dhgipd
FSESNV

République Algérienne Démocratique et Populaire #y

Ministére de I’enseignement supérieur et de la recherche scientifique L

§ - Ll . ., R . , il g aeyhll pgle g igll polellils
e T Université Larbi Tébessi - Tébessa FACUTE D=3 SCENCES EXACTES

ET DES SCIENCES DE LA NATURE ET DE LA Vi

Faculté des Sciences Exactes et des Sciences de la Nature et de la Vie
Mémoire de fin d*étude
Pour I'obtention du diplome de MASTER
Domaine : Mathématiques et informatique

Filiere : Informatique

Option : Systemes d’Informations

Theme

-

Prédiction des cascades de ’information sur le
réseau twitter

Réalisé par :
Djeddi Anis
Devant le jury :

Dr. Menassel Rafik MCA Université Larbi Tébessi Président

Dr. Boualleg Yakoub MAA Université Larbi Tébessi Examinateur

Dr. Nait-Hamoud. M.C MCB Université Larbi Tébessi Encadreur

Date de soutenance

30/06/2022




Remerciement

Tout d'abord, je remercie Dieu le Tout-Puissant de m'avoir donné la force morale etphysique et de
m'avoir permis d'accomplir ce travail.

Je tiens a remercier mon encadrant Dr. Nait-Hamoud .M.C, pour m'avoir dirigédans ce travail. Je
le remercie pour sa

Disponibilité, son suivi, ses précieux conseils et son aide.

Je tiens également a exprimer ma gratitude a Monsieur le Président du jury, Menassel Rafik, et a
Monsieur examinateur Boualleg Yakoub.

Merci a mon pere, a ma mere, a mes sceurs, a mes freres, pour leur patience et leur soutien. Alors, a toute
ma famille.

Ils ont toujours été la source de mon succes, pour cela je ne saurai jamais commentles remercier.

Je prie Dieu de me les garder le plus longtemps possible



Dédicace

A mes chers parents,

Que nulle dédicace ne puisse exprimer ce que je leurs dois, pour leur
bienveillance, leur affection et leur soutien...Trésors de bonté, de générosité et de
tendresse, en témoignage de mon profond amour et ma grande reconnaissance «

Que Dieu vous garde ».

A mes chéres et seeurs

En témoignage de mes sincéres reconnaissances pour les efforts qu ‘ilsont consenti
pour I’accomplissement de mes etudes. Je leur dédie ce modeste travail en

témoignage de mon grand amour et ma gratitude infinie.

A tous mes amis

Pour leur aide et leur soutien moral durant [ ’élaboration du travail defin
d’études.

Atous ma Famille
A tous ceux dont I’eubli du nom n’est guere celui du ceeur...
« De l'union « si » avec « mais » naquit enfant nommeé « jamais » »

« Il n’y apas de « si »ni de « mais », il faut réussir »

Anis



Résumé

La diffusion de I'information dans les réseaux sociaux, communément appeléecascade
de l'information, est un domaine qui a été beaucoup étudié dans la littérature. Ce phénoméne
survient lorsque des individus observant les signaux de leurs voisins directs se mettent a
propager leurs contenus sans consensus au préalable. L'analysedes cascades de 'information
permet, entre autres, aux entreprises de se forger une idée pour le lancement d'un éventuel
produit ; et aux gouvernements d'exploiter ce phénomene dans les processus de vote, ou pour
I'adoption d'une politique. Les recherches dans ce domaine ont ciblé la prédiction descascades
de l'information basée sur les caractéristiques des réseaux, le contenu des échanges et les
propriétés temporelles des changes. L'objective de ce projet est d'explorer la prédiction des
cascades de 'information a partir d'une large base de tweets réels obtenus a partir du micro

blog Twitter.

Mots clés : Cascade d’information , Prédiction , Twitter , Diffusion d’information.



Abstract

The dissemination of information in social networks, commonly referred to as the
information cascade, is an area that has been extensively studied in the literature. This
phenomenon occurs when individuals observing the signals of their direct neighbors begin to
propagate their content without prior consensus. The analysis of information cascades allows,
among other things, companies to form an idea for the launch of a possible product; and to

governments to exploit this phenomenon in the voting process, or for the adoption of a policy.
Research in this area has targeted the prediction of information cascades based on the
characteristics of networks, the content of exchanges and the temporal properties of exchanges.
The objective of this project is to explore the prediction of information cascades from a large
base of real tweets obtained from the Twitter microblog.

Keywords: Information cascade , Prediction , Twitter , Information dissemination.
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Introduction générale

Introduction générale
Lorsque quelqu'un remarque les articles, tweets, etc. d'une autre personne et commence a

les partager ou a les republier, on parle de cascade d'informations. Le processus continue
jusqu'a ce que les gens cessent de le diffuser ou de le publier. Selon la plate-forme de médias
sociaux, l'activité peut inclure le partage d'opinions, de messages ou de contenu multimédia
(comme une photo ou une vidéo). La diffusion d'informations pourrait étre utile pour fagonner
les attitudes des utilisateurs. L'analyse de la diffusion de l'information peut étre utile aux
entreprises lors du lancement de nouveaux produits. Il peut également étre appliqué pour
comprendre les marchés boursiers . Le gouvernement et les partis politiques l'utilisent pour
diffuser une idéologie et obtenir un soutien lors des élections ou de I'introduction de nouvelles

politiques.

Le probleme de la cascade a également été decrit comme un probléme de classification,
ou la fréquence de transmission d'un message peut dépendre du temps, du contenu du message
par rapport a ses caractéristiques temporelles ou de la popularité des tweets basés sur le tweet
d'origine. Les recherches antérieures se sont principalement concentrées sur les
caractéristiques des réseaux sociaux, telles que leurs réseaux d'utilisateurs, leur contenu
informationnel et leurs propriétés temporelles. Récemment, en plus des caractéristiques basees
sur le contenu, les chercheurs ont commencé a étudier les caractéristiques basees sur

I'utilisateur ainsi que les propriétés structurelles et temporelles.

Dans ce projet, nous proposons une méthode de détection des cascades d'informations sur
les réseaux Twitter a l'aide de la relation suiveur-suivi basée sur I'approche de la marche
aléatoire et des mesures de similarité. L'approche proposée offre une plus grande précision
que les approches existantes. a commencé a examiner les propriétés structurelles et

temporelles de la fonctionnalité basée sur I'utilisateur.



Introduction générale

Cette these est organisée comme suit :
Chapitre 1 : Réseaux sociaux : concept de base

Chapitre 2 : Diffusion de I’information dans les réseaux sociaux
Chapitre 3 : Etude de cas

Finalement nous conclurons avec une conclusion générale et les perspectives
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Réseaux Sociaux : concepts de base




Chapitre I. Réseaux Sociaux : concepts de base

I.1Introduction

Cette derniere décennie, les réseaux sociaux ont attiré I'attention de beaucoup d’acteurs
; dont : les chercheurs, les entreprises, les politiciens et les institutions gouvernementales. Ce
gain d'intéréts est d( aux applications de plus en plus nombreuses visées par les acteurs précités.
En effet, I'énorme quantité de données échangées a travers ces réseaux est analysée aux fins de
plusieurs applications telles que la propagande, l'intelligence économique, la défense, etc. Ce
phénomeéne grandissant devient une partie importante de notre vie quotidienne, des millions de
personnes échangent une quantité énorme de des données sur Twitter, Facebook, Instagram, etc.
Ces services de micro-blogging gratuits, permettent aux gens de s'inscrire, de diffuser, de
partager du contenu et de suivre d'autres membres. Les réseaux collaboratifs sont un autre type
de réseaux sociaux ou les membres collaborent pour atteindre des objectifs communs, des

exemples de tels sites incluent DBLP, ResearchGate, etc.

I.2Les réseaux sociaux

Depuis plus d'un siécle, I'expression « réseau social » est utilisée pour décrire des
structures sociales constituées de nceuds liés par un ou plusieurs types spécifiques
d'interdépendance tels que les valeurs, les visions, les idées, les échanges financiers, I'amitie,

I'intérét, les conflits ou le commerce.

De nos jours, il existe de nombreux réseau social tels que Facebook, Twitter, Instagram,
Telegram, Snapchat, Wikipedia, Pinterest, TikTok, etc. En effet, avec l'avenement de ces
derniers, une science a part a émergé pour valider les théories des sociologues d'une part, et
pour titrer bénéfice de ces réseaux par lesquels des millions de personnes sont accessibles dans

un temps tres court.

Dans littérature, il y a abus de langage qui engendre une confusion entre deux concepts a savoir
- les réseaux sociaux et les médias sociaux qui sont employés pour signifier la méme chose. Ces
deux notions sont différentes, car les médias sociaux englobent les réseaux sociaux. La figure
1.1 illustre quelques types de médias sociaux. Ces derniers englobent les projets collaboratifs,
les blogs, les micro-blogs, les communautés de partage de contenu, et les mondes virtuels. Il

faut noter que les réseaux sociaux entrent dans la catégorie des micro-blogs dont la différence

13



Chapitre I. Réseaux Sociaux : concepts de base

avec les blogs qui sont des journaux d'idees publiés en ligne réside

dans le fait que ces derniers ne gardent aucune mise a jour des interactions entre les utilisateurs.

Media social Exemples

e

Figure I. 1:Quelques types de médias sociaux

1.1.1 Les propriéetés des réseaux sociaux

Dans ce qui suit, nous introduisons q2uelques propriéetés essentielles des réseaux

sociaux qui ont émergeé des études et des travaux expérimentaux dans plusieurs disciplines.
1) Six degrés de liberté

Cette propriété surprenante, a été étudiee dans les réseaux sociaux. En particulier,
Twitter a été exploré pour enquéter sur la connectivité des utilisateurs. En effet, la société
d'analyse de données Sysomos a découvert qu'en moyenne 50% des utilisateurs de Twitter sont
a quatre pas les uns des autres ; alors que la distance qui sépare en moyenne deux utilisateurs,

dans tout le réseau est de six pas. La figure 1.2 montre les résultats de I'analyse de cette firme.
14



Chapitre I. Réseaux Sociaux : concepts de base

Reachability of the Twitter network

1 Standard deviation away [l Expected %% of Twitter network visited

Friendship distance

Figure 1. 2:1llustration de la distance d'amitié sur Twitter [1]

2) Force des liens faibles

Il a été suggéré dans la littérature que les nouvelles informations dans les réseaux

sociaux proviennent de liens faibles, c’est-a-dire, généralement les utilisateurs recoivent des

messages sur des thématiques nouvelles des voisins dont la cohésion avec le reste du groupe

social est faible. Effectivement, ces résultats peuvent s'expliquer par le fait que les membres

ayant de fortes relations dans un réseau social ont tendance a former des groupes dont les liens

sont forts (en termes de relations inter utilisateurs) souvent appelés communautés. Par ailleurs,

ces groupes sociaux partagent des intéréts communs et les mémes thématiques. Par conséquent,

il est plus probable que les nouvelles informations proviennent aux utilisateurs de membres

extérieurs a la communaute ou situés a sa frontiere. La figure 1.3 ci-dessous illustre les liens

forts et faibles en termes de relations inter utilisateurs.

Strong ties

Weak ties

& x| -
e 4 \

Figure 1. 3:Force des liens faibles [2]
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Chapitre I. Réseaux Sociaux : concepts de base

3) Fermeture triadique

Ce principe de transitivité des liens dans le réseau est appelé fermeture triadique, il
s'exprime par le fait que le nombre de voisins communs entre deux nceuds augmente, c'est a
dire, les amis des amis dans un réseau deviendront probablement des amis. En effet, si un nceud
A est un ami du nceud B et que le nceud B est ami du neeud C, il est probable que les nceuds A
et C deviendront amis dans un avenir proche. Ceci s'exprime part en termes de graphe que le
triangle entre les nceuds A, B, et C est appelé a se refermer. La figure 1.4 ci-dessous montre un
exemple de la fermeture triadique qui se manifeste par la nouvelle relation entre Mohamed et

Ali qui ont commun le méme ami Anis.

devient des amis

~_ _avecle temps_ -

T —— - -

Mohamed Ali

Figure I. 4:Fermeture triadique

4) L’homophilie

Dans les réseaux sociaux, I’homophilie signifie que les utilisateurs ont tendance a
intéragir avec d'autres utilisateurs auxquels ils s’identifient de par leurs ressemblances selon
des attributs tels que I’age, le sexe, ’origine ethnique, la langue, la profession, etc. Certaines
études dans la léterature ont montré cette propriété. En effet, le chercheur De Choudhury [3]
analysé dans des expérimentations 25.9 millions de tweets afin de montrer ’importance de
I’homophilie dans la constitustion des liens dans le réseau social Twitter, afin de mesurer
I’homophilie, ’auteur a utilisé plusieurs attributs dont les attributs démographique, ceux relatifs
aux activités des utilisateurs sur Twitter, et les contenus des messages propagés entre les

utilisateurs.

L’homophilie est une propriété trés corrélée avec la fermeture triadique. En effet, ce constat
peut étre justifier par le fait que les utilisateurs qui ont des amis en communs se ressemblent.
16



Chapitre I. Réseaux Sociaux : concepts de base

5) L’influence sociale

Cette propriété se manifeste par le changement du comportement qu'un utilisateur d’un
réseau social peut avoir a la suite de ses interactions avec ces voisins. En d'autres termes, c'est
le changement de comportement, de cognition, d'attitude, de sentiment d'un utilisateur de
réseau, qui émane de ses échanges avec ses voisins. La figure 1.5 illustre cette propriété, les
fleches en pointillés indiquent la relation entre des utilisateurs dans le graphe sous-jacent d'un
réseau. Spéecifiqguement, dans le cas du réseau social Twitter, les fleches representent la relation
‘Follow’. Les fleches en bleu et rouge indiquent le flux d’information entre les utilisateurs.
Cette figure illustre un exemple d’influence sur les réseaux sociaux, les messages postés par
I'utilisateur U1 ont été propagés dans le réseau par ses voisins, et les voisins de ses voisins.
L’utilisateur Ug a diffusé le contenu qu’il a recu de Uy, cependant, il a ignoré celui posté par Us.
Ces comportements des utilisateurs sur les réseaux sociaux sont dis a I’influence qu’exerce les
utilisateurs les uns sur les autres. Des études sociologiques ont montré que les utilisateurs
changent leurs comportements afin de ressembler a leurs amis. Le sociologue Kandel [4]
differencie entre I’homophilie et I'influence social qu’il considére comme un processus ou

I’interaction entre les personnes engendre leurs ressemblances.

Figure I. 5:Illustration de I’influence sociale

17



Chapitre I. Réseaux Sociaux : concepts de base

1.1.2 Twitter

En mars 2006, un petit service de communication appelé Twitter a fait ses débuts. Cela a
commencé comme un projet dans une société de podcasting de San Francisco. De nos jours,
aprés quelques années de son apprution, Twitter est en plein essor. Ce réseau social est un
service de micro-blogging gratuit, les utilisateurs peuvent s'abonner, partager instantanément
du contenu et suivre d'autres membres. Le réseau social Twitter possede son propre jargon dont

nous citons :

e Timeline : C’est une sorte pile de messages qui affiche le flux de tweets des membres
Twitter suivis dans l'ordre chronologique de leur reception; l'utilisateur peut répondre a
ces tweets, retweeter ou aimer un tweet depuis la chronologie.

e Post : Il désigne tout message publié sur Twitter pouvant contenir des photos, des
videos, des liens. Contrairement a Facebook ou LinkedIn, les tweets sont consultables
et publics, ils sont des messages courts envoyes sous forme de messages textes aux
abonneés. Un tweet doit comporter moins de 140 caractéres, les membres peuvent ajouter

des hashtags ou des liens hypertexgte dans leurs posts.

e Hashtag : Il désigne un terme préfixe par le symbole diése (#). Les hashtags sont utilisés
pour signifier qu'un message concerne un sujet particulier et de faciliter la recherche du

contenu. C’est un moyen d’indexation du text adopté par les utilisateurs

par une convention définie par ces derniers en communs accords. Ce type de convention
est appellé Folksomonie.

e  Suivre : lorsque un utilisateur est intéressé par d'autres utilisateurs de Twitter, il vous
s'abonne a leur mise a jour Twitter. Avec cette action d'abonnement, il sera abonné a
eux, par conséquent, chaque fois que ces derniers publient un nouveau tweet, il
apparaitra sur sa timeline dans Twitter.

e  Retweet : c'est le fait de poster un tweet d'une personne qu'un utilisateur suit sur le
réseau et qu'il partage avec ses suiveurs (followers).

e  Message direct : c'est un message privé envoyé a utilisateur a un autre d'une maniere
directe sur Twitter.

Twitter devient de plus en plus utilisé, de nos jours, on recense plus de 6000 tweets publiés par
seconde ce qui correspond a 500 millions de tweets postés par jour [5] . Les statistiques

annocées par la societé BrandWatch montrent ’importance de ce réseau social nous citons

18



Chapitre I. Réseaux Sociaux : concepts de base

quelques chiffres ci-dessous:
- 330 millions d'utilisateurs sont actifs par mois

- Aux états unis d'ameériques 22% de la population sont abonnés, et 10% des utilisateurs publient
80% des tweets.

- 24.6% des comptes Twitter sont détenus par des journalistes.
- 83% des leaders mondiaux sont abonnés a ce réseau.
-etc.

Ces chiffres justifient le phénomene et l'ampleur des réseaux sociaux dans la société
contemporaine. Par conséquent, I'étude des réseaux sociaux qui est devenue une science a part
constitue un moyen efficace d'extraction des connaissances a partir des contenus échangés par
les utilisateurs. En effet, ces réseaux sont déja analysés; particulierement, le phénomene de
diffusion de l'information qui suscite beaucoup d'intérét. Ce dernier concerne I'étude de la

propagation de I'information dans les réseaux sociaux.

I.3La diffusion de ’information

La diffusion de I'information est le processus qui étudie la propagation d'information
dans les réseaux sociaux en ligne. Elle impacte la société vu la rapidité de 1’adoption des réseau
sociaux par un grand nombre d’abonnés. L'énorme quantité des contenus diffusés via ces
réseaux attirent l'attention de plusieurs acteurs tels que les chercheurs scientifiques, les
entreprises, et les agences gouvernementales. En effet, ces contenus sont analysés a des fins
d'extraction de connaissances utiles a la prise de décision pour ces différents acteurs. La figure
1.6 ci-dessous résume les différents types de diffusion de I’information qui représentent, de nos
jours, un domaine a part entiére. En effet, ces types différent selon ’obsevabilité du réseau et
la disponibilité de I’information pour un utilisateur donné. L’observabilité du réseau signifie
qu’il existe des relations entre les utilisateurs, géneralement, sous forme d’un graphe d’amitié
ou de follower-followee dans le cas du réseau social Twitter. Si le réseau est observable et les
utilisteurs percoivent les informations d’une maniére globale (i.e, toutes les informations
partagées sur le réseau) alors la diffusion de I’information est dite comportement grégaire. Un
exemple de ce comportement peut étre observé sur les réseaux des encheéres en lignes. Le réseau
est explicite et les utilisateurs peut percevoir toutes les enchéres de tous les utilisateurs. Dans

le cas ou les utilisateurs ne pérgoivent que les informations qui proviennent de leurs voisins, la
19



Chapitre I. Réseaux Sociaux : concepts de base

diffusion de I’information s’appelle alors cascade de I’information. Ce type est géneralement
associés aux réseaux sociaux en ligne. Par ailleurs, lorsqu'il le réseau n'est pas observable, la
diffusion de I'information s‘apparente ou bien a la disffusion d'innovations ou a I'épédémie. Ces
deux phénomenes sont similaires, sauf que dans le cas de I'innovation les idées, les produits ou
les objets remplacent les pathogénes dans le cas de I'épédémie, et I'adoption remplace
I'infection.

Diffusion de
l'information

Observabilité du réseau

Explicite Implicite

sous-jacent

Di ibilite
isponibilité Clobale
de |'information

y

Comportement Cascades Diffusion Epidémie
Greégaire d'informations d'innovations

Figure I. 6:Types de diffusion de I’information [7]Cascades d information

|.4Cascades d’information

Les cascades d'informations sont des processus dynamiques importants dans les réseaux
complexes. Une cascade d'informations peut décrire la dynamique de diffusion de rumeurs, de
memes que des campagnes de marketing, qui partent initialement d'un nceud ou d'un ensemble
de nceuds du réseau. La figure 1.6 illustre une cascade d’information désignée par la propagation
de contenu C: a travers le réseau qui est indiquée par des fléches vertes sur la figure. Ce
phénomene est important dans la mesure ou il permet d’identifer les informations importantes
qui se propagent sur le réseau. Aussi, I’identification des utilisateurs dont les messages se sont
propages sur le réseau offre une information pertinante pour un certain nombre d’acteurs. En
effet, les entreprises de marketing s’intéressent a ces utilisateurs vu leurs aptitudes a influencer

un grand nombre d’utilisateur du réseau, et la rapidité du processus de propagation des
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informations émise par ces derniers. Par ailleurs, les agences gouvernementales de sécurité
s’intéressent aussi a ce phénomene qui leur permet d’identifier les contenus interdits par les lois

en vigueur, ainsi que les utilisateurs qui diffusent ces contenus.
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Cascade de retweets

Figure I. 7:Cascades d’information

La diffusion de l'information sera présentée vec de plus amples détails, a travers

I'étude de I'état de l'art, dans le prochain chapitre.

1.5Conclusion

Les réseaux sociaux en ligne jouent un réle important dans la société, ce chapitre a été
consacré a leur introduction ainsi qu'a certains de leurs concepts fondamentaux. Egalement,
nous avons mentionné certaines des propriétes intéressantes des réseaux sociaux qui ont émergeé
des études et des travaux expérimentaux, dans plusieurs disciplines. Par ailleurs, nous avons
mis en évidence la notion de la diffusion de I'information dans les réseaux sociaux en ligne,
particuliérement, celle des cascades des informations qui constituent 1’objet de notre étude.
Dans ce qui suit, nous utiliserons les appelation diffusion de I’information et cascades de

I’information interchangeablement.
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Chapitre Il : Diffusion de I’information dans les réseaux sociaux

1.1 Introduction

L'intérét accordé a la diffusion de l'information a engendré beaucoup de travaux dans la
littérature. Plusieurs aspects de cette problématique ont été traités dans le but de déterminer ce
qui gouverne ce phenoméne. Ceci inclus différentes taches, telles que: la détection automatique
des événements, la prédiction des cascades de l'information [48] et la détection des
influenceurs . La détection des événements consiste a identifier les thématiques saillantes, c'est
a dire, qui apparaissent dans le réseaux et déclinent rapidement. L'identification des
influenceurs est aussi une application trés recherchée, elle consiste a détecter les utilisateurs des
réseaux sociaux dont les messages sont souvent propagés a travers le réseau par un grand
nombre d'utilisateurs. Ces utilisateurs sont appelés influenceurs, car leurs suiveurs (followers)
sur le réseau ont tendance a propager systématiquement leurs contenus. L'ex-président des états
unis Barrack Obama est un influenceur sur Twitter. En effet, ce dernier a comptabilisé plus de
onze (11) millions de suiveurs sur ce réseau. Ceci suggere que ces super utilisateurs ont acquis
une certaine notoriété qui leur permet d'influer sur le comportement des utilisateurs, a un point
ou ces derniers ignorent leurs propres signaux et diffusent le signal de l'influenceur. Ces super
utilisateurs sont de nos jours recrutés par des entreprises et par les gouvernements pour des fins
commerciale, politique ou autres. La prédiction des cascades de I'information est aussi une
problématique qui reste toujours d'actualite, elle consiste a prédire si un contenu sera propageé

a un stade précoce de l'analyse du réseau en ligne.

Ce chapitre est consacré a la définition du probléme étudié, et a la spécification des travaux

antérieurs dans ce domaine.

Par ailleurs, afin de positionner notre problématique par rapport au domaine de la diffusion de
I'information dans les réseaux sociaux, dans ce qui suit nous présentons une taxonomie des

recherches de I'état de l'art.
1.2 Taxonomie des travaux sur la diffusion de I'information

La taxonomie des travaux de la littérature sur la problématique de la diffusion de I'information
est illustrée par la figure 11.1. Cette taxonomie est une extension de celle établie par Guilles et
al. [49]. Plusieurs aspects des réseaux ont été investigués dans cette optique, ceci inclus le
contenu des messages, l'aspect topologique des graphes sous-jacents des réseaux sociaux,
I'aspect temporel des interactions entre les utilisateurs. L'utilisation du contenu des messages
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inclus les unités lexicales présentent dans le texte, ou encore des marqueurs tels que les hashtags
et les liens hypertextes (URL) qui sont souvent échangés sur les réseaux sociaux. L'aspect
sémantique a aussi été exploré, il s'agit d'extraire du texte des messages les thématiques

discutées sous forme d'un ensemble d'unité lexicale récurrentes dans un ensemble de tweets.

Diffusion de l'information

Détection Idertification Prédiction dela Modélisation de la
des cascades des influenceurs diffusion diffusion de l'inforrmaticn
[Fouille et roddistion)

‘ ‘ Detection des
EvEnEm ents

Basge sur les marquewrs Basée sur latopologieet le conte Basée sur I
{Hashtags et URLs) [thémes récurrents et |es unités Basée surla |'aspect
£t rnécanisines lexicales) topologie tempoarel dela
[Retweets et Mentiors) diffusion Modelisation Madélisation
basée sur les basés sur
oS Clés thimes |gtents

saillants

Figure I1. 1:Taxonomie des travaux sur la diffusion de l'information

Les solutions proposées pour ces divers problemes peuvent aussi étre catégorisees en
deux types, a savoir: les travaux centrés sur I'analyse des données du réseau et ceux bases sur
les modéles mathématiques génératifs. En effet, I'analyse permet d'avoir une idée en se basant
uniquement sur la fouille des données des réseaux pour en extraire les propriétés de ces derniers,
telles que, par exemple, la loi de probabilité qui régie le nombre de suiveurs (followers) des
utilisateurs sur Twitter. Par contre, la modélisation permet de fournir des modeles

mathématiques qui imitent avec une certaine précision les propriétés des réseaux sociaux.

Bien que beaucoup de travaux ont été entrepris dans ce domaine, un aspect reste encore a
explorer a savoir l'utilisation de la sémantique des échanges entre les utilisateurs. En effet, cet
aspect est essentielle pour comprendre les propriétés des réseaux sociaux. Par exemple, une
application trés recherchée au sein de ces derniers est d'identifier les communautés par
thématiques. Ceci est d'une grande utilité pour plusieurs acteurs car il permet de cibler un grand
nombre d'utilisateurs en méme temps en identifiant les profils recherchés. Par ailleurs,
I'utilisation de la sémantique permet, entre autres, d'identifier les rumeurs sur les réseaux, la

désinformation, etc.
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L'extraction de la sémantique des messages reste un challenge vu la nature des messages des
réseaux sociaux. Spécifiquement, les messages de Twitter sont courts, ambigus et informel ; ce
qui rend I'extraction d'un contexte a partir de ces derniers une tache difficile. Afin d'atténuer
cette difficulté, pour des applications d'analyse des réseaux sociaux, des chercheurs ont utilisé
les unités lexicales qui apparaissent dans le texte, c'est a dire, tout le contenu de ces derniers ;
ou encore des contenus spécifiques plus facile a appréhender appelés marqueurs, tels que les
hashtags et les lien hypertextes. Ces derniers sont considérés comme marqueurs car l'idée
consiste a traquer leur cheminement sur le réseau tel un colorant utilisé pour détecter les fuites
d'un liquide. Par ailleurs, pour certaines applications d'autres mécanismes ont été explorés
specifiqguement sur Twitter, tels que les retweets et les mentions. Ces techniques sont quelque
peu efficaces dans la mesure ou elles indiquent le crédit accordé aux utilisateurs par le reste des
acteurs du reseau. Cependant, leurs utilisation dans le réseau Twitter n'est pas généralisee

impliquant ainsi des résultats biaiseés.

11.3 Définition du probléme

La notion de cascades d'information inclus plusieurs acteurs a savoir: I'élément
d'information qui a été propagé, la séquence d'activation; c'est a dire la séquence des utilisateurs
qui ont propagé l'information selon un ordre chronologique et sous la condition de la présence
d'un lien entre les utilisateurs. Dans ce qui suit, les définitions sont spécifiquement énoncees

relativement au réseau social Twitter sur lequel nous portons notre intérét.

Définition 1. (Séquence d'activation). Une séquence d'utilisateurs Ui, Uy, ..., Uy telle que

chaque utilisateur U; est le suiveur de l'utilisateur U;—1 pour i allant de 2 a n.

Définition 2. (Cascade de l'information). Une cascade d'information est une séquence
d'activation Uz, Uy, ..., Unou tous les utilisateurs ont posté le méme élément d'information E;
dans l'ordre de la séquence. C'est a dire, si un utilisateur U;a poste I'élément d'information E; a
I'instant tk, alors tous les utilisateurs de la séquence situés apres Ui auraient aussi posté E; a

l'instant t; tel que t; > tr.

Probléme (Prédiction des cascades de I'information). Etant donné un élément d'information
E; publié par un utilisateur Uo a to, la prédiction des cascades d'information consiste a
prédire la propagation dans le réseau de I'élément d'information E;, a travers une séquence

d'activation (Uo, U1, ...., Un) a un temps t,.
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Intuitivement, le probléme de la prédiction des cascades d'éléments d'information vise
a detecter dans un stade précoce les éléments d'information importants, c'est a dire, ceux qui
vont étre propages sur le réseau et éventuellement devenir viral. La figure 11.2 ci-dessous illustre
un exemple de cascade de l'information du message ms par le mécanisme de Retweet. Les
nceuds et les arcs représentent le graphe sous-jacent du réseau, la pile des messages au niveau
de chaque nceud représente la timeline de chaque utilisateur et les fleches bleues désignent la
cascade d'information du message ms, et la séquence (Us, Us, Us, U1) représente la séquence
d'activation.

"tirmeline" de |'utilisateur

Yo

Ms l
publig st

,,,,,,

Figure I1. 2:Illustration d'une cascade de l'information sur le réseau social Twitter

Le concept de cascades d'information est souvent lié a des problemes connexes tels que la
détection des influenceurs et de la popularité d'un élément d'information. En effet, Karthik et
al. [48] ont utilisé les séquences d'activation qu'ils ont appelées chemins fréquents pour la

détection des influenceurs. A cet effet, dans leur travaux [48], les auteurs ont proposé un

17



Chapitre Il : Diffusion de I’information dans les réseaux sociaux

nouvel algorithme InFlowMine pour la détection de toutes les séquences d'activation possibles;
pour ensuite les utiliser afin de déterminer les k-top influenceurs. Le probléme traité par ces
auteurs dans ne concerne pas la prédiction des cascades d'éléments d'information, mais leur
détection et leur analyse. Par ailleurs, la définition des séquences d'activation utiliséepar les
auteurs et quelque peu différentes car les auteurs ont considéré les séquences ayant propage

plusieurs éléments d'information.
1.4 Etat de I’art

Selon [8], trois aspects catégorisent le probléme de la prédiction des cascades de I'information.
Le premier aspect concerne la nature du probléme en lui méme, en effet, si ce dernier consiste
a predire la popularité d'un elément d'information; alors le probleme est réduit a une régression.
Sinon, s'il s'agit a prédire si un élément va étre propagé dans le reseau, le probleme est une
classification. Un autre aspect inhérent au moment de la prédiction proprement, c'est a dire,
avant ou aprés la publication du contenu . Finalement, le troisieme aspect concerne la
granularité de la prédiction qui peut étre effectuée a l'échelle globale (tout le réseau),

communautaire (cluster ou communauté) ou individuel (utilisateur).

La prédiction au moment de la publication du contenu est plus difficile a entreprendre, car peu
d'information sont disponibles a cet instant. Cependant, cette tache revét une plus grande
importance dans la mesure ou elle offre un avantage pour ceux qui détiennent I'information.
Les auteurs [8] propose une taxonomie des travaux de l'art selon cette catégorisation, La figure

I1.1 ci-dessous illustre une classification des travaux proposé dans [8].

v v v
Formulation Stratégie j Sranularite
/\. /\ Utilisateur
Classification Régression Prédiction Prédiction i
. . communauts
prel:ol:e \m S UL F il
propagation .
. Reéseau
{Peeking)

Figure I1. 3:Taxonomie des travaux de I'état de I'art selon trois catégorie [8]
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Etant donne que le probleme étudié peut étre mappé a une classification, les algorithmes
traditionnels d'apprentissage automatique nécessitant une ingénierie des caractéristiques ont été
utilisés, ainsi que l'apprentissage profond. Par ailleurs, des modeles génératifs tels que le
modele de I'épidémie, des survivants et le modéle de poisson ont été explorés. Une taxonomie

des travaux, proposée dans [8] , inhérente a la classification est présentée dans la figure I1.2.

v v v
Basé sur les caractéristiques Modeles génératifs / Apprentissage profond
‘r—"’f 1‘\“
Temporelle T logi MLP \
b Cpologts ra Attention
Poisson RMMN et CNN

¥

Contenu Epidémie Modéle des survivants GNMN

Figure 1. 4:Taxonomie des travaux des stratégies de classification étudiées [8]

Plusieurs aspects des réseaux sociaux ont été exploités dans la littérature dont I'aspect
temporelle de la publication, la topologie des graphes sous-jacents des réseaux sociaux, et le

contenu des messages propageés [8] .

11.4.1 Prédiction basée sur le contenu des messages

Le contenu des publications sur les réseaux sociaux inclut les images, les vidéos et le
texte desmessages. Certains travaux de la littérature sont focalisés sur les images contenues
dans les messages. En effet, parmi les travaux fondamentaux, les auteurs dans [10] se sont
intéresses aexplorer la corrélation entre certaines caractéristiques des images du réseau social
Flickr et leurs nombres de vues. D'autres auteurs ont étudié la prédiction de la diffusion des
vidéos. Les auteursdans [11] ont exploré les caractéristiques artisanales et aussi I'apprentissage
profond en utilisant les réseaux de neurones convolutifs (CNN). Dans ce projet, nous nous
intéressons entre autresau contenu textuel des messages des réseaux sociaux. En effet, le texte

étant le contenu le plus
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fréquemment utilisé par les utilisateurs dans certains réseaux, spécifiguement, Twitter qui

constitue le réseaux social sur lequel nous nous focalisons dans notre expérimentation.

L'utilisation du contenu dans le domaine de la diffusion de I'information inclue les unités
lexicales présentes dans les messages, des unités lexicales spécifiques qui sont utilisées par les
utilisateurs de Twitter telles que les hashtags, les liens hypertextes (URLS), ces mécanismes ont
été explorés dans [18]. Ces derniéres concerne I'aspect syntaxique du texte, en effet, elles sont
considérées comme des chaines de caractéres et aucun intérét n'est porté a leurs sens. Ceci est
valable aussi pour les hashtags et les URLs, Ces derniers sont communément appelés
marqueurs. L'utilisation des hashtags découle du fait qu'ils sont pensés par les utilisateurs pour
indexer le texte de leurs messages. D'ou, ils sont considérés comme un aspect sémantique du
texte. Des travaux plus élaborés utilisent des techniques pour extraire les élément important du
texte, telles que la TF-IDF (pour Term Frequency-Inverse Document Frequency) et la LDA
(pour Latent Dirichlet Allocation) [8] .

Ces techniques sont utilisés pour extraire les mots clés qui constituent les unités
lexicales les plus importantes, ou encore, dans le cas de la LDA, les thématiques des messages
sous formes d'un ensemble de mots récurrents. Les auteurs des travaux dans [19,20,21] ont
explore, a travers ces techniques, les distributions des thématiques des tweets pour la prédiction
de la popularité des éléments d'information contenus dans les messages. D'autres recherches
ont exploité le mécanisme de retweet qui concerne aussi la propagation du contenu dans sa

totalité, telles que les travaux dans [18, 22, 23, 24] .

Etant donné que plusieurs réseaux sociaux ont été dédiés aux echanges d'images telle
que Pinterest et Instagram, des chercheurs se sont intéressés a utiliser ce support pour la
prédiction des cascades. En effet, les travaux dans [25] ont exploité des attributs relatifs aux
images tels que l'orientation, la taille, les couleurs, les coordonnées, etc. Dans la méme optique
d'autres travaux ont explorés la résolution des images, le contraste, la luminosité, etc.
[26,27,28,29] . Par ailleurs, le support vidéo a aussi été exploré par une multitude de
recherches tellesque les travaux dans [29,30,31,32,33] , ou plusieurs aspects des vidéos ont
été décortiqués pour la prédiction des cascades, tels que la dynamique des scénes et d'autres

caractéristiques multimodales.

11.4.2 Prédiction basée sur la topologie
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Les graphes sous-jacents des réseaux sociaux donnent beaucoup d'information sur la
centralité des utilisateurs (nceuds du graphe). En effet, s'il s'agit du graphe suiveurs/suivis
(follower/followee) dans le cas de Twitter, la centralité ou la popularité d'un utilisateur peuvent
étre estimées par des mesures statiques indiquant a quel point un utilisateur peut fédérer des
amis. Un exemple de mesures de centralité est le nombre de triangle du graphe sous-jacent
qu'un utilisateur ferme avec ses voisins. La structure du graphe a été exploité dans plusieurs
travaux pour la prédiction des cascades de l'information [34,35,36,37,38,39 ] .Ces travaux ont
considérés plusieurs aspects structurels tels que le graphe des cascades en considérant a la fois

les utilisateurs ayant pris part aux cascades et également ceux qui n'ont pas participé.

Selon les auteurs dans [8] , les résultats montrent que la corrélation entre la popularité des
cascades d'inscription & Linkedin et la viralité structurelle est élevée, ce qui montre une
influence structurel tres similaire aux cascades de citations de I'APS. Par ailleurs, les auteurs
soulignent le fait que le contenu des eléments dans les messages echangés peuvent affecter la

diffusion de I'information.

11.4.3 Prédiction basée sur I'aspect temporel des publication

Les caractéristiques temporelles des éléments d'information et des cascades sont parmi
les facteurs les plus importants pour la prédiction de la popularité , nous discutons des
caractéristiques temporelles dans le contexte de l'ingénierie des caractéristiques. L'heure du
tweet a été utilisée pour éliminer I'effet diurne déséquilibré des activités des utilisateurs, tandis
que d'autres facteurs temporels tels que I'neure de Digg, I'heure de la source et la variabilité de
l'activité des utilisateurs ont été utilisés pour améliorer la robustesse des modéles. En effet,
certains travaux n'explorent que les articles publiés pendant la journée pour entrainer leurs
modeéles [8] . Par ailleurs, il a été constaté [8] . que le temps de la premiere participation est un
facteur trés important pour la prédiction des cascades d'information. En effet, il a été établi que
la plupart des tweets ayant recu au moins 10 retweets en 24 heures ont recu le premier retweet
au plus tard 1 heure aprés leur publication. Aussi, d'autres facteurs tels que le temps de réaction
et la période d'inactivité ont été explorés [8] . Malgré l'importance des caractéristiques
temporelles, des études récentes ont également suggéré qu'elles peuvent ne pas fonctionner dans
certains cas de figure [15] , en effet, leurs avantages diminuent avec le temps et leur effet n'est

pas est moindre comparé aux autres caracteristiques.
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11.4.4 Apprentissage automatique et modeles stochastiques

Dans le domaine de la prédiction des cascades plusieurs techniques d'apprentissage ont
été explorées afin d'améliorer la précision des systemes proposés dans la littérature. Nous
citerons la régression logistique, la méthode probabiliste naive de Bayes, les machines a
vecteurs supports (SVM) et les arbres de décision. Ces derniers ont été associés a une phase
importante d'ingénierie des caractéristiques telles que celles évoquées dans les sections
précédentes. D'autres part, les modéles a base de processus stochastiques ont été également
utilisés (Poisson et Hawkes). D'autres travaux ont utilisés I'apprentissage profond tels que
DeepWalk [40] , node2vec [41] ,les réseaux des graphes convolutionnels (GCN) [42,43], les
réseaux de neurones récurrents (RNN) et leurs variantes tels que les travaux dans [44,45] .
Parailleurs les travaux récents, tels que ceux elaborés dans [46,47] s'intéressent beaucoup plus
a l'ingénierie des caracteéristiques et l'apprentissage automatique classique pour la prédiction

descascades.
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Chapitre 111 : Cas d'étude et approche proposée

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons une contribution dans la prédiction des cascades de
I'information. A cet effet, nous nous sommes intéresses en particulier aux travaux de N. Singh et
al. [17] dans l'optique d'améliorer leur approche proposée pour la prédiction des cascades
d'information. Dans ce travail de recherche assez récent, les auteurs ont combiné plusieurs
caracteéristiques de différentes natures dans le but de prédire les cascades d'information dans les

réseaux sociaux en ligne.

L'intérét que nous portons a ce travail réside dans le fait que c'est une tentative de combinaison de
I'nomophilie et de la similarité du contenu des échanges a la fois. En effet, d'abord, Il a été établie
dans la littérature que les utilisateurs qui se ressemblent ont tendance a communiquer [52,53].
Aussi, l'utilisation de la similarité du contenu découle de I'hnypothese que les utilisateurs qui ont les

mémes centres d'intéréts ont plus probablement tendance a socialiser.

Toutefois, nous avons remarque plusieurs insuffisances auxquelles nous pouvons remédier pour

améliorer ce travail.

1.2 Motivation

Les auteurs ont utilisé une approche basée sur la marche aléatoire (Random Walk) et la
similarité entre les utilisateurs. Particulierement, ils ont exploité deux sortes de similarité; la
similarité entre les utilisateurs eux-mémes et la similarité du contenu échangé entre eux. En effet,
la similarité entre les utilisateurs qui se traduit par le phénoméne d’homophilie gouverne la
formation du graphe de relations entre les utilisateurs (voir section 1.2.1). Par ailleurs, la similarité
du contenu se traduit par I'hypothése qui stipule si deux utilisateurs ont les mémes sujets d'intérét,
ils ont tendance a propager les information de I'un et de l'autre. N. Singh et al. ont évalué leur
systéme sur un jeu de test qui consiste en un ensemble de tweets acquis par I'API de Twitter.
Cependant, dans leurs travaux, les auteurs ont utiliseé un graphe qu'ils ont construit a partir du
mécanisme de retweet de Twitter. Ce graphe n'est pas le graphe de relation de Twitter acquis par
I'API appropriée (APl qui fournit pour un utilisateur donné ces suiveurs), mais construit
uniquement a partir des tweets. Qualifi¢ d'arbres de diffusion par les auteurs, chaque nceud du
graphe est un utilisateur, 'arc orienté entre chaque deux nceuds signifie que le nceud destination a

retweeté le contenu du nceud origine de l'arc orienté.
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Le graphe utilisé par N. Singh et al. n'est pas représentatif a notre avis, car d'apres une étude sur
Twitter [54] il a été établi que seulement 22.4% des tweets sont des retweets. De ce fait, nous
estimons qu'il faut utiliser le graphe de relation a travers son acquisition a partir de Twitter par

I'API appropriée.

Par ailleurs, la similarité du contenu utilisée dans la méthode de N. Singh et al. [17] consiste a
utiliser les unités lexicales contenues dans les messages et a calculer le cosinus de des vecteurs
obtenus des echanges entre deux utilisateurs donnés. Toutefois, nous estimons que cette démarche
peut étre améliorée en ne considérant que les entités importantes du textes d'un message posté. En
effet, afin de procéder a une expérimentation pour I'évaluation du systéme, il indispensable d'avoir
une réalité terrain (ground truth); c'est a dire, il faut détecter au préalable toutes les cascades
possibles pour procéder a un étiquetage de la base. Cependant, si les bases de tweets sont grandes;
il faut que des algorithmes de détection soient scalables sachant que ceux existants focalisent sur
les hashtags seulement pour pouvoir contenir les structures de données necessaires en mémoire.
D'aprés une étude sur Twitter [54] il a été établi que seulement 14.5% des tweets contiennent des

hashtags, d'ou leurs utilisation n'est pas généralisee sur Twitter.

A cet effet, nous préconisons d'utiliser pour I'évaluation de la similarité du contenu les entités
nommeées comme éléments d'information importants a traquer pour la détection précoce des

cascades d'information.

1.3 Cas d'etude

Dans ce projet, nous proposons l'approche proposée par N. Signh et al. [17] ,qui constitue notre cas

d'étude. Cette méthode utilise une combinaison de trois caractéristiques : la similarité entre les

utilisateurs (homophilie), la similarité du contenu des échanges entre les utilisateurs et la méthode

de la marche aléatoire. La marche aléatoire permet de prendre en compte la connexion entre les

nceuds. La formulation de chacune des caractéristiques est donnée par ce qui suit:

= Similitude entre les utilisateurs : Les auteurs ont adopté les mécanismes de Twitter qui
constitue le réseau social sur lequel ils ont conduit leur expérimentation. Si deux utilisateurs
ont une relation Follower-Followee ou ont répondu/retweeté a un tweet original, alors ils sont
similaires, sinon non.

g = {1, si l'utilisateur U; est similaire a U;
Y 0, sinon
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Similitude du contenu : La similarité du contenu échangé (tweets) est calculée par les auteurs
dans [17] en utilisant la similarité en cosinus. A partir de deux tweets un vocabulaire est
constitué, puis a chaque tweets t; est associé un vecteur t; de longueur égale a la taille du
vocabulaire et dont chaque composante contient 1 ou 0 en fonction de l'occurrence d'un item
du vocabulaire dans le tweet. Ensuite, la similarité est évalué en utilisant le cosinus entre les
deux vecteurs représentant deux tweets de deux utilisateurs donnés. La similitude du contenu
est donnée par I'équation:

o (G
U

CS (111.2)

Marche aléatoire (RandomWalk) : Les auteurs dans [17] ont exploité la marche aléatoire
pour prédire les processus de cascade. La marche aléatoire finie est constituée d'un nombre fixe
d'étapes. Considérons une marche aléatoire qui part du nceud ni et s'arréte finalement au nceud
nj. Si pi représente la probabilité de quitter le nceud i et pi, j la probabilité d'atteindre le nceud j
apreés avoir quitté i. Alors une marche aléatoire partant du nceud i et de longueur n peut étre

représenté comme :

pi = {pi1, Pizs - Pin} (111.3)

La probabilité d'étre dans un état stationnaire est p;; = 1 — a, ou a représente la probabilité
que le marcheur va quitter avec certitude son état actuel. La probabilité antérieure est

proportionnelle au degré sortant du nceud, c'est a dire au nombre de ces suiveurs.

La matrice de similarité et de probabilité est calculée par analogie comme pour les métriques S,
CS et P en utilisant les équations 111.1, 111.2 et 111.3. La matrice de degré correspondante est
donnée par D. Une fois I'état stationnaire atteint, la probabilité que le marcheur aléatoire reste

au nceud j est proportionnelle a la similarité entre deux nceuds et est donnée par :

P = DS (111.4)

L'état stationnaire final de la marche aléatoire peut étre calculé comme suit :
R(t+1)=aPR(t)+ (1 —a)l (111.5)
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R(t), R(t + 1) sont les matrices de probabilités des états respectifs tett + 1.
Finalement, l'algorithme proposé pat N. Singh et al. [17] pour la prévision de la taille des cascades

est donné comme suit:

Algorithme 1.

Entrée : Graphe de relation sous forme de liste d'adjacence
Sortie : Matrice de probabilité des états
1 | Générer un graphe représenté par G(V, E) ou V représente lI'ensemble des nceuds et E

I'ensemble des arcs orientés

Calculer la matrice de similarité entre les utilisateurs, ou chaque cellule S;; représente
la similarité entre une de sommets (i, j) en utilisant I'équation I11.1;
3 | Calculer la matrice de similarité des tweets, ou chaque cellule CS;; représente la

similarité du contenu pour chaque paire de sommets (i, j) en utilisant I'équation 111.2;

Calculer la matrice de probabilité de transition P en utilisant I'équation 4;

5 | Pour chaque nceud : calculer la probabilité de I'état stationnaire par I'équation 5;

Afin de mieux appréhender la notion de similitude dans ce travail, nous projetons d'utiliser

I'extraction des entités nommées pour estimer la similarité du contenu entre les utilisateurs.

111.4 Les entités nommeées

L'analyse sémantique des contenus des tweets est une tache plus difficile que l'analyse du
texte riche. En effet, les textes des tweets sont informel, courts et ambigus vu la restriction
imposée sur le nombre de caractere des messages par les concepteurs. il devient plus que
nécessaire d'exploiter la sémantique des échanges des utilisateurs des réseaux sociaux dont la
finalité et de découvrir les thématiques de conversations. Cette tache est généralement basée sur
I'exploitation d'un ensemble de tweets et fournit comme résultat un ensemble de termes récurrents
pour caractériser une thématique. Cependant, cette démarche considére un théme comme un
ensemble de mots récurrents et ne peut extraire le sujet a partir d'un seul tweet. En effet, la

définition de la notion de détection des themes dans la littérature se traduit par l'identification des
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termes récurrents dans une collection de tweets. Par ailleurs, il existe une autre approche qui
exploite les données ouvertes et liées ("Linked Open Data”). Cette derniere consiste a extraire les
entités d'un tweet et de les lier a des ressources d'une base de connaissances, telles que les pages de
I'encyclopédie Wikipédia. Cette technique appelée NED ("Named Entity Disambiguation™) est plus
appropriée pour traiter un seul tweet. La détection des entités nommés a évolué depuis
I'introduction du concept, de nos jours ce concept est appelé "Entity Linking". En effet, la tache
n'est plus restreinte a la détection des entités nommées vu les différentes interprétations du
probleme qui ont émergées au fil des années. Dans ce qui suit, nous référerons a cette tache par
Extraction et la Liaison d'Entités (ELE), et nous considérerons la définition du probléme proposée
par M.-C. NAIT-HAMOUD et al. [51] . En effet, la définition proposée par ces auteurs a abouti &
la conception d'un systéme, appelé TELS par les auteurs, pour la déetection et I'extraction des
entités a partir des tweets plus efficace que les méthodes existantes. La figure I11.1 illustre un
exemple de ce concept, ou il s'agit s'extraire les partie du texte importante dans le texte et de les
associer a Wikipédia. Le systeme TELS prend en entrée un tweet et retourne en sortie les numero
des pages Wikipédia référant aux entités les plus importantes selon Il'interprétation proposée par
par M.-C. NAIT-HAMOUD et al. dans [51].

ID de la page _ 24113 ID.de lapage © 37018641
titre: President of the United States titre;, 2012 Benghazi attack
'-—-.___-J ‘\j

Textl:"ET @ - says #5yria threatens U5 nat'l sec dramp; we must act. But _ 4
TE embassy &amp, TS deaths are dismissed. #t1 #2"

ID dela page _ 24113 ID delapage, ; 37018641
titre: President of the United States titrg, 2012 Benghazt attack
ot 2: T igsdon GERENANE St oyl 1y AGKOFVRS Armeican comme L. H1 40
o titre: Barack Obama th dﬁmﬁl 2012 Benghazi attack
T, e R 111

ID dela page_ ; 36923318
titre: T Christopher Stevens

Textd: "The death of_ was deplored #t4"

Figure I1l. 1:Exemple d'extraction des entités a partir de tweets
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1.5 Approche proposée

L'approche proposée est basée sur l'apprentissage automatique et une phase d'ingénierie des
caracteristiques. La nouveauté de notre travail par rapport aux travaux de N Singh et al. et de
considérer les entités extraite par le systeme TELS [51] comme élément d'information a traquer
sur le réseau pour prédire les cascades d'information dans les réseaux sociaux. La figure I11.2
illustre notre approche, la base contenant la réalité terrain est décrite dans la section 111.6.2 qui
concerne I'expérimentation. Le probléme de prédiction des cascades des entités est ramené a un
probleme de classification binaire dans le but et de déterminer si une entité sera propagee ou pas.
Dans notre approche, nous avons choisi d'utiliser les foréts aléatoires (Random forest) comme
classifieur. Ce choix est justifié par la comparaison effectuée par N. Singh et al.[17] qui établi que

ce dernier donne de meilleurs résultats.

Graphe de relations

Base de Tweets

TELS
{Extraction des
entités)

'

Extraction des caracténstiques;

symilanté des utilisateurs, du
contenu et marche aléatoire
décrits dans la section

h

Constitution dela réalité

| térrain (caractéristiques et
décision)

[
Entrainement du modele de
classification en utilisant les
foréts aléatoires (Random,

Lorest)

EBase detest

Eésultats

Figure I11. 2:Approche proposée
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111.6 Conclusion et travaux futurs

Dans ce travail, nous avons expérimenté une approche pour améliorer les travaux des
auteurs N. Singh et al. Les insuffisances constatées dans ces derniers concerne beaucoup plus le
calcul de la similarité du contenu échangé entre les utilisateurs. A cet effet, nous avons utilisé le
concept des entités afin de n'extraire que les informations importantes des tweets, et d'exploiter
avec plus l'efficacité la sémantique des messages. Notre deuxieme contribution consiste en
I'introduction d'une réalité terrain (rendu anonyme) du probléme traité. En effet, il n'existe pas de
benchmark pour la validation des systéemes a cause des termes de services de Twitter qui
interdisent le partage des informations collectées.

Dans nos travaux futurs, nous préconisons de tester les techniques d'apprentissage profond et

d'évaluer la nécessité d'une phase d'ingénierie des caractéristiques.
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Conclusion générale & perspective

Dans cette thése, nous avons discuté d'une nouvelle méthodologie basée sur la marche
aléatoire et les mesures de similarité pour prévoir les cascades sur Twitter. Utilisation des
méthodes de traitement du langage naturel sur un ensemble de données réelles recueillies a partir
de Twitter.

Nos résultats montrent que le modele fonctionne mieux.

Pour les besoins de ce travail, nous avons utilisé le modéle de marche aléatoire de base.
Nous voudrions exécuter nos tests en utilisant des ensembles de données plus significatifs dans
les recherches futures. De plus, nous aimerions incorporer d'autres méthodes d'ensemble, telles
que des algorithmes de boosting, pour améliorer la prédiction en cascade. Nous ajouterons

également plus de mesures de similarité au modéle pour 'enrichir.
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