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INTRODUCTION

1.1 CONTEXTE

Depuis le lancement de SixDegrees en 1997, les médias sociaux numériques
se sont profondément ancrés dans la vie de leurs utilisateurs et utilisatrices
(BOYD et ELLISON, 2007). Cela comprend bien évidemment les plateformes in-
contournables, telles que Facebook ou Twitter, mais également tous les sites
permettant aux utilisateurs de réagir sur leur contenu. En effet, avec I’évolution
des technologies liées au Web 2.0, de nombreux sites ont intégré des fonction-
nalités sociales, quel que soit leur domaine. Peu a peu, les utilisateurs-trices
ont eu la possibilité de noter une recette de cuisine sur Marmiton, de parta-
ger un livre depuis Amazon ou de commenter un article du Monde. Avec la
croissance rapide des contenus générés par les utilisateurs-trices, de nombreux
domaines ont évolué pour tenter de tirer avantage de cette surabondance de
données. Le nombre de travaux traitant de médias sociaux ou réseaux sociaux a
presque décuplé tous les 10 ans depuis 1950 d’aprés la bibliothéque numérique
de 1" Association for Computing Machinery (voir Figure 1.1).

Dans I’ensemble, les médias sociaux numériques sont devenus, ces derniéres
années, un matériau incontournable de recherches pour les chercheurs-ses — en
informatique comme en sciences humaines, comme l'illustre la présentation de
Twitter par GOLDER et MACY (2015) :

« Twitter has emerged as the single most powerful “socioscope”
available [...] for collecting fine-grained time-stamped records of
human behavior and social interaction. »

Le marketing a tenté de créer des indicateurs pour le marché boursier (BAR-
RELET, KUZULUGIL et BENER, 2016), de prédire le cours des actions (Ha-
SANUZZAMAN et al., 2016a; NGUYEN, SHIRAI et VELCIN, 2015), d’estimer la
valeur d’organisations caritatives (PHETHEAN, TIROPANIS et HARRIS, 2015)
ou de mesurer I'impact de campagnes médiatiques (SAPRYKIN, KURCHEEVA
et BAKAEV, 2016). D’autres applications se sont révélées utiles pour la cybersé-
curité, telles que la découverte de connections entre utilisateurs-trices en temps
réel (CHEUNG, L1 et SHE, 2017) ou encore les mesures de fiabilité (MEO et al.,
2017). Les médias sociaux ont également été particuliérement utilisés pour
étudier des élections ou référendums (BRIGADIR, GREENE et CUNNINGHAM,
2015 ; GAYO-AVELLO, 2012), des campagnes de dénigrement et de « fake news »
(RATKIEWICZ et al., 2011; SAEZ-TRUMPER, 2014), des campagnes de harce-
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lement comme le Gamergate! (BURGESS et MATAMOROS-FERNANDEZ, 2016 ;
TRICE, 2015) ou encore les propos racistes en ligne (HASANUZZAMAN, DIAS et
Way, 2017).

De nombreuses applications mentionnées ci-dessus tirent parti de la fouille
d’opinions, qui permet d’automatiquement détecter les états subjectifs parta-
gés par les utilisateurs-trices (L1u, 2012). Une grande partie de la littérature
sur ce sujet se concentre sur les critiques laissées par les utilisateurs-trices sur
des plateformes numériques, par exemple des critiques de produits sur Amazon
(GINDL, WEICHSELBRAUN et SCHARL, 2013), de films sur IMDb (KOUMPOURI,
MPORAS et MEGALOOIKONOMOU, 2015), de restaurants sur Yelp (Pro10S, EI-
RINAKI et VARLAMIS, 2015) ou encore d’hotels sur TripAdvisor (YANG et al.,
2015). Les opinions sur lesquelles nous allons nous concentrer dans ce manus-
crit sont quelque peu différentes de ce type de critiques. Nous allons travailler
sur des positionnements sociaux plus complexes, que nous appellerons points
de vue pour éviter toute confusion. Nous expliquons en détail dans le Cha-
pitre 2 la différence que nous opérons entre opinions et points de vue, mais
nous pouvons résumer ici notre définition d’un point de vue : il s’agit du posi-
tionnement social d’une personne, réfléchi et justifié par un ensemble de valeurs
et de croyances. Nous considérons donc la fouille de points de vue comme un
sous-domaine de la fouille d’opinions.

1. Le Gamergate est une série de campagnes de harcélement ayant eu lieu dans le monde
vidéoludique en 2014 en réaction a la diversification du domaine.

10° Social media — Social network
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F1GURE 1.1 — Nombre de publications mentionnant les termes « Social media »,
« Social network », « Facebook » ou « Twitter » référencés dans
la bibliothéque numérique de I’ Association for Computing Ma-
chinery (ACM)
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1.2 PROBLEMATIQUE

Dans la fouille de points de vue utilisant des modéles d’apprentissage auto-
matique, nous pouvons distinguer deux grandes familles :

1. Les modéles supervisés : ces modéles reposent sur des données annotées.
Dans un premier temps, le modéle est entrainé sur ces données d’appren-
tissage, avant d’étre évalué ou utilisé sur les données & catégoriser. Les
performances de ces modéles sont, sans surprise, directement liées a la
quantité et a la qualité des données annotées fournies en entrée, selon

le principe bien connu par les informaticien-ne-s du GIGO : Garbage In,
Garbage Out?;

2. Les modéles non supervisés : ces modéles tentent de directement décou-
vrir des liens entre les données fournies, sans ’apport d’annotations.
Ils regroupent habituellement les données en plusieurs catégories que
I'utilisateur-trice final-e doit ensuite interpréter.

La plupart des modéles existants de fouille de points de vue sont des modéles
supervisés. Ces derniers obtiennent généralement des performances supérieures
aux modéles non supervisés di a la difficulté de catégorisation. En effet, contrai-
rement & la détection d’opinions ou de sentiments, pour laquelle nous pouvons
nous aider de dictionnaires de polarité, la diversité des points de vue possibles
implique que nous n’avons le plus souvent pas de lexiques ou de phrases caté-
gorisables a priori.

Malheureusement, les jeux de données annotées de haute qualité sont une
denrée rare, bien qu’ils soient essentiels pour améliorer et mesurer de maniére
fiable les performances des modéles. En effet, bien que la collecte des données
soit assez aisée de nos jours, annoter un ensemble de données est une tache
difficile, ce qui explique pourquoi les jeux de données existants sont souvent
de petite taille (KRATZKE, 2017) ou se concentrent sur des situations binaires,
telles que « Démocrates » / « Républicains » pour les jeux de données portant
sur le paysage politique des Etats-Unis ou encore les positions « Non » / « Oui »
lors du référendum sur I'indépendance écossaise de 2014 (BRIGADIR, GREENE
et CUNNINGHAM, 2015).

Dans ces conditions, comment pouvons-nous proposer des outils pour déter-
miner efficacement les points de vue d’utilisateurs-trices sur les médias sociaux
numériques ?

1.2 PROBLEMATIQUE

Comme évoqué dans la section précédente, la plupart des modéles de détec-
tion de points de vue sont supervisés et requiérent donc des jeux de données
annotées qui sont compliqués & obtenir. Les modéles non supervisés présentent,
eux, I'inconvénient de nécessiter une étape supplémentaire d’interprétation par
Iutilisateur-trice final-e aprés la classification. Nous avons donc décidé de nous

2. https://en.wikipedia.org/wiki/Garbage_in, garbage_out
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orienter vers une solution intermédiaire : les modéles semi-supervisés. Ces mo-
déles nécessitent également des données annotées en entrée, mais en quantité
largement inférieure aux modéles supervisés traditionnels, sans que cela n’af-
fecte leurs performances. La tache que nous explorons ici est donc, en utilisant
un petit échantillon de profils ayant un point de vue connu, nommés profils-
graines, de catégoriser les autres profils en leur attribuant une position, par
exemple « Démocrate » ou « Républicain ».

Afin de propager de fagon fiable les points de vue & partir de nos profils-
graines, nous allons nous appuyer sur le fait que, sur les médias sociaux, les
utilisateurs-trices tendent & se rapprocher de personnes similaires, et donc
souvent de personnes partageant leurs convictions. Ce phénoméne se nomme
I’homophilie et est défini formellement comme le principe selon lequel un
contact entre personnes similaires a une probabilité plus élevée de se produire
qu’entre des personnes peu semblables. L'impact de ’homophilie, et de l'in-
fluence sociale en général, sur la construction des opinions est connu des socio-
logues depuis des décennies :

« Dans les situations ou se constitue 'opinion, en particulier les
situations de crise, les gens sont devant des opinions constituées,
des opinions soutenues par des groupes, en sorte que choisir entre
des opinions, c’est trés évidemment choisir entre des groupes. »
(BOurDIEU, 1973)

Des études ultérieures ont montré que ces observations étaient également va-
lables sur les réseaux sociaux numérique (IYENGAR et WESTWOOD, 2015 ; Mc-
PHERSON, SMITH-LOVIN et COOK, 2001), sur lesquels les profils pouvaient aller
jusqu’a « s’enfermer » virtuellement dans des espaces totalement uniformes en
matiére d’idéologie, phénoméne popularisé par SUNSTEIN (2009) sous le terme
de chambres d’écho.

Les profils sur les réseaux sociaux sont liés par diverses informations : élé-
ments de langage, interactions sociales diverses, localisations géographiques, etc.
Si nous essayons d’inférer leur point de vue sur un sujet, nous comprenons intui-
tivement que 'utilisation de plusieurs faisceaux d’indices peut étre bénéfique :
un profil peut largement partager les publications d’un candidat politique, alors
qu’un autre peut étre plus discret quant & ses publications mais utiliser la méme
rhétorique dans ses rares messages, ou peut étre complétement passif mais vivre
dans une région connue pour étre en faveur d’un point de vue spécifique. Au
vu de I’homophilie présente sur les médias sociaux, nous supposons que si plu-
sieurs proximités différentes évoquent une forte similarité entre deux profils, il
est probable qu’ils partagent un point de vue identique.



1.3 CONTRIBUTIONS

Compte-tenu du cadre de réflexion énoncé ici, nous nous efforgons dans ce
manuscrit de répondre aux questions suivantes :

1. Comment définir et exploiter efficacement une proximité inter-profils 7
— Avec quels éléments la construire ?
— Comment mesurer sa force en matiére de diffusion de points de vue ?
— Toutes les proximités se valent-elles pour diffuser des points de vue ?

— Comment déterminer, a partir d’'une proximité, si deux profils par-
tagent le méme point de vue?

— Existe-t-il un intérét & considérer plusieurs proximités ?

2. Comment gérer le nombre et la nature des profils ayant un point de vue
connu au préalable ?

— Quel est le nombre minimum de profils & utiliser pour initialiser le
processus de découverte ?

— Y a-t-il une méthode idéale de sélection de ces profils 7

— Quelle variation dans les performances entraine une modification de
ces profils 7

3. Les utilisateurs-trices expriment-ils-elles plusieurs points de vue sur les
médias sociaux ?

— Quelle est la proportion de profils évoluant & la lisiére de plusieurs
points de vue distincts 7

— Au vu de la forte homophilie présente sur les médias sociaux, les
profils peuvent-ils ouvertement changer d’avis ?

Nos contributions pour répondre & ces questions sont présentées dans la section
suivante.

1.3 CONTRIBUTIONS

Comme indiqué dans la Section 1.1 et la Section 1.2, 'une des grandes dif-
ficultés de la fouille de points de vue est 'accés a des données annotées de
qualité. Nos contributions au domaine de la détection de points de vue sur les
médias sociaux tentent de pallier cette limite de plusieurs fagons.

Tout d’abord, pour notre premiére contribution, nous proposons un nouveau
jeu de données Twitter permettant d’évaluer et d’améliorer les modéles de dé-
tection de points de vue. Ce jeu de données a été congu pour proposer un cas
d’étude plus proche des situations complexes de la vie réelle que les collections
existantes. Il porte sur la campagne présidentielle frangaise de 2017 et com-
porte cing points de vue politiques (correspondant aux cing partis politiques
principaux de la campagne) ainsi qu’un point de vue Indéterminé. Nous offrons
également certaines informations supplémentaires pour mieux caractériser les
profils. Il s’agit, a notre connaissance, du premier jeu de données de cette enver-
gure (plus de 20000 profils) ainsi que du premier jeu de données proposant des
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points de vue multiples pour un méme profil permettant de vraiment prendre
en compte les profils oscillant entre deux partis.

Notre seconde contribution regroupe plusieurs modéles de détection de points
de vue semi-supervisés génériques, exploitant I’homophilie & travers diverses
proximités (par exemple textuelles, sociales ou encore géographiques). Ces mo-
déles sont adaptables & n’importe quel medium & condition qu’il existe des élé-
ments permettant de relier les profils. Notre premier modéle est un modéle com-
munautaire séquentiel de détection de points de vue (Sequential Community-
based Stance Detection model ou SCSD). Il s’agit d’'un modéle congu pour
réduire les cotits d’annotations. Il fonctionne donc avec un trés petit nombre
de profils-graines et repose sur la complémentarité entre liens forts et liens
faibles pour propager itérativement les points de vue de communauté en com-
munauté via différentes proximités. Nos évaluations, réalisées sur cinq jeux de
données provenant de deux plateformes différentes, confirment I'importance de
I'influence communautaire sur le point de vue des profils sur les médias sociaux.
Nous obtenons en effet une efficacité supérieure aux modéles de référence, avec
un score F1 allant jusqu’a 95 % avec seulement 1% de données annotées. Nous
offrons également une comparaison de plusieurs proximités permettant d’étu-
dier lesquelles sont les plus utiles pour détecter le point de vue. Pour notre
second modéle nous avons souhaité nous concentrer sur ’aspect dynamique
des points de vue et observer leur évolution au cours d’un événement. Nous
nous appuyons pour cela sur des similarités fondées sur le voisinage des profils.
Ce procédé nous permet d’obtenir des résultats pertinents avec seulement un
profil-graine par point de vue.

1.4 ORGANISATION DU MEMOIRE

Ce mémoire est organisé en deux parties : la premiére présente le cadre de
ce travail alors que la seconde se concentre sur nos modéles semi-supervisés de
détection de points de vue.

Plus spécifiquement, la Partie I regroupe les chapitres 2 & 4. Le Chapitre 2
pose les définitions des concepts de base de ce manuscrit et présente les diffé-
rents types de modéles de détection de points de vue sur les médias sociaux
existants, ainsi que les jeux de données employés dans ces travaux, avec un
accent sur les caractéristiques principales des jeux de données Twitter portant
sur des sujets politiques. Le Chapitre 3 introduit le cadre théorique nécessaire
pour une lecture aisée du reste du manuscrit. Il introduit les notions de base
de la théorie des graphes et les principales familles de détection de communau-
tés. Notre premiére contribution est présentée dans le Chapitre 4 : il s’agit du
jeu de données original #Elysée2017fr, évoqué dans la Section 1.3. I décrit
le contexte de celui-ci, détaille les processus de collecte et d’annotation des
données, puis offre quelques analyses préliminaires permettant de dresser un
panorama du jeu de données et des possibilités qu’il offre.
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La Partie II inclut les chapitres 5 & 7 contenant nos contributions aux mo-
déles de détection des points de vue. Le Chapitre 5 présente les bases théoriques
de nos modéles semi-supervisés de détection de points de vue et les expérimen-
tations réalisées pour valider nos deux hypothéses principales : ’homogénéité
des communautés détectées en termes de points de vue et la complémentarité
des différentes proximités présentes sur les médias sociaux. Le premier modéle
construit sur ces hypothéses, le modéle SCSD, est introduit dans le Chapitre 6.
Nous présentons les principes de son fonctionnement, détaillons les modules le
constituant puis analysons ses résultats dans diverses conditions. Notre second
modéle, destiné a ’observation de I’évolution des points de vue au cours d’un
événement, est décrit dans le Chapitre 7, accompagné des expérimentations
permettant de valider ses performances.

Enfin, nous concluons ce manuscrit dans le Chapitre 8 par une synthése de
nos contributions, une présentation des perspectives futures de ces travaux,
mais également une section revenant sur les limites d’utilisation des modéles
congus pour les médias sociaux.
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2.1 DEFINITIONS

Nous présentons dans cette section les définitions incontournables pour notre
travail, & savoir les notions de média social et de point de vue. Nous justifions
également la validité de leur utilisation conjointe.

2.1.1  Du réseau social au média social numérique

L’analyse des réseaux sociaux est une discipline ancienne, puisant notam-
ment ses racines dans la sociométrie de MORENO (1935), qui considére chaque
individu comme un atome social, source d’'un réseau de relations. Ses socio-
grammes sont parmi les premiéres « représentation|s| graphique[s| des inter-
relations qui unissent les membres et les groupes d’'une méme collectivité »
et offrent une « géographie psychologique » d’un groupe social (MORENO et
MAUCORPS, 1955, p.238). Avec 'apparition et la démocratisation d’internet,
de nombreuses personnes ont tiré parti de I'analyse des réseaux sociaux tradi-
tionnels pour analyser les nouveaux types de connexions sociales développés
grace aux technologies numériques. BOYD et ELLISON (2007) définissent un ré-
seau social numérique (RSN) comme un service web permettant a des individus
de (a) construire un profil au moins partiellement public, (b) gérer une liste
d’autres utilisateurs-trices avec lesquels ils partagent des connexions (dont la
nature et la nomenclature varient en fonction du site) et (c) voir les connexions
faites par d’autres dans le systéme.

Cependant, cette définition parait trop restrictive pour un média social nu-
mérique. En effet, comme ils le notent eux-mémes, la démocratisation du Web
2.0 —notamment caractérisé par les contenus générés par les utilisateurs-trices —
a entrainé une « socialisation » des sites. Nombre d’entre eux ont intégré, en
plus de leur contenu principal, des fonctionnalités annexes permettant d’inter-
agir avec le contenu et les autres utilisateurs-trices : abonnements, commen-
taires, réactions (« J'aime », « Favori », ...), etc. Nous allons donc opter pour

la définition plus générique de I'Office québécois de la langue francaise ! :

Média numérique basé sur les technologies du Web 2.0, qui vise a
faciliter la création et le partage de contenu généré par les utilisa-
teurs, la collaboration et l'interaction sociale.

1. http://www.granddictionnaire.com/ficheOqlf.aspx?Id_Fiche=26502881
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.Ophélie Fraisier i Nom

: @SyrupType * Pseudonyme

_ student in stance analysis on social :

-media ::: 418 I'm a teapot ::: : Biographie

: and :

@ ............................................................................................................................. Localisation géographique
&

W inscr e julied E076° : Date de création du profil

FIGURE 2.1 — Exemple d’un profil Twitter.

Cette définition permet d’englober les RSN et les sites web dont la fonction
principale n’est pas la construction d’un réseau mais qui permettent néanmoins
les interactions sociales. Elle est également proche de la définition employée
par certains économistes tels KAPLAN et HAENLEIN (2010), qui définissent
les médias sociaux numériques comme « un groupe d’applications en ligne
qui se fondent sur l'idéologie et la technologie du Web 2.0 et permettent la
création et I’échange du contenu généré par les utilisateurs ». Par simplicité,
nous utiliserons par la suite la formule médias sociaux pour désigner les médias
sociaux numériques. La Figure A.1.1 présentée en Annexe A (p.iii) offre un
apercu de la multitude et de la variété des médias sociaux existants.

2.1.1.1  Pourquoi parler de « profil » 7

Nous allons privilégier dans le reste du manuscrit 'appellation « profil » a
« utilisateur » ou « utilisatrice ». En effet, il est important de se souvenir qu’il
n’existe pas toujours un lien bijectif entre personne et profil et qu’il est souvent
impossible pour nous de savoir comment sont administrés les profils étudiés.
Certains profils sont gérés par des groupes d’utilisateurs-trices qui peuvent se
relayer ou avoir accés au profil en paralléle mais se charger de différents aspects
de celui-ci (par exemple des profils de groupes de militant-e-s ou de membres
d’associations). A I'inverse, certaines personnes vont avoir plusieurs profils sur
la méme plateforme pour pouvoir garder séparés des intéréts ou des mondes
sociaux (I'exemple type est l'utilisation d’un profil professionnel et d’un profil
personnel).

2.1.1.2 Présentation de la plateforme Twitter

Twitter est aujourd’hui devenu un matériau de recherche incontournable, au-
tant pour les chercheurs en informatique que pour les chercheurs en sciences
sociales. Afin de faciliter la lecture des sections suivantes, qui présentent une
revue de ’état de I'art dont de nombreux modéles sont établis sur cette pla-
teforme, nous présentons briévement ici son fonctionnement. Twitter est une
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Auteure du tweet

Presidential Campaign ion Twitter" is available here:

Cheers! Mention d'un autre profil
& Traduire le Tweet

Q 11 4 O 7

It just occurred to me what great writing/publishing advice this is.

& Traduire le Tweet

Q'*-"fl”'rE o
\'._\—.\-__:\-“—-'——
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BECAuUSE \Jou

10 A M(S
SPENT A

TIME MAKING Y.

O o4 VI TINNS

FIGURE 2.2 — Exemple d’un extrait de fil Twitter.

plateforme de microblogs, permettant & ses utilisateurs-trices de partager de
courtes publications appelées « tweets » via leur profil. La longueur maximale
d’un tweet est passée de 140 caractéres au lancement de la plateforme, le
21 mars 2006, & 280 caractéres le 7 novembre 20172. Un tweet peut conte-
nir des mots-clés appelés hashtags, débutant avec le caractére « # ». Chaque
profil est caractérisé par un identifiant alphanumérique, que nous appellerons
pseudonyme, unique sur la plateforme et reconnaissable grace au préfixe « @ ».
Un profil peut également contenir : (a) un nom, qui n’est pas soumis aux li-
mitations des pseudonymes, (b) un court paragraphe permettant d’indiquer
des informations biographiques ou des intéréts, appelé la biographie, et (c) une
localisation géographique, librement renseignée par l'utilisateur-trice. La Fi-
gure 2.1 présente un exemple de profil Twitter contenant ces éléments. Aprés
s’étre connecté a Twitter, un profil accéde & son fil, c’est-a-dire aux tweets

2. Il est techniquement possible de dépasser la limite des 280 caractéres étant donné
que Twitter ne décompte pas le nombre de caractéres utilisés lors de l'insertion de certains
contenus.
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postés par ses amis. Les amis sont les profils auxquels le profil considéré est
abonné? (respectivement, les abonnés d’un profil sont les profils suivant les
tweets du-dit profil). I est possible d’agir sur les tweets des autres profils de
plusieurs fagons : (a) un « retweet » permet de diffuser le tweet d’un profil au-
prés de ses propres abonnés, c’est-a-dire de faire apparaitre ce tweet dans leur
fil, (b) un profil peut étre mentionné dans un tweet grace a son pseudonyme.
La Figure 2.2 illustre les concepts présentés jusqu’alors.

2.1.2  Comment définir un point de vue ?

A T'heure actuelle, la terminologie du domaine de la fouille d’opinions et de
sentiments, dont fait partie la fouille de points de vue, est encore loin d’étre
stabilisée. Un méme terme peut donc recouvrir plusieurs notions proches mais
néanmoins différentes. Nous présentons ici la définition de point de vue que
nous employons dans le reste du manuscrit, ainsi que les principaux termes
utilisés dans la littérature pour parler d’états subjectifs, leurs similitudes et
leurs différences, afin que les lecteurs-trices puissent se familiariser avec ceux-ci.

2.1.2.1 Le point de vue dans ce manuscrit

Le point de vue est une notion couramment utilisée mais, de ce fait, rarement
définie formellement. Afin d’éviter toute confusion, nous allons donc prendre
le temps dans cette section d’expliciter ce que nous entendons par ce terme.
Le point de vue peut étre présenté comme un type d’opinion particulier. En
effet, comme le souligne THONET (2017, p.10), I'une des définitions courante
d’opinion est :

Ensemble des idées d’un groupe social sur les problémes politiques,

économiques, moraux, etc. [Exemple] : L opinion francaise.*

Cette définition est également fréquemment utilisée dans les travaux de sciences
humaines, notamment les études et critiques de I’opinion publique (ALLPORT,
1937 ; BOURDIEU, 1973 ; GAYO-AVELLO, 2015). Un point de vue traduit donc
le positionnement social d’une personne, un positionnement réfléchi, justifié
par un ensemble de valeurs et de croyances, et & mettre en relation avec les
autres points de vue existant sur le sujet donné. Dans ce manuscrit, nous consi-
dérons qu'un point de vue est un positionnement complexe construit a partir
d’opinions de plus bas niveau. La fouille de points de vue consiste donc & dé-
tecter ce positionnement en s’aidant des divers faisceaux d’indices disponibles.

3. La notion d’ami-e implique normalement une idée de réciprocité dans la
relation, mais nous employons ici la terminologie officielle de Twitter : https:
//web.archive.org/web/20180814053739/https://developer.twitter.com/en/docs/
accounts-and-users/follow-search-get-users/overview.

4. https://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/opinion/56197
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2.1.2.2  Autres états subjectifs dans la littérature

La fouille de points de vue, telle que nous ’avons définie dans la section
précédente, est parfois aussi appelée « fouille d’opinions » dans la littérature,
mais nous préférons nous éloigner de cette appellation car elle est également
utilisée pour étudier des objets bien moins complexes. Dans ces situations, les
opinions se définissent par un sentiment exprimé sur une échelle de valeurs
allant de positif a négatif® a I'encontre d’un aspect particulier d’une entité
(L1u, 2012). L’exemple classique de ce type d’opinions est la critique de biens
ou de services sur des plateformes telles qu’Amazon ou Yelp, sur lesquelles
les utilisateurs-trices peuvent noter leurs expériences ou produits (SUNGSRI
et UA-APISITWONG, 2017; VU et al., 2016). Il n’y a dans ce cas la aucune
réflexion particuliére liée au positionnement social de I'auteur-e de la critique.
Les approches supervisées sont les plus répandues pour cette tache, tout parti-
culiérement avec le regain en popularité ces derniéres années des plongements
lexicaux. Ces derniers sont utilisés pour tenter de mieux appréhender la séman-
tique des opinions et donc détecter avec plus d’exactitude les sentiments des
auteur-e-s (GUNES, 2016 ; ZHI et al., 2017).

D1 a la présence de sentiments dans les opinions telles que définies par LiIU,
cette tache est parfois également appelée « analyse de sentiments » (GIACHA-
NOU et CRESTANI, 2016 ; L1u, 2012 ; MUSTO et al., 2017). Cependant, ce terme
est lui aussi ambigu car il peut parfois désigner la simple détection de tonalités
positives ou négatives dans les textes sans cible spécifique (parfois aussi appelée
« analyse de polarité ») (BLAZ et BECKER, 2016 ; OHBE, OZONO et SHINTANI,
2017 ; SLUBAN et al., 2014), ou étre synonyme d’« analyse d’émotions », c’est-
a-dire la détection des six sentiments fondamentaux tels que défini par EKMAN
et al. (1987) : la colére, le dégott, la peur, la joie, la tristesse et la surprise
(GKONTZIS et al., 2017; TANG et al., 2018). Ces taches s’appuient également
souvent sur des modéles supervisés ainsi que sur des lexiques de mots auxquels
sont associés respectivement une polarité ou une émotion en fonction de la
tache. ABDAOUI et al. (2017) présente un état de l'art des ressources lexicales
utilisées pour ces taches, en francais (Tableau 1) et en anglais (Tableau 2),
dont les classiques General Inquirer (STONE et al., 1966) et WordNet Affect
(STRAPPARAVA et MIHALCEA, 2008), qui offrent des annotations de polarités
et de sentiments pour certains termes anglosaxons. Nous pouvons également
citer SentiWordNet (BACCIANELLA, ESULI et SEBASTIANI, 2010), qui associe
& environ 100000 mots anglais des scores de polarité. Le Tableau 2.1 résume
les chevauchements lexicaux entre les termes présentés ici.

5. Dans de nombreux cas, cette échelle est simplement binaire (positif / négatif) ou
ternaire (positif / neutre / négatif).
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FOUILLE DE FOUILLE ANALYSE DE ANALYSE
POINTS DE VUE D’OPINIONS SENTIMENTS D’EMOTIONS
Détection de positionnements

sociaux batis sur un ensemble de
valeurs et de croyances
(ex : idéologies politiques).

Donald J. Trump @
@ @realDonaldTrump Répu blicain
Funny to hear the Democrats
talking about the National Debt
when President Obama doubled it
inonly 8 years!

9 porrivii Démocrate
"To Barack and Michelle

Obama, our country owes you

an enormous debt of gratitude.

We thank you for your graceful,

determined leadership.”

Détection de sentiments positifs ou
négatifs, souvent exprimés envers
une cible précise
(ex : critiques de livres ou de films).

Donald J. Trump @
@ @realDonaldTrump Opinion
Funny to hear the Democrats négative
talking about the National Debt ,
when President Obama doubled | d'Obama
in only 8 years!

Hillary Clinton &
g (mHMTZryCIm(on Opinion
"To Barack and Michelle positive
Obama, our country owes you ,
an enormous debt of gratitude. d'Obama
We thank you for your graceful,
determined leadership.”

Détection des six sentiments
fondamentaux d’EKMAN et al.
(1987) : la colére, le dégotit,
la peur, la joie, la tristesse et
la surprise.

Donald J. Trump @
@ @realDonaldTrump Su rprise
Funny to hear the Democrats
talking about the National Debt
when President Obama doubled it
in only 8 years!

Hillary Clinton & .
@HillaryClinton J0|e

"To Barack and Michelle
Obama, our country owes you
an enormous debt of gratitude.
We thank you for your graceful,
determined leadership.”

TABLEAU 2.1 — Recouvrements lexicaux entre les termes « fouille de points
de vue », « fouille d’opinions », « analyse de sentiments » et
« analyse d’émotions ».



2.1 DEFINITIONS

2.1.3 Points de vue et médias sociaur numeériques

Nous avons défini précédemment les notions de point de vue et de média
social mais nous n’avons pas justifié leur utilisation conjointe. D’un point de
vue pratique, cette utilisation s’explique simplement par le foisonnement de
points de vue aisément accessibles sur les médias sociaux. Néanmoins, les don-
nées collectées sur les médias sociaux ont des limites connues : leur qualité est
difficilement mesurable et elles manquent généralement de profondeur en ma-
tiere d’argumentation (GAYO-AVELLO, 2011 ; MADLBERGER et ALMANSOUR,
2014). 11 est donc légitime de se poser la question de la pertinence de 'utili-
sation de ces données et des points de vue détectés sur ce type de plateforme.
Or, si nous les comparons aux caractéristiques données par ALLPORT (1937,
p. 13) dans son travail reconnu sur ’opinion publique, les similarités sont non
négligeables :

— nous retrouvons sur les médias sociaux des verbalisations produites par
de nombreuses personnes, portant sur des sujets ancrés dans la culture
commune et importants pour leurs auteur-e-s, représentant souvent une
forme d’approbation ou de désapprobation de I’'objet commun discuté;

— les utilisateurs-trices de médias sociaux sont conscient-e-s que d’autres
peuvent réagir a propos de ces sujets et de leurs publications sans étre
nécessairement en contact direct avec ces personnes;

— 1ils / elles savent également que leur comportement peut leur permettre
d’atteindre un but (partager le plus largement possible une information,
convaincre quelqu’un, etc.);

— ces comportements suscitent souvent des conflits interpersonnels lorsque
les utilisateurs-trices ne partagent pas le méme point de vue.

Malgré leurs limites, les médias sociaux semblent donc étre des vecteurs d’in-
formation intéressants pour étudier les points de vue, leur diffusion et leur
évolution.
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2.2 DETECTION DE POINTS DE VUE STATIQUES

Nous allons présenter dans cette section les travaux de détection des points
de vue sur les médias sociaux. Le Tableau 2.2 synthétise les plateformes uti-
lisées par les modéles introduits ici et permet de constater que Twitter est
largement majoritaire pour cette tache. En effet, bien que certains travaux
utilisent d’autres médias sociaux grand public, tels que Facebook ou Youtube,
ou des plateformes moins connues, la grande majorité des modéles sont éva-
lués exclusivement ou en partie sur Twitter. Le Tableau 2.3 se concentre, lui,
sur les thémes servant & 1’évaluation de ces modéles, que nous avons répartis
en cing catégories principales : points de vue politiques globaux (par exemple
« Gauche » vs « Droite » ), points de vue sur un théme politique particulier (par
exemple concernant le changement climatique), points de vue religieux, autres
points de vue et points de vue multiples (cette derniére catégorie regroupant
simplement les deux travaux couvrant plusieurs thémes éloignés). Comme le
suggére déja notre catégorisation, les points de vue politiques sont trés large-
ment prédominants. Ce tableau présente également la localisation géographique
des thémes et permet de constater que ceux ne concernant pas les Etats-Unis
sont anecdotiques.

Nous nous concentrerons ici sur la détection de points de vue statiques, c’est-
a-dire des points de vue n’évoluant pas dans le temps. Nous présenterons les
modéles de détection en trois temps, en fonction des informations utilisées par
ceux-ci. Nous nous attarderons tout d’abord sur les méthodes fondées exclusi-
vement sur le contenu textuel, puis sur les méthodes se distinguant par leur
usage des interactions sociales présentes sur les médias sociaux et, pour finir,
sur les méthodes mixtes exploitant a la fois le texte et I'aspect social.

2.2.1 Méthodes fondées sur le contenu textuel

Le contenu textuel a longtemps été la seule source d’information disponible
et de nombreux modéles ont été développés pour détecter les points de vue
en s’appuyant exclusivement sur celui-ci. Nous pouvons par exemple citer le
modéle thématique de THONET et al. (2016), différenciant mots thématiques
et mots d’opinion afin d’identifier la tendance idéologique des auteur-e-s en
fonction de leurs choix lexicaux. En revanche, sur les médias sociaux, le contenu
textuel est rarement utilisé seul, principalement & cause de I'importance des
interactions sociales sur ces plateformes, mais également car le langage utilisé
sur les médias sociaux évolue extrémement rapidement. EISENSTEIN (2013)
illustre notamment le fait que la proportion de non-concordance lexicale d’un
systéme de traitement automatique de la langue augmente avec le temps, le
rendant rapidement obsoléte s’il n’est pas mis a jour pour prendre en compte
les nouvelles formes apparues sur la plateforme. Certains travaux sont d’ailleurs
consacrés a la découverte et ’actualisation du vocabulaire utilisé pour discuter
de certains sujets (MAHENDIRAN et al., 2014).
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TABLEAU 2.2 — Médias sociaux utilisés pour évaluer les modéles de détection
de points de vue.

PLATEFORME TRAVAUX

Twitter ¢ BARBERA (2015), BOIREAU (2014), CERON (2017),
CHEREPNALKOSKI et MOZETIC (2015), CONOVER et
al. (2011b), DAVID et al. (2016), FANG et al. (2015),
GUERRERO-SOLE (2017), MAGDY et al. (2016), Ma-
KAZHANOV, RAFIEI et WAQAR (2014), MOHAMMAD,
SOBHANI et KIRITCHENKO (2017), PENNACCHIOTTI
et PopEscu (2011), RABELO, PRUDENCIO et BAR-
ROS (2012), RAJADESINGAN et L1U (2014), R1zos, PA-
PADOPOULOS et KOMPATSIARIS (2017), THONET et
al. (2017), VOLKOVA, BACHRACH et DURME (2016),
WONG et al. (2013) et ZUBIAGA et al. (2018)

Facebook ABBASI et al. (2014), CERON (2017)

CreateDebate © HASAN et NG (2013) et TRABELSI et ZAIANE (2018)

Youtube ¢ R1z0S, PAPADOPOULOS et KOMPATSIARIS (2017)

Flickr © R1z0s, PAPADOPOULOS et KOMPATSIARIS (2017)

CNN News/ DONG et al. (2017)

Forum DONG et al. (2017)9, TRABELSI et ZAIANE (2018) Y,
ZHANG et al. (2017) "

Blog CERON (2017)

Données synthétiques AKOGLU (2014)

a. Réseau social de microblogage, https://twitter.com

b. Réseau social, https://www.facebook.com

c. Plateforme de débats, http://www.createdebate.com

d. Plateforme de partage de vidéos, https://www.youtube.com

e. Plateforme de partage de photographies, https://www.flickr.com

f. Site web de la chaine de télévision d’information en continu américaine CNN,
https://edition.cnn.com

g. Forum consacré aux débats politiques, http://www.4forums.com/political/

h. Forum consacré au cancer du sein, http://www.breastcancer.org


https://twitter.com
https://www.facebook.com
http://www.createdebate.com
https://www.youtube.com
https://www.flickr.com
https://edition.cnn.com
http://www.4forums.com/political/
http://www.breastcancer.org
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TABLEAU 2.3 — Thémes utilisés pour évaluer les modéles de détection de points de vue.

Le modéle ’AKOGLU (2014) ayant été évalué sur des données synthétiques, il ne figure pas dans

ce tableau.

REGION GEOGRAPHIQUE

Etats-Unis

Europe

Autre

CATEGORIE
Partis politiques
X
i
-
g9
» 2 Conservateurs vs Libéraux
2 8
R==
S T )
A~ £ Gauche vs Droite
=
S . . .
2. Séparatistes vs Unionistes

Figure politique

Avortement

Droits LGBT

~

=

lw Changement climatique
.m Santé

A Py o0

g Féminisme
g

=

2

1)

o]

Conflit israélo-palestinien

Points de vue sur un théme

Controle des armes a feu

Immigration

Points de vue religieux

Autres points de vue

Points de vue multiples

BARBERA et RIVERO (2015), PENNACCHIOTTI
et PopEscu (2011) et RABELO, PRUDENCIO et
BARROS (2012)

ABBASI et al. (2014) et WoNG et al. (2013, 2016)

CONOVER et al. (2011a)

HasAN et Na (2013), MOHAMMAD, SOBHANI et
KIRITCHENKO (2017) et TRABELSI et ZAIANE
(2018)

Dona et al. (2017), HasaN et Na (2013), Mo-
HAMMAD, SOBHANI et KIRITCHENKO (2017) et
TRABELSI et ZAIANE (2018)

MOHAMMAD, SOBHANI et KIRITCHENKO (2017)
HasAaN et NG (2013) et ZHANG et al. (2017)
MOHAMMAD, SOBHANI et KIRITCHENKO (2017)

Donga et al. (2017), HAsAN et Na (2013) et TRA-
BELSI et ZATANE (2018)

DoNga et al. (2017)

DonGg et al. (2017), RAJADESINGAN et LIU
(2014) et TRABELSI et ZAIANE (2018)

DoNG et al. (2017) et MAGDY et al. (2016)

MOHAMMAD, SOBHANI et KIRITCHENKO (2017)

DonNG et al. (2017) et PENNACCHIOTTI et Po-
PESCU (2011)

BARBERA et RIVERO (2015), Bor-
REAU (2014), CERON (2017) et CHE-
REPNALKOSKI et MOZETIC (2015)

FANG et al. (2015) et GUERRERO-
SOLE (2017)

MAakAzHANOV, RAFIEI et WAQAR
(2014)

VoLkovA, BACHRACH et DURME
(2016)

DAvVID et al. (2016)

VorLkovA, BACHRACH et DURME
(2016)

Rizos, PApaADOPOULOS et KOMPAT-
SIARIS (2017) et ZUBIAGA et al.
(2018)
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Néanmoins, il existe des modéles de détection de points de vue qui restent
concentrés sur ce type d’information, par choix ou en raison de contraintes
liées a la tache considérée. Ceci est particuliérement vrai pour les travaux
s’intéressant & cette tdche dans le cadre de plateformes sur lesquelles les in-
teractions sociales sont limitées ou difficiles & extraire, telles que les sites de
débats ou les forums. Nous présenterons donc ici des travaux fondés exclusi-
vement sur le texte. Nous commencerons par décrire les modéles tentant de
prédire les points de vue des profils en modélisant les spécificités de leur dis-
cours, supposant que celles-ci varient en fonction du point de vue, puis ceux
s’appuyant sur l'aspect séquentiel d’une discussion pour déduire les points de
vue en fonction de I’enchainement des arguments et, enfin, les modéles exploi-
tant les opinions et sentiments des profils sur des problématiques de plus bas
niveau, qui tentent donc d’agréger ces éléments pour déterminer les points de
vue correspondants. Nous présenterons également certains modéles dépendant
d’une tache légérement différente de la notre mais néanmoins proche, & savoir
la prédiction d’élections.

2.2.1.1 Modélisation du discours

Ces modéles sont construits selon une hypothése de spécificité du discours en
fonction du point de vue de I’émetteur : les profils tendent & discuter de fagons
différentes de thémes spécifiques qui peuvent refléter leur positionnement poli-
tique. Afin de capter ces spécificités, FANG et al. (2015) ont proposé un systéme
de classification fondé sur un classifieur naif bayésien (en anglais Naive Bayes
ou NB) enrichi d’un modéle thématique non supervisé sous-jacent. En 'occur-
rence, ils ont montré que lors du référendum sur l'indépendance écossaise, les
profils ne discutaient pas de la méme fagon des différentes problématiques selon
qu’ils étaient unionistes ou séparatistes mais parlaient de thémes différents ou
utilisaient des termes différents pour parler de thémes semblables. BOIREAU
(2014) a lui choisi de modéliser le discours présent dans les publications Twitter
des parlementaires belges a ’aide de I'algorithme Wordfish (LO, PROKSCH et
SLAPIN, 2016 ; SLAPIN et PROKSCH, 2008) — représentant le discours a I'aide
d’une distribution de Poisson — afin de les positionner sur un axe idéologique.
Ses observations prouvaient que 'opposition classique gauche-droite du pay-
sage politique belge pouvait étre retrouvée sur Twitter. Wordfish a également
été utilisé par CERON (2017) pour I'évaluation de positions politiques intra-
parti & partir de profils Twitter et Facebook et de billets de blogs. Il a montré
que ce modéle pouvait étre utile pour distinguer plusieurs factions appartenant
au méme mouvement politique. DAVID et al. (2016) ont pour leur part tenté
de déterminer le point de vue de profils Facebook en utilisant une classification
par corpus croisés. Ils se sont pour cela appuyés sur le discours présent sur les
pages Facebook officielles des partis, modélisé par un séparateur a vaste marge
(SVM) entrainé sur les unigrammes et bigrammes présents. La classification
par corpus croisés désigne le fait d’entrainer un classifieur sur un corpus et de
Iutiliser pour catégoriser les données d’un autre corpus. Il s’agit d’'une méthode
utile pour diminuer la quantité d’annotations nécessaires au bon fonctionne-
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ment du modéle, mais elle ne donne pas toujours de bons résultats. Dans ce
cas précis, DAVID et al. ont montré que, malgré une baisse de performance,
leur modéle restait efficace sur des profils d’utilisateurs-trices classiques, avec
une exactitude (accuracy) de 82 %.

2.2.1.2  Aspect séquentiel de la discussion

Certains travaux ont tenté de prendre en compte ’aspect séquentiel d’une
discussion se déroulant sur les médias sociaux pour améliorer la détection des
points de vue. HASAN et NG (2013) ont pour cela utilisé plusieurs modéles
supervisés pour catégoriser des publications postées sur le site de débat Create-
Debate, sur les thémes de 'avortement, du cannabis, d’Obama et des droits
des personnes LGBT ¢, notamment des modéles de Markov cachés (Hidden
Markov model ou HMM en anglais) et des champs aléatoires conditionnels (ou
CRF pour Conditional Random Fields). Leurs résultats suggéraient l'intérét
de cette démarche étant donné que les modéles HMM et CRF obtenaient de
meilleurs scores que les modéles SVM et NB utilisant les méme caractéris-
tiques, & savoir les n-grammes, les statistiques du document, la ponctuation et
les dépendances syntaxiques. Ils ont tout de méme noté le fait que le meilleur
moyen pour eux d’améliorer les scores consistait simplement & augmenter la
quantité d’annotations en entrée. De facon similaire, ZHANG et al. (2017) ont
tenté d’identifier les points de vue des profils d’un forum consacré au cancer
du sein sur le sujet des médecines alternatives. Ils ont pour cela utilisé un
réseau de neurones convolutif (Convolutional Neural Network ou CNN), ainsi
qu’une régression linéaire, tous deux fondés sur des caractéristiques lexicales,
la ponctuation, les mots exprimant des sentiments positifs ou négatifs et la pré-
sence de noms d’autres profils ou de mots spécifiques sélectionnés par ZHANG
et al. Sur ce type de plateforme, en revanche, les résultats ne montraient pas
de différence significative entre le CNN et la régression linéaire.

2.2.1.3 Inférences fondées sur des opinions et des sentiments

Comme présenté dans la Section 2.1.2, un point de vue peut étre représenté
comme le résultat d’une réflexion fondée sur un ensemble d’opinions de plus
bas niveaux. Sur cette base, AKOGLU (2014) a tenté de déterminer le point de
vue politique global de profils en fonction de leurs opinions sur des probléma-
tiques spécifiques. Le probléme était modélisé sous forme d’un graphe bipar-
tite — c’est-a-dire un graphe contenant des noeuds de deux natures différentes :
les profils et les sujets — reliés par des liens positifs (resp. négatifs) si le profil
considéré avait une bonne (resp. mauvaise) opinion du sujet. Une fois le graphe
initial créé, un algorithme de propagation de labels permettait de prédire les
valeurs des opinions inconnues, et les points de vue globaux étaient déterminés
pour chaque profil par vraisemblance maximale vis-a-vis des opinions détec-

6. Lesbiennes, Gays, Bis et Trans.
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tées précédemment. MOHAMMAD, SOBHANI et KIRITCHENKO (2017) se sont
eux concentrés sur une tache légérement différente : détecter avec un tweet
unique le point de vue de son auteur-e vis-a-vis de diverses problématiques
politiques : 'athéisme, la légalisation de ’avortement, le mouvement féministe,
Hillary Clinton et I'existence du réchauffement climatique. Ils ont eu recours
pour cela & un SVM reposant sur diverses caractéristiques lexicales classiques
extraites des tweets — n-grammes, ponctuation et présence de majuscules —
ainsi que sur la présence de mots ou d’émoticones exprimant des sentiments
positifs ou négatifs. Les résultats de leur modéle soulignaient la difficulté de
cette tache ainsi que le fait que bien que les sentiments puissent étre utiles, ils
sont loin d’étre suffisants pour obtenir un résultat convenable.

2.2.1.4 Prédiction d’¢lections

Bien qu’il s’agisse d’une tache annexe a la prédiction de points de vue a pro-
prement parler, nous nous devons d’aborder également dans cet état de 'art
les modéles de prédiction d’élections. Dans ce cas de figure, le but n’est pas de
prédire avec exactitude le point de vue de chaque profil mais les résultats obte-
nus par les différents partis lors des élections considérées. Ces modéles peuvent
étre divisés en trois catégories en fonction de leur méthode de prédiction.

VOLUME DE TWEETS PUBLIES. Ces modéles reposent sur I’hypothése
que plus un parti est populaire dans les urnes, plus le nombre de tweets le
concernant sera important (BERMINGHAM et SMEATON, 2011; JUNGHERR,
JURGENS et SCHOEN, 2012 ; METAXAS, MUSTAFARAJ et GAYO-AVELLO, 2011 ;
SANG et Bos, 2012 ; SKORIC et al., 2012 ; TUMASJAN et al., 2010).

ANALYSE DE SENTIMENTS. Ces modéles reposent cette fois-ci sur I’hypo-
thése qu’un parti populaire en matiére de votes générera un grand nombre de
tweets positifs, et tentent donc de détecter la polarité des tweets avant d’effec-
tuer une prédiction (BERMINGHAM et SMEATON, 2011 ; GAYO-AVELLO, 2011 ;
METAXAS, MUSTAFARAJ et GAYO-AVELLO, 2011; O’CONNOR et al., 2010;
RAZzAQ, QAMAR et HAF1Z SYED MUHAMMAD BILAL, 2014 ; SANG et Bos,
2012).

AUTRE PROCEDE. Une minorité de modéle a tenté d’appliquer des mo-
déles un peu plus complexes, tels que des régressions linéaires (LIVNE et al.,
2011) ou des modeles thématiques (CASTRO, KUFFO et VACA, 2017 ; CASTRO
et VACA, 2017).

Cependant, malgré la variété des élections couvertes, la majorité des mo-
déles proposés obtiennent des prédictions incorrectes ou ne donnent pas de
meilleurs résultats que des sondages traditionnels. De plus, les résultats sont
extrémement sensibles aux variations dans la collecte des données et prennent
rarement en compte les biais liés & 1'utilisation de Twitter : il y a de nombreuses
différences entre les profils Twitter et les électeurs-trices étudié-e-s, notamment
pour ce qui est de la démographie et de 1’éligibilité a voter (GAYO-AVELLO,
2013 ; JUNGHERR, JURGENS et SCHOEN, 2012).
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2.2.2 Méthodes fondées sur les interactions sociales

Avec D'essor des médias sociaux, de nombreux modeéles ont tenté d’exploiter
la nouvelle catégorie d’information que représentaient les interactions sociales
entre profils, en partant du principe que ’entourage social d’un profil permet-
tait de le caractériser. Ces travaux présentent également 1’avantage de ne pas
étre sensible & l'ironie, trés fréquemment utilisée sur les médias sociaux, et qui
peut grandement handicaper les modéles fondés sur le contenu textuel. L’uti-
lisation des interactions sociales a été de plus justifiée par les travaux portant
sur I’homophilie et les chambres d’écho sur les médias sociaux, particuliérement
pour les points de vue en politique.

Le phénoméne d’homophilie désigne le fait que la probabilité que deux per-
sonnes soient en contact est plus élevée si celles-ci sont similaires. Il existe
deux sortes d’homophilie : I’homophilie de statut — établie sur le statut for-
mel, informel ou déduit, et I’homophilie de valeur — établie sur les valeurs, les
croyances et les comportements (MCPHERSON, SMITH-LOVIN et COOK, 2001).
Sur les médias sociaux numériques il peut étre compliqué de connaitre avec cer-
titude le statut des membres donc nous pouvons supposer que I’homophilie de
valeur est plus présente que I’homophilie de statut. Ce phénoméne d’homophi-
lie peut donner naissance a des chambres d’écho (ou chambres de résonance),
concept popularisé par SUNSTEIN (2009) qui les définit comme des espaces de
discussion en ligne ou les profils ne s’exposent qu’a des idées renforcant leurs
convictions initiales. La présence des chambres d’échos a notamment été ob-
servée sur Twitter par plusieurs travaux analysant la polarisation politique des
profils. L’analyse la plus connue est celle de CONOVER et al. (2011a) qui ont
démontré que, lors de la campagne pour les élections de mi-mandat 2010 aux
Etats-Unis, les retweets étaient une interaction hautement partisane alors que
le réseau des mentions était beaucoup moins divisé. Cette observation a été
confirmée plusieurs fois par la suite (BARBERA et al., 2015; MERRY, 2016 ;
SMITH et al., 2013), y compris sur des réseaux ne portant pas sur le paysage
politique américain (WEBER, GARIMELLA et BATAYNEH, 2013). Cet aspect
partisan des retweets a été confirmé par les profils eux-mémes dans les travaux
de BOYD, GOLDER et LOTAN (2010), dans lesquels ils citent comme raisons de
retweeter le fait de publiquement montrer son accord avec le profil retweeté,
ou encore le fait de valider les pensées de 'auteur-e du tweet retweeté.

Nous présentons en trois temps les travaux tentant de prédire les points de
vue des profils fondés sur les interactions sociales de ces derniers. Les premiers
modéles présentés propagent les points de vue le long des liens inter-profils.
Les modéles utilisant des communautés pour déterminer les points de vue sont
ensuite introduits, suivis par ceux exploitant des représentations alternatives
de la similarité inter-profils.
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2.2.2.1 Propagation de linformation

Certains modéles tentent de propager les points de vue en fonction des liens
existant entre profils. Par exemple, partant des observations énoncées ci-dessus,
CONOVER et al. (2011b) ont utilisé un algorithme classique de propagation de
labels sur le réseau des retweets pour déterminer les points de vue des profils.
Sur leur jeu de données, composé de tweets discutant de la vie politique des
Etats-Unis, ils ont observé que cette méthode était plus efficace qu'un SVM
entrainé sur le contenu des tweets ou qu'un SVM entrainé sur les hashtags
présents, ces modéles obtenant respectivement 80 % et 91 % d’exactitude (ac-
curacy) contre une exactitude de 95 % pour la méthode fondée exclusivement
sur les retweets. De la méme fagon, ABBASI et al. (2014) se sont appuyés sur
les liens d’abonnements pour déterminer le point de vue politique de profils
Facebook, en analysant plus précisément si la prédiction du point de vue était
plus efficace en considérant les abonnements du profil considéré — i.e. les pro-
fils qu’il suit — ou les abonnements au profil considéré — i.e. les profils qui le
suivent. Leurs résultats suggérent que les deux sources d’informations sont ef-
ficaces mais que les meilleurs scores sont obtenus en utilisant les abonnements
aux profils.

2.2.2.2 Détection de communautés

Les modéles présentés ici tentent, pour leur part, de prédire les points de
vue en s’appuyant sur des outils de détection de communautés des profils.
CHEREPNALKOSKI et MOZETIC (2015) et GUERRERO-SOLE (2017) ont notam-
ment utilisé un algorithme de détection de communautés sur un réseau de
retweets pour détecter respectivement le groupe politique d’appartenance des
parlementaires européens et la position — séparatiste ou unioniste — des pro-
fils Twitter sur le sujet de I'indépendance catalane. Ri1z0S, PAPADOPOULOS
et KOMPATSIARIS (2017) se sont eux appuyés sur un algorithme de détection
de communautés centré sur les profils, établi sur le voisinage social de ceux-
ci. Leur méthode n’est pas concue pour détecter spécifiquement les points de
vue, mais simplement des communautés de profils semblables. Les points de
vue peuvent toutefois étre considérés comme un attribut caractérisant cette
similarité. Leur modéle a été évalué sur des données issues de plusieurs médias
sociaux, & savoir Twitter en utilisant les mentions et les retweets, ainsi que
Youtube et Flickr avec les liens d’abonnement.

2.2.2.3 Autres représentations de la similarité entre profils

Il est bien entendu possible d’utiliser d’autres représentations des similarités
inter-profils. BARBERA (2015) s’est par exemple appuyé sur une modélisation
bayésienne des liens d’abonnement pour estimer l’idéologie politique latente
de profils Twitter sur une échelle gauche—droite. Ce modéle permet de retrou-
ver de maniére relativement fidéle les paysages politiques des Etats-Unis, du
Royaume-Uni, de I’Espagne, de I'Italie et des Pays-Bas a partir des profils offi-
ciels des politicien-ne-s et de leur liste d’abonné-e-s. Il confirme également que,
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si les politicien-ne-s sont aisément positionné-e-s au sein de leur parti, les profils
« ordinaires » sont dans I’ensemble bien moins polarisés. Une autre représenta-
tion encore a été utilisé par VOLKOVA, BACHRACH et DURME (2016). Ils ont
tenté de prédire, & partir des amis de profils Twitter, les traits psychodémo-
graphiques de ceux-ci, tels que le genre, ’Age, ou des positionnements sociaux
similaires aux points de vue que nous avons définis précédemment, comme
le fait d’étre conservateur ou libéral, ou encore religieux ou athée. Ces traits
étaient prédits a partir des intéréts Twitter : Twitter catégorise les profils trés
populaires en 26 classes d’intéréts (« actualités », « musique », « sport », « poli-
tique », ...). VOLKOVA, BACHRACH et DURME utilisaient cette catégorisation
pour déterminer les centres d’'intéréts des profils, qui permettaient d’entrainer
un modéle de régression linéaire prédisant les traits psychodémographiques.
Leurs résultats indiquaient par exemple que les intéréts « business » et « golf »
étaient plus liés aux profils conservateurs alors que les profils libéraux présen-
taient les intéréts « musique », « jeux » et « gouvernement » (le président des
Etats-Unis était Obama au moment de la collecte des données). Il est important
de noter que bien que 'utilisation des intéréts Twitter soit une idée intéressante,
leurs données présentaient de sérieuses limites : les profils utilisés pour ’expéri-
mentation étaient annotés sur leur traits psychodémographiques per¢us, et non
leurs traits déclarés, et les accords inter-annotateurs-trices portant sur les traits
« orientation politique » et « religion » étaient particuliérement faibles (VOL-
KOVA, BACHRACH et DURME, 2016, Tableau 1). Nous pouvons aussi noter que
les auteur-e-s déclaraient n’avoir mesuré 1’accord inter-annotateurs-trices que
sur certains des profils, sans aucune indication quantitative supplémentaire.

2.2.3 Méthodes mixtes

La majorité des modéles actuels tentent de tirer partie a la fois du contenu
textuel et des interactions sociales. En effet, comme nous 'avons vu dans les
sections précédents, chaque type d’information apporte des éléments de carac-
térisation pertinents pour détecter le point de vue d’un profil. De nombreuses
combinaisons texte / interactions sociales sont possibles. Nous avons ici catégo-
risé les modeéles en deux familles, selon leur fonctionnement : ceux utilisant les
informations textuelles et sociales de facon conjointe et ceux ayant deux mo-
dules distincts qui se renforcent mutuellement afin de produire des prédictions
plus fiables.

2.2.3.1 Utilisation conjointe

Les modeéles présentés ici exploitent simultanément le contenu textuel publié
par les profils et leurs interactions sociales. MAKAZHANOV, RAFIEI et WAQAR
(2014) ont ainsi construit un systéme de détection des points de vue politiques
en se basant sur des profils d’interaction, construits pour chaque parti & partir
des tweets de ses candidat-e-s. Un profil d’interaction est une liste ordonnée de
termes caractéristiques du parti considéré. Chaque profil Twitter est ensuite
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catégorisé en fonction des termes utilisés dans ses publications, en comparaison
avec les profils d’interaction définis précédemment, et des interactions sociales
ayant eu lieu entre le profil Twitter et les candidat-e-s (qu'il s’agisse de retweets,
de mentions ou d’abonnements). MAGDY et al. (2016) ont tenté de déterminer
s’il était possible de prédire 'attitude future de profils Twitter vis-a-vis d’un
sujet sur lequel ils ne s’étaient pas nécessairement exprimés par le passé, en
fonction de leur présence sur la plateforme. Ils ont collecté des données avant
et aprés un événement majeur et polarisant, en 'occurrence les attentats de
Paris du 13 novembre 2015, et prédit a I’aide d’un SVM entrainé sur le contenu
textuel et le réseau d’interactions sociales pré-attentat les positions des profils
sur I'Islam post-attentat. Leur principale observation est que I’élément déter-
minant pour cette tache est le réseau social des profils, y compris pour ceux
n’ayant jamais mentionné I'Islam dans leur tweets avant les attentats.

THONET et al. (2017) ont, pour leur part, exploité le contenu textuel et les
interactions sociales pour déterminer de fagon non supervisée les points de vue
sur les réseaux sociaux. Le point fort de leur approche est de compenser la
nature éparse des interactions sociales entre profils en essayant de tirer parti
des liens faibles. Ces liens ne sont pas directement présents dans le graphe d’in-
teractions, mais peuvent étre conceptuellement définis comme une similarité
probable entre connaissances de connaissances. Ils ont pour cela utilisé des
urnes de Pélya généralisées, leur permettant de modéliser les liens entre profils
en fonction de leurs interactions mais aussi de leur distance les uns par rapport
aux autres. DONG et al. (2017) ont également proposé un modéle générique
latent de détection de points de vue fondé sur les interactions sociales des utili-
sateurs dans une discussion / un débat et le contenu de leurs publications. Leur
modeéle a été concu pour estimer & partir d’une petite quantité de données an-
notées les points de vue des profils et les distributions de mots des deux points
de vue opposés sur la question étudiée. Il est intéressant de noter que leurs
interactions sociales pouvaient étre négatives, par exemple dans le cas d’une
réponse étant en désaccord avec la publication initiale. De facon intéressante,
TRABELSI et ZAIANE (2018) ont pris dans leur modéle latent de détection de
points de vue ’hypothése inverse de la plupart des modéles présentés ici, en
se concentrant sur [’hétérophilie. Ils ont pour cela considéré que les différences
de points de vue encourageaient les profils a interagir entre eux, permettant
ainsi de détecter leur positionnement. Il est intéressant de noter qui si leur
modéle obtient de bons résultats sur des sites explicitement dédiés aux débats,
et donc ot les utilisateurs-trices se rendent dans le but de défendre leurs idées
et de se confronter a des opinions adverses, il n’est pas évalué sur les sites de
débats « informels » que sont les réseaux sociaux grand public tels que Twitter
et Facebook, sur lesquels la présence d’homophilie n’est plus & démontrer.

2.2.3.2  Renforcement mutuel

Les modéles fondés sur un renforcement mutuel entre contenu textuel et
interactions sociales sont extrémement variés, les combinaisons possibles étant
nombreuses. Pour une meilleure lisibilité nous les avons séparés ici en trois
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familles : les modéles utilisant en premier le contenu textuel, ceux utilisant
d’abord le graphe social et ceux utilisant les deux alternativement jusqu’a
I'obtention d’un équilibre.

TEXTE SUIVI DES INTERACTIONS SOCIALES. Ces méthodes de détec-
tion de points de vue sont fondées sur un modéle supervisé entrainé sur le
contenu textuel des publications utilisé en prélude a 'utilisation d’un graphe
représentant les interactions sociales des profils. Par exemple, PENNACCHIOTTI
et POPESCU (2011) se sont intéressés au profilage des profils Twitter au sens
large : détection de caractéristiques socio-économiques, sujets d’intéréts, points
de vue, ... Ils ont pour cela utilisé un modéle de classification supervisée per-
mettant une classification initiale des nouveaux profils suivi d’'une phase de
correction de prédiction s’appuyant sur le graphe des relations sociales. Le
modéle supervisé se basait sur un boosting par gradient d’arbres de décision
(GBDT pour Gradient Boosted Decision Trees) — un classifieur ensembliste qui
consiste & créer plusieurs arbres de décision et a les agréger de fagon & ob-
tenir de meilleurs performances, de fagon similaire aux foréts aléatoires. Les
caractéristiques utilisées pour ’entrainement du modéle étaient extraites de la
présentation des profils, du comportement sur la plateforme, des spécificités
linguistiques du contenu textuel et enfin des interactions sociales. Le graphe
des relations sociales était, lui, construit & partir des amis et des abonnés des
profils et était présent pour corriger d’éventuelles erreurs de classification faites
par le modéle GBDT : un profil catégorisé comme Démocrate mais ayant une
majorité d’amis et d’abonnés Républicain était par exemple considéré comme
ayant été mal catégorisé a ’étape précédente et mis & jour comme étant lui
aussi Républicain. RABELO, PRUDENCIO et BARROS (2012) ont pour leur part
tenté d’exploiter les graphes d’amis Twitter. La premiére étape de leur modéle
consiste en un classifieur textuel qui catégorise les points de vue des profils
sur un sujet donné. Les catégorisations considérées comme étant suffisamment
fiables sont ensuite propagées sur le reste du graphe, de fagon a affecter un
point de vue au reste des profils, y compris les profils ne s’étant pas directe-
ment exprimés sur le sujet mais étant proches de profils I'ayant fait.

INTERACTIONS SOCIALES SUIVIES DU TEXTE. Ce modéle, proposé
par RAJADESINGAN et Liu (2014), permet d’identifier des paires de profils
ayant des opinions opposées a I’aide du réseau de retweets. A partir d’une
poignée de profils dont les tweets sont sélectionnés pour étre les graines des
deux points de vue opposés, un algorithme de propagation de labels catégorise
une partie des tweets du réseau, puis un classifieur Naive Bayes détermine les
labels des tweets restants en utilisant les tweets catégorisés a ’étape précédente
comme données d’entrainement. Il est & noter que ce modéle a été congu et
évalué au niveau tweet, et non au niveau profil, mais il serait aisé de rajouter
une phase finale d’agrégation pour déterminer le point de vue de chaque profil
a partir des labels de ses tweets (en utilisant par exemple une simple régle de
majorité).
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EQUILIBRE ENTRE TEXTE ET INTERACTIONS. Ces modéles se fondent
sur ’hypothése que les points de vue déduits & partir du contenu textuel et
ceux tirés du graphe social doivent étre cohérents pour un méme profil, et re-
cherchent donc ’équilibre entre ces deux éléments. WONG et al. (2013) se sont
concentrés sur I'estimation de 'orientation politique des médias d’actualités et
des experts présents sur Twitter afin de mettre en évidence d’éventuels biais.
Leur hypothése est formalisée sous forme d'un probléme linéaire inverse mal
posé dont le but est de minimiser 1’écart entre les orientations données par les
tweets et les retweets. L’estimation de I'idéologie dans leur travail est principa-
lement fondée sur les sentiments extraits des tweets. Leur second modéle prend
en compte le fait que des profils similaires tendent a étre retweetés par des au-
diences similaires afin d’estimer 'orientation politique de profils « standards »
ne correspondant pas a des personnalités publiques (WONG et al., 2016). Ils ont
pour cela posé un probleme d’optimisation convere qui permet d’intégrer a la
fonction & maximiser la similarité des profils en plus de ’accord tweet-retweet.

2.2.4  Synthese

Le Tableau 2.4 présente une synthése des travaux présentés, en résumant
quelles informations sont utilisées, le nombre de plateformes et de points de
vue gérés et la quantité d’annotations nécessaire & leur bon fonctionnement. Il
permet de mettre en évidence les limites principales des modéles existants :

1. Ils sont rarement génériques : la plupart des modéles sont congus pour
une plateforme spécifique et les auteur-e-s ne donnent pas d’indications
sur un fonctionnement éventuel sur un autre média social. Ces modéles
sont établis sur un élément spécifique d’information et ignorent une large
partie de 'information disponible sur les profils.

2. Certains modéles ont besoin d’une grande quantité de données annotées
afin de fonctionner correctement. Or, les jeux de données portant sur
les médias sociaux étant généralement volumineux, cela implique une
phase d’annotation au cotit non négligeable, aussi bien en temps qu’en
argent si les annotateurs-trices sont rémunérés. Une solution possible est
d’utiliser les données annotées d’un autre jeu de données mais, chaque
jeu de données ayant des caractéristiques particuliéres, les résultats sont
habituellement dégradés et il est difficile d’évaluer cette dégradation.

3. La majorité des modéles ne gérent que deux points de vue maximum. I1
s’agit d’une limite majeure lorsque la situation & étudier est plus com-
plexe qu’'une simple opposition binaire, mais comprend plusieurs acteurs
ayant chacun des intéréts distincts. Si nous voulions, par exemple, analy-
ser la problématique du libre accés des articles scientifiques, nous pouvons
lister au moins six acteurs : les auteur-e-s, les autres chercheurs-se-e, les
universités, le grand public, les bibliothéques et les éditeurs-trices. Etant
donné les motivations et réserves de chaque acteur, il serait difficile de
simplement tous les placer sur un méme axe « Pour / Contre ».

Nos contributions présentées en Partie II tentent de pallier ces problémes.
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TABLEAU 2.4 — Syntheése de la littérature existante sur la détection des points

de vue statiques.

Les colonnes PLUS D’UNE PLATEFORME GEREE et PLUS DE
DEUX POINTS DE VUE GERES indiquent si le modéle proposé

est défini pour théoriqguement prendre en compte ces paramétres

mais n'impliquent pas que ces cas de figure aient été évalués par les

auteur-e-s. Le symbole  indique les éléments présentant des limites.

INFORMATIONS ®
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g kS £ = Po o A
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s¥ £% ££ B8 2248 Zo4
0oL 58 <& AAZ AARU AAD
ABBASI et al. (2014) % x x
AKOGLU (2014) x % x X
BARBERA (2015) X X x O
BOIREAU (2014) x x O
CERON (2017) % % e
CONOVER et al. (2011b) % x x
DAVID et al. (2016) % % x @
DONG et al. (2017) X x
FANG et al. (2015) x x
HASAN et Na (2013) % % x
MAGDY et al. (2016) x x x
MAKAZHANOV, RAFIEI et x % %
WAQAR (2014)
MOHAMMAD, SOBHANI et KI- b4 x x x
RITCHENKO (2017)
PENNACCHIOTTI et POPESCU X X X
(2011)
RABELO, PRUDENCIO et % X
BARROS (2012)
RAJADESINGAN et L1u (2014) x x x
Rizos, PAPADOPOULOS et % x
KOMPATSIARIS (2017)
THONET et al. (2017) x
VOLKOVA, DBACHRACH et x x x
DURME (2016)
WONG et al. (2013) x x x
WONG et al. (2016) x x x
ZHANG et al. (2017) x x x X P
ZUBIAGA et al. (2018) % %
Contributions (Partie II)

a. Méme si 'utilisation d’une échelle de valeurs permet une catégorisation plus fine des

points de vue, la logique sous-jacente reste binaire étant donné qu’il s’agit d’une opposition

classique entre 2 valeurs.
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2.3 DETECTION DE POINTS DE VUE DYNAMIQUES

Comme présenté dans la section précédente, la détection des points de vue
statiques a été largement couverte par la littérature. L’aspect dynamique des
points de vue et de leur évolution est, en revanche, en grande partie ignoré.
L’enchainement des messages ou des interactions d’une discussion est occasion-
nellement pris en compte pour déterminer le point de vue d’un profil & un
moment précis (ZUBIAGA et al., 2018), mais peu de travaux ont étudié 1’évo-
lution temporelle des points de vue d’'un méme profil et la reconfiguration des
communautés de points de vue au fil du temps sur des événements longs.

SMITH et al. (2013) se sont intéressés a cette problématique en analysant
les points de vue de profils Twitter sur plusieurs propositions politiques sur
lesquelles les électeurs et électrices de Californie ont eu & se prononcer en
2012. Les thémes des propositions apparaissant dans ce scrutin étaient variés,
certaines portant sur les taxes, les OGM ou encore 'abolition de la peine de
mort. Leur constatation principale était que I'immense majorité des profils
semblait ne pas changer de points de vue, leur positionnement juste avant
I’élection étant fortement corrélée avec leur positionnement du mois précédent
— le fait d’évaluer I’évolution sur une période d’un mois seulement étant dans ce
cas pertinente car les propositions sont habituellement publiquement débattues
peu de temps avant 1’élection. Ils avancent deux hypothéses principales pour
Pabsence de changements : (a) la nouveauté de la plateforme, qui impliquait
qu’a I’époque les gens n’étaient pas encore habitués a 1'utiliser pour exprimer
leurs opinions, et (b) la possibilité que seules les personnes étant déja fortement
convaincues par un point de vue se sentiraient suffisamment & l'aise pour le
partager publiquement via leur profil Twitter.

GAUMONT, PANAHI et CHAVALARIAS (2017) ont tenté de capter les reconfi-
gurations successives des communautés politiques des différent-e-s candidat-e-s
de I’élection présidentielle frangaise de 2017. Ils ont pour cela monitoré Twit-
ter de juin 2016 & avril 2017 et effectué toutes les semaines une détection de
communauté sur le graphe de retweets. Ils considéraient que les communautés
contenant les profils officiels des candidat-e-s représentaient leur communauté
politique proche et surveillaient donc les évolutions de celles-ci. Le graphe al-
luvial obtenu (voir la Figure 2.3) permet de voir les ruptures et les alliances
ayant eu lieu au cours des mois, mais la limite de cette méthode est ’absence
d’évaluation quantitative quand & ’assignation des points de vue aux profils.
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FIGURE 2.3 — Evolution des communautés politiques durant la campagne pré-
sidentielle francaise de 2017 (GAUMONT, PANAHI et CHAVALA-

RIAS, 2017).
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24 JEUX DE DONNEES TWITTER PORTANT SUR LES
POINTS DE VUE POLITIQUES

En raison de son usage répandu et de la facilité de collecte des données,
plusieurs jeux de données ont été construits sur le théme des points de vue
politiques des profils sur Twitter (voir Tableau 2.5)7. Ces jeux de données
abordent des thémes variés, mais malgré leur apport & ’analyse de discours
politique en ligne, une quantité non négligeable d’entre eux sont construits a
partir de méthodes automatiques — habituellement des méthodes Bayésiennes
ou & base de graphes, s’appuyant sur les liens de retweets ou d’abonnements.
L’absence de vérification manuelle rend ces derniers impossibles a utiliser pour
évaluer et améliorer les méthodes de détection des points de vue étant donné
que les erreurs ne peuvent pas étre mesurées avec certitude.

Certains jeux de données annotés ou validés manuellement figurent cepen-
dant dans la littérature. Néanmoins, le Tableau 2.5 permet de constater que
ces jeux de données capturent difficilement la complexité et le désordre des
situations réelles. Ils sont habituellement centrés sur un petit nombre d’anno-
tations, sur des points de vue binaires® (opposant par exemple « Démocrates »
et « Républicains », ou « Séparatistes » et « Unionistes » ), ou sur une catégorie
spécifique de profils Twitter facilement identifiables et peu représentative des
utilisateurs-trices standard, comme des profils de politicien-ne-s.

Malgré leurs limites, ces jeux de données ont été utilisés pour mettre au
point des modéles de détection de points de vue, présentés dans la section pré-
cédente (CONOVER et al., 2011b; GAYO-AVELLO, 2012 ; JUNGHERR, JURGENS
et SCHOEN, 2012 ; MAKAZHANOV, RAFIEI et WAQAR, 2014 ; PENNACCHIOTTI
et PopPEscu, 2011; SANG et Bos, 2012; TUMASJAN et al., 2010; WEBER,
GARIMELLA et TEKA, 2013), mais également pour étudier des problématiques
annexes comme les campagne de dénigrement et les « fake news » (RATKIE-
WICZ et al., 2011 ; SAEZ-TRUMPER, 2014 ; VOSOUGHI, MOHSENVAND et ROY,
2017) ou encore la polarisation sur Twitter (CONOVER et al., 2011a; FRAISIER
et al., 2017; WEBER, GARIMELLA et BATAYNEH, 2013).

7. Nous nous concentrons ici sur les jeux de données donnant un point de vue au niveau
« profil » et non sur les jeux de données annotant individuellement chaque publication.

8. Certains jeux de données fournissent des points de vue placés sur une échelle pour les
catégoriser plus finement mais comme indiqué dans le Tableau 2.4, la logique sous-jacente
reste binaire.
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TABLEAU 2.5 — Jeux de données existant sur le théme des points de vue politiques au niveau profil sur Twitter.

Le symbole

indique les points forts des jeux de données, le symbole ¥ leurs points faibles et

indique les éléments avantageux

mais présentant des limites. La colonne VERACITE indique si le jeu de données a été annoté ou validé manuellement, la colonne

POINTS DE VUE si ces derniers sont binaires ou pas, et la colonne PROFILS si le jeu de données contient plus de 10 000 profils.

THEME DATE VERACITE POINTS DE VUE PROFILS SOURCE
Election présidentielle 2012 X Echelle continue : libéral a conservateur 50000 BARBERA et RIVERO (2015)
aux Etats-Unis 2016 x ® 2 points de vue opposés non explicités 80544 GARIMELLA et al. (2017)
Election de mi-mandat 2014 ¥ Démocrate, Républican b 4 1939 “ BRIGADIR, GREENE et CUNNIN-
aux Etats-Unis GHAM (2015)
Positionnement politique 2017 Echelle & 7 points : « trés conservateur » a « trés libéral » ¥ 3938° PREOTIUC-PIETRO et al. (2017)
aux Etats-Unis
ObamaCare 2015 Echelle a 5 points : « fort support » & « forte opposition » % 504 Lu, CAVERLEE et N1u (2015)
2016 x % 2 points de vue opposés non explicités 334617 GARIMELLA et al. (2017)
Référendum sur 2014 % Oui, Non %  1218“ BRIGADIR, GREENE et CUNNIN-
I'indépendance écossaise GHAM (2015)
Brexit 2016 b % 2 points de vue opposés non explicités 22745 GARIMELLA et al. (2017)
Election législatives en Espagne 2011 % Echelle continue : libéral a conservateur 12000 BARBERA et RivERO (2015)
Election sénatoriale 2011 x PVV, VVD, CDA, PvdA, SP, GL, D66, CU, PvdD, ~10° SaNG et Bos (2012)
aux Pays-Bas mﬁﬂ\m?i OSF A
an_ s Y 2009 X CDU/CSU, SPD, FDP, Griine, Linke, Piraten 11212 JUNGHERR (2013)
lcgiion sl Cm AIENEED. g x CDU/CSU, SPD, FDP, Griine, Linke 14056 TUMASJAN et al. (2010)
2017 CDU/CSU, SPD, FDP, Griine, Linke, AfD x 364 “ KRATZKE (2017)
Avortement 2015 Echelle a 5 points : « fort support » & « forte opposition » % 504 Lu, CAVERLEE et N1u (2015)
2016 x % 2 points de vue opposés non explicités 279505 GARIMELLA et al. (2017)
Controle des armes a feu 2015 Echelle & 5 points : « fort support » & « forte opposition » % 504 Lu, CAVERLEE et N1u (2015)
Fracturation hydrolique 2016 % ¥ 2 points de vue opposés non explicités 374403 GARIMELLA et al. (2017)

a. ¥ Profils sélectionnés par des expert-e-s mais limités

a des politicien-ne-s ou des activistes connu-es :

pour le référendum écossais, des membres de la

commission électorale ou des profils indiquant leur point de vue de facon claire dans leur biographie, pour les élections de mi-mandat aux Etats-Unis, des
militant-e-s ou de candidat-e-s et pour les éléctions fédérales allemandes, des candidat-e-s.
b. Positionnement déclaré par les participant-e-s via des questionnaires.



CADRE THEORIQUE

Afin de permettre une lecture aisée des chapitres développant nos contribu-
tions, nous présentons ci-aprés le cadre théorique utilisé. Nous introduisons
dans la premiére section de ce chapitre les définitions des concepts de base
de la théorie des graphes ainsi que les définitions des concepts incontournables
pour comprendre notre travail. La seconde section présente, elle, un apergu des
algorithmes de détection de communautés recouvrantes et non recouvrantes.

3.1 DEFINITIONS

3.1.1 GRAPHE

Un graphe, usuellement noté G = (V, E), est un ensemble de N@ups ou VERTEX
V', reliés entre eux par un ensemble d’ariTes F, chaque aréte étant une paire
d’éléments contenus dans V. Deux nceuds sont dit apsacents s’ils sont reliés
par une aréte. Les arétes peuvent étre orientées : elles sont alors appelées des
arcs et le graphe est dit pirice. I peut également étre ponDERE si un poips est
affecté a chacune de ses arétes. Nous considérons ici uniquement le cas standard
d’un crarue sivpLE, c’est-d-dire un graphe qui ne peut posséder qu'une seule
aréte au plus entre deux méme nceuds. La Figure 3.1 présente des exemples de
graphes illustrant ces concepts.

3.1.2 MATRICE D’ADJACENCE
Soit un graphe G = (V, E). Sa représentation matricielle est la matrice A de

dimension |V| x |V, avec

e = Wij si (Ui,'l)j) ek
ij = )
0 sinon.

avec w;; le poids de I'aréte allant de v; a v;. Si G est non pondéré, a;; = 1. Par
construction, A est symétrique si G est non dirigé car a;; = aj;. La Figure 3.2
présente les matrices d’adjacence des graphes présentés dans la Figure 3.1.
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2

\\< N N

_B—cC \ ! ; /4

B—— F A—C
(a) Graphe non dirigé (b) Graphe dirigé (¢) Graphe non dirigé
pondéré

FI1GURE 3.1 — Exemples de graphes.

ABCDE ABCDE ABCDE
Af01111 A(01010 Af00750
Bl10111 Bl 00111 B[ 00891
cl11001 cl00001 c| 78000
Dl 11000 p{00001 Dl 59002
E\N11100 P\0O0O0OO0O E\N01020
(a) Graphe 3.1a (b) Graphe 3.1b (c¢) Graphe 3.1c

FIGURE 3.2 — Exemples de matrices d’adjacences.

M

N

Communautés : ((4, B, D), (C,E)) Communautés : ((4, B, D), (B,C,E))

(a) Communautés non recouvrantes (b) Communautés recouvrantes

FIGURE 3.3 — Exemples de communautés.



3.1 DEFINITIONS

3.1.3 DEGRE

Le degré d’un noeud v; est le nombre d’arétes connectant v; au reste du
graphe, aussi nommeées les arétes apsacenTes & v;. Si le graphe est pondéré, il
s’agit de la somme des poids des arétes.

Vi

Degré(vi) = Z gy

=1

avec a;; les éléments de la matrice d’adjacence A.

Dans un graphe dirigé, le pecriE EnTRANT est le nombre d’arcs entrant sur v;
et respectivement le pecri sortanT est le nombre d’arcs partant de v;, ou la
somme de leur poids dans le cas d’'un graphe dirigé pondéré.

3.1.4 CLIQUE

Dans un graphe non orienté, une clique est un sous-ensemble de nceuds for-
mant un sous-graphe compLET, C’est-a-dire dont les nceuds sont tous adjacents
deux a deux. Une p-clique désigne une clique contenant p noeuds. Deux p-cliques
sont dites adjacentes si elles partagent p — 1 noeuds.

Le graphe 3.1a contient par exemple six cliques :

4-clique : (A,B,C,E)

3-cliques : (A,B,C);(A,B,D);(A,B,E);(A,C,E);(B,C,E)
La clique (A, B, D) est adjacente aux cliques (A, B,C) et (A, B, F) mais pas
a(A,C E)et (B,C,E).

3.1.5 COMMUNAUTE

Une communauté est un groupe de nceuds plus fortement connectés entre
eux qu’au reste du graphe. De nombreux travaux traitent de communautés,
chacun en donnant une définition légérement différente (FORTUNATO, 2010,
p.83), mais 'idée de densité intra-cluster est commune a toutes les définitions.
Les communautés sont dites recouvranTes lorsqu’un nceud peut appartenir
simultanément & plus d’une communauté.

Les communautés sont parfois notées comme un ensemble de listes de nceuds,
chaque liste représentant une communauté, et chaque nceud étant inclus dans
une seule liste dans le cas de communautés non recouvrantes, ou dans au moins
une liste dans le cas de communautés recouvrantes. La Figure 3.3 présente des
exemples de communautés.

3.1.6 MULTIPLEX

Un multiplex est un graphe multi-couche dans lequel chaque couche a son
propre ensemble d’arétes tout en partageant le méme ensemble de nceuds V.
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3.2 DETECTION DE COMMUNAUTES

Notre travail s’appuie en grande partie sur la détection de communautés de
profils. Afin de familiariser le lecteur avec ce domaine, nous présentons donc
de fagon non exhaustive dans la section suivante quelques algorithmes incon-
tournables de détection de communautés. Nous nous concentrons tout d’abord
sur la détection de communautés non recouvrantes puis, dans un second temps,
sur les communautés recouvrantes et leurs spécificités.

3.2.1  Communautés non recouvrantes

De nombreux algorithmes ont été proposés dans la littérature pour détecter
des communautés non recouvrantes. Nous ne présenterons ici qu'une sélection
de certains des algorithmes les plus connus, répartis en trois catégories : les al-
gorithmes fondés sur la maximisation de la modularité, ceux fondés sur la diffu-
sion de 'information, et ceux fondés sur des marches aléatoires. Le Tableau 3.1
résume quelques caractéristiques des algorithmes présentés ci-dessous.

3.2.1.1 Maximisation de la modularité

La modularité est une mesure permettant de quantifier la qualité d’un par-
titionnement de graphe en comparant les arétes intra-communautés et inter-
communautés (NEWMAN, 2006). Elle peut étre exprimée comme :

1 ki X kj
0= 5157 X o~ Sy e

avec k; la somme des poids des arétes adjacentes au noeud v;, ¢; la communauté
assignée a v;, et 0(¢;, ¢j) = { L S? “=q9,

0 sinon
Nous présentons dans cette section trois algorithmes fondés sur la modularité :
Fast-greedy, un algorithme fondé sur les vecteurs propres de la matrice de
modularité et Multi-level.

L’algorithme Fast-greedy (WAKITA et TSURUMI, 2007) détermine la parti-
tion donnant la plus grande modularité en fusionnant successivement des paires
de communautés, en commencant par les plus petites communautés possibles,
c’est-a-dire des communautés ne contenant chacune qu'un seul nocud. NEW-
MAN (2006) propose un algorithme de détection de communautés fondés sur
les wvecteurs propres de la matrice de modularité d’un graphe, déterminée a
l'aide des caractéristiques du graphe et indépendante de toute partition. A
partir des valeurs propres et des vecteurs propres de cette matrice, il déter-
mine ensuite les communautés maximisant la modularité. Enfin, I’algorithme
Multi-level (BLONDEL et al., 2008) fournit une structure communautaire hiérar-
chique obtenue en calculant itérativement des maxima locaux de modularité.
Chaque maximum local est le résultat de deux étapes simples : (a) chaque



3.2 DETECTION DE COMMUNAUTES

TABLEAU 3.1 — Caractéristiques des algorithmes de détection de communautés
non recouvrantes, avec n = |V| et m = |E|.

ELEMENTS GERES

CATEGORIE ALGORITHME Poids Direction COMPLEXITE ¢
Mazimisation Fast-greedy x O(mnlogn)

de la Vecteurs propres % % O(n?)
modularité  \ylti-level x O(n)

Diffusion de Infomap O(n(n+m))
linformation Propagation de labels x O(n+m)
Marche  aléa- Walktrap x O(n?logn)

toire

a. Sur données éparses typiques.

nceud est déplacé individuellement dans la communauté permettant d’obtenir
la partition donnant la meilleure modularité, (b) lorsque que la modularité ne
peut plus étre améliorée, un nouveau graphe est construit, dont les noceuds sont
les communautés détectées a I’étape précédente, et les poids des arétes sont la
somme des poids des arétes entre nceuds des différentes communautés considé-
rées. Cette méthode est particuliérement reconnue pour sa rapidité d’exécution
sur de trés grands graphes, grace a sa complexité linéaire.

3.2.1.2 Diffusion de linformation

Certains algorithmes de détection de communautés reposent sur le principe
de diffusion de I'information, c’est-a-dire que plus le lien existant entre deux
neceuds est important, plus I'information va se propager facilement entre eux. De
fagon symétrique, il est donc possible d’utiliser la facilité de propagation d’une
information pour déterminer quels nceuds sont fortement liés. Nous présen-
tons ici deux algorithmes fonctionnant sur ce principe : tout d’abord Infomap
puis la propagation de labels. Infomap (ROSVALL, AXELSSON et BERGSTROM,
2009) repose sur le flux d’information dans un graphe plutét que sur ses ca-
ractéristiques topographiques. Ce flux peut étre imaginé comme un message
allant d’un noeud-expéditeur & un noeud-destinataire. Le but d’Infomap est de
minimiser la représentation du trajet théorique d’un message, et pour cela I’al-
gorithme va regrouper en communautés certains nceuds afin d’optimiser cette
représentation. La propagation de labels (RAGHAVAN, ALBERT et KUMARA,
2007) est un autre processus dynamique, fonctionnant par itération : a chaque
étape, chaque noeud adopte aléatoirement le label de I'un de ses voisins. L’algo-
rithme s’arréte lorsque la partition est stabilisée, c¢’est-a-dire lorsque les labels
ne changent plus, ou que le nombre maximal d’itérations a été atteint (il peut
arriver que certains noeuds aient le méme nombre de voisins ayant des labels
différents et ne puissent donc pas se stabiliser).
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3.2.1.3 Marche aléatoire

Une marche aléatoire est une modélisation mathématique d’une succession
de pas effectués au hasard dans un systéme. Les marches aléatoires permettent
de simuler certains phénomeénes naturels et sont trés utilisées en informatique et
mathématique pour mesurer des distances entre éléments. L’algorithme Walk-
trap (PONS et LATAPY, 2005) s’appuie sur ce concept pour proposer une struc-
ture communautaire hiérarchique. Les marches aléatoires dans le graphe per-
mettent de mesurer des distances entre les noeuds, qui peuvent ensuite étre
regroupés en communautés, elles-méme fusionnées par la suite lorsqu’elles sont
adjacentes.

3.2.2 Communautés recouvrantes

La détection de communautés est une problématique trés étudiée dans la
littérature, mais la majorité des modéles proposés postulent qu’un nceud n’ap-
partient qu’a une seule communauté. Cependant, il existe de nombreuses situa-
tions pour lesquelles il est pertinent qu’'un nceud appartienne simultanément
& plusieurs communautés. Ce cas de figure est géré par les algorithmes de
détection de communautés recouvrantes.

L’une des méthodes les plus connues est la percolation de cliques ou CPM
(Clique Percolation Method) (PALLA et al., 2005). Une communauté est définie
comme 1'union de k-cliques adjacentes. La méthode de base considére le graphe
comme étant non dirigé et non pondéré mais des variantes ont été proposées,
telles que CPMw pour gérer les graphes pondérés (FARKAS et al., 2007). Le
modele MMSB (Mized Membership Stochastic Blockmodel) (AIROLDI et al.,
2008) est, lui, une extension probabiliste d’'un modéle classique de factorisa-
tion de matrice a blocs latents et permet d’associer & chaque noeud un vecteur
de probabilités d’appartenance aux communautés. OSLOM (Order Statistics
Local Optimization Method) (LANCICHINETTI et al., 2011) se fonde sur 1'opti-
misation d’une fonction exprimant la signification statistique des communautés
détectées et peut prendre en compte 'aspect dirigé et pondéré d’un graphe.

D’autres méthodes sont dérivées du partitionnement classique en k-moyennes
(MACQUEEN, 1967) bien connu en statistiques, qui consiste a diviser en k par-
titions des observations de fagon & ce que chaque observation appartienne &
la partition la plus proche d’elle. Dans le partitionnement flou en c-moyennes
(DUNN, 1973), plutdt que de n’appartenir qu’a une seule partition, chaque ob-

servation m posséde pour chaque partition n un degré d’appartenance aJy,, avec

n

am

€ [0;1] et Yy, an, = 1. Dans le partitionnement grossier en k-moyennes
(LINGRAS et WEST, 2004), chaque partition est décrite par une approxima-
tion inférieure et supérieure, la différence entre les deux étant nommeée « zone
limite ». Une observation peut soit faire partie d’une seule approximation infé-
rieure ou soit appartenir & au moins deux zones limites.

Il existe également des extensions de la propagation de label classique, comme

Papproche CDLPOV (Core Detection Label Propagation with Overlapping)



3.3 CONCLUSION

(ATTAL, MALEK et ZOLGHADRI, 2016), qui exploite son aspect non-déterministe :

le principe est d’exécuter plusieurs fois ’algorithme et de repérer les nceuds
appartenant tout le temps & une communauté commune et ceux présents alter-
nativement dans plusieurs communautés, qui appartiennent donc & une zone
de recouvrement.

3.3 CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce chapitre le vocabulaire et les notions de base né-
cessaires & la bonne compréhension des graphes et de leurs utilisations. Outre
les définitions des termes incontournables de la théorie des graphes et des
termes requis pour bien appréhender nos contributions, présentés dans la Sec-
tion 3.1, nous avons également présenté dans la Section 3.2 un panorama des
différents algorithmes de détection de communautés, aussi bien les commu-
nautés disjointes que recouvrantes. Il est important de noter que nous nous
sommes concentrés ici uniquement sur les algorithmes les plus classiques de
détection de communautés, mais il existe de nombreuses autres familles de mo-
deéles, tels que ceux basés sur le clustering spectral (SHI et MALIK, 2000) ou
sur les modeles de mélange gaussiens (MCLACHLAN et BASFORD, 1988). Pour
les lecteurs-trices qui voudraient une vision plus exhaustive de la littérature du
domaine, nous recommandons ’état de I’art de BEDI et SHARMA (2016). Du
& notre sélection de modéles, nous n’avons pas pris en compte les travaux les
plus récents, mais nous devons mentionner que le champ de recherche est trés
actif et que des approches prometteuses sont apparues ces derniéres années,
telles que celles basées sur I'apprentissage de représentations et notamment les
plongements de graphes (CAVALLARI et al., 2017 ; WANG et al., 2017).

Le Chapitre 2 ayant introduit les définitions de nos concepts centraux et
présenté ’état de I'art des travaux de détection de points de vue sur les médias
sociaux et celui-ci ayant posé le cadre théorique, nous allons présenter dans les
chapitres suivants nos contributions.
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CONSTITUTION DU CORPUS
#ELYSEE2017FR

La Section 2.4 permet de constater que les jeux de données existants ont
d’importantes limites, malgré le fait qu’ils soient essentiels a I’amélioration et
la mesure des performances des modeéles de détection de points de vue. Nous
pouvons notamment citer le manque de jeux de données considérant plus de
deux points de vue et la taille limitée de la majorité des jeux de données
existants. Nous avons donc construit un jeu de données original, intitulé #Ely-
sée2017fr, afin de proposer un cas d’étude plus proche des situations réelles
(FRAISIER et al., 2018) L.

Ses caractéristiques principales sont :

— 22853 profils Twitter débattant d’un événement politique francais ma-
jeur, annotés manuellement par des experts;

— 6 points de vue politiques (pour les 5 principaux partis politiques et une
catégorie indéfini) ;
— des affiliations multiples aux partis politiques ;

— des informations complémentaires concernant la nature des profils et le
sexe des propriétaires, lorsque ces informations étaient inférables ;

— les identifiants des 2414584 tweets et 7763 931 retweets publiés par ces
profils, discutant de 1’élection présidentielle, en plusieurs langues ;

— les réseaux de retweets et de mentions entre profils annotés.

Ce jeu de données peut étre utilisé tel quel par les chercheurs en science
politique pour étudier les mécanismes de la campagne présidentielle sur Twit-
ter, mais il peut également étre utilisé par les chercheurs en informatique pour
évaluer les modéles de détection de points de vue ou les outils d’analyse de
réseaux grice aux annotations manuelles. De plus, sa taille conséquente com-
parativement & l’existant garantit une excellente robustesse pour les modéles
d’apprentissage supervisé, et la présence de communautés politiques recou-
vrantes permet I'exploration de questions de recherche plus poussées, comme
I'identification des électeurs-trices indécis-es.

1. https://dataverse.mpi-sws.org/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.5072/FK2/
JBNEX2
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41 PRESENTATION DU CONTEXTE : LA CAMPAGNE
PRESIDENTIELLE FRANCAISE DE 2017

Ce jeu de données a été collecté durant la campagne présidentielle frangaise
de 2017, qui a pris fin le 7 mai avec I’élection du président francgais actuel,
Emmanuel Macron. Au lieu du scénario habituel consistant en une élection
présidentielle dominée par les candidat-e-s des partis historiques de gauche, le
Parti Socialiste, et de droite, l