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RESUME La prédiction des buzz sur Internet est une tache difficitamemnent parce que le phé-
nomeéne est dépendant de parametres treés divers, liés aarmmodu message lui-méme mais
aussi au contexte de sa diffusion et a la dynamique de prdjmemde I'information sur la toile.
Ces difficultés se trouvent augmentées par la dimension #uetVa dispersion et la fragmen-
tation des informations qui s’y trouvent. Twitter est unaegpd’expérimentation plus contraint
et délimité que le Web dans sa globalité; dans cet articlejsnprésentons une méthode de
prédiction des buzz appliquée a la prédiction des pics deméssions (retweets) des messages
postés sur Twitter. La méthode proposée repose essemi@gitesur trois types d’indicateurs
dont nous pensons qu'ils participent a la probabilité dediffusion d'un tweet : la popula-
rité, la saillance thématique et I'expressivité. Ces dgreunrs sont utilisés comme variables
d’entrée d'un réseau de neurones dont le role est de prédiggpassement d’'un seuil de ré-
émission du message. Les tests, conduits sur un ensemml@atie30000 messages, montrent
I'efficacité de I'approche proposée : le systeme détects pkir2% des messages re-diffusés
au moins60 fois.

ABSTRACTThe prediction of bursty events on the internet is a challemgask. Difficulties are
due to the diversity of information sources, the size of titernet, dynamics of popularity,
user behaviors... On the other hand, Twitter is a structwad limited space. In this paper, we
present a bursty event prediction method applied to thet@mnptateform. The proposed method
uses tweet contents to predict the retweet rate. Predicimtem extracts 3 types of features,
related respectively to popularity, saliance and expnégsi These descriptors constitute the
input features of a multilayer perceptron that predicts thaveet rate. Our experiments are
conducted on a test corpus composed by about 30,000 tweatthitest set, the proposed
system detects more than 72% of the tweets that have beardedvat least 60 times.

MOTS-CLES Buzz, audience, twitter, modéles thématiques, Allocatadante de Dirichlet
KEYWORDSBuUZzz, bursty events detection, twitter, topic models,rtddéichlet Allocation
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1. Introduction

Les informations diffusées sur les plateformes de micrgdilog sont de portées
trés variables mais 'audience potentielle et la rapiditésdpport favorisent la meé-
diatisation “explosive” de certaines d’entre elles. Céich traite de la prédictioa
priori de ces “explosions d'activité médiatique” (Froissar, 20§7e I'on nommera
buzz

La prédiction debuzzest une tache difficile notamment parce que le phénomene
est dépendant de parametres tres divers, liés a I'événeinses conséquences éven-
tuelles, a la sensibilité du public... mais aussi aux aspotamiques de la médiatisa-
tion : les canaux par lesquels I'information circule, lelsi® la tendance du bruit mé-
diatique a s'auto-alimenter... Ces difficultés se trouaemgmentées par la dimension
du Web et la dispersion et la fragmentation des informatipms’y trouvent. Plusieurs
études ont portées sur les modéles de diffusion de I'infitonéBass, 2004, Golden-
berget al., 2001). (Bass, 2004, Goldenbeggal.,2001, Kempeet al., 2003) étudie
'impact du “bouche a oreille” et du processus de “publicitéal” pour la diffusion
de l'information. D’autres études ont porté sur la dispmrsie I'information en uti-
lisant des modéles basés sur le seuillage (Keetpd., 2003). De ce point de vue,
Twitter est un espace d’expérimentation plus facile adrajtie le Web dans sa globa-
lité ; dans cet article, nous présentons une méthode decticdddesbuzzappliquée
a la prédiction des pics de ré-émissioreteet$ des messages postés sur Twitter.
Certaines techniques de prédiction de messages spéciqieonr Twiter ont fait
I'objet d’étude (Romeret al.,2011b, Yanget al.,2010a). Concrétement, nous consi-
dérerons qu’'un message aura faithiiezsi son nombre destweetsdépasse un seuil
fixé a priori. Un tweetest un message trés court (composé d’'au plus 140 caragteres)
diffusé a un ensemble de personnes, appelées abonméoseers qui suivent I'ac-
tivité d’'un individu sur la plateforme. Leetweetest le mécanisme de ré-émission
permettant a un utilisateur de renvoyer un message versegep abonnés. Twitter
a suscité de nombreux travaux récents qui le considérdrd@nime un objet d’étude
(Yanget al.,2010b) soit comme un terrain expérimental structuré etrdéj permet-
tant d’étudier des phénomenes liés a I'Internet. Cetteidierapproche a donné lieu a
des applications trés diverses : pour la prédiction destafghes naturelles (Vieweg
et al., 2010), l'aide a la pédagogie (Grosseekal., 2008), I'analyse politique (Tu-
masjanet al.,2010, Golbeclet al.,2010), le marketing (Wright, 2009). Lretweeta
lui-méme fait I'objet de plusieurs études récentes. Ceetaconsidérent les relations
entre les utilisateurs de Twitter et leurs abonnés pour reesinfluence des réseaux
sociaux dans le processusrdéveet(Honget al.,2011, Kwaket al.,2010, Sutet al.,
2010, Cheet al.,2010, Pengt al.,2011, Romeret al.,2011a). Trois types de criteres
contribuant a la probabilité de ré-émission sont généragrétudiés : le contenu et
le contexte dans lequel ce contenu est produit et diffuségidd al., 2011, Kwaket
al., 2010, Sukhet al., 2010, Penget al.,2011), la popularité des usagers (Giaal.,
2010, Romeret al.,2011a) et les relations entre utilisateurs (Penal.,2011). Dans
(Naveedet al.,2011), les auteurs utilisent un modeéle régressif pour pamndies fac-
teurs daetweet tels que la proximité et la nature d’émoticénes négatifpasitifs ou
d’'URLSs, dont les auteurs montrent que la présence est éeragl taux de rediffusion.
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Dans cet article, nous nous concentrons sur la prédictishuiezpar I'analyse du
contenu textuel des messages. Nous proposons d’extrafesdsontenus trois types
d’indicateurs dont nous pensons qu'ils participent a ldphilité de re-diffusion d’'un
message : la popularité des termeswaet la saillance thématique et I'expressivité.
Pour chacun d’eux, nous proposons des caractérisatiors®quutilisées comme va-
riables d’entrée d’'un prédicteur neuronal.

Cette méthode est décrite dans la section 2 ; les évaluastioprésentées et com-
mentées dans les sections 3 et 4 puis nous concluons et foréstes perspectives de
cette premiéere étude.

2. Méthode de prédiction deshuzz
2.1. Architecture générale du prédicteur

Le systeme de prédiction proposé enchaine trois étapesgaies. La premiere
est I'extraction des mots clés contenus dans un messagde.fbetse de sélection des
mots clés repose sur un modéle thématique estimé par I'ssmédyente de Dirichlet
(LDA, Latent Dirichlet Analysis Ensuite, les descripteurs de popularité, de saillance
et d’expressivité sont extraits du message lui-méme et depsésentation dans I'es-
pace thématique. Enfin, un réseau de neurones est entrainé sous-ensemble du
corpus pour détecter les rediffusions massives d'un messggrtir des descripteurs
issus de la seconde étape. La figure 1 illustre le schémalglaksystéme proposé,
qui exécute les opérations suivantes :

1) filtrage de I'ensemble des moig? du tweett par une liste d’arrét composée
des mots les plus fréquents du frangais.

2) sélection des themes dominastsdu message. Cette sélection repose sur un
modele thématiqué,,. de vocabulairé’*, estiméa priori par LDA sur un corpus)
de trés grande taille. Ici, chaque théme est implicitemsseié a une classe LDA.

3) extraction d’un sous-ensemhf®’ des mots clés dtweetsachanti¥t pour
chacune des méthodes.

4) a partir deS*, calcul des indicateurs d’expressivité et de popularité.

5) extraction des indicateurs de saillance sémantiqueté garS* et du modéle
thématiqud'’,,.. Lensemble des descripteurs constitue un vecteur de garess ().

6) le prédicteutV N (S(t)) fournit une estimation de la probabilité que le nombre
deretweets (t) dépasse un seuil. Ce prédicteur est un réseau de neurones qui a été
entrainé a simuler la fonctiofi(S*) = 1 sir(t) > «, 0 sinon.

2.2. Extraction des mots clés
Le langage utilisé dans Twitter est parfois assez atypiquemtraint par la li-

mite de taille des messages, inférieure a 140 caractenatfiddtion des méthodes
classiques d’extraction de mots-clefs peuvent étre gefts par ces particularités,
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Figure 1. Architecture globale du systéme de prédiction du buzz.

notamment lorsqu’elles reposent sur I'analyse de grangsusacomme c’est le cas
pour les méthodes de calcul de fréquences relatives, tgllesTF-IDF-RP Term
Frequency 4 nverseDocumentFrequency Relative Position). De fagon a augmen-
ter la robustesse de la méthode et a compenser la tailleteédiess messages, nous
proposons de passer par I'intermédiaire d’'un espace tligueat_es mots clés sont
déduits de la position du message dans cet espace théma&peocessus peut étre
vu comme une forme d’expansion tiveet: la projection s'appuie sur le contenu du
message pour élargir I'éventail des mots clés candidatte @pproche est comparée
a celle, plus classique, basée sur TF-IDF-RP.

2.2.1. Extraction de mots clés par TF-IDF-RP

Cette méthode permet une extraction simple:dewots les plus représentatifs du
document a partir de la fréquence du mot (TF) au seitwaets, cette derniére étant
le plus souvent inférieure ou égaléd get de la fréquence inverse du mot au sein d’'un
corpus (IDF). Dans nos expériences, I'IDF est estimé180000 articles issus, en
parts égales, de Wikipedia et de I'AFP. Le systeme extraiEmots ayant obtenu un
TF-IDF-RP le plus élevé :

Ny (t)
Ll

oLl
{@wed "™~ Falw)

ou n,, est le nombre d'occurrences du motdans letweetet | D| le nombre de do-
cuments du corpus{d : w € d}| représente le nombre de documents du corpus ou
le motsw est apparufp(w) est la position de la premiére occurrence du mot dans le
messaget| est le nombre de mots contenus dartsveet Cette valeur étant identique

pour chacun des mots du message, il est raisonnable de pr@ndrm.

tf = idf.,, = log (1]

2.2.2. Extraction de mots clés par LDA

LDA est un modele qui considére un document comme un mélamgabpiliste de
thémes latents, que I'on caractérise par une distributiobhabiliste des mots qui leur
sont associés. A l'issue de I'analyse LDA, nous obtenodgasses avec, pour chacune
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d’elle, 'ensemble des mots caractéristiques de la clagsenapagnés de leur proba-
bilité d’émission. Dans nos expériences, LDA est appliqu& &orpus constitué de
Wikipédia (1 Go) et des bréves de I'AFP (4.5 Go), soit un tdtahviron 1 milliard de
mots. Un espace d#00 themes est estimé, ce nombre ayant été fixé empiriquement.
Pour chacune des classes LDA, les 50 mots de poids maximureé&entionnés.
L'ensemble des données traitées (corpus LDA et messagddsjrenatisé et filtré par
une liste d’arrét composée de 600 mots outils du frangaistddteur caractéristique
du message est ensuite constitué, contenant, pour chadquie tegique, sa fréquence
(le plus souvent égale a un, étant donné la compacité desagesys Ce vecteur est
ensuite projeté dans I'espace de themes, la mesure dergigrileeetthéme utilisée
étant le cosinus. Les mots clés sont obtenus en cherchaetfection des principaux
m (m=2) themes du document. Cette intersection est composéerdetsw de score
S(w) maximal :

S(w) = Zcos(t,zk).P(w|zk) [2]
k=1

ou P(w|zy) représente la probabilité d’apparition du motsachant le theme;, et
cos(t, zi;) représentant la similarité cosinus entre le themet le message.

2.3. Indicateurs d’audience potentielle

Bien que les raisons pour lesquelles une information faifidizsoient complexes,
certains éléments semblent clairement contribuer & lenadi, ou étre caractéristiques
de l'audience potentielle de I'événement évoqué. Par eleroprtains themes sont
populaires et peuvent susciter des réactions passiorib@esre part, la saillance de
I'événement, son coté inhabituel voir insolite éveillet8rét. Enfin, si la nature de
I'événement est difficile a capturer par la seule analyse dssage, la fagon dont il
est évoqué peut donner une indication de la vivacité desiodaa@u’il peut susciter.
Les trois indicateurs que nous calculons relévent de cep@cts: le premier re-
présente la popularité “récente” des mots en fonction damayse statistique des
flux RSS. Le second repose sur la probabilité d’associagartitemes dominants du
tweet, c’est une mesure de saillance qui utilise les associatiodmatiques impro-
bables comme un facteur favorisant I'audience. Le derndicateur évalue I'expres-
sivité des mots diweeta partir d'unlexique de sensibilitpréalablement annoté. Ces
indicateurs sont calculés a partir des mots clefs extrimhdaine des méthodes.

2.3.1. Popularité

Cet indicateur dynamique permet de connaitre la fréqueturerdot caractéris-
tique du message dans les média. Les flux RSS de quatre graotitfiens nationaux
(Le Monde, Libération , Le Figaro et L'Equipe) sont traitémd la période précédant
I'émission dutweett. La popularitéde chaque moty de du vocabulaire de I'espace
thématiqud/~ au sein des flux RSS est déterminée par :

n(w)

argmax (n(wyss)) p(t) = argmax (p(w)) [3]
Wres €V

p(w) =
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oun(-) est le nombre d’apparitions maximum d’'un mot dans le flux R&sclas-
sement des mots rencontrés du plus “populaiggi] = 1) au moins “populaire”
(p(w) = 0) est ainsi constitué. Concrétement, ces statistiquestérgstimées sur la
période de diffusion du message sur Twitter.

2.3.2. Salllance thématique

Ici, nous considérons qu’un sujet “ordinaire” (i.e. frégtea moins de chance
d'étre diffusé qu’'un autre, plus atypique. Nous allons dohercher & quantifier la
“singularité” du sujet évoqué dans le message. De facong#ugrale, on utilise ici
I'idée assez intuitive que la saillance d’'un document fesesa popularité. L'approche
la plus naturelle consisterait & estimer empiriquementjsgrand corpus, la probabi-
lité de co-occurrence des themes. Malheureusement, laleritéglobale du modele
a 5000 classes nous oblige a mettre en ceuvre une approchstigear plus com-
patible avec les ressources dont on dispose. Dans un premips, nous limitons a
deux le nombre de thémes caractéristiquetaet I'objectif étant de déterminer la
probabilité P(z;, z;|d) que ces deux thémes proches&ie soient associés dans un
méme document. Plutdt que de chercher a estimer directarattatprobabilité dans
I'espace des classes (5000x5000), nous utilisons le faitleg classes elles-mémes
sont issues d’'une analyse des co-occurrences de mots. Kos&lérons alors que
la probabilité de co-occurrence de deux themes dépendrderbiection des classes
de mots qui les caractérisent. Par ailleurs, le nombre dsetaet la taille du corpus
utilisé laissent supposer que la seule co-occurrence desma@ermet pas d'évaluer
toutes les associations thématiques théoriquement pesdRour pallier ce probléme,
nous construisons un graphe dont les sommets sont les tiediessarcs sont évalués
par la mesure de divergence de Kullback-Liebarormalisée entre les deux thémes :

1 o P o
Uz 25) = 5 dop logﬁ + > pjlogﬁ (4]

WEZ; wez;

ol p’ (p’) est la probabilité qu’'un mow apparaisse dans le thémge(z;). Globale-
ment, la distancé® entre deux thémes est alors déterminée en cherchant lequitts ¢
chemin les reliant. Cette valeur sera déterminée par lardistde Dijkstra normali-
sée par le nombre d’arcku(4, j)|) et~y est alors I'indice de saillance entre les thémes
proches du tweet :

L b(zinz), )= argmax  (@(az)) . [5]

1/J‘>(Zi,Z') = T~
77 ali, g)] (21,27 €(5%)?

2.3.3. Expressivité

Nous mesurons I'expressivité dweetau moyen du lexique de sensibilité issu
de Twitter, constitué par (Paroubek, 2010). Ce lexiqueieah®76 mots en anglais
traduit issus de ANEWA(ffective Norms of English Word@Bradleyet al.,1999). Les
auteurs proposent de compter, pour chacun des mots, le eataliois ou il apparait
prés d’'une émoticdne positf ou négatif.(. Cette étude permet d’obtenir la valence
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du mot dans lesweets calculée en tenant compte de la probabilité que le mot soit
rencontré dans un contexte posffif M *|w) ) :

valence(w) = 8. P(M T |w) + 1. [6]

La valeur de valence varie entre 1 et 9, correspondants aoctésxtes allant de trés
négatif (valeur a 1) a trés positif (valeur a 9). Un mot peué &onsidéré comme
expressif s'il est rencontré dans un contexte positif owatiedNous introduisons une
nouvelle mesuré qui traduit cette propriété quantifiant le niveau d’exprgssdu
message. Cette valeur est comprise efiiguelconque) et (sensible) :

S(w) =2 x |[P(M™*|w) — %| , 0(t) = argerglgx (6(w)) . [7]

2.4. Modéle prédictif

La prédiction est réalisée par un réseau de neurones quietaaprobabilité de
buzza partir des 3 indicateurg (v, §) décrits précédemment. Il s’agit d’'un perceptron
multi-couches a une couche cachée, entrainé avec I'digwite rétro-propagation
du gradient. Dans nos expériences, les indicateurs onestéstindividuellement,
puis en étant combinés. Pour chacune de ces 4 configuraiionéseau de neurones
NN(S(t)) a été entrainé. Tous les réseaux mono-indicateurs ont dekemcachées
de 2 cellules, avec des couches d’entrées et de sortiegdisndt une seule cellule.
Dans tous les cas, les cellules d’entrées recoivent lesatwlirs, et la cellule de sortie
produit une valeur entré et 1 indiquant la “probabilité” debuzzdu message consi-
déré. L'entrainement de ces réseaux dépend du comportattemiu et notamment
de laregle qu’'on adopte pour interpréter un nombreteeetcomme urbuzz Plutdt
que de fixer arbitrairement un nombre de ré-émissions minimas avons, dans nos
expériences, évalué diverses configurations, correspbadies seuils deetweetsw
allant de10 a 100, qui est la valeur plafond enregistrée par Twitter. Avec euilsa
10, nous considérons gu’uweetayant été ré- émis plus dé fois a fait dubuzz Un
prédicteur neuromimétique spécifique est appris pour ahaquil testé.

3. Expériences

Le corpus est composé da5 354 (cf. table 1) messages en francgais obtenus en
utilisant 'API de Twitter!. 90% sont consacrés a I'apprentissage®% pour le test.
Nous avons évalué chacune des propositions présentéesalamavail. En premier
lieu, 'expansion desweetspar LDA pour I'extraction de mots clés est comparée a la
méthode classique d’extraction de mots clés par TF-IDFERB. premiers tests sont
réalisés en fonction du seuil dwzza, dont on peut penser qu'’il impacte significa-
tivement le comportement du systéme. La valeund@ombre deetweetsminimal
pour faire dubuzz varie de0 < « < 90 par pas dd0. Les performances sont éva-
luées en terme de F-mesure (cf. courbe 2). Le systéme egtanaic deux méthodes::

1. https ://dev.twitter.com/
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#retweets >0 >10 | >20 | >30 | >40 | >50 | >60 | >70 | >80 | >90 | >100
#tweets 315354| 6624 | 4770 | 3962 | 3501 | 3183 | 2927 | 2730 | 2575 | 2439 | 2300
Proportion (%) 100 21 | 151|125(111|1.01| 093|086 0.81| 0.77| 0.73

Tableau 1.Répartition des tweets en fonction du nombre de retweets.

4 Saillance
0 % 0 | = A\ + Expressivité
< T i Popularité
K60 60 [ /
3: // S’ ® Combinaison
§ 50 < 50 (1) Intersection
L§ _—a|(2) TF-IDF-RP
40 40 ._./k/\\//{
30 "t @30 "
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Seuil de retweet (1) Seuil de retweet (2)

Figure 2. Evolution de laF,,,.s.. €n fonction dex pour les méthodes (1) et (2)

Intersection de thémes et TF-IDF-RP. Les performancesithatlles de chaque in-
dicateur sont évaluées, puis celles des trois indicateurbmés. La table 2 montre
quelques exemples deeetsavec leurs dates de diffusion et I'intervalle déweets
L'expérience consiste a évaluer I'évolution de la F-mesmdonction de ce seuil.
Nous pouvons nous attendre a une détection plus facile @espes “extrémes” qui
sont soit trés peu, soit trés largemestiveetés

tweet date de diffusion plage de retweets

Oussama Ben Laden abattu par les forces spéciales amésca(iRadio Japon international) 02/05/2011 [0; 10]
Incroyable humanité qui fait de la sortie d'un smartphormblun événement planétaire 28/05/2011 [0; 10
La une de Libé de demain #DSK K.O. http ://ow.ly/4VVhH" 16/2611 10; 20|
Et méme si c’est bien un complot, et que c’est prouvé d'icélestions, le mal est fait, non? C'est foutu, non? I r..." /0672011 10; 20
J'ai un plan anti-sécheresse : la vaseline. 16/05/2011 20; 30|
Trafiquer la carte de Dora pour qu'elle se perde.” 16/05/2011 20; 30|
Cette chanson sur ton MP3 qui tu saute toujours mais que tiacégamais.” 16/05/2011 30; 40|
Journée internationale contre I'lhomophobie. Soyons figud@ous sommes " 17/05/2011 30; 40|
Toutes les filles ont une copine un peu p.. .. Si tu n'en as pest, que c'est toi.” 16/05/2011 40; 50
Faire flipper les 6emes disant que la porte du CDI méne a lalnteades secrets. #..." 13/05/2011 40; 50
Le texte de la plainte déposée contre Dominique StraussKedduit en fraB0e7ais http ://ow.ly" 16/05/2011 50; 60|
Twitteur, ¢ le cite ou kan tu fé une seul fote tu tan pren plaigéulle. #.. . ;)" 13/05/2011 50; 60|
Tuesuncon....Unen...Je te déteste. Tu me fais mal. T'eslynmgros raté. Je taime.” 12/05/2011 60; 70
Merde, quel con...sur ma déclaration d'impé6t, j'ai oublgrdjouter Bernard Tapie comme personne a charge. 13/06/201 60; 70
Dimanche, le jour du seigneur... Et des devoirs. 15/05/2011 70; 80|
Hervé Ghesquiére, Stéphane Taponier et leurs trois acaprapeurs afghans sont retenus en otage depuis 500 jours.  05/2G11 70; 80|
Maman , je peux avoir un sac Longchamps - Tout ce que t'auess$ oh sac Auchan . 05/05/2011 80; 90|
Dans une conversation : "Je suis souvent sur twitter ..""&li§ja crée un compte mais j'ai rien compris a ce truc. 12051 80; 90|

Expliquer pourquoi je t'aime, c’est un peu comme expliqesgddt de I'eau ; Impossible.” 12/05/2011 [90; 100]

Retenir sa respiration quand LE prof qui pue de la gueuletvéeparler. 15/05/2011 [90; 100]

Tableau 2. Exemples de tweets (mai 2011) avec date de diffusion et gtaggweets.

4. Résultats

La premiére remarque est que les résultats obtenus erantiliextraction de
mot-clefs par LDA sont meilleurs que ceux issus d’'un simpkelDF-RP, ce qui
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confirme I'idée qui avait motivé cette approche : le passagecptte représentation
intermédiaire améliore la robustesse du systeme a la ldibguiéée” de Twitter. Nos
courbes montrent que l'utilisation de TF-IDF-RP est trésimagse pour l'indicateur
de saillance et que, plus généralement, elle atendanceaiprdes résultats instables
pour tous les indicateurs individuels. Avec TF-IDF-RP,danbinaison n’apporte rien
par rapport a I'expressivité (envirdd0% des tweets contiennent au moins un mot
“sensible”). Les résultats obtenus avec les mots clés thgues sont bien plus consis-
tants : les trois indicateurs individuels obtiennent desiltéts assez proches. Chacun
des indicateurs pris séparément est supposé capturereurt aspticulier du potentiel
d’audience. Les résultats de la combinaison semblent miocgite complémentarité,
méme si les résultats individuels sont quantitativementipes.

De plus, les résultats obtenus avec I'expressivité le plac@mme le meilleur indica-
teur individuel, et, plus surprenant, il dépasse la conibaresur des seuils detweets
trés faibles, ce qui indique une certaine capacité a détlectetweet(méme faible)
plutdt que lebuzz qui est une situation d’explosion. Globalement, le fai axpres-
sivité du message et le taux de ré-émission soient corréiémeaésultat assez intuitif
qui se trouve confirmé ici. On voit aussi que ce n’est pas uprersuffisant pour la
prédiction deduzz la combinaison améliorant sensiblement les résultats ldarone
de forts taux deetweets

5. Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous avons proposé une méthode de pofditttibuzz, méthode
évaluée dans le contexte de la plateforme Twitter. Ces aelics sont évalués sé-
parément, puis combinés. Nos résultats montrent leur camgatarité : le meilleur
systéme obtient une F-mesure de I'ordre7@&; pour un seuil deetweetsae = 60.
Bien que ces performances puissent sembler de bon niveast, dlair que chacun
des indicateurs que nous avons proposé pourrait étre affaréailleurs, lebuzzest
un phénomeéne dynamique dont la prédiction pourrait s’appsyr des modéles qui
integrent non seulement les contenus (ce qui a été réaliseaatravail) mais aussi
la fagcon dont I'information se propage. Intégrer les aspdghamiques et/ou structu-
rels du mécanisme de diffusion pourrait améliorer considé@ment la qualité de la
prédiction. C'est cette voie que nous explorerons dansie.fu
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