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Résumé : Contexte : Les forums de discussion consacrés au VIH remplissent trois fonctions. Tout d’abord,
ils sont utilisés par les internautes comme sources d’information pour se renseigner sur les traitements, les
risques d’infection liés au sida ou le « vivre avec » la maladie ou le virus. Ensuite, ils servent de média
pour les institutions de santé ou les associations afin de communiquer des informations de prévention sur le
VIH. Enfin, ils apparaissent comme sources de connaissances pour les professionnels de santé (médecins,
soignants) pour comprendre les comportements liés au VIH, et pour les professionnels de la prévention, pour
modérer les forums et adapter les campagnes de prévention aux différents publics.

Objectif : Notre objectif dans cet article est de proposer un processus d’ingénierie des connaissances com-
plet, permettant : 1) de collecter des messages dans des médias sociaux; 2) de classifier ces messages de
maniere semi-automatique selon le genre, le niveau d’expertise, le niveau informationnel, le type de risque
ainsi que les émotions exprimées ; 3) de visualiser ces nouvelles connaissances dans une représentation ori-
ginale prenant en compte la temporalité et la hiérarchie sous-jacente a la classification. Cette visualisation
pourrait permettre aux gestionnaires de sites de forums et aux professionnels de santé de naviguer dans le
flot de messages pour suivre I’évolution de I’'importance de ces thématiques.

Meéthodes : Notre approche combine une démarche qualitative et quantitative. Nous avons travaillé sur plus
de 226 252 messages issus du forum Sida Info Service. Deux chercheurs en sciences de 1’information et de
la communication ont élaboré une grille d’analyse, puis ont annoté 4 481 messages selon cette grille. Ces
données ont été utilisées pour apprendre des classifieurs qui ont permis d’étiqueter I’ensemble des messages
du site a notre disposition. Afin de définir les meilleurs classifieurs, nous avons comparé 1’efficacité des mé-
thodes de classification traditionnelles statistiques et plusieurs architectures d’apprentissage profond. Une
fois les messages étiquetés, nous avons utilisé une visualisation de type streamgraph, combinée avec un outil
de navigation hiérarchique, pour visualiser I’évolution de ces annotations dans le temps.

Résultats : Les résultats sont prometteurs et montrent 1’efficacité des méthodes d’apprentissage profond
pour caractériser les messages des forums de maniere automatique. La méthode de visualisation mise en
place permet d’explorer les résultats de ces méthodes et ainsi faciliter I’acces aux connaissances.

Mots-clés : Classification automatique de textes, Apprentissage profond, Visualisation, VIH

1 Introduction

A I’heure ol 3,9 milliards d’individus dans le monde sont connectés a internet (soit 51% de
la population mondiale), et ou 2,91 milliards d’entre eux sont inscrits sur des réseaux sociaux
(soit 29% de la population mondiale) !, les pratiques pour s’informer et communiquer ont
considérablement évolué et sont marquées par les innovations technologiques récentes et la
place occupée par le numérique. En 2017, 74% des frangais accedent tous les jours a Internet
(95% des 18-24 ans) et passent en moyenne 1 heure 15 par jour sur les réseaux sociaux.

Les travaux présentés dans cet article se déroulent dans le cadre du projet #AIDS (Ana-
lyse Information Dangers Sexualité) qui réunit une équipe de chercheurs pluridisciplinaire en
sciences de I'information et de la communication et en informatique, ainsi que des acteurs
de la santé et de la prévention. Ce projet vise a analyser semi-automatiquement les contenus

1. https://www.blogdumoderateur.com/chiffres-reseaux—-sociaux/
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échangés sur les médias sociaux (forums de discussion, réseaux sociaux, plateformes de mi-
croblogging) consacrés au VIH pour en extraire de la connaissance. Avec plus de 35 millions
de morts a ce jour, le VIH continue de représenter un probléeme mondial majeur de santé pu-
blique. En 2016, 1 million de personnes sont décédées d’une ou des causes liées au VIH dans

le monde 2. Toujours en 2016, en France, 6 003 personnes ont découvert leur séropositivité.

Les médias sociaux consacrés aux VIH s’adressent principalement aux personnes infec-
tées et aux malades dans une démarche de prévention ou d’accompagnement mais également
aux internautes soucieux de connaitre les risques de contamination. Les publications peuvent
prendre plusieurs formes comme des dispositifs de prévention, d’accompagnement, d’amé-
lioration de la santé mentale et physique, des espaces d’échanges ou sont évoqués les trai-
tements, le "vivre avec" la maladie ou le virus, et plus largement des questions de la vie de
tous les jours ou encore donner lieu a des usages sexuels d’Internet. Un grand nombre de

ressources en ligne sont disponibles, a toute heure. De nombreux blogs comme Je VIH avec?
alimentés par des médecins, des porteurs du virus, des associations de malades sont pré-
sents sur le web. De nombreux groupes de discussion sont consacrés a ces thématiques sur
des réseaux sociaux destinés aux patients comme Carenity * ou encore sur le site généraliste
Doctissimo°. On dénombre, au ler mars 2018, une centaine de groupes facebook frangais en
lien avec le VIH. Plus de 500 comptes twitter mentionnent les hashtags #VIH ou #SIDA dans
I’intitulé de leur compte, au ler mars 2018. Ces comptes émanent d’associations, de particu-
liers, d’institutions ou de médecins. Ils portent pour la plupart sur les traitements ou sur la vie
quotidienne avec le VIH. Dans ce travail, nous nous focaliserons sur les messages qui nous
ont été fournis par les gestionnaires du forum associé au site Sida Info Service (SIS)®.

Si les médias sociaux ont largement été étudiés, peu de travaux ont jusqu’a présent été
menés sur les médias sociaux consacrés au VIH et en particuliers les forums de santé. L’ ori-
ginalité de ce travail est de considérer, d’une part ces médias comme des dispositifs info-
communicationnels sur lesquels se développent de nouvelles formes d’échanges et qui véhi-
culent des informations n’ayant pas leur place dans d’autres espaces (cabinet médical, dis-
cussions familiales, médias traditionnels...). D’ autre part, les discours produits sur ces médias
refletent des pratiques ordinaires relatives aux questions de sexualité, de consommations de
produits illicites et d’addictions et permettent de détecter des pratiques émergentes, de nou-
velles conduites a risque. Notre objectif dans cet article est de proposer une chaine de
traitements incluant une phase de classification et un outil de visualisation pour mieux
analyser et comprendre les contenus de ces discours. Ces informations sont essentielles
pour la modération du site.

Notre approche combine une démarche qualitative et quantitative. Nous avons travaillé
sur plus de 226 252 messages issus du forum SIS. Deux professionnels de I’information et de
la communication ont élaboré une grille d’annotation, puis ont annoté 4 481 messages selon
cette grille. Ces données ont été utilisées pour apprendre des classifieurs supervisés qui ont
permis d’étiqueter dans un deuxieme temps, les 226 252 messages de maniere automatique.
Une fois les messages étiquetés, nous avons utilisé une approche MultiStream (Cuenca et al.,
2018) adaptée aux séries temporelles multiples. L’ originalité est ici de pouvoir visualiser
simultanément la hiérarchie associée aux annotations et leur évolution dans le temps.

Concernant la phase de classification automatique de textes il s’agit d’un sujet classique de
Traitement Automatique de la Langue (TAL), qui consiste a assigner des catégories prédéfi-
nies a des documents en texte libre. Les approches de classification classiques se concentrent
sur le choix du meilleur classifieur (e.g. SVM ou régression logistique) et sur la définition des
meilleures caractéristiques prises en entrée de ces classifieurs. La plupart des techniques sont

http://www.who.int/mediacentre/factsheets/fs360/fr/
http://je-vih-avec.over-blog.com/
https://www.carenity.com/

http://www.doctissimo.fr/
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https://www.sida-info-service.org/
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basées sur les mots, les lexiques et sont spéciﬁques a une tache particuliere. Ces modeles ont
été appliqués avec succes sur de tres hautes caractéristiques dimensionnelles parfois éparses.
Dernierement, pour de nombreuses taches de classification de textes, les méthodes d’appren-
tissage profond se sont révélées efficaces et ont permis de faire des progres importants dans
des domaines tels que la reconnaissance de formes (pattern recognition) (Baccouche et al.,
2011) ou la bio-informatique (Min et al., 2016). Cette tendance s’est confirmée avec le suc-
ces des word embeddings (Mikolov et al., 2010, 2013) et des méthodes d’apprentissage pro-
fond (Socher et al., 2013). L’apprentissage profond permet 1’apprentissage automatique de
représentations a plusieurs niveaux. (Collobert et al., 2011) ont démontré qu’une architecture
d’apprentissage profond, méme simple, surpasse la plupart des approches classiques pour
des taches variées de TAL telles que la reconnaissance d’entités nommées (NER) (joi, 2015),
le Parsing (Vinyals et al., 2015; Zhu et al., 2013), I’étiquetage de roles sémantiques (SRL)
(Semantic Role Labeling) (He et al., 2017; Srivastava et al., 2015), le marquage POS (Andor
etal.,2016; Kumar et al., 2016), la classification de sentiments (Rosenthal ef al., 2015; Nakov
et al., 2016; Kalchbrenner et al., 2014; Kim, 2014), la traduction automatique (Sukhbaatar
et al., 2015). Depuis, de nombreux algorithmes complexes d’apprentissage profond ont été
proposés pour résoudre ces taches difficiles. Dans cet article, nous allons entre autres com-
parer Defficacité des méthodes de classification traditionnelles et plusieurs architectures
d’apprentissage profond.

De nombreux travaux en visualisation portent sur la représentation de données textuelles ’
(Kucher & Kerren, 2015) et/ou temporelles® (Aigner et al., 2011). Une approche promet-
teuse, permettant de représenter des données temporelles issues de textes, a initialement été
proposée par (Havre et al., 2000) sous le nom de ThemeRiver. Généralisée sous le nom de
StreamGraphs, cette approche consiste a superposer des flots représentant 1’évolution d’une
valeur numérique (le plus souvent issue de textes) dans le temps (Byron & Wattenberg, 2008).
De nombreuses évolutions ont été proposées, e.g. (Cui et al., 2011; Sun et al., 2014; Wu
et al., 2014). La principale limite de ces approches est la difficulté de représenter un grand
nombre de flots et un long intervalle de temps. La méthode utilisée dans cet article appelée
MultiStream (Cuenca et al., 2018), pallie ces problemes en décrivant une approche de type
focus+contexte combinant un ensemble de vues interactives. Dans cet article, nous montre-
rons comment cette visualisation aide le chercheur en science de ’information et de la
communication a analyser I’ensemble des messages du site.

L article est organisé en quatre sections. Dans la section 2, nous présentons notre proces-
sus. Dans la section 3, nous présentons 1’évaluation de la chalne de traitements proposée.
Dans la section 4, nous discutons ces résultats et ouvrons des perspectives.

2 Meéthodes

La figure 1 illustre la méthode proposée, structurée en 4 étapes : (1) Collecte et nettoyage
de données, (2) Annotation manuelle par deux experts, (3) Prédiction automatique de catégo-
ries, (4) Visualisation temporelle et hiérarchique de ces catégories.

2.1 KEtape 1 : Collection et nettoyage des données

Nous avons effectué une analyse de contenu de 226 252 messages en francais postés sur
le forum SIS qui nous ont été fournis par les gestionnaires du forum °. Ces messages ont été
anonymisés en supprimant les pseudonymes, noms, prénoms et localités. Puis les prétraite-
ments suivants ont été appliqués : suppression des ponctuations et des caracteres spéciaux,

7. http://textvis.lnu.se/
8. https://vcg.informatik.uni-rostock.de/~ct/timeviz/timeviz.html
9. Accord CNIL, Certificat d’enregistrement 2-17031
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changement des majuscules en minuscules, suppression des mots trop fréquents pour appor-
ter de I’information a partir d’une liste de stop words et enfin stemmatisation consistant a ne
conserver que le radical des mots, pour regrouper sous le méme radical tous les mots d’une
famille.

2.2 KEtape 2 : Annotation manuelle

Deux chercheurs en sciences de I'information et de la communication impliqués dans le
projet, ont élaboré une grille d’annotation permettant de caractériser les types d’informations
véhiculées par les messages postés sur les médias sociaux a partir d’une typologie testée
précédemment sur des forums de discussion de santé et en tenant compte de la temporalité de
I’écriture, des thématiques abordées, des micro-échanges (Paganelli & Clavier, 2014; Clavier
& Paganelli, 2017). 4 481 messages ont été annotés manuellement par les deux experts '© (sans
croisement des annotations). Les chercheurs ont systématiquement annoté 1’un des forums
général de SIS (le plus volumineux), qui comporte plusieurs dizaines de fils de discussion,
sans faire de sélection a priori des thématiques. La grille s’organise selon 5 dimensions :

1. le genre de I’auteur décliné en femme et homme ;

2. le niveau d’expertise de 1’auteur. On distingue les messages des modérateurs, corres-
pondant a des savoirs, de ceux des patients, qui parfois citent leur source ou rapportent
des discours ;

3. le niveau informationnel du message. Les messages peuvent correspondre a des par-
tages (d’expérience ou de connaissances), a des questions formulées explicitement ou
non, a des témoignages faisant référence au vécu, a I’expérience, a des informations
spécialisées (qui rapportent notamment des discours professionnels) ou scientifique
(contenu supposé objectif dont la validité ne s’appuie pas sur le vécu), a des conseils
(informations pratiques, procédures, protocoles);

4. les émotions exprimées par les participants en considérant un spectre émotionnel : la
panique, I’angoisse, la peur, I’inquiétude, la réassurance (le fait de rassurer quelqu’un)
ou le fait d’étre rassuré.

10. Avec I’aide de Amal Jaouzi, stagiaire, doctorante en sciences de 1’information et la communication.
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5. le risque. Un message peut faire référence a un risque encouru par les internautes
lors d’un événement passé, présent ou a venir, déclencheur d’une sensation de prise
de risque. Les types de situation qui déclenchent une sensation de risque n’ont pas
été annotées compte tenu du fait que ces situations sont bien connues des associations
et figurent dans la rubrique « Questions fréquentes ». En revanche, nous avons laissé
la possibilité a I’annotateur d’introduire un commentaire libre sur I’éventuelle prise
d’alcool et de drogue durant I’événement déclencheur.

Un message peut donc étre décrit selon ces 5 dimensions. Dans la Table 1, nous résumons
la liste des classes définies apres la phase d’annotation manuelle, ainsi que le nombre de mes-
sages annotés avec ces €tiquettes. Chaque message peut €tre associé a z€éro, une ou plusieurs
classes. Ces classes seront utilisées comme sorties pour la prédiction de catégories.

TABLE 1 — Sortie de la prédiction

Index | Dimensions d’analyse | Classe Effectif
CI genre Femme 36
C2 genre Homme 67
C3 expertise modérateur 46
C4 expertise savoir patient 222
C5 expertise sources citées 19
Co6 expertise discours rapporté 8
C7 information demande 402
C8 information informations scientifiques ou pratiques | 661
C9 information apport-réponse 874
C10 information témoignage 284
Cl1 information information vide 1144
Cl12 information conseils 159
CI3 émotion peur 66
Cl4 émotion inquiétude 109
C15 émotion panique 34
Cl6 émotion général 28
C17 émotion angoisse 142
C18 émotion réassurance 57
C19 émotion rassuré 22
C20 risque anticipé 8
C21 risque passé 92
C22 risque actuel 1

2.3 Etape 3 : Modeles pour la prédiction de catégories

Dans cette étude, nous explorons I’utilisation de méthodes d’apprentissage profond pour
prédire les 22 catégories des messages collectés. Nous avons comparé les résultats des mo-
deles d’apprentissage profond aux méthodes de classification traditionnelles. Dans cette sec-
tion, nous détaillons comment chaque modele est construit.

Modeles. Les modeles utilisés dans notre étude sont résumés dans le tableau 2. Les mo-
deles d’apprentissages classiques comparés sont de type SVM (LSVC, SSVC), Naive Bayes
(MNB, BNB), Régression linéaire (SGDC), Arbre de décision (DT, AB, RF), K-plus-proches-
voisins (KNC, PA). Dans ce qui suit, nous discutons plus précisément les modeles d’appren-
tissage profond. Tous nos modeles sont construits a partir de la méme couche d’entrée et de
la méme couche de sortie. La couche d’entrée est une couche de type embedding permet-
tant de caractériser chaque mot du document analysé par un vecteur de dimension 300. La
couche de sortie contient elle, autant de neurones qu’il y a de classes dans notre ensemble
de données. Ensuite, nous décrivons les couches intermédiaires de nos différents modeles de
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réseaux neuronaux. Nous invitons le lecteur a consulter des revues plus détaillées telles que
celle de (Schmidhuber, 2015).

TABLE 2 — Modeles de Classification : classiques vs apprentissage profond

Classiques Apprentissage profond
. Basic neural network (BNN)
é;nfféi-s d\égéL(SS\ng)C) Multi-layer perceptrons (MLP)
M%ltinomialNB (MNB) Deep Multi-layer perceptrons (DMLP)
Long short-term memory (LSTM) RNN

SBg}r]r)l%liEsﬂs\iIgegI%IS\I(]}B]))C) Bidirectional Long short-term memory (BLSTM) RNN

- - Gated Recurrent Unit (GRU) RNN
Rggggg;? (rg%()DT) Long-term Recurrent Convolutional Networks (LRCN)
Random Forest (RF) Convolutional neural network (CNN)
KNeighborsClassifier (KNC) Serial Convolutional neural network (SCNN)
g Multi Channel Convolutional neural network (MCNN)

— Basic neural network (BNN) connecte directement la couche d’entrée avec la couche
de sortie.

— Multilayer Perceptrons (MLP) est le modele le plus simple d’apprentissage profond. Il
est réalisé par une couche cachée de neurones entre la couche d’entrée et de sortie.

— Deep Multilayer Perceptrons (DMLP) est basé€ sur 20 couches cachées.

— Long Short-Term Memory (LSTM) est un sous-type de RNN. Les réseaux neuronaux
récurrents permettent 1’étude de séquences de données. Ces réseaux, composés de plu-
sieurs couches, estiment leurs sorties en fonction des états de leurs couches précédentes
en utilisant une mémoire intermédiaire. LSTM est basé sur des blocs de mémoire qui
sont utilis€s comme unités dans la couche récurrente pour capturer des dépendances a
plus longue portée.

— Bidirectional Long Short-Term Memory (BLSTM) permet d’utiliser I’information apres
et avant les données étudiées par le réseau au temps 7.

— Gated Recurrent Unit (GRU) est un réseau de neurones permettant une €tude plus
rapide que le LSTM tout en conservant les qualités de celui-ci.

— Long-term Recurrent Convolutional Networks (LRCN) associe en série un réseau convo-
lutif et un réseau LSTM.

— Convolutional Neural Network (CNN) sont structurés par deux opérations : convolu-
tion puis max-pooling. La convolution est basée sur plusieurs filtres combinés pour
extraire les nombreuses propriétés associées aux données. La seconde opération com-
presse les résultats de I’opération précédente pour extraire des informations denses.

— Serial Convolutional neural network (SCNN) place séquentiellement quatre réseaux
convolutionnels les uns apres les autres.

— Multi Channel Convolutional neural network (MCNN) est basé sur six réseaux de
convolution branchés sur la couche d’entrée. Chaque réseau de convolution possede
un noyau différent des autres. Ensuite, nous associons la sortie des six réseaux de
convolution a une seule couche pour construire une sortie mono-couche enticrement
connectée.

Entrées des modeles : Les entrées des modeles sont les messages. Nous utilisons deux
pré-traitements distincts pour les deux types de méthodes de classification étudiées. Pour
les méthodes de classification traditionnelles, nous appliquons une vectorisation basée sur la
mesure Tf-Idf (Ramos, 1999). Pour les méthodes d’apprentissage profond, les données sont
préparées différemment. Nous conservons les 5000 mots les plus fréquents (hors stop words)
et nous représentons chaque document par une s€quence de mots ce qui permet de conserver
I’ordre des mots.

Sorties des Modeles : Les effectifs dans les classes sont tres déséquilibrés. Nous avons
donc mis en place deux stratégies que nous appelons précise et imprécise. Dans la straté-
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gie précise, 1’objectif est de décrire finement un message, par exemple selon la dimension
émotion, en I’associant a 1’étiquette peur ou angoisse. Dans la stratégie imprécise, le niveau
de description attendu est plus général et le message pourrait étre associé a une émotion
négative. Nous avons donc regroupé manuellement, apres discussion avec les experts, cer-
taines classes. Par ailleurs, un grand nombre de messages ne sont pas étiquetés comme le
montre le tableau 1. Pour le niveau d’expertise, les émotions et le risque, nous avons consi-
déré une classe Autres correspondant a des messages non étiquetés. Nous effectuons sur ces
échantillons un ré-échantillonnage de la taille de la classe majoritaire (non étiquetée). Une
description des classes finales est donnée dans la table 3.

TABLE 3 — Classes utilisées dans les modeles selon les deux stratégies précise et imprécise

Stratégie Précise (Nombre de posts) | Imprécise (Nombre de posts)
Genre genre_l
C1 (57)
C2 (28)
Niveau d’expertise expe_1 expe_2
C3 (222) C3/C4/C5/C6 (342)
C4 (46) Autres (342)
C5/C6 (74)
Niveau informationnel | info_I info_2
C7 (402) C7 (402)
C8 (661) C8/C9/C10/C12 (1978)
C9 (874) Cl11 (1144)
C10 (284)
Cl11 (1144)
C12 (159)
Emotion emot_1 emot_2
C13/C14 (65) C13/C14/C15/C16 (609)
C15/C17 (544) C18/C19 (30)
C18/C19 (30) Autres (609)
Risque risq
C20/C21/C22 (101)
Autres (101)

Partitionnement des données et entrainement Afin d’évaluer les différents modeles,
nous appliquons une validation croisée en dix plis. L’ensemble de données est divisé en
dix sous-ensembles. Nous utilisons neuf sous-ensembles pour la phase d’apprentissage et
un sous-ensemble pour la phase de validation. Nous avons répété ce processus dix fois. Pour
chaque pli, nous utilisons un sous-ensemble de différentes phases de validation et nous avons
calculé une métrique pour évaluer la performance.

Pour les algorithmes de classification classiques, nous utilisons I’outil sklearn ! avec les
parametres par défaut. Pour toutes les architectures d’apprentissage profond, nous avons uti-
lisé les parametres par défaut pour la taille du Mini-batch (c.-a-d. Le nombre d’instances d’en-
tralnement a considérer en méme temps), la dimension d’intégration (embedding dimension,
chaque mot est décrit par un vecteur de dimension n), le nombre d’epoch (le nombre d’itéra-
tions sur I’ensemble d’entrainement), la fonction d’activation et le taux d’abandon (Dropout
ratio, ratio d’unités cachées a désactiver dans chaque formation de Mini-batch). Ensuite, nous
utilisons une configuration avec un Mini-batch de taille 32, une dimension d’intégration de
300, une couche cachée de taille 256, un nombre d’epoch de 25, la fonction d’activation selu
et un Dropout de 0,3.

1. http://scikit-learn.org/stable/
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Mesure de la performance Pour tous les modeles, nous nous sommes basés sur une mé-
trique couramment utilisée dans le domaine de la classification. Chaque sortie est un vecteur
de dimension n correspondant aux n classes a prédire. Nous mesurons la qualité des classi-
fieurs avec la métrique exactitude (accuracy). Celle-ci exprime le nombre de classes prédites
justes en regard du nombre total de prédictions de classes réalisées. Nous avons choisi d’uti-
liser une métrique stricte en considérant une sortie comme juste uniquement si 1’intégralité
des classes prédites sont exactes.

Exemple 1
Considérons 3 documents décrits par un vecteur d’annotations pour 4 classes. Chaque élé-
ment ¢ de ce vecteur correspond a la présence (1) ou a I’absence (0) de la classe i pour le
document.

Documentl — 0010

Document2 — 1000

Document3 — 0100

Considérons maintenant un modele retournant 3 vecteurs de prédictions de ces 4 classes.
Chaque élément i de ce vecteur correspond a la prédiction (1) ou a I’absence de prédiction
(0) de la classe i pour le document.

prédictionl — 0010

prédiction2 — 0010

prédiction3 — 1100

Seule la premiere prédiction sera considérée comme juste pour les trois prédictions émises.

L’exactitude du modele sera égale a : acc = % = 0.333

24 Etape 4 : Visualisation temporelle et hiérarchique

Le flux de messages peut étre représenté sous la forme d’une série temporelle multiple,
c’est-a-dire un ensemble de variables quantitatives associées a un méme intervalle temporel.
Au cours des dernieres années, les visualisations de type Streamgraphs (Byron & Wattenberg,
2008) ont été largement utilisées pour représenter 1’évolution de plusieurs séries temporelles.
Cependant, les Streamgraphs posent deux problemes majeurs : (1) Comment gérer un long
intervalle de temps ? (2) Comment gérer un grand nombre de séries temporelles ?

Pour résoudre le probleme (1), des méthodes de type vue d’ensemble+détail ou encore fo-
cus+contexte peuvent étre mises en place (voir (Munzner, 2014) pour une introduction). Les
méthodes vue d’ensemble+détail consistent a combiner deux vues, une montrant I’ensemble
des données de facon agrégée, 1’autre montrant en détail un sous ensemble sélectionné. Les
méthodes de type focus+contexte consistent a intégrer les parties agrégées (contexte) et les
parties détaillées (focus) dans une seule et méme vue. La plus connue de ces méthodes est
sans doute le fisheye qui consiste a appliquer une distortion sur la visualisation de fagon a
agrandir la zone du focus en réduisant la zone du contexte.

Pour résoudre le probleme (2), les séries temporelles peuvent €tre aggrégées selon leur
proximité pour former une structure hiérarchique visualisable sous forme d’arbre. Cet arbre
peut aider a sélectionner les niveaux de détail affichés.

La méthode que nous utilisons ici (Cuenca et al., 2018) repose sur 3 vues permettant de
traiter les problemes susmentionés. Une premiere vue (voir Fig. 2 cadre 1) permet de voir les
séries agrégées sur I’ensemble de I’intervalle de temps, et de sélectionner un sous-intervalle
(vue d’ensemble). Une seconde vue (voir Fig. 2 cadre 2) affiche les séries sur I’intervalle
sélectionné (détail). Cette vue inclut un fisheye, i.e. une zone dans laquelle les séries sont
détaillées (focus), entourée par des zones dans lesquelles les séries sont agrégées (contexte).
La troisieme vue (voir Fig. 2 cadre 3) permet de visualiser I’arbre d’agrégation, dans notre
cas la hiérarchie des classes présentées dans la table 1 et de sélectionner les niveaux devant
étre utilisés pour les zones agrégées et pour les zones détaillées.
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3 Résultats

3.1 Comparaison des modeles de classification

TABLE 4 — Comparaison des performances des classifieurs.

Stratégie Précise Imprécise

jeux emot_1I | genre_1 | expe_1 | info_1 | emot_2 | expe_2 | info_2 | risq
LSVC 0.318 0.621 0.735 | 0.255 | 0.533 0.659 | 0.488 | 0.638
SSVC 0.325 0.624 0.735 | 0.242 | 0.532 0,422 | 0,000 | 0,440
MNB 0,020 0.631 0.701 | 0.175 | 0472 0.662 | 0.406 | 0.603
BNB 0.058 0.660 0.725 | 0.280 | 0.563 0.672 | 0.371 | 0.603
SGDC 0.309 0.640 0.711 | 0.238 | 0,518 0.630 | 0.490 | 0.608
DT 0.244 0.533 0.664 | 0.206 | 0.468 0.625 | 0.362 | 0.564
AB 0.300 0.563 0.718 | 0.248 | 0.493 0.600 | 0.450 | 0.633
RF 0.0 0.650 0.752 0.0 0.116 0.379 0.0 0.440
KNC 0.227 0.533 0.677 | 0.323 | 0.439 0.589 | 0.281 | 0.461
BNN 0.718 0.945 0.966 | 0.372 | 0.841 0.894 | 0.883 | 0.883
MLP 0.662 0.945 0966 | 0.356 | 0.745 0.901 | 0.909 | 0.921
DMLP 0.627 0.658 0.788 | 0.308 | 0.801 0.342 | 0.293 | 0.376
LSTM 0.827 0.990 0.969 | 0.564 | 0.882 0.922 | 0.940 | 0.906
BLSTM 0.776 0.927 0.953 | 0.521 0.855 0.906 | 0.898 | 0.902
GRU 0.502 0.684 0.884 | 0.355 | 0.441 0.805 | 0.745 | 0.805
LRCN 0.795 0.954 0926 | 0.516 | 0.832 0.881 | 0.893 | 0.907
CNN 0.713 0.954 0963 | 0408 | 0.841 0.900 | 0.883 | 0.897
SCNN 0.741 0.954 0959 | 0436 | 0.829 0.905 | 0.893 | 0.892
MCNN 0.734 0.963 0956 | 0.382 | 0.847 0.905 | 0.881 | 0.892

Le tableau 4 synthétise les résultats des différents classifieurs sur les différentes dimen-
sions et selon les 2 stratégies. Comme 1’on pouvait s’y attendre, les résultats pour les straté-
gies de classification précises sont inférieurs aux résultats pour les stratégies de classification
imprécises. Par exemple, pour la dimension relative au niveau informationnel, I’exactitude
pour la classification info_1 (stratégie précise) est au mieux de 0,564 alors que pour info_2
(stratégie imprécise) est de 0,906. Pour chaque type de classification, les meilleurs classifieurs
traditionnels ont obtenu des résultats inférieurs aux classifieurs en apprentissage profond. Par
exemple, pour la classification du genre, le meilleur classificateur traditionnel obtient une
exactitude de 0,660 alors que le meilleur classifieur en apprentissage profond obtient une
exactitude de 0,990. Pour 7 types de classification sur 8, la meilleure architecture est LSTM.
Ce résultat est cohérant avec la littérature. Par exemple, Johnson & Zhang (2016) obtiennent
également des résultats performants sur des textes avec LSTM. La classification du genre,
de I’expertise, du risque et du niveau d’expérience obtiennent en apprentissage profond des
exactitudes supérieures a 0,9 dans le cas imprécis et méme parfois précis. Les résultats sont
plus mitigés pour les émotions et le niveau informationnel qui correspondent aux classes tres
déséquilibrées, en particulier avec les classifieurs classiques. Par exemple, le classifieur RF ne
fonctionne pas sur les classes déséquilibrées telles que emot_1 ou emot_2. Il serait intéressant
de réannoter un nombre suffisant d’exemples pour rééquilibrer ces classes.

3.2 Visualisation

La visualisation obtenue a partir des 226 252 messages annotés automatiquement a partir

du meilleur modele (LSTM) est disponible sur le site du projet Multistream '!. La figure 2
permet de repérer un pic d’activité du forum en 2009 et une majorité d’information de type

11. http://advanse.lirmm.fr/multistream/ - jeu de données AIDS
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"Information vide" révélant la part importante de messages de convivialité ou de soutien,
les conseils étant également trés recherchés dans des forums modérés par des professionnels
de la prévention. La figure 3 est obtenue apres sélection des classes a afficher dans 1’arbre
d’agrégation, en filtrant les messages de type "Information vide". On remarque alors que
I’information de type "Demande" domine le pic de messages de 2009, ce qu’il n’était pas
possible de visualiser avant le filtrage. Ces deux figures illustrent le processus de navigation
dynamique dans le flux de messages, rendu possible par 1’outil MultiStream.

Nous allons détailler dans la suite les 5 dimensions identifiées lors de la phase d’annotation
manuelle (le genre, le niveau d’expertise, le niveau informationnel, le risque et les émotions)
et illustrer avec des exemples ce qu’il est possible de repérer dans ces flots d’informations, et
I’exploitation éventuelle qui peut en étre faite.

Concernant la dimension Genre, on remarque qu’il y a plus de messages d’hommes que
de femmes. Cette situation est spécifique au VIH, puisque les femmes sont souvent plus pré-
sentes sur les forums de santé (Paganelli & Clavier, 2011). Dans le cas du sida, les hommes
ayant des relations sexuelles avec d’autres hommes (HARSAH), en termes de prévalence,
sont les plus touchés par le VIH, ils sont aussi la cible des campagnes de prévention et
sont bien informés des risques d’exposition au sida (De Oliveira, 2012). Ces résultats nous
laissent penser que les forums constituent des médias alternatifs et complémentaires (Renahy
& Chauvin, 2006) indispensables pour des hommes plutét moins acculturés aux messages de
prévention, qui se renseignent pour des prises de risques plus exceptionnelles (par exemple
dans le cadre de relations extra-conjugales hétéro ou homosexuelles).

Concernant la dimension Niveau d’expertise, les messages annotés montrent que se déve-
loppent sur les forums de nouvelles formes d’expertise, hors de la sphere médicale et relayées
par le biais des participants ou des modérateurs. Ces informations sont de premiere impor-
tance pour les professionnels (de santé et de la prévention) qui peuvent ainsi appréhender
les connaissances qui circulent sur le VIH. Ainsi, la majorité des messages correspondent a
des "savoirs patients" et dans une moindre proportion a des messages de modérateurs ou a
des messages contenant des sources citées et des discours rapportés. Dans le cas du VIH, les
patients apparaissent comme experts de leur propre maladie, de leur cas singulier bien qu’ils
ne soient pas spécialistes de la maladie en général ni de la médecine. Ces derniers ont été
conduits a cotoyer des professionnels de santé dont ils rapportent les propos, ce qui légitime
les conseils qu’ils donnent aux autres participants : "Merci de m’avoir répondu, c’est vrai
vous m’avez bien rassurée ms je ne peux m’empecher de penser qu’il y a un risque , j’en ai
parlé a 2 médecins qui travaillent avec moi , ils me disent que le risque est minime ms qu’il
y en a un , ils ont [’habitude de soigner des séropositifs puisqu’ils accueillent des patients
ayant eu un accident exposant au sang comme on dit chez nous"”. Les forums sont aussi le
moyen de transmettre des sources spécialisées qui participent a la circulation des savoirs sur
le VIH : "En tout cas pour tout ce qui est des modes de transmission du vih tu trouveras tout
ce qu’il te faut savoir ici : http ://www.sida-info service.org/forums ... hp4 2t=3257[ ... ].".

Concernant le Niveau informationnel, 1a majorité des messages sont vides, au sens ou ils
renvoient a des messages de convivialité (ex. "Bonjour tous", "@ bientot”, "Merci++"). Une
fois ces messages filtrés, deux types d’informations apparaissent : des demandes ou des ap-
ports d’information associés a ces demandes. Ces messages concernent essentiellement des
informations pratiques ou scientifiques : "Bonjour, J'ai lu que les anticorps apparaissent ge-
neralement entre 20 et 45 jours apres un risque. Ca veut donc dire que |lnoml| n’est tres fiable
qu’apres 6 semaines ? Je sens que je vais avoir la reponse sybilline "1 mois=bonne indica-
tion, 3 mois= sur", mais j’aimerais savoir ce que ca veut dire bonne indication (je suis negatif
a 4 semaines avec des ganglions et des courbatures partout... Et pouvezvous aussi me dire si
le test llnoml| detecte le VIH-1 et le VIH-2 ? Merci pour vos reponses!!", et dans une moindre
mesure des témoignages relatant le vécu des porteurs du virus. Les participants au forum di-
rectement concernés par le VIH cherchent en premier lieu des informations relatives a cette
maladie, aux symptomes, aux traitements. Ils cherchent également a mieux comprendre le
discours des experts en amont d’un rendez-vous médical ou en aval pour trouver la définition
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de termes spécialisés ou confirmer le discours des professionnels de santé. Pour les proches
non directement concernés par le virus, la recherche d’information permet de découvrir des
conseils pratiques pour accompagner une personne malade.

Concernant le risque, il faut distinguer une dimension objective du risque, incarnée dans
une connaissance plus ou moins partagée des facteurs de prise de risque, qui se confronte
a des perceptions variables du risque en lien notamment avec 1’expérience personnelle de
I’individu, son environnement social, affectif et culturel. La dimension subjective du risque
motive I’essentiel des demandes : "Bonjour, ma copine est séropositive depuis peu, mon ler
test est négatif. J attends 3 mois pour confirmer le résultat. Comme j’entends tout et n’im-
porte quoi a propos des fellations, je voulais savoir si je risquais un risque ou pas lors d’une
fellation dans mon cas. Merci pour votre réponse. C’est nouveau pour moi et je gere as-
sez mal la situation.” Ainsi, les trois quarts des messages portent sur un risque passé, peu
de personnes posant des questions avant une situation présumée risquée. Dans les forums
ou priment 1I’émotion, c’est la panique, le stress qui dominent. Cette situation engendre de
la part des répondants des messages de réassurance, la catégorie d’émotion qui est la plus
représentée en termes de pourcentage d’apports d’information. En effet, de nombreux mes-
sages d’encouragements, par exemple lors de I’attente d’un dépistage viennent soutenir les
membres ayant pris un risque. Peu de messages ont cependant été étiquetés selon le risque 1ié
a l’alcool et a la prise de substance psychotrope. Ce constat est certainement li€ au fait qu'un
forum institutionnel de type SIS n’est pas le lieu pour évoquer les pratiques a risques autres
que celles liées a la sexualité.

3.3 Limites de I’étude

Notre approche préliminaire présente de nombreuses limites que nous détaillons dans cette
section.

Concernant la phase d’annotation, la grille utilisée pourrait étre retravaillée. La dimension
relative au Niveau Informationnel pourrait étre scindée en deux pour distinguer les messages
relevant de I’interaction (demande ou apport de réponse a une question) des messages uni-
quement destinés a I’apport d’information (Information Scientifique et pratique, témoignage
et conseil) ou encore les messages vides au niveau informationnel. Cela est tout a fait possible
car la visualisation utilisée permet d’afficher plusieurs niveaux de hiérarchie.

Concernant la phase de classification, la principale limite est que nous avons utilisé unique-
ment I’exactitude comme métrique pour évaluer la performance des classifieurs. Le rappel et
la précision sont deux mesures importantes pour évaluer la qualité d’un classifieur et devrait
étre prises en considération. Une autre limitation porte sur I’interprétation de 1’apprentissage
profond. Ces modeles sont des "boites noires". Ils ne fournissent pas d’explication méme si
la prédiction est efficace (Shwartz-Ziv & Tishby, 2017). Cependant, malgré un nombre de
messages manuellement annotés limité, cette étude a montré que la performance des mo-
deles traditionnels était beaucoup plus faible que la performance de 1’apprentissage profond.
De nouvelles techniques d’apprentissage profond sont étudiées pour faciliter I’ interprétation
de tels modeles (Liu et al., 2017; Lipton, 2016) et pourraient s’avérer judicieuses dans ce
contexte.

Nous avons également identifié des limites liées a la temporalité utilisée pour la visuali-
sation de I’ensemble des données du site SIS. Actuellement, la temporalité est le mois. Or,
la période temporelle d’interaction est généralement le jour ou la semaine dans le contexte
des échanges sur les forums. Une possibilité de focus sur une période plus courte permettrait
de repérer des épisodes li€s a des questions sur une prise de risque et le délai pour se faire
dépister. En effet, 48h apres une prise de risque, il existe un traitement préventif qui peut étre
suggéré par les internautes. Les résultats du premier test permettant de savoir s’il y a eu conta-
mination sont obtenus entre 6 semaines et 90 jours. Cette période s’accompagne de messages
contenant des émotions négatives, de la réassurance et dans la majorité des cas se finit par des
messages de la personne rassurée comme nous avons pu I’observer dans de nombreux fils de
discussion. De méme, la visualisation pourrait étre améliorée par I’affichage d’informations
supplémentaires comme I’heure des messages. Cette information est essentielle notamment
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lorsque 1’on s’intéresse aux émotions exprimées dans les messages. Par exemple, les an-
goisses s’expriment généralement la nuit. La quantification de ces phénomenes est important
pour le site SIS en terme de planification de leurs équipes de modérateurs.

Pour finir, une derniere limite de notre étude est liée a la généralisation de nos résultats.
En effet, la tache est tres spécifique au sujet d’étude, le VIH, au type de textes que sont
les messages des forums, ce qui rend difficile la généralisation de notre approche. Toutefois,
notre méthodologie et les résultats peuvent étre utilisés comme référence pour d’autres études
sur I’identification automatique de catégories a partir de données sociales.

4 Conclusion et perspectives

Notre étude a souligné I’efficacité des architectures d’apprentissage profond pour prédire
des themes sur des données de forum. La visualisation originale sous forme de StreamGraph
permet d’explorer de maniere efficace tout en quantifiant les différentes catégories de mes-
sages. La faisabilité de notre approche peut conduire a de nouvelles applications en santé
basées sur les médias sociaux destinés aux patients et aux professionnels de santé.

Nos résultats montrent clairement le besoin d’études capables d’analyser automatique-
ment des forums et d’en extraire des informations utiles. Nous proposons I’utilisation de
I’apprentissage automatique et de la visualisation interactive pour relever ces défis. Cette
étude reste préliminaire. Une étude plus approfondie sur les différents types de préparation
des données, parametres des algorithmes, modeles d’apprentissage permettrait d’affiner 1’in-
terprétation des résultats de la phase 3. En particulier, différents regroupement de classes et
I’interprétation des liens entre classes serait pertinent. Quels sont les sentiments associés a
une prise de risque ? Est-ce que les réponses apportées dans les fils sont rassurantes ou sa-
tisfaisantes ? Comment s’informent les participants dans les forums ? Pour finir, une étude
poussée sur 'utilité et I'utilisabilité de la visualisation présentée en phase 4 est également
nécessaire. Nous suggérons 4 perspectives.

Premierement, nous prévoyons d’entreprendre une analyse a grande échelle en utilisant
une collection de médias sociaux plus large (Autres forums, Facebook, Twitter, ...). Cette
analyse inclura I’application de méthode d’apprentissage non supervisé de type Latent Diri-
chlet Allocation (LDA) (Pennacchiotti & Gurumurthy, 2011; Wang et al., 2012) pour extraire
les themes émergeant des discussions et I’exploration du style linguistique des différents uti-
lisateurs (Zhan et al., 2017; Zeng & Tse, 2006; Wang et al., 2014). Une attention particuliere
sera portée sur I’identification d’une typologie des risques encourus en lien avec le VIH (e.g.
consommation de drogue, comportements sexuels atypiques, etc).

Deuxiemement, nous pensons que lorsque les ensembles de données sont petits, I’appren-
tissage est difficile. Une amélioration significative serait la mise en ceuvre de techniques d’ap-
prentissage actif (Olsson, 2009). En effet, dans ce type de tache, il est important d’optimiser
les informations disponibles afin que les systemes de classification puissent les utiliser le
plus efficacement possible pendant la phase d’apprentissage tout en préservant 1’acquisition
de nouveaux échantillons étiquetés (Ducoffe & Precioso, 2015). L'utilisation de la visuali-
sation pour guider les annotateurs vers des messages a annoter pourrait s’avérer également
intéressante.

Troisiemement, au sein d’un ensemble de données suffisamment important, nous pou-
vons tirer parti des modeles d’apprentissage automatique pour utiliser des fonctionnalités
plus complexes pour caractériser les utilisateurs qui postent ces messages. Nous suggérons
de mettre I’accent sur les groupes d’utilisateurs, y compris les professionnels de la santé, les
célébrités, le grand public et les associations. Cela nous amenera a comprendre quel groupe
d’utilisateurs est important, peut jouer le role d’influenceur, les incitant a partager leurs mes-
sages, a les aimer et a leur répondre.

Pour finir, nous prévoyons d’étudier la distribution temporelle des messages pour nous
concentrer sur la dynamique des thématiques au fils du temps. Nous pouvons étudier les
corrélations temporelles entre les réactions des internautes et les événements du monde réel
comme les soirées de type Sidaction. Cette analyse exploratoire pourrait aider a identifier les



IC 2018

facteurs contribuant a la sensibilisation. Au-dela, nous pouvons également analyser la répar-
tition géographique des messages.

Ce type d’étude est importante pour convaincre les parties prenantes, les professionnels
de la santé et le grand public de s’impliquer et d’utiliser le Web 3.0 comme intelligence
collective pour repousser les maladies telles que le VIH.
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