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smartphone	
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Introduc,on	
  

- une	
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  de	
  la	
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  Tweet	
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Contextualisation automatique de Tweets à partir de Wikipédia

où λT , λO et λU sont des paramètres libres dont la somme est égale à 1. Dans nos
expériences nous fixons ces paramètres en suivant les recommandations des auteurs
(λT = 0, 85, λO = 0, 10 et λU = 0, 05).

3.2.2. Intégration de hashtags

Les hashtags peuvent être considérés comme des étiquettes définies manuellement
par les auteurs des Tweets. Ce sont par conséquent des marqueurs évidents d’informa-
tions importantes. Ils peuvent également être considérés comme des requêtes courtes,
sorte d’abréviation du Tweet. Considérons le Tweet T suivant :

« All #Airbus #A380 Jumbo Jets Ordered To Be Inspected For Wing
Cracks - Neon Tommy : http ://t.co/SofXXzCN »

Le sujet principal est correctement représenté par un ensemble de hashtags HT =
{”airbus”, ”a380”}. Nous pouvons ainsi le considérer comme une simplification du
Tweet ou encore une expression des informations les plus importantes. Un parallèle
peut également être fait avec les topics de TREC qui sont traditionnellement composés
d’une requête courte (2 à 5 mots-clés) et d’une description plus détaillée du besoin
d’information (pouvant comprendre plusieurs phrases).

Nous introduisons donc les hashtags de façon explicite dans la fonction de score
des articles Wikipédia de notre système. Soient un Tweet T et ses hashtags HT , le
score d’un article Wikipédia D est donné par :

s(T , HT , D) = α sMRF (HT , D) + (1− α) sMRF (T , D) [3]

Le paramètre α permet de maintenir la balance entre l’influence des hashtags seuls et
le Tweet entier. Nous nous plaçons dans le cadre d’une contextualisation en temps réel,
et la nature très hétérogène des Tweets ne nous semble pas adaptée pour effectuer un
apprentissage a priori de ce paramètre. De plus, les hashtags peuvent avoir une utilité
parfois très limitée voire nulle, comme dans l’exemple suivant :

« U Just Heard “Hard To Believe" by @andydavis on the @mtv Teen
Mom 2 Finale go 2 http ://t.co/iwb2JuL8 for info #ihearditonMTV »

Dans ce cas-ci, « I heard it on MTV » est une phrase d’accroche de type publicitaire
et n’apporte rien pour la compréhension du Tweet. L’importance des hashtags est
donc elle aussi contextuelle et dépend de leur pouvoir discriminant. Nous choisissons
d’estimer ce pouvoir discriminant en calculant un score de clarté (Cronen-Townsend et
al., 2002). Ce score est en réalité la divergence de Kullback-Leibler entre le modèle de
langue de l’ensemble de hashtags et le modèle de langue de la collection C d’articles
Wikipédia :

α =
�

w∈V

P (w|HT ) log
P (w|HT )

P (w|C)

où V représente le vocabulaire. Le modèle de langue des hashtags est estimé par retour
de pertinence simulé :

P (w|HT ) =
�

D∈R

P (w|D)P (D|HT )

=	
  “the	
  walking	
  dead”	
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où λT , λO et λU sont des paramètres libres dont la somme est égale à 1. Dans nos
expériences nous fixons ces paramètres en suivant les recommandations des auteurs
(λT = 0, 85, λO = 0, 10 et λU = 0, 05).

3.2.2. Intégration de hashtags

Les hashtags peuvent être considérés comme des étiquettes définies manuellement
par les auteurs des Tweets. Ce sont par conséquent des marqueurs évidents d’informa-
tions importantes. Ils peuvent également être considérés comme des requêtes courtes,
sorte d’abréviation du Tweet. Considérons le Tweet T suivant :

« All #Airbus #A380 Jumbo Jets Ordered To Be Inspected For Wing
Cracks - Neon Tommy : http ://t.co/SofXXzCN »

Le sujet principal est correctement représenté par un ensemble de hashtags HT =
{”airbus”, ”a380”}. Nous pouvons ainsi le considérer comme une simplification du
Tweet ou encore une expression des informations les plus importantes. Un parallèle
peut également être fait avec les topics de TREC qui sont traditionnellement composés
d’une requête courte (2 à 5 mots-clés) et d’une description plus détaillée du besoin
d’information (pouvant comprendre plusieurs phrases).

Nous introduisons donc les hashtags de façon explicite dans la fonction de score
des articles Wikipédia de notre système. Soient un Tweet T et ses hashtags HT , le
score d’un article Wikipédia D est donné par :

s(T , HT , D) = α sMRF (HT , D) + (1− α) sMRF (T , D) [3]

Le paramètre α permet de maintenir la balance entre l’influence des hashtags seuls et
le Tweet entier. Nous nous plaçons dans le cadre d’une contextualisation en temps réel,
et la nature très hétérogène des Tweets ne nous semble pas adaptée pour effectuer un
apprentissage a priori de ce paramètre. De plus, les hashtags peuvent avoir une utilité
parfois très limitée voire nulle, comme dans l’exemple suivant :

« U Just Heard “Hard To Believe" by @andydavis on the @mtv Teen
Mom 2 Finale go 2 http ://t.co/iwb2JuL8 for info #ihearditonMTV »

Dans ce cas-ci, « I heard it on MTV » est une phrase d’accroche de type publicitaire
et n’apporte rien pour la compréhension du Tweet. L’importance des hashtags est
donc elle aussi contextuelle et dépend de leur pouvoir discriminant. Nous choisissons
d’estimer ce pouvoir discriminant en calculant un score de clarté (Cronen-Townsend et
al., 2002). Ce score est en réalité la divergence de Kullback-Leibler entre le modèle de
langue de l’ensemble de hashtags et le modèle de langue de la collection C d’articles
Wikipédia :

α =
�

w∈V

P (w|HT ) log
P (w|HT )

P (w|C)

où V représente le vocabulaire. Le modèle de langue des hashtags est estimé par retour
de pertinence simulé :

P (w|HT ) =
�

D∈R

P (w|D)P (D|HT )

=	
  “favorite	
  shocking	
  moments	
  walking	
  dead”	
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de bigrammes au sein du corpus Bing N-Gram 2. Ainsi, chaque hashtag présent dans
le Tweet initial est remplacé par sa version découpée.

Twitter étant un réseau social, l’interaction entre les utilisateurs est au centre de
son fonctionnement. Ainsi, un Tweet peut contenir différentes mentions destinées à
d’autres personnes, comme par exemple une réponse ou un retweet. Un Tweet réponse
commence par un @ suivi du pseudonyme d’un (ou plusieurs) utilisateur(s). Cela
permet notamment de créer une discussion spontanée entre plusieurs personnes. Quant
au retweet, il consiste à reposter le Tweet d’une autre personne. Parfois les utilisateurs
tapent RT au début d’un Tweet pour indiquer qu’ils repostent le contenu d’un autre
utilisateur. Ce n’est pas une commande ou une fonction officielle de Twitter, mais
cela signifie qu’ils citent le Tweet d’un autre utilisateur. Néanmoins ces différentes
mentions n’apportent rien au contenu informatif du Tweet, nous les supprimons donc
simplement. Les mots outils sont également supprimés en utilisant la liste standard
INQUERY fournie avec le système de recherche d’information Indri 3. La sortie finale
de cette étape de formatage est un Tweet nettoyé, sans mots-outils, ni hashtags collés,
ni mentions inutiles.

3.2. Recherche d’articles Wikipédia

La sélection d’articles Wikipédia apportant des informations contextuelles par rap-
port à un Tweet est une étape cruciale pour trouver les phrases qui vont former le
contexte. Nous présentons dans cette section les différentes méthodes de recherche
documentaire que nous utilisons dans nos expériences.

3.2.1. Modèle de base

L’une des approches standard de la recherche d’information par modèle de langue
se fait avec un modèle de vraisemblance de la requête. Ce modèle mesure la probabilité
que la requête puisse être générée à partir d’un document donné, ainsi les documents
sont ordonnés en se basant sur cette probabilité. Soit θD le modèle de langue estimé
en se basant sur un document D, le score d’appariement entre D et une requête T est
défini par la probabilité conditionnelle suivante :

P (T |θD) =
�

t∈T
fT (t,D) [1]

Un des points importants dans le paramétrage des approches par modèle de langue
est le lissage des probabilités nulles. Dans ce travail, θD est lissé en utilisant le lissage
de Dirichlet (Zhai et al., 2004), on a donc :

fT (t,D) =
�

t∈T

c(t,D) + µ · P (t|C)
|D|+ µ

2.
3.
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de bigrammes au sein du corpus Bing N-Gram2. Ainsi, chaque hashtag présent dans
le Tweet initial est remplacé par sa version découpée.

Twitter étant un réseau social, l’interaction entre les utilisateurs est au centre de
son fonctionnement. Ainsi, un Tweet peut contenir différentes mentions destinées à
d’autres personnes, comme par exemple une réponse ou un retweet. Un Tweet réponse
commence par un @ suivi du pseudonyme d’un (ou plusieurs) utilisateur(s). Cela
permet notamment de créer une discussion spontanée entre plusieurs personnes. Quant
au retweet, il consiste à reposter le Tweet d’une autre personne. Parfois les utilisateurs
tapent RT au début d’un Tweet pour indiquer qu’ils repostent le contenu d’un autre
utilisateur. Ce n’est pas une commande ou une fonction officielle de Twitter, mais
cela signifie qu’ils citent le Tweet d’un autre utilisateur. Néanmoins ces différentes
mentions n’apportent rien au contenu informatif du Tweet, nous les supprimons donc
simplement. Les mots outils sont également supprimés en utilisant la liste standard
INQUERY fournie avec le système de recherche d’information Indri3. La sortie finale
de cette étape de formatage est un Tweet nettoyé, sans mots-outils, ni hashtags collés,
ni mentions inutiles.

3.2. Recherche d’articles Wikipédia

La sélection d’articles Wikipédia apportant des informations contextuelles par rap-
port à un Tweet est une étape cruciale pour trouver les phrases qui vont former le
contexte. Nous présentons dans cette section les différentes méthodes de recherche
documentaire que nous utilisons dans nos expériences.

3.2.1. Modèle de base

L’une des approches standard de la recherche d’information par modèle de langue
se fait avec un modèle de vraisemblance de la requête. Ce modèle mesure la probabilité
que la requête puisse être générée à partir d’un document donné, ainsi les documents
sont ordonnés en se basant sur cette probabilité. Soit θD le modèle de langue estimé
en se basant sur un document D, le score d’appariement entre D et une requête T est
défini par la probabilité conditionnelle suivante :

P (T |θD) =
�

t∈T
fT (t,D) [1]

Un des points importants dans le paramétrage des approches par modèle de langue
est le lissage des probabilités nulles. Dans ce travail, θD est lissé en utilisant le lissage
de Dirichlet (Zhai et al., 2004), on a donc :

fT (t,D) =
c(t,D) + µ · P (t|C)

|D|+ µ

2. http://web-ngram.research.microsoft.com/info/
3. http://www.lemurproject.org/
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où c(t,D) est le nombre d’occurrences du mot t dans le document D. C représente
la collection de documents et µ est le paramètre du lissage de Dirichlet (nous fixons
µ = 2500 tout au long de cet article).

Une des limitations évidente de l’approche par unigramme est qu’elle ne tient pas
compte des dépendances ou des relations qu’il peut y avoir entre deux termes adjacents
dans la requête. Le modèle MRF (Markov Random Field) (Metzler et al., 2005) est
une généralisation de l’approche par modèle de langue et résoud spécifiquement ce
problème. L’intuition derrière ce modèle est que des mots adjacents de la requête sont
susceptibles de se retrouver proches dans les documents pertinents. Trois différents
types de dépendances sont considérés :

1) l’indépendance des termes de la requête (ce qui revient à un modèle de langue
standard prenant en compte uniquement les unigrammes),

2) l’apparition exacte de bigrammes de la requête,
3) et l’apparition de bigrammes de la requête dans un ordre non défini au sein

d’une fenêtre de mots.

Le modèle propose deux fonctions supplémentaires pour deux autres types de dé-
pendances qui agissent sur les bigrammes de la requête :

fO(ti, ti+1, D) =
c(#1(ti, ti+1), D) + µ · c(#1(ti,ti+1),C)

|C|

|D|+ µ

fU (ti, ti+1, D) =
c(#uw8(qi, qi+1), D) + µ · c(#uw8(qi,qi+1),C)

|C|

|D|+ µ

La fonction fO(qi, qi+1, D) considère la correspondance exacte de deux mots ad-
jacents de la requête. Elle est dénotée par l’indice O. La seconde est dénotée par
l’indice U et considère la correspondance non ordonnée de deux mots au sein d’une
fenêtre de 8 unités lexicales. Ici, c(#1(ti, ti+1), D) est le nombre d’occurrences du
bigramme (ti, ti+1) dans le document D. Comparativement, c(#uw8(ti, ti+1), D) est
le nombre d’occurences des deux mots de la requête ti et ti+1 au sein d’une fenêtre
non ordonnée composée de 8 termes du document D.

Finalement, le score d’un article Wikipédia D par rapport à un Tweet formaté T
est donné par la fonction suivante :

sMRF (T , D) = λT

�

t∈T
fT (t,D) +

λO

|Q|−1�

i=1

fO(ti, ti+1, D) +

λU

|Q|−1�

i=1

fU (ti, ti+1, D) [2]

	
  	
  

	
  	
  

	
  	
  

“Tweet	
  likelihood”,	
  unigrammes	
  

bigrammes	
  

bigrammes,	
  au	
  sein	
  d’une	
  fenêtre	
  
non	
  ordonnée	
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où λT , λO et λU sont des paramètres libres dont la somme est égale à 1. Dans nos
expériences nous fixons ces paramètres en suivant les recommandations des auteurs
(λT = 0, 85, λO = 0, 10 et λU = 0, 05).

3.2.2. Intégration de hashtags

Les hashtags peuvent être considérés comme des étiquettes définies manuellement
par les auteurs des Tweets. Ce sont par conséquent des marqueurs évidents d’informa-
tions importantes. Ils peuvent également être considérés comme des requêtes courtes,
sorte d’abréviation du Tweet. Considérons le Tweet T suivant :

« All #Airbus #A380 Jumbo Jets Ordered To Be Inspected For Wing
Cracks - Neon Tommy : http ://t.co/SofXXzCN »

Le sujet principal est correctement représenté par un ensemble de hashtags HT =
{”airbus”, ”a380”}. Nous pouvons ainsi le considérer comme une simplification du
Tweet ou encore une expression des informations les plus importantes. Un parallèle
peut également être fait avec les topics de TREC qui sont traditionnellement composés
d’une requête courte (2 à 5 mots-clés) et d’une description plus détaillée du besoin
d’information (pouvant comprendre plusieurs phrases).

Nous introduisons donc les hashtags de façon explicite dans la fonction de score
des articles Wikipédia de notre système. Soient un Tweet T et ses hashtags HT , le
score d’un article Wikipédia D est donné par :

s(T , HT , D) = α sMRF (HT , D) + (1− α) sMRF (T , D) [3]

Le paramètre α permet de maintenir la balance entre l’influence des hashtags seuls et
le Tweet entier. Nous nous plaçons dans le cadre d’une contextualisation en temps réel,
et la nature très hétérogène des Tweets ne nous semble pas adaptée pour effectuer un
apprentissage a priori de ce paramètre. De plus, les hashtags peuvent avoir une utilité
parfois très limitée voire nulle, comme dans l’exemple suivant :

« U Just Heard “Hard To Believe" by @andydavis on the @mtv Teen
Mom 2 Finale go 2 http ://t.co/iwb2JuL8 for info #ihearditonMTV »

Dans ce cas-ci, « I heard it on MTV » est une phrase d’accroche de type publicitaire
et n’apporte rien pour la compréhension du Tweet. L’importance des hashtags est
donc elle aussi contextuelle et dépend de leur pouvoir discriminant. Nous choisissons
d’estimer ce pouvoir discriminant en calculant un score de clarté (Cronen-Townsend et
al., 2002). Ce score est en réalité la divergence de Kullback-Leibler entre le modèle de
langue de l’ensemble de hashtags et le modèle de langue de la collection C d’articles
Wikipédia :

α =
�

w∈V

P (w|HT ) log
P (w|HT )

P (w|C)

où V représente le vocabulaire. Le modèle de langue des hashtags est estimé par retour
de pertinence simulé :

P (w|HT ) =
�

D∈R

P (w|D)P (D|HT )
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où λT , λO et λU sont des paramètres libres dont la somme est égale à 1. Dans nos
expériences nous fixons ces paramètres en suivant les recommandations des auteurs
(λT = 0, 85, λO = 0, 10 et λU = 0, 05).

3.2.2. Intégration de hashtags

Les hashtags peuvent être considérés comme des étiquettes définies manuellement
par les auteurs des Tweets. Ce sont par conséquent des marqueurs évidents d’informa-
tions importantes. Ils peuvent également être considérés comme des requêtes courtes,
sorte d’abréviation du Tweet. Considérons le Tweet T suivant :

« All #Airbus #A380 Jumbo Jets Ordered To Be Inspected For Wing
Cracks - Neon Tommy : http ://t.co/SofXXzCN »

Le sujet principal est correctement représenté par un ensemble de hashtags HT =
{”airbus”, ”a380”}. Nous pouvons ainsi le considérer comme une simplification du
Tweet ou encore une expression des informations les plus importantes. Un parallèle
peut également être fait avec les topics de TREC qui sont traditionnellement composés
d’une requête courte (2 à 5 mots-clés) et d’une description plus détaillée du besoin
d’information (pouvant comprendre plusieurs phrases).

Nous introduisons donc les hashtags de façon explicite dans la fonction de score
des articles Wikipédia de notre système. Soient un Tweet T et ses hashtags HT , le
score d’un article Wikipédia D est donné par :

s(T , HT , D) = α sMRF (HT , D) + (1− α) sMRF (T , D) [3]

Le paramètre α permet de maintenir la balance entre l’influence des hashtags seuls et
le Tweet entier. Nous nous plaçons dans le cadre d’une contextualisation en temps réel,
et la nature très hétérogène des Tweets ne nous semble pas adaptée pour effectuer un
apprentissage a priori de ce paramètre. De plus, les hashtags peuvent avoir une utilité
parfois très limitée voire nulle, comme dans l’exemple suivant :

« U Just Heard “Hard To Believe" by @andydavis on the @mtv Teen
Mom 2 Finale go 2 http ://t.co/iwb2JuL8 for info #ihearditonMTV »

Dans ce cas-ci, « I heard it on MTV » est une phrase d’accroche de type publicitaire
et n’apporte rien pour la compréhension du Tweet. L’importance des hashtags est
donc elle aussi contextuelle et dépend de leur pouvoir discriminant. Nous choisissons
d’estimer ce pouvoir discriminant en calculant un score de clarté (Cronen-Townsend et
al., 2002). Ce score est en réalité la divergence de Kullback-Leibler entre le modèle de
langue de l’ensemble de hashtags et le modèle de langue de la collection C d’articles
Wikipédia :
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où V représente le vocabulaire. Le modèle de langue des hashtags est estimé par retour
de pertinence simulé :
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où λT , λO et λU sont des paramètres libres dont la somme est égale à 1. Dans nos
expériences nous fixons ces paramètres en suivant les recommandations des auteurs
(λT = 0, 85, λO = 0, 10 et λU = 0, 05).

3.2.2. Intégration de hashtags

Les hashtags peuvent être considérés comme des étiquettes définies manuellement
par les auteurs des Tweets. Ce sont par conséquent des marqueurs évidents d’informa-
tions importantes. Ils peuvent également être considérés comme des requêtes courtes,
sorte d’abréviation du Tweet. Considérons le Tweet T suivant :

« All #Airbus #A380 Jumbo Jets Ordered To Be Inspected For Wing
Cracks - Neon Tommy : http ://t.co/SofXXzCN »

Le sujet principal est correctement représenté par un ensemble de hashtags HT =
{”airbus”, ”a380”}. Nous pouvons ainsi le considérer comme une simplification du
Tweet ou encore une expression des informations les plus importantes. Un parallèle
peut également être fait avec les topics de TREC qui sont traditionnellement composés
d’une requête courte (2 à 5 mots-clés) et d’une description plus détaillée du besoin
d’information (pouvant comprendre plusieurs phrases).

Nous introduisons donc les hashtags de façon explicite dans la fonction de score
des articles Wikipédia de notre système. Soient un Tweet T et ses hashtags HT , le
score d’un article Wikipédia D est donné par :

s(T , HT , D) = α sMRF (HT , D) + (1− α) sMRF (T , D) [3]

Le paramètre α permet de maintenir la balance entre l’influence des hashtags seuls et
le Tweet entier. Nous nous plaçons dans le cadre d’une contextualisation en temps réel,
et la nature très hétérogène des Tweets ne nous semble pas adaptée pour effectuer un
apprentissage a priori de ce paramètre. De plus, les hashtags peuvent avoir une utilité
parfois très limitée voire nulle, comme dans l’exemple suivant :

« U Just Heard “Hard To Believe" by @andydavis on the @mtv Teen
Mom 2 Finale go 2 http ://t.co/iwb2JuL8 for info #ihearditonMTV »

Dans ce cas-ci, « I heard it on MTV » est une phrase d’accroche de type publicitaire
et n’apporte rien pour la compréhension du Tweet. L’importance des hashtags est
donc elle aussi contextuelle et dépend de leur pouvoir discriminant. Nous choisissons
d’estimer ce pouvoir discriminant en calculant un score de clarté (Cronen-Townsend et
al., 2002). Ce score est en réalité la divergence de Kullback-Leibler entre le modèle de
langue de l’ensemble de hashtags et le modèle de langue de la collection C d’articles
Wikipédia :

α =
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P (w|HT ) log
P (w|HT )
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où V représente le vocabulaire. Le modèle de langue des hashtags est estimé par retour
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Caractéristique Nom Valeur Significativité

c1 TextRank 8.996 p < 2−16

c2 Recouvrement Tweet 2.496 p = 2.38−6

c3 Cosine Tweet 5.849 p = 4−15

c4 Recouvrement hashtags −2.051 p = 0.1368
c5 Cosine hashtags 0.671 p = 0.3074
c6 Recouvrement titre URL 1.373 p = 0.2719
c7 Cosine titre URL 0.788 p = 0.6287
c8 Recouvrement page URL 0.543 p = 0.4337
c9 Cosine page URL 10.374 p = 0.0195
c10 Score document 0.782 p < 2−16

Tableau 2. Valeurs optimales des poids des caractéristiques calculées pour les
phrases candidates.

les hashtags sont très peu nombreux dans les Tweets utilisés pour l’évaluation, ce qui
peut expliquer ce comportement aléatoire. Enfin, seule la similarité cosine entre une
phrase et le contenu d’une page web semble être faiblement significative.

Globalement, une phrase apporte des informations contextuelles par rapport à un
Tweet si elle contient les mêmes mots que celui-ci, si elle apparaît dans un document
pertinent, et si elle fait partie des phrases les plus importantes de ce dernier.

6. Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une première approche pour la contextuali-
sation de messages courts. Celle-ci se fait dans le cadre de la tâche Tweet Contextua-
lization d’INEX et utilise Wikipédia comme corpus de référence pour la constitution
des contextes. Les résultats de nos expériences suggèrent que l’utilisation des hash-
tags présents dans les Tweets aide à la recherche d’articles Wikipédia qui contiennent
des phrases apportant des informations contextuelles. Nous avons également examiné
l’influence de différentes caractéristiques calculées sur les phrases candidates ainsi
que leur importance. Il apparaît que pour constituer un contexte, il est préférable de
choisir les phrases les plus importantes des articles Wikipédia extraits. Les mesures de
similarité entre les phrases et les Tweets sont également des indicateurs fiables, tandis
que les hashtags semblent ici n’avoir qu’une influence aléatoire.

Une des limitations de notre approche est que le nombre d’articles Wikipédia uti-
lisés pour extraire les phrases candidates est fixé manuellement. Idéalement, une mé-
thode déterminant automatiquement ce nombre en fonction du Tweet permettrait de
réduire le bruit et augmenterait indirectement la qualité des contextes générés. Même
si l’utilisation du score du document permet de réduire l’effet de cette limitation, nous
laissons cette amélioration pour des travaux futurs.
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