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Interface de Crowdstack
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Objectif de ce partenariat

Ajouter des capacités d'analyse a Crowdstack

1

Faciliter le travail d'un analyste humain qui souhaite :
e extraire de I'information a partir d'une banque de tweets
passés;

e faire de la surveillance en temps réel de flux de tweets, dans
le but de détecter des événements.



Description des données



Exemple de flux de tweets

a Carrie Phillips
" @British_Airway

Happy New Year in

a Arjun Sampath
@VirginA @ pro

r miles. moral
e, but it

’ Jessica Plascencia
Looking at plane iokets nés ttpst ool KHGhNAZIGD




Exemple de tweet

°ThalesGroup° ( Follow ) v

Professor Tremblay, can you tell us what are
the benefits of the collaboration between
Thales and Urban Science of Quebec?
@SmartCityexpo




Exemple de retweet

‘ Christian Gagné

Laval Turns Al Research into Real-World
Solutions

e GPE T @@™
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Exemple de tweet cité

b |
Profitez de cette conférence pour en
apprendre un peu plus sur ce phénomeéne en
émergence.

UMRsu

w ITIS (ULaval) @itis
mment fonctio cules autonomes? Conférence de

19h. Entrée libre!




Exemple de réponse a un tweet

O:

@ Two Hat Security
@TwoHatHQ

C'est un honneur pour nous de travailler avec

I'Université Laval, Mitacs et I'Université Simon
Fraser sur ce projet!




S’agit-il de données massives ?

Sommes-nous en présence de :

e Volume?
e Vélocité?
e Variété?

e Véracité potentiellement douteuse ?
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Volume et Vélocité

e Volume croissant, influencé par les filtres

e Vélocité parfois grande, variable dans le temps et entre les flux

one da E C ROWD
=~ 3.5k twgets - . STAC K

color = tweet sentiment

positive
M neutral
m negative

eventl .. |event5| .. event8 ..
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Variété : Un tweet, ce n’est pas que du texte!

text
media url
(image, video)

ark
hashtags N included.in

“the tweet

What

named entities

key phrases

r?ddta
sentiment: /

is the tweet
__NRC about?

publication
date time
sender’s
user name
on Twitter

profile description

When
was the tweet ‘

number of followers

posted? 4
Who ;el”'m/r’ez/ number of friends
posted the
tweet and who

X lated to it? in case of a retweet:
isrelated to it?

original sender’s id

in case of a reply:
recipient’s id

emotions
Where How Twitter users referred
was the tweet  was the tweet toin the tweet
posted from? posted?
longitude, \
latitude ‘
(rarely given) . device
document location language e
(often inferred from used

author’s profile) 13



Véracité : bruit et incertitude

e Bruit : plusieurs tweets non pertinents a filtrer
e Incertitude associée a des variables dérivées

n

=NC
e localisation du tweet inférée a partir 15 s" G@@ @
du profil de I'auteur O (;\' ©X )
<~/ "3

e certaines métadonnées du CNRC proviennent de modeéles

sentiments : probabilités d'étre négatif,
neutre ou positif.

émotions : scores de tristesse, joie, peur,
aversion, colére, surprise.
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Autres défis propres aux tweets

e redondance (retweets officiels, faux retweets)

e particularités du texte, par exemple :

RT @Flarouche: Tjs impressionné par @RTCQuebec a chaque visite de #Qc. Ecrans
dans bus, marketing, propreté. @stminfo devrait s'en inspirer...

Nothing new lol https://t.co/qoV2vnbbZV

Les midibus (800000$ chaque) du @RTCQuebec ont des prises USB !! Wow, on va
pouvoir recharger nos Iphones 10-15min de charge R@Qr‘?‘ I #villequebec
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Approche proposée




Fonctionnement de I'approche proposée

1. Regrouper les tweets similaires afin de réduire la quantité
d'information a traiter.

2. Mettre en évidence les grappes de tweets intéressantes pour
I'analyste.
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Données arrivant en temps réel

Flux de tweets

lot de tweets
a traiter

Flux de grappes
de tweets

\

maintenant 17

temps



Etat des grappes a priori

3 grappes
inactives

Flux de grappes
de tweets

grappes actives
O /pg;vant potentiellement
accueillir de nouveaux
tweets



ement des données par petits-lots

Flux de tweets

Lot de tweets a traiter

example de
groupe de retweets - )
comportant un <\E] — ]
seul tweet (] ) exemple de

CJ
— “—CJ
Dl:l

groupe de retweets
comportant 3 tweets
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Classement des groupes déja vus

Lot de tweets a traiter
- e
I
) (! ) U

gon, (I

comparaison des identifiants

de groupe de retweets Grappes actives
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Classement par contrainte

Lot de tweets a traiter

tweet cité
= C
=l

9 reponse a
un tweet

retweets
non officiels

détection de paires de groupes

contraints a étre ensemble Grappes actives

mises a jour

fusions
de grappes
possibles
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Classement non supervisé

Lot de tweets a traiter

calcul de plusieurs distances,

basées sur différents attributs Grappes actives

mises a jour
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Formation de nouvelles grappes (clustering hiérarchique)

Lot de tweets a traiter
£ 2 (©
SOOI Y @ )

e .
. .
‘@ H calcul de plusieurs distances, [E]

basées sur différents attributs

Grappes actives
mises a jour
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Qualification des grappes

Grappes actives

Mise a jour de:
- score d'intérét
«——— - modeéle d'activité
- statistiques agrégées (si la grappe
a accueilli de nouveaux tweets)

Des grappes peuvent
étre déclarées inactives.
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Etat des grappes a postériori

nouvelles

grappes
inactives

Flux de grappes
de tweets
mis a jour

Grappes actives
mises a jour
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Morceaux statistiques de I’'approche




Clustering hiérarchique

Pour chaque distance considérée, basée sur une des nombreuses

variables :
Group-group distance Dendrogram from Partition after
matrix hierarchical clustering cutting the

g g g g g 8 . dendrogram
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Clustering par ensemble

Distance matrix 1
(feature 1, distance 1)

81 82 83 84
g2|/0 1 0 1
g1 0 1 1
gs|/0 1 0 1
211 1 1 O

<

Clustering 1

Distance matrix D
(feature P, distance 3)

81 8 83 84
g0 5 -~ 6 gi: group of retweets
g5 0 - 1 ¢;: cluster of groups
g |- - 0 - -- : missing value
g6 1 - 0
@ Consensus
Clustering D clustering

... & d> & g
) 84 83 84
Cy Cq Cy
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Modeéle d’activité par grappe

Modélisation de I'arrivée des tweets dans la grappe :
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Travaux futurs




Travaux futurs

e Poursuivre I'implémentation de I'approche

= @, python

elasticsearch

e Tester I'approche sur différents flux de tweets

e Publier I'approche 29



Merci !
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