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Résumeé

Nous évoluons dans un monde ol I’'information est centrale dans la mesure ou I’ensemble de nos actions, interactions, personnelles et professionnelles,
sont dépendantes des informations a notre disposition. Accéder a une information pertinente, au bon moment, est un enjeu stratégique important pour en
faire un bon usage. Ces dernieres années, les blogs, les "Statuses" (tweets, statuts Facebook, ...) et autres dépéches RSS se sont multipliés car simples a
créer et gérer. Ces nouvelles formes de publication ont un potentiel inattendu en termes de veille stratégique. En effet, les professionnels de 1information
peuvent les utiliser comme nouvelles ressources documentaires pour y rechercher de I'information. Le travail présenté dans cet article est issu d’une
collaboration entre la société Web Report et le laboratoire d’informatique LIRMM. La société développe un outil de veille stratégique pour détecter les
informations avant méme leur apparition dans les nouvelles des agences de presse en s’appuyant sur la détection automatique de catastrophes a partir de
ressources hétérogenes issues du Web. Cet outil repose sur une représentation saltonienne d’un corpus de textes classés en thémes (inondation,
tremblement de terre...). Chaque theéme est représenté sous la forme d’un vecteur de mots. Chaque nouveau texte a classer est comparé a ces vecteurs
pour identifier le theme le plus proche. Une interface graphique, destinée aux journalistes / documentalistes et associée a cette méthode, a été concue. Des
expérimentations sur des jeux de données réelles soulignent la pertinence de notre proposition et ouvrent de nombreuses perspectives.

We live in a world where information is central because all our personal and professional actions/interactions depend on the available information. The
access to the relevant information at the right time is an important issue. In recent years, blogs, tweets, and other RSS news have been developped. These
novel forms of publication have an unexpected potential or the Business Intelligence (ie BI) domain. Indeed, professionals can use them as new resources
in order to find information. The work presented in this paper is a collaboration between the Web Report company and the LIRMM. The company has
developed a BI tool to detect the information before they appear in the agencies. The automatic detection method uses heterogeneous resources from the
Web. This tool is based on a "salton" representation of a corpus classified into different topics (flood, earthquake, and so forth). Each category is
represented as a vector of words. The new text to be classified is compared to these vectors in order to identify the relevant category. A GUI for
journalists / librarians with this method has been developped. Experiments on real data sets show the relevance of our proposal and open up many
opportunities.



1 Introduction

Nous évoluons dans un monde ol I’'information est centrale dans la mesure ou I’ensemble de nos actions, interactions, personnelles et professionnelles,
sont dépendantes des informations a notre disposition. Accéder a une information pertinente, au bon moment, est un enjeu stratégique important pour en
faire un bon usage.

Ces dernieres années, le développement du web social et collaboratif 2.0 a rendu les internautes plus actifs au sein des réseaux participatifs. Les blogs
pour diffuser son journal intime de maniere massive, les tweets pour publier ses faits et gestes en 140 caracteres maximum et autres dépéches RSS sont
extrémement répandus. Simples a créer et gérer, ces outils sont utilisés par les internautes, les entreprises ou autres organisations pour communiquer. Ces
nouvelles formes de publication s’inscrivent désormais dans une logique d'intelligence collective et de gestion des connaissances, et ont un potentiel
inattendu en termes de veille stratégique. En effet, les professionnels de l'information peuvent les utiliser comme nouvelles ressources documentaires
pour y rechercher de I’information. Or, ces derniers se confrontent a 1’abondance d’informations. Comment effectuer un tri efficace a partir de cette
masse de ressources, pour ne conserver que les informations pertinentes en fonction d’une problématique ?

Le travail présenté dans cet article est issu d’une collaboration entre la société Web Report et le LIRMM. La société est spécialisée dans I'animation de
communautés, la valorisation d'avis et commentaires d'internautes et consommateurs. Des webmasters éditoriaux rédigent des articles, notes de blog,
guides d'achat, bréves et autres dossiers multimédia. La société souhaite désormais développer un outil de veille stratégique pour détecter les informations
avant méme leur apparition dans les nouvelles des agences de presse. Nous adoptons ici une approche similaire a celle de Google [9] qui a montré un lien
entre les requétes des internautes qui utilisent des termes liés a la grippe et le nombre de personnes présentant les symptdmes de cette maladie. Google est
ainsi capable de fouiller les requétes pour suivre 1’évolution d’une épidémie en temps réel. De la méme maniere, nous nous intéressons ici a la détection
automatique de catastrophes a partir de ressources hétérogenes issues du web telles que les blogs, les tweets, les dépéches. Notre objectif est de fouiller
ces ressources pour détecter une catastrophe en temps réel.

Dans cet article, nous présentons une méthode de détection automatique de signaux faibles (tdche de veille technologique) a partir d'un ensemble de
messages courts (francais et anglais). Cette méthode repose sur une représentation saltonienne d’un corpus de textes classés en themes (inondation,
tornade, etc). Chaque theéme est représenté sous la forme d’un vecteur de mots. Chaque nouveau texte a classer est comparé a ces vecteurs pour identifier
le théme le plus proche. Notre contribution se décline selon deux axes : (1) identifier des catastrophes a partir d’un ensemble de tweets ; (2) classer des
tweets selon le type de la catastrophe. La méthode est présentée dans la section 2. Dans la section 3, nous présentons 1’interface graphique de I’outil.
Enfin, nous avons réalisé des expérimentations sur des jeux de données réelles qui sont présentées dans la section 4. Ces expérimentations soulignent la
pertinence de notre proposition et ouvrent de nombreuses perspectives détaillées dans la section 5.



2 Etat de I'art

Le succes des réseaux sociaux ne fait plus aucun doute et leurs taux d'activité ont atteint des niveaux sans précédent. Des centaines de millions
d’internautes sont inscrits dans ces réseaux. Ils échangent via des forums, maintiennent des blogs, racontent leurs dernieres pensées, humeurs ou activités
en quelques mots... Le développement des outils mobiles tels que les téléphones portables, permettant de contribuer a ces réseaux de n’importe quel
endroit, a favorisé I’émergence de ces nouvelles pratiques. Twitter' est I'un de ces réseaux. Il permet aux internautes de « microblogguer », ¢’est-a-dire
d'envoyer des messages courts, des « tweets » de 140 caracteres uniquement et de lire les messages d’autres utilisateurs. Un exemple de tweet est donné
dans la Figure 1. Les internautes restent ainsi connectés a leurs amis, famille ou collegues via le réseau [16]. En 2010, plus de 15 millions d'utilisateurs
utilisent Twitter et plus de 6M de tweets sont produits chaque jour.

Very heavy rain in Incheon; the tropical storm has arrived (hp.//twitter.com/melbuckpitt/status/20779466592)
there's a tropical storm here in the phils, its already raining hard! (http://twitter.com/bottle26/status/18424113721)
Eek! Tornado sirens!! (http://twitter.com/CraveSome_Alex/status/16878531196)

Figure 1 : Exemples de tweet

D’apres Sakaki et al. [19] la caractéristique essentielle des tweets est leur production en temps réel. Contrairement aux blogs qui sont mis a jours au
mieux quotidiennement, les tweets sont produits plusieurs fois dans la journée, parfois des la survenue d’un événement. Les internautes savent ce que les
autres membres du réseau viennent de faire, font ou vont faire en temps réel car ceux-ci rapportent les événements majeurs qui les concernent, qu’ils
soient d’ordre personnel (e.g. soirée) ou public (e.g. bouchon, séisme). Comme Sakaki et al., nous allons dans cet article chercher a exploiter le fait que
les tweets contiennent des informations les plus « a jour » pour détecter des catastrophes.

Dernierement, Twitter a mis en place des APIs qui permettent de rechercher des messages selon différents criteres et d’y associer des informations
comme la date, des informations personnelles sur 1’auteur du message issues de son profil (nom, bibliographie, gofits, etc), sa situation géographique...
Ces flux de documents représentent une incroyable richesse en termes d’exploration automatique.

Une premiere application associée a ces données consiste a détecter automatiquement et a analyser en temps réel des sujets émergents, des histoires
intéressantes qui font le « buzz » sur le réseau. 1l s’agit d’étudier ici des tendances apparaissant au cours du temps. D’aprés Mathioudakis ef al. [15], les
tendances sont liées a des événements nouveaux assez importants pour attirer 1'attention d'une grande partie des internautes. Pour les journalistes et autres
analystes, détecter ces tendances le plus tot possible puis suivre leur évolution représentent une information capitale. Par exemple, détecter qu’une partie
des internautes s’intéresse a la derniere explosion d’un puit de pétrole et suivre I’évolution des avis de ces internautes sur cette explosion jusqu’a 1’oubli
de cette information peut étre tres utile pour une compagnie pétroliere. Dans le contexte du web en général, nous pouvons citer les travaux de [1,2,14] qui
proposent des outils pour suivre la popularité de sujets sur le net. Le développement d’outils commerciaux tels que Alltop’, Radian 6°, Scoutlabs®,

" http://twitter.com/

2 http://alltop.com/

3 http://www.radian6.com/
4 http://scoutlabs.com/




Sysomos’, Thoora® soulignent les intéréts économiques des entreprises pour ce type de méthodes. Certains auteurs se sont focalisés sur le cas particulier
de Twitter. C’est le cas de Mathioudakis ef al. [15] qui s’intéressent plus spécifiquement a la détection de tendances dans les flux Twitter. Ils identifient
des mots-clés qui apparaissent soudainement dans les tweets a un taux anormalement élevé, regroupent les tweets qui contiennent ces mots-clés en
tendances puis associent a ces ensembles de messages des indicateurs (comme le nombre de messages postés dans les dernieres 24h). Dans le méme
esprit, 1’outil Twitscoop’ permet de suivre les derniers scoops parmi les posts des internautes, c’est-a-dire les sujets qui ont attiré 1attention du plus
d’internautes. D’ autres types d’applications ont été envisagées a partir de ces tweets. Par exemple, en se fondant sur les travaux de [6], des chercheurs de
Harvard et de la Northeastern University de Boston® ont mesuré I’évolution de I’humeur de la population américaine sur trois années 2 partir des
messages postés sur Twitter, offrant ainsi des indicateurs pertinents aux politiques. Barbosa et al. [3] proposent également une approche pour détecter
automatiquement les sentiments dans les messages. Comme les internautes donnent souvent leurs opinions [17] dans les messages a propos des
personnalités, produits ou sociétés, 1’application commerciale est immédiate. Dans le contexte de la santé, Kostkova et al. [12] montrent 1’intérét de
suivre les messages a propos de la grippe pour un systeme d’alerte efficace de la maladie et une meilleure compréhension de I’évolution de celle-ci.
Récemment, Boyd ef al. [5] ont travaillé sur 1’activité appelée « retwit » qui consiste a faire suivre les messages d’autres utilisateurs, un peu comme
lorsque I’on fait suivre un mail. Certains internautes cherchent a faire « retwitter » leurs messages car cela signifie qu’ils sont appréciés, qu’ils apportent
une information récente, inédite ou encore insolite. Un indicateur de pertinence fondé sur le nombre de tweets générés par un seul tweet a été proposé. Le
site TweetMeme’ [14] permet d’identifier les tweets retwités les plus populaires. Toutes ces applications soulignent I’intérét d’utiliser les tweets dans les
taches de détection automatique de signaux faibles.

Si les intéréts associés a I’exploitation automatique des tweets sont assez évidents, la mise en place de programmes permettant de réaliser cette tache est
difficile. En effet, la prise en compte des gros volumes de données et de leur dynamique nécessite la mise en ceuvre d’algorithmes efficaces, minimisant
le nombre de passes a effectuer sur les données pour assurer le passage a 1’échelle. Par ailleurs, contrairement aux documents textuels traditionnels, les
descripteurs pertinents des tweets ne sont pas nécessairement les mots-clés d’un « dictionnaire classique ». Par exemple la présence d’URL peut se
révéler particulierement pertinente pour classer/discriminer des tweets [8]. De plus, des émoticones (suites de quelques caracteres représentant une
émotion), présents dans les tweets, peuvent aussi révéler un certain sentiment qui peut étre détecté automatiquement [7]. Ceci montre que le traitement de
ces textes courts nécessite au préalable la mise en place de techniques d’extraction automatique de descripteurs pertinents souvent spécifiques aux tweets.

Le systeme Langma développé par la société « Web Report » en collaboration avec le LIRMM est dans la lignée de ces méthodes automatiques. Il vise a
fournir un support pour produire puis vérifier des informations sur les catastrophes naturelles qui, si elles sont publiées par un site public, seront
qualifiées de « scoog) ». Cet outil se rapproche de la méthode proposée par [19] qui détecte les tremblements de terre au Japon via les tweets et dont est
issu le site Toretter . Sakaki ef al. considérent les tweets comme autant de capteurs produisant des informations sensorielles. L’originalité de notre
approche décrite dans la section suivante repose sur I’intégration d’approches de TAL (Traitement Automatique du Langage) combinées a des méthodes
de fouille de données pour affiner les résultats de détection automatique de signaux faibles.

5 http://www.sysomos.com/

6 http://www.thoora.com/

7 http://www.twitscoop.com/

¥ http://www.ccs.neu.edu/home/amislove/twittermood/
? http://tweetmeme.com/

'O http://toretter.com/



3 Méthodes et outils

Le systeme proposé dans le cadre du projet Langma repose sur une méthode automatique consistant, dans un premier temps, a représenter les tweets sous
forme vectorielle. La méthode mise en ceuvre se décompose en quatre phases que nous détaillons ci-dessous.

. Phase 1 : Acquisition d'un corpus. La premiere étape est une phase d'acquisition de corpus afin d'obtenir les données d'apprentissage utiles a notre
systeme. Le corpus est un ensemble de textes homogenes sur le fond (méme theme global) et la forme (méme format des documents).

. Phase 2 : Représentation du corpus. Une fois le corpus acquis, ce dernier sera représenté de maniere vectorielle. Chaque texte sera considéré
comme un sac de mots. Dans cette représentation dite « Saltonienne » un traitement préalable consiste a éliminer les mots outils (préposition, articles,
etc). Chaque mot présent dans le corpus représentera la base sur laquelle nous nous appuierons. Deux types de représentations peuvent alors étre
effectuées : une représentation booléenne (présence/absence des mots) et/ou fréquentielle (nombre d'occurrences des mots dans chaque document).
Notons que d'autres types de représentations numériques peuvent étre appliqués. Par exemple, la mesure TF-IDF [10] consiste a calculer l'importance
d'un mot dans un document relativement a une collection. Ainsi, un mot présent dans tous les documents d'une collection aura un poids moindre. Dans la
suite, nous allons appliquer la représentation saltonienne a partir d'un corpus constitué des deux documents suivants (cf. Figure 2) :

Doc 1: Avec les importants développements technologiques du web, les travaux concernant la veille technologique sont importants.
Doc 2 : Le web joue donc un role essentiel.

Figure 2 : Exemple de corpus

La représentation saltonienne du corpus est donnée sous forme booléenne dans la Figure 3 et sous forme fréquentielle dans la Figure 4 :

importants | développements | technologiques | web | travaux | concernant | veille |technologique| joue Role | essentiels
Doc 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
Doc 2 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1
Figure 3 : Représentation booléenne
importants | développements | technologiques | web | travaux | concernant | veille |technologique| joue Role | essentiels
Doc 1 2 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
Doc 2 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1

Figure 4 : Représentation fréquentielle




Notons que pour éviter d'obtenir des vecteurs trop creux, une phase d'élagage consistant a ne prendre en compte que les mots présents un minimum de
fois peut étre appliquée [18]. Avec ces représentations, les mots d'une méme famille peuvent étre rassemblés (mots singuliers/pluriels,
féminins/masculins, mots conjugués, etc). La représentation canonique des mots permet un regroupement de ces derniers comme le montre I'exemple ci-
dessous qui rassemble les mots technologiques et technologique (cf. Figure 5).

important | développement | technologique | web | travail | concerner veille Joue Role | essentiel
Doc 1 2 1 2 1 1 1 1 0 0
Doc 2 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1

Figure 5 : Représentation fréquentielle avec lemmatisation

D'autres types de préparation des données textuelles consistent a ne considérer que la forme radicale de chaque mot [13]. Ces mots, lemmes ou radicaux
seront appelés les descripteurs textuels des documents. Notons qu'un filtrage linguistique peut aussi étre appliqué. Ce dernier consiste a effectuer un
filtrage morphosyntaxique pour ne conserver que les mots ayant une étiquette grammaticale spécifique [4]. Enfin des connaissances expertes permettent
d'accorder un poids plus important aux mots du domaine (dans notre cas, le domaine des catastrophes naturelles).

. Phase 3 : Représentation vectorielle des themes. Chaque document du corpus est associé a un theme par des experts du domaine (dans notre cas,
différentes catastrophes naturelles telles que les tremblements de terre, les inondations, etc). Ainsi, pour constituer la base d'apprentissage, nous pouvons
former un vecteur moyen par theme. Une telle représentation sur la base de la mise en place d'un vecteur moyen permet une comparaison plus efficace
lors de la phase suivante du processus. En effet, les algorithmes de type « K plus proches voisins » [4,11] se révelent cofiteux car ils demandent une
comparaison de nombreux vecteurs.

. Phase 4 : Classification d’une nouvelle dépéche. Dans la derniere phase propre a la classification, nous calculons la similarité entre les vecteurs
moyens et un nouveau document afin d'associer ce dernier a un théme. Ainsi, lorsqu'une dépéche partage souvent les mémes descripteurs (par exemple,
les mots) avec un theme, celle-ci est automatiquement associée au theme en question. Pour calculer cette similarité, nous appliquons la mesure cosinus
[10] bien connue en Recherche d'Information (RI). Celle-ci permet de comparer la « proximité » entre les vecteurs (dans notre cas, theme vs dépéche a
classer).

L'ensemble de ce processus développé dans le cadre du projet Langma est rigoureusement évalué dans la section suivante.



4 Expérimentations

4.1 Classification globale : Identification des catastrophes parmi un ensemble de tweets

Pour distinguer des textes évoquant des catastrophes parmi un ensemble de tweets, nous nous sommes appuyés sur un corpus en anglais réparti en deux
classes : documents (tweets) traitant d'une catastrophe, documents issus d'un theme quelconque. Un exemple de tweet est donné dans la Figure 6.

#Earthquake of M 5.0, near the south coast of western Honshu, Japan http://bit.ly/90qpAy

Figure 6 : Exemple de tweet

Dans ce protocole expérimental, nous avons utilisé les mots radicalisés. Par ailleurs, certains mots ont été filtrés manuellement afin d’éliminer le bruit
susceptible de dégrader les taches de classification. Pour évaluer les résultats, nous utilisons un corpus de test constitué de 135 textes dont 74 sur le theme
des catastrophes naturelles. Ceci nous permet d’estimer les résultats sur une partie des données qui ne sont pas utilisées lors de la phase d’apprentissage
(construction du modele). L’évaluation s’appuie sur les mesures de précision et rappel bien connues dans le domaine de la Fouille de Données. Ces
résultats sont ensuite combinés avec la mesure de F-Score qui donne une estimation générale de la méthode testée (cf. Figure 7).

Précision = Nombre documents pertinents retrouvés / Nombre documents retrouvés
Une précision de 100% signifie que tous les textes retrouvés sont pertinents.

Rappel = Nombre documents pertinents retrouvés / Nombre documents pertinents
Un rappel de 100% signifie que tous les textes pertinents ont été retrouvés.

F-Score = 2x Précision x Rappel / (Précision + Rappel)

Figure 7 : Mesures d’évaluation : Précision, Rappel et F-Score

Dans ces expérimentations, lorsqu’un document posseéde une valeur de similarité (cosinus) supérieure a S, le document est associé a la thématique des
catastrophes naturelles. La Table 1 donne les résultats de la classification globale pour différentes valeurs de S. Les résultats montrent qu’avec un seuil
assez €levé (supérieur a 0.5), nous obtenons une précision de trés bonne qualité (100% avec S=0.5). Ainsi, tous les tweets prédits comme des textes
relatifs aux catastrophes traitent réellement de ce theme. Cependant, de nombreux tweets de cette thématique ont été omis (rappel faible). Ainsi, il est
préférable de diminuer le seuil, ce qui fait décroitre le score de précision mais nettement augmenter le rappel. Dans nos expérimentations, le bon
compromis semble étre un seuil de S=0.2 qui fournit un excellent rappel mais une précision de bonne qualité également. Notons que d’autres
expérimentations effectuées a partir d’un corpus de test constitués de pres de 400 tweets confirment ces résultats.




S 0.2 0.3 0.5
Rappel 0.986 0.892 | 0.432
Précision 0.924 0.971 1.000
F-Score 0.954 0.930 | 0.603

Table 1 : Résultats sur la catégorisation générale des tweets

4.2 Classification spécialisée : Identification des différents types de catastrophes naturelles

Pour classer les tweets en différentes catégories de catastrophes, nous avons travaillé sur des textes associés aux catégories : inondation (173 textes),
tremblement de terre (454), marée noire (472), tempéte (505) et tornade (427). Le but de ce travail est d’étudier la performance d’une classification fine
qui permet de distinguer automatiquement les différents types de catastrophes. Ces textes ont été préparés de la méme maniere que les textes utilisés pour

la classification générale (cf. section précédente). Pour évaluer les résultats de la classification par thémes spécifiques, nous calculons 1’exactitude
(Accuracy) de la méthode selon la formule donnée dans la Figure 8.

Exactitude = Nombre de documents bien classés / Nombre de documents total

Figure 8 : Mesure d’évaluation : Exactitude

La Table 2 donne les résultats de la classification (matrice de confusion). L’exactitude de la méthode est de 0.811 ce qui est un résultat de bonne qualité.
Cependant, la matrice de confusion montre que le theme des Inondations est assez difficile a prédire. En effet, les textes issus de ce theme sont souvent
confondus avec le theme des Tempétes. Ceci semble assez cohérent car le vocabulaire de ces deux themes est assez proche.

Classe Réelle /Classe Prédite Inondation | Tremblement de terre | Marée noire Tempéte Tornade
Inondation 78 0 0 95 0
Tremblement de terre 36 383 7 15 13
Marée noire 30 0 350 88 4
Tempéte 12 0 0 487 6
Tornade 40 7 7 23 350

Table 2 : Résultats sur la catégorisation spécialisée des tweets

Apres avoir évalué la qualité du traitement automatique mené dans le cadre du projet Langma, la section suivante décrit I’interface graphique de notre
systeme.



5 Interface graphique

Les journalistes et documentalistes du projet Langma disposent d'une interface graphique en mode Web pour gérer les principales actions décrites dans
cet article. De maniere plus précise, trois interfaces associées aux types d’actions a mener sont proposées : initialisation, gestion et consultations des
données. Les sous-sections suivantes décrivent ces interfaces graphiques qui sont manipulées par différents types d’utilisateurs.

5.1 Interface d'initialisation

Les utilisateurs ont acces a une interface en mode Web sécurisée pour gérer les éléments nécessaires a l'analyseur sémantique. Dans un premier temps, le
systeme permet le traitement d’un corpus d’apprentissage : acquisition d'un corpus d'apprentissage, vectorisation et normalisation de celui-ci. Ceci permet
d’obtenir un « dictionnaire » de référence pour chaque théme défini.

La deuxieme étape consiste a tester un corpus (corpus de test) constitué d’éléments connus (association ou non des tweets a une catastrophe naturelle).
Ceci permet de mesurer les criteres de précision et rappel (cf. section précédente) et de construire une matrice de confusion afin d’évaluer la performance
globale du systéme.
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: compréhension
Theme : [ Confli-social .
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Radicalisation D prud
Seul: [030 homim 0443

Tester le dictionnaire princip 0.093

possibl 0104
employeu 0130
0.004
0.453

Figure 9 : interface d'initialisation



5.2 Interface graphique de gestion

Les journalistes et documentalistes disposent d'une interface graphique en mode Web pour gérer les sources : flux RSS, tweets, status, Facebook, sites
web. Ces données sont aspirées a fréquence réguliere paramétrable (toutes les minutes a toutes les heures).

Figure 10 : interface de gestion des sources
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Les informations issues des sources sont automatiquement filtrées par les méthodes d'analyse et de classification décrites dans cet article. Ces sources
peuvent alors étre sélectionnées et vérifiées par les journalistes avant d'étre classées, réécrites et/ou diffusées aux agences de presse.
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5 informations en cours de vérification par admin

05/09/2010 17:45 Emilie Lacourarie 05/09/2010 09:28 PringsWings

Source : BATP (FB) (0.3) Source : Crash (D)
Merde & tous les RATP pour demain..... Pensez sux 3 qui restent Mardill) OMG! Car crashl God hless u good people!

08/09/2010 17:45 indymaat 16/07/2010 15:14

Source : JWT (0.1) CO0Dollhouse

best een ware dag @ nhtv vandasg #atelier jwt Source : On strike (10)

«08/09/2010 17:45 actufranceinfo RT @'thesﬂentcleleb II m an strikel Mo partying this wknd. ... = But ts my biftkhday /. .Cancers
are taking Ova' o'l InLove (Il

Source : Valenciennes FC {10)

Un ancien responsable de la prizon de Valenciennes mis en examen @ Mt is.gdiflacs 160772010 14:10 nashville247

. r Source : Thunderstorm (5.7)
”r 08/09/2010 17:45 ChrisDalard hittp: it I dcP 7L #Mashville #dveather #damp #tstorm #thunderstorm #hail #yes #hailstorm
Source : Fonctionnaire (10) #nebraska #or #hestwave #uscon Flightning

@aldorf_be Sarko 7 Boulot? vous avez dt boulot? Comme c'est érange | Quel boulot?....

;-1 Droit de rézerve, je suis fonctionnaire!

[°" 16/07/2010 14:04 StrawShort123

[ . Source : Storm (3.3)
08/09/2010 17:45 elodiemandel RT @lovegivesmehope One night, | was caught in & storm with my family on & lake. &t the
Source : Retraite (0.5) time, my b, http: thit Jyid2pdHz

RT @&ede: "La pénikilté au travail sera miews: prise en compte pour la retraite”. Ca risgue —
de m'aicler ; on me force &, \-_,-'-"‘ 16/07/2010 13:52 HCSUPAMS

Source : Tornado (3.6)
'{ 08/09/2010 17:45 brinkleberg PAMSE tornado chasers are safely back home hittp: it Iy 45 Zr

Source : Bordeaux (10)
RT @nicekicks: Many retros coming back that have already returned. At 135t the Bordesusx
weill be retroed for the FIRST time 19 years..

'{ 08/09/2010 17:45 Griff CMSHN

Source : Bordeaux (10)
RT @nicekicks: Many retros coming back that have already returned. At 135t the Bordesusx
will be retroed for the FIRST time 19 years...

08/09/201017:43 megmacs

Source : Accident (0.T)
@leeksids @oeensrs more often than not we are trying really hard not to laugh she covers

st Uil s e RAmemimL f uaame et e

| Toutes les sources ~

Alain Rousset [Sud Ouest) -
Filtrer Lne 20Urce | | Cimar - RS0E edis e8|

Figure 11 : interface de gestions des informations
Des pictogrammes associés aux différentes thématiques, favorisent l'identification de la thématique détectée par l'analyseur sémantique. L'écran est
rafraichi automatiquement toutes les minutes sans rechargement de la page : les nouvelles informations viennent s'empiler dans la colonne « Informations
non traitées/vérifiées ».




5.3 Interface de consultation

Enfin, la derniere interface web sécurisée qui est proposée dans le cadre du projet Langma est dédiée aux clients. Elle donne un acces aisé aux

informations diffusées par notre systeme.

Fil dinfo: Tousles fils dinfo ~

1340972010 13:54
(uTc)

130972010 13:41
{uTC)

s

09/09/2010 08:12
{UTC)

08/09/2010 16:12
(UTC)

03/09/2010 12:43
(UTC)

08/09/2010 10:57
(UTC)

Une treoisieme zone de dépression dans I'Atlantique

En plus des tempétes lear (Catégorie 4) st Julis (Tempéte tropicals), une troisitme zone ds
dépression est en train de s& former dans le nord de tAtlantique,

La région des Carsibes et celle du Golfe du Mexique sant en alerte, Le MOKA prévoit de fortes
pluies, pouvant sngendrer des inondations et des coulées de bouss dans les ones montagneuses.

> Tout le fil Tempétes tropicales
La tempéte Julia continue de progresser dans 'Atlantique

Julia est apparue dimanche soir dans la région des iles du Capvert. Elle rests au stade de
"tempéte tropicale’. Selon les prévisions du site Weather Underzround, elle devrait passer en
catégorie 1 dans les prochaines 48h, Sa trajectaire est orientée nord-ouest.,

> Tout le fil Tempétes tropicales
Un incendie sur la ligne 1 du métro parisien

Un incendie sest déclaré ce matin sur la ligne 1 du métro. Les rames s'arréteront & Mation.,
entrainant des retards. Des évacuations ont été effactuges,

Les autres lignes communicantes avee celle-ci ant été bloquées par la préfecture de palice. Les
rafsons de lincendie restent encors inconnues.

[hd]

Selon tutisateur @pierr e, la police et les pompiers sont sctuellement & la station Palais Royal -
fhusée du Louwre, On parle maintenant d'un dégagement de fumée, Les informations dennées par
s RATP et les utiisateurs varient.

> Tout le fil Trafic RATP

La formation d'une deuxiéme tempéte tropicale au Cap-Vert

Alors que |a tempéte Gaston 'était formé au Cap-Vert, jeudi dernisr ls méme zone pourrait &tre &
torigine dune nowvelle tempéte.

elon le NOAA, les chances 'élévent & FO%, et ce dans les prochaines 48h,

[MAJ]

laor, la 9&me tempéte tropicals de la ssison wient de se former.
Source : NOAA

> Tout le fil Tempétes tropicales

Un séisme de magnitude 6.2 a Vanuatu

Un séisme de magnituds 6.2 fest produit 3 11:37 (UTC), prés de larchipel de Vanuatu, situé dans
e sud-ousst de tacéan pasifique. Selon le NOAH, susun risque de tsunami a n'été détecte,

> Tout le fil Séismes
Incendie a Charny (Québec)
Un incendie s'est déclaré la nuit derniére sur le rive sud de Québec dans une usine 3 Charny.

Une journaliste 3 NRJ Québec, Geneviéws Lsurier, rapporte quune cinquantsine de personnes

Bonjour, Benjamin ROSOOR (Béa &
Anne-Ga)

UTC : 130731
(Paris : UTC + (hiver) Th (#t€) 2h)

Le projet langma en live

Les manifs, clest trop lol !
U'atk (d8licat) de I vérfication

Déconnaxion

A

Quand un twest détecte une
Catastrophe natursle

Le journaliste hybride
Langma labs : les premiers résultats v

@ share

Un probléme, une question ?

Contacter Langma :

Par mail

Ou 3u +33(0)5.56.08, 58.74

Figure 12 : interface de consultation client



6 Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous avons décrit une méthode destinée a des journalistes / documentalistes dans leur tiche de veille, et qui exploite les nouvelles
publications massives de type "Statuses” (tweets, statut Facebook, etc). Cette méthode permet d’identifier des catastrophes a partir d’un ensemble de
publications et de les classer en différentes catégories. Nous avons implémenté une interface reposant sur cette méthode et réalisé des expérimentations
sur des jeux de données réelles. Ces expérimentations ouvrent de nombreuses perspectives comme la prise en compte d’outils linguistiques plus
complexes ou I’introduction de connaissances expertes pour définir de maniere plus précise les vecteurs représentant les thémes et ainsi améliorer le
processus de classification. Par ailleurs, nous pourrons utiliser des descripteurs plus fins spécifiques aux tweets [7,8].
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