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Résumé

Twitter devient une source d’information majeure avec plus de 2,1 milliards® de re-
quétes quotidiennes. Cependant, la nature des tweets, souvent courts, mal orthographiés
et avec une syntaxe particuliere, pose des défis aux modeles traditionnels de recherche
d’informations basés sur la fréquence des termes.

Afin d’accroitre 'efficacité de la recherche de tweets pertinents, nous avons formulé un
nouveau modele intégrant les dimensions temporelle et thématique. Notre contribution
réside dans l'identification de groupes de tweets partageant un lexique commun, tout en
présentant des caractéristiques temporelles congruentes avec celles de la requéte.

Par la suite, nous avons procédé a une analyse comparative de nos résultats avec les
travaux antérieurs, visant a démontrer 'efficacité et la pertinence de notre modele, avec
pour objectif d’atteindre des performances supérieures dans la recherche d’informations

sur Twitter.

Mots clés : Twitter , tweets , requete , biterme , recherche temporelle , topics

modeling , ri dans les microblogs.

1. https://kinsta.com/fr/blog/statistiques-twitter/
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Abstract

Twitter is becoming a major source of information with more than 2.1 billion daily
requests. However, the nature of tweets, often short, misspelled and with a particular
syntax, poses challenges to traditional patterns of searching for information based on
term frequency.

In order to increase the effectiveness of the search for relevant tweets, we have formula-
ted a new model integrating temporal and thematic dimensions. Our contribution lies in
the identification of groups of tweets sharing a common lexicon, while presenting temporal
characteristics congruent with those of the query.

Subsequently, we conducted a comparative analysis of our results with previous work,
aiming to demonstrate the effectiveness and relevance of our model, with the objective of

achieving superior performance in the search for information on Twitter.

keywords : Twitter , tweets , query , biterm , temporal search , topics modeling |,

searching for information in microblogs.
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Introduction générale

La recherche d’information (RI) consiste a trouver et a fournir des documents perti-
nents a un utilisateur en fonction de ses besoins. Le challenge réside dans la sélection
des documents les plus pertinents parmi un grand nombre de ressources disponibles. Les
systemes de recherche d’information sont les outils informatiques qui implémentent cette
tache en comparant la requete de 'utilisateur avec le contenu des documents via une
fonction d’appariement.

Twitter fondu en 2006, est devenu rapidement I'une des plateformes de microbloggings
les plus populaires au monde. Il a connu une croissance exponentielle au fil des ans, car
les utilisateurs ne se contentent plus de consommer de l'information, mais contribuent
également a sa production. Ce flux de publications complique 'acces a I'information pour
les microblogueurs.

La recherche d’informations dans le corpus des microblogs présente un véritable chal-
lenge pour les modeles de recherche d’informations classiques, vu la spécificité des tweets
et le volume massif du corpus.Parmi les problemes rencontrés lors d'une recherche basée
sur un appariement thématique tweet-requéte : la taille limitée du tweet qui ne dépasse
pas 140 caracteres, la non-redondance des termes dans le texte du tweet, ’écriture du
texte avec du largo et des abréviations.

Pour améliorer la sélectivité des tweets pertinents, les travaux connexes ont proposé
plusieurs approches, comme ils ont évalué plusieurs facteurs de pertinences en plus des
facteurs liés au contenu. Ils sont souligné I'efficacité de 'introduction de ’aspect temporel
dans les modeles de recherche des microblogs. Dans ce contexte s’inscrit notre travail, il
vise a améliorer la sélectivité des tweets pertinents via 1'usage de 'aspect temporel en plus
de l'aspect thématique (contenu).

L’objectif de ce travail est la réalisation d’'un modele de recherche d’information dans
les microblogs. Ce modele va permettre d’améliorer la sélectivité des tweets pertinents
sur la base de 'aspect temporel ainsi que 1’aspect thématique.Notre contribution s’agit
de la recherche du groupes de tweets qui partagent le méme vocabulaire comme possede

les meémes caracteristiques temporelles que la requeéte.



Notre mémoire est organisée de la maniere suivante :

Chapitre 1 : ce chapitre du mémoire offre une introduction aux concepts de base
de la recherche d’information, tout en se concentrant spécifiquement sur la recherche

d’information dans les microblogs, avec une attention particuliere portée sur Twitter.

Chapitre 2 : ce chapitre met en avant notre contribution, qui consiste en une nouvelle
approche pour la recherche de microblogs pertinents. L’objectif principal de cette
approche est d’améliorer les performances de recherche dans le corpus des tweets. Notre
contribution repose sur l'utilisation des techniques temporelles pour la recherche de
tweets pertinents par rapport a une requéte. Nous proposons une méthode novatrice qui
exploite I'aspect temporel et thématique pour trouver le meilleur groupe des tweets qui
partagent le méme vocabulaire et possede les mémes caractéristiques temporelles que la

requeéte.

Chapitre 3 : ce chapitre est crucial, il présente les outils d’'implémentation utilisés dans
notre projet, examiner les résultats de nos tests et procéder a une évaluation rigoureuse
de ces derniers. Ces informations nous permettront d’apprécier pleinement l'efficacité de

notre solution et de fournir des perspectifs pour des éventuelles améliorations futures.



Chapitre I

ETAT DE L’ART




chapitre I : Etat de 'art

I.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous aborderons deux sujets : la recherche d’informations (RI) et
les services de microblogging.L.a RI consiste a satisfaire les besoins d’informations des
utilisateurs a partir d’une collection de documents.Les systéemes mémes de recherche d’in-
formations automatisent cette tache en évaluant la pertinence des résultats.

Les services de microbloggings sont des plateformes de communication et de partage de
messages textuels. Ils permettent aux utilisateurs de partager des informations sur leurs
activités et leurs pensées.Ces services sont devenus des outils de collaboration rapides et
pratiques, autant pour les entreprises que pour les communautés virtuelles.

Twitter est le service de microblog le plus populaire sur Internet, attirant des millions
de visiteurs mensuels.Cependant, la grande quantité de données générées rend difficile
la recherche des dernieres nouvelles.La recherche d’informations dans les microblogs est
également complexe en raison de la taille réduite des articles et de la limitation des
recherches par mots-clés.Les chercheurs se dirigent donc vers l'intégration de contextes
supplémentaires via les aspects sociaux et temporels.

En résumé, ce chapitre examine la recherche d’informations et les services de micro-
blogging. Il met en évidence les défis lies a la recherche d’informations dans les microblogs

et explore quelques approches basées sur les aspects temporels pour améliorer cette tache.

1.2 Définition :

« La recherche d’informations (RI) est la science de la recherche de 'information dans
les documents, de la recherche de documents eux-mémes, de la recherche de métadonnées
qui décrivent les documents, ou de la recherche dans les bases de données, qu’elles soient

relationnelles, a base de schémas ou distribuées sur un réseau » [2].

I1.2.1 Composantes d’un sytéeme de recherche d’information :

La recherche d’information, se compose de trois concepts de base :

I[.2.1.1 Requéte

C’est 'expression du besoin de I'utilisateur. La requéte est l'interface entre le SRI et
I'utilisateur. Une requéte peut étre soit un ensemble de mots clés, ou exprimée en langage

naturel, booléen ou graphique [3].
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[.2.1.2 Modele de représentation

”Un modele de représentation en RI est une formalisation mathématique pour exprimer
la pertinence d’'un document a une requéte. Il définit la facon dont les documents et les
requétes sont représentés, et fournit une fonction de classement qui attribue a chaque

paire document-requéte un score de pertinence” [2].

1.2.1.3 Modele de recherche

”Un modele de recherche en RI est une théorie ou une spécification qui décrit a la fois la
représentation des données et le mécanisme d’acces aux données (y compris la formulation
de la requéte) pour répondre aux besoins d’information des utilisateurs. Les modeles de
recherche sont souvent basés sur un modele de représentation, qui est une formalisation

mathématique de la fagon dont les documents et les requétes sont représentés” [2].

1.2.2 Modéles de recherche d’information :

Il existe plusieurs modeles de recherche d’information, chacun ayant ses propres forces
et faiblesses en fonction de la nature de l'information recherchée et du contexte de la

recherche. Voici quelques modeles les plus couramment utilisés :

1.2.2.1 Modele booléen :

Le modele booléen [1] est le plus simple des modeles de RI. C’est aussi le premier qui
s’est imposé dans le monde de la recherche d’information. Il est basé sur la théorie des
ensembles et 1'algebre de Boole. Le modele booléen considere que les termes de I'index
sont présents ou absents d’'un document. En conséquence, les poids des termes dans I'index
sont binaires. Une requéte q est composée de termes liés par les trois connecteurs logiques
ET, OU, NON. La similarité entre un document et une requéte est définie par : rsv(q, d)

= (1 si d appartient a ’ensemble décrit par la requéte 0 sinon)

1.2.2.2 Modele vectoriel :

Le modele vectoriel [1] fait partie des modeles statistiques. L’utilisation des statistiques
a pour but d’'une part de caractériser d’un point de vue quantitatif les termes et les do-
cuments et d’autre part de mesurer le degré de pertinence d’un document vis a vis d’une
requéete. Le but final est d’arriver a retourner une liste ordonnée de documents selon ce
degré. Un autre avantage réside dans ’expression des besoins de 1'utilisateur : contraire-
ment au modele booléen ou les termes de la requéte doivent étre reliés par des connecteurs

logiques, I'utilisateur peut ici aussi exprimer son besoin en information en langage naturel
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ou sous forme d’une liste de mots clés. La mesure de similarité entre le document fourni et
la représentation des documents de la collection est utilisée pour ordonner ces documents.
Le critere de similarité est ainsi défini : plus deux représentations contiennent les mémes
éléments, plus la probabilité qu’elles représentent la méme information est élevée. Une
telle définition revient en fait a compter le nombre d’éléments que partagent la requéte
et la représentation du document. Pour ce faire, considérons la représentation d’un docu-
ment comme un vecteur — dj= wl,j , w2,j, ..., wt,j, ou wij est le poids (0 ou 1) des
termes dans le documents, t étant le nombre total de termes de 'index, et considérons la
représentation de la requéte comme un vecteur — q = wl,q, w2,q, . . . , wt,q, avec les

meémes notations. La mesure de similarité la plus simple est alors le produit scalaire :

t
RSV(dj, CT) = sz"j . wi,q (Il)

i=1
1.2.2.3 Modele probabiliste :

Le modele probabiliste dans la recherche d’information est une méthode qui se base sur
la théorie des probabilités pour évaluer la pertinence des documents par rapport a une
requéete donnée. Il calcule la probabilité qu'un document soit pertinent pour la requéte
de l'utilisateur en se basant sur des attributs comme la présence ou 'absence de certains
termes dans le document.

Dans ce modele, chaque document est considéré comme un événement indépendant, et
la pertinence de ce document pour une requéte donnée est déterminée par le calcul de la

probabilité conditionnelle de pertinence de ce document sachant la requéte [4] [5].

1.2.2.4 Les modeles de langues

Le modele de langue est un cadre puissant pour la récupération d’informations (RI)
qui a été développé en réponse aux limites des modeles de RI traditionnels, y compris le
modele probabiliste. Alors que le modele probabiliste se concentre sur la modélisation de
la pertinence en tant que processus aléatoire, le modele de langue aborde la RI comme
un probleme de modélisation du langage [6]. Dans le modele de langue, on suppose qu’un
document est pertinent pour une requeéte si le document est susceptible de "générer” la
requéte. Cela est souvent formalisé comme la probabilité de la requéte étant générée a
partir d’'un modele de langue construit a partir du document [6]. De cette fagon, la tache
de la RI est de classer les documents en fonction de la probabilité de la requéte donnée le
document, c’est-a-dire P(Q|D) [6]. L’un des principaux avantages du modele de langue est

qu’il offre une explication probabiliste naturelle de plusieurs heuristiques communes en RI,
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y compris le TF-IDF et le lissage de document [7]. De plus, il fournit un cadre flexible pour
incorporer des informations de requéte et de document complexes [8]. En outre, alors que
le modele probabiliste de RI traditionnel nécessite un ensemble de documents pertinents
pour la formation, le modele de langue peut étre appliqué sans un tel ensemble, ce qui le
rend particulierement utile pour les nouvelles requétes ot aucun document pertinent n’est
connu [6]. Il est important de noter qu’il existe différentes variantes du modele de langue,
y compris le modele unigramme, le modele bigramme et le modele a mélange de themes,

qui capturent différents niveaux de dépendance entre les termes dans un document [9].

1.3 Processus de recherche d’information :

Selon Carol Kuhlthau [10], le processus de recherche d’information est caractérisé
comme une suite d’activités interconnectées. Ces activités comprennent l'identification
d’un besoin d’information, la localisation et ’examen de sources d’informations perti-
nentes, ’évaluation de l'information récoltée, et I'assimilation de ces informations pour
satisfaire un besoin spécifique ou résoudre un probléme donné. Kuhlthau [10] souligne que
ce processus est itératif, nécessitant souvent une évaluation et une révision continues des
besoins en information, des criteres de recherche et des sources consultées. Ce processus,
qui peut étre mené de maniere individuelle ou collaborative, peut mobiliser une variété
d’outils et de ressources, allant des bibliotheques et des bases de données aux technologies
de I'Internet, et méme incluant l'interaction avec des personnes possédant des connais-
sances appropriées. Le processus de recherche, couramment appelés Processus en U de
Recherche d’Information (voir la figure I.1) .

Ce processus est composé de trois fonctions principales :

— l'indexation des documents et des requétes ;

— l'appariement requéte-document, qui permet de comparer la requéte et le document ;

— et la fonction de modification, qui intervient en réponse aux résultats obtenus.

Les modifications éventuelles concernent les documents (ajout ou suppression éventuels
de la base de données) ou la requéte. Les modifications les plus courantes concernent la
requéte seulement : pour cette raison, on parlera dans la suite de reformulation de la
requéte. Avant de décrire en détail ces différentes fonctions du SRI, nous allons brievement
définir les deux acteurs nécessaires a son fonctionnement, a savoir d’une part I'information
disponible, c’est a dire le corpus documentaire, et d’autre part 1'utilisateur et son besoin

en information exprimé a travers d’une requéte.
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Figure I.1 — Processus de Recherche d’Information [1]

1.3.1 L’indexation :

Pour permettre une recherche rapide et efficace, il s’agit d’établir des index pour une
collection de documents ou de données. Le processus d’indexation consiste souvent a loca-
liser les mots essentiels, les idées ou d’autres éléments importants dans chaque document
ou donnée, puis a organiser ces ¢léments dans une structure d’index. L’index peut étre
une simple liste de mots-clés avec des liens vers les documents ou ils apparaissent, ou il
peut avoir une structure plus complexe qui prend en compte la proximité des mots, la

fréquence des mots et d’autres facteurs.

1.3.2 Le requétage :

Il s’agit du processus de création d'une question pour communiquer un besoin de
connaissances. Une requéte peut étre rédigée de différentes manieres, par exemple a 1'aide
de mots-clés, d’une phrase en langage naturel, d’'une image ou d’un son.En outre I'in-
terrogation, les systemes de recherche d’informations peuvent interpréter les requétes en

utilisant des outils de traitement du langage naturel, de reconnaissance d’images, etc.
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I.3.3 L’appariement :

Le systeme de recherche d’information (SRI) effectue un appariement entre la requéte
de T'utilisateur et les documents indexés. Ce processus génere un score de pertinence
pour mesurer la similarité entre la requéte et le document. Les SRI actuels calculent
des scores décimaux pour classer les documents. Un bon classement est essentiel, car les
utilisateurs examinent généralement les premiers documents renvoyés. Différents modeles
de recherche d’information, allant des modeles basés sur I’appariement exact aux modeles

plus complexes basés sur 'appariement flou, ont été proposés dans la littérature [11].

I.4 Mesure de similarité

I.4.1 Fréquence des termes (TF) :

La fréquence des termes (Term Frequency, TF) est une mesure utilisée en recherche
d’information et en traitement du langage naturel pour quantifier I'importance d’un terme
spécifique dans un document ou une collection de documents. Elle représente simplement

le nombre de fois ol un terme apparait dans un document donné [12].

I.4.2 Fréquence de documents inverse (IDF) :

La fréquence des documents inverses (IDF, pour "Inverse Document Frequency” en
anglais) est une mesure utilisée en recherche d’information et en traitement automatique
du langage naturel pour évaluer I'importance d'un terme dans un corpus de documents.
L’IDF est calculée en prenant le logarithme inverse de la proportion de documents qui
contiennent le terme, avec une pondération pour réduire I'importance des termes tres
fréquents [12].

Il se calcule selon la formule suivante :

N
IDF, =log (df - 1) (1.2)
t

N : est le nombre de documents dans la collection et dft : est le nombre de documents

dans lesquels le terme t apparait.
Cette mesure calcule la fréquence d’'un terme dans la collection (pondération globale).
Cette mesure met en valeur les termes rares et limite I'importance des termes fréquents

dans la collection.
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I1.4.3 TF-IDF :

Cette mesure donne pour un terme t un score important s’il apparait fréquemment
dans peu de documents et un score faible si le terme apparait rarement dans un meéme
document ou dans beaucoup de documents.

11 se calcule selon la formule suivante :

TFIDF, = TF,, x IDF, (L.3)

I.5 Présentation générale de Twitter

Sa fondation remonte a I’année 2006. Il a été créé par Jack Dorsey, Biz Stone et Evan
Williams. Il est devenu rapidement I'une des plateformes de médias sociaux les plus popu-
laires au monde. Il a connu une croissance exponentielle au fil des ans, devenant un outil
essentiel pour la diffusion d’informations en temps réel, le partage d’opinions et I'’engage-
ment des utilisateurs. De nombreux évenements mondiaux majeurs ont été marqués par
I'utilisation intensive de Twitter, notamment les élections, les catastrophes naturelles et

les mouvements sociaux [13].

1.6 Specifications des microblogs

Dans une étude menée par Jansen et al. [14] sur le langage utilisé sur Twitter, il a
été découvert que la longueur moyenne d’un tweet est d’a peine 15 mots. Cela contraste
fortement avec d’autres sources d’information en ligne, comme les articles de Wikipédia qui
comptent en moyenne 320 termes. Cette caractéristique de Twitter pose un défi pour les
méthodes traditionnelles de recherche d’information basées principalement sur la fréquence
des termes dans les documents [11].

En outre, les utilisateurs de Twitter ont développé des "normes de balisage” spéci-
fiques qui incluent divers signes dans un tweet en plus du contenu textuel. Par exemple,
le symbole "@” suivi d’'un nom d’utilisateur sert a mentionner ou adresser un message
a une personne spécifique. Le symbole # suivi d'un mot forme un hashtag, utilisé pour
mettre en avant un mot important qui peut étre utilisé pour naviguer dans la recherche,
catégoriser les tweets par contexte, et suivre des événements en temps réel. Les tweets
peuvent également contenir des URL, souvent sous forme raccourcie en raison de la limite
de caracteres de Twitter. Deux services couramment utilisés pour cela sont bit.ly et ti-
nyurl.com. Les images peuvent aussi étre insérées dans les tweets, avec un apercu affiché
sur l'interface utilisateur de Twitter.

En plus du contenu directement posté par les utilisateurs, les tweets contiennent aussi

10



I : Etat de ’art

diverses métadonnées, telles que des informations de géolocalisation (quand le tweet est
posté a partir d'un appareil mobile avec GPS), un horodatage indiquant la date de publi-
cation du tweet, des informations d’auteur, des informations sur le nombre de fois qu'un

tweet a été marqué comme favori et sur le nombre de fois qu’il a été retweeté [11].

I.7 Spécificités des recherches dans les microblogs

Les moteurs de recherche pour les microblogs sont uniques en termes de données d’en-
trée et de résultats. Un utilisateur peut combiner des mots-clés, des comptes d’utilisateurs,
des hashtags et méme des URL dans sa recherche. Les résultats varient selon le type de
données utilisées : par exemple, si un compte utilisateur est sélectionné, le profil de ce
compte sera affiché, tandis que pour les autres cas, une liste de microblogs contenant les

termes, le hashtag ou I'URL recherchés sera affichée comme le montre la figure 1.2 .

=N,

\« ong o,il

#onstorm
ZOMNSAgIWMW

#onslas

Q
Q
Q
a Ons Jabeur

@Ons_Jabeur

, Dennis Onsarigo &

'&;Q @Donsarigo

4 ONSCREEN &
| @onscreenlol
Office for National Statistics (ONS) &3
L‘ BONS
ﬁ OnsOranje .
e 4 ROne0Enie — e =
Figure I.2 — Capture d’écran de résultats suggerés dans le moteur de recherche de

Twitter

Les résultats sont généralement présentés par ordre chronologique inverse, mais 'uti-
lisateur peut choisir d’afficher tous les résultats, qui sont alors triés en fonction de leur
pertinence, telle que la popularité [11].

Dans une étude réalisée par Teevan et al. [15], les motivations des utilisateurs pour
rechercher des informations sur Twitter ont été analysées, ainsi que les méthodes de re-
cherche des microblogueurs. Parmi les 54 utilisateurs actifs de Twitter observés, il a été
constaté que les utilisateurs recherchent sur Twitter pour obtenir des informations ré-
centes (49% des participants), des informations sociales (26% des participants), et des
informations sur des sujets spécifiques (36% des participants). Les chercheurs ont égale-

ment analysé les journaux de recherche pour identifier les différences entre les recherches

11
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effectuées sur Twitter et celles effectuées sur les moteurs de recherche web. Ces différences
se manifestent a plusieurs niveaux, notamment la longueur des requétes, la présence de
noms de célébrités, I'utilisation de hashtags, la fréquence des requétes, et la durée des
sessions de recherche .

En conclusion, les plateformes de microblogging, en particulier Twitter, représentent un
nouveau type de source d’information en constante évolution, grace a des caractéristiques
spécifiques en termes de fonctionnalité et de forme. Cela a conduit a de nouveaux usages

de la part des individus et des organisations [11].

1.8 Recherche d’information adhoc dans les tweets

Contrairement a la recherche traditionnelle sur les moteurs de recherche web, la re-
cherche ad hoc dans les microblogs se concentre sur la récupération d’informations perti-
nentes et récentes, en tenant compte de la nature dynamique et en temps réel des messages
courts.

Les microblogs présentent des caractéristiques uniques telles que la contrainte du
nombre de caracteres par message et la rapidité de diffusion des informations, ce qui
pose des défis spécifiques pour la recherche ad hoc.Les modeles de RI classiques, qui se
basent principalement sur le contenu textuel des documents et sur des statistiques des
fréquences de termes, ne sont plus adaptées aux spécificités des microblogs.

Les chercheurs ont proposé différentes approches pour améliorer la pertinence des résul-
tats de recherche dans les microblogs, notamment 1’enrichissement des modeles classiques
par les signaux sociaux temporels .Selon le type d’information recherchée, nous citons

quelques travaux par la suite [16].

I.8.1 Recherche temps-réel de microblogs

Dans le domaine de la recherche d’information en temps réel, obtenir des données per-
tinentes et actuelles est primordial [17]. Généralement, ces informations nécessitent un
certain temps pour étre disponibles et indexées sur le web [18]. La date de publication
s’avere étre un critere essentiel de pertinence. La tache peut consister a classer les docu-
ments en ordre décroissant de publication, en éliminant ceux qui sont non pertinents [17].
Diverses études ont suggéré des criteres supplémentaires de pertinence, comme la frai-
cheur de I'information, la popularité de 'auteur et la présence d’'URLs [19]. Ces critéres,
lorsqu’ils sont utilisés en complément de la pertinence textuelle, ont démontré leur effica-

cité [20].

12
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I.8.2 Recherche de microbloggeurs

La recherche de microbloggeurs est similaire a la recherche d’experts dans le domaine
traditionnel de la recherche d’information (RI). Les objectifs principaux sont Iidentifica-
tion des utilisateurs les plus en vue, ceux partageant des intéréts communs avec 1'utilisa-
teur actuel ou les experts dans certains domaines spécifiques.

Des travaux comme TwitterRank [21], basé sur 'algorithme PageRank [22], mesurent
I'influence des utilisateurs en fonction des scores de leurs abonnés. Un autre algorithme
similaire & PageRank a été proposé par Ben Jabeur, Tamine et Al [23] , qui évalue la
popularité d’un auteur dans un réseau formé par les retweets, les mentions et les réponses.

Une formule proposée par Tunkelang évalue la popularité d’un utilisateur "u” en se
basant sur I’algorithme PageRank, en prenant en compte le facteur de renvoi des messages
par les abonnés d'un utilisateur. En se concentrant sur les tendances de diffusion de
I'information, Lee et al. [24] ont constaté que 'information est généralement diffusée le plus
largement lors de sa premiere apparition. Par conséquent, ils ont proposé une approche
basée sur I'ordre temporel de diffusion de I'information pour identifier le meilleur diffuseur.

Enfin, Cappelletti et Sastry [25] ont suggéré que I'importance d’un utilisateur devrait
étre dynamique dans un environnement en temps réel. Ils ont proposé un modele qui se
base sur le potentiel d'un utilisateur a amplifier la diffusion d’une information, qui change

en fonction de I'évolution du réseau social de 'utilisateur.

1.8.3 Détection d’opinions

La détection des opinions est une composante clé de la recherche d’information, notam-
ment dans le contexte des blogs et des microblogs [26] . Elle implique 'identification des
documents exprimant des points de vue sur une requéte spécifique, souvent en utilisant
des ressources lexicales d’opinions et des techniques d’apprentissage automatique [27].

La détection d’opinion dans les microblogs a été observée comme particulierement utile

pour obtenir des réactions et des opinions immédiates sur des produits et événements [28].

I.8.4 Classification thématique des microblogs

La classification thématique des microblogs vise a filtrer les flux d’informations en
identifiant les sujets discutés, permettant ainsi de classifier les utilisateurs selon leurs
intéréts [29]. Plusieurs approches ont été adoptées pour atteindre cet objectif. Par exemple,
Ramage et al. [30] ont utilisé 1’Allocation de Dirichlet Latente pour extraire les tags
caractérisant les utilisateurs et les microblogs. Song et al. [31] ont utilisé des informations

spatio-temporelles pour identifier et classer des tags corrélés. Bernstein et al. [32], en

13
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revanche, ont développé une méthode qui détecte les entités nommeées dans un microblog
et les soumet a un moteur de recherche pour identifier le sujet, en utilisant I’algorithme

de pondération TF-IDF [33].

1.8.5 Détection de tendances

La détection de tendances dans les microblogs, comme Twitter, repere en temps réel
les themes d’intérét croissant parmi les utilisateurs [34]. C’est un outil précieux pour
les journalistes, les analystes et les marketeurs pour suivre les sujets populaires. Plusieurs
applications ont été développées pour cette fonction, dont Trendsmap et What The Trend.
Certains chercheurs ont méme utilisé Twitter pour alerter sur les catastrophes, comme les

tremblements de terre [16], ou suivre la propagation des épidémies comme Lampos [35].

1.9 La recherche d’information temporelle

La recherche d’information temporelle dans les Tweets concerne la récupération d’infor-
mations spécifiques a des périodes temporelles précises sur la plateforme de microblogging
Twitter. Cela implique de trouver des tweets pertinents, des événements ou des tendances
qui se sont produits a des moments spécifiques.

Les caractéristiques temporelles uniques de Twitter, telles que les flux continus de
tweets en temps réel et 'archivage des données historiques, posent des défis particu-
liers pour la recherche d’information temporelle. Les chercheurs ont proposé différentes
approches pour relever ces défis [36] , par la suite nous discutons les travaux les plus
connexes a notre travaille dans le tableau ci-dessous .

D’apres les travaux cités dans le tableau 1.1, on peut sortir avec les points suivants :

— La pertinence du tweet pour une requéte sensible au temps est estimée via un mo-
dele subdivisé en deux pertinences indépendantes, thématique et temporelle. Cela
signifie que 'estimation de la pertinence temporelle d’un tweet pour une requéte
est indépendante de I’estimation de sa pertinence thématique.

— Nous subdivisons les contributions proposées selon ’aspect temporel en deux sous-
classes. La premiere sous-classe comprend les travaux qui ont introduit la preuve
temporelle « récente »dans leurs modeles temporels. La deuxieme sous-classe com-
prend les travaux qui visaient a favoriser les tweets qui appartiennent aux rafales
temporels.

— La détection du type temporelle de la requéte est primordial pour connaitre les
régions temporelles ol se focalise les tweets pertinents.

— Plusieurs mesures sont proposées pour estimer la pertinence temporelle d'un tweet.

14
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— Les tweets pertinents ce cluster ensemble dans les régions temporelles importantes

pour la requéte.

Dong, ca sera interressant de proposer un nouveau modele qui améliore la recherche d’in-

formation dans les tweets qui se base sur 'aspect thématique et temporel.

Chercheur

Travaux

Efron et al [37]

— Approche de Sélection des Tweets Pertinents et
Récents basée sur le profil temporel.

— Meéthode de recherche initiale avec la requéte Q et
génération de listes de tweets.

— Construction du profil temporel a 'aide des tra-
vaux de Jons et Diaz.

— Calcul du score final avec la concaténation du
score lexical et du score temporel.

Miyanishi et al
[38]

— Approche TVQE (Temporal Variation Query Ex-
pansion) pour sélectionner les meilleurs termes
d’expansion des meilleurs tweets.

— Estimation de la pertinence des termes basée sur
la distance des profils temporels via la divergence
de Kullback et Leibler.

— Sélection des 10 meilleurs termes pour ’expansion
de la requeéte.

Han et al [39]

— Etudes sur les caractéristiques temporelles du mi-
croblog et constat que cela peut améliorer les per-
formances de récupération.

— Proposition d’'un modele de langage de segment
temporel (TSLM) pour modéliser les caractéris-
tiques temporelles du microblog.

— Utilisation de TSLM pour estimer les modeles de
requete et de document, calcul de la similarité.

— Résultats expérimentaux montrant que les ap-
proches surpassent plusieurs performances de
lignes de base.

Table 1.1 — Résumé des travaux des chercheurs dans le domaine de la recherche

1.10 Evaluation

d’information dans les microblogs.

L’évaluation d’un systeme de recherche d’informations peut étre réalisée en soumettant

des questions de test et en comparant les réponses fournies par le systeme avec les réponses

attendues.
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I.10.1 Les campagnes d’évaluation :

Les campagnes d’évaluation dans la recherche d’information comprennent des compé-
titions organisées pour évaluer et comparer les performances des systemes de recherche
d’information. Une campagne d’évaluation bien connue est TREC (Text REtrieval Confe-
rence), qui se tient annuellement depuis 1992 et vise a stimuler la recherche dans le
domaine de la recherche d’information [40].
Les campagnes TREC sont considérées comme la référence en matiere d’évaluation
des systemes, mais il convient également de mentionner les campagnes CLEF [41](Cross-
Language Evaluation Forum), qui se concentrent spécifiquement sur les systémes multi-
lingues, ainsi que les campagnes NTCIR [42].
La campagne d’évaluation TREC est une série d’évaluations annuelles des technologies
pour la recherche d’informations. Les participants sont en général des chercheurs pour de
grandes compagnies commercialisant des systemes et voulant les améliorer et des groupes
de recherche universitaires. Les pistes principales explorées sont le filtrage, la tache adhoc
et la tache question-réponse [43]. La collection de test Tweets2011 utilisée dans notre
travail comprend :
— 16 millions de tweets (10,5 Go) exprimés dans différentes langues et publiés sur
Twitter entre le 23 janvier 2011 et le 8 février 2011.

— Elle comprend également 50 sujets de recherche, dont un exemple est présenté dans
la figure suivante. La balise <titre> décrit le besoin d’information exprimé a un
moment précis (querytime),querytweettime est l'identifiant du tweet recemment

soumis sur le sujet.

<top>

<num:> Mumber: MBB82 </num:

<title» 2822 FIFA soccer </title>

<querytime> Tue Feb B8 18:51:44 +BBE8 2811 </querytime>
<querytweettime> 35848158574839848 </querytweettime:
</top>

Figure 1.3 — Exemple d’un topic pour la tache Microblog de TREC2011.

1.10.1.1 Mesures d’évaluation

Les mesures d’évaluation dans la recherche d’information permettent de quantifier et
d’évaluer la performance des systemes de recherche d’information. Elles servent a évaluer
la pertinence des résultats de recherche fournis par un systeme par rapport a une requéte

donnée [44]. Voici quelques-unes des mesures d’évaluation les plus couramment utilisées :

1. La précision [44] : mesure la proportion des documents pertinents parmi les docu-

ments récupérés. Elle est calculée en divisant le nombre de documents pertinents
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récupérés par le nombre total de documents récupérés.

| Documents pertinents restitus|

Prcision = € [0.1] (L.4)

| Documents restitus|

. Le rappel [44] : mesure la proportion des documents pertinents récupérés parmi
tous les documents pertinents existants. Il est calculé en divisant le nombre de
documents pertinents récupérés par le nombre total de documents pertinents. Il est

exprimé par :

|Documents pertinents restitus|

Rappel = € [0.1] (L.5)

| Documents pertinents|
Le rappel et la précision sont calculés sans tenir compte de 'ordre des résultats (ce
sont des mesures ensemblistes). Cependant, pour évaluer des systemes ou l'ordre
des documents est important, tel que les moteurs de recherche Web, des mesures
prenant en compte cet ordre sont nécessaires. Deux mesures principales sont utilisées

a cet égard : la précision@X et la précision moyenne.

. La précision@X [44] : mesure la précision a différents niveaux de découpage de la
liste de résultats. Elle évalue la proportion des documents pertinents parmi les X

premiers documents récupérés par le systeme

. La précision moyenne [44] : est calculée en prenant la moyenne des valeurs de
précision apres chaque document pertinent dans la liste de résultats. Elle met par-
ticulierement l'accent sur I'évaluation du premier document pertinent classé dans

les premieres positions.

AP, = 53" pli) - R (1.6)

Otu R(i) = 1 si le ieme document restitué est pertinent, R(i) = 0 si le ieme document
restitué est non pertinent, p(i) la précision a i documents restitués. R le nombre de
documents pertinents pour la requéte g et N le nombre de documents restitué par

le systeme.

. La moyenne des précisions moyennes [44] : (Mean Average Precision - MAP) est
calculée pour I’ensemble des requétes. Cette mesure calcule la moyenne des valeurs
de précision moyenne non interpolées pour tous les documents pertinents. La for-

mule suivante est utilisée pour calculer la MAP

MAP = = Y AP, (1.7)
18] e

17



I : Etat de ’art

Avec APq représente la précision moyenne d’'une requéte q, QQ est ’ensemble des
requétes et |Q] est le nombre total de requétes. La MAP est considérée comme une

mesure globale car elle combine différents points de mesure.

I.11 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé le domaine de recherche d’information en se foca-
lisant sur les systemes qui utilisent Twitter comme source de données . Nous avons passé
en revue la littérature existante sur la recherche temporelle dans les microblogs.Comme

nous avons présenté quelques travaux connexes.
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Chapitre II. Conception

II.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter une nouvelle approche pour la recherche des
Microblogs. Notre contribution consiste a proposer une technique de recherche des tweets
pertinents pour une requéte via I'usage des aspects thématique et temporel.

L’utilisation de l'aspect thématique se résume dans deux notions : effectuer une re-
cherche thématique via le modele de langue d’Indri, I'utilisation du modele de topic pour
regrouper les tweets qui partagent le méme vocabulaire. L'usage de I'aspect temporel se

voit dans la comparaison des profils temporels de la requéte et des topics.

I1.2 Description de notre approche

Dans ce chapitre, nous allons présenter une nouvelle approche pour la recherche des
tweets pertinents pour une requéte Q . Notre hypothese est : « les tweets pertinent pour
une requéte se regroupent ensemble dans 'espace de termes et possedent les mémes ca-
ractéristiques temporelles que la requéte ». Notre intuition est de faire une évaluation de
pertinence par groupe de tweets au lieu de faire une evaluation individuelle de tweet. Il
s’agit alors de chercher le groupe de tweets le plus pertinent puis considérer les tweets de
ce groupe comme meilleur résultat de recherche pour la requéte. Pour la réalisation de

notre approche nous avons proposé 'architecture détaillée dans figurell.1.
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Figure I1.1 — Shéma recapitulatif de notre travail.

I1.2.1 Collection de données

Pour évaluer notre approche nous avons utilisé le Corpus Tweets2011 de la compagne
TREC. Il se compose d’environ 16 millions de tweets discutent des évenements qui ont
déroulé entre le 23 janvier 2011 et le 8 février 2011. TREC a fourni trois outils pour le
téléchargement du Corpus :

— Le premier outil utilise I’API "Twitter Tools”?, il est tres lent. Il peut explorer
environ 150 tweets par heure. Il collecte les tweets sous format JSON. Ces fichiers
sont riches en informations puisqu’ils contiennent le profil de I'utilisateur Twitter.

— Le deuxieme outil explore uniquement les pages HTML des tweets. Il est plus rapide
que le premier outil. Son inconvénient réside dans I’absence des informations sociales
dans les fichiers HTML collectés.

— L’API utilisée pour I’évaluation en tant que « service », a été mise en ceuvre par

1. https://github.com/lintool/twitter-tools
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Lin(2013) 2. Cette API est plus efficace que les outils précédents. Il permet de télé-

charger les informations souhaitées (nombre de tweets, contenu) en peu de temps.

11.2.2 Prétraitement :

Pour effectuer une recherche efficace des microblogs, il est crucial de prétraiter ces
données afin de les transformer en un format plus facile a gérer et plus utile pour la
recherche. Le corpus microblog TREC 2011 nécessite un prétraitement minutieux pour

une meilleure restitution des tweets pertinents.

1. Elimination de tweets vides, non anglais et de retweets

Cette étape vise a filtrer les tweets de maniere a ne conserver que les tweets écrit

en anglais, en supprimant les tweets vides et les retweets.

Par conséquent, apres cette étape, nous avons un ensemble de tweets nettoyés qui

sont tous écrits en anglais, non vides et ne sont pas des retweets.

2. Remplacement des URLs par des mots-clés

Dans cette étape on a suivi plusieurs étapes pour extraire les URLs a partir des
tweets, obtenir les mots clés de ces URLs, puis remplacer les URLs dans les tweets
par leurs mots clés correspondants :

— extraction des URLs a partir des tweets : identifier toutes les URLs dans les
tweets a 1’aide d’une expression réguliere (re). Les URLs extraites sont ensuite
stockées dans un dictionnaire, ol chaque clé est un ID de tweet et chaque valeur
est une liste des URLs dans ce tweet.

— Obtention des mots-clés des URLs : nous avons utilisé les bibliotheques ‘re-
quests’ et ‘BeautifulSoup’ pour extraire les mots-clés de chaque URL. Pour
chaque URL, nous avons extrait les mots-clés a partir de la balise <meta
name="keywords”> et <title>.

— Remplacement des URLs par les mots clés dans les tweets : enfin, nous avons
remplacé chaque URL dans les tweets par les mots-clés correspondants en utili-
sant le dictionnaire que nous avons créé.

Cette étape nous a permis de remplacer les URLs dans les tweets par leurs mots-
clés pertinents, ce qui pourrait enrichir le contenu informationnel de chaque

tweet.

3. Elimination des mots d’arrét (stop words)

Cette étape comprend ’élimination des mots d’arrét (stop words) et des mentions

2. https://github.com/lintool/twitter-tools
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(@). Pour cela nous avons utilisé la bibliotheque NLTK ? (Natural Language Tool-

kit), qui est un outil populaire en Python pour le traitement du langage naturel :

— elimination des mots d’arrét : les mots d’arrét sont des mots communs qui
n’apportent généralement pas beaucoup d’information pour I'analyse de texte,
par exemple "the”, "is”, "at”, "which”, et ainsi de suite. NLTK fournit une liste
de mots d’arrét en anglais que nous avons utilisé pour filtrer ces termes dans les
tweets. nous avons divisé chaque tweet en mots puis gardé uniquement ce qui
ne figure pas dans la liste.

— elimination des mentions : les tweets contiennent souvent des mentions d’autres
utilisateurs (par exemple, Qusername). Ces mentions ont été éliminées en utili-

sant une expression réguliere qui correspond a la syntaxe d’une mention Twitter.

4. Remplacement des abréviations : les abréviations sont couramment utilisées sur
Twitter en raison de la limite du nombre de caracteres pour écrire un tweet. Nous
avons remplacé les abréviations par leurs formes completes via les étapes suivantes :
— lecture des abréviations : nous avons concu une liste d’abréviations dans un

fichier texte, chaque ligne contenant une signification et ses differentes abbré-
viations .

— modification des tweets : nous avons remplacé chaque abbréviations par ca
signification via l'usage du module 'RE’ et le fichier des abbréviations. Cette
étape aide a normaliser le texte d'un tweet en remplacant les abréviations par
leurs significations, ce qui pourrait faciliter I'analyse du texte et améliorer la

qualité des résultats de la recherche de tweets .

5. Stemming :le stemming est le processus de réduction des mots a leur forme de racine,
nous avons utilisé la fonction apply_stemming qui utilise a son tour l'algorithme de

Porter Stemmer de NLTK , pour réduire chaque mot d'un tweet a sa forme racine.

6. Traitement des hashtags : Les hashtags sont extraits du texte du tweet a 'aide
des informations d’entités du tweet. Ensuite, chaque hashtag est segmenté en mots
individuels a I'aide de la bibliotheque "wordsegment”. Par exemple, le hashtag "#
WorldCup2022” serait segmenté en "World” et "Cup2022”. Les segments obtenus
sont ensuite remplacés dans le texte d’origine du tweet, conservant ainsi la structure
générale du tweet tout en segmentant les hashtags. Ce processus permet d’enrichir le
texte des tweets avec des informations supplementaires pour une meilleure lisibilité

du contenu des tweets.

7. Traitement des emoticones et des ponctuation : nous avons supprimé les émoti-

cones et les ponctuations .

3. https://github.com/nltk/nltk
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En conclusion, cette étape de prétraitement a permis de réduire le bruit et a normaliser
le texte des tweets, ce qui pourrait améliorer la qualité des informations que nous pouvons

obtenir de chaque tweet pour les étapes suivantes.

11.2.3 Indexation

Nous avons choisi le moteur de recherche Indri pour effectuer 'indexation et la recherche
de tweets pertinents dans le corpus microblog TREC 2011 prétraité. Indri est un moteur
puissant de recherche du texte, qui fait partie de la famille des moteurs de recherche du
lemur Toolkit 4.

Le moteur de recherche Indri est capable d’indexer de grandes collections de documents
et de gérer des requétes complexes avec des opérateurs booléens [45]. Il supporte également
plusieurs modeles de récupération d’information comme le modele vectoriel et probabiliste
[46].

Dans notre travail nous avons utilisé la commande suivante pour indexer le corpus :

IndriBuildIndex.exe [chemin vers le fichier de paramétre xml |

I1.2.4 Recherche des tweets

La conférence TREC 2011 microblogs trek a proposé pour ses participantes 50 requétes
"topics” sur un corpus de 16 millions de tweets. Chaque requéte se compose d’un numéro,
du texte (la requéte elle-méme), d'une date de soumission et d'un ID du tweet le plus

proche temporellement a la requéte. Voici un exemple de requéte :

<top>

<num> Number: MBBEEZ </num>

<title» 2822 FIFA soccer </title:

<querytime> Tue Feb B8 18:51:44 +0688 2811 </querytime>
<gquerytweettime> 35@48158574839848 </querytweettimes
</top>

Figure I1.2 — Exemple d’une requete pour la tache Microblog de TREC2011.

Nous avons utilisé Indri pour récupérer les 1000 tweets les plus pertinents thématique-
ment pour chaque requéte. Ces derniers ont été publiés avant la soumission de la requéte.
La fonction de recherche d’Indri est basé sur le modele de langue, qui est une approche
statistique pour la récupération d’information. L’idée principale du modele de langue est
d’évaluer la pertinence d'un document a une requéte en évaluant la probabilité que le

document génere la requéte. Formellement, la probabilité d’une requéte Q étant générée

4. https://www.lemurproject.org/indri.php
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par un document D dans le modele de langue d’Indri est exprimée comme suit :

P(Q|D) = P(qi|D) pour i allant de 1 n (IL.1)

ou n est le nombre de termes dans la requéte et P(qi|D) est la probabilité d’occurrence
du terme qi dans le document D. Cette probabilité est généralement calculée en utilisant
le lissage de Dirichlet ou le lissage de Jelinek-Mercer [47].

La commande qui permet de faire une recherche avec indri est la suivante :

IndriRunQuery.exe [chemin vers la requéte xml | -index=[chemin vers ’index |

-count=[nombre de tweets a retourné |

I1.2.5 Typage de requétes

Cette étape consiste a classifier les requétes sur la base du moment ou les tweets ont été
postés par rapport a la date de la requéte , Nous distingons deux classes : insensibles au
temps, sensibles au temps. Les requétes insensibles au temps se caractérisent par la non-
sensibilité a la variation temporelle des dates de soumission des tweets.Par exemple, une
requéte comme "NSA” serait insensible au temps, car les informations pertinentes pour
cette requete ne changeraient pas beaucoup au cours des temps. Les requétes sensibles au
temps ce sont les requétes ou les tweet les plus pertinents sont ceux publiées tres récem-
ment (pour la date de soumission d’une requéte) ou publiées autour d’'une certaine date
ou d'un certain évenement.Par exemple, une requéte comme ”Special Olympics athletes”
ou une requéte comme "BBC World Service staff cuts ” sont du type sensible au temps.

Pour élaborer notre algorithme de classement des requétes nous nous sommes inespérés
du travail, ce dernier propose une classification différente des requétes (non sensible au
temps, un seul pic dominant et plusieurs pics). Nous avons calculé la proportion de tweets
publiés chaque jour par rapport au nombre total de tweets résultat de la premiere recherche
(Pr = (NB tweets par jour/NB total des tweets)). Ensuite nous avons établi un seuil (p).
En fonction de ce seuil et en fonction des proportions calculées, nous avons déterminé le
type de la requéte :

— Les requétes insensibles au temps : si la plus grande proportion de tweets pu-
bliés en un jour (max Pr) est inférieure ou égale a un certain seuil p (défini dans
le code comme 0.05), alors la requéte est considérée comme “insensible au temps”.
Cela signifie qu’il n’y a pas de forte concentration de tweets a un moment spé-
cifique, indiquant que la requéte n’est pas liée a un événement ou une actualité

particuliere.|[voir figlI.3]
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Figure I1.3 — Exemple d’une requete insensible au temps.

— Les requétes sensible au temps : si le jour avec la plus grande proportion de tweets
supérieur a p (Max Pr > p), alors la requéte est considérée comme “du type sensible
au temps 7. Cela indique que la plupart des tweets liés a la requéte sont tres récents

ou autour d’une certaine date d’un certain événement.|[voir fig I1.4].

The query & time senditive.

Propotion of tweets
-3 o {3 o (-]
B g B H] ]

a
=
L=

g

] 7 4 ] '] 1] HF]
Dy from Ehe query bme

Figure I1.4 — Exemple d’une requete sensible au temps.

I1.2.6 Application de Topical Modal « BTM »

Dans notre approche de recherche d’information dans les microblogs, nous avons ex-
ploité le Biterm Topic Model (BTM), un modele thématique adapté aux courts textes tels
que les tweets. Contrairement a d’autres modeles comme le Latent Dirichlet Allocation
(LDA), BTM identifie des "bitermes” dans le texte, formés de paires de mots co-occurrents
dans le méme contexte de court texte. Cette approche efficace permet d’extraire des themes
pertinents des courts textes en capturant les co-occurrences de mots dans I’ensemble du
corpus.

Le processus d’entrainement du modele BTM consiste a apprendre quels mots co-
occurrent fréquemment, permettant l'identification de topics communs. L’apprentissage
se fait par itérations, ou le modele attribue probabilistiquement chaque biterme a un

topic et met a jour les distributions de probabilité pour chaque topic. Une fois le modele
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entrainé, nous utilisons la méthode "transform” pour transformer les bitermes en topics,
obtenant ainsi des distributions de probabilités sur les themes pour chaque tweet.

Apres la génération des topics a partir des résultats d’une requéte, nous passons a la
création des profils temporels pour la requéte ainsi que pour les trois topics, complétant

ainsi notre approche intégrée de recherche dans les microblogs.

I1.2.7 Estimation des profils temporels

Un profil temporel illustre comment la quantité ou la fréquence de quelque chose change
avec le temps. Dans notre cas, cela montre comment la fréquence des tweets varie au fil du
temps. Le profil temporel est souvent utilisé dans la recherche d’information pour com-
prendre I’évolution temporelle des sujets de recherche, ce qui peut étre particulierement
utile pour les requétes sensibles au temps [48].

La densité de noyau permet d’estimer la fonction de densité de probabilité dune va-
riable aléatoire continue pour obtenir une courbe fluide qui reflete la densité de tweets a
différents moments. Les sommets de la courbe correspondent aux périodes ou un volume
plus conséquent de tweets a été publié. Cette courbe est centrée sur chaque point de don-
nées, et la somme de ces courbes est utilisée pour obtenir I'estimation finale de la densité.
Dans notre cas les données sont les dates de publications des tweets [48].

Dans notre contexte, nous avons utilisé la densité de noyau gaussien [49] pour générer
le profil temporel de la requéte et des topics. Pour chaque tweet, nous avons converti le
timestamp en une représentation numérique, et puis utiliser ces timestamps pour calculer

la densité de noyau gaussien, La formule générale de la densité du noyau est la suivante :

flz) = ﬁ YK (x ;x) (IL.2)

— x est la date de publication du tweet t, sa densité est calculée via la formule.

— n est le nombre total de points de données, elle a la valeur :
— Le nombre total des tweets, dans I’estimation du profil temporel d’une requéte.
— Le nombre de tweets d’un topic, dans ’estimation du profil temporel d’un topic.

— h est la largeur de bande (un parametre qui controle le lissage de I'estimation fixé
a 0,25) .

— xi sont les points de données (dans notre cas, les timestamps)

— K est la fonction du noyau (dans notre cas, une fonction gaussienne)

Apres le calcul de la densité pour chaque tweet, nous obtiennent un profil temporel pour la

requéte et des profils pour les topics (le schéma I1.5 illustre un exemple de profil temporel
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pour la requéte et les topics )

I1.2.8 Séléction des meilleurs topics « aspect temporel »

Apres la génération du profil temporel de la requéte et les trois profils des topics via
la densité de kernel. La prochaine étape est de choisir un seul topic en se basent sur
sa pertinence temporel pour la requete. Nous avons opté pour la divergence KL nommé
aussi Kullback-Leibler (KL) [50], pour estimer la divergence entre le couple de profils
temporels( requéte, topic). Nous I'avons utilisé pour comparer les deux distributions de
tweets et mesurer a quel point elles sont différentes 'une de ’autre.

KL mesure aussi la différence entre deux distributions de probabilité. Elle donne une
mesure de la quantité d’information perdue lorsqu’on utilise une distribution de probabilité
pour approximer une autre.

La (KL) pour deux distributions de probabilité PT et PQ est définie comme suit :

KL(P|Q) =3 P(i)log (ggg) (11.3)

ou la somme est sur toutes les valeurs possibles de i, et P(i) et Q(i) sont les probabilités
de ces valeurs selon les distributions P et ), respectivement. Dans notre cas, P serait la
distribution de la densité des profils temporels des topics et Q serait la distribution de la
densité du profil temporel d’une requeéte.

En fin, le topic dont le profil temporel est le plus proche a celui de la requéte (c’est-a-
dire qui a la plus petite divergence KL) est sélectionné comme meilleur topic. Ses tweets
représentant la liste finale des résultats de la recherche par Q, ils sont classé par leur
probabilité d’appartenance a ce topic.

Dans la figure I1.5 nous présentons le profil temporel de la requéte 09, et le profil
temporel des topics (T0, T1, T2). Nous avons sélectionné topic2, vu que son profil est
le plus proche a celui de la requéte. Nous avons considéré ses tweets comme les plus

pertinents .
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Figure II.5 — Exemple d’un profile temporel de la requete 9 et ses 3 topics.

I1.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit notre approche de recherche des tweets pertinents,
suite a une requéte utilisateur. L’objectif final est de sélectionner le meilleur groupe de
tweets pertinents qui partagent le méme vocabulaire et possede les mémes caractéristiques

temporels que la requéte . Notre modélisation se base sur ’aspect thématique et temporel.
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Chapitre III. Tests et implémentation

I11.1 Introduction

Ce chapitre décrit les outils et logiciels utilisés pour notre projet, ainsi que les tests

effectués et les fonctionnalités de notre interface utilisateur.

II1.2 L’environnement de développement

II1.2.1 Python

Python! est un langage de programmation polyvalent, facile & lire et & apprendre. Il est
utilisé dans de nombreux domaines, tels que le développement web, ’analyse de données,
I'intelligence artificielle et 'automatisation de taches. Python se distingue par sa syntaxe
claire et sa large bibliotheque standard qui facilite le développement d’applications. Il
est également apprécié pour sa capacité a s’adapter a différents paradigmes de program-
mation. En résumé, Python est un langage puissant et populaire offrant de nombreuses

possibilités aux développeurs.

I11.2.2 Visual Studio Code

Visual Studio Code? est un éditeur de code source qui peut étre utilisé avec une variété
de langages de programmation, notamment Java, JavaScript, Go, Node.js et C++. Il est
basé sur le cadre Electron, qui est utilisé pour développer des applications Web Node.js
qui s’exécutent sur le moteur de présentation Blink. Visual Studio Code utilise le méme
composant d’éditeur (nom de code Monaco) utilisé dans Azure DevOps (anciennement
appelé Visual Studio Online et Visual Studio Team Services). Le logiciel prend en charge
le Windows Subsystem for Linux et, permet ainsi par exemple, de programmer facilement

en C/C++ depuis un ordinateur Windows 10.

I11.2.3 Linux

Linux ? est un systéme d’exploitation open source créé par Linus Torvalds en 1991 basé
sur le noyau Linux, offrant une alternative fiable, sécurisée et flexible pour les utilisateurs.
Il est utilisé dans une variété de domaines, des serveurs d’entreprise aux smartphones,
en raison de sa stabilité, de sa sécurité et de sa grande compatibilité matérielle. Grace
a sa nature open source, Linux bénéficie d'une communauté active de développeurs qui

contribuent a son amélioration continue et a l’expansion de son écosysteme de logiciels.

1. https://docs.python.org/3/reference/index.html
2. https://code.visualstudio.com/
3. https://www.britannica.com/technology/Linux
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IT1.3 Les bibliotheques

I11.3.1 JSON

"Le module json* fournit des fonctionnalités pour travailler avec le format de données
JSON (JavaScript Object Notation). Il permet de sérialiser (encoder) des objets Python
en JSON et de désérialiser (décoder) des données JSON en objets Python. Le module
json prend en charge la conversion des types de base Python (tels que les dictionnaires,
les listes, les chaines, les nombres, les booléens) en JSON et vice versa. Il offre également
des fonctionnalités pour personnaliser la sérialisation et la désérialisation en utilisant des

encodeurs et des décodeurs personnalisés.”

I11.3.2 NLTK

NLTK ® est une bibliotheque Python open source destinée a 1’éducation et & la recherche
en traitement automatique du langage naturel, avec des interfaces pour plus de 50 corpus
et ressources lexicales telles que WordNet. Il est accompagné d’une suite de didacticiels
permettant aux étudiants de commencer rapidement a travailler avec des données lin-
guistiques, d’acquérir de 'expérience pratique en matiere de méthodes de traitement du
langage, et d’accompagner les cours en ligne courants sur le traitement du langage natu-

rel.”

I11.3.3 BTM

"Le modele Biterm Topic Model (BTM) est un modele de traitement automatique du
langage naturel (NLP) qui permet de découvrir des sujets a partir de documents textuels
non supervisés. Contrairement a d’autres modeles de sujets qui considerent les documents
comme des collections de mots, le BTM se concentre sur les co-occurrences de paires de
mots appelées "bitermes”. Il modélise la génération de bitermes a partir de sujets latents
et est capable d’inférer les distributions de sujets pour chaque document ainsi que les

distributions de mots pour chaque sujet”. [51]

I11.3.4 LangDetect

La bibliotheque langdetect® est un détecteur automatique de langues écrit en Java.
Elle fournit une interface simple pour détecter la langue d’un texte donné. La bibliotheque

utilise des profils de langues préalablement construits pour effectuer la détection de langues

4. https://docs.python.org/3/library/json.html
5. https://wuw.nltk.org/
6. https://github.com/shuyo/language-detection
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basée sur des modeles statistiques. Elle prend en charge de nombreux langages courants
et est largement utilisée dans diverses applications de traitement de texte et de traitement

automatique du langage naturel.

II1.3.5 Requests

Requests 7 est une bibliotheque Python simple et élégante qui permet de réaliser facile-
ment des requétes HT'TP. Elle simplifie les taches liées a ’envoi de requetes HTTP, telles
que la gestion des en-tétes, des parametres, des cookies et des sessions. Requests permet
également de gérer les réponses HT'TP, y compris 'acces aux en-tétes, au contenu et a
d’autres informations. Elle est largement utilisée pour l'interaction avec des API Web et

le scraping de contenu a partir de pages Web.

I11.3.6 BeautifulSoup

BeautifulSoup ® est une bibliotheque Python permettant de parcourir et de manipuler
facilement des documents HTML et XML. Elle fournit des méthodes puissantes pour
extraire des informations spécifiques a partir de pages Web en utilisant des techniques de
parsing et de recherche souples. BeautifulSoup facilite la navigation dans la structure du
document, 'extraction de balises, d’attributs et de contenu, et la recherche basée sur des
criteres spécifiques. Elle est couramment utilisée pour le web scraping et le traitement de

données HTML/XML.

IT1.3.7 Regex

La bibliotheque regex? est une alternative avancée au module intégré 're’ de Python
pour les expressions régulieres. Elle offre une prise en charge étendue des fonctionnalités
d’expressions régulieres, y compris les caracteres Unicode, les opérations de recherche et de
remplacement avancées, les captures nommées, les lookaheads et lookbehinds, les groupes
imbriqués et bien plus encore. La bibliotheque regex est réputée pour sa compatibilité avec
les spécifications officielles de I'expression réguliere, sa rapidité d’exécution et sa facilité

d’utilisation.

I11.3.8 Tkinter

Tkinter ! est une bibliotheque Python pour le développement d’interfaces graphiques

utilisateur (GUI). Elle fournit un ensemble d’outils pour la création de fenétres, de bou-

7. https://requests.readthedocs.io/en/latest/

8. https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/doc/
9. https://pypi.org/project/regex/

10. https://pypi.org/project/regex/
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tons, de menus, de zones de texte et d’autres éléments d’interface utilisateur.

Tkinter est une enveloppe de la bibliotheque Tk, qui est un multiplateforme standard de
Tecl/Tk, un langage de script populaire et un ensemble d’outils de développement d’inter-
faces utilisateur. Python, avec Tkinter, peut étre utilisé pour développer des applications

de bureau multiplateformes.

IT1.3.9 WordSegment

WordSegment ! est une bibliothéque Python pour la segmentation de mots, générale-
ment utilisée pour séparer des chaines de caracteres en mots individuels. Elle est parti-
culierement utile pour le traitement de textes qui ne contiennent pas d’espaces, comme
les hashtags ou les URL. WordSegment est basé sur un corpus d’un million de phrases et

environ 250 000 mots anglais uniques pour fournir des résultats précis.

II1.4 Présentation de notre application

Une fois 'application lancée, une interface épurée se présente, illustrant la description

de notre application (voir figure I11.1).

1. Cette interface propose trois boutons, détaillés dans la section suivante :
— Typage
— Profil de la requéte
— DBiterm
— Best-t-info
— Best tweets

A noter que les boutons "Profil de la requéte” et "Biterm” sont inactifs au départ.

11. https://grantjenks.com/docs/wordsegment/
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¢t - [m] X

Entrer le texte de requéte :

E
= . EEE

Présente par : HEMIS HAMZA ET LADLI NOUREDDINE

Figure III.1 — Capture d’écran de 'interface générale

2. Lors de I'exécution de 'application, une liste déroulante apparait pour choisir une
requéte. Une fois la requéte choisi, en cliquant sur le bouton "typage” ’algorithme
de typage commence a déterminer son type et affiche en fin de processus son type

et son numéro. (voir figure I11.2)

i — ] %
Entrer le texte de requéte : Requéte numéro 17: The query is of time sensitive.
[17-White Stripes breakup ~]
— E=aH
Soa— - pmm
e E=E

L2 I
gy
— |

Proportion of tweets

0 2 4 6 8 10
Days from the query time

Présente par: HEMIS HAMZA ET LADLI NOUREDDINE

Figure III.2 — Capture d’écran de U'interface de typage

3. Apres le typage de la requéte, le bouton "Profil de la requéte” sera actif en cliquant
sur lui , I'algorithme extrait les tweets, génere et affiche un profil temporel, puis

stocke ces informations dans un fichier JSON pour une utilisation ultérieure.(voir

la figure I11.3
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¢
Entrer le texte de requéte :

[17-White Stripes breakup ~]

* o
© o—— B

E A Profil de la requéte

S
.. Al

Requéte numéro 17: The query is of time sensitive.

¢t

le—6

- [m] X

Best-tinf X
Profil Temporel .

Densité

0.5

. EEmD

2011-01-23 2011-01-25 2011-01-27 2011-01-29 2011-@ZD31-02-01 2011-02-03

Date

Présente par: HEMIS HAMZA ET LADLI NOUREDDINE

Figure ITI.3 — Capture d’écran de 'interface de profil temporel

4. Lorsqu’on clique sur "Biterm” | I'algorithme attribue des themes aux tweets, identifie

le topic le mieux adapté en fonction du profil temporel, sauvegarde les tweets cor-

respondants dans un fichier JSON et affiche le profil temporel de chaque topic.(voir

figure I11.4)

# tk (Ne répond pas)

Entrer le texte de requéte :

& Stem

Requéte numéro 17: The query is of time sensitive.

. Figure 1

A€E>IPQ=XB n

- [m) X

Temporal Profile for Topic 0 3 n

124

114

Density

0.6 q

0.5 T T T T T T T
2011-01-232011-01-25 2011-01-27 2011-01-29 2011-@DER02-01 2011-02-03

Timestamp

Présente par: HEMIS HAMZA ET LADLI NOUREDDINE

Figure II1.4 — Capture d’écran de U'interface de biterm

5. En cliquant sur le bouton ” Best-t-info ” un message s’affiche indiquant le numero

du best topic ainsi que son KL divergeance. [voir figure II1.5 |
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# & - o X

Entrer le texte de requéte : Requéte numéro 17: The query is of time sensitive.

[17-White Stripes breakup v

The best topic is 2 with a KL divergence of 4.821605406771322e-06 n
;= I o

E Dm Profil de Ia requéte

Présente par: HEMIS HAMZA ET LADLI NOUREDDINE

Figure III.5 — Capture d’écran d’information du best topic

6. le bouton "best tweets” affiche les resultats enregistrés apres I'execution du biterm

[voir figure II1.6]

& - ] X

Entrer le texte de requéte : Requéte numéro 17: The query is of time sensitive.

The best topic is 2 with a KL divergence of 4.821605406771322e-06 n
S S ID: 38521541485664000 . B BestTo
& . > (Text: servic market finish 2010 record high comput staff comput tuesday februari

© o 2011 none
(Timestamp: 2011-02-08T10:28:38400:00

ID: 34918967202029568

) Text: travel nurs job regist nurs nurs regist nurs staff nurs uh spring mountain
Profil de la requéte PR

Timestamp: 2011-02-08T10:18:25+00:00
ID: 34912627230515200

Text: surpris voic rais local area amongst staff rail written uneven play field
Timestamp: 2011-02-08T09:53:13+00:00

by
— |

ID: 34885785235607552
Text: grandma drop ipad air forc allow famili militari staff read wikileak leak
world news embassi wikileak militari law cabl

Timestamp: 2011-02-08T08:22:27+00:00

ID: 34847696636346368 v

Présente par: HEMIS HAMZA ET LADLI NOUREDDINE

Figure III.6 — Capture d’ecran de visualisation de tweets du best topic

IIL.5 Evaluation des résultats

112 est un outil utilisé pour évaluer les classements, soit des documents, soit

Trec_eva
toute autre information triée par pertinence. L’évaluation est basée sur deux fichiers : le
premier, connue sous le nom de "qrels” (informations de requéte) énumere les jugements

de pertinence pour chaque requéte. Le deuxieme contient le classement des documents

12. https://github.com/usnistgov/trec_eval
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retournés par notre systeme RI.
$ ./trec_eval [-q] [-m measure] grel file results_file

— Trec_eval : c’est le nom du programme exécutable.

— q : donner une évaluation pour chaque requéte / sujet

— Qrel_file : chemin du fichier avec la liste des documents pertinents pour chaque
requeéte

— m : montre une mesure spécifique ("-m all_trec” montre toutes les mesures, "-m
official” est le parametre par défaut qui ne montre que les principales mesures)

— Result_file : chemin du fichier avec la liste des documents récupérés par notre ap-

plication.

'CONLINE/Desktop/TESTINDRI/TRECINDRI3O. txt

Figure II1.7 — Capture d’écran d’un exemple de test

I11.6 Discussion des résultats de test

Nous avons etudié dans notre approche 25 requetes qui sont tous de type sensible au
temps sauf les requetes 5 et 6 sont insensible, voici ci-dessous les resultats de tests obtenus
selon les scores MAP et PQ30 .

P@30, dans le domaine de la recherche d’information dans les microblogs, est une
métrique d’évaluation des résultats de recherche. Le "P” signifie "précision”, et le "30”
indique que la métrique mesure la précision des 30 premiers résultats retournés par un
systeme de recherche.

Plus précisément, P@30 est calculé en prenant le nombre de documents pertinents
parmi les 30 premiers résultats et en le divisant par 30. Cela donne une mesure de la

proportion de résultats pertinents parmi les 30 premiers retours du systeme de recherche.
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Cette métrique est souvent utilisée dans le contexte des microblogs, comme Twitter,
ou les requétes peuvent étre courtes et les résultats doivent étre pertinents et rapidement
accessibles a 'utilisateur. P@Q30 permet d’évaluer la qualité des résultats dans un contexte

ol la rapidité et la pertinence sont cruciales.

Requete | MAP | PQ30 | Requete | MAP | P@30
1 0,0578 | 0,1667 28 0,0769 | 0,0333
2 0,159 | 0,2333 29 0,1841 | 0,4667
3 0,26 | 0,3333 30 0,3698 | 0,6
4 0,1985 | 0,6333 31 0,2508 | 0,4506
7 0,2262 | 0,7333 32 0,0159 0
8
9

0,0096 | 0,0333 33 0,2108 | 0,4106
0,1845 0,3 34 0,1673 | 04
10 0,2304 | 0,3667 37 0,056 0,2
11 0,262 | 0,583 42 0,1539 | 0,3
17 0,0941 | 0,1333 44 0,312 | 0,683
20 0,2443 | 08 48 0,282 | 0,603
21 0,4124 | 0,8333 49 0,3336 | 0,6056
25 0,0093 | 0,0667

Table III.1 — Score des 25 requetes etudiées.

La table I11.2 résume les valeurs des deux critéres (précision au rang 30 et map) issues de
I’évaluation des résultats de test de cinq requete de I'algorithme étudié. Nous remarquons
que les résultats obtenus sont quasiment meilleurs que ceux de indri . Cependant, ce qui
est plus intéressant, c’est qu’on a pu augmenter la mesure (P@Q30 et map ) d’une fagon

générale dans notre contribution.

Indri Notre approche
Map | P@30 | Map | P@30
21 0.41 | 0.83 | 041 0.83
42 0.15 | 0.33 | 0.15 0.30
30 0.33 | 0.57 | 0.37 0.60
09 0.17 | 0.23 | 0.18 0.30
04 0.19 | 0.57 | 0.20 0.63

Requete

Table ITI.2 — Résultats de test de Indri et nos résultats sur quelque requetes
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0.4 0.37 :

0.33

Score Map
o
w
I
|

=
[\]
T

O'fﬁg 0.18:2 |

0.1515

riail
) Qbs

I
Q> N2 oD N

00IndrilINotre approche

Figure ITI.8 — Comparaison des résultats du tableau III.2

HEMIS2023 | ECIR2013 | GHELLAL2023 | HAN2021 | INDRI | Lucene baseline
MAP 0.1904 0.2741 0.1994 0.4208 0.1280 0.1413
P@30 0.4253 0.4830 0.3167 0.4769 0.2381 0.1007

Table II1.3 — MAP et PQ30 des traveaux voisins

IT1.7 Comparaison avec travaux voisins

0.4+ :

0.3 0.27 1

Score MAP

09l 0.19 0.2 |

Figure ITI.9 — Score MAP des travaux voisins
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0.4 :
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Figure III.10 — Score P@30 des travaux voisins

Selon le tableau présenté I11.3, notre approche a démontré des améliorations significa-

tives en termes de performance par rapport a certaines des méthodes comparées.

1.

Notre méthode dépasse "INDRI” et "Lucene baseline” en précision moyenne (MAP)

et précision a 30 (P@30), indiquant une récupération plus efficace des résultats.

. Face a "GHELLAL2023”, nous observons une légere amélioration de la précision

moyenne sur I’ensemble du jeu de données.

Malgré la performance respectable de notre approche (HEMIS2023), la comparaison
avec "HAN2021” révele un potentiel d’amélioration. Leur performance supérieure

nous pousse a envisager des ajustements pour optimiser davantage notre modele.

Bien que "ECIR2013” ait une meilleure performance MAP, notre approche se rap-
proche de celle-ci et la surpasse en P@30, indiquant une efficacité supérieure pour

les 30 documents les plus pertinents.

IT1.8 Fiche de Synthese :

IT1.8.1 Description de ’approche :

Notre méthode de recherche d’information est un systeme novateur qui se distingue

des approches traditionnelles en intégrant des aspects thématiques et temporels. Cette

approche est particulierement adaptée pour améliorer la recherche d’information dans les
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microblogs, un domaine qui présente des défis uniques tels que le volume élevé d’informa-

tion et la concision des tweets.

IT1.8.2 Résultats obtenus :

L’évaluation de notre approche a montré des résultats prometteurs. Selon les métriques
MAP (Mean Average Precision) et P@Q30 (Precision at 30), notre méthode a surpassé plu-
sieurs systemes de recherche d’information concurrents, dont "INDRI”, "Lucene baseline”,
et "GHELLAL2023".

De plus, bien que I'approche "ECIR2013” ait montré une performance légerement su-
périeure en termes de MAP, notre méthode a surpassé "ECIR2013” en termes de P@30.
Cela indique que notre systeme est capable de renvoyer des résultats plus pertinents en

haut de la liste.

IT1.8.3 Points forts de ’approche :

Notre approche offre plusieurs avantages clés :

1. Pertinence accrue des résultats : Grace a l'intégration d’aspects thématiques et
temporels, notre approche est capable de renvoyer des résultats plus pertinents,

comme le démontre notre score P@Q30 supérieur.

2. Adaptabilité aux microblogs : Notre méthode a été spécialement concue pour la

concision des tweets.

I11.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit 'implémentation du travail effectué : Le choix du
python qui a été fait parce qu’il est le langage qu’on maitrise le plus. les data-sets choisis
sont les plus utilisés dans le domaine de la recherche d’information . Les résultats obtenus

ont été comparé aux ceux trouvés dans différents travaux publiés.
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Conclusion générale et perspectives

Notre travail vise principalement a améliorer la recherche des microblogs (tweets) au
sein d'un corpus de tweets. L’objectif est de trouver un modele qui améliore la sélecti-
vité des microblogs pertinents pour un besoin d’information spécifique exprimé par un
utilisateur. Par I'usage de I'aspect thématique en conjonction avec I'aspect temporel.

Nous avons exploré en détail ’état de I'art des systemes de recherche d’information
dans les microblogs, identifiant ainsi leurs forces et leurs faiblesses. Nous avons tenté
d’améliorer la recherche d’information dans les microblogs en abordant les lacunes des
travaux précédents. D’abord Nous avons constaté que la brieveté des tweets et la qualité
du langage utilisé pour rédiger ces documents influencent négativement la fonction de cor-
respondance requéte-tweet. Comme nous avons confirmé la nécessité d’introduire d’autre
aspect de pertinence.

Afin d’améliorer la pertinence des tweets résultats de la recherche, plusieurs études
ont intégré des preuves temporelles a leurs modeles, en les combinant avec des preuves
lexicales. De notre coté, nous avons proposé une nouvelle approche pour performer la
recherche. Basé sur I'intuition « Les tweets pertinents pour un besoin d’information par-
tagent le méme vocabulaire comme possedent les mémes caractéristiques temporelles que
la requéte ». Concernant ’aspect expérimental, nous avons mené nos évaluations sur la
collection de test de la tache microblogs de TREC2011.

Nous avons rencontré certains problemes au cours de notre travail tel que la difficulté
d’utiliser Indri et le Biterm.

Le travail présenté ouvre plusieurs pistes de recherche futures. Il serait intéressant :

— D’introduire l'aspect sémantique pour améliorer 1'appariement thématique

tweet /requéte par 'usage du Deep Learning.

— D’élargir la requéte avec les termes les plus probables du meilleur topic, puis effec-

tuer une nouvelle recherche avec Indri.

— Utiliser un autre moteur de recherche vu les difficultées que nous avons rencontré

avec Indri .

— En raison de la multitude d’abréviations possibles pour chaque signification, notre
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liste d’abréviations n’est pas exhaustive et nécessite donc un enrichissement continu.

— Améliorer les techniques de nettoyage des données peut aider a mieux comprendre
le contenu des tweets.

— Les tweets ont souvent des regles de segmentation uniques en raison de leur utili-
sation unique de la ponctuation et des espaces. L’amélioration de la tokenisation
pour gérer ces cas est une perspective importante.

— En optimisant le nettoyage du corpus TREC2011, notamment le filtrage de bruits
tels que fautes, liens et emojis, on peut accroitre l'efficacité des analyses subsé-

quentes.

44



Annexe

IT1.10 Présentation de la plateforme Twitter

Nous présentons ci-dessous les principales spécificités de cette plate-forme, ainsi que

I'information qui y est produite.

I11.10.1 Les Followers :

Twitter a instauré le systeme de "followers” permettant de suivre les activités d’autres
utilisateurs. Ainsi, nous avons des abonnés (followers) et nous sommes abonnés a d’autres
(nous sommes leurs followers), recevant les informations qu'ils partagent et étant informés
des qu’ils mettent a jour leur statut. Cette mise a jour est ajoutée a leur page personnelle,

et un apercu est illustré dans la Figure II1.11.
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W League of Legends EU a aimé
Luka & @G2Perkz - 20 oct. v
beware a man with nothing to lose
& Traduire le Tweet
© 11 1M ok Dok &
@ Harry aaimé
Away Day Pubs @AwayDayPubs - 15 h v
Top Champicnship weekend away attendances (20/10/18):
Leeds - 7,717
Woest Brom - 3,750

Birmingham - 3,221
Sheffield Utd - 3,153

Morwich - 1,993
Bolton - 1,918
Millwall - 1,831

Bristol City - 1,645
Middlesbrough - 1,558
QPR -1338

Swansea - 7

Preston NE - 7

& Traduire le Twest
© 23 s Qa M

11 League of Legends a retweeté

B scarra® @scarra-6h v

‘a That Baron steal = series winning
& Traduire le Twest

Q 11 11 247 C? 27 FA

Figure ITII.11 — Capture d’écran de la page personnelle d’ensemble Twitter

Pour suivre un utilisateur sur Twitter, il suffit de cliquer sur le bouton ”Suivre” ou
"Follow” sur sa page. Nous avons la possibilité de suivre tous les autres utilisateurs, sauf
si l'utilisateur a défini son profil en mode privé. Dans ce cas, il est nécessaire d’envoyer

une demande d’approbation avant de pouvoir le suivre..

I11.10.2 Lexique de Twitter :

eTwitto : est un utilisateur de Twitter.
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(N 8 twitter.com/elonmusk

9 « Elon Musk & (2
ITIK Twe

B Home
Q  Explore
(,? Notifications
B Messages
E] Lists

Elon Musk @ B
[1 Bookmarks welonmusk

[ Joined June 2009
& Verified 333 Following  144M Followers 88 Subscriptions

Not followed by enyone you're following
A Profile

Tweets Replies Subscription Tweets Media Likes

&) More

3 Elon Musk & B3 @stonmusk - 3h

Does your No, but it can hurt you

dog bite? in other ways.

Noureddine Ladli
@NoureddinelLadl

Figure ITI.12 — Capture d’écran de la page profile de 'utilisateur de T'witter

e Tweets « gazouillis » : sont les messages postés sur Twitter. Ils sont limités a 140

caracteres.

u Twitter & @Twitter - Dec10, 2022
subscribers will be able to change their handle, display name or profile

photo, but if they do they'll temporarily lose the blue checkmark until their
account is reviewed again

O 1242 Tl 1285 ¢} E=326 g & & Don
Figure III.13 — Capture d’écran d’un exemple de tweet.

e J’aime : Sur Twitter, en cliquant sur le bouton ”J’aime” en forme de coeur, vous
pouvez exprimer votre appréciation pour un tweet et le sauvegarder pour le retrouver
ultérieurement. Cela indique a I'auteur que vous aimez son contenu.

Following / Abonnements : Le nombre de comptes Twitter que nous suivons correspond
au nombre d’abonnements. Pour connaitre ce nombre, rendez-vous sur la page d’accueil
Twitter et il sera affiché dans la colonne de droite, en haut. Pour voir la liste complete
des personnes que vous suivez, il vous suffit de cliquer sur le nombre d’abonnements ou

sur I'option « Abonnements ».
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Elon Musk @ E2

@elonmusk

333 Following  144M Followers 87 Subscriptions

Mot followed by snyone you're following

Figure IT1.14 — Capture d’écran d’un exemple d’abonnement.

Followers / Abonnés : Le nombre de comptes qui suivent une personne est appelé le
nombre d’abonnés de cette personne. Ce nombre est affiché sur la page d’accueil de Twit-
ter, dans la colonne de droite. Pour voir la liste des personnes qui suivent un utilisateur,

il suffit de cliquer sur le nombre d’abonnés ou de choisir 'option « Abonnés ».

Following

dyyell dsllly 11

pan B0 @reaimad

(T3 PPN T ES |
dpt ERES3

play.realmadrid.com @ Born March 6, 1902

60 Following  111M Followers

Figure I11.15 — Capture d’écran d’un exemple d’un abonné.

e @Réponses :si nous souhaitons répondre a un tweet, nous pouvons envoyer un tweet
commencant par le nom du compte précédé d'un symbole "@”. Par exemple, si nous
tweetons "@QAntoine Bonjour !”, notre message "Bonjour” sera envoyé au compte d’Antoine.
Il pourra voir notre réponse dans I'onglet "Réponses” de son profil.

e Timeline :la timeline de Twitter présente les tweets dans un ordre antéchronolo-
gique, affichant les messages les plus récents en premier. La timeline générale montre les
tweets des comptes suivis, tandis que la timeline personnelle affiche les propres tweets de
I"utilisateur.

e Les tags (@) sur Twitter créent un lien vers le compte d’'un utilisateur mentionné.
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Si un tweet débute par une mention, il n’est visible que par ceux qui suivent a la fois
I’auteur et la personne mentionnée.
11 Karim Benzems Retweeted

adidas France ) @adidasFR - Jun 4
Starter pack d'une légende du @realmadrid

Figure II1.16 — Capture d’écran d’un exemple de mention.

e Retweet (RT) : est une fonction qui permet de partager le tweet d’un autre utilisateur
avec vos abonnés, servant a rediffuser le message a votre audience. L’abréviation "RT”
signale généralement qu’'un message a été retweeté.

11 Karim Benzems Retweeted

adidas France ) @adidasFR - Jun 4
Starter pack d'une légende du @realmadrid

Figure II1.17 — Capture d’écran d’un exemple de retweet.

e Le Message Privé (MP), ou Direct Message (DM) en anglais, est une fonctionnalité
de Twitter qui permet d’envoyer des messages privés, limités a 140 caracteres, qui n’ap-
paraissent pas en public mais dans une messagerie interne. Pour envoyer un MP, il faut
suivre la personne concernée qui, a son tour, peut nous répondre seulement si elle nous
suit aussi.

e Hashtag( # ) : Les hashtags sur Twitter organisent les conversations, facilitent le
suivi des discussions et aident a se connecter avec une communauté partageant les memes

centres d’intéreét.

. DromedarShop.com @dromedarshop - 33m
%® Carbon Fiber and Titanium Wide Magnet Unisex Bracelet %
by DromedarShop starting at $1.00
#dromedarshop T

#nhashtag

Fing the link in our bio

Figure ITI.18 — Capture d’écran d’un exemple de hashtag.

e Tendances : Les tendances sur Twitter, reflétant les sujets populaires du moment,
sont personnalisées en fonction de notre localisation et des comptes que nous suivons,

présentant ainsi des sujets pertinents pour nous.
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Trends for you

Trending in Algeria (.

[ETEY
3.073 Tweets
Trending in Algeris s
wolzdl o
16.2K Twests
Television - Trending T
Luffy
45K Twests
Trending in Algers o
©gand] Swioll

202K Twasts

Trending in Algeria e

Annaba
Only on Twitter - Trending (.

aollmll_ oMl poa#
133K Twests

Figure I11.19 — Capture d’écran d’un exemple de tendance.

I11.10.3 Type de tweets :

Il existe plusieurs types de tweets sont :

e Tweet normal : tout message de 140 caracteres maximum publié sur Twitter.

e Réponses : Un tweet qui commence par le nom d’utilisateur (@nomdutilisateur) d’'un
autre utilisateur et qui répond a 'un de ses tweets, est un exemple de réponse directe sur
Twitter.

e Mention : Un tweet avec une mention a un autre utilisateur de Twitter en utilisant
le symbole @, par exemple : "Salut @Assistance! Quoi de neuf?”

e Message direct (DM) : Vous pouvez envoyer un tweet privé a une personne qui vous

suit, mais vous ne pouvez pas envoyer de message direct a quelqu'un qui ne vous suit pas.
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