaque approche nous allons spécifier I’algorithme utilisé.

- Méthode statistique : Calcule la fréquence des mots qui contiennent les tweets et
évalue I’importance des mots clés. La méthode TF-IDF est la plus courante : c’est une
méthode qui est utilisée pour déterminer dans les tweets les mots les plus favorables dans
I’expression recherché.

Le calcul de la valeur TF-IDF s’obtient en multipliant la fréquence du mot qui est son
nombre d’occurrences en la fréquence inverse du corpus qui est le nombre d’occurrences de
tous les autres mots moins fréquents. Un résultat avec une grande valeur implique une forte

relation avec le sujet tendance.

- Temps réel : Pour approche nous vérifions si elle collecte les tweets a I’instant de la

publication et donc résume les tendances en temps réel ou non.
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- Mesure d’évaluation : L’évaluation des travaux précédents se fait a partir d’une
comparaison entre le résumé automatique de chaque approche, le résumé humain, et la

méthode automatique ROUGE".

- Données en sortie : Le nombre de tweets représentant le résumé automatique.

7.2 Tableau comparatif :

*Méthode automatique ROUGE : compare I’occurrence des mots entre les résumés produits automatiquement
et les résumés humains.

27



Données en entrée

i Temps Mesures Donnée
Nombee i Langue Prétraitements Méthode Algorithme utilisé Méthodes réel d’évaluation sen
i ; de extaicesa type statistiques sortie
e tweets partir des
tweets
phrases Non Meéthode 1
Sharifi et 1500 Tous les anglais Non specifié Extracti PR (Phase Calcul de poids automatique tweet
al. 2010 tweels sujets ou non utilisé on Reinforcement) d’occurrences ROUGE et
tendance humaine
Uhakrabarti 1,8K Tweets Football Différent HMM Hidden Extracti - SUMMALLTEXT TF-logTDF Non Non spécifié 10
et al. 2011 tweets avec @ et américain es node on - SUMMTIMEINT jusqu’a
mots clés langues - SUMMHMM 70
tweets
| Tweets Modéle Version récente de PR TF-TDF Non Méthode
lldiu et 1,7K avec des Sujets anglais d’optimisation Extracti automatique 2a3
al. 2011 tweets URLs, différents etde on ROUGE et tweets
| hashtags transformation humaine
| et@

Wei et al., 10K Les tweets Tous les anglais HMM hiden Extracti Algorithme de Non spécifié Oui Méthode 10
2012 tweets etles sujets node modifié on classement basé sur automatique tweets
| retweets tendance des graphes ROUGE

J[eﬂ'rey 4K Les tweets Coupe de Différent Non specifié Extracti Algorithmes en ligne/ TF-IDF Oui/Non Meéthode 3 tweets

Nichols et tweets avec des monde es ou non utilisé on hors ligne automatique

al. 2012 mots clés langues ROUGE
FL qui sont
L postés
i entre
i début et
LT fin du
Ll match
Yosef 2400 Des 8 sujets Indonési Modele de Extracti Algorithme POS TF-IDF Non Non spécifié Chaque
Ardhito tweets phrases différents en compression on tagger modifié sujet a
Winatmoko qui ont et un
dt x{l., 2013 relation normalisation nombre
| avec le de
i sujet phrases
| tendance

Tableau 2.1 : Tableau de comparaison entre les approches
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7.3 Synthese :

A partir de la comparaison des différents travaux présentés dans le tableau précédent, nous

constatons que :

* L’approche de [Chakrabarti et al. 2011] et [Jeffrey Nichols et al. 2012] ne peut
pas s’appliquer sur tous les sujets tendances car les auteurs ont fait I’extraction que pour les

tweets de la coupe du monde et le football américain.

- La langue courante est la langue anglaise sauf pour les approches de [Chakrabarti
et al. 2011] et [Jeffrey Nichols et al. 2012] que les auteurs utilisent de différentes langues,

et [Yosef Ardhito Winatmoko et al., 2013] utilisent la langue indonésienne.

£ 3 Toutes les approches utilisent soit un algorithme déja utilisé comme 1’approche de
[Liu et al. 2011] et [Yosef Ardhito Winatmoko et al., 2013], ou un nouvel algorithme
développé par les auteurs.

L3 La méthode statistique utilisée dans toutes les approches est la méthode TF-IDF.

+ La méthode du résumé automatique utilisée dans toutes les approches et celle par

extraction.

* L’extraction des tweets ne se fait pas en temps réel pour toutes les approches sauf

pour I’approche de [Wei et al., 2012].

o+ Le résumé automatique produit est souvent des tweets sous forme de phrases pour

toutes les approches.

+- La méthode d’évaluation utilisée est soit le résumé humain ou la méthode

automatique ROUGE.
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8. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons parlé de I'importance des sujets tendances sur Twitter, du
résumé automatique en général, ensuite, 1’utilisation de ce dernier pour ces messages courts
afin d’avoir une définition du sujet. Nous avons exploré aussi quelques travaux dans le

domaine de I’extraction et le résumé automatique des tweets, et les méthodes utilisées.

Bien que toutes les approches ont relevé le défi qui est le résumé automatique mais plusieurs

problémes ont été trouvés comme :

- Les tweets non structurés par cause des mots abrégés, des émoticones et des URLs
sont hiérarchisés et courts.

- L’existence de plusieurs langues dans les sujets tendances engendre une difficulté
pour générer un résumé automatique

- Les messages courts sont pleins d’erreurs orthographiques et syntaxiques et avec un

volume trés grand d’informations ce qui rend difficile la compréhension du sens des tweets.

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

tweets liés aux sujets tendances en se basant sur les travaux déja présentés.






'CHAPITRE III : RATTR : RESUME AUTOMATIQUE DES TWEETS

LIES AUX TENDANCES DE TWITTER

1. Introduction :

Dans ce chapitre, nous allons proposer notre approche de résumé automatique des tweets des
dix tendances affichées par Twitter en temps réel. En se basant sur les travaux cités dans le
chapitre précédent par rapport aux critéres d’évaluation, nous avons collecté les tweets
saillants de tous les sujets tendances d’un pays spécifi€, et avec trois langues différentes afin
de les analyser, et les classifier pour faciliter la tiche du résumé ainsi qu’utiliser une méthode
statistique qui définit les mots les plus importants. Nous avons extrait ces messages a 1’aide
des informations qui les contiennent et avoir en sortie un résumé simple compréhensible pour

les humains de tous les événements sera présents en temps réel.
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2. L’approche du résumé automatique des tweets :

Notre approche appelée RAT™® (Résumé automatique des tweets en temps réel) consiste 2
extraire les tweets des dix sujets tendances de Twitter en temps réel afin de les traiter et éviter
la lecture manuelle, pour cela, effectuer un résumé automatique sur le contenu des tweets qui
compose chaque tendance.

Tout d’abord, il faut collecter les tweets et les stocker. Ensuite, effectuer un prétraitement sur
tout le corpus extrait, en utilisant les entités nommées, en les classifions selon trois entités.
Enfin, le calcul du poids de chaque mot est nécessaire pour savoir ol sont les plus saillants
dans le but de présenter un résumé sous forme d’un nuage de mots.

Notre approche procéde en six étapes importantes qui sont :

Collection des tweets

Stockage des tweets

J

Prétraitement des tweets

Pondération (Okapi BM25)

La catégorisation

N Nameed N/ '\

Résumé automatique (nuage de mots)
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3. La collecte des tweets :

Cette phase consiste a extraire les tweets des événements de Twitter en temps réel.

Serveur Twitter La collecte des tweets Choisir langue et pays

\_ 4

Figure 3.1 : La phase de la collection des tweets

3.1  L’acces aTwitter :

Cette premicre étape consiste a collecter les tweets afin de les faire passer par une analyse
approfondie, nous nous intéressons aux tweets qui font partie des dix sujets tendances de
Twitter. Pour cela nous avons créé une application sur le réseau socialpour récupérer les clés
développeurs (consumer key, consumer secret, accesstoken et access secretf)qui nous

permettent d’extraire ces messages courts via les noms les tendances présentes sur Twitter.

3.2 La langue :
Les trois langues les plus dominantes dans le monde et aussi les plus utilisées dans Twitter
sont I’anglais, le francais et I’arabe. Nous avons filtré les tweets selon ces trois langues pour

les traiter.
3.3 Le pays :

Le Woeid*’c’est des identifiants de 32 bits, Twitter définit chaque pays avec un Woeid, nous
avons collecté les tweets des sujets tendances selon un pays bien spécifié tout en reposant sur

les woeid de chacun de ces pays.

®https://en.wikipedia.org/wiki/GeoPlanet
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4. Le prétraitement :

%

nettoyage des
tweets

Figure 3.2 : la phase du prétraitement

Les tweets filtrés contiennent des informations incohérentes, mal orthographiées, et bruyantes.
11 est nécessaire d’analyser le contenu de chaque tweet en supprimant les caractéres spéciaux,
les messages en double et les mots vides.Nous avons appliqué un processus de nettoyage et
filtrage sur ce corpus appelé le prétraitement qui est essentiel afin d’obtenir un document bien

structuré et compréhensible.

Pour cette phase il faut passer par le découpage du texte,la suppression des mots vides et enfin

la normalisation.
Ce processus contient les étapes suivantes :
4.1 Nettoyage des tweets :

Cette partie comprend plusieurs étapes pour supprimer :

- Les émoticones : Les émoticons, ce sont une suite de caractéres qui représentent
un visage penché a 90 degrés. Par exemple : © @ ... etc

Nous avons supprimé toutes les émoticones qui figurent dans les tweets collectés.

- La ponctuation et les caractéres spéciaux : la ponctuation précise le sens de la

phrase. Elle sert & fixer les rapports entre les propositions et les idées.




Les principaux signes de ponctuation sont : le point (.), le point d’interrogation ( ?), le point
d’exclamation ( !), le point-virgule ( ;), les points de suspension (...), les deux points ( : ), la

virgule (,), les guillemets (« »), le tiret (-) et les parenthéses [()].

Les caractéres spéciaux suivants : "#,$,%,&, ',(,), *, +, -, ,<,=>, @, [\, *, _, {,l.}, ~.
Nous avons supprimé tous les caractéres précédents pour avoir un document seulement avec

des mots.

- Les Urls : C’est des liens qui guide a d’autres pages ou des sites web, qui a leurs tours
sont plein d’autres informations. Twitter raccourcit ces urls & 19 caractéres pour
minimiser leur longueur. Nous avons éliminé ces urls pour ne pas traiter les données

qui les contiennent.

4.2  Les mots vides : Est un mot qui ne doit pas étre indexé, qu’il soit mot grammatical ou
mot lexical. Ils sont alors souvent regroupés dans un « anti-dictionnaire » ou une « stop-list »
ou une liste de « stopwords ». Il est généralement admis que ces mots trés fréquents (environ
la moitié¢ des occurrences d’un texte) ne sont pas a indexer, car ils ne sont pas informatifs, et

ils augmentent énormément la taille de I’index.

Exemple :«le », «la», «les », « de », « pour », « en », « avec ».

4.3 La normalisation : Cetteétape est trés importante et consiste asimplifier et analyser
tous le document et son contenu, et appliquer ce concept pour avoir un lexique harmonisé
ayant la meilleure couverture possible en diminuant le nombre d’erreurs de reconnaissance
dues aux mots hors vocabulaire.Nous avons traité aussi les problémes des abréviations, toutes

ces opérations sont expliquées comme suit :

4.3.1 La casse des tweets :Nous avons converti tous les mots en majuscule qui composent les

tweets vers le minuscule pour les rendre uniforme.

4.3.2 Les abréviations : L’écriture courante dans les tweets est celle avec les abréviations,

Afin d’éviter les problémes des abréviations, nous avons prédéfini manuellement une liste des
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abréviations qui puisse étre écrite par les utilisateurs sur Twitter afin de les remplacer par les

mots corrects syntaxiquement.

4.3.3 La lemmatisation : La lemmatisation est une analyse lexicale qui permet de regrouper
les mots dune méme famille ensemble : c'est un regroupement par lemme.
Chaque mot a une forme canonique (forme racine) et des formes fléchies (différentes
occurrences possibles). Ces derniéres sont toutes les déclinaisons qu'une entité peut prendre :
verbes a l'infinitif / conjugué, mots au singulier / pluriel, déclinaisons masculines / féminines,

€.

Exemple : Cet exemple montre le lemme des différents mots en francais présents ci-dessous :

Lemme principal retenu Variantes de mot détecté

Analyser analyser

analysez

analyses

Ou encore pour la langue arabe :

Pour la langue anglaise :
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has, had, have = have

cats, cat, cat's = cat

Nous avons utilisé I’algorithme de [Ahmet Aker, 2010] pour la langue francaise, cet
algorithme de lemmatisation sert & définir le lemme des mots frangais. La bibliothéque qu’il
utilise se base sur la bibliothéque OpenNLP et comporte un dictionnaire avec tous les mots

existants.
4.3.4 La stemmatisation (la racination) :

La stemmatisation (en anglais stemming) est le processus d’élimination de suffixes des mots

afin d’obtenir leurs racines communes. Cela permet de générer leurs formes de base.
Exemple : computers, computing, computation =~ —  comput.

Nous avons utilisé 1’algorithme de [Khoja and Garside, 1999] pour la langue arabe, le
principe de cet algorithme consiste a supprimer le plus long suffixe et préfixe. Ensuite, le
résultat sera comparé avec des motifs verbaux et nominaux pour I’extraction de la racine, et il
fait appel a plusieurs fichiers de données linguistiques. II est basé sur un dictionnaire de

200.000 mots.

5. Le stockage dans la base de données :
Apreés avoir passé par toutes les étapes du prétraitement, les tweets seront stockés dans une
base de données. Nous avons implémenté cette base de données pour stocker les tweets

analysés et les utiliser comme une source de classification dans la prochaine phase.
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5.1 Les regles de gestion :

Notre application comporte cinq classes principales permettant d’identifier les tweets des

tendances récupérés.

e Un utilisateur est identifié par un « Idutilisateur », et posséde un « Nomutilisateur », et
un « mdp ».
° Un utilisateur posséde 4 clés d’authentification sont : Cosumer Key, Consumer Secret,

Access Token et Access Secret. Il peut récupérer le nom de la tendance et sa localisation a
partir de ses clés.

e Un utilisateur peut récupérer un ou plusieurs tweets.

® Une tendance est identifiée par un « Idtendance », et le « nomtendance », et se
compose de 100 tweets au maximum. |

° Un tweet est identifié par un «Idtweet», le «contenu» et la «langue». La

récupération des tweets se fait par rapport a la langue de ces messages.

e Un pays est identifié par un « Woeid », et le « nompays ». Chaque pays comporte 10
tendances.
° Un terme est identifié par un « IdTerme », un « poids » et une « categorie ». Une

tendance contient un ou plusieurs termes.

Le diagramme des cas d’utilisations représentant notre application est le suivant :
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Résumé automatique des tweets liés aux sujets tendances

<extends> 5

Récupérer les
clés
d’authentification

<extends>

b4

! .
<extends> . v <include>
Inscrire
Sur RATTRR Collecter
les tweets .-
Utilisateur de
Iy 5 i 4
\ . I’application
<extends> % <inglude>
L. <extends> Y
Catégoriser < - -
Rt Prétraiter les
- tweets
R Geljerer ’un
<include> resume
automatique
Figure 3.3 : Diagramme de cas d’utilisation
Le diagramme de classes représentant notre application est le suivant :
Récupérer
1.
1.5
Clés authentification Tweet
SRR Idkeys : Integer IdTweet : Integer
IdUtilisateur : Integer ConsumerKey : String contenu : String
NomUtilisateur : String Consur : String langue : String
mdp : String 1 1.* |AccessToken : String IdTendance : Integer
AccessSecret ; String
créerQ) % créerQ
supprimer IdChiisateurzinteden ListeTweetByldTendance<>0
ListeUtilisateur==Q créery
ListeKeysByldUtilisateur<>Q 1.*
comporte e
ldTerme : Integer
poids: float
1 1 IdTendance : Integer
T 5
ListeTermeByldTendance<=()
IdTendance : Integer 1 contenir
NomTendance : String Pays
Woeid : Integer
créerQ) NomPays: String
ListeTendanceByldPays<>0 IdTendance : Integer
1 appartient ListePays<>(
|
g ol

Figure 3.4 : Diagramme de classes
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5.2 Les tables relationnelles :

Utilisateur (IdUtilisateur, NomUtilisateur, mdp)

Tendance (IdTendance, NomTendance)

Clés authentification (IdKeys, ConsumerKey, ConsumerSecret, AccessToken, AccessSecret,
IdUtilisateur®)

Tweet (IdTweet, contenu, langue, IdTendance*)

Terme (IdTerme, poids, IdTendance*)

Pays (Woeid, NomPays, IdTendance*)
Récupérer (Idutilisateur*, Idtweets*)
6. La pondération :

Dans cette phase, nous avons calculé la pondération de chaque mot contenant les tweets. Les

messages de chaque tendance sont considérés comme un seul document.

La pondération permet de caractériser non seulement la présence ou 1’absence de termes dans
le document, mais également leur importance relative pour décrire le contenu de chaque

tendance.

Pour cela, nous avons choisi Okapi BM25% [Robertson et al., 1998] qui est une méthode de
pondération utilisée en recherche d'informations. Cette pondération a initialement été
proposée comme modele de similarité dans un cadre probabiliste [Robertson et al.,
1998].Elle repose sur le principe de classement probabiliste(PRP, Probability Ranking
Principle). Le modéele Okapi peut ainsi &tre vu comme un TF-IDF prenant mieux en compte la

longueur des documents®.

https://fr.wikipedia.org/wiki/Okapi BM25
2http://www.aclweb.org/anthology/F12-2007
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La définition du modele est dans 1’équation (1) qui indique le poids du terme t dans le

document d (I’ensemble des tweets d’une tendance) :

wparnlf,d) = TFga(t d) = 1D Fyaas(f)
_ tf(t.d) = (& +1) lo N —df{t) +0.5
T )+ hrr (1= b be i) dlueg) A1) +05

Ou:

Tf(t,d) : est le nombre d’occurrence du terme t dans le document d.
Df(t) : la fréquence du document d.

k1 =2, b = 0.75 sont des constantes.

dl : la longueur du document représentée par le nombre de ses termes.
dlayg : la longueur moyenne des documents.

N : le nombre de documents.

La partie T FBM25 est dérivée d’un modele probabiliste de la fréquence des termes dans les

documents, le modéle 2-Poisson de Harter[Spérck Jones et al., 2000].

La partie IDFBM25 est une simplification d’une formule dérivée du PRP [Spiirck Jones et

al., 2000], théoriquement optimale, mais nécessitant des données d’apprentissage.

Aprés avoir calculé la pondération de chaque document, les mots ordonnés selon leurs

importances.

Les mots ayant une valeur supérieure, ils apportent plus d’informations que ceux avec une

petite valeur.

Pour notre cas nous avons considéré chaque tweet comme un document afin d’avoir des
résultats de poids plus précis. Nous avons calculé le total de poids de chaque mot dans les

documents ou il apparaisse pour avoir le résultat de son poids.
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T La catégorisation par entité nommeée :

Les entités nommées constituent un champ de recherche trés actif depuis de nombreuses
années. Elles sont depuis longtemps considérées comme un point central dans de nombreuses
applications mettant en jeu des notions comme la compréhension, la recherche sémantique,

etc.
7.1 Les entités nommées :

Les entités nommées sont des unités textuelles particuliéres, « saillantes » sur le plan
sémantique : noms de personnes, de lieux, d’organisations, dates, unités monétaires,

pourcentages [Maud Ehrmann, 2008].
7.2  La reconnaissance des entités nommées :

La REN (reconnaissance des entités nommées) est une sous-tiche de I’activité d’extraction
d’information dans des ensembles de documents. Elle consiste & rechercher des objets textuels
(c’est-a-dire un mot, ou un groupe de mots) catégorisables dans des classes telles que noms de
personnes, noms d'organisations ou d'entreprises, noms de lieux, quantités, distances, valeurs,

dates, etc?.

Aprés P’étape de la pondération, nous avons classifié ces mots en quatre sous classes. Ces

classes sont les suivantes : les faits, les noms et les lieux.

Les faits : C’est les verbes qui expriment des actions faites par une personne quelconque.

Les noms : Cette classe regroupe tous les noms propres, les noms d’organisations qui peuvent
se rapporter 4 des notions plus techniques comme les noms de maladie, ou de phénomeénes
naturels, etc...

Les lieux : C’est les noms des endroits d’une ville, région, ou pays qui sont mentionnés par
les utilisateurs dans un tweet.

Les noms d’utilisateurs : C’est les noms des personnes qui ont publi€ les tweets.

Bhttps://fr.wikipedia.org/wiki/Reconnaissance d%27entit%C3%A9s nomm%C3%A9es
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8. Résumé automatique (nuage de mots) :

Les nuages de mots, appelés également nuages de tags ou tag clouds, sont de plus en plus
utilisés sur les sites web actuels. Il s'agit de figures composées de mots placés de facon 2

obtenir une forme.

Nous avons utilis€ le nuage de mots pour présenter le résumé automatique de chaque

tendance.

Les mots composant le nuage sont obtenus en analysant le contenu de chaque document (les
tweets de chaque tendance) : le nuage de mots contient en fait les mots les plus utilisés dans la
tendance, et la taille des mots dans le nuage donne une indication de leur importance dans le
contenu (nombre d'apparitions de chaque mot dans le contenu). Les nuages de mots

permettent ainsi aux utilisateurs de connaitre en un coup d'ceil les mots clés du sujet tendance.

Les=aits

quZOnilﬁ;é&&%ﬁﬁdﬁ‘tmmm L = Les noms
mourl r“ﬂ : 2 ha;h&ni;“o':qu s = Les lieux
o ; _

]
Fhaniibaurg gl emend o

'153:%2 : = R eiion . e === Les auteurs du tweet
HeWGh :
nelwn o

" mandela
Mhun
nelmn

—"Helson
andefa

raaadaly

S handela empns%er ’ne"o';l"' Imho.;‘l‘iaur.; Thillerman

ng'twsg"r‘l afrl qu e J-mna%t‘tg{sw

P”"“"’i Nﬁﬂ{'ﬂﬂ

Figure 3.5 : Exemple d’un nuage de mots

Le résumé automatique de chaque tendance se fait par rapport aux quatre classes qu’on a

citées dans la figure 3.5.
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Nous avons généré un résumé automatique de chaque tendance en utilisant les quatre classes

(les faits, les lieux,les noms, et les noms d’utilisateurs).

Chaque classe est représentée par une couleur différente, ainsi que les mots qui se répétent
beaucoup et qui apportent une information de plus au résumé seront présentés avec des

caractéres plus grands.



| Etape 1 collection des tweets

"HAPITRE III : RATTR : RESUME AUTOMATIQUE DES TWEETS

LIES AUX TENDANCES DE TWITTER

Semvenr Twitter Sujeiz Tendance: récupéres Lansus
Selon la localization
Etape 3 : stockage dans la base Etape ? : Iz pretraitemnent
de dounees
Tweats 1 ettoyage des fests
- prétraités -~ ’
& ] 2 Suppression des maty-vides
Base de donnge: 3z ummﬂluiiuﬁ‘
Sql-Server e
Etape 4 : la ponderation Etape § : resume automatigune
{puage de mot:)
Tweets pracraire: Tt
: e
f 7 \i \ =>r S —
£ el 5 B
@ @ O Les lienx
©
2T = Les aufaurs
Dlcapi BAELS Joeay
Etape £: la catézorization

Figure 3.6 : Le schéma général du résumé automatique des tweets
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9. Conclusion :
Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche de résumé automatique des

sujets tendances sous forme d’un nuage de mots en se basant sur les faits, les noms propres et

les lieux.

Les tweets extraits sont de différentes langues : francais, anglais et arabe. Cette approche se
fait en temps réel et constitue de plusieurs étapes. La premiere consiste a collecter les tweets
des sujets émergents, les nettoyer pour garder les mots essentiels qui aident a faire un bon
résumé. Ensuite, calculer la fréquence d’apparition de chaque mot, et les classifier en

construisant un résumé automatique.

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



=



CHAPITRE VI : IMPLEMENTATION ET TESTS

1. Introduction :

Dans ce chapitre, nous allons présenter la partie pratique qui constitue une mise en ceuvre d’une
plateforme pour notre approche qui est le résumé automatique des sujets tendances de Twitter en

temps réel.

Nous commencons par introduire les outils de développement utilisés pendant la création de notre
application, ensuite nous allons comparer notre approche avec d’autres déja vues dans la partie
état de I’art.



2. Environnement de développement :

Pour la réalisation de notre application, nous avons adapté cet environnement de développement :
le langage de programmation Java 1.7, I’éditeur de texte Eclipse Mars 4.5.2 et le systéme de
gestion de base de données SQL server. Nous avons utilisé plusieurs bibliothéques qui sont

définies ci-dessous :

- Twitter4J 4.0.4* : Twitter4] est une librairie Java permettant d’intégrer facilement I’ API
Twitter dans toute application Java. La librairie propose différentes classes et méthodes permettant
de manipuler les méthodes qu’offre I’API Twitter. Pour utiliser cette librairie, il suffit de
télécharger un fichier au format "jar" et de 1’ajouter au classpath de I’application JAVA. La

JavaDoc de la librairie permet une prise en main rapide et facile de cette librairie.

- Apache lucene 5.4.0°°: Est une librairie qui se concentre surtout sur l'indexation et la
recherche. Elle comporte plusieurs classes importantes, parmi celles qu’on a utilisées : Query,

Analyzer...etc.

. Opennlp v3.0.1% : La bibliothéque Apache OpenNLP est une boite 3 outils qui se base sur
l'apprentissage et le traitement de texte en langage naturel.Elle prend en charge les taches
suivantes : la segmentation, la tokenisation des phrases, 1’extraction des entités nommées.

- JAWS v1.2 (Java WordNet Search)®” : L'API Java de recherche pour WordNet (JAWS)
est une API qui fournit des applications Java avec la possibilité de récupérer des données a partir
de la base de données WordNet™.

- JWNL v1.1 ( Java WordNet Library)® : Est une API Java pour accéder au dictionnaire
naturel WordNet. WordNet est largement utilis€é pour développer des applications de la NLP
(Natural Language Processing).

- Sql Server Management Studio (SSMS) 2014 :Est un environnement intégré pour
I'acces, la configuration, la gestion, I'administration et le développement de tous les composants de

SQL Server. SSMS combine un large groupe d'outils graphiques avec un certain nombre de riches

#http://twitterdj.org/ko/

Phttps://lucene.apache.org/core/downloads.html

%https://opennlp.apache.org/

#http://wordnet.princeton.edu/wordnet/download/

WordNet :est une base de données lexicale, Son but est de répertorier, classifier et mettre en relation de diverses
maniéres le contenu sémantique et lexical de la langue anglaise

®http://iwordnet.sourceforge.net/

https://msdn.microsoft.com/fr-fr/library/mt238290.aspx




éditeurs de script pour fournir aux développeurs et aux administrateurs de tous les niveaux de

compétence acces a SQL Server.

- Microsoft Windows Server 2012 r2*' : Est un systéme d’exploitation orienté service,
anciennement connu sous le nom de code Windows Server 8.

- Vmware Workstation 12 Ce logiciel est un virtualisateur de machine. Il permet de
faire fonctionner un systéme d'exploitation virtuel sur une machine (en plus du systéme présent)
mais non de le créer.

- OpenCloud v0.3* : OpenCloud est une bibliothéque Java qui peut étre utilisé pour générer
un nuage de tags sur un site web ou application.

- JRouge™: est un outil d’évaluation développé en java pour les résumés de textes.

e Architecture de I’application :

La figure suivante montre 1’architecture de notre application :

[ 4

Serveur Twitter Client Serveur SGBD

SQL Server

Microsoft

@ip 192.168.231.1 @ip 192.168.231.2SQLServer 2014

Figure 4.1 : L’architecture de ’application

° API Twitter™ :
Une API (Application Programming Interface) est une série de méthodes mise a disposition par un
site a des développeurs tiers, leur permettant d’utiliser certaines fonctionnalités ou d’accéder a des

données du site.

https://msdn.microsoft.com/fr-fr/windowsserver2012r2.aspx

2 ttps://msdn.microsoft.com/fr-fr/windowsserver2012r2.aspx
Bhttp://www.java2s.com/Code/Jar/o/Downloadopencloud03sourcesjar.htm
*https://bitbucket.org/nocgod/irouge/wiki/Home
Bhttp://www.erwanlenagard.com/general/tutoriel-utiliser-lapi-twitter-pour-collecter-des-tweets-sans-coder-avec-
talend-1029




Twitter dispose de plusieurs APIs permettant de requéter sa base de données, mais aussi de
construire des services au-dessus de sa plateforme. Ces APIs sont particulierement riches en
retournant presque une centaine de variables par requéte. Les données concernent les tweets (date
de publication, le texte du message, etc.), [’auteur (date de création du compte, pseudo...), les
entités contenues dans les messages (hashtags, mentions, urls...) et des informations de

localisation (pays, timezone, longitude / latitude).

Pour accéder aux données de Twitter, les APIs peuvent étre classés en deux types en fonction de
leur méthode de conception et d'acces :

o 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. Le

nombre de requétes est limité a 450 demandes toutes les 15 min.

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

Ils ont de différentes capacités et limites a 1'égard de ce qui est de combien d'informations

peuvent étre récupérées. Le Streaming API a trois types de parameétres :

a. flux public (Public streams) : Ce sont des flux contenant les tweets publics sur Twitter.

b. Les flux de l'utilisateur (User streams) : Ce sont les flux mono-utilisateur, avec pour
tous les tweets d'un utilisateur.

G Site flux (Site streams) : Ce sont des flux multi-utilisateurs destinés a des applications qui

accedent aux tweets de plusieurs utilisateurs.

3. Présentation du prototype :

La premiére étape de RAT™ consiste a s’authentifier en fournissant le nom d’utilisateur et le

mot de passe, qui seront identifiés par les clés développeurs stockées dans la base de données.

La figure suivante montre I’interface graphique de I’authentification :
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rAuthentification

Nom Utilisateur : ‘nassima
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Figure 4.2 : L’interface de I’authentification

Si I’utilisateur ne posséde pas de clés d’authentification, il doit s’inscrire pour les stocker dans la

base de données.

3.1 La collection des tweets : Apres la phase de I’authentification, la récupération des tweets des
sujets tendance se fait selon trois parameétres : la langue (francais, anglais et arabe), le pays et le

nombre de tweets a récupérer pour chaque tendance en temps réel.
3.1.1 L’accésa I’API Twitter :

Nous avons déja montré dans la section 4 du chapitre 1 les deux types d’API existants de Twitter.
Nous avons utilisé PAPI*® v1.1 du type API STREAMING afin de collecter les tweets des sujets
tendances. Notre utilisation s’intéresse qu’aux tweets publiques, donc le paramétre utilisé est le
flux public (stream public).

537 celui-ci permet 4 une application tierce

L’API de twitter repose sur le protocole OAuth 1.0a
d’obtenir un acceés limité a un service http. Elle est accessible via des requétes qui sont des actions
effectuées via un utilisateur a ’accés du site twitter. Ces requétes d’authentification sont limitées a

350 requétes par heure™®.

Nous avons créé une application sur Twitter, le panneau de contrdle de l'application de

dev.twitter.com offre la possibilité de générer un jeton d'accés OAuth pour le propriétaire de

*http://dev.twitter.com/docs/api/1.1
3http://oauth.net/core/1.0a/
¥ ttp://kianti.fr/twitter-limites.htm




l'application. Aprés la création de 1’application, 1’ API fournit 4 clés : (consumer key), (consumer
secret) pour I’authentification, (access token) et (access secret) pour la vérification de

’authentification.

Les données sont extraites tout en protégeant les informations personnelles de 1’utilisateur. Ces
clés sont utilisées via une bibliothéque congue pour I’authentification et la récupération des
données. La collecte se fait pour les tweets des dix sujets tendances de twitter, la limite de la

récupération est de 50 requétes par 15 minutes.

La figure suivante montre la création de I’application sur Twitter et la récupération des clés

d’authentification :

Zeriri Nassima
Your Access Token

Application Settings

Token Actions

Applicafion Actions Rzgareras |y Autess Tosen 00 Token S0

Figure 4.3 : La récupération des clés d’authentification
3.1.2 La langue :

Nous avons essayé de filtrer les tweets selon la langue. La préférence est dans le choix de trois
langues : francais, anglais et arabe. Pour cela nous avons utilis€ une bibliothéque Apache

lucene®”5.1.0 qui contient des outils de recherche et d’analyse de texte.

3.1.3 Le pays :
Les pays sont identifiés par les Woeid qui sont stockés dans la base de données.Le Woeid* est

une partie intégrante de GeoPlanet ayant des identifiants de 32 bits qui sont « uniques et non

*https://lucene.apache.org/
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répétitives», maintenant attribués par Yahoo !, qui identifie une caractéristique sur la Terre, sur
twitter chaque pays est défini par un woeid. Nous avons collecté les tweets des sujets tendances
selon un pays bien spécifié tout en reposant sur les woeid de chacun de ces pays en utilisant 1’ API

Trends.

La figure suivante présente la collecte des tweets en insérant les paramétres cités précédemment :

rRécuperation Les Tweets

Nombre De Tweets :

Pays :

Langue : Anglais

yﬂ Récuperer

Figure 4.4 : La récupération des tweets

L’affichage de tweets se fait par tendance, selon le pays et la langue choisis précédemment. Les
dix tendances affichées se composent de plusieurs tweets, les tweets seront visibles en cliquant sur

une tendance voulue.

®https://en.wikipedia.org/wiki/GeoPlanet
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rLes Sujets Tendances
Tendances : Canada - modifier
#BELIRL
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—_—
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| |
L RIS l 13,2 k Twests
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| |
| |
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#COYBIG

Andy Murray
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Group E
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Paddle the Rouge
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.
fune heure

514 Cherry

Tendance dil y a moins d'une heure

() (b)
Figure 4.5 : Les tendances dans RAT™(a)et Twitter (b) (date 18/06/2016)

Les figures 4.6, 4.7, 4.8 montrent 1’étape de la collecte des tweets avec les trois langues pour la

tendance « Spain » :

Les Sujets Tendances

Les Tweets Récupérés
I1a date du tweet est :Sat Jun 18 00:05:00 GMT101:00 2016 1=
[ #SexMarsists s S

— e perririe i any decent can exploit Spain the same old way
‘eet ost :Sat Jun 18 00:04:53 GNIT+01:00 2016

iBoxma |

le tweet 19:RT @SemperFiUnited: De Goa has now gone 450 mins without conceding for Spain

A new international record,beating Gordon Banks,442 mins

hre...
1a date du tweet est :Sat Jun 18 00:04:49 GMT+01:00 2016

CEa|

[

Prétretement Les Tweets

[

{

i : Matdonaio
[ Jose Bawtina
|

Karina Wolfe

i«

l I o Préteaitoment l | Stolcrpe P st Autom. { ]  Retour I

Figure 4.6 : La collecte de tweets en langue anglaise
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#SexMarxists |

Les Tweets Récupérés:

'la date du tweet est :Fri Jun 17 23:07:00 GNIT+01:00 2016

P
le tweet 15:1878 Le Christianisme et Ses Origines Ernest Havet Le Judaisme Scarce https:/t.co/tYj8Z837qv https://t.collccsINWnCe
la date du tweet est :Fri Jun 17 23:04:47 GMT+01:00 2016

‘ #WhenTheAliensLandWe ]

Fedor
! Mike Wright

le tweet 16:#jobs #job #hiring Cook Renaissance Barcelona Hotel https:/t.co/rBtQUouYTB
Ia date du tweet est :Fri Jun 17 23:03:39 GMT+01:00 2016

ek ok e e

|/t.coluVedrRLseh
la date du tweet est :Fri Jun 17 22:39:51 GMT+01:00 2016

D e e

|le tweet 17:J'ai ajouté une vidéo a une playlist @YouTube - SPAIN v TURKEY | EURO 2016 GROUP D Live Watchalong Stream https:

! Maldonado
[ Karina Wolfe

rPrétretement Les Tweets

i [ 4 Re’lnur —!

Figure 4.7 : La collecte des tweets en langue francaise

Les Sujets Tendances

Finding Dory,
#ALDUBEBFathersDay

Les Tweets Récupérés
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1a date du tweet est :Sat Jun 18 10:02:48 GMT+01:00 2016

[

le tweet 2d:0-bS S ga gl 92 Qald JUils) https://t.co/GITS0ZVIGD https:/t.co/dsqIZxfFVQ
la date du tweet est :Sat Jun 18 10:00:05 GMT+01:00 2016

ke ke ok e

le tweet 25:48 Jilsag Slidas

Ay ity

133 Saa hie

227

| gslie mbl OGO Al e d Ledss oS clel) 2Qnain htme-lt ralfd 1y <TENC

D

[N

4]

Now You See Me 2
#QueensCupGolf

Croatia

Prétr Les Tweets

4]

L of Prétraitement

¢ Retour ]

Stokage |

Figure 4.8 : La collecte des tweets en langue arabe




3.2 Prétraitement des tweets :

Les messages courts contiennent des informations inutiles, incohérentes, pour cela nous avons

effectué un prétraitement sur tout le corpus extrait.

@ La premiére étape du prétraitement consiste & faire un nettoyage des tweets, c’est-a-dire,
effectuer plusieurs opérations comme la suppression des émoticones, les ponctuations, les urls, les

messages retwettés.Nous avons créé des fonctionsa I’aide des expressions réguliéres (regex).

@ La deuxiéme étape du prétraitement consiste a convertir tous les mots en majuscule au
minuscule. Nous avons créé trois listes manuellement avec les trois langues pour les problémes
des abréviations.

@ La troisiéme étape du prétraitement consiste aéliminer les mots-vides, ces mots n’ajoutent
aucune valeur a notre résumé. Nous avons utilisé I’API Apache Lucene v5.3 en utilisant 1’outil

Standard Analyzer.

@ La quatriéme étape du prétraitement consiste a analyser lexicalement tous les mots et
extraire leurs lemmes. Nous avons basésur le projet d’Ahmed Aker qui utilise I’API OpenNLP et
POS Tagger la lemmatisation de la langue francaise et anglaise.

Les figures 4.9, 4.10 et 4.11, montrent les étapes du prétraitement pour les trois langues :

Les Tweets Récupérés

- e Ia date du tweet est :Fri Jun 17 23:07:00 GMT+01:00 2016 B
| #Bosma P TAae——-—
e le tveet 15:1878 Le Christianisme et Ses Origines Ernest Havet Le Judaisme Scarce https://t.co/tYj8Z837qv https:/t.colleesINWnCe
i #SexMarxists Ia date du tweet est :Fri Jun 17 23:04:47 GMT+01:00 2016
PRGNS e
[ #R;a—n.lns\\h,\'n‘nve.\lyselr ] le tweet 16:#jobs #job #hiring Cook Renaissance Barcelona Hotel https://t.corBtQUouYTB

= s la date du tweet est :Fri Jun 17 23:03:39 GMT+01:00 2016
| #WhenTheAliensLandW | il inivipiie i

le tweet 17:J'ai ajouté une vidéo i une playlist @YouTube - SPAIN v TURKEY | EURO 2016 GROUP D Live Watchalong Stream https:
lit.coluVeJrRLseh
1a date du tweet est :Fri Jun 17 22:39:51 GMT+01:00 2016

— 1 ek ke

T
et = e e

Ll

#ESPTUR
_______ rPrétretement Les Tweets
| le tweet 12: ytbclara anniversaire adorer faire menilleure youteubeuse monde from -~
[ Afaldanad =} Ia date du tweet est :Fri Jun 17 23:16:29 GMT+01:00 2016
Maldonado

le tweet 13: spain fans chanting piquer name my oh my how things change

la date du tweet est :Fri Jun 17 23:11:38 GMT+01:00 2016

| Karina Wolfe | |le tweet 14: femme fleur francoise gilot pablo picasso spain 1881 france

R TN e e b |la date du tweet est :Fri Jun 17 23:07:00 GMT+01:00 2016

/le tweet 15: christianisme origine emest havet judaisme scarce

\1a date du tweet est :Fri Jun 17 23:04:47 GMT+01:00 2016

|le tweet 16: job hiring cook renaissance barcelona hotel

|1a date du tweet est :Fri Jun 17 23:03:39 GMT+01:00 2016

|le tweet 17: avoir vidéo playlist youtube spain v turkey euro group live watchalong stream
/la date du tweet est :Fri Jun 17 22:59:51 GMT+01:00 2016

|

1l

Witraitewent | | :,’;7 Stokage ’ | Résumé automa. ; ¢ Retour “ |

Figure 4.9 : Prétraitement des tweets en langue francaise
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Les Sujets Tendances————

———

[ Fogyimar |

Fi ind;ng Doxj—:“—_J

I— Now \':u See Me 2
l #QueensCupGolf I
T —

Les Tweets Récupérés

le tweet 2302 La s Al 133 o La i il 2, bttps2/it.co/9v9sQiD1w

la date du tweet est :Sat Jun 18 10:02:48 GMT+01:00 2016

A

le tweet 24:0-leS S e g5 (i (alA S hittps:/it.co/GITSOZVIGD https://t.co/dsqIZxfEVQ
la date du tweet est :Sat Jun 18 10:00:05 GMT+01:00 2016

ProseRTR A

le tweet 25:43 3ilgas il

Aant iy

I-h Jraa glin

-27

2olde adaly e LS008 AT L @ Ladas o 1nd gLt #€nain hetneslt en/tQdlxeTEOC

|

rPrétretement Les Tweets

12 date du fweet est :Sat Jun 18 11:06:47 GMI+01:002016
le tweet 18: dalially £ly,sSily CusSlally Sy mdl o3 chasm Jgand) £los

la date du tweet est :Sat Jun 18 10:51:31 GMT+01:00 2016

e tweet 19: 4% Jluy sk Uin Cusita GO isa (335ums 08 el gasah

la date du tweet est :Sat Jun 18 10:51:29 GMT+01:00 2016

le tweet 20: 4 e Jly Alskas Bluge htgd oandll 00 o) 300

la date du tweet est :Sat Jun 18 10:37:16 GMT+01:00 2016

le tweet 21: dhle (3alals o (81 ALl ot Lying, cand el 2618 Jian tokine Ag kSl iy And S50 g Slhiles spain
Ia date du tweet est :Sat Jun 18 10:20:03 GMT+01:00 2016

le tweet 22: dlle (3abal Jia o380 AL G Ling wand el 202 Span cubive g at iy dad Sl gy Sllidans spain
Ia date du tweet est :Sat Jun 18 10:08:03 GMT+01:00 2016

le tweet 23: 23y asall el il

Ia date du tweet est :Sat Jun 18 10:02:48 GMT+01:00 2016

le tweet 24: (bilS SN S0y yals JUial

[

<

:\_‘5‘2 Stokage

ﬁ Retour J

Figure 4.10 : Prétraitement des tweets en langue arabe

Les Sujets Tendances

! #SexMarxists
" #Bosma

Les Tweets Récnpérés

la date du tweet est :Sat Jun 18 00:05:00 GMT+01:00 2016

ke ek e ek

le tweet 18:@p: any decent can exploit Spain the same old way
la date du tweet est :Sat Jun 18 00:04:53 GMT+01:00 2016

%\\'heuTheAllemLmd“ e }

le tweet 19:RT @SemperFiUnited: De Gea has now gone 450 mins without conceding for Spain
A new international record,beating Gordon Banks,442 mins

htt...
Ia date du tweet est :Sat Jun 18 00:04:49 GMT+01:00 2016

‘ FESPTUR J

D

(T |

| Maldonado

| Jose Bautista

i Karina Wolfe

Lottt ity il bl S|

rPrétretement Les Tweets

le tweet 14: spain have brilliant turkey have pretty rotten alibruceball impress tur esptur
la date du tweet est :Sat Jun 18 00:05:37 GMT+01:00 2016

le tweet 15: spain turkey euro 2016 highlight spain 3 0 turkey mora double via youtube
Ia date du tweet est :Sat Jun 18 00:05:34 GMT+01:00 2016

le tweet 16: six spain supporter arrest before euro 2016 match against turkey

Ia date du tweet est :Sat Jun 18 00:05:33 GMT+01:00 2016

le tweet 17: ft esp 3 0 tur reign champion progress emphatic victory re cap euro 2016
la date du tweet est :Sat Jun 18 00:05:33 GMT+01:00 2016

le tweet 18: do care ancestor enslaver from spain holland uk black do ever forget

la date du tweet est :Sat Jun 18 00:05:33 GMT+01:00 2016

le tweet 19: pique abidal before spain match

la date du tweet est :Sat Jun 18 00:05:31 GMT+01:00 2016

(3]

| L§ Stokage 1 Résumé antoma... } | (o4 Retour I

Figure 4.11 : Prétraitement des tweets en langues anglaise

En ce qui concerne la langue arabe, une stemmatisation est plus importante, nous avons basé sur le

projet de ShereenKhoja en utilisant 1’ API Stanford corenlp.
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3.3 Stockage dans la base de données :

Apres le prétraitement, le stockage de la tendance ainsi que les tweets seront dans une base de

données SQLServer. Une fenétre s’affiche aprés chaque opération du stockage.

La figure suivante montre la fenétre qui s’affiche au stockage des données :

TeasPiagss

Les Sujets Teadances——  rLes Treets Récapérés Les Sojets Teaduaces—  rLes Treets Récupérés
béuted Jea 18 11:6:32 GMT-9149 X6 e b dntedareerest St I J8 14680 GT-HL:00 2006
rrntessseesestets e Ehaai
st 720 20 4 4150 e e lewest 7 2, GELN 15 69 45 Ml
Ipsitcall461RD Bt Ifar It l4GIRD
hdsted Tea 1811464 GIT=410 1§ —— hésed Ten I8 114647 GMT-41:40 2616
i = freembentervunt
e etreat 180 50,80 220, 33,20 g et o2 o o SOl lerweat 114,003 20 et 5y Lo QDI
Lelifim b datedatrast est:Sat Jua I8 10130 GMT-4149 26 Ll béredarveatest:Sn fon 18103131 GMT-LD 20
% rrrrrerrerrerey & Srrrtvesreretiery
e o Ttvea 192 Gl 02, i 3 A 509 epseitoo MOmLice S Tetveat B2 5 Gt 1 2 ) 1 brpsincoM0alieeG 2ns LA U5
hrdate datvest st Sat Jra 8 105129 GMT-A1:0 201§ = Lidate dataetest:Sat o 1803029 GMT-E1:00 2006
——— ovirirviveren —_—— Gttt
Fadnglory Toig by
DB denDyy = ANy =
— = Lssf & —— | (Prietend] ) e
Sinfidee! wensawasl Yo mieltsd i) G RN
e . et &
P bieds =
R fermaat 155 -
o w badne drwetes:Surdua 11
I S S5 Tetreat 16 e S e A G 00 T i 2 g0
bdatedutveetest Sar I8 114682 GMT-SL 916
lemeat |7 A0 SAUEL 4 42 20N
b dstedatveet est:Sat I I8 110647 GMT-41:40 2006 hdstedseetest-Sat S S 11364 GMT-I1 016
ltreat 1A 1,000 ez e 8L 020020 e 3 6
b dutedaveetest:3at o I8 103131 GMTL40 200§ bdadvmes 18313 GMI-4L90 Ml6
w1 50 U (e L o ) g letreat19: .0 o0 B Lol il 0 Y 20
b date duweetest:Sat o 13 (3128 GMTH1:40 2006 Ddatedaectest 3ot T 18 13123 GT-81:00 316

; Résemiatimn  Retar

La figure suivante montre le stockage d’une tendance et ses tweets dans la base de données :

Figure 4.12 : Le stockage de la tendance et des tweets

| idtweet  contenu
> i wvote spain aich... fr
] 2 pari aerienne t... fr
3 palmer article f... fr
4 hahaha degea... fr
i 5 eurcpe packag... en
; 6 eurcpe packag... en
|7 toeday spain ju... en
! e eurcpe packag... en
‘ 9 eurcpe packag... en
% 10 crange produc... en
’ gl wish my mom ... en
‘ 12 eurcpe packag... en
3 sterling spoon ... en
14 eurcpe packag... en
15 spain now unb... en
16 eurcpe packag... en
17 today spain ju... en
1e eurcpe packag... en
19 greece 1905c vi... en
20 nigerium spain... en
21 eurcpe packag... en

langue

_idtendance

(RS A A A L AT SR A A A I A TN A A (R AT (ST S T (ST N (VI |

AmirFa.nsEism
extremely sensa...
Articles Spain ..
a5a’a"asa"Fc ..
BriaGeoodman
IreneWise

Deep'a & Biri
RawvenPerkins
KyleeSalazar
Mpilc Encch

SRK UNIVERSE ...
Rebecca Lee
extremely won...
Erica Morgan
chasing thewin...
Danica Bernard ...
Marta Reverte ...
Leila Lindsay
extremely wen...
ProudlyCule...!! ...
Skve Sweeney

Figure 4.13 : Le stockage des tweets dans la base de données



‘ idtendance nemtendance idpays
" Alger .. 23424740
‘ 2 Spain 23424901

3 Taylor Swift .. 2342401

4 #MUMUSCARY... 23424901

E Lions . 23424775

E #Monster2nd\W... 23424801

7 #FirstSE 23424901

Figure 4.14 : Le stockage des tendances dans la base de données
3.4 La pondération :

Les tweets prétraités vont passer par une étape de calcul, qui permet d’affecter un poids a chaque
mot. Nous avons utilisé 1I’API Apache Lucene v5.4.0 qui se compose de 1’outil BM25Similarity

afin de calculer la similarité de chaque terme.

Tous les tweets de la tendance voulue seront récupérés y compris ceux de la base de données, nous
avons considéré chaque tweet comme un seul document qui se compose de plusieurs mots. Ainsi,
Pextraction de chaque auteur de tweet est importante pour savoir qui sont les utilisateurs qui

s’intéressent plus au sujet tendance en question.

La figure suivante montre la liste des documents (tweets) et le poids de chaque mot en utilisant la

méthode BM25 :

Tweets aprés prétraitement Calcul du poids Classifi
[Asteorts: Ko AgrenimBoneens. | | [Poroti=viens Fem=ozimsomt 5 || T mems T Vein | Tem | Gaeen 7
|D 69: spain turkey euro 2016 highlight spain 3 0 turkey Aot812:=abial Roid =-=034180824 ‘ B
[mora double via voutube Mot 813 =before Poid =-1.7924619 i
Auteur69: paul jhon Mot 814 = spain Poid =-0.30360222 ‘
JD 79: six spain supporter arrest before euro 2016 match Mot 815 = match Poid = -1.5584438
|against turkey
‘Aunenrm: Kathryn Gallagher ::. ;;T::’s"::'i’;id pourlesautems dela
D 71: it esp 3 0 tur reign champion progress emphatic Mot 1= Ajose_Ybrl Poid = 0,021882724
|victory re cap euro 2016 =
\ AuteE7L Kobla Aghesiagale Mot 2=)Mike Poid =0.021882724
jD 72: do care ancestor enslaver from spain holland uk Mot 3= (Fumepps. <Fold =0045302817
|black do ever forget Mot 4 = Oscar Nuiez Poid =
| Auteur72: kathryn alens
|73+ piaue abidal before spaia mateh N DM er fusspyal Poid = L
T-““""ﬂ’: Holden ||| |Mot6=Neha Poid=0.021882724 ‘ A
e nombre de mot est 815 ] | P | )
o = Eliminer Ia rednndan...’J 3 d F;r;n;

Figure 4.15 : Le calcul du poids pour I’anglais
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Tweets aprés prétraitement —————————————————— rCalcul du poids Classification
oy = TR0 i e =580 bed Noms Verbes |  Lieux | Utilisateurs
D 24: bl SIBH gl ald il R T N 2

»

La valeur du poid pour les auteurs de la
tendance Spain:

D 25 &gl ity gy ad ola) 27188 Span i dgat iy 44 el B
26 33 e ) spain Motl="---.5 Poid=0.021172693

Auteur25: k!l 55

Auteur2d: S a)!

Mot 2= goslhll %, Poid =0.10883213

- =4 H id = 0.274485
D 26: sSi¥ly Jaall pgal Shu chade g ik Lt e g Mot 3 =4l 5,58 Poid = 0.2744857
00905300605499 rio2016 spain sl a8 Llgey Vot 4 =# 58 jy e Poid=

Auteur26: Yuppi Travel 100k 0.06351808

p =ad3 id =
D 27: 10 0096555085058 3 e 5 o CASY 5 p ) | RUESL L L

ALl oy Ly a3 el aldubebfathersday spain Mot 6= il 2, Poid =0.10883213
Auteur27: Saalia i) Mot 7 =Mohammad Jamal Poid =
2 3

in 28 Al o i ela2) 20023 Joaa b gk ity a7 | [ [$042345386
|aldubebfathersday spain Mot 8 =3k 5,58 Poid = 0.2744857
| -
|Auteur2§: kil s Mot 9=t 558 Poid =0.2744857 [
|le nombre de mot est :339 - Mot 10 = sl 2, Poid = _| =
4T I I D ainee1a k4 e——x

| caleale poi.. | [ @ Eliminer la red... ] catégorisat... t tri et nuag | ' x Fermer

Trweets aprés prétrai Caleul du poids Classification
Autenr]2: -+213 560 90 73 77 bl Mot111=v Poid=0,03391851 b Noms | Verbes | Liemx | Utilisateurs :
D 13: spain fans chanting piquer name my oh my how Mot 112 = turkey Poid = 0.03391851 i
things change i ! 2 &

) = id = 0. 5
Aatearid: Nisar Mot 113 = euro  Poid = 0.03391851

4= id = 0.03391851
D 14: femme fleur francoise gilot pablo picasso spain 1881 Mot 4 =giteg; Boid

fancs Mot 115=live Poid =0.03391851
Aatenrle: Maris Knely Mot 116 = watchalong Poid =0.03391851
D 15: christianisme origine ernest havet judaisme scarce Mot 117 = stream  Poid = 0.03391851

Auteurl: extremely incredible La valeur du poid pour les auteurs de la

tendance Spain:

D 16: job hiring cook renaissance barcelona hotel

Auteurl6: Spain Employment gj)uslézgixsdnsl\‘e auitices Toid:>

D 17: avoir vidéo playlist youtube spain v turkey euro E Mot 2 = highly dazzle deal Poid = ?

group live watchalong stream 4 21.21693921 s L

Antear) 7 destin bellal Mot 3= Balonsaurio Poid = 0.033784725

le nombre de mot est :117 = SR e s = = UL =i = 81 ks
e — — = = =
| caleule poids | Eliminer la redondan... j | Fermer
L - < L >

Figure 4.17 : Le calcul du poids pour le francais

Dans les tweets un mot important peut étre répétés plusieurs fois, afin d’éliminer la redondance,
on a créé une fonction qui somme le poids de chaque mot répété, la figure suivante montre le
nombre de mots qui est 339 et réduit 2 216 on supprimant les mots qui sont présents dans plusieurs

documents :
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o e o  ——, ol o il
LAY 5| vt it S| Nm Ve L s B T AT S N Vel |l U
i i s - bbbt sbesas et Mot 282 =footal Pt =L19507 =
DL g v chasngppersame my sy o Mot 1 =origae. Bo =050 D&:spaim terkey urs 2016 bighight psin 30 trkey
s ciage eyl i o Motdh=dads Bd= L1448
> U vdeardupei por s swees o
Asewl: Noxr [ Az paljlos Mot b=narr Boid=-LIT4H
AN paims. v
Dl oeghtpdbpaaalsl || Yaledaiben Pil=bs D %: s s sepgorer arest e an 016 mach Mo 295=sight o= A3AMA
b sk
_ V2= gk dckiem P ) » ModSf=sbery Bl =01
Al Vo K L1em e b Galaher
. L o iy, SO Vel =t Pi= L6057
N G D78 0 v chaspin progres emphac
s it onpiscpme Wi Mt =gy Pid=ISIE
AsteplS: atrenel; meredile " 3 5 3
iRt Wird=Chi Bi=DTIS . ozl Bt
L W g e it il o D72 docaremcesseendres s ek nk MW=l Ped=LLET4S
) Yins=oin il Bid= kil bl
etk s e i i L vl pifprls e el
D0 st b i ey e V=i el P ool oA S
el g e i} D7 igee s el spain Mot = dhmed $ha =
L s
7Bk Ped=DAH Akl
£ [T 4
7 B el PR —_— lemmbre demareg 15 =
atigomiteg Femmat aatigsristize Fermar

rTweets aprés prétrai Calcul du poids Classification
kS bl Mot 214 = S&-T Poid = 01.15976891 = Noms Verbes I Lieux Utilisateurs

D 24: ol S slgi el JUial Mot 215 == Poid = 0.15976891 a
Auteur2d: Suse a0l Mot 216 =53 Poid =0.15976891

D25: “'l_""" Ly W 0 L) 2718 ran i a2 44 La valeur du poid pour les auteurs de la

e 3hl e i) spain tendance Spain:

Auteur25: ol 45 Mot 1=ja) 355 Poid = 0.040641595

D 26: a3l Saadl agad Sy e e e A2k LAY G Mot 2 = 531 35 Poid = 0.040641595

00905300605499 rio2016 spain sl abe ! Llges

. Mot 3 =\lohammad Jamal Poid =

Auteur26: Yuppi Travel 100k 0.040641595

D 27: 10 0096555085958 b gy 15 ez SASH 5 2l i) Mot 4 =fozia Poid = 0.020320797

ALsa) ey g, ad eled aldubebfathersday spain

- Mot 5= Yuppi Travel 100k Poid =

Autenr27: Salia i) 0.060962394

D 28: & Gty gy s ! 29008 Soms wbive a4 | || Nfop 6= it s Poid = 0.040641595

aldubebfathersday spain

= Mot7="--+,5 Poid=0.020320797
Auteur28: .;-«m' s
Mot 8 =g 2l Poid =0.040641595 -
le nombre de mot est :339 5 . s - =
(4l I I ] NTat Q= o allll b, Paid= . = {¥]
1 T vy a e T e o
| okl pati || j EliminerTa reds [ ! categorisat.. | | i ot naiigd s, ‘ x Fermer l

Figure 4.19 : Elimination des redondances pour ’arabe

Cette figure montre le calcul de poids pour chaque auteur de tweet afin de savoir qui s’intéresse le

plus a la tendance en question.
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3.5 La catégorisation :

La catégorisation nous permet de classer les poids dans quatre classes qui sont: les noms, les

lieux, les faits et les auteurs du tweet.

Nous avons utilisé I’API Standford v3.5.0 avec ’outil Part-Of-Speech Tagger qui permet de

détecter les entités nommées cités précédemment dans les tweets en langue anglaise.

En ce qui concerne la liste des lieux en langue francaise et arabe, nous avons rempli deux fichiers

avec tous les pays, les villes, régions et lieux et en les intégrant dans notre projet afin de les

extraire de nos documents.

La figure suivante, montre un tableau avec les quatre classes extraites (lieux, noms, verbes et

auteurs de tweet) de la tendance « Spain » :

Tweets aprés prétrailement

iieebiaerierion

Dy ey e 16 gt i} Dty

Caleal da pok
T TS T

Mo 91=hobal P=DIE0T |

ma doable v eunbe Madi=dede Pal=-L160
Antearth: puljhoa Mot d=rasr Beig=-LIET44
prreirees A
70 six spim sagperter arvst beloe exro 01 match Mot $=icht Paid=230M4
spistley i
Mot 20§=dberry Peid=01S80%48
Avarr’t Kat Galisghe . |
SPrTeR TR Mot X7 =tuckey Ped = 245057
D71 esp 3 e regn champion pregress emphaik |
victry e cap are 216 Mot 8=gresy Pl =018
AtearTL: Kobl Agbesizrale Mat29=sko Ped=01300°65
JuuSteToTTRS, Ay
D) 72:do care aacestor enshres frem spa bolld ek Mot 30=cuied Ped=010°6
Hack deerer frget [
La wilewdrpsf pourles awews el
Avar b tahce Spir |
=
D7%:pigne kil befae spas Wotl=Abned S5 Rid=
T !
AvarkEa i i
T i i | Mot2=Robl Asbesrde Pod=
lembrede mtest 318 o | R

(laccifesti
Ulagsilication

rresiberres e

e
o DM

LN

et Sl sl 200
A il 1355 By

Al Tond 19
Ftors s i

D 1 AR L s i 3|
sy ;

- rvres

i

DI o e s o gt

by g

A yr=rens pad=ty

el dx s
Caleal da

2

Vet dli= 2 Fad=ITT
Vel sl |
Maellg=<5 ad=11(8)
Lt lar e o e el
e |
Vtl= ¢ 35 D=L |
Veed= 55074 Bl =DAILSS

Metd=Mskammad izl Pid=
DRSS

Metd=loa Ped=0 2000757

Vet3=Yoggi Travel 100k Peid=
s

|
Ytz il = Pl =0MRUSH |

et mige s mats Ferzzr

Figure 4.20 : La catégorisation des mots prétraités pour ’anglais et I’arabe




CHAPITRE VI : IMPLEMENTATION ET TESTS

Tweets aprés prétrai Calcul du poids
Auteurl2: +213 560 90 73 77 = Mot 107 = group Poid = 0.03391851 = Utilisateurs

D 13: spain fans chanting piguer name my oh my how Mot 108 = origine Poid = 0.88336337
things change
La valeur du poid pour les auteurs dela

Auteurl3: Nisar tendance Spain:
D 14: femme fleur francoise gilot pablo picasso spain 1881 Mot 1 = cheikh bar¢a Poid = 0.06756945
france
Mot 2 = highly dazzle item Poid =
Auteurld: Marie Kazalia 0.21693921
D 15: christianisme origine ernest havet judaisme scarce Aot 3 = Fee Blacklock Poid=
0.06756945

Auteurl$: extremely incredible

Mot 4 = ChoGath Poid = 0.033784725

D 16: job hiring cook renaissance barcelona hotel
Mot 5 = karim belfakir Poid =

Auteurl6: Spain Employment 0.06756945 {
D17: z'\'oir vidéo playlist youtube spain v turkey euro £ Mot 6 = highly dazzle deal Poid = g
group live watchalong stream 0.21693921 |
Auteurl7: karim belfakir Mot 7 = Balonsaurio Poid =0.033784725 || i
le nombre de mot est :117 ~! Mot 8 = +213 560 90 73 77_Poid = i~ gy T —wn e

caleule poids Eliminer la redondan... | i tri et nuage des mots i [ Fermer ]

Figure 4.21 : La catégorisation des mots prétraités pour le francais
3.6 Le tri :
Aprés avoir classifié tous les mots dans le tableau, nous avons affecté chaque mot a son poids.

Ensuite, les trié selon un ordre décroissant, cela nous permettra de savoir ol sont les mots

important par rapport a la tendance dans le but de les afficher dans un nuage de mots.

La figure suivante présente le tri de chaque classe du poids le plus élevé au poids inférieur c’est-a-

dire des plus importants au moins.

Tii Evaluation Tri Evaluation
Nem  Beis Vet Pk L Ph O Pk wa | npmnd | oEwa Emstise | wevem b | Vebes | Pids | L | o | Uiutew Pels wow | mpmps  mgeesd | esmamnn
L @MMW e Tt [y B {Breseperte J—— ! fobrin

Figure 4.22 : Le tri des poids par ordre décroissant pour I’anglais et le francais
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Tri Eval

Lieux | Poids Utilisﬂteur| Poids tendance touge lotal poid | rouge narmot | RAT tatal poids | RAT nbr mot

D

-0.13770661
~-0.13770661
-0.28990555

Sports-Le... |

$ Y |
Evaluation |
PRIVt A R ST 1

= | =
E Tr E @Nnage De Mots \ 1 enregistrement Terme

Figure 4.23 : Le tri des poids par ordre décroissant pour I’arabe

Les termes (les noms, les verbes, les lieux et les noms d’utilisateurs) seront enregistrés dans la

base de données, et chaque tendance contient un terme avec un poids différent.

idterme nemterme poids clasze idtendance
3 article w 0,496174037456... nom -l

2 conditicn « 0,416433987360... nom 2

3 jambon « 0,259379029273... nom vomi | 2

4 concours .. 0,239379029273... nom st |

5 flowers .« 0,259379029273... nom ww |2

Figure 4.24 : L’enregistrement des termes dans la base de données

3.7 Résumé automatique (le nuage de mots) :

Nous avons utilisé I’ API OpenCloud afin de générer un résumé automatique d’une tendance sous
forme d’un nuage de mots. Chaque classe est représentée par une couleur, dans notre cas, les faits

en orange, les noms en bleu, les lieux en rose et les auteurs de tweets en vert.

Les mots ayant un grand poids s’affichent en taille plus grande par rapport aux autres. Ainsi, que

les mots avec un poids négatif ne s’affichent pas sur le nuage.
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Verbes

Licox | Poids | Utilisatour]  Poidy |

P

SRt

12k 134th 22k ahakeem alibruceball glvaro

ancestorappearance australium batter bd
beatbeg bow canada cap capital care carry
champion championship charlotte combine
con concede croatium david debut defeat
defend degea dey doubtenslaver esp
european euros everythong extremism

feelthejohnson find fjNis | focus football

forget fortified france ft game gea go goal
grape greece gregianjohnson group grow
highlight holland hope hour ikerimpress
income increase iniesta investigate italy jerez
jo johnson kathryn keeper kurdssupportspain
link madrid make maker migeruchb min minute

Figure 4.25 : Résumé automatique (nuage de mots) pour I’anglais

Résumé automatique =

+213 560 90 73 77 adorer
anniversaireavoiraéronef
barcelonaboutoncaliper
changecheikh barcadion
exclusive auctions
extremely incredible
extremely wonderfulffans
femme fleurfrancefront

laSBreann, T pp— I

Figure 4.26 : Résumé automatique (nuage de mots) pour le francais
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Figure 4.27 : Résumé automatique (nuage de mots) pour I’arabe
3.8 Evaluation et tests :
3.8.1 La méthode automatique ROUGE :

ROUGE signifie «Recall-Oriented understudy for Gisting Evaluation »est une méthode
automatique qui, a partir des mesures « P,R,F », elle détermine la qualité du résumé automatique
en la comparant a d’autres idéaux résumés faits par des humains. L’évaluation se fait par rapport a

deux résumés : le résumé référence, et le résumé candidat.

La formule du N-ROUGE est la suivante :

b > Count,,,, (gram,)
_ Se{Rgforemes Sumanaries } gram, <5
> > Count(gram,)

S={Reforence Summariss} gram 5
Ou:
N : le nombre des N-Gram (N-Gram c’est une séquence de mots)

S : I’'ensemble des séquences

Gram,, et Count yaycn (gramy,) : le nombre maximum des mots qui apparaissent dans le résumé

candidat et le résumé référence.
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Le dominateur de [’équation est le nombre total de mots des N-gram

Cette méthode calcule trois mesures importantes pour déterminer la qualité du résumé qui sont :

{1+ Bg)R[ P
LOCS(X.Y LCS(X.Y) Fjp =—— 1o o ks
lhﬁ 51'__;Z Fﬁﬁ ::—————E;____l L RkK'F B;Faz

' 4]

O :
X : le résumé référence avec une longueur m
Y : le résumé candidat avec une longueur n

LCS(X,Y) : la longueur de la plus grande séquence commune entre X et Y

A : Pres/Rics.
Résultats : nous avons évalué notre approche sur cinq tendances et voila les résultats :

La méthode rouge évalue les résumés automatiques par rapport aux phrases, pour cela, en entrée
nous avons considéré chaque tweet comme une phrase et calculer le nombre de phrases avant et

apres le résumé.

Nous remarquons qu’il y a des tendances ou les valeurs de F-Mesure étaient proches de la valeur

1, donc le résumé est compréhensible.

r Evaluation

tendance

T
75925025..
[0.625 |

Figure 4.28 : Evaluation avec la méthode automatique ROUGE
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4. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’implémentation de notre approche RAT™, en I’appliquant

sur une collection de tweets.

Nous avons démontré les outils de développement utilisés, ainsi que le fonctionnement de notre

application.



Le domaine de la recherche et de 1’extraction d’informations nous a portait a s’intéresser aux
systémes du résumé automatique, plus précisément des tweets qui composent plusieurs sujets

tendances sur Twitter.

Ces millions de tweets parlent d’une information qui n’est pas toujours comprise par tous les
utilisateurs, pour cela, il faut effectuer une lecture manuelle de tous les tweets qui composent
un sujet tendance, ce qui engendre une perte de temps, et parfois une incompréhension du
contenu. Ce probléme nous a conduits a la tiche du résumé automatique. Cette derniére peut
aider chaque utilisateur & s’ouvrir a ’actualité du moment, tout en ayant un résumé simple

compréhensible par toute catégorie, et en un petit moment.

Nous avons réalisé une nouvelle approche tout en se basant sur plusieurs travaux cités dans
I’état de I’art en prenons en compte tous les critéres d’évaluation. Cette approche s’intéresse a
I’extraction des tweets en temps réel, en en trois langues et pour plusieurs pays. Les mots qui
composent les tweets sont des noms propres, des pronoms personnels, des verbes, des
adjectifs, des adverbes etc..., parmi ces unités textuelles, on trouve celles qui donnent plus de
sens qu’aux autres, ces mots nécessaires seront regroupés afin de générer un résumé

automatique et les afficher dans un nuage avec plusieurs couleurs.

Nous avons extrait aussi les auteurs de chaque tweet qui sont une source importante
d’information, afin de savoir qui a posté le message ou qui s’intéresse le plus au sujet
tendance en question. Cette information est trés utilisée dans le domaine du journalisme, de la

politique, la criminologie etc...

Tout d’abord, nous avons constaté qu’une étape du prétraitement est indispensable aprés la
collecte des tweets. Cette derniére permet de rendre le contenu de chaque tweet lisible et
important, nous avons effectué un nettoyage pour chaque tweet afin de garder que les mots

essentiels.



Ensuite, nous avons appliqué une méthode de pondération (Okapi BM25) qui se base sur le
nombre de documents et ’occurrence de chaque terme dans son document. Cette méthode
nous a permis de savoir quels sont les mots les plus importants par rapport a la tendance en

question, ces derniers s’affichent avec un poids plus lourd.

Enfin, nous avons remarqué que parmi la collection des mots des tweets prétraités, certains
enrichi notre résumé et le rend plus cohérent. Nous avons utilisé une technique de
catégorisation afin d’extraire que les noms, les faits, les lieux et les noms des utilisateurs, et
présenter ces classes dans un nuage de mots, chaque classe sera représentée avec une couleur

différente, et la taille des mots varie selon le poids calculé avec la méthode Okapi BM25.

Afin d’évaluer notre approche, nous avons calculé les trois mesures : la précision (P), le
rappel (R), et le F-mesure (F), a partir des tweets en entrée et le résumé fourni, et trouvé les
valeurs des trois mesures pour chaque tendance. Le résumé était bon pour les tendances ayant

des valeurs proches de la valeur 1.

Le travail de recherche que nous avons mené n'a pas été aisé. Nous avons rencontré plusieurs

difficultés comme :

Pour certains pays comme 1’Algérie, les tweets en langue arabe sont généralement en arabe
dialectes.

11 faut avoir toujours une mise a jour des Woeids des pays.

Les noms d’utilisateurs avec des caracteres spéciaux mentionnés dans les tweets posent un

probléme lors de la récupération des tweets.

Ce travail s’ouvre a plusieurs perspectives :

Mettre notre application en ligne.
Comparer notre approche avec d’autres approches existantes.
Traiter les problémes de I’arabe dialecte.

Traiter les tweets qui se composent de plusieurs langues en méme temps.



- CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Récupérer le contenu des pages web mentionné dans les tweets pour améliorer le résumé
automatique.

Convertir les émoticones en texte pour traiter les émotions des utilisateurs.
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