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Introduction générale

Résumé

Les réseaux sociaux sont devenus rapidement 1’outils de communication et de partage
d’information les plus indispensables dans la vie quotidienne des millions des
personnes dans le monde. Dans un réseau social en trouve des membres qui diffusent
des informations et d’autres qui les évaluent et les rediffusent. Cela permet de diffuser
le maximum des informations dans un temps et colts trés réduits. Les premiers
membres source des informations sont appelés « influenceurs ». La détection des
influenceurs est trés importante et utile dans différents domaines. En marketing, par
exemple, la détection des influenceurs permet de diminuer le colt de publicité en
payant un nombre réduit de membres pour partager des avis positifs concernant un

produit particulier.

Dans le cadre de ce mémoire, nous menons une étude sur l'identification des
internautes influenceurs en Twitter. Pour cet objectif, nous contribuons par la
proposition d’un algorithme basé¢ sur le taux de rediffusions des tweets (retweets)
capturant le flux d'informations dans le réseau. En réalité, un internaute peut rediffuser
un message tel qu’il est, ou rediffuser un message apres certaines modifications. Dans
ce contexte nous proposons un algorithme qui prend en considération pas seulement
le degré de centralit¢ des membres mais aussi le contenu des tweets diffusés. En
d’autres termes, en consideére un membre comme influenceur s’il est le premier qui a
partagé un sujet dans un tweet qui a été apparait dans la plus longue liste des amis et

suiveur dans le graph dans une période du temps donné.

Mots-clés : Réscaux sociaux, Détection des influenceurs, Twitter.
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Introduction générale

Introduction Générale

Un réseau social est une plateforme en ligne ou les internautes échangent et partagent

l'un avec l'autre des expériences, des actualités, des photos, des blogs, etc...

Parmi les caractéristiques des réseaux sociaux, qui les rendent différents des autres
plateformes de communication traditionnelles, sont : le suivi des activités des
internautes, la rediffusion des informations, le fait d'aimer et de commenter un post.
Aujourd’hui, de nombreuses entreprises utilisent les réseaux sociaux comme un
moyen essentiel de commercialisation de leurs produits. Vue le développement rapide
des réseaux sociaux en termes de quantité d’informations diffusées et de nombre de
ses membres, le développement des méthodes d'analyse de ces réseaux a suscité
beaucoup d'intérét et de curiosité de la part des chercheurs académiques en sciences
politiques, économiques, sociologie et informatique. Une grande partie de cet intérét
peut étre attribuée a l'attrait de I'analyse des réseaux sociaux en termes de relations
entre les internautes, a I'étude de l'autorité et de 1'influence sur les réseaux sociaux,
ainsi qu'aux modeles et implications de ces relations. Chaque réseau social est

constitué logiquement d'un ensemble d'utilisateurs connectés les uns aux autres.

Chaque utilisateur a la possibilité d'étendre son influence a travers le réseau.
L'influence propagée par certains utilisateurs est plus grande que d'autres. Il y a eu
beaucoup des travaux récents sur l'analyse des réseaux sociaux en concentrant
explicitement sur la sociométrie, y compris les mesures quantitatives de l'influence, de

['autorité et de la centralité des internautes.

Dans le cadre de ce mémoire, nous menons une étude sur l'identification des
internautes influenceurs en Twitter. Pour cet objectif, nous contribuons par la
proposition d’un algorithme basé¢ sur le taux de rediffusions des tweets (retweets)
capturant le flux d'informations dans le réseau. En réalité, un internaute peut rediffuser
un message tel qu’il, ou rediffuser un message apres certaines modifications. Cela a
un impact majeur sur la détection des vrais flux d’informations dans le réseau. Dans
I’algorithme qui nous propose, les textes, des tweets sont d’abord analysés pour

extraire des listes des sujets discutés dans chaque tweet. Cela nous permet de détecter
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la rediffusion des tweets sémantiquement similaires au lieu de concentrer sur I’aspect
syntaxique des tweets. Vue la difficulté et le temps nécessaire pour la collection des
données depuis Twitter, nous avons utilis¢ des data sets disponibles sur le net pour
tester notre algorithme. Les résultats obtenus sont comparés avec les degrés de
centralités fréquemment utilisés pour la détection des influenceurs dans les réseaux

sociaux.

Ce mémoire est divisé en trois chapitres. Dans le premier chapitre, nous introduisons
les concepts fondamentaux des réseaux sociaux. Dans le deuxiéme chapitre, nous
discutons les différentes approches et techniques utilisées dans la détection des
influenceurs en Twitter. Dans le troisiéme chapitre, nous présentons les différentes

étapes de notre algorithme ainsi que les résultats obtenus.
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Les réseaux sociaux



Chapitre 1

Les réseaux sociaux

Ce chapitre présente les principaux concepts des réseaux sociaux tels que la définition
et le role qui jouent les réseaux sociaux dans la vie quotidienne, les types des réseaux

sociaux et les différentes représentations possibles des réseaux.

1. Qu’est-ce qu’un réseau social ?

Les réseaux sociaux ont été découverts aux Etats-Unis en 1995, il s’agissait d’un
service de réseautage social appelé Classmates [24]. Cependant ils n'ont été connus par
tous les continents qu'en 2004. Les réseaux sociaux sont développés sur Internet a
partir du début du XXIéme siccle suite a 1’apparition des nouvelles technologies
numériques comme Facebook. L’année 2005 connue le lancement du Youtube comme
une premiere plateforme de partage de vidéos. En 2006 la premiére plateforme de
microblogging Twitter est apparait [29]. Depuis, Internet a révolutionné le monde des
ordinateurs et des communications comme rien d’autre auparavant. Internet,
aujourd’hui, est a la fois une capacité énorme de diffusion dans le monde entier, un
mécanisme de distribution de l'information et un moyen de collaboration et
d'interaction entre les individus par le biais de leurs ordinateurs, peu importe leurs

emplacements géographiques.

Un réseau social est une composition sociale qui vous permettent de communiquer
avec des amis, des lieux, des organisations ou des individus. Tous les amis peuvent
étre connectés a un ou plusieurs autres amis pour construire éventuellement une
structure qui représente le lien social de cet individu. Dans lesquels les nceuds
représentent les individus et les arcs représentent une forme d'interaction sociale entre
les nceuds, notamment 1'amitié, la parenté, les informations relatives a une relation,

etc...
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Chapitre I. Les réseaux sociaux

1.1. Pour quoi utiliser les réseaux sociaux ?

Les réseaux sociaux est un moyen indispensable dans notre société actuelle, et dans
nos relations avec les autres. Les réseaux sociaux visent a créer un tissu relationnel ;
ils permettent de rester disponible avec la famille, les amis (qu'ils soient anciens ou
nouveaux), les clients (dans le milieu professionnel ou méme au sein d'une méme
entreprise) ainsi que les fans (pour les différentes célébrités). Ce sont des outils idéaux
pour envoyer des messages, partager des idées avec une grande communauté de

personnes appelée parfois "amis" par exemple sur Facebook.

Il est possible aussi d’utiliser les réseaux sociaux dans le domaine commercial ou en
marketing pour vendre des produits ou des services et bien évidemment, augmenter

vos ventes sera slirement votre objectif prioritaire.

Les réseaux sociaux permettent aussi de travailler a votre réputation pour gagner des
nouveaux visiteurs connaissent et considérent votre marque et I’'image qu’elle dégage,
ils interagiront plus facilement sur vos réseaux sociaux. C’est 1a que le bouche a oreille
pourra commencer a faire son travail et que les internautes vous recommanderont a

leurs connaissances.

1.2. Les différents types des réseaux sociaux

Les réseaux sociaux peuvent étre classés selon différentes types, chacun a son utilité
et son spécialité :
1.2.1. Les réseaux personnels et généralistes

Ce type est tourné vers des sujets généraux et divers (sport, musique, politique, etc.).
L’objectif est de faire partager des passions et des idées avec le reste de la

communauté.

Facebook

Facebook est le site de réseautage social le plus populaire sur Internet créée en 2004
par Mark Zuckerberg. Au premier trimestre 2019, Facebook comptait plus de 2,38

milliards d'utilisateurs actifs chaque mois et 1,56 milliard d'utilisateurs actifs chaque

11
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jour dans le monde'. Chaque internaute peut inscrivez et faire un réseau illimité d’amis
(des personnes proches ou méme inconnus) qu’il accepte. Il est aussi utilisé par les
entreprises, les artistes et les politiciens [37], il permet de partager des statuts, des
photos, des liens, des vidéos et d’envoyer des messages directs, des appels vocaux ou

vidéos [28].

Twitter

Twitter est réseau sociale de microblogging créée en 2006 et qui permet d’envoyer des
messages courts appelés tweets diffusés par les membres inscrits aux internautes qui
suivent chaque compte. Depuis 2017 la taille d’un tweet est passée de 140 a 280
caractéres. Twitter est classé parmi les réseaux les plus populaires avec des milliers
de nouveaux utilisateurs chaque jour. Au premier trimestre 2019, Twitter compte 330

millions d'utilisateurs actifs mensuels dans le monde [29].

En Twitter comme en Facebook, on distingue deux types de relations entre les
différents membres de réseaux. Les amis (friends en anglais) et les suiveurs (followers
en anglais). Les amis peuvent partager, les uns avec les autres, toutes leurs
conversations, par contre un suiveur a un acces limité autorisé par la personne qui
suive ; donc un partage limité a un seul sens. Pour joindre une conversation, un
utilisateur en Twitter utilise simplement 1’Hashtag (#) pour participer a un sujet de
conversation ; 1’hashtag est utilis¢é comme un tag rattaché¢ au mot clé du sujet de

conversation.

1.2.2. Les réseaux de partage
Ce sont des plateformes dédiées au partage des multimédias (photos, sons, vidéos, etc.)
entre internautes. L’objectif est de faciliter I’accessibilité aux sources multimédias

pour les internautes d’une communauté. Parmi ces plateformes les plus populaires on

! https://www journaldunet.com/ebusiness/le-net/1125265-nombre-d-utilisateurs-de-facebook-dans-
le-monde/
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peut citer Youtube [26] (une plateforme pour envoyer, regarder, commenter, évaluer

et partager des vidéos) et FlikR (une plateforme pour partager des photos) [30].

1.2.3. Les réseaux professionnels

Ce sont les réseaux les plus performants au sens propre du terme. Ils offrent la
possibilité de se connecter et de partager des informations en mode professionnelle.
Parmi ces réseaux en peut citer LinkedIn qui permet de publier et partager des
curriculums vite (CV) et de chercher d’embauche dans les entreprises et les

organisations qui publient leurs annonces de travail dans le réseau [31].

1.2.4. Les réseaux personnels thématiques

Les réseaux personnels thématiques peuvent étre vue comme des réseaux généralistes

mais sont orientés autour d'une thématique (voiture, musique, etc.)

Les modeles de représentation des réseaux sociaux
Une premicre étape pour l’analyse des réseaux sociaux consiste a utiliser une
représentation adéquate. Il existe différents modelés de représentation des réseaux

sociaux. Dans cette section nous présentons quelques modeles les plus répandus.

2. Représentations des graphes

2.1. Représentation graphique

Un réseau social peut étre représenté sous forme d’un graphe constitué des nceuds et
des arcs. Chaque nceud modélise un utilisateur ou membre de réseau et un arc modélise
une des relations disponibles par le réseau (amiti¢, suivis, etc.). Vue le nombre énorme
des utilisateurs, cette représentation, bien qu'il soit clair pour les étres humains, elle ne
peut pas étre utilisé efficacement par les ordinateurs ou manipulés efficacement a
I’aide des outils mathématiques. Pour cela, différentes autres représentations cherchent
a obtenir des fromes qui peuvent stocker 1’ensembles de nceuds et de bords d'une

manicre qui facilite la manipulation par ordinateurs.

13
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2.2. Matrice d'adjacence

La matrice d’adjacence est une matrice carrée (aussi appelée matrice de contiguité) qui
permet de représenter un graph fini G par une relation entre ses différents nceuds. Dans
la matrice d’adjacence, une valeur de 1 indique une connexion entre les nceuds Vi et

Vj de graph, et un 0 indique qu'il n'y a pas de relation directe entre les deux nceuds [2].

O R OO OoOKr

R OO OoORrR O
coor oo
R OO OO R
OrRrR O R RO
RO OR OO

2.3. Liste d'adjacence

Une liste d’adjacence est un ensemble de listes utilisées pour représenter un graph fini
ou chaque nceud est i€ a une liste de tous les nceuds qui y sont liés. Pour chaque nceud
v €V nous maintenons une liste des nceuds adjacents a v. Avec une liste d'adjacence,
nous pouvons ¢liminer les relations inutiles (les valeurs 0) qui se présentes dans la
matrice d’adjacence et d’accéder directement a la liste de tous les nceuds reliés a un

nceud particulier par une entrée correspondante [2].

From | bords
Bilal | Sara
Wassim | Mary

14
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2.4. Liste des arcs

Cette liste contient la liste des arcs du graph G. C'est une autre facon simple et courante

pour stocker de grands graphs est d'enregistrer tous les bords du graph [2].

(Bilal, Sara)
(Sara, Bilal)
(Bilal, Wassim)
(Wassim, Mary)

(Mary, Wassim)

3. Les différents types de graphes

Il existe différents types de graphs de base. Dans cette section, nous présentons ces

différents types.

3.1. Graphe

Un graph G = (V, E) contient un ensemble de nceuds V et de arcs E. Les nceuds sont
reliés les uns aux autres par un ensemble de liens appelés arcs. Dans un réseau social,
chaque nceud désigne un membre de réseau et un arc entre deux nceuds désigne une

relation entre deux membres de réseau comme le montre la figure 1.

3.2. Graphe nul

Un graph nul est un graph ot I’ensemble de ces nceuds est vide. Evidemment, puisqu'il

n'y a pas de nceuds, il n'y a pas non plus des arcs. Formellement, G (V, E), V =E =0.

15
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10 A

0.5 A

0.0

—0.5 4

—-1.0 1

10 08 —-06 -04 —-02 00 02 04 06

Figure 1. Exemple d'un graph représentant un réseau social

3.3. Graphe vide

Un graph vide est un graphe dont I'ensemble de ses arcs est Vide : G (V, E), E =0.
Notez que I’ensemble des nceuds peut €tre non vide. Donc, un graph nul est un graph

vide mais pas l'inverse [6].

3.4. Graphe orienté, non orienté et mix

Les graphes qui n'ont que des arcs dirigés sont appelés des graphes orientés et ceux
qui n'en ont que des arcs non dirigés sont appelés des graphes non orientés. Les graphes
mixtes ont des arcs orientés et non orientés. Dans les graphes orientés, nous pouvons
avoir deux arcs entre Vi et Vj (un de Vi a Vj et un de Vj a Vi), alors que dans les
graphes orientés, un seul arc peut exister. Par conséquent, la matrice d’adjacence des
graphes orientés n'est pas en général symétrique (Vi connecté a Vj ne signifie pas que
Vj est connecté a Vi, c'est-a-dire la valeur de Ai,j peut étre différentes a Aj,i), alors
que la matrice d’adjacence des graphes non orientés est symétrique (A = A") [6]. Dans

les réseaux sociaux, il existe de nombreux réseaux orientés, non orientés et mixtes. Par

16
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exemple, Twitter est un réseau mixte, ou les relations suiveuses ne sont pas

bidirectionnelles alors que les relations d’amitiés sont bidirectionnelles.

101 0.75

0.50

05 4
0.25

0.00
0.0 4

-0.25

-0.5 -0.50

-0.75

-1.0 1 -1.00

T T T

-10 08 -06 04 -02 00 02 04 06 08 -06 -04 -02 00 02 04 06

Figure 2. Exemple d'un graph orient¢  Figure 3. Exemple d'un graph non orienté

3.5. Graphe pondéré

Les graphes pondérés sont des graphes ayant des poids ou des valeurs associées aux
arcs. Les poids des arcs peuvent représenter un concept tel que le colt de connexion,
la longueur, la capacité, la similarité, la distance, etc., qui dépend de l'utilisation
spécifique de ce graph. Dans un réseau social, un poids peut désigner, par exemple, la

fréquence de communication entre deux membres d’un réseau [2].
L’arc avec une linge continue = poids >0.5].

L’arc avec une ligne pointillée =poids <= 0.5].

17
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Figure 4 Exemple d’un graph pondéré

3.6. Graphe simple

Un graphe simple est un graphe non orienté sans boucles ni arcs multiples.

3.7. Graphe régulier

Un graphe régulier (ou uniforme) est un graph dans lequel tous les nceuds ont le méme

nombre de voisins, qui est le degré de chaque nceud [6].

3.8. Graphe complet

Un graphe complet est un graph dans lequel n'importe quelle paire de nceuds est

connectée [2].

3.9. Graphe connecté et déconnecté

Un graphe est appelé connecté si chaque paire de ses nceuds distincts sont connectés ;

sinon, on parle d’un graphe déconnecté [6].

18
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4. Propriétés d'un réseau social

Les réseaux sociaux sont des graphes particuliers possédant des propriétés spécifiques.

Ces propriétés sont présentées dans cette section.

4.1. Réseau invariant d'échelle

Les réseaux sociaux sont des graphes dont la distribution des degrés obéit a une loi de
puissance. Cela veut dire que dans un réseau social, un nombre limité des membres

sont bien connectés, alors que la majorité des membres sont mal connectés [1].

P(k)~K-y

La distribution des degrés est calculée comme suit :

PK =1 /N #{I|Ki = k}

nombre des noeuds

nombre des arcs

Figure 5. Réseau invariant d'échelle
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4.2. Etude du petit monde

Dans les réseaux sociaux, la plupart des nceuds sont homogenes et peuvent étre atteints
par un petit nombre d'étapes. Cela signifie qu’un réseau social se composent des

communautés denses qui se relier de fagcon lache par des liens indirects [2].

Y “:.\‘ it > &
ST AR A58
o6 o ’e;/»tj.,. b Ay A
0o 0G40 0. A7 .’ Q
OO0 7 0O O = O O Q QO
® ® Q O

Figure 6. Exemple d'un réseau du petit monde’

5. Mesures sur les réseaux sociaux

Dans cette section nous présentons les différentes mesures utiles pour 1’analyse des
réseaux sociaux pour la détection des nceuds importants. Ces mesures sont appelées

les mesures de centralité.

5.1. Degré de centralité

Nous considérons souvent que les personnes ayant de nombreux liens sont

importantes. Le degré de centralité transfere la méme idée dans une mesure. La mesure

2 Image libre disponible sur Wikipédia :
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Six _degrees of separation 01.png
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du degré de centralité classe les nceuds ayant le plus grand nombre de connexions. Le

degré de centralit¢ Cd pour un nceud vi dans un graphe non orienté est :

Cq(vi) = di (di est le nombre des arcs reliés a vi)

di dans la formule désigne le nombres des arcs reliés a v; dans le graphe G. Cette valeur
peut étre normalisée simplement par le biais de sa division sur nombre total des nceuds

(n) dans le graphe.

d;
-1

Cao™ () = —

5.2. Centralité intermédiaire

Tandis que le degré de centralité¢ se base sur le nombre des amis qu’un membre de
réseau possede, la centralité intermédiaire se base sur le concept de l'accessibilité de
la personne. La centralité¢ intermédiaire repose sur l'idée qu'une personne est plus
importante si elle est plus intermédiaire dans le réseau. Cette mesure est basée sur la
notion de géodésie, ce qui signifie qu'un acteur peut devenir davantage important dans

le réseau s'il est situé sur les géodésiques entre plusieurs paires des acteurs du réseau.

o ©

- haut de centralité

haut degree centratlité

intermédiaire

Figure 7. Exemple sur le degré de centralité des noeuds
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5.3. Centralité de proximité

Une autre mesure de centralité est la centralité¢ de proximité. L'intuition de cette mesure
est que plus les nceuds centraux sont nombreux, plus ils peuvent atteindre rapidement
les autres nceuds. Formellement pour déterminer les nceuds centraux dans les réseaux,
la mesure de centralité de proximité prend en compte les nceuds qui ont la plus petite
longueur moyenne de chemin (séquence de liaisons) pour les nceuds qui sont liés a
d'autres nceuds. La centralité de proximité est importante parce qu'il prend en compte
non seulement les connexions immédiates d'un acteur, mais aussi les liens indirects de
tous les autres nceuds de la chaine de valeur de réseau. C'est une mesure de la portée,

de la vitesse a laquelle I'information se propagera a tous les autres utilisateurs.

Figure 8. Exemple de centralité de proximité

5.4. Centralité de Katz

Un probléme majeur avec la centralité des vecteurs propres se pose lorsqu'on considere
les graphes acycliques. Dans un graphe acyclique orienté, la centralité devient zéro,
méme si le nceud peut avoir de nombreux arcs qui lui sont reliés. Dans ce cas, le
probléme peut étre corrigé en ajoutant un terme de bias a la valeur de centralité. Le
terme de bias est ajouté aux valeurs de centralité pour tous les nceuds, quelle que soit

leur nature [2].
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5.5. PageRank

Tout comme la centralité des vecteurs propres, la centralité de Katz est confrontée a
certains défis. Un défi qui se produit dans les graphes orientés est qu’une fois qu'un
nceud devient une autorité (haute centralité), elle passe toute sa centralité le long de
tout de ses liens externes. Cela est moins souhaitable, parce que tout le monde n'est
pas connu par la personne bien connue est bien connue. Pour atténuer ce probléme, la
valeur de la centralité est divisée par le nombre des arcs sortants de ce nceud de sorte

que chaque voisin connecté obtienne une fraction de la centralité du nceud source [2].

6. Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons introduits les définitions et les éléments de bases
et les propriétés des réseaux sociaux en focalisant sur les concepts directement li€s a
la réalisation de notre projet. Dans le prochain chapitre, nous continuons I’introduction
des concepts en discutant les approches similaires pour la détection des influenceurs

dans les réseaux sociaux.
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Chapitre 11

Identification des influenceurs dans les réseaux
sociaux

Dans ce chapitre, nous présentons et détaillons quelques travaux similaires réalisés
dans le cadre d’identification des membres influenceurs dans les réseaux sociaux.
L’identification des membres influenceurs est un sujet trés actif dans cette dernicre
décennie. La détection des influenceurs nécessite a utiliser les techniques de
I’intelligence artificielle, notamment les techniques de data mining et de la recherche
d’informations afin de caractériser et déterminer quels sont les membres d’un réseau
: - \ Co
qui exercent le plus d'influence sur les autres, c.-a-d. les membres qui incitent les autres

a avoir des comportements particuliers.

1. Qu'est-ce qu’un influenceur dans un réseau social ?

L'influence sur les réseaux sociaux est un phénomene trés important, non seulement
du point de vue de la circulation de l'information, mais aussi de point de vue du control
d’envies des autres utilisateurs. Notamment dans le domaine de politique et marketing.

Les influenceurs sont aussi appelés les leaders des opinions d’aujourd’hui.

Pour définir un influenceur, de nombreux auteurs ont leurs propres définitions. Watts
& Dodds [14] définissent une personne influente ou un leader d'opinion comme une
personne qui fait partie d'une minorité et qui exerce une influence sur un grand nombre

de population.

La détection des influenceurs apporte une valeur importante dans la pratique. Dans
I'exemple de la propagation d'une épidémie, si nous connaissons les membres
influents, cela peut aider a prédire la propagation de la maladie et a la contrdler. Dans

les réseaux criminels, I’identification des membres influenceurs permette la

localisation rapide des chefs des gangs.
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2. Les différentes approches et techniques existantes est
leurs limites

Au cours des derniéres années, de nombreuses approches ont été proposées pour
l'identification des nceuds influents dans les réseaux sociaux. Chaque approche se
repose sur une mesure particuliere appliquée sur les différents membres d’un réseau.
Notamment, WFCA [8], Leader Rank [21], K-Shell [18], centralité de proximité [20],
centralité d'intimité [19], PageRank [17], indice H et HITS [16]. Dans cette section,
nous choisissons de focaliser sur trois approches prometteuses dans la détection des

influenceurs en Twitter.

2.1. La méthode WFCA

La méthode WFCA se repose sur un algorithme qui est proposé pour identifier les
nceuds influents a l'aide d'une analyse formelle pondérée des concepts (WFCA). L'idée
de base est de quantifier I'importance des nceuds via la technique WFCA [8]. Dans
cette méthode, une analyse formelle pondérée du concept est appliquée. Cette méthode
tient compte de 1'information globale concernant un réseau donné ; ensuite, convertit
les relations binaires entre les membres de réseau dans une hiérarchie. En fin, les

nceuds sont agrégés en fonction de leurs attributs pour classer l'importance des nceuds.

2.2. Algorithme de l'influence-passivité (IP)

Romero et ses collaborateurs [15], sont parvenus a la conclusion que, si un utilisateur
doit étre considéré comme influent, alors il le fait non seulement qu’il doit étre
populaire et attirer 'attention de ses pairs, mais il doit aussi surmonter la passivité, un
¢tat dans lequel un utilisateur recoit de l'information mais ne la propage pas sur le

réseau.

L'utilisation de passivité dans l'algorithme proposé vient de la preuve que les
utilisateurs de Twitter sont généralement passifs. Ainsi, lors de la détermination de

l'influence d'un utilisateur, en tenant compte de la passivité de toutes les personnes qui
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sont a l'origine de 1'influence d'un utilisateur sont influencés par lui est également treés

important. Les hypothéses suivantes sont prises en compte par les auteurs :

1. Le score d'influence d'un utilisateur dépend du nombre de personnes qu'il
influence, ainsi que de leur passivité.

2. Le score d'influence d'un utilisateur dépend du degré de dévouement des
personnes qu'il influence. Le dévouement se mesure par le degré d'attention
qu'un utilisateur accordé a un autre utilisateur, par rapport a d'autres
utilisateurs.

3. Le score de passivité d'un utilisateur dépend de l'influence de ceux auxquels il
est exposé€, mais pas de ceux auxquels il est influencé par.

4. Le score de passivité d'un utilisateur dépend de la mesure dans laquelle il rejette

l'influence d'un autre utilisateur par rapport a celle des autres.

Compte tenu de ces hypotheses, il convient de noter que le graphe du réseau pour cet

algorithme est un graphe pondéré.

2.3. Algorithme de centralité efficace

L’algorithme de centralité efficace [13] est un algorithme qui propose une nouvelle
mesure centrée sur l'influence de chaque nceud contribue a 1'efficacité de I'ensemble
du réseau. L’idée de base est de mesurer I'efficacité du réseau considérant le grand
impact des nceuds les plus influents d'un réseau. L’efficacité est mesurée pour chaque
nceud en le supprimant puis comparer le degré de changement de 1'efficacité de réseau
avant et apres le retrait. La suppression de chaque nceud apporte en méme temps
'enlévement des arcs qui y sont reliés. Une fois que les nceuds clés sont supprimés et
les arcs n'existent plus, la communication et le contact entre de nombreux nceuds de
'ensemble du réseau disparaitront. En d'autres termes, I'élimination de ces nceuds
pivots modifiera de facon importante le processus d'évaluation de ’efficacité de tout
le réseau. Afin d'évaluer le rendement de ce programme, ils utilisent le modele

Sensible-Infecté-Recouvert (SIR) pour évaluer l'efficacité de l'algorithme et la
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capacité d'étalement des nceuds avec différentes mesures de centralité. Basé sur quatre
réseaux réels, les simulations montrent que la méthode proposée est plus performante

en général, par rapport a I’utilisation de degré de centralité et la centralité¢ de proximité.

2.4. Twitter Rank

Dans le contexte de Twitter. Les travaux de Weng [24] ont donné naissance a Twitter
Rank, une extension de l'algorithme du PageRank qui prend en compte a la fois la
similarité du sujet échangés entre utilisateurs et la structure des liens du réseau social.
Cependant, l'influence d'un utilisateur peut varier selon les sujets, car un utilisateur de
Twitter peut avoir des intéréts ou une expertise dans plusieurs domaines distincts. En
[24], le nombre de suiveurs, c'est-a-dire, le nombre total de personnes qui suivent un

utilisateur particulier a été interprété comme un bon indicateur d'influence.

Weng et ses collaborateurs [24] ont observé que 72,4 % des utilisateurs suivent plus
de 80 % de leurs adeptes et que 80,5 % des utilisateurs ont 80 % de leurs amis (c.-a-d.
les utilisateurs de Twitter dont les mises a jour sont suivies) qui les suivent. Le cadre

général proposé pour Twitter Rank est décrit a la figure 10.

Construction Classement

: ’
Topics d'un réseau d'influence
utilisateur

sujet par
sujet

de relations
par sujet

Distillation

Figure 1. Le cadre général Twitter Rank (adapté de Weng et al. (2010))

Tout d'abord, dans la phase de d’extraction, les sujets qui intéressent les twitteurs sont
extraits a partir de ce qu'ils tweetent. Ensuite, un réseau de relations spécifique au sujet

est construit, basé¢ sur les sujets précédemment rassemblés. Enfin, l'algorithme
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TwitterRank est appliqué pour mesurer l'influence d'un twitter sensible au sujet, en
tenant compte a la fois des sujets qui ont été extraits et de la structure du réseau de

relations spécifique au sujet.

2.5. L'algorithme de recherche thématique induite par

hyperliens (HITS)

L'algorithme HITS utilise une méthode de classement des pages Web mise au point
par Kleinberg [16]. Cela est basé sur les principes d'autorités et de poles. Les autorités,
c'est-a-dire les pages qui ont un plus grand nombre de liens, ont une relation qui se
renforce mutuellement avec les pages qui ont des liens vers de nombreux sites

connexes.

3. Conclusion

Dans ce deuxi¢me chapitre, nous avons introduits les différentes approches existantes
dans la détection des membres influenceurs dans les réseaux sociaux. Chaque approche
se repose sur une mesure d’influence appropriée. Ces mesures peuvent étre modifiées
d’un modele d’un réseau a un autre. En plus, la majorité des techniques proposées sont
basées sur I’aspect structurelle et statique des réseaux (la position des nceuds dans le
réseau). Dans le dernier chapitre nous présentons notre contribution dans ce domaine ;
en se basons sur ’aspect sémantique associé aux conversations. A fin, nous comparons
les résultats obtenus avec les différentes techniques utilisées sur des données de

Twitter.
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Chapitre 111

Détection des influenceurs dans les réseaux sociaux

Dans ce chapitre nous présentons et détaillons notre contribution a la détection des
influenceurs dans les réseaux sociaux. Dans cette étude nous proposons et développons
une technique pour I’identification des personnes influents sur Twitter. Pour
1’¢laboration de notre projet, deux expériences distinctes ont été menées, chacune avec
un type différent. Dans la premicre expérience, nous avons utilis¢ des datasets de
Twitter disponible sur le net comme celui de SNAP (un dépot de données de
'Université de Stanford) [23]. Dans la deuxiéme expérience, nous avons recueilli les
informations manquantes par le biais de Twitter API [22]. Un sous-ensemble de
'ensemble de données est utilisé pour construire des graphes orientés dont notre

analyse a été basé.

1. Détection des influenceurs en Twitter

Pour la détection des influenceurs en Twitter, nous avons proposé une approche basée
sur la sémantique des tweets diffusés sur le réseau. En Twitter, un utilisateur a le droit
de poster des tweets a ses différents amis et suiveurs dans le réseau. Un suiveur ou un
ami, dans le réseau, au doit de rediffuser les tweets regus tel quels sont ou aprés des
modifications ou ajouts des commentaires. Pour une bonne couverture des flots de
diffusion des tweets, nous proposons de suivre la diffusion des tweets en comparant la
liste des topics discutés dans les tweets consécutifs. Pour cela, notre technique consiste

a:
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Dataset brut
=
T

=

Twitter API

&

Récupération
des amis et
des suiveur

D

Identifie Pinfluenceur ~ Le plus grand chemin Création du graph Dataset complet

Extraction des
topics

Figure 1. La représentation de notre algorithme

2. La collection des datatsets

Collecter des datatsets de Twitter disponible sur le net est une tache lourde est difficile.
Notamment dans le choix des bons datasets qui inclusent tous les attributs qu’on a
besoin dans notre projet. En plus, les fichiers des datasets doivent étres sous une format

standard Json. Cela facilite considérablement la manipulation des données.
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Figure 2. Trouver le bon dataset
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3. Trides dataset par temps

Dans cette phase nous cherchons a trier les tweets des datatsets par temps de création
si la liste des tweets ne sont pas triés. Cette étape est plus importante afin de trouver le

premier utilisateur qui a partagé le tweet propagé.

le trie des données
du Dataset en

fonction du temps
e N
Tt
T2
< -
J n
£ I Tn#t

Figure 3. La 2eme étape d'algorithme

4. Récupération des amis et des suiveurs

Les datatsets trouvé sur le net inclus des informations générales sur le tweet mais peu
d’informations sur les utilisateurs. Notamment, la liste des amis et suiveurs de chaque
utilisateur. Ces dernies informations sont pertinentes pour la réalisation de notre projet.
Pour cela, nous avons utilisé le Twitter API pour récupérer la liste des amis et suiveurs
de chaque utilisateur ayant un au moins un tweet dans le dataset choisi. Ensuite, la liste
amis de chaque membre doit étre filtrée pour ne garder que des utilisateurs qui sont
déja dans le dataset. Notons qu’il y a aussi des utilisateurs privés qui ne peuvent pas

étre récupéré par Twitter APL

w
=
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Figure 4. Récupération des amis et des suiveurs

5. Extraction des topics

Faire extraire la liste des sujets discutés dans chaque tweet en dataset est une étape
pertinente dans ce projet. Un sujet est un terme construit par un ou plusieurs mots
appelé aussi n-grammes. Ces termes sont soit des adjectifs soit des noms. Les hashtags
sont transformés en sujet par la suppression du symbole (#) et la séparation des mots

en chaque lettre majuscule.

A

Tweet « .

=

Tweet « .»

Dataset complet
pies
answersin l(uf»‘,.l» \’{“("‘.‘y(.\

witt, python

L

s highl

—

Figure 5. Extraction des topics
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6. Recherche des topics propagés

Dans cette phase, nous construisons un graphe de propagation des sujets entre les
différents utilisateurs dans le dataset choisi. Pour cela, nous choisissons d’abord un
utilisateur et nous parcourons la liste de ses amis et suiveurs partageant au moins un

des topics discutés dans son tweet. Si c’est le cas, un arc entre I’utilisateur et son ami

est ajouté a un graphe indiquant que le tweet a été propagé par son ami.

Dataset complies

aala

Extractions des ids

I

Figure 6. Recherche des topics propagés

7. Répétition de la recherche

La recherche des sujets propagés est répétée pour tous les utilisateurs dans le datatset.
Cela nous permet de construire un graphe orienté indiquant le flux de propagation de

chaque tweet dans le réseau.

8. Extraction du plus long chemin

Intuitivement, 1’influenceurs est celui qui dans son sujet de tweet a été propagé le
maximum dans le réseau. Pour cela, il suffit de parcourir le graphe des sujets propagés
et de trouver le plus long chemin c.a.d la plus longue séquences listes des membres

partageant un sujet. On peut trouver plusieurs longs chemins, cela veut dire que
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plusieurs sujets ont été propagés dans le réseaux avec le méme degré. En raison de

simplicité nous choisissons le premier.

o

"

Figure 7. Extraction du long chemin

-

9. Identification d’influenceur

Intuitivement, I’influenceur est celui qui a déclenché le débat sur le sujet propagé. Cela
indique que I'influenceur est représenté par de premier nceud dans le plus long chemin

trouvé dans 1’étape précédente.

Figure 8. Identification d’influenceur
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10. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes phases de notre algorithme
proposé pour la détection des influenceurs en Twitter. Par notre algorithme nous
déterminons 1’influenceur par 1’étude de propagation des sujets discutés dans les

tweets pour une période de temps donné.
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Chapitre IV

Implémentation de notre algorithme

Dans ce chapitre nous présentons les différentes phases d’implémentation de notre
algorithme, les résultats obtenus ainsi que la liste des outils utilisés dans

I’implémentation.
1.  Outils de réalisation du projet

Dans notre étude, nous présentons la liste des outils utilisés dans notre technique pour

la détection des influenceurs en Twitter.

1.1. Liste des datasets expérimentées

Une datatset est un ensemble de données collectée et fournis par des fournisseurs
diverses (personnes ou organisations) pour étre utilisées pour des fins académiques ou
commerciales. Dans notre projet, nous avons utilisé des datasets Twitter ces datasets
regroupent un certain nombre de tweets collect¢ de Twitter de différentes facons.

Tableau 2. Indique I’ensemble des datasets utilisées dans notre projet.

Dataset Nbre Source
d’utilisateurs

Trump2008-2018 | 264616 http://www.trumptwitterarchive.com/data/
realdonaldtrump

SNAP 81306 https://snap.stanford.edu/data/ego-
Twitter.html

Twitter API- 317 https://drive.google.com/drive/u/0/my-drive

Billux

Twitter samples 20 000

Tableau 1. Liste des datasets expérimentées
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Chaque tweet en data set est un objet complexe. Le tableau suivant fournit une liste de

tous les attributs d’un tweet avec une breéve description de leurs significations.

Nom d’attribut

Description

created_at

Indique I'heure et la date de création du compte

utilisateur.

contributors_enabled

Indique si le contributeur est en mode active ou pas

default_profile

Indique si l'utilisateur n'a pas modifié¢ son profil.

Description

Un chaine de caracteres qui décrire le profil de

['utilisateur

default_profile_image

Indique si l'utilisateur n'a pas d'image de profil

personnalisée

entities

La liste des entités de I'URL ou de la description

followers_count

Indique le nombre de suiveurs.

follow_request_sent

Indique si une demande de suivi a été envoyée.

favourites_count

Le nombre de tweets favoris par 'utilisateur

following

Indiquer si l'utilisateur authentifié¢ suit ou non

friends_count

Indique le nombre d'amis de I'utilisateur

geo_enabled

Indique si la géolocalisation est activée

Id

Identificateur unique de l'utilisateur

id_str

Identificateur de l'utilisateur sous la forme d'une

chaine de caracteres

is_translator

Indique si l'utilisateur fait partie de I'équipe de

Twitter.

lang La langue préférée par l'utilisateur

listed_count Le nombre de listes publiques dont 1'utilisateur est
membre

Location L'emplacement déclaré par I'utilisateur sous forme
de chaine de caractéres

Name Nom de l'utilisateur

profile_* La quantité d'informations relatives au profil
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Protected Indique si l'utilisateur protége ses tweets.

Status Il s'agit d'un objet incorporé avec le dernier tweet

screen_name Pseudo nom Twitter de I'utilisateur

statuses_count Le nombre de tweets

time_zone Le fuseau horaire déclaré par l'utilisateur

utc_offset Le décalage horaire par rapport a GMT/UTC en
secondes

url L'URL fournie par l'utilisateur associé au profil

Verified Indique si l'utilisateur est vérifié.

Tableau 2. La structure d'un tweet

Comme vous voyez dans le tableau précédent ; un tweet comporte des informations
générales sur son utilisateur et la date de sa création. Malheureusement, ces
informations ne comportent pas la liste des amis et suiveurs du tweet. Quand cette
information est pertinente pour 1’¢laboration de notre projet, une technique de

récupération de ces informations a été¢ mise en place.

Sachant que chaque tweet posté par un utilisateur est visible a la liste des amis et
suiveurs de I’utilisateur, il suffit de récupérer la liste des identificateurs des amis et
suiveurs de chaque utilisateur en data set. Pour cela nous avons utilis¢ Twitter API

comme moyen de récupération automatique des informations manquantes.

1.2. Lelangage de programmation Python

Python est un langage de programmation général de haut niveau créé par Guido van
Rossum et publié en 1991. Il est important de noter qu'il s'agit d'un langage interprété
Python a une philosophie de conception qui met l'accent sur la lisibilit¢ du code.
Python utilise un systéme de type dynamique de type Data Science Technologie Stack

et de gestion automatique de la mémoire et prend en charge de multiples paradigmes
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de programmation (orienté objet, impératif, programmation fonctionnelle et
procédurale). Grace a son succes mondial, il dispose d'une vaste bibliothéque standard
complete. Le Python Package Index (PyPI) [25] fournit des milliers de modules tiers

préts a l'emploi pour vos projets informatiques.

Nous vous suggérons d'installer aussi Anaconda. C'est une distribution open source
de Python qui simplifie la gestion des paquets et le déploiement des fonctionnalités

[26]. La version utilisée dans notre projet est celui de 3.7.

1.3. Qu'est-ce que Anaconda Navigator ?

Anaconda Navigator est une interface utilisateur graphique de bureau (GUI) incluse
dans la distribution Anaconda qui vous permet de lancer des applications et de gérer
facilement les paquets, environnements et canaux conda sans utiliser de commandes
en ligne de commande. Navigator peut rechercher des paquets sur Anaconda Cloud ou

dans un dép6t Anaconda local. Il est disponible pour Windows, macOS et Linux.

£ ANACONDA NAVIGATOR [ JUECTSCVR sicn i to anaconds Cloud
Applications on Channels Refresh
@ Envionments ~
L -3 L -3
o=
O . AW
N Leaming Jupyter TPy
N «q
.
JupyterLab Notebook t Console Spyder
2% Community i Q i
2 os4as Ase A a4 233
An extensible environment for interactive Web-based, interactive computing PYQE GUI that supports inline figures, Scientific PYthon Development
and reproducible computing, based on the notebook environment. Edit and run proper multiline editing with syntax EnviRonment. Powerful Python IDE with
Jupyter Notebook and Architecture. human-readable docs while describing the | | highlighting, graphical calltips, and more advanced editing, interactive testing,
data analysis. debugging and introspection Features
o -3 o -3
Documentation [I]:D g @ J
Glueviz Orange 3 RStudio VS Code
Developer Blog 0133 3.15.0 1.1.456 1360
Multidimensional data visualization across Component based data mining framework. Aset of integrated tools designed to help Streamlined code editor with support for
files. Explore relationships within and Data visualization and data analysis for | you be more productive with R. IncludesR | development operations like debugging,
vy & among related datasets novice and expert. Interactive workflows essentials and notebooks task running and version control. v

Figure 1. Représentation de I’interface d’anaconda
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1.4. Spyder

Spyder est un environnement scientifique puissant écrit en Python, pour Python, et
congu par et pour des scientifiques, ingénieurs et analystes de données. Il offre une
combinaison unique des fonctionnalités avancées d'édition, d'analyse, de débogage et
de profilage d'un outil de développement complet avec l'exploration de données,
l'exécution interactive, I'inspection approfondie et les belles capacités de visualisation

d'un logiciel scientifique.

Au-dela de ses nombreuses fonctionnalités intégrées, ses capacités peuvent étre encore
étendues grace a son systeéme de plugins et son APIL. De plus, Spyder peut également
étre utilis¢ comme bibliothéque d'extension PyQt, ce qui permet aux développeurs de
s'appuyer sur ses fonctionnalités et d'intégrer ses composants, tels que la console

interactive, dans leur propre logiciel PyQt [29].

® Spyder (Python 3.7) =)
Fichier Edition Recherche Source Exécution Déboguer Consoles Projets Outils Affichage  Aide

DesBRx»EE@ rpRHED - NE=EsEn R R OF P €D Cusersrusimdns B N
Editeur - C:\Users Fujitsu\ spyder-py3\extraction_id_trends (1).py X Aide 8 X
C3 festiopicspy () | infuancerpy [ | infuancernspy [ | extracton i tends (0py 3 [(f0] 88, source(Eteur~] ot &
637 print('") -

influencer_id = get_influencer(g)

641 influencer_infos = get_influencer_centrality_order_and_value(centrality,

43 from wordcloud import WordCloud, ImageColorGenerator -
import matplotlib.pyplot as plt Aide | Profieur
from scipy.misc import imread
import imageio Console Python 8 x
with open(dataset, 'r’) as data_file: E Console 1A By
etape ©! B

for line in data_file :

user = json.loads(ine)
o7s pEihTgAR0ae A06" 984933295330347

bg_pic = imageio.inread('stormt

er_nask.png’) 050 150424637468672
we = WordCloud(background_co
025 306573884
mask=bg_pic, 12065742
160815183

scale=3, N 735555667965136897
max_words=2000
x 2 025
max_font_size=100, pe4s732¢8 13U57AR61 6
661 random_state=42 -050 )
662 ).generate_from_frequencies(user[ "twest']) 231908712
663 075
564 image_colors = InageColorGenerator (bg_pic) - 931055758971752448
ij;plhimshow(w() -1.0 -05 00 05 10
plt.axis("off")
plt. show(wc. recolor (color_func=inage_colors))
669 o ‘ etape 06
678 wc. to_file("truunp.png’) . [ longest path : [1713417312, 511746616]

671 print("influencer id: ',influencer_id, 'order: ',influencer_infos[e], 'ce

] » Console IPython | Historique
Droits daccés: W Finsdeligne: CRLF  Encodage: UTF-8 Ligne: 662 Colonne: 61 Mémoire: 94%

Figure 2. Représentation de spyder
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1.5. Twitter API

Twitter offre une série d'API pour fournir un accés programmatique aux données de
Twitter, y compris lire des tweets, accéder a des profils d'utilisateurs et publier du
contenu au nom d'un utilisateur authentifié. Dans notre projet, I’utilisation de Twitter
API est indispensable pour la récupération des listes des amis et suiveurs des
utilisateurs dans les datasets utilisés dans nos expérimentations. Afin de permettre a

accéder aux données de Twitter, il faut d’abord enregistrer une demande d’acces.

L'étape de l'enregistrement prendra quelques minutes. Apres la connexion au compte
Twitter, il faut pointer sur le manageur d’applications et créer une nouvelle application.
Une fois I'application enregistrée, sous 1'onglet Clés et jetons d'acces, on peut trouver
les informations nécessaires pour authentifier la demande : la Clé du Consommateur
et le Secret Consommateur (aussi appelé clé API et secret API, respectivement) est un
parametre de 1’application. Le jeton d'acces et le Secret du jeton d'accés sont a la place

des parametres du compte utilisateur.

Consumer key xvz1evFS4wEEPTGEFPHBog

Consumer L8qq9PZyRgbieKGEKhZolGCOvJWLWSIEJ88DRdyOg
secret

RFC 1738 xvz1evFSAWEEPTGEFPHBog

encoded

consumer

key (does not

change)

RFC 1738 L8qq9PZyRg6ieKGEKhZolGCOvJWLWS8IEJ88DRdyOg

encoded
consumer
secret (does

not change)

Bearer token xvz1evFS4AwEEPTGEFPHBog:L8qq9PZyRgbieKGEKhZolGCOvJWLWSIEJ88DRdyOg

credentials

Figure 3. Exemple de clés de twitter-API

Le niveau d'acces a ces parametres définit ce que l'application peut faire pendant
l'interaction avec Twitter au nom d'un utilisateur. L’option en lecture seule est l'option
la plus conservatrice, car l'option ne sera pas autorisée a publier quoi que ce soit ou a

interagir avec d'autres utilisateurs par l'intermédiaire d'une application directe.
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1.6. PKE : Module d'extraction des phrases-clés en Python

PKE est une boite a outils d'extraction de phrases-clés basée sur python et open source.
Il fournit un pipeline d'extraction de phrases-clés de bout en bout dans lequel chaque
composant peut étre facilement modifié ou étendu pour développer de nouveaux
modeles. PKE permet également de comparer facilement les modéles d'extraction de
phrases-clés les plus récents et est livré avec des modeles supervisés formés sur le jeu

de données SemEval-2010. La version utilisée dans ce projet est celui de 1.8.

1.7. NetworkX

Est une bibliothéque Python qui vous permet de créer, manipuler et étudier la structure,
la dynamique et les fonctions des réseaux complexes et d'instancier des graphiques
composés de nceuds et de ponts, ou de liens. Grace a cette bibliothéque, la

manipulation de ces graphiques est simplifiée.

Avec NetworkX, vous pouvez charger et stocker des réseaux dans des formats de
données standard et non standard, générer de nombreux types de réseaux aléatoires et
traditionnels, analyser la structure du réseau, construire des modéles de réseau,
concevoir de nouveaux algorithmes de réseau, concevoir des réseaux, et bien plus [36].

La version utilisée dans ce projet est celui de 2.1.

1.8. Tweepy

Tweepy est un paquet logiciel open-source, hébergé sur GitHub et permet a Python de
communiquer avec la plate-forme Twitter et d'utiliser son API. La version utilisée

dans ce projet est celui de 3.7.

1.9. Le format Json

JSON est un format de fichier pratique pour stocker des données structurées qui

peuvent étre traitées un enregistrement a la fois. Il fonctionne bien avec les outils de
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traitement de texte. C'est un format idéal pour les fichiers journaux. C'est aussi un

format flexible pour transmettre des messages entre les processus de coopération.

2.

Résultats préliminaires obtenus

Dans cette section nous présentons et discutons les résultats obtenus dans notre étude.

Tableau 3 décrit I’ensemble des données utilisées apres 1’élimination des informations

inutiles, comme les tweets des utilisateurs isolés (sans amis et suiveurs en dataset),

liste des topics les plus fréquentés.

Datas | Nbre. | Nbre. Nbre. Topics Plus long Influenc
et Tweet | Utilisateurs | Utilisate chemin eur
s urs
apres
prétraite
ment
Twitt | 317 297 101 {'python', |[1713417312, | 1713417
er A 'reasons’, 511740616] 312
PI- 'big data',
Billux 'common
questions',
‘data
science’,
'highl'}
Twitt | 20 4711 705 {‘David
Cameron’,
er 000 ‘miliband’
sampl ,
‘sturgeon’,
es ‘ )
clegg’,
‘farage,
tory’,
‘tories’,
‘ukip’,
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13 Sl’lp ) ,
‘libdem’}

Tableau 3. Les résultats obtenus

3. Test d’ algorithme sur le Dataset « Twitter_API-Billux » :

Etape 1. Collecter des datatsets de Tweeter disponible sur le net

- On atéléchargé le dataset avec le twitter API en format json pour manipuler

et extraire les données nécessaires

43 OAUTH_TOKEN = '959154344569589760@-HHLP36YEfIT3UpSkAQ23k6kPTVaqmks'

45 OAUTH_TOKEN_SECRET = '815z3x4ECgzqVEdL6QRQP3wrUQek6ZyMNNsMVEFhdC70b"

47 CONSUMER_KEY = 'rj19IFUzugE9UzfzDb9c8ZTi0"

ONSUMER_SECRET = 'Vc9TgRa6G31INVRwABhXewuhnQgm9tGTKCtI4JueFGDzurMiodX'

57 auth = tweepy.OAuthHandler (CONSUMER_KEY, CONSUMER_SECRET)

59 auth.set_access_token(OAUTH_TOKEN, OAUTH_TOKEN_SECRET)

65 api = tweepy.API(auth, wait_on_rate_limit=True, wait_on_rate_limit_notify=True, compression=

7 auth = twitter.ocauth.OAuth(OAUTH_TOKEN, OAUTH_TOKEN_SECRET,

CONSUMER_KEY, CONSUMER_SECRET)

73 twitter_api = twitter.Twitter(auth=auth)

-a

Figure 4. Connection a twitter API pour téléchargement du dataset

Etape 2. Trier les tweets par temps de de création si la liste des tweets en dataset

n’est pas triée

44



Chapitre IV. Implémentation de notre algorithme

- On atrouvé les tweets déja triés dans cette dataset.

Etape 3. Utiliser Twitter API pour récupérer la liste des amis et suiveurs de chaque
utilisateur ayant un Tweet dans le data set. La liste doit ensuite étre filtrée pour ne

garder que des utilisateurs qui sont déja dans le dataset.

- Nous avons trouvé ce résultat qu’est présenté dans cette figure ci-dessous :

print("dataset @1 : " ,'\n’,stats)

dataset @1 :
{'nb_user': 317, 'user_with_followers': 17, ‘user_with_friends': 3, 'single users': 297}

Figure 5. Les détails de dataset Twitter_API-Billux

Etape 4. Faire extraire de la liste des topics discutés dans chaque tweet en data set

Voila la fonction qu’on a proposé pour I’extraction du topic

pos = {'NOUN', 'PROPN', 'ADJ'}
with open('u’'+dataset, 'w') as updated_file:
with open(dataset, 'r’') as data_file:
nb =@

for line in data_file :
nb+=1
user = json.loads(line)
if user['id’] in users:
extractor = pke.unsupervised.TopicRank()
extractor.load_document(input=user[ tweet'].lower(), language='en’', norm
extractor.candidate_selection(pos)

extractor.candidate_weighting()

user['topics’'] = extract_keys(extractor.topics)

416 if nb > 1:
418 updated_file.write('\n")
json.dump(user, updated_file)

data_file.close()

updated_file.close()

Figure 6. La fonction proposée pour l'extraction des topics

Apres I’extraction des topics en regardons que la liste des topics et ajouter dans notre

dataset.
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et (3 St e o e etjso uudataset (2)WITH TOPICSjson 2)js

"topics™: ["common questions", "answers", "python", "companies", "reasons", "highl"]]
, "python", "developers"]}

: [], "topics™: ["common questions", "answers", "python", "companies", "reasons", "highl"]]

: [], "topics™: ["patterns"”, "machinel", "parameters", "bert"]}

riends": [9310@ y 5117 16], "topics": ["future"]}

riends": [2 712 ics": ["code snippet corner", "data", "conda envs", "python", "e

6 u304f\u3001\u696 6

"infographic“]}

"friends": [], "t
51\u3

Figure 7. L'extraction des topics

Etape 5 et 6. Pour chaque utilisateur, nous parcourons la liste de ses amis et suiveurs
partageant au moins un des topics discutés dans son tweet. Si c’est le cas, un arc entre
’utilisateur et son ami partageant des topics de leurs tweets est ajouté a un graphe
indiquant que le tweet a été propagé par son ami. Cette étape est répétée pour tous les
utilisateurs dans le datatset. Cela nous permet de construire un graphe orienté indiquant

le flux de propagation de chaque tweet dans le réseau.

La fonction qu’on a utilisé¢ pour la création du graph est la suivante :

4;5 def create_graph_from_data(dataset) :

472 g = nx.DiGraph()

J NN N

ids = get_ids_from_final_dataset(dataset)

~

]

for id in ids :
user = get_user(dataset,id)
topics = user['topics']
followers = list(set(user['followers'] + user['friends']))
for follower in followers :

ufollower = get_user(dataset,follower)

-

ftopics = ufollower['topics']

w N

B

if any(t in ftopics for t in topics) :

if not g.has_edge(id, follower) and not g.has_edge(follower, id) :

495

00~ O A

g.add_edge(id, follower)

Figure 8. La fonction de la création de graphe
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Les résultats obtenus apres cette fonction on a un graphe qui représente la
propagation des topics

**********etape 95*********************

Figure 9. La construction du graph

Etape 7. Trouver la ou les plus longs chemins dans le graphe. La figure 17 montre le
plus grand chemin dans le graph obtenu par I’étape 5 et 6. Le plus long chemin est
présenté sous forme d’une liste montrons la séquence des utilisateurs dans le chemin.

Notons que si plusieurs chemins de mémes longueurs sont présents, I’algorithme

choisi le premier dans le graph.

********x*etape PEF*r*EEXXXXXKKKKKK KKK KKK

longest path : [1713417312, 511740616]

Figure 10. Le plus long chemin

Etape 8. Les influenceuses sont les identificateurs des nceuds en téte de chaque.
L’utilisateur influenceurs est celui en premier position dans le plus long chemin obtenu
par I’étape 7. Le calcul de degré de centralité de cet utilisateur montre que le degré de

centralité n’est pas un facteur décisif pour la détection des influenceurs.
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*tt***t*t*etape e7¥¥¥¥¥¥¥¥¥¥¥l*¥¥¥¥**¥¥

influencer id: 1713417312 order: 11 centrality value: ©.2398@056885558415

Figure 11. Trouver l'influenceur

Figure 15 montre le graph résultant de 1’application de notre algorithme sure la

premicre datatset.

104 984933235330347099:5738545
61950424637468672 12065742 51174061

05 1718417312

001 555667965136897

160815183 9920865843
_o5 | 984573282765737984

84023355969672806
231908712 6840704604571648
-1.0 931055758971752448

-100 -075 -050 -025 000 025 050 075

longest path : [1713417312, 511740616]

centrality : [(©.31174@7395122594, 931055758971752448), (@.28776063262670096, 1061950424637468672),
(0.2637806257411426, 1063407046045716480), (©.2637806257411426, 984933235330347009), (0.2637806257411426,
3065738848), (@©.2637806257411426, 1160815183), (0.2637306257411426, 511740616), (0.2637306257411426,
231908712), (©.23980056885558415, 984573282765737984), (©.239800856885558415, 8408233559696728064),
(@.23980056885558415, 7355556679651363897), (@.2398@056885558415, 1713417312), (@.23980056885558415,
913668842), (©.239800856885558415, 92026573), (0.23930056885558415, 12065742)]

influencer id: 1713417312 order: 11 centrality value: ©.23980056385558415

Figure 12. Résultat final de notre algorithme

4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre contribution a la détection des
influenceurs en Twitter. Notre proposition consiste a déterminer I’influenceur par
I’étude de propagation des sujets discutés dans les tweets pour une période de temps
donné. Pour cela, une extraction des sujets discutés dans les tweets a été élaborée,
ensuite un graphe est construit qui détermine la propagation des sujets entre les amis
et suiveurs dans un sous réseaux de Twitter. L’influenceur est celui en téte de plus

long chemin du graph obtenu.
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Conclusion Générale

Par ce projet, nous avons contribué a I’identification des influenceurs en Twitter. Notre
proposition prend en considération 1’aspect sémantique (propagation des sujets en
discussions) des réseaux. Pour cet objectif, nous avons proposé un algorithme basé sur
le taux de rediffusion des tweets (retweets) capturant le flux d'informations dans le
réseau et non seulement 1’aspect structurelle des réseaux sociaux. Les résultats sont

préliminaires et sont étroitement liés aux facteurs suivants :

1. La disponibilité des datasets des tweets pour une période spécifique.

2. Les limites de Twitter API pour la récupération des listes des amis et suiveurs

de chaque utilisateur.

3. L’algorithme utilisé pour I’extraction des sujets discutés en tweets.

Ces trois ¢éléments ont une influence directe sur les résultats obtenus par notre étude.
Profitant du fait que ce domaine de recherche n'en est qu'a ses débuts, nous planifions
d’étendre cette étude par I’utilisation d’autres algorithmes et techniques efficaces

d’extraction des topics depuis 1’association des sujets des tweets aux sujet de DBPedia.
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