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Résumé

Dans l'ére actuelle des réseaux sociaux, les plateformes de microblogging comme
Twitter, qui compte 238 millions d'utilisateurs actifs par mois et plus de 850 millions de
tweets envoyés par jour, constituent une source d'information massive. Cependant, le volume
considérable de ces publications complique I'accés a I'information pertinente. Les tweets sont
des documents courts, souvent rédigés dans un langage mal orthographié et contenant des
abréviations et des argots, ce qui pose un défi particulier pour les modeles de recherche

d'information actuels.

La recherche d'informations dans le corpus des tweets est complexe, en raison a la fois
du volume du corpus et des caractéristiques des tweets. Les défis comprennent I'absence
fréquente des termes de la requéte dans le tweet et le fait que chaque terme n'apparait
généralement qu'une seule fois dans le texte. Par conséquent, la sélection des meilleurs tweets
repose sur un appariement lexical entre la requéte et les tweets, ce qui peut entrainer un

nombre élevé de tweets non pertinents dans le haut de la liste de résultats.

Pour améliorer le classement des tweets pertinents, nous avons proposé un systeme basé
sur une nouvelle approche de I'expansion de la requéte via le Pseudo relevant feedback. Notre
modele exploite a la fois l'aspect thématique et temporel des tweets. En utilisant le corpus
TREC 2011, nous avons détecté les grandes concentrations de tweets, identifié les sujets
principaux parmi ces concentrations a l'aide de I'approche du Biterm et utilisé leurs termes les

plus fréquents pour I'expansion de la requéte.

Cette approche permet d'améliorer la qualité du classement des tweets pertinents,
fournissant ainsi une méthode plus efficace pour extraire des informations pertinentes de la

masse de données générées par Twitter

Mots clés : Twitter, expansion de la requéte, recherche temporel, burst, modele de topic.



Abstract

In today's social media era, microblogging platforms like Twitter, which has 238
million monthly active users and more than 850 million tweets sent daily, are a massive
source of information. However, the sheer volume of these publications complicates access to
relevant information. Tweets are short documents, often written in misspelled language and
containing abbreviations and slang, which poses a particular challenge for current information

retrieval models.

Finding information in the corpus of tweets is complex, due to both the volume of the
corpus and the characteristics of the tweets. Challenges include the frequent absence of query
terms in the tweet and the fact that each term usually only appears once in the text. Therefore,
the selection of the best tweets relies on a lexical match between the query and the tweets,

which can lead to a high number of irrelevant tweets at the top of the results list.

To improve the ranking of relevant tweets, we proposed a system based on a new
approach of query expansion via Pseudo relevant feedback. Our model exploits both the
thematic and temporal aspects of tweets. Using the TREC 2011 corpus, we detected large
concentrations of tweets, identified top topics among these concentrations using the Biterm

approach, and used their most frequent terms for query expansion.

This approach improves the ranking quality of relevant tweets, providing a more

efficient method to extract relevant information from the mass of data generated by Twitter.
Keywords:

Twitter, Burst, Query expansion, Temporal search, Topical model.
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INTRODUCTION GENERALE

1. Contexte

A I'heure actuelle, le monde connait des avancées technologiques importantes dans
divers secteurs, grace au domaine de I'informatique. L'informatique implique I'étude des
techniques de traitement automatique de l'information et joue un réle crucial dans la
société actuelle axée sur l'information. La recherche d'informations se concentre sur la
structure, lI'analyse, l'organisation, la recherche et la classification des informations. Le
principal défi consiste a trouver efficacement les documents les plus pertinents parmi le
vaste volume d'informations disponibles, répondant aux attentes de [l'utilisateur. Cette
opérationnalisation de la recherche d'informations est facilitée par des outils informatiques

appelés Information Retrieval Systems (IRS).

Le périmétre de cette thése s'articule autour du domaine et des techniques de
recherche d'information dans les tweets. Twitter, étant I'une des plates-formes de
microblogging et de réseaux sociaux Web 2.0 les plus récentes et les plus largement
utilisées, sert de principal moyen de recherche d'informations dans les tweets. En raison de
son immense popularité, Twitter héberge une grande quantité d'informations, car il permet
aux utilisateurs non seulement de consommer, mais aussi de contribuer a la production de

contenu.

Avec 238 millions d'utilisateurs actifs par mois et plus de 850 millions de tweets
envoyes par jour, Twitter est devenu le service de microblogging le plus populaire.
Cependant, ce grand volume de publications pose des défis aux microblogueurs lorsqu'il
s'agit d'accéder a l'information. Un tweet est un document concis limité a 140 caracteres,
souvent écrit dans un langage abrégé, contenant des mots d'argot et des mots mal
orthographiés pour transmettre des informations en utilisant un nombre minimal de
caracteres. Récupérer des informations a partir d'un corpus de tweets est particulierement
difficile pour les modeles de recherche d'informations existants en raison du volume du

corpus et des caractéristiques spécifiques des tweets, comme discuté par Choi en 2012.

Le modéle de recherche rencontre deux problémes principaux lorsqu'un utilisateur
soumet une requéte : l'absence de termes de requéte dans le tweet et la limitation de
chaque terme apparaissant au plus une fois dans le texte. Les modéles traditionnels
sélectionnent les tweets en fonction d'une correspondance lexicale entre la requéte et les

tweets, ce qui entraine une forte probabilité que des tweets non-pertinents apparaissent en
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haut des resultats de recherche. Pour améliorer le classement des tweets pertinents, de

nombreuses études ont incorporé des preuves temporelles pour reclasser les tweets

obtenus a partir de la recherche initiale.

Dans ce contexte, notre travail vise a améliorer I'efficacité de la recherche dans le

corpus des tweets sur une base temporelle.

2. Problématique

Les modeéles classiques de recherche d'informations sont confrontés a des défis face

au volume croissant de tweets dans le corpus. La courte durée des tweets et la qualité du

langage utilisé aggravent encore ces difficultés. Pour résoudre ces problemes et améliorer

le classement des tweets pertinents dans les résultats de recherche, des recherches

récentes ont introduit des aspects temporels. Ces facteurs supplémentaires permettent

d'estimer la pertinence d'un tweet par rapport a une requéte et permettent de réorganiser

les tweets en fonction de leurs scores de pertinence. Notre travail s'inscrit dans cette

démarche.

3. Objectif

L’objectif est de développer un outil de recherche d'informations spécifiquement

congu pour les microblogs, tels que les tweets. Cet outil vise a améliorer le classement

des tweets pertinents pour une requéte donnée.

Pour y parvenir nous proposons de faire une expansion des requetés par les termes

les plus pertinents en utilisons une approche temporelle

Notre approche consiste a employé une technique temporelle et thématique pour

calculer la pertinence des termes de topics par rapport a une requéte en se basant sur la

concentration des tweets.

Pour évaluer notre approche, nous avons mené des expériences en utilisant

collection de microblogs TREC2011, en particulier I'ensemble de données de test.
Notre mémoire est organisée de la maniere suivante :

Le premier chapitre : résume les concepts de base de la Rl, nous commengons par donner

une définition de la RI, puis nous décrivons les différents modeles servants comme cadre

la

theorique pour la modélisation du processus de RI. Nous illustrons également les systémes de

15



la Rl en présentant leur définition et les etapes d'un processus de recherche (D’indexation...
Etc.), enfin, nous terminons par présenter les mesures d'évaluation des systémes de recherche

d’information.

Le deuxiéme chapitre : présent un flash sur la recherche d'informations dans les microblogs.
Nous commencons par la présentation des spécificités des plateformes de microblogging : cas
de Twitter. Par la suite, nous présentons quelques aspects de la recherche d’information
temporelle dans les tweets. Enfin, nous terminons par détailler quelques travaux voisins.

Le troisieme chapitre : présente notre contribution, il s'agit d'une nouvelle approche pour la
recherche des Microblogs pertinents, dont I'objectif principal est d'améliorer les performances
de la recherche dans le corpus de tweets via I’expansion de la requéte, via 1’usage de 1’aspect

thématique et I’aspect temporel.

Le quatrieme chapitre : englobe le détaillé concerne les outils d’implémentation utiliser
dans notre travail, la collection de tests (TREC2011 Microblogs Track), les résultats de nos

expérimentations et enfin I'évaluation des résultats.
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Chapitre 1

_a recherche
d’information



Introduction :

La recherche d'information (RI) remonte aux années 1950, qui correspondent aux
débuts de l'informatique. A l'origine, la RI était associée aux applications en bibliothéque.
Cependant, avec l'avenement du web et la croissance de la quantité d'informations
disponibles, ce domaine a étendu son champ d'application au-dela des bibliothéques et
s'applique désormais a I'ensemble du web.

La RI consiste a élaborer des modéles et des processus permettant de récupérer, a
partir d'un ensemble de documents indexés, ceux qui répondent le mieux aux besoins en

information d'un utilisateur.

L'évolution de la recherche d'information a été profondément marquée par I'avenement
du Web et plus récemment les réseaux sociaux. Ces plateformes sont devenues I'outil de
communication, de partage de connaissances et de contenus le plus utilisé sur le Web. Avec
I'intégration de cette dimension sociale, de nouveaux besoins d'information émergent, donnant

naissance a la recherche d'information sociale (RIS).

Dans ce chapitre, nous présentons les concepts de base de la recherche d’information
(R1) et les différents modeles qui ont été proposés pour fournir un cadre théorique pour la

modélisation du processus de recherche d’information (RI).

1. La Recherche d’information
1.1. Définition

La recherche d'informations est une branche de l'informatique liée a 1’acquisition,
organisation, stockage, récupération et distribution d'informations. Les informations de
recherche sont congues pour répondre aux besoins de l'utilisateur en mettant en évidence un
mécanisme pour établir une correspondance entre les exigences de la bibliotheque de

documents et les documents.

1.2. Processus de la recherche d’information

Pour la recherche d'information, les documents doivent étre stockés, recherchés et

explorés. Cette tache implique I'utilisation de plusieurs concepts :

> Document: un document représente l'unité d'information de base accessible et

utilisée par le SRI et peut constituer une réponse a la demande utilisateur. Les
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documents peuvent étre du texte, des pages Web, des cartes, des articles de blog

photos, et des vidéos.

> Collection des documents: une collection de documents (un corpus) est une
collection d’informations disponibles et accessibles aux utilisateurs, ou tout
simplement, c'est I'ensemble Documents dans lesquels les utilisateurs recherchent
des informations.

> Requetés : une requéte est une expression des besoins d'information d'un utilisateur,
qui lance le processus de recherche. Elle peut étre exprimée en langage naturel,

booléen ou graphique, etc. Les requétes représentent l'interface entre l'utilisateur et le

systéme de recherche d'informations (SRI).

Dans le cadre de trouver les documents pertinents qui répondent de maniere plus
précise a la requéte, le SRI utilise un processus qui comprend deux étapes principales :

I’indexation et I’appariement requéte /document.

La figure (1.1) représente le schéma d’un SRI [Belkin, 92] :

l F

Analyse Modéle de Indexation
(Compréhension) représentation

Appariement
(Fonction de correspondance)

UOIRNULIOJY]

//E—{;présenmrion MOECIC;C 14 Représentation
des requétes ll,ec erc e des documents
d'information

¥
Documents
sélectionnés

FIGURE 1. 1 PROCESSUS EN U DE RECHERCHE D’ INFORMATION
Le schéma ci-dessus montre clairement que le processus de recherche d’information se

décompose en deux processus comme suit :

e Modéle de représentation.

e Modeéle de recherche d’information.
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1.3. L’indexation
Afin de faciliter I'exploitation des documents bruts qui peuvent étre colteux et difficiles

a traiter, les SRI ont recours a l'indexation. Cela implique la création d'un descriptif

comprenant des mots-clés représentant au mieux le document ou la requéte, avec un poids

associé, qui est ensuite stocké dans une structure appelée index, permettant une interrogation

facile. Toutefois, cette opération peut étre relativement longue, en fonction du nombre et de la

taille des documents dans la collection, ainsi que du type d'indexation utilisé (Manuelle, semi-

automatique ou automatique). [Furnas et al., 1987].

a)

b)

Indexation manuelle : elle est réalisee par un documentaliste qui lit chaque
document et fournis une terminologie particuliére pour classer chaque document.
Indexation automatique : le processus d'indexation est entierement automatisé. La
plupart des SRI suivent cet indice en raison de sa rapidité et des économies de codts
par rapport a I'indexation manuelle. [Rijsbergen, 1979].

Indexation semi-automatique : c¢’est une combinaison entre 1’indexation manuelle
et automatique. Elle se base sur I’indexation automatique suivie par une intervention
humaine pour sélectionner les termes pertinents et approuver la représentation
finale. [Rijsbergen, 1979].

L’indexation automatique est composée de plusieurs étapes qui sont applicables sur chagque

document et requéte.

1)

2)

3)

L’analyse lexicale : c’est la premicre étape du processus d’indexation. Lors de cette
étape, les documents textuels sont transformés a des ensembles de termes. La
ponctuation, et la mise en page va étre supprimée.
Elimination des mots vides : la procédure consiste a éliminer les mots qui ne
portent pas de sens (mots vides) tels que les pronoms personnels, les articles, les
conjonctions et les prépositions. De plus, les mots qui apparaissent un nombre
excessif de fois dans le document sont également retirés.
Lemmatisation (radicalisation) : dans cette tache, chaque mot est remplacé par sa
racine. Il existe plusieurs techniques utilisées pour la lemmatisation, nous citons :

v' Latroncature.

v’ Les variétés de successeurs (n grammes).
v/ L’élimination des affixes (Porter).
v

La table de consultation (dictionnaire).
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4) Pondération : cette étape consiste a effectuer un poids pour chaque terme.

Ce poids est la valeur numérique, représente I’importance du terme dans le
document. Cette derniere est calculée en utilisant des approches basées sur des
aspects statistiques. La majorité des techniques de pondération sont fondee sur la
combinaison entre deux facteurs :

e Tf (Term Frequency) : C'est une mesure utilisée en analyse de texte pour
évaluer I'importance d'un terme dans un document. Elle correspond simplement
au nombre de fois que le terme apparait dans le document.

e |Idf (Inverse of Document frequency) : c'est une mesure utilisée pour évaluer
l'importance d'un terme dans une collection dans le but d’identifier les termes qui
discriminent le plus un document par rapport aux autres documents de la
collection. [Damak, 2014]

La formule qui représente cette mesure est la suivante :

Idf; = log (1 n n) (1.1)

N : est le nombre de documents dans la collection.
n : est le nombre de documents ou t'apparait.

t: est le terme

e Tf Idf : combine la pondération locale et globale d'un terme pour évaluer son
importance dans une collection de documents. Elle fournit une estimation précise

de I'importance du terme dans la collection. Exprime par cette formule :

Tfldfiq =Tfea*1df, (1.2)

1.4. L’appariement
Cette étape survient aprés que les documents ont été indexes et la requéte a été
analysée. En utilisant la mise en correspondance de la requéte et de I'index, le SRI prédit
les documents pertinents pour l'utilisateur et calcule un score de pertinence qui évalue la
similarité entre la requéte et le document. Pour ce faire, il utilise une valeur appelée RSV
(Retrieval Status Value) qui prend en compte la pondération du terme calculée en fonction

de la requéte (q) et du document (d). [Rijsbergen, 1979].
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2. Expansion de la requéte

L'expansion de requéte est une technique utilisée dans la recherche d'informations
pour améliorer la précision et le rappel des résultats de recherche. Cette méthode consiste a
modifier la requéte initiale en ajoutant des termes supplémentaires pertinents pour le sujet de
recherche [Jinxi Xu et W. Bruce Croft,1996].

Le feedback est la principale méthode utilisée pour identifier ces termes
supplémentaires, et elle peut étre classée en trois types :

2.1. Feedback Explicites

Le feedback explicite implique une interaction directe entre I'utilisateur et le systéme de
recherche, ou l'utilisateur évalue activement la pertinence des documents renvoyés. Cette
approche est connue pour sa précision car elle s'appuie sur des informations spécifiques
fournies par I'utilisateur, offrant une compréhension claire de ses préferences et contribuant a

I'amélioration des résultats de recherche.

Cependant, le feedback explicite présente certains défis. Un inconvénient majeur est
qu'il nécessite une participation active des utilisateurs, ce qui implique d'investir du temps et
des efforts pour évaluer les résultats de la recherche. Cette contrainte peut étre peu pratique ou

décourageante pour certains utilisateurs. [Jinxi Xu et W. Bruce Croft,1996].

2.2. Feedback Implicites

A l'inverse, feedback implicite est une méthode qui déduit les préférences de I'utilisateur
a partir de son comportement lors de I'utilisation du systéme de recherche. Cela peut inclure
des facteurs tels que les documents sur lesquels I'utilisateur a cliqué ou le temps passé a lire

chaque document.

elle offre plusieurs avantages, notamment une collecte facile et I'absence de

participation active des utilisateurs, ce qui la rend plus pratique dans de nombreux contextes.

Cependant, feedback implicite a ses limites. Il peut étre moins précis que le feedback
explicite car il repose sur des hypotheses sur les intentions de l'utilisateur, ce qui peut parfois

conduire a des interprétations erronées. [Jinxi Xu a W. Bruce Croft,1996].
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2.3. Pseudo Relevent Feedback

La technique de "Pseudo Relevant Feedback” (retour pseudo pertinent) est une approche
utilisée dans la recherche d'informations pour améliorer la précision des résultats de recherche
en ajustant la requéte initiale du chercheur.

Lorsqu'un utilisateur soumet une requéte de recherche, le systeme récupere une liste de
documents qui semblent pertinents en fonction de cette requéte. Cependant, ces resultats
initiaux peuvent étre imparfaits ou ne pas couvrir tous les aspects souhaités par l'utilisateur.

C'est la que le Pseudo Relevant Feedback intervient.

La technique du Pseudo Relevant Feedback consiste a sélectionner certains documents
initiaux, souvent les premiers de la liste des résultats, et a les utiliser pour générer une
nouvelle requéte améliorée. Cela se fait généralement en identifiant les termes ou les concepts
les plus fréquents dans ces documents sélectionnés et en les incorporant dans la nouvelle
requéte. Ainsi, la nouvelle requéte modifiée est plus raffinée et plus susceptible de donner des

résultats pertinents.

3. Les modeles de recherche d’information
Un modeéle de RI a pour rdle de fournir une formalisation du processus de recherche

d’information. Ce mod¢le doit remplir plusieurs fonctions, la plus importante étant de fournir
un cadre théorique pour la modélisation de la mesure de pertinence. Cette mesure, appelée
RSV (Retrieval Status Value), est utilisée pour évaluer le degré de similitude entre les
représentations des documents et les requétes lors du processus de mise en correspondance.

Ces modeles sont divisés en deux types :

1. Les modelés exacts: les documents retournent par ces modeéles répondant
exactement a la requéte (modele booléen).
2. Les modeéles partiels : les documents retournent par ces modeles répondant a

tout ou partie de la requéte.

3.1. Le modéle booléen
Le modéle booléen est basé sur la théorie des ensembles et 1’algebre booléenne
[Salton,1975]. Les documents dans ce modeéle son représentent par une conjonction des

termes (non pondérés), un document est représenté comme suit : D=t1 et t2 et t3 ... tn.
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La requéte est une expression booléenne composée par des mots clés connecter entre
eux par les opérateurs logiques et (A), ou (V) et non (). Une requéte est représentée comme
suit (t1 ou t2) et (t3 ...tn).

La mesure de pertinence document requéte est calculée a travers une fonction de
correspondance qui est basé¢ sur ’absence et la présence des termes de requéte dans le
document et si I’expression logique de la requéte q est impliquée par I’index de chaque

document Di.

Le résultat de cette fonction est binaire est représenté comme sulit :

RSV (d,t) = { 1 [}Sisit[im:d (1.3)

Ce modéele est simple pour la mise en ceuvre, il est trés utilis¢é mais posséde deux

inconvénients :

> Les requetés sont difficiles a représenter pour les utilisateurs.
» Tous les documents on la méme pertinence et il n'est pas possible de les ordonner

selon leur proximité par rapport aux besoins d’informations.

3.2. Le modeéle vectoriel

Le modele vectoriel [Salton et al, 1968] est un modé¢le basé sur 1’algébre. Chaque
document di et requétes g sont représentés par des vecteur wij de dimension n dans un espace

vectoriel composé de tous les termes d’indexation T = {t1, t2, ..., Tn},
Ce model prend en considération le poids de terme dans chaque document il est soit :

e Une forme Tf*idf.

e Un poids attribué par ’utilisateur.

Le degré de corrélation entre les vecteurs correspondants des documents di et la requéte q,
est utilisé pour évaluer la pertinence des documents. Plusieurs mesures de corrélation peuvent

étre utilisées pour exprimer cette corrélation. Ses mesures de similarité utilisées sont :

> La mesure du cosinus

Yi=1qj = dj
ot e e

RSV (dj,Q) =

(1.4)
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» Le produit scalaire

n
j=1
» La mesure de Jacard
RSV (dj,Q) = Ljaapdy (1.6)

- n n 2 n
Ljzr 4j° +Ljoadyj ~ Ljoy G *dij

Le modele vectoriel de base est largement employé en RI en raison de sa capacité a
classer les résultats de recherche en fonction de leur pertinence pour une requéte utilisateur.
Contrairement au modéle booléen, il offre I'avantage de pouvoir ordonner les résultats.
Cependant, ce modele repose sur I'nypothése d'indépendance entre les termes d'index et ne
prend pas en compte les relations sémantiques pouvant exister entre ces termes dans un méme

document ou une méme requéte [Azzoug, 2013].

3.3. Le modeéle probabiliste

Ce modéle est proposé par Robertson et Sparck Jones au début des années 1960. Il est
fondé sur une théorie mathématique de probabilité, cette approche calcule la probabilité de
pertinence d'un document pour une requéte. Il vise a identifier les documents ayant une forte
probabilité d'étre pertinents et une faible probabilité d'étre non pertinents.

La probabilité qu'un document soit pertinent pour une requéte q est représentée par
P(q|di), tandis que la probabilité qu'il ne soit pas pertinent est notée P(np|di). La mesure du
rapport entre ces probabilités détermine la similarité entre le document di et la requéte g dans
ce modeéle.

On définit P (r|d) comme la probabilité que le document d appartienne a I’ensemble des
documents pertinents, et P (nr|d) comme la probabilité que le document appartienne a
I’ensemble des documents non-pertinents [Rijsbergen, 1979]

Le score d’appariement RSV (d, q) entre le document d et la requéte g est calculée par
la formule (Robertson et al., 1994) :
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P (r|d)

RSV(q,d ) = 1.7
Ce qui donne apres 1’application de la régle de Bayes et quelques transformations :
_ Pdln)
RSV(q,d ) = P dlnD) (1.8)

Tel que :

e P (d/r) est la probabilité que le document appartienne a I’ensemble r des
documents pertinents
e P (d/nr)) est la probabilité que le document appartienne a I’ensemble nr des

documents non pertinents).

3.4. Modelé de langue
Le modeéle de langue fait référence a un modeéle statistique utilisé pour estimer la
probabilité d'une requéte de recherche étant donné un document ou d'une séquence de

mots étant donné un contexte plus large.

Un modele de langue est utilisé pour mesurer a quel point une requéte de recherche
est cohérente avec un document ou pour évaluer la pertinence d'un document par rapport a
une requéte. Il est utilisé pour classer et ordonner les résultats de recherche afin de fournir

les documents les plus pertinents en premier.

Les modéles de langue dans la recherche d'informations peuvent étre basés sur
différents algorithmes, tels que les modéles de Markov, les modéles n-grammes, les

modeles de séquences conditionnelles, les réseaux de neurones récurrents (RNN).

4. Evaluation d’un SRI

Pour atteindre son objectif de localisation des documents pertinents, un systéme de
recherche d’information doit satisfaire les besoins d'information de I'utilisateur. Cela est di a
la réalité que toutes les evaluations tournent autour du concept central de pertinence, qui se

rapporte a une correspondance entre une demande et un document. L'excellence d'un systeme
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doit étre mesurée en confrontant les réponses du systeme aux réponses demandees par
I'utilisateur. Si les réponses du systéme sont plus conformes aux réponses idéales, alors la

qualité du systéme est plus élevée.

4.1. Collection de test

Pour arriver a une telle évaluation, on doit connaitre d'abord les réponses idéales de
l'utilisateur. Ainsi, 1'évaluation d'un systéme se fait a I’aide d’un corpus de test.
Dans un corpus de test, il y a : un ensemble de documents, un ensemble de requétes, la liste de
documents pertinents pour chaque requéte.
Pour qu'un corpus de test soit significatif, il faut qu'il posséde un nombre de documents assez
élevé. Pour la construction d'un corpus de test, les jugements de pertinence constituent la
tache la plus difficile. [Jian-Yun,2001]

En RI, les collections de références peuvent étre trouvées grace a des campagnes

d’évaluation, ce sont les principales sources.

Le projet TREC est un programme international initié au début des années 90 par le
NIST (National Institute of Standards and Technology) et du DARPA (Defense Advanced
Reserach Projet Agency). Ce programme offre des moyens homogenes d’évaluation des
systémes de recherche d’information. Il est devenu la référence en recherche d’information
pour diverses raisons. En effet, il a permis de définir les tiches en recherche d’information et
de construire de larges collections de tests.

Dans ce qui suit, nous allons définir les différents éléments qui constituent le projet
TREC:

e Taches : L’objectif est de permettre 1’évaluation d’approches spécifiques en
recherche d’information concernant le filtrage, le croisement de langues, la
recherche dans de tres large corpus (100 giga octet et plus), les modeles
d’interactions.

e Les participants : 25 groupes ont participé a la premiére édition de TREC en 1992
et 66 groupes de 16 pays différents ont également participé a TRECS.

e Source d’information : les documents de la collection sont issus de la presse écrite
en 1999 (Financial Time, Résumés de publication USDOE, SAN Jose Mercury
news, etc.).

e Structure et principe de construction de la collection : un document TREC est
géneralement présenté sous le format SGML. Il est identifié par un numéro et décrit
par un auteur, une date de production et un contenu textuel. Une requéte TREC est
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également identifiée par un numéro. Elle est décrite par un sujet générique, une
description bréve et une description étendue sur les caractéristiques des documents

pertinents associés a la requéte.

4.2. Les mesures d’évaluation d’un SRI
Pour faire 1’évaluation de la performance d’un SRI les deux métriques de base les plus
utiliseées sont la précision et le rappel. Celles-ci sont définies pour le cas simple ou un systeme

renvoie un ensemble de documents vis-a-vis d’une requéte [Voorhees, 2006] :

e Lapreécision : détermine I’aptitude d’un SRI a rejeter les documents non pertinents

pour une requéte, il est exprimé par :

|Documents pertinents trouvés (RA)| (1.9)

|Documents trouvés (A)|

e Le rappel : la capacité du systeme a restituer le maximum de documents pertinents
pour une requéte. Il mesure la proportion de documents pertinents restitués par le
systéme relativement a I’ensemble des documents pertinents contenus dans la base

documentaire, il est exprimé par :

R |Documents pertinents trouvés (RA)| (1.10)
p =

|Documents pertinents (R)|

L'obtention d'une précision d'environ 30 % et d'un taux de rappel 60 % est courante.
Cependant, il convient de noter que ces deux métriques ne sont pas indépendantes ; ils sont
liés les uns aux autres de maniére significative. Au fur et a mesure que I'un monte, l'autre
diminue. Il est vain d'évaluer I'excellence d'un systeme basé sur une seule métrique. Au lieu
de cela, nous devons considérer la courbe précision-rappel du systeme qui a généralement un

modele spécifique [Jian-Yun, 2001].
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FIGURE 1. 2 : COURBE GENERALE DE PRECISION/RAPPEL

e F-mesure: La F-mesure, est une mesure qui combine la précision et le rappel,

nommée F-mesure ou F-score introduite par [Rijsbergen, 1979] est définie par :

2+P+Rp
P+ Rp

F — mesure = (1.11)

Tel que P : précision et RP : rappel.

e La Précision Moyenne (Average precision-AP) : C’est la moyenne des valeurs de

précisions apres chaque document pertinent, elle se calcule comme suit

APy = =2/, (p(D) X R(D)) (1.12)

Ou:
R(i) = 1, si le i*™ document est pertinent.
R(i)=0, si le document i ™ est non pertinent.
p(i) : la précision a i documents restitués.
R : le nombre de documents pertinents pour la requéte q.
N : le nombre de documents restitué par le systeme.

e MAP (Mean Average Precision): C’est la moyenne des précisions moyennes
(Average precision-AP) obtenues sur I’ensemble des requétes a chaque fois qu’un

document pertinent est retrouve.

MAP = Z—"leglAP (1.13)
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Avec :
AP : est la précision moyenne d’une requéte g,
Q : est I’ensemble des requétes.

|Q] : est le nombre de requétes.

Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté les notions de base de la Rl telle que les modéles

de recherche et le processus de RI (indexation, appariement) et nous avons fini par présenter
les étapes d’évaluation d’un SRI et les mesures utilisées pour évaluer les modeles et les
systemes de recherche.

La recherche d’information classique se base sur un processus simple qui permet de
retourner les documents qu’il faut selon les besoins qui sont exprimés sous forme de requétes
et qui est treés efficace pour ce qui est des documents classiques, mais la RI classique deviens
vite obsoléte dans un contexte de microblogging.

La particularité des microblogs et I’apparition des réseaux sociaux ont mis au défi la
RI. Et pour répondre aux spécificités des réseaux sociaux un nouveau type d’approches fait
son apparition et ces approches sont recensées dans ce qu’on appelle la recherche

d’informations sociale et c’est 1a 1’objet de notre prochain chapitre.
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Chapitre 2
Recherche
d’information
adhoc dans
les microblog



Introduction
Les microblogs sont une version condensée des blogs traditionnels et constituent une

source d'information en temps réel. Les utilisateurs exploitent des plateformes de
microblogging pour partager et consulter des microblogs. Ces plateformes, sous forme de
réseaux sociaux, se caractérisent par des interactions sociales intenses et une diversité de

sujets abordes, ce qui les différencie des autres sources d'information.

Il existe plusieurs plateformes de microblogging, y compris Twitter, Friend Feed,
Tumblr et Posterous, parmi lesquelles Twitter domine incontestablement. Avec plus de 238
millions d'utilisateurs publiant en moyenne 850 millions de tweets chaque jour!, Twitter sert
également de source d'information majeure, avec environ 2,1 milliards de requétes soumises

chaque jour a son moteur de recherche.

La recherche d'informations (RI) dans les microblogs présente des différences notables
par rapport a la recherche sur le web. Ces différences sont attribuées a la nature unique des
microblogs par rapport aux documents web - notamment leur contenu concis et souvent mal
orthographié - ainsi qu'aux motivations de recherche spécifiques, comme la recherche
d'informations récentes. En conséquence, la Rl dans les microblogs pose des défis

considérables pour les modeéles de recherche d'informations actuels.

Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur Twitter et explorerons en détail la

recherche d'informations dans I'ensemble de données des tweets.

1. La recherche d’information dans les réseaux sociaux

L’information sociale dans le web est basée sur I’internet de plus en plus influencé par
des services intelligents présentés par la suite, qui permettent a I’utilisateur de contribuer au
développement, d’annoter et de collaborer dans la production du contenu. Les utilisateurs sont
passés de simples consommateurs a des producteurs d’information. Leurs contributions
peuvent étre de différentes natures : les contenus publiés dans les plateformes sociales telles
que les blogs et les wikis, les réactions, les informations publiées par les autres utilisateurs tels
que les annotations et les commentaires, etc. L’ensemble de ces informations est appelé

contenu généré par des utilisateurs. [Damak et al ,2013].

1 URL : https://www.proinfluent.com/nombre-utilisateurs-twitter
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1.1 Les réseaux sociaux

Les médias sociaux se réferent a des sites et applications congus pour faciliter la
communication entre les individus du monde entier en interagissant a travers des publications,
des discussions ou des appels vocaux et vidéo. Les médias sociaux visent & construire et
faciliter la communication entre les communautés du monde entier en permettant aux

personnes de partager leurs intéréts, activités et opinions a travers ces applications.

La capacité de partager du contenu, qu'il s'agisse de photos, de publications ou
d'évenements, a changé notre facon de vivre et a ajouté de nouvelles méthodes qui facilitent
de nombreuses taches. La plupart des grandes entreprises possedent des comptes sur différents
médias sociaux. Nous présentons dans le tableau (2.1) , le nombre d’utilisateurs actifs de

chacun des principaux réseaux sociaux? :

Réseau social Nombre d’utilisateur 2023
Facebook 2.963 Md
YouTube 2.527 Md
WhatsApp 2 Md

WeChat 2 Md
Tiktak 1.313 md
Messenger 1.92

TABLEAU 2. 1 : LES RESEAUX SOCIAUX LES PLUS POPULAIRES

1.2. Les types de réseaux sociaux
Les réseaux sociaux sont classés selon le contenu d’information existée dans ses

plateformes pour cela on les distingue on deux catégories :

1.2.1. Le contenu géneré par l'utilisateur (User Generated Content)

Le terme "User Generated Content” (UGC) désigne le contenu généré par les
utilisateurs. Il fait référence a tout type de contenu, qu'il s'agisse de textes, d'images, de
vidéos, de commentaires, de publications sur les réseaux sociaux, de blogs, etc., créé et

partagé par des utilisateurs sur différentes plateformes en ligne. Parmi leson a :

2 URL: https://www.blogdumoderateur.com/chiffres-reseaux-sociaux/
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e Wiki : est un site web dynamique ou I’information est construite avec la participation
de plusieurs personnes, tout utilisateur peut créer, modifier et supprimer des contenus
de maniere collaborative, chaque modification est sauvegardée et les versions

historiques restent toujours accessibles.

e Forum : est un espace d’échange d’informations ou les internautes posent ou
répondent a une question donnée. Les différentes contributions forment un fil de
discussion. Les forums sont classés par themes bien précis. Les messages publiés dans
les forums par les internautes sont archivés. Ce qui leur permet d’y participer d’une

maniere asynchrone.

e Microblog : est un type de blog dans lequel les utilisateurs peuvent publier de petits
morceaux de contenu numérique comme les images, les vidéos, ou I’audio sur internet
ces publications appelées micro-messages, sont immédiatement accessibles a une
petite communauté ou au grand publique le point de différence entre eux est la

longueur du contenu qui est plus petite.

e Les réseaux sociaux numeriques : un réseau social numérique est un site internet qui
permet aux internautes de créer une page personnelle pour partager et échanger des
informations, des médias avec leurs communautés d’amis ainsi leur réseau de
connaissances qui les réunissent via des échanges personnalisés, chacun peut lire les

messages de tel ou tel autre utilisateur.

1.2.2. Le contenu généré par la pratique
Le contenu généré par la pratique comprend des informations communicatives qui
fournissent indirectement des renseignements sur les interactions, les émotions, les relations et

les comportements sociaux. Ces informations peuvent étre obtenues de différentes manieres :

o Les traces des utilisateurs : Les activités de navigation en ligne des utilisateurs, telles
que les pages web visitées, les clics effectués, la durée des visites, peuvent révéler

leurs préférences et leurs domaines de recherche

e Les données personnelles : Lors de leur inscription sur les réseaux sociaux, les
utilisateurs fournissent des informations personnelles qui peuvent étre exploitées pour

comprendre leurs caractéristiques et leurs intéréts.

e Les liens sociaux : Les plateformes sociales établissent des relations entre les

utilisateurs selon des regles spécifiques. Certaines plateformes, comme Twitter,
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permettent des liens sociaux sans restriction, sauf si le compte est privé. En revanche,
d'autres plateformes comme Facebook exigent un consentement mutuel pour partager

des informations entre utilisateurs [Damek,2014].

2. Présentation de Twitter.

Twitter a été créé en 21 mars 2006 a San Francisco au sein de la société américaine startup
Odeo fondée par Noah Glass et Evan Williams, et Jack Dorsey. Cette société proposait une
plateforme d’hébergement, de diffusion et d’enregistrement de podcast. L’idée de départ
lancée par Jack Dorsey était de permettre aux utilisateurs de partager facilement leurs petits

moments de vie avec leurs amis.

3. Spécificités de la recherche d’information dans les microblogs

Les microblogs sont des plateformes qui permettent aux utilisateurs de partager de
courts messages, généralement moins de 200 caractéres, qui peuvent comprendre du texte, des
liens, des images, des GIFs, des vidéos, et plus encore. lls sont généralement utilisés pour des
mises a jour rapides et fréquentes, et ils encouragent l'interaction et le partage d'information
en temps réel. Twitter est probablement le meilleur exemple d'une plateforme de

microblogging.

Le moteur de recherche des microblogs offre une expérience spécifique, qui differe de
celle des moteurs de recherche traditionnels comme Google. Il prend en compte non
seulement les mots-clés, mais aussi des comptes utilisateurs, des hashtags et des URLs. Les
résultats présentés dépendent du type de données recherchées, affichant soit le profil d'un
utilisateur si un compte est sélectionné, soit une liste de microblogs contenant les termes
recherchés. Par défaut, les résultats sont présentés en ordre chronologique inverse, mais ils

peuvent étre triés par pertinence, basée sur leur popularité ou leur fréquence de retweets.

Une étude de [Teevan et al., 2011] a révéleé que les utilisateurs de Twitter recherchent
principalement des informations récentes (49 % des participants), des informations sociales
(26 %) et des informations sur des sujets spécifiques (36 %). Les recherches effectuées sur
Twitter different de celles effectuées sur les moteurs de recherche traditionnels en termes de
longueur des requétes, de la présence de noms de célébrités ou de hashtags, de la fréquence de

soumission des requétes et de la durée des sessions de recherche.

En résumé, les plateformes de microblogging, comme Twitter, représentent une

nouvelle source d'information en constante évolution grace a leurs caractéristiques uniques.
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Cela inclut le partage d'informations en temps réel, les abonnements sans restriction, la faible
longueur des messages et l'utilisation d'un jargon spécifique a Internet. Ces nouvelles
fonctionnalités et formes ont conduit a de nouveaux usages par les individus et les
organisations, comme le suivi des celébrités, I'analyse de I'numeur en temps reel, et la

participation a distance a des conférences [Damak, 2014].

4. La recherche d’information Adhoc dans les microblogs

La recherche d'informations Ad hoc, également connue sous le nom de recherche Ad
hoc, est une méthode de recherche d'informations qui vise a répondre & une requéte spécifique
de maniére instantanée et ponctuelle a partir d'une vaste collection de documents tels que des
articles, des pages web, des livres, etc. Elle se concentre sur la satisfaction immédiate d'une
demande d'information précise plutét que sur une recherche continue ou a long terme
[Efron,2011].

Pour effectuer ce type de recherche, I'utilisateur formule une requéte en utilisant des
mots-clés ou des expressions qui décrivent le sujet recherché. Les systémes de recherche Ad
hoc, tels que les moteurs de recherche, utilisent des algorithmes et des index pour évaluer
rapidement une grande quantité de documents et fournir les résultats les plus pertinents. Leur
objective est de fournir efficacement et précisément les informations recherchées en tenant

compte du contexte et des besoins spécifiques de la requéte.

Cette approche est largement utilisée dans divers domaines, tels que la recherche
d’information dans les Microblogs. Elle permet aux utilisateurs de trouver rapidement les
informations qu'ils recherchent dans les vastes collections. Des facteurs de pertinence sont
utilisés pour améliorer la pertinence de la recherche, par la suite nous décrivant les plus

importants.

4.1. Facteur de pertinence temporelle :

Il s'agit d'une nouvelle tendance dans la recherche d'informations dans les tweets. En
raison de la briéveté du texte des tweets, les résultats de recherche liés uniquement a la
pertinence du contenu ne peuvent pas satisfaire les besoins d'information des utilisateurs. La

recherche temporelle révéle des performances d'extraction des tweets pertinent.

Les travaux présentés dans ce domaine peuvent étre divisés en deux catégories. La
premiére considere les tweets récents comme pertinents pour la requéte et présente des

modeles pour les sélectionner. La deuxiéme considere que les tweets pertinents sont ceux qui
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figurent dans les grandes concentrations des tweets, dans ce cas aussi plusieurs approches ont

éte également proposeées.

4.2. Facteur de pertinence social

Les microblogs peuvent étre triés et classés en exploitant le réseau social sous-jacent
aux plateformes de microblogging. Cette méthodologie suggére que la pertinence d'un tweet
est déterminée par la crédibilité de son auteur. Les critéres pour évaluer cette crédibilité
peuvent inclure le nombre de tweets d'un auteur, le nombre de retweets, les citations, les

abonnements et les abonnés [Zhao et al, 2011 ; Damak et al., 2011].

Des techniques d'apprentissage machine, comme les SVM [Joachims, 2005] et la
régression linéaire peuvent étre utilisées pour traiter ces criteres. De plus, des graphes de liens
sociaux peuvent étre générés pour représenter les différentes relations et interactions au sein

des plateformes de microblogging [Jabeur et al., 2012].

Enfin, une autre approche consiste a exploiter les informations sociales de I'utilisateur
recherchant I'information, en les comparant avec les informations sociales liées aux tweets

pour obtenir des résultats personnalisés [Feng et Wang, 2013].

Cependant, comme le montre I'étude de [Kwak et al.,2010], il existe une discordance
entre les résultats des différentes approches, indiquant un besoin d'études plus approfondies
pour définir I'importance d'un utilisateur dans le contexte du microblogging.

4.3. Facteur de pertinence textuelle.

La question principale de la pertinence textuelle dans la recherche de microblogs est
intrinséquement liée a leur courte longueur. Les modeéles de recherche d'information (RI)
traditionnels, qui dépendent généralement de facteurs tels que la fréquence des termes dans
les documents et la longueur des documents, sont restreints par la brieveté des microblogs ou

les termes n'apparaissent généralement qu'une seule fois.

Certaines études ont constaté que l'application de ces facteurs dans le modele BM25
non seulement est inefficace, mais peut aussi nuire aux résultats [Ferguson et al., 2012]. Pour
pallier ces problémes, d'autres approches, comme celle proposée par [Lin et al., 2012], se sont

concentrées sur la co-occurrence des termes pour établir des scores de pertinence.

L'amélioration de la représentation des termes est une autre stratégie adoptée pour

contrecarrer les limitations des microblogs. Cela inclut I'extension des requétes avec des
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termes fréquents ou temporellement pertinents [Efron, 2011], ainsi que I'enrichissement des
microblogs avec du contenu similaire ou I'établissement d'un profil temporel pour chaque
microblog [Efron et al., 2011].

4.4. Facteur de pertinence d’hypertextualité

Dans les microblogs, les utilisateurs partagent régulierement des URLs qui ajoutent
une dimension informative a leurs publications. Ces URLs sont utilisées pour améliorer la
qualité des résultats de recherche, soit par la simple présence ou par la fréquence de ces
URLs. Elles aident également a caractériser I'écosysteme des microblogs en mesurant
I'importance et la fiabilité des tweets. Enfin, le contenu des URLSs est utilisé pour enrichir le

vocabulaire des tweets, offrant ainsi une meilleure qualité de résultats lors de leur utilisation.

4.5. Autres facteurs de pertinence
D'autres facteurs peuvent étre utilises dans la recherche sur le microblogging. Le

facteur de qualité de Weibo est indépendant de la requéte. Distinctif Microblogging (qualité
du langage, brieveté du texte...), ces criteres sont essentiels pour évaluer la qualité de
microblog. Voici les normes les plus populaires dans la littérature :

e Longueur du microblog

e Fréquence de Retweets

e Fréquence de hashtags

e Qualité du langage

5. Travaux voisins
I1 existe plusieurs travaux qui ont contribué¢ dans le domaine de recherche d’information
dans les tweets par 1’'usage de I’aspect temporel comme facteur de pertinence, nous résumons

ci-apres les plus importants dans le tableaux (2.2) :
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Titre Résumeé Méthode Réference
Incorporating Ils ont proposé trois méthodes pour la | -Peak- [Willis,2012]

Temporal recherche temporelle des tweets, la Finding.

.. premiere favorise les termes récents _
Informationing I - Fraicheur.
ayant une cooccurrence élevéee avec

Microblog tous les termes de la requéte, la -Burst.

Retrieval deuxiéme favorise les tweets pertinents

qui appartiennent aux périodes de
grande concentration des tweets, la
troisieme favorise les termes qui
appartiennent a des tweets pertinents
qui figurent dans les grandes
concentrations des tweets et qui ont une
occurrence élevée avec tous les termes
de la requéte.

Temporal Ces derniers ont hypothese qu'il existe | -Fraicheur [Efron,2014]
Feedback for une densité fq au cours du temps de Estimations
Tweet Search corpus, de sorte que fq est grand pour de [ densité

les moments ou les documents

with Non- pertinents sont susceptibles d'apparaitre du noyau

Parametric et de petits dans le cas inverse. Alors (K[?E) avec
Density pour promouvoir les tweets dont leur g:;ldsérations
Estimation temps coincide avec une grande valeur diffrentes
de la densité. lls ont utilisé la densité du '
noyau d'une loi normal. Comme ils ont | _| 3 méthode
pondéré chaque kernel par le score « The
thématique du tweet correspondant vit a | moying
vie la requéte. Se la va permettre window ».
d'amplifier la densité des régions
temporelles ou figure des tweets
pertinents.
Combining Dans cet article, ils ont proposé une | -Modele de [Chy,2015]
Temporal and méthode pour redéfinir le résultat de la | langue avec
recherche en fonction des | lissage
Content Aware s ..
caractéristiques  temporelles, des | Dirichlet

Features fonctionnalités liées au compte et des | -Modéle
for Microblog fonctionnalités spécifiques au twitter, | d'espace

Retrieval ainsi que des fonctionnalités textuelles | vectoriel

des tweets. Ils ont également appliqué | -URL
une technique d'expansion de la requéte | - Compte

en deux étapes pour améliorer la
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pertinence de sélection des tweets. Ils | Retweet

ont effectué leurs expériences sur la

collection TREC 2011. -Compte de

statu

TAKer: Fine- Ont proposé un nouveau cadre pour le | Densité de [Chen ,2018]
Grained Time- reclassement temporel des documents, | noyau
Aware Microblog | le modéle temporel prenant en .
Search with considération pour la récupeération le Modéle de
Kernel Density prédicteur temporel des mots en plus du langue
Estimation prédicteur t,emporel_ des _docu_ments. lls | Modele

ont proposé une estimation via la BM25

densité du noyau basé sur 1’aspect

temporelle.

TABLEAU 2. 2: TRAVAUX VOISIN

D’aprés les travaux liés a la recherche d’information dans les Microblogs (tweets)

pertinents qui ont été citées précédemment, on peut sortir avec les points suivants :

Le tweet est un document court. Ecrit souvent avec un langage mal orthographie,
contenant des abréviations et des argots afin de transcrire I’information avec un
nombre minimum de caractéres. Ceci présente un véritable défi pour la restitution des
documents pertinent avec les systemes de recherche d’information classique.

Pour les requétes non sensibles au temps, il est inutile d’introduire 1’aspect temporel.
Pour les requétes sensibles au temps, l'introduction de preuves temporelles en
conjonction avec des preuves thématiques est la nouvelle tendance des travaux récents
pour surmonter les inconvénients des modeles IR traditionnels dans les tweets et pour
améliorer les performances de la recherche. Le temps est souvent représenté par les
horodatages des tweets (temps de du tweet), le temps de soumission de la requéte et
les expressions temporelles.

L’expansion de la requéte est parmi les techniques les plus utilisées pour une meilleure
contextualisation de la requéte.

Selon le type temporel de la requéte, plusieurs méthodes ont été proposées ou utilisées

pour la recherche des tweets pertinents.
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e Pour les requétes sensibles aux tweets recents, les techniques utilisées partent du
principe que les tweets récents sont les plus pertinents.
e Pour les requétes sensibles aux tweets soumis suite a un événement. La question est :

comment trouver le moment important pour cet événement ?

Pour améliorer la précision des systémes de recherche d’information dans les
Microblogs, ¢a serait intéressent d’utiliser 1’expansion de la requéte via la conjonction des

aspects temporel et thématique.

Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté les notions principales auxquelles nous faisons
appel comme support pour la modélisation de nos propositions. Nous souhaitons apporter des
contributions pour améliorer la recherche d’informations dans les grandes collections de

tweets. Via ’'usage de I’aspect thématique et I’aspect temporel.
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Chapitre 3 ;
Conception



1. Introduction :

Dans ce chapitre, nous allons détailler notre approche pour I’expansion des requetés afin
d’améliorer les performances d’appariement tweet-requéte. Notre travail est constitué de
plusieurs phases (collecte de tweets, prétraitement du corpus, indexation du corpus, typage de
la requéte, détection de bursts, détection de topics, expansion de la requéte). Notre objectif est
de trouver les tweets les plus pertinents temporellement et thématiquement a la requéte.
Ensuite utiliser les meilleurs termes de ces tweets pour élargir la requéte. La nouvelle requéte

va garantir une meilleure restitution des tweets pertinents.

2. Approche proposée :

Plusieurs techniques d’expansion de la requéte sont proposées par les travaux de 1’état
de T’art pour améliorer la selectivité de la recherche des tweets pertinents. Parmi ces
contributions, il y a une catégorie qui se base sur 1’hypothése termes clustering « documents
relevant to a query Q will form clusters in a term space » [Jardine and Rijsbergen 1971] cela
signifie que les documents pertinents partagent le méme vocabulaire. La selection des
meilleurs termes de ces documents permet un bon enrichissement de la requéte, ce qui permet
d’améliorer le classement des documents pertinents dans la liste de résultats de la recherche.
Une deuxieme catégorise qui se base sur I’hypothése de temporal clustering « documents
relevant to a query will form clusters along a timeline » (Efron et al. 2014), cette hypothése se
base sur 1’aspect temporal pour estimer la pertinence des documents. Elle considére que les
documents pertinents qui contiennent évidemment les meilleurs termes d’expansion sont ceux
qui se concentrent dans des intervalles temporels avant le temp de soumission de la requéte.
Cette hypothése a montré largement son efficacité dans les travaux (Efron et al. 2014 ; Rao et
al. 2015 ; Rao and Lin 2016 ; Rao et al. 2017).

De notre tour, nous proposons I’hypothése suivante qui est une hybridation des
hypothéses précédentes : « les tweets pertinents se regroupent ensemble dans des intervalles

temporels dont partagent le méme vocabulaire ».

A fin de réaliser notre hypothése, nous proposons I’architecture ci-dessous qui présente les
étapes nécessaires pour I’enrichissement de la requéte. Par la suite nous allons détailler ses

différents composants.
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3. La collecte de données

Cette étape est la plus lente du notre projet, elle consiste a télécharger le corpus des
tweets TREC2011 qui contient 16 millions de tweets, publié entre le 23 janvier 2011 et le 7
février 2011.

Le corpus de tweets utilisé dans la piste Microblog de TREC 2011, est distribué sous
forme de 15 répertoires, chacun contenant environ 100 fichiers .DAT, chacun contenant une
liste de (tweet id, user Name, ...ect ). Chacun de ces fichiers est appelé bloc d'état (c'est-a-dire
bloc de tweets). Nous avons utilisé I’API gratuit open source « Twitter Tools »* pour le

télécharger.

3.1. Prétraitement :
Le contenu textuel des tweets contient des données non structurées, des abréviations,
des émoticons, des mots vides de sens, des typographique, ... etc. Tout cés donnés nécessitent

un prétraitement et un nettoyage.

Cette phase a une trés grande importance car la recherche doit se faire sur un corpus

épuré sinon les résultats n’auront aucun sens.
Le prétraitement est divisé en plusieurs étapes citées ci-dessous :
e Filtrage des tweets non anglais :

Nous n’avons conservé que les tweets rédigés en anglais dans le corpus TREC
2011 microblog tweet, étant donné que l'anglais est la langue principale de ce corpus.

Par conséquent, tous les tweets rédigés dans d'autres langues ont été supprimés.

e Suppression des retweets :
Pour éviter la redondance des tweets, qui va forcément influencer le résultat de
la recherche, nous avons décidé de supprimer les retweets.
e Traitement d’URLSs
Nous avons mené une série d'étapes pour remplacer chaque URL qui figure dans
le tweet par les mots clés de sa page web. Au départ, nous avons identifie toutes les
URLSs dans les tweets grace a une expression réguliére, puis nous les avons stockées

dans un dictionnaire ou chaque clé est un ID de tweet et chaque valeur est une liste

3 https://github.com/lintool/twitter-tools
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d'URLs pour ce tweet. Ensuite, nous avons extrait les mots clés depuis les balises
'meta-name="keywords"" et '<title>'. En utilisant le dictionnaire que nous avons créé,
nous avons remplacé chaque URL dans un tweet par ses mots clés.

Cette tache est représentée dans la figure (3.2) :
la liste des
URL
v
telecharger la
m

extraction du titre
e description de
page web
]
enrichissement
par titre et
description

FIGURE 3.2 : TRAITEMENT D'URL

e Traitement des abréviations

Un traitement des abréviations utilisées dans les tweets a été effectue. Une liste
des abréviations couramment employées sur Twitter a été créée, et un algorithme a été
développé pour remplacer ces abréviations par leur signification respective dans les
tweets. Cette tache vise a améliorer la lisibilité des données et a faciliter leur analyse
ultérieure en évitant les ambiguités causées par les abréviations. L'efficacité de
I'algorithme a été évaluée en le testant sur un ensemble de tweets représentatifs.

Par exemple, I'abréviation "2day" est remplacée par "today" et "4ever" devient
"forever". Ces transformations démontrent comment l'algorithme permet de traduire
les abréviations couramment utilisées sur Twitter en leur signification complete,

contribuant ainsi a une meilleure compréhension des tweets.

e Traitement des hashtags
Les hashtags sont recueillis du corps du tweet en utilisant les informations
d'entités incluses dans ce dernier. Par la suite, chague hashtag est décomposé en mots

distincts grace a I'emploi de la bibliotheque "wordsegment”. Par exemple, le hashtag
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"#ukrainewar " serait décomposé en "Ukraine™ et "war ". Ces segments sont alors
réinsérés dans le texte initial du tweet, ce qui préserve la structure globale du tweet
tout en segmentant les hashtags. Cette démarche vise a augmenter la richesse du texte
des tweets en y incluant davantage d'informations, pour ainsi améliorer la lisibilité du
contenu des tweets.

e Elimination des mots vides (stop words)

Les mots vides (ou mots vides, en anglais) sont des mots tres courants qui sont
utilisés dans presque tous les textes. Leur présence peut dégrader les performances de
I'algorithme de recherche. En anglais, les mots vides peuvent étre : « are », « after »,
« and », « before »... etc.

Ce mot apparait avec une fréquence semblable dans chacun des textes de la
collection. Pour les filtrer et les supprimer de notre corpus nous avons utilisé une liste
qui contient ces mots vides.

e Stemmatisation (stemming)

La stemmatisation est le processus d’élimination de suffixes des mots afin
d’obtenir leur racine commune. Cela permet de générer la forme de base (souvent
tronquée) appelée le stem (Racine en francais). Par exemple : {computer, computing,
computation} devient « comput ».

e Suppression des tweet vides
e Suppression des émoticones et des ponctuations
Cette étape consiste a éliminer les émoticones telle que (©) ainsi que les

ponctuations (, ; ! ?).

Des que cette étape terminée, notre corpus de Tweet sera prét a 1’utilisation, ce

qui n’est pas le cas avant le prétraitement.

4. Indexation du Corpus Tweets2011 :

Plusieurs moteurs de recherche d'information open source ont vu la lumiére dans ces
derniéres années. Parmi les, nous citons : Indri, IXE, Lucene. Chacun de ces moteurs présente

a la fois des avantages et des inconvenients

Dans I’objectif d’indexer le corpus Tweets2011 et d’effectuer une premiere recherche

pour chaque requéte. Nous avons choisi le moteur de recherche Indri qui fait partie du projet
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LEMUR * mené par un laboratoire de ’université Massachusetts, il est basé sur un modéle de
langue, qui est un type de modéle de recherche probabiliste. Le modéle de langue est une
approche statistique pour la recherche d'information qui traite le contenu des documents et des

requétes comme des échantillons de distributions de probabilité.

Nous avons choisi ce moteur en raison de sa capacité a gerer et indexer de vastes
collections de documents. De plus, il offre la possibilité de prendre en charge les requétes
structurées, permettant aux utilisateurs de combiner diverses requétes et opérateurs pour une

recherche plus précise et efficace.

Le score d'appariement d'un document par rapport a une requéte est calculé par Indri via

la formule suivante :
Score (d|q) = Z(poids(t) * P(t|d) * log(P(t|a)))
Tel que :

o t:estleterme
e P(t|d) : représente la probabilité d'occurrence du terme t dans le document.

e P(t|q) : représente la probabilité d'occurrence du terme t dans la requéte.
e poids(t) : est le poids attribué au terme t, qui peut étre calculé en utilisant des
techniques de pondération telles que TF-IDF.

5. Typage des requétes :
Dans cette phase, nous proceédons a la classification des différentes requétes en trois
catégories distinctes : requéte de type événement, récent et non sensible au temps. Selon le

processus suivant :

1. Larécupération des 1000 tweets résultat de la recherche avec Indri pour la requéte Q.
2. L’établissement de I’histogramme de la requéte :
e L’axe des cordonnés représente : la proportion de tweets publiés chaque jour par
rapport au nombre total de tweets (pour un jour donnée la proposition est : le
nombre de tweets publiés dans ce jour/ 1000).
e [’axe des abscisses représente le temps (notre corpus et étalé sur 15 jours).

3. Etablissement de deux seuils :

4 URL: http://www.lemurproject.org/
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e P la proportion minimale de tweets dans un jour donnée pour qu’un évenement
se produise.
e S :un seuil utilisé pour déterminer s’il s’agit d’un événement du type récent.
4. Selon S et P nous determinons si la requéte est insensible au temps, de type récent ou

de type événement.

5.1. Les requétes insensibles au temps (Time-Insensitive)

Ce type de requéte est caractérisé par le fait qu'il n'est pas sensible au temps, c'est-a-dire
que les réponses a cette requéte ne changent pas ou ne dépendent pas significativement du
moment ou la requéte est effectuée. Pour illustrer ce concept, prenons I'exemple de la requéte
6, "NSA" (figure3.3). Les réponses ou les tweets relatifs a la "NSA" sont relativement

constants et ne dépendent pas du moment ou la requéte est sommée.

De maniére plus générale, une requéte est probablement classée comme insensible au
temps, si elle cherche des informations stables et non variables, comme des faits
universellement reconnus ou des définitions de concepts largement acceptés. Ces types de
données ne subissent pas de modifications significatives au fil du temps.

Dans le contexte de notre travail, une requéte peut étre considérée comme insensible au
temps si le Pic n'atteint pas un certain seuil prédéfini noté P. Dans notre cas, la valeur de P est
0.05. Cette valeur détermine gu'il n'y a pas une concentration significative de tweets a un

moment particulier.

0.05 A

0.04 +

0.03

Proportion of tweets

0.02 4

0.01

5.0 7.5 10.0 12.5
Days from the query time

FIGURE 3. 3 : HISTOGRAMMES DE LA REQUETE 6
5.2. Les requétes de type récent :

Les requétes de ce type sont généralement associées a un sujet ou un événement qui est

tres actuel ou qui vient de se produire. Il peut s'agir d'une demande d'informations sur une
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nouvelle découverte scientifique, une récente sortie de produit, ou un événement majeur

récent dans le monde.

Par exemple, une requéte comme "Keith Olbermann new job" (figure3.4) pourrait étre
classée comme une requéte de type récent. En général, ce type de requéte se manifeste par une
hausse significative des tweets et des discussions en ligne peu de temps apres un événement

ou une annonce, indiquant une forte concentration des tweets autour du sujet récent.

Dans notre travail, une requéte est classée comme étant du type récent si la
concentration maximale des tweets se produit dans une période de deux jours avant le temps

de soumission de la requéte.

Pour qu'une requéte soit classée comme étant type récent, nous suggérons que le plus
grand Pic doit étre plus élevé de 1.5 fois (S= 1.5 fois) que le deuxiéme plus grand Pic, avec (P
> 0.05). Cela produit une concentration significative de tweets, indiquant un sujet d'actualité

ou un événement récent.

Recent type

0.16

0.14 1

Proportion of tweets

4 [+ 8 10 12
Days from the query time

FIGURE 3. 4 : HISTOGRAMME D’UNE REQUETE DE TYPE RECENT

5.3. La requéte de type événement :

Les requétes de type événement sont caractérisées par des modeles d'activité ou de
réponses qui sont liés a des occurrences temporelles spécifiques. Ces occurrences peuvent étre
récurrentes ou uniques, mais elles sont généralement associées a des événements ou des

moments précis qui sont pertinents pour la nature de la requéte.

Dans notre travail, une requéte serait classée comme de type événement si elle montre

des pics d'activité qui coincident avec les moments ou les événements associés a la requéte
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sont susceptibles de se produire. Alors si la requéte n’est pas du type récent ou insensible au

temps. Alors elle est considérée comme de type évenement.

Pour la requéte 2 « FIFA Soccer 2022 » par exemple (voir la figure 3.5), on pourrait
observer une augmentation significative d’activité sur tweeter aux moments ou le lancement

du jeu est annoncé, se déroule ou se termine.

0.12

0.10

0.08

0.06

Proportion of tweets

0.04 4

0.02 4

0.00 -

0] 2 4 ] 8 10 1z
Days from the query time

FIGURE 3.5 : HISTOGRAMME D’UNE REQUETE DE TYPE EVENEMENT

Ses caractéristiques temporelles spécifiques permettent de distinguer les requétes de
type événement des autres types de requétes, en mettant en évidence leur lien direct avec des

moments clés et des événements importants.

6. Détection de Bursts

L’objectif du notre travail est de détecter les "bursts” ou les pics d'activité dans les
résultats de la recherche pour une requéte Q avec Indri dans le corpus Tweets2011. Ces pics
d'activité représentent les clusters temporels, aussi les intervalles temporels ou les tweets

pertinents se présentent.

Nous visons a sélectionner les trois "bursts” les plus significatifs pour une analyse
ultérieure. Ces "bursts" sont choisis en se basant sur leur intensité, c'est-a-dire que nous
retenons les trois bursts qui ont présenté le plus grand volume de tweets au sein de leur fenétre

temporelle respective.
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Cette sélection permet de se concentrer sur les moments ou l'interaction des utilisateurs
avec l'information était & son paroxysme, ce qui est susceptible de révéler les tweets les plus

pertinents sur la propagation de I'information et les comportements des utilisateurs.

Pour réaliser cette tache, nous avons adapté pour l'algorithme Offline Peak-Finding, tel
que présenté par Adam Marcus et ses collaborateurs [Adam Marcus, 09] pour détecter les pics

ainsi les bursts.
L’algorithme est basé sur les deux points essentiels :
1. Détection des pics d'activité :

L'algorithme analyse une séquence de tweets sur une période donnée pour identifier les
fenétres temporelles ou le volume dépasse un certain seuil (t). Ces fenétres sont considérées
comme des "bursts" ou pics d'activité. Ce processus est réalisé en suivant la séquence de
données et en marquant le début d'un "burst" lorsqu'une augmentation significative de la
densité des tweets est observee. Le "burst" se termine lorsque la densité des tweets tombe en
dessous du seuil T ou ne montre plus d'augmentation. Plus précisément, un "burst" commence

lorsque les conditions suivantes sont satisfaites :

(3.1)

Ci— .
[cizmean| ot Ci >Ciug

meandev

Tel que :
e Cireprésente la densité des tweets a I'itération actuelle i
e Mean est la moyenne actuelle de la densité des tweets,
e meandev est I'écart moyen courant
e T est le seuil spécifiquement défini pour la détection des "bursts"

2. Mise a jour de la moyenne et de la déviation moyenne :

A chaque nouvelle observation, l'algorithme actualise la moyenne et la déviation
moyenne pour refléter les données les plus récentes. Ceci est accompli en utilisant le
parametre alpha (o) qui agit comme un facteur de pondération. Ce facteur détermine
I'importance relative des nouvelles observations par rapport aux anciennes dans le calcul de la
moyenne et de la déviation moyenne. En ajustant constamment ces deux parametres en

fonction des nouvelles observations, lI'algorithme parvient a détecter les "bursts" d'activité de
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maniere plus précise et réactive. Les formules mathématiques utilisées pour mettre a jour ces

valeurs sont :

newmean = a X Ci + (1 — a) X mean (3.2)
diff = |/mean — Ci| (3.3)
newmeandev = a X diff + (1 — a) X meandev (3.4)

Ou:

e Newmean : la nouvelle moyenne de la densité des tweets.

e Diff: la différence absolue entre la moyenne actuelle et la densité des tweets a
I'itération i.

e Newmeandev : la nouvelle déviation moyenne de la densité des tweets.

e o: est le facteur de pondération qui détermine I'importance relative des nouvelles
observations par rapport aux anciennes lors de la mise a jour de la moyenne et de la

déviation moyenne.

En utilisant cet algorithme nous avons identifié les clusters temporels ou les tweets
publiés discutent un événement important, qui suscitent l'attention des utilisateurs et

entrainent une augmentation significative du volume de publications.

Pour illustrer I'efficacité de cet algorithme dans la détection des "bursts" d'activité, nous
allons prendre I'exemple de la requétel. Nous avons appliqué notre algorithme sur les tweets
correspondant a cette requéte et nous avons pu identifier trois "bursts" significatifs qui

indiquent une activité importante des utilisateurs (voir le tableux 3.1)

Burst Date début Date fin Nombre de tweet
Burst 1 27/01/2011 29/01/2011 142
Burst 2 30/01/2011 01/02/2011 118
Burst 3 06/02/2011 07/02/2011 132

TABLEAU 3.1 : LES BURSTS DE LA REQUETE 1

Le tableau ci-dessus montre les dates de début et de fin pour chacun des trois bursts
détectés pour la requétel. Ces intervalles temporels correspondent aux periodes pendant
lesquelles I'activité des utilisateurs autour de la requétel était a son paroxysme. En examinant
ces "bursts", nous avons pu identifier les moments clés ou les informations pertinentes a la

requétel se sont propagées.
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7. Détection de Topics

Apreés la détection des clusters temporels (bursts) les plus importants, qui figure dans la
liste des tweets résultat de la recherche effectuée par Indri. Notre objectif est de grouper les
tweets de chaque cluster temporel dans des clusters thématiques. Dans ’optique d’avoir des

groupes de tweets, ou les documents de chaque groupe partagent le méme vocabulaire.

Cette partie de notre approche consiste a appliquer le clustering thématique sur les
tweets de chaque cluster temporel pour identifier les topics. Cette modélisation thématique est
une technique de traitement du langage naturel (NLP), vise a découvrir les themes ou les
sujets cachés dans une collection de documents. Les themes sont découverts en fonction de la
distribution des mots dans les documents. Un modele thématique attribue chaque mot d'un
document a un theme spécifique.

Plusieurs modeles a topic ont été congus comme Latent Semantic Indexing
(LSI) Deerwester et al. (1990), Probabilistic Latent SemanticAnalysis (PLSA) Hofmann
(1999) et Latent Semantic Analysis (LSA) Ando and Lee (2001). Un modele a topic tres
intéressant a été introduit dernierement par Blei et al. (2003), nommer Latent Dirichlet
Allocation (LDA). Tous les modéles cités auparavant ont montré leur efficacité pour les
documents longs [ Blei,2007].

Dans le cadre de notre projet, nous avons privilégié I'utilisation du Biterm Topic Model
(BTM) [Yan et al,2013] en raison de son efficacité avec les textes courts, tels que les tweets.
Le BTM est une méthode avancée de découverte de themes dans des textes courts, qui
peuvent ne pas présenter une distribution claire des themes ou contenir suffisamment de mots
pour une analyse statistique solide.

Un "Biterm" dans la terminologie BTM, se définit comme une paire de mots co-
occurrents dans un méme texte court. Ces biterms fournissent des informations précieuses sur
la corrélation sémantique entre les mots, et cette information est utilisée pour découvrir les
themes. Le BTM, en tant que modele thématique, est donc particulierement adapté a l'analyse

de textes courts comme les tweets, ou la découverte de thémes peut étre plus délicate.

L'algorithme BTM s'articule en deux étapes, pour découvrir les themes cachés a partir

des textes courts :
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e Modélisation des themes :

Dans la phase de modélisation des themes, le BTM utilise une approche
d'échantillonnage de Gibbs pour estimer les themes. Au départ, chaque biterm est attribué

a un théme de maniére aléatoire.

Ensuite, en utilisant les themes actuellement attribués aux différents biterms, le

BTM calcule les probabilités de chaque théme possible pour un biterm spécifique.

Le modéle retire temporairement I'attribution de théme actuel de ce biterm, puis
utilise ces probabilités pour réattribuer un théme. Cette réattribution est faite de telle sorte
qu'un theme ayant une probabilité plus élevée a la plus grande chance d'étre attribué au
biterm. Ce processus d'échantillonnage de Gibbs est répété a travers plusieurs itérations,
ou l'attribution des themes a chaque biterm est ajustée et améliorée. Au fur et a mesure des
itérations, les attributions de thémes se stabilisent, convergeant vers une distribution ou
chaque biterm est attribué au theme qui lui correspond le mieux en fonction du corpus de

texte.
e Agrégation des themes :

Le theme d'un tweet est déterminé en examinant les thémes de tous les biterms qui
composent ce tweet. Le BTM regroupe (ou agrége) ces thémes pour obtenir une vue
d'ensemble des themes du tweet. Si un certain theme apparait plus souvent parmi les
biterms du tweet, alors ce théme sera probablement considéré comme le théme principal

du tweet.

Apres l'application de la méthode BTM sur I'ensemble des tweets, nous avons obtenu
des vecteurs de topic. Chaque vecteur donne une distribution des mots sur un topic, avec les
probabilités associées (figure3.6). De plus, chaque court texte est représenté par une

distribution de thémes, offrant ainsi une indication des thémes abordés dans le texte.

topice :]0.062%world+0.060*british+0.058%servic+0.0858%sport
topicl :]0.077%news+@.0291%king+0.02*doubt+0.028%ball+e.02%*cours
topic 2:]10.032%news+@.02%service+0.02*%worri+e.02*domimiqu+0.020*state

FIGURE 3.5 : TERMES DES TOPIC
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La figure ci-dessus illustre les différents themes associés a un "burst” particulier de la
requétel. En étudiant ces termes, nous pouvons comprendre les sujets principaux discutés

pendant ce "burst" d'activité.

Dans la section suivante nous présentent notre approche pour la sélection des meilleurs

topics pour chaque cluster temporel.

7. L’expansion de la requéte

Apres la detection des différents topics (clusters thématiques) dans les bursts (cluster
temporels), nous visons a de sélectionner le plus pertinent topic dans chaque burst. Pour
expanseé la requéte avec les termes les plus fréquents de chaque cluster thématique. Ce qui va
permettre une meilleure contextualisation de la requéte. Cela va améliorer le classement des

tweets pertinents dans la liste des résultats de la premiére recherche.
Notre méthode se compose de plusieurs étapes :

7.1. L’estimation de la densité du noyau (KDE) de chaque tweet dans chaque topic :
L’estimation par noyau (ou encore kernel density estimation ou KDE)[silverman,1996]

est une méthode non-paramétrique d’estimation de la densité de probabilité d’une variable

aléatoire. Elle se base sur un échantillon d’une population statistique et permet d’estimer la

densité en tout point du support [Efront, 2014].

Dans notre travail, nous avons utilisé la densité du noyau (Kernel Density Estimation —
KDE) pour évaluer la pertinence temporelle des tweets de chaque topic. Afin d’estimer la

pertinence temporelle de chaque topic.

Sachant que I’application du Biterme fournit pour chaque topic les termes les plus
fréquents classés selon leur probabilité. Les termes les plus pertinents sont utilisés pour
extraire des tweets de chaque topic. Les dates de publication de ces tweets sont ensuite

utilisées comme des données (x1, X2, ..., Xn).

Pour I’estimation de la densité de la date de publication x1 d’un tweet t1 nous avons
utilise la formule 3.5. Dans notre travail x1, X2, ..., Xn représentent les temps de publication

des tweets t1, t2............ tn d’un burst Bi.

Les formules utilisées pour effectuer cette estimation sont :
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Fx) = niHZn:K(x ;xi> (3.5)

=1
1 -—1x
K(x) = \/T_ne 2 (3.6)
4g° T
W= (ﬁ) (3.7)
0 = A2 G = m)? (38)
m= ~¥¥, xi (3.9)

Ou

N : est le nombre de tweet d’un burst B1,

h: est un parametre nommeé fenétre, qui régit le degré de lissage de I'estimation.

K : est la densité d'une fonction gaussienne.

o: c'est I'écart type des valeurs xi et m c'est la moyenne des écarts.

7.2. Lacréation des classes a partir des topics.

L'algorithme des k plus proches voisins (k-NN) [Diallo et al,2022] est une méthode non
paramétrique utilisée pour la classification et la régression. Dans le cadre de notre étude, nous
avons utilisé cet algorithme dans le but de convertir chaque topic identifié préalablement par
I'algorithme de Bitrerme a un cluster. L'algorithme regroupe tous les tweets d’un topic dans un
cluster. Cette transformation est vitale car elle nous permit de déterminer le centroide de

chaque topic.

7.3. L’usage de KNN pour le calcul du centroide de chaque classe.

Une fois les topics sont convertis en cluster, 1’étape suivante est de déterminer les
centroides de chaque cluster. Les centroides sont calculés comme étant les valeurs moyennes
du temps de publication et de la densité des tweets dans chaque cluster, offrant une

représentation centrale au topic. Les centroides sont détermineés par la formule suivant :
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*

S|

C= P; (3.10)

n
i=1

e n:estle nombre total de points dans le cluster

e >'Pi: représente la somme des coordonnées des points.

Dans notre cas, les coordonnées de chaque point sont (x, y) ou X est la date de publication du

tweet et y est sa densité.

Les distances entre les points et les centroides sont ensuite calculées par la formule suivante :

d(ab) =y — %2 + Oy —ya?  (311)

e (Xa, Ya) représentent la date de publication et la densité du tweet a.

e (xp, yb) représentent la date de publication et la densité du tweet b.

Cette méthode nous a permet d'identifier les caractéristiques (densité, temps) centrales de

chaque groupe.

7.4. Le choix du meilleur topic pour chaque burst et I’expansion de la requéte

Pour chaque burst et pour chaque topic dans ce dernier, nous avons calculé la distance
temporelle (la différence entre la caractéristique temporelle du centroide et la caractéristique
temporelle du burst) afin de sélectionner le meilleur topic dans chaque burst. Nous n’avons
considéré que le topic le plus proche temporellement au burst comme pertinent, comme nous
avant considere les termes les plus probables de se derniére comme étant les plus appropriés

pour I’expansion de la requéte.

Pour illustrer notre approche, nous présentons ici un exemple concret avec la requétel,
mentionnée dans les chapitres précédents. Initialement, notre requétel peut se présenter sous
la forme suivante :" BBC World Service staff cuts "

Aprés avoir identifié les "bursts” les plus significatifs pour cette requéte et extrait les
topics pertinents de chaque "burst”, nous avons calculé la distance temporelle entre chaque
topic et le centroide de son "burst". Le topic ayant la distance temporelle la plus faible est
considéré comme le plus proche du "burst”, et donc comme le plus pertinent pour I'expansion

de la requéte.
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En utilisons les termes les plus probables de ces topics (news egypt british), nous avons
ensuite procedé a I'expansion de la requéte 1. La requéte élargie pourrait ressembler a ceci "
BBC World Service staff cuts news egypt british "

En incorporons les termes clés des topics les plus pertinents, nous pouvons améliorer la
pertinence de notre requéte et ainsi obtenir des résultats de recherche plus précis et plus

informatifs.

Conclusion :
Dans ce chapitre nous avons décrit en détail notre approche. Dans le prochain chapitre,

nous allons présenter 1’implémentation de notre approche ainsi que 1’évaluation de nos

résultats.
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Chapitre 4 ;
test

et
Implémentation



Introduction
Dans ce présent chapitre, nous décrivons les différents environnements et outils utilisés

afin d’implémenter le modéle présenté dans le chapitre 2. Ensuite, nous décrivons le cadre
experimental de notre approche, pour terminer par I’affichage des résultats obtenus et les

discuter.

1. Présentation de I'environnement de travail :

Dans cette partie, nous présentons les outils utilisés pour I’implémentation de notre

modele.
1.1. Le langage de programmation python

Le langage Python est un langage de programmation de haut niveau créé par Guido van
Rossum et publié pour la premiére fois en 1991. Grace a sa syntaxe claire et concise, Python
est facile a lire et a écrire, ce qui le rend souvent recommandé comme premier langage de
programmation pour les débutants. 1l est largement employé dans divers domaines, tels que le
développement web, l'automatisation, le calcul scientifique, I'analyse de données et

I'apprentissage machine®.

Python possede plusieurs versions. Pour implémenter notre approche nous avons choisi

la version python 3.11.2 qui est sortie en Février 2023.
1.2. Visuel studio code

Afin de programmer avec le langage Python, nous avons choisi L’environnement de
développement intégré visuel studio code EDI® qui permet de développer des applications
dans de nombreux langages de programmation. Le choix de cet IDE vient de sa simplicité
d'utilisation et du nombre important de possibilités proposées par ce dernier par exemple la

génération automatique des composants graphiques et des interfaces.
1.3. Linux

Linux est un systeme d'exploitation open source (OS) basé sur UNIX crée par Linus
Torvalds en 1991. Les utilisateurs peuvent modifier et créer des variations du code source,
connues sous le nom de distributions, pour les ordinateurs et autres périphériques. L'utilisation

la plus courante est en tant que serveur, mais Linux est également utilisé dans les ordinateurs

5 URL: https://python.sdv.univ-paris-diderot.fr/01_introduction/
6 URL : https://visualstudio.microsoft.com/fr/
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de bureau, les smartphones, les lecteurs de livres électroniques et les consoles de jeux, etc.

Nous somme choisi kali-linux 2023.22a pour notre travail.

2. Les bibliothéques :
2.1. Json

JSON’ est une bibliothéque python simple pour traiter Json, lire et écrire des données

Json, elle utilise Map et List pour traiter les données.

Nous pouvons utiliser Json pour analyser les données et écrire dans le fichier JSON.
L'une des meilleures fonctionnalités de json est qu'il ne dépend pas de bibliotheques tierces.

Json est une API tres légere qui fonctionne bien pour les exigences JSON simples.
2.2. Matplotlib

Matplotlibest® une bibliothéque open source disponible pour Python qui permet aux
utilisateurs de générer facilement des graphiques et des diagrammes. Il est particulierement
utile pour les utilisateurs qui ont besoin de régénérer des dessins qui changent fréqguemment.

2.3. Nltk

La bibliothéque NLTK® (Natural Language Toolkit) est une bibliothéque populaire et
puissante pour le traitement du langage naturel (NLP) en Python. Elle fournit des outils et des
ressources pour travailler avec des données textuelles et effectuer des taches telles que la
tokenization (découpage en unités linguistiques), le stemming (réduction de mots a leur forme
de base), le lemmatization (recherche de la forme canonique d'un mot), la partie du discours
(POS) tagging (étiquetage grammatical), la reconnaissance d'entités nommées, l'analyse de

sentiments, la classification de texte, et bien d'autres.

Il fournit également des outils pour explorer, nettoyer et prétraiter les données

textuelles, ainsi que pour appliquer des algorithmes de traitement du langage naturel.

2.4, Pandas : La bibliothéque Pandas®® est une bibliothéque open-source populaire pour la
manipulation et lI'analyse de données en Python. Elle fournit des structures de données

flexibles et performantes pour traiter des données tabulaires, telles que des tableaux et

7 URL: https://docs.python.org/fr/3/library/json.html

8 URL: https://datascientest.com/matplotlib-tout-savoir
% URL: https://nltk.org/

10 URL: http://pandas.pydata.org/
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des DataFrames, qui permettent de stocker et de manipuler des données de maniére
efficace.
2.5. Scipy

Scipy est une bibliotheque open source pour le langage de programmation Python
qui est utilisée pour effectuer des calculs scientifiques et techniques. Le nom SciPy est un
portemanteau de "Scientific" et "Python". La bibliothéque SciPy est construite sur la
bibliotheque NumPy qui fournit des fonctionnalités pour manipuler des tableaux et des

matrices de données.

2.6. BeautifulSoup

BeautifulSoup est une bibliothéque Python pour l'analyse syntaxique de documents
HTML et XML. Elle crée des parse trees (arbres d'analyse) qui sont utiles pour extraire les
données de ces types de documents structurés. Elle offre une interface simple et Pythonique

pour naviguer, rechercher et modifier I'arbre d'analyse

2.7. Wordsegment

Wordsegment est une bibliothéque Python dédiée au segmentage de mots dans un texte,
principalement utilisée pour les chaines de caractéres sans espaces. Cette bibliothéque est tres
utile dans le contexte du traitement du langage naturel (NLP) et des applications de recherche

d'information, telles que la correction orthographique, la suggestion de recherche et le SEO.
2.8. Sklearn :

C'est une bibliotheque de machine learning en Python. Elle fournit un ensemble d'outils
pour la modélisation prédictive, y compris la classification, la régression, le clustering et la

réduction de dimensionnalité.
2.9. Numpy :

C'est une bibliotheque trés populaire pour le calcul numérique en Python. Elle fournit

des fonctionnalités pour le calcul matriciel, les transformations de Fourier, les
2.10. Sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier :

Cette bibliothéque fait partie de Scikit-learn, une bibliothéque pour l'apprentissage

automatique en Python. KNeighborsClassifier est une implémentation de l'algorithme de
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classification par les k plus proches voisins. Il est utilisé pour la classification de données en

groupes prédefinis.
2.11. Biterm

La bibliotheque "biterm" en Python est utilisée pour la modélisation de sujets dans les
textes. C'est une implémentation de I'algorithme Biterm Topic Model (BTM), qui est un
modele de sujets particulierement utile pour les collections de textes courts, comme les tweets

ou les titres.

3. Evaluation

Pour évaluer nos résultats de recherche, on va utiliser 1’outil TREC-eval :
3.1. TREC-eval :

Trec_eval est un outil dédié a I'évaluation des systemes de classement, que ce soit pour
des documents ou tout autre type d'information organisée par pertinence. L'évaluation se fait
en se basant sur deux fichiers spécifiques : le premier appelé "grels" (query relevance)
énumere les jugements de pertinence pour chaque requéte effectuée. Le deuxiéme fichier

contient le classement des documents fourni par notre systeme de Recherche d'Information

(RI).
Jtrec_eval [fichier_grels] [fichier_resultats]

O Trec_eval : c'est le nom du programme exécutable.
o fichier_grels : chemin du fichier grel

o fichier_resultats: chemin du fichier résultat de requéte
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La figure suivante représente les résultats de TREC-eval pour la requéte 34 :

/home/mebarek/Bureau/test/qrel.txt /home/mebarek/Bureau/test/output3.apres.txt
all indri
all 1
all 1000
all 3
all .
all L2461
all .2461
all .2895
all 0.2625
all .0000
all .0000
all .0000
all .5000
all
all
all
all
all
all
all
all 0.0000
all .0000
all ).6000
all 57

P_1000

FIGURE 4. 1:LES RESULTATS DE TREC-EVAL POUR LA REQUETE 34

3.2.Les fichiers grel_file

Ce fichier renferme un répertoire de documents jugés pertinents pour chaque requéte.
Ce jugement de pertinence est réalisé manuellement par des individus qui sélectionnent les
documents qui doivent étre retrouvés lorsqu'une requéte spécifique est exécutée. Ce fichier
peut étre percu comme la "solution idéale", et les documents obtenus par votre systéeme de

Recherche d'Information (RI) devraient s'en approcher autant que possible.
Le format de ce fichier est le suivant :
Query-id 0 document-id pertinence

Le champ query-id est une séquence alphanumérique qui sert a identifier la requéte. Le
champ id-document est également une séquence alphanumérique, mais elle est utilisée pour
identifier le document évalué. En ce qui concerne le champ "pertinence”, il s'agit d'un chiffre
qui indique le niveau de pertinence du document par rapport a la requéte : O signifie non

pertinent, tandis que 1 indique la pertinence et 2 signifie plus pertinent. Le second champ "0"
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n'est actuellement pas utilisé, mais il doit étre inclus dans le fichier pour des raisons de

format. Ces différents champs peuvent étre séparés par un espace ou une tabulation.

La forme de fichier grel représente dans la figure suivante :

FIGURE 4. 2:LE FICHIER Q_REL

3.3. Les fichiers resultas_file :

Le fichier des résultats contient un classement des documents pour chaque requéte
automatiquement générée par notre application. C'est le fichier qui sera évalué par trec_eval
en fonction de la « réponse correcte » fournie par le premier fichier. Ce fichier a le format

suivant :
Query-id QO document-id classement score STANDARD

Le champ "query-id" est une séquence alphanumérique destinée a identifier la requéte.
Le deuxiéme champ, portant la valeur "Q0", est actuellement omis par trec_eval, mais doit
étre inclus dans le fichier pour des raisons de format. Le champ "document-id" est une autre
seéquence alphanumérique utilisée pour identifier le document récupéré. Le champ
"classement” est une valeur numérique entiere représentant la position du document dans le
classement. Toutefois, ce champ est également ignoré par trec_eval. Le "score" peut étre une
valeur entiére ou décimale et indique le niveau de correspondance entre le document et la
requéte, de sorte que les documents les plus pertinents obtiennent les scores les plus élevés.
Enfin, le dernier champ, portant la valeur "STANDARD", est uniquement utilisé pour

identifier cette instance particuliére d'exécution (ex : nom de moteur de recherche).
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La forme de fichier résultat représente dans la figure suivante :

indri
ndri
indri

indri
indri
indri
indri
-6875 indri

3 indri
indri
ndri

162 indri
0284787712 indri
98 indri

FIGURE 4. 3:LE FICHIER RESULTAT DE LA REQUETE 34
3.4. Mesures d’évaluation

Pour évaluer notre modeéle définis précédemment, nous avons opté a utiliser les mesures

d’évaluation standards, a savoir :

> Le MAP
» LaR-Précision
> La précision@X

Nous avons aussi utilisé les mesures de base Rappel, précision.

3.5. Résultat de I'évaluation

3.5.1. Evaluation de la recherche pour la requéte 1 (évenement)

Pour évaluer notre approche d'expansion de requétes, nous avons utilisé les termes des
meilleurs topics de chaque burst. Il est noté que chaque topic généré de nombreux termes,
mais pour nos tests, nous avons choisi de nous concentrer sur les cinq termes les plus
fréquents. Nous avons mené une série d'expérimentations sur plusieurs requétes, nous
présentons ici I'exemple de la requétel de type événement, dont le texte d'origine est "BBC

World Service staff cuts".

Nous avons progressivement augmenté le nombre de termes utilisés pour I'expansion de
la requéte, en commencgant par un seul terme, deux et trois termes. Les termes sélectionnés

sont (news king doubt ball cours news egypt staf live dead servic sport world british intern).
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Nous avons élargi la requétel via un seul terme du meilleur topic de chaque burst, pour
obtenir "BBC World Service staff cuts news egypt british".

Les résultats de cette comparaison sont présentés dans les deux tableaux (4.1 et 4.2) :

o Les mesures : R-Précison, MAP

MAP R-Précision
INDRI Baseline 0.1214 0.2239
1 terme d’expansion 0.1546 0.2290
2 termes d’expansion 0.0927 0.2090
3 termes d’expansion 0.326 0.0749

TABLEAU 4. 1 : R-PRECISION, MAP DE LA REQUETE 1

0,25

0,2
0,15
0,1
OIO I I
: N

Indri 1 terme d’expansion 2 termes d’expansion 3 terme d’expansion

(93]

B MAP M R-Précision

FIGURE 4. 4:HISTOGRAMME R-PRECISONS, MAP DE LA REQUETE

o La précision @X

P@5 P@10 P@30
INDRI Baseline 0.40 0.40 0.16
1 terme d’expansion 0.80 0.60 0.30
2 termes d’expansion 0.20 0.30 0.13
3 termes d’expansion 0.20 0.10 0.13

TABLEAU 4. 2 : PRECISION DE LA REQUETE 1
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0,9
0,8
0,7
0,6

0,5

0,4

0,

0

o I |
0 N

INDRI baseline 1 terme d’expansion 2 termes d’expansion3 termes d’expansion

w

o

[N

HP@5 mP@10 P@30
FIGURE 4. 5:HISTOGRAMME DE PRECISION DE LA REQUETE 1

D'apres les résultats obtenus dans (tableau 4.1 et 4.2), nous pouvons observer que
I'expansion de la requéte avec un seul terme a permis d'obtenir les meilleurs résultats en
termes de précision aux rangs 5 et 10, ainsi qu'en précision moyenne (MAP) et R-
précision. En augmentons le nombre de termes d'expansion, les performances ont
tendance a diminuer. Dans notre cas, I'expansion de la requéte avec un seul terme du

meilleur topic de chaque burst semble étre I'approche la plus efficace.

3.5.2. Evaluation de la recherche pour la requéte 30 (récent)

Dans le cadre de I'évaluation de notre systeme, nous présentons par la suite une étude
de cas sur la requéte 30, intitulée " Keith Olbermann new job ». Nous avons détecté un seul
burst significatif qui est survenu un jour avant la date de la requéte. Son intervalle temporel

est présenté dans le tableau ci-dessus.

burst Date début Date fin

Burstl 06/02/2011 07/02/2011

Le texte de la requéte 30 est " Keith Olbermann new job". Apres I’application de notre
approche, nous avons obtenu les termes d’expansion suivant « urban super » ".La requéte

expanse est " Keith Olbermann new job urban super ".
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Les résultats de la précision et du Mean Average Précision (MAP) pour la requéte

initiale et la requéte enrichie sont présentés dans le tableau suivant.

p@5 P@10 P@30 MAP
Indri 0.800 0.500 0.5657 0.3068
Notre approche 0.800 0.500 0.6657 0.3284

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

o

TABLEAU 4. 3 : PRECISON, MAP DE LA REQUETE 30

indri

mp@5 EWp@10 mWp@30

notre approche

map

FIGURE 4. 6:HISTOGRAMME LES MESURES : PRECISONS, MAP DE LA REQUETE 30

En observant (le tableau 4.3), nous remarquons que la précision aprés 1’expansion n’a
) q q p p p

pas connu une amélioration que dans p@30. Alors que I’amélioration dans le MAP est

significative.

3.5.3. Evaluation de la recherche pour 5 requetés

Dans le but de valider notre approche et d'évaluer sa performance, nous avons comparé

nos résultats avec ceux d’Indri et Lucene. Ces tests ont été réalisés en utilisons un ensemble

de cinq requétes choisi aléatoirement. L histogramme de (la figure 4.8) montre la différence

en précision entre les trois systémes tandis que 1’histogramme de (la figure 4.7) illustre la

différence en MAP.

70




Les résultats de cette comparaison sont présentés dans le tableau ci-dessous :

Requéte 1 Requéte 3 Requéte 7 Requéte 17 Requéte 42

MAP P@30 | MAP | P@30 | MAP | P@30 | MAP | P@30 | MAP | P@30

Indri 0.1214 0.1667 | 0.053 | 0.0000 | 0.2443 | 0.833 | 0.179 | 0.266 | 0.1497 | 0.3333
baseline

Lucene 0.0401 0.0000 | 0.0781 | 0.0661 | 0.0384 | 0.1000 | 0.2801 | 0.3333 | 0.0314 | 0.0333
baseline

Notre 0.1564 0.4500 | 0.2461 | 0.0000 | 0.2879 | 0.833 | 0.1670 | 0.266 | 0.2527 | 0.3667
approche

TABLEAU 4. 4 : RESULTAT D’EVALUATION DE 5 REQUETES

0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05 I I
- Amn N N B
requétes 1 requétes 3 requétes 7 requétes 17 requétes 42
Hindri ®lucene M nosapproche
FIGURE 4. 7:LES RESULTATS DE MAP
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
i ik
0,1
. I N Il

requétes 1 requétes 3 requétes 7 requétes 17 requétes 42

Hindri Mlucene M nos approche
FIGURE 4. 8:LES RESULTATS DE P@30

Ces résultats indiquent que notre methode présente une performance supérieure par
rapport aux méthodes classique (fondues sur un modéle de recherche d’information de base).

Cela confirme I’efficacité de notre approche pour améliorer la sélection des tweets pertinents.
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La comparaison avec Lucene et Indri est particulierement importante, car ces deux

outils sont largement utilisés dans le domaine de la recherche d'informations.
3.5.4. Evaluation de la recherche pour le systeme.

Le (tableau 4.5) met en évidence les résultats découlant de nos expérimentations. Nous

avons appliqué notre méthode axée sur I'expansion de termes a différents niveaux du systeme.

Nous avons comparé nos résultats avec ceux d’[Efron,2014], [Chen,2018],
[Willis,2012] qui sont des références majeures dans ce domaine, afin de valider I'efficacité de

notre approche.

Les résultats sont mentionnés dans le tableau (4.5) :

Mesure d’évaluation MAP P@30
INDRI Baseline 0.1280 0.2381
LUCENE Baseline 0.1413 0.1007
[efron,2014] 0.3618 0.2457
[willis ,2012] 0.4231 0.3833
[HEMIS.2023] 0.1904 0.3987
[Chen,2018] 0.154 0.154
Notre approche 0.1994 0.3167

TABLEAU 4.5 : RESULTAT D’EVALUATION DE SYSTEME

0,45
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1

«
0

indri lucene Efron willis Notre HEMIS Chen
approche

HMAP mP@30

FIGURE 4. 9:HISTOGRAMME DE RESULTAT D’EVALUATION DE SYSTEME
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D'aprés les résultats présentes, on peut voir que notre approche a surperformé les deux
baselines (Indri, Lucerne), [Chen, 2018] et [Willis, 2012] en termes de P@30, indiquant que
notre approche est plus précise lorsqu'il s'agit de récupérer les 30 premiers documents
pertinents. Cependant, en ce qui concerne le MAP, notre approche a surpassé la baseline
Indri, baseline Lucene, [Willis, 2012] et [Hemis, 2023] mais elle est restée derriére [Efron,
2014] et [Chen,2018].

Cela signifie que bien que notre approche ait montré une bonne performance en
récupérant les documents les plus pertinents, elle pourrait encore étre améliorée pour la

récupération de tous les documents pertinents dans I'ensemble du corpus.

Ces résultats soulignent I'efficacité relative de notre approche par rapport aux méthodes
existantes. Cependant, ils indiquent aussi qu'il y a encore de la place pour I'amélioration, en

particulier en termes de récupération de tous les documents pertinents.

Conclusion
Nous avons évalué dans ce chapitre le facteur de pertinence expansion de la requéte par

I’'usage des aspects temporel et thématique. Nous avons montré expérimentalement
I’amélioration en précisons et MAP apres I’expansion de la requéte. Nous avons comparé nos
résultats avec ceux des travails connexes citer dans notre état de I’art. on terme de précision
p@30 nous avons surpassé le baseline Indri et Lucene, [Willis,2012] et [Chen,2018]. Et ce
concerne le MAP on a restée derriére [Efron, 2014] et [Chen,2018].
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Conclusion générale :
Nous nous sommes concentrés sur I'amélioration de la recherche d'informations ad hoc

(IR) dans les microblogs, dans le but d'identifier les microblogs qui répondent aux besoins
d'information d'un utilisateur. Par 1’usage des aspects temporel et thématique, via notre
hypothése : «les tweets pertinents pour une requéte se regroupent ensemble dans des
intervalles temporels comme ils partagent le méme vocabulaire». Pour mener nos expériences,

nous avons utilisé I'ensemble de données fourni par la tiche Microblog 2011 de TREC.

Dans ce travail, nous avons passé en revue de maniere approfondie les systemes IR de
pointe existant dans les microblogs. Notre objectif était de combler les lacunes des approches
précédentes et d'améliorer le processus de recherche d'informations dans les microblogs. La
nature concise des microblogs a entrainé des correspondances limitées entre le contenu du
microblog et les termes de la requéte, méme lorsqu'ils étaient sémantiquement similaires ce
qui a fausse les résultats de la recherche. Pour améliorer le classement des tweets pertinents
dans la liste des résultats, nous avons proposé une méthode de reclassement qui se base sur
I’expansion de la requéte via ’'usage des aspects temporel et thématique. Le travail présenté
s’articule dans les points suivants : téléchargement du corpus de test, prétraitement du corpus
de test, la détection du type temporel de la requéte, utilisé le modele de topic pour grouper les
tweets dans des topics, utiliser la densité du kernel et les algorithmes du clustering pour
pondérer les topics, la sélection des meilleurs topics dans les trois grands bursts, utiliser les

terms les plus classés du meilleur topic dans chaque burst pour élargir la requéte.

Le travail présenté ouvre plusieurs perspectives de recherche pour une exploration

future. Il sera intéressant de :

e Enrichissez chaque tweet non seulement avec le contenu de la balise titre et
description des pages web liée, mais également avec le contenu de la balise texte

e Dans l’objectif d’améliorer 1’appariement tweet/requéte et pour une meilleure
contextualisation de ces derniers. Nous proposons I’enrichissement du contenu

sémantique de la requéte et des tweets par 1’utilisation du Word Embedding.

e Enrichir notre collection du test par I’usage du corpus de la conférence TREC 2012.
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Annexe
1. Créer un compte Twitter :

a. Accédez a la page d'accueil de Twitter. Ouvrez un navigateur web et rendez-vous

sur le site https://www.twitter.com

b. Cliquez sur "'S'inscrire'". Vous trouverez ce bouton sur la page d'accueil.

c. Entrez vos informations. On vous demandera de fournir votre nom et votre numéro
de téléphone ou votre adresse e-mail. Il est également possible de vous inscrire avec
un compte Google ou Apple.

> Step1o0of5

Create your account

MName O /50

Email

Drate of birth

This will not be shown publicly. Confirm your own age. ewven if this
account is for a business, a pet, or something else.

mMonth Day Year
~ e e

FIGURE 2. 1: FORMULAIRE D’INSCRIPTION TWEETER

d. Créez un mot de passe. Assurez-vous que votre mot de passe est unique et sécurisé.

e. Choisissez un nom d'utilisateur. Ce sera votre identifiant unique sur Twitter. Il doit
comporter moins de 15 caracteres. Si le nom d'utilisateur que vous souhaitez est déja
pris, Twitter vous suggérera des alternatives.

f. Acceptez les conditions d'utilisation. Lisez et acceptez les conditions d'utilisation de
Twitter et la politique de confidentialité.

g. Vérifiez votre compte. Twitter vous enverra un code par e-mail ou par SMS, selon
I'option que vous avez choisie. Entrez ce code dans le champ prévu a cet effet pour
vérifier votre compte.

h. Choisissez vos centres d'intérét. Twitter vous suggére des comptes a suivre basés
sur vos centres d'intérét.

i. Compleétez votre profil. Ajoutez une photo de profil, une bio et d'autres détails si

vous le souhaitez.
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https://www.twitter.com/

J-

Commencez a tweeter ! Vous pouvez maintenant commencer a publier des tweets, a

suivre d'autres utilisateurs, et a interagir avec le contenu sur Twitter.

2. Le vocabulaire spécifique de Twitter :

Twitter a introduit un ensemble unique de termes et de jargon qui sont spécifiques a la

plateforme. Voici quelques-uns des termes les plus couramment utilisés :

b.

Tweet : Un message posté sur Twitter. 1l peut contenir jusqu'a 280 caracteres, ainsi

que des images, des vidéos, et des liens.

Retweet (RT) : Un moyen de partager le Tweet d'un autre utilisateur avec vos propres
abonnés. Vous pouvez simplement retweeter le message original, ou vous pouvez
ajouter vos propres commentaires en utilisant la fonction "Retweet avec

commentaire".

Follower : Un utilisateur de Twitter qui s'est abonné a votre compte afin de voir vos

tweets dans son flux.

Following : Les comptes que vous avez choisis de suivre sur Twitter. Leurs tweets

apparition dans voter flux.

Mention (@) : Utilisé pour désigner un autre utilisateur dans un tweet, par exemple

"@nom_utilisateur". L'utilisateur mentionné reserve une notification.

Hashtag (#) : Un mot ou une phrase précédée d'un symbole diese (#). Les hashtags

sont utilisés pour regrouper les tweets autour d'un méme sujet.

Trending Topic : Sujet populaire ou tendance sur Twitter a un moment donné. Les
sujets tendances peuvent étre personnalisés en fonction de votre localisation et de qui

VOUS suivez.

Direct Message (DM) : Un moyen de communiquer en privé avec un autre utilisateur
de Twitter.

Handle : Votre identifiant unique sur Twitter, précédé d'un @. Par exemple,

"@nom_utilisateur".
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k. Timeline : Le flux de tweets que vous voyez quand vous vous connectez a Twitter. Il
est composé des tweets des personnes que vous suivez, ainsi que de tout contenu que

Twitter pense que vous pourriez trouver intéressant.
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