
Détection automatique d'évènements à 

partir de Twitter

Houssem Eddine DRIDI

Soutenance de thèse, 2 octobre 2014





3



4



5



Notre Objectif

• Détection de l’ensemble des évènements EV.

• Trouver les dates saillantes.

• Traiter des tweets qui portent sur la Tunisie.

• Corpus :

– Nous avons extrait 276 505 tweets, entre le 08/02/2012 

et 15/04/2012 (67 jours).
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Dialecte tunisien

j'ai voté, ta7ya tounes #TnElec #Vote

اديلواجعت في حلق ربن علي ة تصوير

Retour de Ben Ali à La Goulette http://t.co/RqVXr5Hu #tunisie #tnelec
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http://t.co/RqVXr5Hu


Détection des évènements : 

Twitter

• Twitter constitue un excellent moyen pour diffuser des

informations, pour discuter des évènements et pour donner

des avis.

• Données accessibles via APIs.

• Plusieurs recherches ont montré que le contenu de Twitter

reflète étroitement l’intérêt et les préoccupations des

utilisateurs en temps réel (Becker2011, Ozdikis2012).
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Détection des évènements

• Un évènement est représenté par un ensemble de termes.
– Disparition de l'avion Malaysia Airlines: {#PrayForMH370, #MH370, 

#MH370Flight, #MalaysiaAirlines, etc.}.

• Objectif : 
– Regrouper automatiquement les termes représentant un même sujet.

– Trouver l’ensemble d’évènements EV (fréquence des termes, etc.).

• Défi : 
– Supporter les conventions d’écriture, les fautes, la taille réduite d’un 

message, etc.
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Regroupement : pourquoi ?
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Regroupement : pourquoi ?
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Regroupement : pourquoi ?
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Démarche : vue globale
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Normalisation des hashtags

• Soundex [Russel et Odell, 1922]: 

– Normaliser les termes qui ont une même prononciation.

– Code les mots qui ont la même prononciation par la même chaine 

de caractères.

GHNM0 = {#ghanim, #ghenim, #ghnaim, #ghnim, #ghoneim, #ghonem, …}. 

S0000 = {#sousse, #suisse, #ouais, …} (Noisy Soundex)

• Normalisation des dates :

– 9avril = {#9avril, #9april, #9avil, #9avirl,            }

• Translittération :
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GHNM0



Normalisation des hashtags 

: Résultats

Nb. hashtags 12 218

Nb. hashtags écrits en latin 11 693

Nb. groupes Soundex initiaux 7 810

Nb. groupes de Soundex après la normalisation des dates 7 781

Nb. groupes de Soundex en disjoignant les Noisy Soundex 8 750

Nb. groupes de Soundex après la translittération 9 033
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Précision : ≈ 96 %. ( 15 plus importants clusters)



Démarche : vue globale
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Regroupement hashtags : 

DBScan [Ester, 1996]

• Nombre de clusters est déterminé par l’algorithme.

• Paramètres : MinPts, epsilon.  
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Regroupement hashtags : 

DBScan  [Ester, 1996]

• Mesures de similarité :

1. NPMI (Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI)) : Les hashtags qui

apparaissent ensemble, sont sémantiquement similaires.

2. Hyper : Deux hashtags apparaissant  avec les mêmes hyperliens suggère que ces 

hashtags portent sur la même sujet.

• Hashtags considérés : 

• NPMI : 9 793 /12 218 hashtags.

• Hyper : 6 008 /12 218 hashtags.

• Problème : création d’un immense cluster. P.ex :  Dbscannpmi : 6639 

hashtags dans un même cluster.

• Solution : vérification de similarité avant l’ajout d’un nouvel élément. 

(CoDbscan) 
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CoDBScan : Amélioration 

avec Soundex
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#ghanim

#islamisation#5wenjyya

#exision

#excision#ghnim

#koba #ghoneim

GHNM0

SLMST

KHWNJ

koba

XSN00



CoDBScan : Validation 

manuelle

20

NH

considérés

Nb

clusters

NH

regroupés

NH

20 clusters

Précision

(20 clusters)

CoDBscannpmi (Ɛ=0,7) 9 973 928 5 011 485 94 %

CoDBscannpmiWithSndx (Ɛ=0,6) 10 929 908 6 633 509 90 %

CoDBscanHyper (Ɛ=0,5) 6 008 1 213 3 556 457 92 %

CoDBscanHyperWithSndx (Ɛ=0,4) 7 431 925 4 660 1 048 91 %
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Démarche : vue globale



Regroupement : termes

• Utiliser des techniques de Topic Model (p.ex. LDA [Blei

et al. , 2003]) pour regrouper les termes liés à un même

sujet.

• Chaque document (tweet) peut être représenté comme un

mélange de sujets latents, ou un sujet est lui-même

représenté comme une distribution des mots qui ont

tendance à co-occurrer.

• Les mots fortement liés à un sujet donné ont les valeurs de

probabilité plus grandes.
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Amélioration 

• Regrouper dans un même document les tweets partageant 

le (s) même (s) hashtag (s).

• Normaliser certains termes :

– Lemmatiseur BDF (Français) : ‘répond’ et ‘répondu’ sont 

remplacés par ‘répondre’

– Corpus parallèle Français / SMS : ‘parce que’ -> ‘pcq’.

– Librairie SAFAR (arabe).
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Démarche : vue globale
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Fréquence de sujets

• Nous avons supposé que chaque groupe réfère à un sujet.

• Un tweet porte sur S (représenté par un groupe g), s’il

contient au moins un terme de g.

• Calculer la fréquence quotidienne de chaque sujet.
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Exemple de résultats 
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Code 

Soundex

Hashtags Dates 

saillantes

DF Fréq. Écart-

Type

TF-

IDF

9avril #9avril #9april #9avil 

#9avirl 

09/04 14 6070 516.73 4127,27 

MPL00 #empl #emplo #emploi 16/03 67 3025 22.12 0

RCRTM #recrutement 16/03 67 2854 22.63 0

WTHR0 #weather 15/02, 

16/02

65 2043 10.25 68,81 



Exemple de résultats 

Code 

Soundex

Hashtags Dates 

saillantes

DF Fréq. Écart

-Type

TF-

IDF

9avril #9avril #9april #9avil 

#9avirl 

09/04 14 6070 516.73 4127,27 

MPL00 #empl #emplo #emploi 16/03 67 3025 22.12 0

RCRTM #recrutement 16/03 67 2854 22.63 0

WTHR0 #weather 15/02, 

16/02

65 2043 10.25 68,81 

Code 

Soundex

Hashtags Dates 

saillantes

DF Fréq. Écart-

Type

TF-

IDF

9avril #9avril #9april #9avil 

#9avirl 

09/04 14 6070 516.73 4127,27 

20mars #20mars, # 20مارس 20/03 15 1422 124,59 924,27 

ugtt #ugtt 25/02 50 1797 97,76 182,93 

NHD00 #enahda #enanhda

#enhada

21/02 66 1872 66,41 12,23  



Exemple de résultats 
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Code 

Soundex

Hashtags Dates 

saillantes

DF Fréq. Écart-

Type

TF-

IDF

9avril #9avril #9april #9avil 

#9avirl 

09/04 14 6070 516.73 4127,27 

20mars #20mars, # 20مارس 20/03 15 1422 124,59 924,27 

ugtt #ugtt 25/02 50 1797 97,76 182,93 

NHD00 #enahda #enanhda

#enhada

21/02 66 1872 66,41 12,23  

Code 

Soundex

Hashtags Dates 

saillantes

DF Fréq. Écart-

Type

TF-

IDF

9avril #9avril #9april #9avil 

#9avirl 

09/04 14 6070 516.73 4127,27 

TNPHR #tunpharma 04/04 04/05 15 1710 52,79 1111,47

20mars #20mars, # 20مارس 20/03 15 1422 124,59 924,27 

3PLKT #application 04/04 04/05 15 1355 41,89 880,72
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Démarche : vue globale
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Regroupement de tweets : 

expansion

• Étendre les tweets par d’autres hashtags reliés afin 

d’améliorer le regroupement.

• Impact : 

30

Nb. Tweets 

non regroupés

Sans expansion 4 296

Expansion CoDBscannpmiWithSoundex 3 077

Expansion CoDBscannpmiWithSoundex 3 305



Déterminer les évènements 

: dates saillantes

• Méthode de Palshikar (2009) :

• k=2

xi est un pic si : Si > moyenne (S>0) ET (Si - moyenne) > écart-type (S>0)

31

0
8
-0

2

0
9
-0

2

1
0
-0

2

1
1
-0

2

1
2
-0

2

1
3
-0

2

1
4
-0

2

1
5
-0

2

1
6
-0

2

1
7
-0

2

1
8
-0

2

1
9
-0

2

2
0
-0

2

2
1
-0

2

2
2
-0

2

2
3
-0

2

2
4
-0

2

0 0 1 33 190 74 102 176 118 155 40 55 14 6 4 4 1

0
8
-0

2

0
9
-0

2

1
0
-0

2

1
1
-0

2

1
2
-0

2

1
3
-0

2

1
4
-0

2

1
5
-0

2

1
6
-0

2

1
7
-0

2

1
8
-0

2

1
9
-0

2

2
0
-0

2

2
1
-0

2

2
2
-0

2

2
3
-0

2

2
4
-0

2

- - -15,5 -4 152,5 6,5 6 80 47 76 -26 32 -8 -3 0,5 - -

2

)(max)(max
1

1
1

jii
kj

ji
kj

i

xxxx

S













Déterminer les évènements 

: EV

• Sélectionner que les sujets saillants : EV !

• Adapter la méthode Palshikar (2009).
– k = nombre de sujets,

– xi : valeur du critère (fréquence, écart-type, Tf-Idf) utilisé.
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Validation

• L’évaluation de l'exactitude de la méthode est une tâche

difficile : pas de données de référence.

• Deux méthodes utilisées : 

1. Vérification de l'importance et de la date de chaque

évènement auprès d'un ensemble des medias traditionnels

(journaux numériques) fiables.

2. Recours à des experts, dans notre cas des Tunisiens au

courant des évènements qui se sont déroulés en Tunisie,

afin de distinguer les évènements importants parmi ceux

détectés par nos méthodes.
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Validation
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http://rali.iro.umontreal.ca:8080/dridihou/



Évaluation 

• Annotation par 10 experts.

35

Fréquence variation Tf-Idf

|EV| Pr. |EV| Pr. |EV| Pr.

Groupe de hashtags (normalisation) 123 0,64 88 0,82 81 0,95

Groupe termes (LDA) 53 0,73 67 0,87 74 0,92

Groupe de tweets + expansion 

CoDBscannpmiWithSoundex

98 0,61 52 0,8 46 0,93

Groupe de tweets + expansion 

CoDBscanHyperWithSoundex

104 0,54 51 0,69 46 0,94
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Démarche : vue globale
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Travaux futurs (1)

• Utiliser d’autres éléments pour identifier EV. P.ex :

hyperliens.

• Tester nos méthodes sur d’autres corpus :

– Environ 600 000 tweets portant sur la Tunisie (octobre 2012 –

janvier 2013).

– Plus que 5 millions de tweets envoyés à partir du Québec. (février

2014 – août 2014).

• Déterminer l’opinion publique pour un évènement :

– Déterminer la proportion de chaque polarité (positive, négative, 

neutre) à partir des tweets assignés à l’évènement.

– Pas de ressources disponibles!
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Travaux futurs (2)

• Environ 4 000 tweets annotés.
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Conclusion

• Les hashtags sont des indices pour déterminer les 

évènements.

• La fréquence ne reflète pas l’importance d’un sujet.

• Tâches de validation est coûteuse. 

• Notre système : haute précision.
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@toutLeMonde: Mrci pr vtr atention. #soutenance #thèse #Houssem

https://twitter.com/search?q=%23soutenance&src=typd&lang=fr
https://twitter.com/search?q=%23th%C3%A8se&src=typd&lang=fr
https://twitter.com/search?q=%23Houssem&src=typd&lang=fr

