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Résumé

Contexte Les espaces numériques, et en particulier les sites de réseaux sociaux, sont
de plus en plus présents et influents dans le fonctionnement de nos démocraties. Dans
cet article, nous proposons une méthodologie intégrée pour la collecte de données, la
reconstruction, I’analyse et la visualisation du développement du paysage politique d’un
pays a partir des données de Twitter.

Methode La méthode proposée repose uniquement sur les interactions entre les
comptes Twitter et est indépendante des caractéristiques des contenus partagés tels que
la langue des tweets. Nous validons notre méthodologie sur une étude de cas portant sur
Délection présidentielle francaise de 2017 (60 millions d’échanges Twitter entre plus de
2,4 millions d’utilisateurs) via deux méthodes indépendantes : la comparaison entre
notre catégorisation politique automatisée et une catégorisation humaine basée sur
I’évaluation d’un échantillon de 5000 descriptions de profils ; et la correspondance entre
les reconfigurations détectées dans le paysage politique reconstruit et les événements
politiques clés rapportés dans les médias. Cette derniére validation démontre la capacité
de notre approche a refléter avec précision les reconfigurations de la scéne politique d’un
pays a partir des données des réseaux sociaux.

Résultats Nous nous sommes appuyés sur cette reconstruction pour donner un
apercu des dynamiques d’opinion et de la reconfiguration des communautés politiques
qui sont en jeu lors d’une élection présidentielle. Tout d’abord, nous proposons une
description et une analyse quantitative de ’engagement politique des membres des
communautés politiques. Ensuite, nous analysons 'impact des communautés politiques
sur la diffusion de 'information et en particulier sur leur role dans le phénomene des
fausses nouvelles. Nous mesurons un effet différentiel de chambre d’écho (echo chamber)
sur les différents types de nouvelles politiques (fausses nouvelles, démentis, nouvelles
standards) causées par la structure communautaire. Nous soulignons I'importance de
prendre en compte les méso-structures des réseaux politiques pour comprendre les
phénomenes de type “fausses nouvelles” (fake news).
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Conclusions En donnant acces & un niveau intermédiaire, entre les enquétes
sociologiques de terrain et les grandes études statistiques (telles que celles menées par
des organisations nationales ou internationales), nous démontrons que les données des
réseaux sociaux permettent de qualifier et de quantifier 'activité des communautés
politiques dans un environnement politique multipolaire, ainsi que leur évolution et
reconfiguration temporelle, leur structure, leurs stratégies d’alliance et leurs
particularités sémantiques au cours d’une campagne présidentielle a travers ’analyse de
leurs traces numériques. Nous concluons ce document par un commentaire sur les
implications politiques et éthiques de 'utilisation des données des réseaux sociaux en
politique. Nous insistons sur I'importance de développer des macroscopes sociaux qui
permettront aux citoyens de mieux comprendre la maniere dont collectivement ils font
société. Nous proposons comme exemple le Politoscope, un macroscope qui restitue
certains de nos résultats d’'une maniere interactive.

Mots-clés : opinion dynamics, political activism, elections, socio-semantic
networks, networks dynamics, Twitter.

Introduction

Les espaces numériques sont de plus en plus présents et influents dans le fonctionnement
de nos démocraties, au point que ce qui s’y passe ne peut plus étre ignoré lorsqu’il s’agit
d’analyser I’évolution du paysage politique. Apres chacun des grands séismes politiques
ayant secoué les démocraties occidentales ces derniers mois (ex. le Brexit, 1’élection de
Trump), les commentateurs se sont tournés vers les réseaux sociaux pour y trouver des
éléments de compréhension.

Les réseaux sociaux ont également été, en quelques années, totalement intégrés aux
stratégies des partis politiques. Barack Obama a été qualifié de “game changer” en 2012
alors qu’il était le premier candidat a la présidentielle a utiliser massivement les réseaux
sociaux pour sa campagne. La campagne présidentielle USA 2016 a confirmé cette
tendance avec un budget cumulé dédié aux réseaux sociaux estimé a pres de 500M
Euros [1].

La France a suivi cette méme tendance. Les partis politiques les plus importants ont
aujourd’hui recours aux services de sociétés spécialisées pour mieux comprendre leurs
électeurs potentiels via I’analyse des masses de données issues des réseaux sociaux.
Parmi ceux-ci, Twitter détient une bonne place dans les sources disponibles. C’est par
ailleurs un réseau social utilisé par la plupart des personnalités politiques pour réagir a
l’actualité ou donner de la visibilité & leurs opinions et leurs prises de paroles. Ce réseau
social est ainsi devenu un média incontournable pour le monde politique lorsqu’il s’agit
de faire passer des messages ou d’asseoir une légitimité.

Dans le but d’évaluer le potentiel de plateformes comme Twitter pour la recherche
sur les dynamiques sociales, et particulierement en sciences politiques, nous proposons
une méthode s’appuyant sur ’analyse des réseaux complexes permettant de reconstruire
et d’analyser les communautés politiques et leur évolution dans un environnement
politique multipolaire.

Comme cas d’étude, nous évaluons cette méthode sur les données que nous avons
recueillies lors des élections présidentielles francaises de 2017, représentant pres de 60
millions d’échanges Twitter entre plus de 2,4 millions d’utilisateurs (projet Politoscope -
https://politoscope.org). La nature exceptionnellement mouvementée de ces
élections (voir S1 Texte section 1 pour un résumé) représente un scénario des plus
difficiles pour ce type de reconstruction en raison de la grande variabilité des dynamique
et garantit la robustesse de notre approche. Nous présentons ensuite quelques
perspectives que ce type de reconstruction apporte aux sciences sociales et discutons de
sa pertinence pour les sciences politiques.
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Related work

Twitter fait 'objet d’une littérature académique assez importante, car cette plateforme
cumule deux avantages. D’une part, elle est accessible au grand public, méme si elle
n’est pas représentative de I’ensemble de la population mondiale ou méme Francaise |[3],
et ses contenus sont massivement repris par la presse traditionnelle ou la télévision.
D’autre part, la collecte de données y est relativement aisée grace aux différentes API
proposées par Twitterﬂ

Il existe de nombreuses méthodologies pour aborder les productions de Twitter dans
le cadre de I’étude de I’action politique. Certaines méthodes [4-6] s’attachent & tirer
profits du contenu des tweets pour déduire 'orientation politique d’'un tweet ou d’un
utilisateur. Cependant, les contraintes sur le format des tweets semblent limiter leur
efficacité. Par exemple, d’aprés Cohen et Ruths [7], les hashtags utilisés pour parler de
politique varient en fonction du militantisme des personnes et ne semblent que peu
différents pour les personnes les moins militantes.

Afin de contourner les problemes liés au traitement automatique du langage, les
recherches se sont tournées vers des méthodes analysant la structure des échanges ayant
lieu sur Twitter au lieu de leur contenu. Elles s’inspirent ainsi d’une étude pionniére sur
les blogs politiques aux Etats Unis [8], qui a démontré qu’il y a plus de liens entre deux
blogs s’ils sont du méme bord politique.

Dans le cadre de Twitter, il existe plusieurs définitions possibles d’un lien entre deux
comptes. Un compte peut suivre ou mentionner un autre compte. Il peut répondre,
citer, commenter ou simplement reprendre a son compte (retweet) le tweet d’un autre
compte. Toutes ces notions de liens sont pertinentes et dépendent de ’objectif de
létude [9]. Cependant pour classer les comptes en fonction de leur orientation politique,
il semble que 'utilisation du retweet comme définition d’un lien entre deux comptes soit
la plus utilisée. Garimella et al. [10] et Connoveret al. [6] ont notamment observé que
pour étudier les débats politiques sur Twitter 1'utilisation du retweet est plus pertinente
que la mention.

Connoveret al. [6] ont été parmi les premiers & exploiter les retweets en étudiant la
structure de ’espace politique aux USA. Ils ont retrouvé sa nature bipartite et ils ont
démontré qu’il existe significativement moins de retweets entre deux comptes lorsqu’ils
sont de partis différents. De nombreuses autres études ont par la suite utilisé ce type de
relation. Boutet et al. [11] ont appliqué la méme méthode pour étudier la structure de
I’espace politique en Angleterre et analyser les différences de pratiques dans la maniere
dont les groupes politiques utilisent les mentions, hashtags et les liens URL.

Garimella et al. |10] et Morales et al. [13] ont utilisé la notion de retweet pour
mesurer l'existence de polarisation et de controverses sur Twitter. Amor et al. [14] s’en
servent pour caractériser le débat sur care.data du National Health System anglais et
Guerreroet al. |15 pour étudier le mouvement Catalan Process Toward Independence.

Ces approches ont permis de retrouver des structures politiques biolaires mais la
notion de retweet permet également de retrouver des structures multipolaires. C’est le
cas de Cherepnalkoski et al. [16/17] qui ont retrouvé sur Twitter laffiliation politique
des députés européens via les retweets. Les auteurs notent cependant que ’approche se
généralise mal & ’ensemble des utilisateurs car en plus des accointances politiques il
existe des préférences nationales.

Le retweet n’est pas la seule relation exploitable pour caractériser la structure d’un
espace politique. Les travaux de Barbera [18] ont utilisé les relations suiveur/suivi
(follower /followee) entre comptes. L’originalité de leur travaux est d’assigner a chaque
compte une position entre -1 et 1 sur un axe idéologique gauche-droite. Ainsi, un

Thttps://dev.twitter.com/overview/api
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compte n’est pas assigné au groupe démocrate mais & une position proche d’autres
démocrates. Cette approche permet de comparer un ensemble de comptes sur un
continuum idéologique. Ils ont été répliqués avec succes sur des données Twitter en
France par Briatte et Gallic [19].

En utilisant leur méthode d’estimation idéologique, Barberd et al. [20] ont également
montré qu’il y a une forte polarisation des retweet lorsque le sujet évoqué est politique,
c’est-a-dire qu'il existe de nombreux retweets entre personnes proches idéologiquement
et peu lorsqu’elles sont éloignées.

Enfin il est important de noter que malgré I'existence de ces nombreux travaux
évaluant l'alignement idéologique, 'une des applications des sciences politiques
consistant & effectuer des prévisions de vote reste problématique [21], notamment &
cause de la représentativité de Twitter par rapport a la population réelle.

En quelques années, Twitter est ainsi devenu un domaine de recherche productif
pour les sciences sociales. Bien qu’il présente certaines limites en termes de types de
population qui peuvent étre correctement étudiés, il convient de noter qu’il y a eu une
forte augmentation de 'utilisation de Twitter au cours des derniéres années avec plus de
15 millions d’utilisateurs actifs en France en 2017 [22] (la population frangaise en 2017
était de 66,9 millions d’habitants) et un nombre estimé d’utilisateurs actifs qui a triplé
dans le monde entier depuis les premieres études en 2011 [23|. Par conséquent, on peut
s’attendre a ce que certaines limites qui ont été relevées dans les articles précédents
soient maintenant atténuées et que de nouveaux résultats puissent étre obtenus.

Dans cet article, nous réévaluons les techniques d’analyse de retweet susmentionnées
et nous les améliorons pour prendre en compte les dynamiques et ’aspect multipolaire
des paysages politiques, en les appliquant a un corpus généré par des activistes politiques
sur une période de pres d’'un an. Nous combinons également deux techniques d’analyse
du flux Twitter (suivi de comptes et suivi de mots-clés) qui ont généralement été utilisés
séparément. Ceci nous a permis de constituer un corpus Twitter de tres haute qualité.

La taille de ’échantillon de tweets collecté ainsi que 1’étendue de la période
d’observation combinées avec une méthodologie améliorée et de nouvelles analyses ont,
pour I'une des premieres fois, permis d’étudier la dynamique socio-sémantique d’un
paysage politique multipolaire.

Méthodologie

Données

Nous avons utilisé la plateforme Multivac du CNRS (http://multivac.iscpif.fr), une
plateforme dédiée a la capture et & I’analyse des données de flux, pour capturer en temps
réel Vactivité politique de la twittosphére en France. Pendant une période de 11 mois
précédent 1’élection présidentielle, nous avons collecté en continu pres de 60 millions de
tweets concernant plus de trois milliers de personnalités politiques francaises et quelques
dizaines de mots-clés politiques, qui ont été utilisés par plus de 2,4 millions de comptes
individuels (voir Texte B dans . Nous appelons cet ensemble de données D.
Toutes les données ont été collectées conformément aux conditions de service et de
confidentialité de Twitter et sont mises & disposition conformément aux conditions
d’utilisation de Twitter [24]. Toutes les données anonymes dérivées de l'analyse de cette

base de données dans le contexte de cet article sont disponibles pour téléchargement [?].

Nous avons estimé la proportion de tweets de D générés par des robots a moins de
5% (voir Texte C dans , ce qui nous assure que nos résultats restent
représentatifs de ’activisme politique en ligne.

Rétrospectivement, étant donné la nature inhabituelle et mouvementée de ces
élections (voir la section A du Texte S1 pour un résumé) qui se sont déroulées dans un
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environnement politique multipolaire, cet ensemble de données s’est avéré a la fois d’un
grand intérét pour comprendre le paysage politique frangais et d’une grande valeur pour
tester les méthodes de reconstruction de communautés.

Identification des communautés politiques

Definition des groupes sociaux

Les groupes sociaux, quelle que soit leur définition, ont des frontieres floues et
changeantes. Notre approche n’est pas centrée sur la localisation exacte des frontieres
des groupes sociaux, mais plutot sur la facon dont elles se déplacent avec le temps, les
scissions qu’ils peuvent produire, les sous-corpus de tweets qui peuvent étre constitués
via 'estimation des affiliations a des groupes sociaux et les processus de diffusion qu’ils
permettent d’étudier.

La méthodologie proposée pour l'identification des groupes sociaux politiques ne

suppose pas que ces groupes peuvent étre déterminés de maniere précise ou exhaustive.

La méthode prend en compte les inexactitudes de qualification au niveau de 'individu
(par exemple, quelques erreurs dans la détermination de certaines affiliations politiques),
et le caractere arbitraire de certains choix liés au positionnement des frontieres entre ces
groupes (par exemple le choix des valeurs de parametres pour les algorithmes de
reconstruction).

Une définition du groupe social d’un point de vue sociologique est particulierement
adaptée aux études Twitter. En 1890, Gabriel Tarde [?] a défini un groupe social
comme “Une collection d’étres en tant qu’ils sont en train de s’imiter entre eux ou en
tant que, sans s’imiter actuellement, ils se ressemblent et que leurs traits communs sont
des copies anciennes d’un méme modele”. La notion d’imitation invoquée par Tarde
était relativement générale et couvre tout des notions plus larges liées aux concepts
d’apprentissage social et d’influence sociale (voir [?,[27] pour la conceptualisation de ces
idées). Il couvre en particulier tous les cas ou une attitude, une maniere de faire ou de
s’exprimer, ou une opinion est transmise avec peu de modifications entre deux
personnes.

Twitter offre un terrain idéal pour ’adaptation de cette définition aux espaces
numériques, en analysant la facon dont les gens s’expriment sur cette plate-forme. En
effet, Twitter combine trois éléments clés, ce qui permet d’analyser la propagation des
traits culturels :

e Tout le monde peut publier, sans filtrage, du contenu visible pour tous les autres
utilisateurs,

e Le systéme follower/followee permet & quiconque de s’abonner aux publications de
tout autre utilisateur,

e Le systeme de retweet permet de copier sans effort le contenu produit par une
autre personne en transmettant une copie identique de ce contenu a tous ses
followers.

Ainsi, en se concentrant sur les événements de type retweet (relais d’information
sans modification), nous disposons de marqueurs permettant de définir, pour une
période donnée, un ensemble de groupes d’utilisateurs au sein desquels les contenus
Twitter ont tendance & circuler en subissant des modifications moindres (reprise a
lidentique) que lorsqu’ils circulent entre ces groupes (transitions pendant lesquelles ils
peuvent étre détournés, commentés de maniere ironique ou humoristique, contredits ou
tout simplement non repris). Cela étant dit, nous avons considéré la définition suivante:
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[Définition] Groupes sociaur dans la twittosphére politique : réseauz
denses de comptes qui relaient entre eux, de facon récurrente et sans modification, des
contenus (retweet).

Les communautés de retweet

Afin de définir des groupes d’utilisateurs sur la base des retweets, nous avons extrait les
retweets de notre ensemble de données D et défini un graphe Gt = (V, E) dans lequel
chaque nceud, v € V, est un compte Twitter et chaque tuple (u,v,w) € E est un lien
pondéré et non dirigé entre les nceuds w et les noeuds v, w étant proportionnel au
nombre de retweets échangés entre les comptes u et v pendant la période de temps T
Pour qualifier les groupes politiques dans G, nous adoptons une approche similaire
& celle proposée par [29H31] en appliquant un algorithme de détection de communauté
sans chevauchement a Gp. Parmis les algorithmes de détection de communauté
état-de-l’art [32434], nous avons choisi 'algorithme de Louvain développé par Blondel et
al. qui, étant donnée la définition adoptée pour la notion de lien, calcule des
communautés de nceuds qui correspondent exactement a la définition de groupe social
que nous recherchons : ce sont des sous-ensembles de comptes qui échangent beaucoup
plus d’informations sans modification au sein du groupe qu’avec le reste du réseau.

Dans ce qui suit, nous adoptons les définitions suivantes :

[Définition] Lien w-fort: deur comptes A et B sont liés par un lien w-strong sur
la période T-fort s’ils se sont retweetté 'un lautre au moins w fois, quelque soit la
direction.

[Définition] w-communautés sur la période T: communautés détectées avec
lalgorithme de Louvain sur les graphes de retweet, pour lesquels seuls les liens au moins
w-forts ont été retenus.

Les communautés politiques trouvées sur une période T selon cette définition sont
notées CZ; = {C’ZT h<i<i<n. Dans les analyses et les visualisations, elles sont labellisées
avec les noms des principales personnalités politiques présentes dans ces groupes, ceci
afin de donner un apergu de I’évolution des communautés politiques par rapport aux
personnalités clés de la campagne présidentielle francaise (cf. figure (I par exemple).

Dans ce qui suit, les labels ont été pris dans la liste des candidats a la présidence a
laquelle a été ont ajouté un petit nombre de personnalités politiques qui, bien que
n’ayant pas été candidates, ont joué un role important dans cette campagne (par
exemple, le président sortant, 'ancien président, les personnalités préférées dans les
sondages, etc.). Le parameétre de résolution utilisé pour lalgorithme de Louvain était sa
valeur par défaut.

Une partie importante des comptes n’appartiennent a aucune communauté avec
cette approche. Ils correspondent a des comptes qui, bien qu’abordant des questions
politiques, ne s’inscrivent pas dans la sphere informationnelle d’un groupe d’activistes
politiques particulier. Nous appellerons cet ensemble de comptes “la mer”.

Granularité sociale et temporelle

Il est possible d’étudier ’environnement politique a différentes résolutions, en
sélectionnant une liste plus ou moins longue de comptes représentatifs, et en ajustant la
résolution de I'algorithme de Louvain afin d’identifier les communautés distinctes dans
le voisinage de ces comptes. Nous avons observé que les différents courants politiques au
sein d’un parti pouvaient étre identifiés de cette fagon. Une telle analyse dépasse
toutefois le cadre de la présente étude et nous avons choisi de conserver les parametres
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par défaut de I'algorithme de Louvain qui ont permis d’identifier avec précision les
principaux courants et partis politiques.

Les réseaux socio-sémantiques co-évoluent : les acteurs sont influencés par les
contenus auxquels ils sont exposés, ce qui les conduit a développer leur réseau local, et
donc a modifier la nature des contenus auxquels ils seront exposés a l'avenir. En
conséquence, il est courant pour les individus de changer de sphere d’influence politique
pendant une campagne présidentielle, ou d’étre influencés par de nouvelles personnalités
politiques, ce qui conduit a une modification des structures d’échange sur Twitter.

Afin de tenir compte de ce phénomeéne, nous considérons des ensembles de graphes
G = {Gr}rer ou T est un ensemble d’intervalles de temps, T = {T; }1<i<k, de telle
sorte que T; = [t¢ . ti ] i . et ti  étant des entiers positifs représentant les dates
dans le systéme de référence Unix (auquel on se référe en utilisant la date
conventionnelle). Les liens dans un graphe G, ne sont définis que par des retweets qui
se produisent dans l'intervalle de temps T;.

Le choix de 7 est important : si les intervalles sont trop longs (plusieurs mois), il ne
sera pas possible de suivre les reconfigurations des groupes sociaux suite & une
agrégation temporelle excessive. Par contre, si les intervalles sont trop courts (par
exemple 1 jour), les graphiques correspondants seront presque vides et n’auront aucune
signification statistique. Il est donc important de trouver un compromis approprié entre
I’adaptabilité temporelle de la méthode de reconstruction des groupes politiques et sa
stabilité.

En raison des variations d’opinion politique, résultant de I’enchevétrement de
plusieurs processus dynamiques aux constantes de temps trés différentes (par exemple,
reconfiguration des courants politiques a l'intérieur d’un parti, reconfiguration des partis
eux-mémes, développement de la scéne politique européenne, etc.), il peut étre pertinent
d’analyser les données a plusieurs échelles de temps différentes.

Par exemple, ’analyse des 5—communautés sur une période de 5 mois du ler aofit
au 31 décembre 2016 (cf. Fig|l) nous donne une image assez précise du paysage
politique préélectoral. Sa pertinence a été confirmée par les alliances ultérieures qui ont
eu lieu en 2017 au cours de la campagne. Celles-ci ont respecté la proximité des
personnalités au sein de cette carte : Hamon avec Jadot, Macron avec Bayrou, Sarkozy
avec Fillon, Le Pen avec Dupont-Aignan.

Pour la présente étude, nous avons choisi une échelle de temps correspondant au
temps caractéristique de Twitter et des médias dans le contexte d’une campagne
politique. En analysant la distribution temporelle des retweets dans notre corpus, nous
avons observé que les événements politiques actuels et I'activité Twitter ont une
périodicité hebdomadaire, et qu’en moyenne la période de retweet d’un tweet original
est de 'ordre d’une semaine, avec 98.13$ de retweets émis dans un délai de sept jours
(voir Texte D dans [ST File).

Nous avons donc considéré des intervalles de sept jours comme période
caractéristique de l'activité politique sur Twitter, et nous avons utilisé des intervalles T;
de deux semaines afin d’obtenir des périodes qui se chevauchent dans la reconstruction
temporelle (voir ci-dessous). Dans les analyses suivantes, nous considérons les
communautés calculées chaque jour a partir des 14 jours précédents pour assigner une
communauté a chaque tweet de cette journée. Pour I’analyse de la dynamique des
communautés, nous avons pris le sous-ensemble des communautés calculé tous les lundis,
avec G = {Gr}rer o T est un ensemble d’intervalles temporels, tels que
VEk € [2,K —1],|Tx| = 14 days, |Tk—1 N Tk| = [Tk N Tyy1| = 7days, lorsque les
intervalles sont ordonnés selon leur date de début.

Chaque tweet de notre ensemble de données est donc pris en compte dans
exactement deux graphes de retweet pour ’analyse des reconfigurations
communautaires. Comme nous le montrons ci-dessous, ce choix permet de suivre de
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Fig 1. Graphe des 5-communautés de la twittosphére politique pré-électorale frangaise
calculée sur la période du ler aoiit au 31 décembre 2016. Le paysage politique multipolaire
est clairement décrit avec une disposition sur un axe gauche-droite de la plupart des partis politiques. 11
faut noter que les alliances observées ultérieurement lors de la campagne politique se sont déroulées
entre des personnalités politiques proches sur cette carte : Hamon-Jadot, Macron-Bayrou, Le
Pen-Dupont-Aignan. La droite (Les Republicains, bleu) est divisée en plusieurs courants qui sont
reflétés par différentes communautés. La communauté Juppé est a gauche de la droite tandis que les
communautés Fillon et Sarkozy sont proches 'une de 'autre et beaucoup plus a droite. Ces deux
derniéres ont fusionné apres les primaires de la droite tandis que la communauté Juppé a pour partie
progressivement migré vers la communauté Macron. Le Parti socialiste était également composé d’une
”gauche” (communauté Hamon, Montebourg et Pinel) et d’une ”droite” (Hollande, Valls). Ce
graphique a été spatialisé avec le logiciel Gephi en utilisant 1’algorithme ForceAtlas2 [37]. Voir [File
Al sur DOI:10.7910/DVN/AOGUIA pour la version anonymisée de ce graphique.

maniere raisonnablement continue les transformations des communautés politiques et de
leurs espaces sémantiques.

Pour fixer la valeur de w dans la définition de communauté, nous avons choisi de
conserver en moyenne les 10% de relations de retweet les plus fortes au cours de T' pour
I’analyse, ce qui nous a amené a effectuer notre analyse sur les 3—communautés.
L’évolution dans le temps du nombre de liens et de comptes de ces & 3-communautés est
illustrée dans la Fig [2]

Analyses détaillées

Tous les candidats n’ont pas la méme stratégie de communication et certains utilisent
relativement peu Twitter. Nous respectons ce choix et nous avons décidé de ne
présenter des statistiques détaillées que pour les communautés dont les leaders ont une
présence significative sur Twitter.

En calculant le nombre de tweets de chaque candidat au 31 mars 2017, nous avons
observé un écart entre les six candidats les plus actifs ayant tweeté plus de 500 fois et
les autres. Par conséquent, nous conservons ces six communautés pour nos analyses
détaillées : Asselineau, Fillon, Hamon, Le Pen, Macron et Mélenchon. Parmi celles-ci, la
communauté Asselineau a été classée dans la catégorie des ” petits ” candidats (0,92%
des voix au premier tour). Les cing autres représentent les principales tendances
politiques en France : la gauche de la gauche (Mélenchon), la gauche (Hamon), le centre
libéral (Macron), la droite (Fillon), et extréme-droite (Le Pen).

Les cinq autres candidats ont re¢cu moins de 1,5% des votes au premier tour, a
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Fig 2. Variation du nombre de nceuds et de liens pour les graphes de Gr,.

I’exception de Dupont-Aignan qui a recu 4,7% des votes. Le total cumulé de leurs voix
au premier tour a représenté 7,82% des votes.

Remarques sur l'interprétation des retweets

Sur Twitter, les marqueurs d’influence sociale liés aux formes d’expression ou d’opinion
s’étendent bien au-dela du cadre des retweets. Les individus peuvent par exemple
s'influencer mutuellement dans I'utilisation d’expressions ou de hashtags, sans
nécessairement se retweeter. De plus, le retweet peut étre interprété de différentes
manieres, avec par exemple une interprétation négative commune lorsque le retweet est
tardif (voir Texte J dans . Cependant, dans la grande majorité des cas, lorsque
le retweet est répété dans un contexte politique, il contribue a la propagation des idées
et des opinions & travers le réseau [38-40,40,/41], et peut étre considéré comme une
forme d’adhésion aux idées d’un candidat ou d’un parti politique [42].

Le suivi de compte est une autre fonctionnalité bien étudiée sur Twitter, qui
pourrait aussi servir de proxy pour identifier une certaine forme d’influence sociale. Il
est cependant assez rare qu’un utilisateur cesse de suivre un compte, de telle sorte que,
de ce point de vue, 'action “suivre” est moins informative que le retweet, qui est
intrinsequement temporel et indique l'affinité d’un utilisateur avec les commentaires
faits par un autre compte, a un moment donné. De plus, la fonction “follow” peut étre
utilisée dans le simple but de se tenir informé des déclarations et commentaires faits par

un autre compte, tout en maintenant une certaine distance par rapport a cet utilisateur.

Le retweet a enfin I’avantage de quantifier I'influence sociale entre deux comptes
puisque sur une période donnée, il peut exister aucun, peu ou beaucoup de retweets
entre deux comptes. Ces relations de retweets peuvent de plus étre uni ou
bi-directionnelles, information que nous n’exploiterons pas ici.

Enfin, le retweet a I’avantage de quantifier I’influence sociale présente entre deux
comptes puisque, pour une période donnée, il peut n’y avoir pas, peu ou beaucoup de
retweets entre deux comptes. De plus, ces relations retweet peuvent étre mono- ou
bidirectionnelles, mais cette information n’est pas prise en compte dans la présente
étude.
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Caractérisation des themes de la campagne présidentielle de
2017

Pour mieux caractériser les communautés politiques, reconstruites uniquement & partir
de I’analyse des interactions sociales, nous avons analysé leur profil sémantique. Notre
objectif n’est pas de les caractériser de maniere exhaustive, mais de donner un apercu
de la facon dont les communautés different dans leur agenda politique et dans leurs
maniere de contextualiser I'information.

Pour ce faire, nous avons effectué une analyse du discours politique afin d’extraire les
principaux débats de cette campagne. Nous avons utilisé pour cela deux types de sources
: les mesures politiques rapportées dans les programmes de campagne, écrites dans un

langage controlé, et les tweets des candidats, qui empruntent souvent au langage parlé.

Pour l'analyse des programmes des candidats, nous avons d’abord contacté, le ler
mars 2017, toutes les équipes de campagne qui étaient sur le point de recueillir les 500
signatures nécessaires pour pouvoir candidater & I’élection présidentielle (le Conseil
constitutionnel n’a publié la liste officielle des candidats que le 20 mars 2017). Nous les
avons invités a nous fournir les éléments et les expressions clés qu’ils jugeraient
caractéristiques de leur programme. Comme on pouvait s’y attendre, nous n’avons eu
presque aucune réponse, seule ’équipe d’un ” petit ” candidat nous a indiqué qu’étant
donné la taille de ’équipe de campagne, elle n’était pas certaine de pouvoir participer.
Nous avons ensuite utilisé les programmes des onze candidats téléchargés a partir de
leurs sites Web (entre le 14 février et le 24 mars 2017), documents & partir desquels nous
avons extrait manuellement 980 mesures politiques (voir Fichier A2/ sur le dataverse
DOI:10.7910/DVN/AOGUIA pour une version éditable de ces mesures politiques).

Pour compléter ce corpus, nous avons extrait de la base de données Politoscope
25.883 tweets publiés par les onze candidats et quelques autres personnalités politiques
clés entre aott 2016 et janvier 2017 (voir Texte B dans|S1 File). Ce deuxiéme corpus a
l'avantage de mettre en évidence les themes qui se sont dégagés lors des débats
politiques, indépendamment des orientations programmatiques des candidats.

Il existe deux grandes catégories de méthodes traditionnellement utilisées pour
Pextraction de sujets & partir de textes non structurés : I'analyse de par co-termes [43]
et le topic modelling avec des méthodes de type LDA [44]. Dans ces approches, les
sujets sont définis comme des “sacs de mots”, déduits des statistiques d’apparition au
sein des documents de termes issus d’une liste de mots clés définie a 'avance. Cette liste
est elle-méme obtenue par des méthodes de text-mining plus ou moins avancées dans les
domaines du traitement du langage naturel (NLP) et de ’apprentissage machine.

Il a été démontré que le LDA comporte certaines limites pour ’analyse de documents
courts [45] ou de corpus de petite taille [46], qui sont deux contraintes présentes dans nos
corpus Twitter (messages courts) et de mesures politiques (moins de 1000 documents).

Par conséquent, nous avons analysé ces deux corpus a ’aide du logiciel de fouille de
texte du CNRS Gargantext (https://gargantext.org ; open source &
https://github.com/ISCPIF /gargantext), qui met en ceuvre des méthodes avancées de
traitement automatique du langage et de détection de thématiques par ’analyse des
co-termes ; ainsi que des méthodes de visualisation pour la représentation des résultats
et la navigation interactive.

Dans les premieres étapes, Gargantext utilise une combinaison de lemmatisation, de
post-tagging, d’analyse statistique comme tf-idf [47] et d’analyse des relations de
généricité entre termes [48] pour identifier dans le texte quelques milliers de mots clés
qui sont spécifiques au discours politique. Ces mots-clés ont ensuite été triés par les
auteurs afin de sélectionner les plus significatifs (i.e. les mots vides ou les expressions
mal formées qui n’auraient pas été filtrée lors des étapes de text-mining ont été
supprimés, des hashtags ou néologismes importants de Twitter comme frezit ont été
ajoutés). Enfin, toutes les mesures politiques ont été relues attentivement avec les
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mots-clés sélectionnés mis en évidence dans le texte afin de vérifier qu’il ne manquait
aucun mot-clé important. Cela a conduit a un vocabulaire de pres de 1600 groupes de
mots-clés qualifiant les themes de la campagne présidentielle (voir Texte I dans
pour la liste des mots clés).

Nous avons utilisé la mesure de proximité confidence pour évaluer la proximité
thématique entre les termes sélectionnés. Cette mesure est le maximum entre deux
probabilités conditionnelles. Si P(x|y) est la probabilité quun document mentionne le
terme x sachant qu’il mentionne déja le terme y, la mesure confidence est définie par
maz(P(z|y), P(y|z). Il a été démontré qu’il s’agit de I'un des meilleurs choix pour
induire automatiquement des relations de noms spécifiques/génériques a partir des de
I’analyse co-apparition de termes dans les corpus .

Nous avons appliqué ’algorithme de Louvain pour identifier des groupes de
termes délimitant des sujets. Enfin, nous avons généré la carte thématique pour chacun
de ces deux corpus (cf. Fig[3[pour la carte des programmes présidentiels 2017). Toutes
ces étapes de traitement font partie du workflow Gargantext.

O

} > “.., -
[} S S AN s
@S NS
° @‘é_. . T ‘& - %
-2 %;eg; 2
—

Fig 3. Carte des thémes couverts par les programmes présidentiels de 2017, établie &
partir de Gargantext. La carte a été construite & partir des mesures politiques extraites des
programmes des candidats. Les noeuds de la carte sont des labels pour des groupes de termes jugés
équivalents dans le discours politique. Le lien entre un label A et un label B indique que la probabilité
que A et B soient mobilisés conjointement dans la méme mesure politique est élevée. Gargantext
applique 'algorithme de Louvain pour identifier les groupes de labels qui relevent de la méme

logiciel Gephi (https://gephi.org) pour définir la taille des noeuds et des labels selon une fonction
monotone de leur PageRank [50|. [Le Fichier A3|disponible sur DOI:10.7910/DVN/AOGUIA fournit
une version éditable de cette carte (gexf).
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A partir de ces cartes, nous avons sélectionné onze themes que nous avons identifiés
comme particulierement importants et représentatifs des débats de cette présidentielle.

Validation de la méthode

Afin de valider notre méthode de reconstruction, nous avons vérifié manuellement la
catégorisation politique des comptes pour la journée du lundi 6 février 2017
(communautés calculées sur la période d’activité du lundi 23 janvier au dimanche 5
février 2017). Cette période correspond & la fin de la primaire de la gauche, avant que le
paysage politique ne change suite & des alliances entre candidats (écologistes/Jadot avec
les socialistes/Hamon) ; centre/Bayrou avec En Marche/Macron, DLF /Dupont-Aignan
avec FN/Le Pen). Nous avons considéré pour cela deux échantillons distincts : tous les
comptes suivis actifs ce jour 1a (2 440) et un échantillon aléatoire de 2 500 comptes
actifs ce jour-la (dont la grande majorité ne faisaient pas partie des comptes suivis).

Pour ces deux échantillons, nous avons extrait les métadonnées Twitter des comptes
et nous avons codé manuellement D’affiliation politique des comptes chaque fois qu’il y
avait un soutien clair ou une déclaration d’appartenance a un parti dans la description
du compte.

Nous avons associé tous les principaux dirigeants politiques & un parti de référence a
l’aide de la table de correspondance Table.

Table 1. Correspondance entre les leaders politiques et leur parti au 6 février 2017.

Leader Party

Nathalie Arthaud LO
Francgois Asselineau UPR
Frangois Bayrou MODEM
Jacques Cheminade S&P
Nicolas Dupont-Aignan DLF
Francois Fillon LR
Benoit Hamon PS
Francois Hollande PS
Yves Jadot EELV
Alain Juppé LR
Marine Le Pen FN
Emmanuel Macron EM
Jean-Luc Mélenchon FI
Philippe Poutou NPA
Nicolas Sarkozy LR
Manuel Valls PS

Dans la description de leur compte, certains utilisateurs de T'witter faisaient
référence a des partis qui n’avaient aucun candidat en lice pour cette élection. Nous
avons écarté les mentions qui correspondent a des partis qui n’avaient clairement rallié
aucun candidat en lice (le PCF et le Parti progressiste parmi les plus cités). Nous avons
considéré comme équivalent & La France Insoumise (FI) tous les partis qui faisaient
partie de ancienne coalition de Front de Gauche menée par Mélenchon (avant qu’il
décide de se présenter a la présidence et crée la France Insoumise). Compte tenu des
déclarations officielles du parti UDI [51] nous avons également considéré 'UDI (Union
des Démocrates Indépendants) comme soutenant Les Républicains (LR) au 06 février
2017, bien que cette position n’ait manifestement pas été unanime puisque quelques
semaines plus tard, une douzaine d’élus de I’'UDI ont rallié Macron [52].

Cette analyse manuelle a abouti a deux listes distinctes de 885 comptes suivis et de
414 comptes aléatoires respectivement, qui soutenaient publiquement I'un des 11
candidats en lice au moment de la reconstruction des communautés politiques du 6
février 2017 (les autres comptes dans les échantillons ne donnaient pas suffisamment
d’information dans leur profil pour identifier leur affiliation politique avec certitude).
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Nous avons ensuite comparé la catégorisation automatique faite sur cette période
avec notre codage manuel pour évaluer la précision et le rappel de notre algorithme.
Nous avons limité cette comparaison aux comptes ayant fait au moins 10 tweets au
cours de la période d’observation de 14 jours.

Bien que nous puissions nous attendre a un biais de sélection di au fait que les
personnes les plus engagées politiquement sont a la fois les plus susceptibles de déclarer
une affiliation politique dans leur profil Twitter et sont plus facilement catégorisées par
des méthodes automatisées, nous considérons ceci comme une limitation raisonnable a la
précision de nos estimations de notre la qualité de notre reconstruction. Il convient
également de souligner qu’il n’y a pas de référence absolue en ce qui concerne les
affiliations politiques d’un groupe de personne puisque en permanence une proportion
importante de la population est indécise ou en train de changer d’opinion. Il y aura
donc toujours une incertitude intrinseque dans la catégorisation des comptes, quelle que
soit la méthodologie utilisée.

Pour compléter cette validation, nous avons comparé les reconfigurations clés mises
en évidence dans la reconstruction du paysage politique avec les événements majeurs de
lactualité (voir la section résultats).

Résultats

Précision et rappel de la reconstruction du paysage politique

La comparaison entre la catégorisation a révélé une tres bonne correspondance entre la
catégorisation automatique et le codage manuel des affiliations politiques : une précision
supérieure & 93 % pour les deux échantillons et un rappel supérieur & 63 % pour les
deux échantillons.

Les tables and [f] montrent le rappel, la précision et les intervalles de confiance
pour chaque parti politique et chaque échantillon.

La précision et le rappel sont semblables d’un parti politique a I'autre et entre les
échantillons, a deux exceptions pres.

Le FN (extréme droite) a un rappel plus élevé pour les comptes suivis (échantillon 1).

Cela indique que les militants du FN expriment leurs opinions politiques en ligne plus
ostensiblement que tous les autres militants.

En Marche ! (le nouveau parti de Macron) a une tres faible précision pour
Péchantillon des comptes suivis (7.14% contre une moyenne de 93.54%). Cela signifie
que ces comptes n’ont pas mentionné leur soutien & la En Marche ! dans leur profil,
mais que leur comportement en ligne pouvait étre analysé comme relayant des
informations pro-Macron. En effet, la liste des comptes suivis était basée sur les
personnalités politiques élues avant la création du mouvement En Marche |. Au moment
de la capture de 1’échantillon (23/01/06-02/2018), le mouvement de Macron qui en était
a ses début prenait de 'ampleur. Il commencait a recruter des sympathisants d’autres
partis, mais apparemment pas au point que ceux-ci aillent jusqu’a exprimer ouvertement
leur soutien dans leur profil Twitter.

Evolution de communautés politiques

Une autre validation externe de notre approche vient de sa capacité a suivre avec une
grande précision temporelle les changements du paysage politique francais rapportés par
les médias.

Les campagnes politiques sont faites de retournements, coups de théatre et
reconfigurations des soutiens politiques. Les commentateurs s’efforcent de les anticiper
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Table 2. Rappel pour les comptes suivis qui étaient actifs entre le 23 janvier et le 6
février 2017 (au moins 10 tweets émis).

Recoupement auto vs. manuel | Etiqueté manuellement | rappel Interval de confiance (95%)
LR 162 265 | 61.13% -5.99%, +5.67%
PS 132 215 | 61.40% -6.65%, +6.25%
FN 47 50 | 94.00% [-10.22%, +3.94%
FI 18 36 | 50.00% -15.53%, +15.52%
MODEM 2 3 | 66.67% -45.90%, +27.18%
EM 1 2 | 50.00% -40.55%, +40.55%

[ Total 362 | 571 | 63.40% | [-4.03%, +3.85%)] |

Table 3. Précision pour les comptes suivis qui étaient actifs entre le 23 janvier et le 6
février 2017 (au moins 10 tweets émis).

Etiquetés de maniére consistante | Etiquetés auto. | Précision | Interval de confiance
LR 164 165 99.40% -2.75%, +0.50%
PS 132 138 95.65% -4.81%, +2.34%
FN 47 47 100.00% -7.56%, +0.00%
FI 18 18 100.00% [-17.59%, +0.00%
EM 1.0 14 7.14% 5.87%, +24.32%
DLF 0 1 0.00% 0.00%, +79.35%
EELV 0 4 0.00% 0.00%, +48.98%

[ Total [ 362 [ 387 [ 93.54% [ [-2.90%, +2.04%)] ]

Table 4. Rappel pour les comptes de I’échantillon aléatoire qui étaient actifs entre le
23 janvier et le 6 février 2017 (au moins 10 tweets émis).

Recoupement auto vs. manuel | Etiqueté manuellement | Rappel Intervalle de confiance (95%)

LR 69 122 56.56% [-8.86%, +8.46%
PS 33 60 55.00% [-12.51%, +11.91%
FN 66 86 76.74% [-9.95%, +7.67%
FI 37 52 71.15% -13.43%, +10.52%
EM 31 51 60.78% -13.70%, +12.19%
UPR 7 8 87.50% -34.59%, +10.26%
EELV 5 6 83.33% -39.68%, +13.66%
S&P 1 1 | 100.00% -79.35%, +0.00%
DLF 3 3 | 100.00% -56.15%, +0.00%
MODEM 0 3 0.00% 0.00%, +56.15%
PP 0 1 0.00% 0.00%, +79.35%
[ Total [ 252 393 | 64.12% | [-4.86%, +4.58%]

Table 5. Précision pour les comptes de ’échantillon aléatoire qui étaient actifs entre le
23 janvier et le 6 février 2017 (au moins 10 tweets émis).

Coherently tagged | Auto. tagged | Precision | Confidence Interval
LR 69 71 97.18% [-6.88%, +2.04%
PS 33 39 84.62% [-14.34%, +8.14%
FN 66 66 100.00% [-5.50%, +0.00%
FI 37 39 94.87% -11.76%, +3.71%
EM 31 32 96.88% -12.62%, +2.57%
UPR 7 7 100.00% -35.43%, +0.00%
EELV 5 5 100.00% -43.45%, +0.00%
S&P 1 1 100.00% -79.35%, +0.00%
DLF 3 4 75.00% | [-44.94%, +20.44%
Total [ 252 [ 264 [ 94.55% [ [-3.23%, +1.93%)] ]
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et de les analyser tandis que les partis politiques s’évertuent a masquer ce qui se trame
en coulisse pour prendre leurs adversaires de court.

Le principal résultat de notre étude est qu’'une analyse automatique des motifs de
retweets est en mesure de révéler, parfois avant que la presse n’en parle, I’évolution des
communautés politiques face & ces événements et, dans certains cas, face a leur
anticipation.

Ces changements peuvent étre d’une grande ampleur sur un tres court laps de temps.

Par exemple, la comparaison entre le paysage politique des 3—communautés la veille du
premier tour (Fig[4]) et celui de la veille du second tour (Fig[5) montre une
réorganisation complete des communautés, certaines ayant connu des scissions en cours
de route.

Dans le but de suivre les reconfigurations des communautés politiques au fil du
temps, nous avons comparé les communautés deux a deux, sur des intervalles de temps
consécutifs. Cette approche permet de suivre de maniere continue les transformations
des communautés politiques.

Entre chaque période, pour chaque communauté, nous avons calculé le nombre de
comptes ayant changé de communauté et généré la structure globale synthétisant
I’évolution du paysage politique. Cette structure peut étre visualisée a ’aide d’un
diagramme alluvial (cf. Fig @, une visualisation qui résume les reconfigurations de
I’espace politique sur une période de 11 mois, avec une résolution suffisante pour
proposer une narration précise de cette élection présidentielle (Fig . On voit que si la
plupart des grands événements politiques peuvent étre interprétés via cette
représentation, elle met également en avant des relations plus subtiles entre
communautés qui n’ont pas l'objet de déclarations officielles, contrairement aux
ralliements ou aux victoires aux primaires. Par exemple, peu avant ’affaire
Penelopegate (voir analyse ci-dessous), on observe une prise de distance de la
communauté Sarkozy par rapport & celle de Fillon suivie du ralliement a
Dupont-Aignan, quelque semaines plus tard d’'un nombre important de militants
Sarkozy. Ce dernier ralliement a été relativement éphémere, puisque la plupart de ces
comptes ont cessé de participer a la sphere informationnelle de Dupont-Aignan lorsque,
entre les deux tours, il s’est lui-méme rallié & Le Pen .

Les nombreux épisodes que 1’on peut décrire par cette visualisation alluviale sont
autant de preuves qu’une analyse des tweets politiques de Twitter permet de
reconstruire avec succes la dynamique du paysage politique : les événements clés de la
campagne présidentielle correspondent a des éléments clés de la reconstruction, et donc
de la visualisation (comme la fusion ou la scission des communautés, le changement
brutal de la taille des communautés, etc). Entre autres, les événements suivants peuvent
facilement étre identifiés : fusion de communautés [M] scission [S], émergence [E] ou
changement brutal de taille de certaines communautés. Chacun a été associé a une une
de média (cf. Fig[7] ot chacun des événements suivants a été identifié) :

1. 2016/11/27-2016/12/01 [53]: reconfiguration de la droite apres les primaires.
Ralliement apres négociations de Sarkozy a Fillon et disparition de la
communauté de Juppé,

2. 2016/12/01 [54]: effet de levier du renoncement de Hollande sur la campagne
de Macron,

3. 2017/01/17 [55]: [S] Frictions entre les Républicains & la suite de contestations
de certaines investitures aux législatives, dont celle de Nathalie Kosciusko-Morizet
(NKM), & qui Fillon offre une circonscription facile & gagner,

4. 2017/01/25 [56]: [M + S + E] Début du Pénélope Gate, quelques fillionnistes
rejoignent la communauté Sarkozy, la communauté Juppé réapparait,
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et °

Fig 4. 3—communautés du paysage politique frangais le jour du ler tour (T=[9 avril
2017 - 23 avril 2017]). Le paysage est trés morcelé et multipolaire, les principales forces politiques
étant représentées (les pourcentages indiqués correspondent aux scores obtenus au premier tour) :
Mélenchon et la France Insoumise (rouge vif - 19.58%), Hamon et le Parti Socialiste (rouge clair -
6.36%), Macron et En Marche ! (rose - 24.01%), Fillon et Les Républicains (bleu - 20.01%), Le Pen et
le Front National (marron - 21.30%), Dupont-Aignan et Debout la France (lilas - 4.7%). Pour les
“petits” candidats, Asselineau (0.92%) et Arthaud (0.64%) se retrouvent dans la méme communauté
(violet), Poutou (1.09%) se retrouve avec Mélenchon mais n’a pas vraiment de communauté Twitter.
On remarquera que non seulement Bayrou est dans la communauté Macron, ce qui est normal aprées
sont ralliement le 23 février 2017, mais que Juppé, ex-candidat & la primaire Les Républicains, est
beaucoup plus proche de la communauté Macron que de celle de Fillon et Sarkozy. Son “lieutenant”
Edouard Philippe, deviendra premier ministre de Macron. Deux communautés non labellisées par un
leader politique sont néanmoins importantes. En orange a gauche, proche de la communauté Mélenchon
on retrouve une communauté identifiée comme proche de la Discorde Insoumise, communauté du jeu
vidéo qui a joué un réle important dans la campagne de Mélenchon. En jaune en bas a droite, proche
de la communauté Le Pen, nous retrouvons une communauté de comptes populistes et nationalistes
anglophones qui a fortement soutenu Le Pen. Elle est elle-méme composée de sous-communautés, en
particulier des supporters anglophones de Le Pen, des supporters de Trump et des nationalistes UK
pro-Brexit. On relévera également des différences importantes avec la carte pré-campagne présidentielle
de 2016 (figure [1)) : en plus de I'axe “gauche-droite” qui était alors dominant, un nouvel axe semble
important (“haut-bas” sur la carte) qui distingue les partis & tendance nationaliste ou protectionniste
des partis adhérant & la mondialisation et & la globalisation des échanges économiques (le fait que les
petits candidats soient au “centre” de la carte ne doit pas étre interprété comme une forme de
centralité. Seules les contiguités topologiques sont significatives sur ce type de graphe. Les
communautés des “petits” candidats étant relativement peu connectées aux autres se retrouvent au
centre du fait de I’algorithme de spatialisation du graphe) Le Fichier A4| disponible sur
DOI:10.7910/DVN/AOGUIA donne une version éditable de ce graph.

5. 2017/01/29 [57]: [C + M + 5] Deuxiéme tour des primaires de gauche
remporté par Hamon,

6. 2017/02/23 [58]: /M] Bayrou se rallie & Macron,
7. 2017/02/26 [59]: [M] Jadot se rallie & Hamon,

8. 2017/03/05-06 [60]: /[S+M~+C] Francois Fillon organise un meeting au
Trocadéro (Paris). Il annonce 200 000 participants (y compris les principaux
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Fig 5. 3—communautés du paysage politique frangais entre les deux tours de scrutin (T=[27 avril

2017 -

7 mai 2017]). Avec seulement deux candidats restants (Macron et Le Pen), les motifs du

militantisme politique sur Twitter ont radicalement changé avec deux poles correspondant aux
partisans des deux candidats restants (issus de la recomposition des anciennes communautés) et un
troisieme pole constitué par ceux qui refusaient de prendre parti. Ces derniers se positionnaient pour
étre la prochaine force d’opposition du futur gouvernement. Il est & noter que le parti Les Républicains
s’est scindé dans l’entre-deux tours, les ténors de ce parti étant dispersés entre les spheres
informationnelles de Macron et de Le Pen. Le |[Fichier A5 disponible sur DOI:10.7910/DVN/AOGUIA
fournit une version éditable de ce graphique.

10.

11.

soutiens de Sarkozy) et présente ceci comme un soutien au maintien de sa
candidature, les sarkozistes soutiennent le retour de Juppé mais ce dernier renonce
finalement publiquement & toute perspective de candidature présidentielle.
Confirmation de la légitimité de Fillon par le bureau politique de Les Républicains,
qui avait été initialement convoqué pour demander sa démission ,

. 2017/03/23 [62]: /[M] Dupont-Aignan prétend que “de nombreux sarkozistes se

joignent & [son] mouvement”,

2017/04/23 [63]: Premier tour de I’élection présidentielle mené par Macron et
Le Pen. Mélenchon refuse de donner des instructions de vote a ses partisans,
contrairement & ce qu’il avait fait en 2002 (il avait appelé & voter contre le Front
national),

2017/04/28 [64]: [M] Dupont-Aignan se ralie & Le Pen.

Nous analysons ces événements clés plus en détail dans les Figs[8] [9] et
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243 accounts from the Le Pen

~€— community and 51 accounts from the

Dupont-Aignan Dupont-Aignan community are joining
community : the Sarkozy community this week.

1,012 accounts
as of April 24
I - Most of Dupont-Aignan's Twitter supporters

stopped campaigning after he rallied.

Dupont-Aignan I 4§
-«——Only 211 accounts of the Dupont-Aignan
community join the Le Pen community after
its rallying.

On May 1st, the Le Pen community
(11,103 accounts) integrates Dupont-
-«——Aignan and wins 2,579 new accounts,

Le Pen, Dupont-Aignan
Le Pen
many of which did not belong to any
community before.
Le Pen gains new supports that were previously not
Le Pen community active on Twitter (without community of origin)

had 8,524 accounts
as of April 24

Fig 6. Représentation de ’évolution des communautés par un diagramme alluvial

La méthode de reconstruction que nous proposons met en évidence les profondes
reconfigurations que peut subir un paysage politique au cours d’une campagne
présidentielle dans un environnement politique multipolaire. En décrivant le
comportement d’un ensemble de militants, correspondant & un large éventail
d’affiliations politiques, elle se situe & un niveau intermédiaire entre les dirigeants
politiques et leur base électorale.

Cette approche donne acces a un niveau d’observation rarement accessible dans le
cadre d’études sociologiques ou en sciences politiques. Au total, entre le ler aotut 2016
et le 8 mai 2017, pres de 190 000 comptes individuels ont été associés a une
communauté politique, la plupart des communautés impliquant plusieurs dizaines de
milliers de militants (voir tableau C dans [S1 File] W Ces communautés sont composées
d’un grand nombre de leaders d’opinion et de partis politiques. A partir de ces résultats,
on peut raisonnablement émettre I’hypothese que les tribulations politiques des
sous-populations étudiées par le Politoscope sont des indicateurs, et dans certains cas les
précurseurs, du changement et de la reconfiguration du paysage politique.

Dans les sections suivantes, nous avangons quelques idées et posons des questions
ouvertes sur ce qu’il est possible de tirer de ces reconstructions, en plus d’un récit précis
et synthétique d’une campagne politique. Nous explorons deux caractéristiques des
communautés : leur structure sociale et leurs profils sémantiques.
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Fig 7. Reconfigurations des communautés politiques ent

Certains grands titres de journaux ont été ajoutés pour apporter un éclairage sur les bifurcations

Les labels des communautés encore actives lors du second tour ont été ajout

observées.

larges pour une meilleure visibilité. Chaque barre verticale correspond & une communauté politique sur
Twitter labellisée par les comptes des candidats qui y participent. La hauteur est proportionnelle au

nombre de comptes Twitter faisant partie de cette communauté. Celles-ci sont calculées tous les lundis.
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La vie aprés la primaire:
Sarkozy recase ses proches,
Juppé "abattu"
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Fig 8. Reconfiguration des communautés politiques au moment des primaires de la droite. Les
primaires de la droite ont été rythmées par trois débats et deux votes. On peut observer les
renforcements progressifs et réguliers de la communauté Fillon semaines apres semaines, alors que
personne ne le pronostiquait au second tour de la primaire, Juppé étant le favori des sondages. A l'issue
du premier tour, de la victoire surprise de Fillon et de I’élimination également surprenante de Sarkozy
(président du parti Les Républicains et ex-Président de la République), seule une infime partie de la
communauté Sarkozy a rejoint la communauté Fillon. La communauté Sarkozy trainera des pieds pour
se rallier & la communauté Fillon et Sarkozy négociera pendant plusieurs jours la place de ses membres
dans le dispositif Fillon. La communauté Juppé, en revanche, prendra immédiatement ses distances par
rapport aux nouvelles orientations politiques prises par le parti. Cette ligne de fracture de la droite
était apparente dans le paysage politique pré-électoral (cf. figure . Apres ’échec du retour de Juppé
en mars 2017 (cf. figure, une partie de la communauté Juppé rejoindra Macron. Les bifurcations
observées ici sont bien résumées par le titre d’un article de BFMTYV du 12 décembre 2017 : La vie aprées
la primaire : Sarkozy recase ses proches, Juppé “abattu”. Chaque barre verticale correspond & une
communauté politique sur Twitter labellisée par les comptes des candidats qui y participent. La
hauteur est proportionnelle au nombre de comptes Twitter faisant partie de cette communauté.
Celles-ci sont calculées tous les lundis.

I ¥

PLOS 20/]100



@‘PLOS | ONE

Valls, H; ollan ‘
I
afide ‘ Valls, Hollan

W Vallls,

llan

I | ‘
ssalT' | /M Cheminade, Macron

Valls, Hfllan
, Macro

T T 7 T T T
. | ||/ Jadot, jadot | Jadot/~
i~ Macron announces his candidacy | / Jadot = | I ‘
1162016 7’ thot‘ ' I
()
Hamon ™. Hamon "‘ Arthaud, Hamon “] o I ‘\ i
’ 7 amo] 78 f Hamon I jadot, Ha+\on T frouto
[ \ [l /
4/ 7 “Hamon Harr‘\on/ J‘ / ’ f
i f

"“ /I Ho|lant‘1#?"‘

I

I i
‘Hollande, Art+ ud 1 [
{‘ il \“ Valls, Holl‘
| fll /
‘ ! ‘
|

valls

[ Valls, ‘

| 1\
i it r([ )} I
| Lassalle, M ‘t‘:ro | J

Hollande, Frangois (@fhollande)

"Aussli, j'ai décidé de ne pas étre candidat |
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Fig 9. Reconfiguration des communautés politiques au moment ol le Président de la République
Francgois Hollande annonce qu’il ne se représentera pas. Cette déclaration a eu lieu peu apres que
Macron ait annoncé sa candidature. Il apparait clairement sur le graphe alluvial que la non candidature
de Hollande a dynamisé la communauté de Macron au détriment de celle de Valls. Alors que la taille de
la communauté Macron était restée stable au moment de ’annonce de sa candidature (427 comptes la
semaine précédente, 561 la semaine de ’annonce, 472 la semaine suivante), elle a bondit & 749 comptes
la semaine du renoncement de Hollande, puis 1,479 comptes la semaine suivante. Elle a dés lors été en
croissance réguliere jusqu’aux élections. Cette évolution est concomitante avec une perte de vitesse de
la communauté Valls-Hollande, aile droite du Parti Socialiste la plus proche de Macron d’un point de
vue idéologique. La communauté Hamon, plus a gauche, est en revanche restée relativement stable sur
cette période. Chaque barre verticale correspond & une communauté politique sur Twitter labellisée par
les comptes des candidats qui y participent. La hauteur est proportionnelle au nombre de comptes
Twitter faisant partie de cette communauté. Celles-ci sont calculées tous les lundis.
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Fig 10. Reconfiguration des communautés politiques au moment des primaires de la gauche. Benoit
Hamon (36,03% au ler tour et 58,69% au second tour) et Manuel Valls (31,48% au ler tour et 41,31%
au second tour) étaient les deux favoris de ces primaires et représentaient deux courants du parti
socialiste qualifiés par Valls de “gauches irréconciliables” lors de sa campagne. Bien que Frangois
Hollande ne se soit pas exprimé officiellement en faveur d’un candidat particulier, Valls affirmait que
celui-ci le soutenait (cf. par exemple Le Monde du 4 janvier 2017 “Selon Valls, Hollande le soutient”).
En effet, sur notre reconstruction, la communauté Hamon est, pendant toute notre période
d’observation, bien distincte de la communauté Valls. Cette derniére est quant a elle, la plupart du
temps également la communauté de Hollande, notamment au moment des primaires, indiquant une
proximité idéologique entre les deux personnalités politiques. Apres la victoire de Hamon, une
polémique éclata sur ’engagement pris par les candidats & cette primaire de se ranger derriere le
vainqueur alors que certains affichaient clairement leur préférence pour Macron. Ce flottement est
clairement visible sur le graphe alluvial avec des mouvements importants de militants de la
communauté Valls-Hollande vers la communauté Macron deés le lendemain du deuxieéme tour de la
primaire. Sur les 2075 comptes que comportait la communauté Valls-Hollande juste avant sa fusion avec
la communauté Hamon le 13 février (Valls rejoignant également la communauté Hamon), seuls 959
comptes resteront. Des mouvements importants de militants continueront d’avoir lieu entre ces deux
communautés jusqu’au premier tour de la présidentielle. Si Valls finira par soutenir officiellement
Macron le 29 mars, il n’apparaissait déja plus dans la communauté Hamon deés le 13 mars. Il apparait
dans la communauté Macron & partir du 17 avril et jusqu’au deuxiéme tour, indiquant un soutien actif
de sa part. On remarquera également sur ce zoom le ralliement de 1’écologiste Jadot a Hamon le 23
février 2017, qui se manifeste immédiatement par la fusion de sa communauté avec celle de Hamon.
Chaque barre verticale correspond & une communauté politique sur Twitter labellisée par les comptes
des candidats qui y participent. La hauteur est proportionnelle au nombre de comptes Twitter faisant
partie de cette communauté. Celles-ci sont calculées tous les lundis.
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Flg 11. Reconflguratlon des communautés pohthues au moment du Peneloppe Gate Le Pénéloppe
Gate arrive & un moment ou le rassemblement autour de Fillon est fragilisé en raison d’une polémique
sur les investitures aux législatives, mal vécues par les sarkozystes. Une partie de ceux-ci avait déja
commencé a se détacher de la communauté Les Républicains deés le 23 janvier 2017 et formeront une
communauté & part pendant toute la polémique. Les différentes révélations du Canard Enchainé
provoquent de larges mouvements de militants entre différentes communautés, les communautés autour
de Juppé (potentielle alternative & la candidature Fillon ou “plan B”) et Sarkozy se renforgant
progressivement. Au ler mars, jour de la convocation de Fillon en vue d’une mise en examen, une
grande partie des Sarkozystes soutiennent le retour de Juppé dans un ultime effort pour pousser Fillon
a la démission, ce qui se manifeste par un flux inhabituel de comptes de la communauté Sarkozy vers la
communauté Juppé. Le rassemblement du Trocadéro le 5 mars met fin aux perspectives de plan B. La
communauté Fillon gagne beaucoup de nouveaux militants suite a ce coup de force mais une partie des
sarkozistes et des juppéistes restent & ’écart et rejoindront respectivement, Dupont-Aignan et Macron.
Sarkozy quant a lui, restera plusieurs semaines en retrait, ce qui se traduit par son absence dans la
plupart des communautés Fillon entre le 16 janvier et le 10 avril. Ce n’est qu’a partir du 7 avril, qu’il
soutiendra & nouveau activement la candidature Fillon, comme le mentionne par exemple le titre du
Parisien de ce jour “Présidentielle : Sarkozy soutient (enfin) Fillon” et ce qui se manifeste par sa
présence permanente dans la communauté Fillon & partir du 10 avril 2017. Comme on peut le constater,
les bifurcations observées dans le Politoscope sont concommitantes et méme parfois anticipent les
commentaires de la presse sur 'activité des communautés politiques. Chaque barre verticale correspond
a une communauté politique sur Twitter labellisée par les comptes des candidats qui y participent. La
hauteur est proportionnelle au nombre de comptes Twitter faisant partie de cette communauté.
Celles-ci sont calculées tous les lundis.
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Fig 12. Reconfiguration des communautés politiques au moment du “Grand Débat” télévisé du 4
avril 2017. Philippe Poutou a créé le buzz lors de cette confrontation en dénongant ouvertement la

triche et la corruption des candidats Fillon et Le Pen et en critiquant les positions anti-systéme

“Quand nous on est convoqué par la police, on n’a pas d’immunité ouvriére, on y va.” Son intervention a
été relayée par la plupart des médias et a recueilli plus d’un million de vues en ligne. Sa communauté
Twitter, quasi inexistante jusque la et souvent fusionnée avec celle de Mélenchon, s’est développée

considérablement (> 13,000 comptes) sur une courte période suite & cette intervention.
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Caractérisation de la structure des communautés et de
I’engagement politique

Stabilité et composition des communautés

Les communautés politiques peuvent évoluer en gagnant ou perdant des membres qui ne
comptaient pas auparavant parmi les comptes politisés sur Twitter ou en gagnant
I’adhésion de membres appartenant & d’autres communautés. Notre reconstruction du
paysage politique décrit la co-évolution entre la structure d’une communauté et les
opinions de ses membres. Les communautés régissent la circulation de 'information et
les membres d’une communauté donnée sont exposés a un contenu spécifique.
Cependant, cette exposition peut contribuer a modifier leur opinion et éventuellement
les amener a se tourner vers une autre communauté, modifiant ainsi la structure globale
des communautés.

Un défi important pour comprendre 1’évolution d’un paysage politique est de
comprendre quelles sont les particularités structurelles de chaque communauté et
comment celles-ci peuvent influencer leur évolution.

Nous avons analysé la stabilité et la composition des communautés des 6 candidats
qui ont le plus utilisé Twitter dans leur campagne. Un candidat donné ¢ peut
apparaitre dans des communautés a différentes périodes de temps sur un ensemble de
périodes T. Puisque ces 6 candidats ont toujours eu des communautés distinctes, par
souci de clarté, nous désignerons par “la communauté de ¢” I’ensemble des
communautés auxquelles ¢ a appartenu au cours des périodes de temps 7~ (noté C7 ).

De plus, afin de s’assurer que les indicateurs calculés sur les communautés sont
comparables, nous les avons calculés sur ’ensemble 7 des périodes du ler février au 22
avril 2017. Le ler février est le jour ou tous les noms des candidats a la présidence ont
été confirmés. Le 22 avril 2017 est la veille du premier tour.

L’analyse de la distribution cumulative du temps passé dans une communauté
donnée (voir Texte E dans montre que pour la plupart des communautés (sauf
Asselineau qui était un “ petit” candidat avec 0,92% des votes), environ 15% des
comptes ont présents pendant seulement 1 jour, et plus de 10% des comptes étaient ont
membre d’'une communauté plus de 40 jours.

Il existe donc une structure communautaire politique générique sur Twitter,
composée d’un noyau de militants qui restent plusieurs semaines au sein de la
communauté, d’une périphérie beaucoup plus volatile et d’'un ensemble intermédiaire de
comptes couvrant un large spectre d’implication militante.

Ceci n’est cependant qu'une description tres partielle de ce qui caractérise la
structure d’'une communauté politique et I’engagement politique de ses membres. Pour
affiner I’analyse des communautés, nous proposons plusieurs indicateurs qui contribuent
a caractériser quantitativement les types et le degré d’engagement politique de leurs
membres.

Indicateurs d’engagement politique

Soit C7 la communauté d'un candidat ¢ sur ’'ensemble des périodes 7. Nous pouvons
calculer le nombre de tweets catégorisés dans cette communauté et le nombre de
comptes ayant été impliqués au moins un jour dans cette communauté.

La contribution journaliére (day contribution ) d’un compte a & chaque communauté

CCT est le nombre de jours pendant lesquels a a été impliqué dans C'CT sur la période T.

En moyenne sur une communauté, nous obtenons le nombre moyen de jours pendant
lesquels les comptes contribuant & C7 ont été impliqués dans C (noté < days > ). La
distribution cumulative des jours passés au sein d’'une communauté est donnée par la

figure F dans
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Dans ’ensemble, sur la période T, dans les communautés Twitter des 6 leaders qui
ont utilisé le plus intensément ce media pour leur campagne (resp. toutes les
communautés Twitter), il y a eu 18.018.417 de tweets émis (resp. 19.483.583) par 92.762
comptes distincts (resp. 105.418) avec un nombre moyen de tweets par compte de
184,82 (resp. 194,24).

Définissons l’engagement (commitment) d’un compte a auprés un candidat c
comme le pourcentage des tweets communautaires de a qui appartiennent a C'CT :

co(a,c,T) = Nl (@) Ghere N, (a,c) est le nombre de tweets émis par a dans C7 et
(gl N;’;)(a) ’ tw\" b c

Ngu(a) est le nombre total de tweets émis par a quelque soit la communauté sur la
méme période. Cet indice indique dans quelle mesure a contribue a la circulation des
idées dans la communauté de c lorsque a est impliqué dans des interactions avec des
groupes politiques. L’engagement moyen (average commitment) des membres d’une

communauté CI est alors défini comme la moyenne des engagements des comptes

o . =, co(a,c,T)
participant & C7 : < co(C7) >= %

Plusieurs autres indicateurs peuvent étre calculés au niveau du compte Twitter.
Puisqu’un compte peut étre impliqué dans plusieurs communautés politiques sur une
série de périodes (ce qui pourrait refléter le fait que le propriétaire du compte est
indécis), nous avons généralisé ces indicateurs au niveau communautaire en les
pondérant par 1’engagement des comptes (voir Tables |§| et :

e lactivité (activity) d'un compte a sur T est le nombre de tweets politiques émis

pour cet ensemble de périodes (i.e. nombre de tweets capturés par le Politoscope).

L’ activité d’'une communauté C est alors définie comme la moyenne pondéré des
activités des comptes participant & C7 .

¢ la politisation (politicization) d’un compte a sur un ensemble de périodes T
est le pourcentage de tweets politiques émis par un compte (i.e. nombre de tweets
capturés par le Politoscope pendant T sur le nombre total estimé de tweets
pendant la méme période). Puisque nous ne suivons pas la plupart des comptes
qui interagissent avec le Politoscope, nous estimons pour chaque compte le nombre
total de tweets émis pendant 7 comme la différence entre le nombre total de
tweets pour ce compte indiqué dans les méta-données du dernier tweet observé et
la méme quantité mentionnée en dans le premier tweet observé. Cette estimation
peut étre biaisée de deux fagons. D’abord, nous ne capturerons peut-étre pas tous

les tweets politiques. Deuxiemement, les utilisateurs peuvent supprimer des tweets.

Cela diminue le nombre de tweets mentionnés dans les méta-données mais pas le
nombre de tweets vus dans le Politoscope, ce qui fait que le politisation est
supérieur & 1 pour certains utilisateurs. Par conséquent, nous fixons le maximum
de politisation d’un compte & 1. Comme nous pouvons raisonnablement faire
I’hypothese que ces deux biais s’appliquent uniformément a toutes les
communautés, nous considérons cette estimation comme un bon indicateur pour
comparer le degré de politisation des communautés politiques. La politisation de
CT est alors définie comme la moyenne pondérée des politisation des comptes
participant & C7 .

e lintégration politique (political integration) d’un compte a au cours de T
est le pourcentage de tweets émis dans une communauté parmi le nombre total de
tweets politiques de aa capturés. Un compte qui twitte principalement en
interaction avec une communauté aura un indice élevé d’intégration politique. Au
contraire, un compte dont le contenu politique n’est pas en relation avec un
groupe structuré sur Twitter (i.e. ce compte est souvent classé comme
appartenant & “la mer”) aura un index d’d’%intégration politique bas. L’intégration
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Table 6. Statistiques détaillées pour les communautés des 6 candidats ayant
I’utilisation la plus intensive de Twitter dans leur campagne (7} € [Feb. ler
2017 - 22 avril 2017]) : temps moyen passé par compte dans la communauté

(< jours >), nombre total de tweets de cette communauté (|Tweets|), nombre de
comptes présents au moins une fois dans la communauté (|comptes|) et nombre de
comptes présents au moins une fois dans la communauté pondéré par I’engagement
(|comptes ponderes|). Les valeurs extrémes sont en gras pour une meilleure lisibilité.

<
Name jours > | Tweets| |comptes| |comptes ponderes|
Jean-Luc 12.11 3,110,517 22,118 17,375.96
Mélenchon
Benoit 11.69 1,828,418 18,950 14,340.52
Hamon
El\‘fllmanuel 13.92 3,643,822 24,803 18,717.05
acron
Frangois 18.49 5,032,109 18,264 14,428.71
Fillon
Marine 17.18 3,693,650 18,438 14,622.39
Le Pen
Frangois 8.95 709,901 6,597 3,713.01
Asslineau

Table 7. Statistiques détaillées pour les communautés des 6 candidats
ayant l’utilisation la plus intensive de Twitter dans leur campagne (T} € [ler
Fév. 2017 - 22 Avr. 2017]) : engagement moyen des comptes dans la communauté
(< engagement >) ; quantités pondérées par 'engagement : nombre moyen de tweets
par compte (< activite >), intégration politique (< integration >) et politisation

(< politisation >) Les valeurs extrémes sont en gras pour une meilleure lisibilité.

Name < engagement > < activite > < integration > < politisation >
Jean-Luc 93.88% 140.63 54.19% 2.62%
Mélenchon

ge“mt 91.96% 96.49 57.16% 6.16%

amon

El\‘ffma““el 91.93% 146.91 54.51% 2.91%
acron

Francois 93.24% 275.52 63.40% 5.42%

Fillon

Marine 95.74% 200.33 60.72% 3.63%

Le Pen
Francois 85.43% 107.61 56.05% 2.80%
Asslineau

moyenne de C est alors définie comme la moyenne pondérée de 1'intégration
politique des comptes participant & C7 .

Ces indicateurs permettent de caractériser différents types d’engagement politique
qui pourraient étre spécifiques & certaines communautés. En retour, I'identification de
certaines particularités au niveau des communautés pourrait indiquer des spécificités
dans les modes de recrutement des nouveaux membres.

La communauté autour d’Asselineau est clairement un cas particulier dans cet
ensemble de communautés politiques. Etant de loin la plus petite en nombre de
comptes, le niveau d’engagement y est le plus faible et le niveau de politisation et
d’intégration figurent parmi les plus faibles.

En excluant cette communauté atypique et en classant les cing autres selon un axe
gauche-droite, nous observons une courbe d’engagement en forme de U qui indique que
les personnes ayant les opinions politiques les plus extrémes ont tendance a étre les plus
inflexibles dans leur idéologie. Ceci est a rapprocher de I'observation de
Preotciuc-Pietro et al. [65] aux Etats-Unis selon laquelle les personnes dont les idées
politiques sont les plus extrémes ont le plus haut niveau d’engagement politique.

Les membres de la communauté Le Pen et Fillon sont les plus actifs sur Twitter avec
une activité de 200,33 (resp. 275,52). Ce sont aussi ceux qui ont la plus longue
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participation au sein d’une communauté (respectivement 17,18 et 18,49 jours) et ceux
qui sont les plus intégrées politiquement (respectivement 63,40 et 60, 72).

Alors que le nombre moyen de jours passés au sein d’'une communauté est
directement lié au niveau d’activité, une forte intégration signifie que, plus que pour les
autres communautés, lorsque les membres des communautés de Fillon et Le Pen
expriment leurs opinions politiques sur Twitter, c’est pour soutenir un groupe politique
particulier. Ces deux communautés se distinguent cependant par ’engagement de leurs
membres, les membres de la communauté de Le Pen ayant le score d’engagement le plus
élevé de toutes les communautés (95,74%). Le haut niveau d’engagement et
d’intégration des membres de la communauté Le Pen font qu’ils sont les plus inflexibles

de tous les militants politiques dans leurs opinions et les plus engagés envers un leader.

Etant donné que la communauté Le Pen est aussi 'une des plus actives sur Twitter, c’est
celle qui posseéde le noyau communautaire le plus stable. C’est probablement la raison
pour laquelle les leaders de la droite ont rarement réussi a attirer les électeurs d’extréme
droite malgré leur volonté affichée de le faire. Ceci explique également pourquoi, comme
relevé dans [42], au lieu de combattre Le Pen qui était en bonne position pour passer le
premier tour des élections, la plupart des dirigeants ont préféré se battre entre-eux pour
avoir 'opportunité de lui faire face lors du second tour des élections.

Les communautés de Macron et de Mélenchon sont de loin celles qui comptent le
plus grand nombre de comptes (24.000 et 22.100 respectivement), mais aussi celles qui
ont les plus faibles intégration et de politisation ainsi que des moyennes assez faibles en
contribution journaliere aux communautés. Cela reflete le caractere tres dynamique de
ces deux candidatures dont les résultats finaux étaient imprévisibles en début de
campagne et qui ont pris de 'ampleur vers la fin de la campagne. Cela laisse également
penser ces deux leaders ont réussi a recruter un public relativement peu politisé jusque
1a.

La communauté Hamon est celle dont la politisation est la plus forte (6,16) avec des
niveaux modérés d’engagement et d’intégration, ce qui tend a indiquer qu’il s’agissait
d’une communauté avec une forte culture politique mais qui était plus axée sur les idées
que sur le soutien & un leader particulier. Ceci fait écho avec 'analyse de [42] qui a
démontré a partir des données du Politoscope que la communauté Hamon était celle qui
exprimait ses idées politiques de la maniere la plus détachée de toute référence & un
candidat ou un parti. La faible contribution journaliere moyenne de la communauté
reflete le phénomeéne du vote utile : & un moment donné (vers mars), de nombreuses
personnes de la communauté Hamon ont rejoint les communautés Mélenchon ou Macron
lorsque la croyance collective s’est fixée sur 'idée que Hamon ne serait pas qualifié pour
le second tour. Et en effet, il a fini loin derriere tous les autres candidats.

La décomposition de 'engagement des membres des communautés politiques en ligne
suivant les facteurs activité, politisation, intégration politique et engagement permet
donc de distinguer différents types de groupes politiques. Nous conjecturons que
I’analyse de leur évolution dans le temps pourrait contribuer & prédire la destinée des
communautés politiques.

Propagation de I'information politique

Les systemes sociaux comptent parmi les systemes complexes les plus sophistiqués en
termes d’enchevétrement de niveaux et de dynamiques multi-échelles. Il faut donc
s’attendre & ce que leurs structures multi-niveaux soit un facteur clé dans les
phénomenes de diffusion, les réseaux sociaux étant un lieu privilégié pour observer leurs
roles.

Dans cette section, nous analysons la maniere dont les communautés influencent la
diffusion et la circulation de I'information politique, en défendant certains thémes ou en
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mettant en avant certains sujets avec un cadrage spécifique. Une attention particuliere
est accordée au phénomene des fausses nouvelles (“fake news”) qui peut étre étudié ici
dans toute sa dimension structurelle et communautaire.

Profils sémantiques et effet de “chambre d’écho”

Etant donné notre méthode de reconstruction, un premier résultat intuitif est que les
communautés politiques génerent des effets important de chambre d’écho (echo
chamber) [66] : Panalyse de la propagation des retweets (voir Texte F dans
montre que la grande majorité des tweets sont retweetés dans leur communauté
d’origine.

Pour aller au-dela de cette observation, nous avons sélectionné 11 des principaux
sujets de débat de cette élection (voir Texte G dans et analysé I’évolution des
profils sémantiques des tweets ayant circulé dans chaque communauté en relation avec
ces sujets. On peut oberver une grande hétérogénéité inter-communautaire, tant en
termes de sujets, de maniere de contextualiser I'information et d’agenda.

Plus précisément, nous avons analysé la spécificité du discours politique, en fonction
du theme, a plusieurs niveaux :

e Pour chaque theme, diversité des partis politiques traitant ce theme,
e Diversité des themes abordés par un parti politique donné,
e Diversité des expressions utilisées par chaque communauté politique.

Pour chaque théme, la valeur calculée de I’entropie, basée sur le nombre de
communautés abordant ce theme, montre que tous les thémes sont couverts par une
moyenne d’environ six communautés, avec un degré moindre de diversité pour les
themes de sécurité intérieure et immigration et multiculturalisme, qui sont fortement
pronés par U'extréme droite (voir tableau D dans .

Pour chaque communauté politique, le calcul de la diversité des themes abordés
révele clairement un inter-communautés (voir Tableau [§]) et un positionnement
différencié des thémes dans leur agenda politique en fonction des moments de la
campagne (voir I'analyse de la dynamique des thémes par communauté dans le texte
G.2 de . Cette hétérogénéité se retrouve également au niveau du vocabulaire
utilisé par les membres de chaque communauté politique (voir tableau ??). Toutefois,
comme cette analyse ne recherche pas a identifier les themes de maniere exhaustive, la
présente étude ne peut étre utilisée pour qualifier les candidats en fonction de la
diversité des themes qu’ils abordent.

Le Politoscope, la plateforme associée a cet article
(https://presidentielle2017.politoscope.org/dashboard), permet d’explorer, pour chacun
des principaux candidats et chacun des onze themes, les changements dans 1'utilisation
par ces communautés des 15 mots clés qui leur sont les plus caractéristiques. On peut
également observer, outre la spécificité sémantique des communautés par rapport a ces
thémes, une variation en fonction du temps pour les différents candidats, 'utilisation de
certains mots-clés apparaissant, se renforcant ou disparaissant avec le temps (voir Texte
G.3 dans pour des détails sur la méthode et des exemples).

Circulation des fausses nouvelles au sein des communautés

Les fausses nouvelles sont un concept mal défini qui recouvre la propagande, la
désinformation et les fausses allégations dans les médias. Néanmoins, I’étude de
I'influence de ces phénomenes est d’'une importance capitale. Les fausses nouvelles font
actuellement I'objet de discussions aux Etats-Unis d’Amérique, notamment dans le
cadre de élection présidentielle de 2016 [67,/68] et font 'objet en 2018 d’une adaptation
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Table 8. Entropie des thémes abordés par chaque candidat et sa
3—communauté. Les deux themes dominants ainsi que les pourcentages qui leur sont
associés sont également présentés. L’entropie maximale est de 3,46 lorsque les 11 thémes
sont discutés de maniere uniforme. En ce qui concerne les themes retenus, Benoit
Hamon est le candidat qui a abordé le plus grand nombre de themes, tandis que Francgois
Asselineau est le candidat qui s’est le plus concentré sur un sous-ensemble de théemes
(dont la politique étrangere et la démocratie). Les variations de l’attention accordée par
les candidats a ces themes sont représentées sur les Figures I a N dans m

Name Entropy | # themes Dominant themes %
Francois Asselineau 2.63 6.2 foreign policy, democracy 57.7
Francois Fillon 3.06 8.3 _ immigration and 335
multiculturalism, democracy
Benoit Hamon 3.19 9.1 employment, foreign policy 39.3
immigration and
Marine Le Pen 2.78 6.9 multiculturalism, foreign 49.0
policy

Emmanuel Macron 3.03 8.2 foreign policy, democracy 44.2
Jean-Luc . .

Mélenchon 3.10 8.6 democracy, foreign policy 37.3

[ All candidates [ 3.08 [ 8.4 [ foreign policy, democracy [ 36.9 ]

de la législation en France depuis les tentatives de manipulation de ’opinion publique
lors des élections présidentielles frangaises de 2017 [69).

La question de savoir comment des informations vraies et fausses se propagent sur
un réseau social comme Twitter et quels contextes influencent cette propagation est une
question importante pour la “science des fausses nouvelles” qui est sensée aider a
résoudre la crise post-vérité [70}/71]. Pour évaluer I'importance de la reconstruction des
communautés politiques dans la compréhension de ce phénomene, nous avons utilisé la
base de données Decoder, une initiative du journal Le Monde, 'un des principaux
journaux francais (orienté centre-gauche). Celui-ci a recueilli, au cours de ’année 2017,
les URLs des pages web et des messages Facebook qui contenaient des fausses
nouvelles [72]. Les URLs se référant a la méme fausse nouvelle (e.g. “Jean-Luc
Meélenchon porte une Rolex”ou “plus de 30% de la campagne d’Emmanuel Macron a été
financée par I’Arabie Saoudite) ont été regroupées en rumeur et associés & une
réfutation (debunk), un article en ligne dans lequel les journalistes du Le Monde
expliquent en quoi cette nouvelle est fausse. 179 histoires ont ainsi été identifiées au
total et 179 réfutations ont été écrites (voir Files A6 et A7 sur
DOI:10.7910/DVN/AOGUIA pour une version json).

La base de données Decodex est un bon point d’entrée pour identifier, au prisme de
la reconstruction de notre paysage politique, les enjeux du phénomene des fausses
nouvelles.

Effet de chambre d’écho différentiel pour les fake news.

Apres avoir nettoyé et normalisé les URLs du Decodex ; et apres avoir vérifié que les
tweets mentionnant un lien vers une fausse nouvelle ou une réfutation ont bien pour but
de les diffuser (voir Texte H dans , nous avons étudié leur diffusion. Nous
n’avons observé que 4 888 partages de tweets contenant un faux liens dans notre
ensemble de données de 60 millions de tweets (0,0081%). Cela indique soit que les
fausses nouvelles ne sont pas trés partagées en France par les personnes intéressées par
la politique sur Twitter, soit que le Decodexr n’a pas réussi a identifier une proportion
significative de fausses nouvelles circulant sur Twitter. De méme, les réfutations n’ont
été partagées que 1 275 fois.

Le nombre moyen de partage d’une fausse nouvelle est de 27, 3 alors que le nombre
moyen de partage d'un démenti est de 7,12. Par conséquent, pour cet ensemble de
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Nom

Entropie

Nb keyword

Keyword dominant

%

Jean-Luc Mélenchon

7.53

184.8

loi travail, peuple, travail, république,
nuitdebout, sondage, élus, médias, Pénéloppe
Fillon, chomeurs

24.3

Francois Asselineau

5.98

63.2

frexit, europe, sondage, médias, brexit, peuple,
élus, démocratie, traités, I’euro

48.7

Marine Le Pen

7.82

226.2

peuple, islamistes, patriotisme, police, médias,
sondage, chomeurs, migrants, élus, terrorisme

20.7

Francois Fillon

7.75

215.8

médias, sondage, république, redressement,
élus, chomeurs, police, peuple, travail, sécurité

19.6

Emmanuel Macron

7.71

209.1

Pénéloppe Fillon, république, élus, travail,
sondage, justice, chémeurs, europe, police,
mise en examen

19.8

Benoit Hamon

7.7

218.6

république, travail, les jeunes, revenu
universel, démocratie, europe, élus, écologie,
peuple, enfants

21.1

Philippe Poutou

7.55

187.5

nuitdebout, loi travail, république, travail,
Pénéloppe Fillon, élus, peuple, sondage,
chomeurs, médias

26.1

Nathalie Arthaud

7.32

159.2

frexit, sondage, europe, élus, chomeurs,
médias, travail, peuple, nuitdebout,
république

29.8

All

8.23

301.23

peuple, république, sondage, élus, médias,
chomeurs, travail, frexit, police, europe

17.5

données de fausses nouvelles/démenti, les fausses nouvelles ont été partagées presque
quatre fois plus que leurs démentis.

Cette différence peut étre de nature structurelle ou conjoncturelle. Elle pourrait
aussi étre di au fait qu’il est possible que nous n’ayons pas capté une proportion

importante de réfutations qui auraient été publiées par d’autres journaux que Le Monde.

Elle est néanmoins comparable aux résultats de Vosoughi et al.. 2018 |73] sur les fausses
nouvelles politiques américaines sur Twitter : ”Les fausses nouvelles diffusent beaucoup
plus loin, plus vite, plus profondément et plus largement que la vérité dans toutes les
catégories d’information, et les effets [sont] plus prononcés pour les fausses nouvelles
politiques. (“falsehood diffuse significantly farther, faster, deeper, and more broadly
than the truth in all categories of information, and the effects [is] more pronounced for
false political news.” )

Néanmoins, notre reconstruction des communautés politiques nous invite a
reconsidérer les résultats de Vosoughi et al.. étant données les nouvelles perspectives
qu’elle offre sur la diffusion de fausses nouvelles. En calculant les entropies des fausses
nouvelles et des diffusions de réfutations au niveau communautaire, nous avons constaté
que le phénomene décrit Vosoughi et al. s’inverse (voir tableau @ : en moyenne, les
fausses nouvelles se propagent dans beaucoup moins de communautés (3, 78) que les
réfutations associées (7,67), qui & leur tour se propagent dans beaucoup moins de
communautés que la moyenne des messages politiques (13,45).

Les fausses nouvelles peuvent toucher en moyenne plus de personnes que les autres
nouvelles politiques, mais elles se propagent plus localement. Cet effet d’immergence de
la structure communautaire sur la microdynamique, qui implique un renversement de
perspective pendant la transition du niveau micro (les fausses nouvelles atteignent plus
de comptes que les autres nouvelles) au niveau macro (les fausses nouvelles atteignent
moins de communautés que les autres nouvelles) est trés important pour aborder cette

PLOS 31/]100

810

811

812

813

814

815

816

817

818

819

820

821

822

823

824

825

826

827

828

829

830

831

832

833

834

835




@‘PLOS | ONE

Table 9. Entropie et nombre moyen de communautés [entre crochets] atteintes en
moyenne par les fausses nouvelles, les réfutations et les tweets avec ou sans mention
d’URL sur la période. Nous présentons également les résultats correspondant a
lagrégation de toutes les communautés en une seule a ’exception des 6 principales
communautés politiques en ligne identifiées lors de I’élection présidentielle francaise. Les
tweets sans communauté (43,44%) ont été considérés comme une seule communauté
pour le traitement de ’entropie. Pour comparaison avec les données sur les réfutations
et les fausses nouvelles, identifiées par les URL qu’elles diffusent, nous fournissons
également les statistiques globales pour le sous-ensemble de tweets qui mentionnent des
URLs, quelle qu’elles soient.

entropie [# communities] Toutes les communautés | 6 principales communautés
Fake news retweet (n=4,888) 1.92 [3.78 1.53 [2.88
Retweet de réfutations (n=1,275) 2.94 |7.67 2.23 [4.69
Tous retweets with url (n=7,318,878) 3.75 [13.45 2.28 [4.85
Tous retweets (n=43,101,891) 3.72 [13.17 2.54 [5.82

question du point de vue sociétal.

Sur Twitter, les fausses nouvelles proviennent principalement de
certaines communautés politiques, pas de la mer. La proportion de retweets

n’est pas la seule variable pertinente. L’analyse des fausses nouvelles et des réfutations
circulant au sein des cing grandes communautés politiques (Frangois Fillon, Benoit
Hamon, Marine Le Pen, Emmanuel Macron et Jean-Luc Mélenchon) révele des
tendances claires en termes de localisation et de distribution temporelle.

18.9% (922) des fausses nouvelles correspondent a des tweets sans affiliation
communautaire, i.e. de ce que nous avons appelé “la mer” (nous rappelons que les
communautés sont calculées chaque jour et que la communauté d’un tweet est la
communauté attribuée au compte qui émet le tweet au moment de 1’émission). Puisque
globalement 43, 44% (25 695 888) des tweets n’ont pas de communauté, cela signifie que
les comptes qui sont les moins politisés ou non impliqués dans un groupe de militants
partagent en moyenne beaucoup moins de fausses nouvelles que les comptes les plus
politiquement intégrés.

Il existe également une grande hétérogénéité dans la pratique du partage de fausses
nouvelles au sein des communautés. Les communautés de Fillon (droite) et Le Pen
(extréme droite) sont les plus actives et ont émis respectivement 50.75% et 22.21% du
nombre total de fausses nouvelles partagées (89.9% de fausses nouvelles partagées au
sein des communautés) ; alors que la communauté de Hamon est la moins active avec
seulement 0.43% du total (voir tableau [10]).

La dynamique temporelle de la diffusion des fake news présente également des
caracteres remarquables. Pour chaque rumeur, nous avons classé les tweets selon leur
date d’émission avec une résolution temporelle d’une seconde. En supprimant les
rumeurs qui ont été partagées moins de 30 fois, ceci afin d’atténuer les effets de petite
taille, nous avons calculé le pourcentage de premiers relais par communauté définis
comme les utilisateurs qui se classent dans le percentile 1/30 (cf. tableau [10). La
communauté de Fillon est celle qui a le pourcentage le plus élevé de premiers relais (6%
des comptes de cette communauté sont des premiers relais), devant la communauté de
Le Pen (5%) ; alors qu’aucun des comptes des communautés de Hamon et de Macron ne
comptent parmi les premiers relais.

En résumé, sur la base de la liste de fausses nouvelles du Decodez, la communauté de
Fillon est a la fois celle qui a été la plus prompte a diffuser des fausses nouvelles et la
principale source de partage de fausses nouvelles.
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Table 10. Nombre d’utilisateurs, nombre de tweets mentionnant un lien
référant a une fake news et proportion de premiers relais pour les tweets
contenant des liens a des “fake news”. Les premiers relais sont définis comme des
utilisateurs qui ont sont dans le premiers 1/30 percentile d’utilisateurs & partager une
fausse nouvelle.

Candidats #Comptes | #Tweets | % premiers relais
Frangois Fillon 1236 2481 0.06
Benoit Hamon 19 21 0
Marine Le Pen 784 1086 0.05

Emmanuel Macron 61 65 0
Jean-Luc Mélenchon 11 143 0.03
Autres communautés 123 170 0.03

Mer 614 922 0.03

Nous ne devons pas tirer de conclusions trop hatives sur l'origine de ces fausses
nouvelles. Plusieurs hypotheses sont compatibles avec ces résultats préliminaires. Au
sein des communautés, le statut sociologique des comptes diffusant de fausses nouvelles
est de la plus haute importance. Il peut s’agir de ’ccuvre de leaders, de seconds
couteaux, d’activistes, de robots ou de comptes tenu par des personnes externes a ces
communautés qui tentent d’influencer une communauté particuliere par une pratique
d’astroturfing (ces comptes peuvent méme étre tenus par des personnes situées a
Pétranger). L’estimation de ce statut social n’entre pas dans le cadre de cet article, mais
on peut dire que ces comptes ont tissés des interactions suffisamment étroites avec les
communautés politiques pour étre associés a celles-ci via notre méthode de détection
communautaire.

L’analyse des tweets contenant des réfutations offre un point de vue radicalement
différent (cf. tableau . Tandis que 38.11% des réfutations circulent dans la mer, la
communauté la plus active est celle de Macron avec 39.18% du total des réfutations a
elle seule. De plus, 12% des utilisateurs qui diffusent des réfutations au sein de la
communauté Macron font partie du premier 1/10 percentile des utilisateurs qui
partagent une réfutation lorsqu’ils sont triés par date du tweet (premiers relais). La
communauté de Mélenchon est également tres réactive avec 14% de premiers relais,
méme s’ils sont beaucoup moins actifs.

Table 11. Nombre d’utilisateurs, nombre de tweets et proportion de
premiers relais pour les tweets contenant une réfutation. Les premiers
relais sont des utilisateurs qui ont été parmi les premiers 1/10 percentile
d’utilisateurs a partager une réfutation.

Candidats #Comptes | #Tweets | % premiers relais
Francois Fillon 15 15 0.07
Benoit Hamon 47 69 0.11
Marine Le Pen 7 8 0

Emmanuel Macron 361 499 0.12
Jean-Luc Mélenchon 83 98 0.14
Autres communautés 82 100 0.12

Mer 345 486 0.05

Pour comparer les propensions au partage de fausses nouvelles et de réfutations, la
Fig [13] montre la propension normalisée de chaque communauté & partager des fausses
nouvelles et des réfutation (une propension de 1 correspond & la moyenne). La
communauté Macron a partagé presque quatre fois plus de réfutations que la moyenne,
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tandis que la communauté Fillon a partagé plus de quatre fois plus de fausses nouvelles
que la moyenne.

<debunk>= 2.156e-05 - <fake>= 8.264e-05

Melenchon

Macron

Fillon Le Pen

Fig 13. Diagramme radar de la propension normalisée &4 propager des fausses nouvelles
(en pointillé rouge) et des réfutations (en bleu) par communauté.

Cette étude préliminaire dépeint un paysage politique schizophrénique “split brain”
du point de vue des fausses nouvelles : un hémisphére produit ou diffuse des fausses
nouvelles, 'autre produit ou diffuse des réfutations. Cette dissociation entre le public
qui lit les fausses nouvelles et celui qui lit leurs réfutations doit étre prise en compte
dans les stratégies d’atténuation du phénomene des fake news.

Combattre les fausses nouvelles est une tache tres délicate avec au moins deux effets
contre-intuitifs : le backfire effect [74] - la répétition d’'un mythe augmente la familiarité
et le renforce - et l'effet d’influence continue(continued influence effect) |75] - malgré
une réfutation, les gens continuent de se fier & la désinformation. De plus, en ’absence
d’exposition médiatique, les fausses nouvelles se propagent localement, de proche en
proche. Mais en exposant un large public a la réfutation d’une fausse nouvelle, il n’y a
aucune garantie qu’une proportion importante de ce public ne choisira pas de faire
confiance a la source de la fausse nouvelle plutét qu’a celle de la réfutation (i.e. les
partisans des théories du complot). Ainsi, exposer certaines communautés qui n’étaient
pas au courant de l'existence d’une fausse nouvelle pourrait déclencher un nouveau foyer

de fausses nouvelles dans des secteurs des médias sociaux qui étaient jusque-la épargnés.

Contrairement a la vaccination pour laquelle les gens doivent étre traités
préventivement, dans le domaine des fausses nouvelles, les gens doivent étre démystifiés
apres exposition. En ce sens, le fait que les fausses nouvelles aient tendance a se
propager dans moins de communautés que les autres types d’information est une bonne
nouvelle : les contre-mesures peuvent se restreindre a ces communautés particulieres ou
aux médias qu’elles consultent sans interférer avec un public plus large. La deuxieme
bonne nouvelle, quand on regarde de pres les chiffres, c’est qu’au moins sur Twitter, les
fausses nouvelles politiques ne semblent pas étre tres populaires. Notre étude a identifié
qu’en France, seulement 0,08% des tweets politiques contenaient de fausses nouvelles.
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Bien qu’il soit probable que de Decodex n’ait pas réussi a identifier une proportion
significative de fausses nouvelles, cette proportion est néanmoins assez faible. Cette
estimation est également comparable avec les observations de Vosoughi et al. (2018) qui
ont identifié “seulement” 4,5 millions de partages de fausses nouvelles sur une période
de 10 ans de Twitter, & comparer au nombre de tweets envoyés par jour en 2017, estimé
500 millions.

Conclusions

Nous avons démontré que les méthodes d’analyse des échanges de contenus politiques
sur des sites de réseaux sociaux tels que Twitter permettent de reconstruire
automatiquement des communautés politiques qui, par leur profil sémantique et leurs
évolutions, permettent de mieux comprendre les dynamiques en jeu dans ’espace
politique militant.

En appliquant ces méthodes aux données de ’élection présidentielle francaise de
2017, nous avons reconstruit avec une grande précision ’espace politique multipolaire
frangais, récupéré les principaux événements survenus pendant la campagne et révélé les
multiples reconfigurations des communautés politiques, dont certaines ont eu lieu dans
des circonstances relativement confidentielles. En n’utilisant que des données
d’interaction, notre approche a ’avantage d’étre indépendante du langage utilisé lors de
ces échanges, a condition que l'activité sociale étudiée implique un certain niveau
d’engagement de la part des participants, ce qui est le cas en politique.

Apres avoir vérifié 'exactitude de cette reconstruction, nous avons démontré
comment cette approche peut aider a mieux caractériser les communautés politiques en
ligne, tant du point de vue de leur structure que du point de vue du type d’informations
qu’elles propagent, y compris les fausses nouvelles :

1. Les communautés politiques peuvent étre reconstruites a partir des données de
Twitter :

e L’utilisation de Twitter par les communautés politiques permet de
reconstituer I’évolution du paysage politique d’un pays pendant une
campagne présidentielle a travers la correspondance entre les différents
courants politiques et les communautés reconstruites algorithmiquement a
partir de leurs traces numériques,

e Au événements politiques clés (officiels et non officiels) correspondent des
structures mathématiques identifiables dans le paysage politique reconstruit,
comme la division, la fusion, la disparition, I’apparition ou le changement
abrupt de la taille des communautés,

2. Cette reconstruction donne un apergu des structures des communautés politiques
et de leur dynamique (cas de la France) :

e Les communautés en ligne peuvent se reconfigurer en trés peu de temps a la
suite d’événements clés tels que des victoires aux primaires ou des alliances
entre dirigeants,

e Il existe une structure communautaire politique générique sur Twitter,
composée d'un noyau de militants qui restent plusieurs semaines au sein de la
communauté, d’'un ensemble de membres périphériques beaucoup plus
volatile et d’un ensemble intermédiaire de comptes couvrant un large spectre
de participation,
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e Les communautés politiques sont hétérogenes en ce qui concerne 'activité en
ligne, ’engagement, I'intégration politique et la politisation de leurs membres,
ce qui suggere a la fois des profils différents d’engagement politique d’une
communauté a 'autre et une dynamique distincte pour recruter de nouveaux
membres. La caractérisation, a partir de traces numériques, de la variété des
processus qui soutiennent la cohésion d’'une communauté reste un défi ouvert,

e Les personnes ayant des opinions politiques extrémes ont tendance a étre les
plus attachées a leur idéologie,

3. Cette reconstruction donne un apergu de 'impact des communautés sur la
diffusion de l'information et en particulier sur leur réle dans le phénomene des
fausses nouvelles (le cas de la France) :

e La structure de la communauté en ligne limite la diffusion de 'information
parmi les activistes de Twitters, la plupart des cascades de retweets se
produisant au sein d’une ou deux communautés,

e Le paysage politique francais de Twitter ressemble a un “split brain” du
point de vue des fausses nouvelles : un “hémisphere” produit ou diffuse des
fausses nouvelles, 'autre produit ou diffuse des réfutations,

e Les fausses nouvelles semblent étre plus populaires que leurs réfutations en
termes de nombre de comptes atteints, mais le phénomene s’inverse au
niveau communautaire : la diffusion des fausses nouvelles tend a se limiter a
moins de communautés que les autres nouvelles politiques. Par conséquent,
dans I’évaluation de I'impact des fausses nouvelles, il faut tenir compte non
seulement du nombre de personnes touchées, mais aussi de la diversité des
communautés concernées.

e Dans 'ensemble, sur Twitter, pour la politique francaise, le phénomene des
fausses nouvelles semble assez limité tant en termes de volume (ordre de
grandeur de 0,1%) qu’en termes de diversité des communautés concernées.
72,9% de toutes les fausses nouvelles analysées ont été produites et diffusées
par seulement deux communautés politiques. Leur diffusion est donc avant
tout 'ceuvre des communautés politiques et profanes en politiques.

En raison de sa durée de 11 mois, de sa résolution temporelle (saisie des données en
temps réel avec une précision a la seconde) et de son ampleur (2,4 millions de comptes
Twitter, dont 180.000 ont eu suffisamment d’interactions avec le Politoscope pour étre
associés a une communauté politique), cette étude établit les bases d’une série d’analyses
permettant de mieux comprendre la dynamique des opinions et la reconfiguration des
communautés politiques lors d’une élection présidentielle. Elle permet d’accéder a un
niveau intermédiaire entre les enquétes sociologiques de terrain et les études statistiques
globales (telles que celles menées par les agences nationales de recensement), dont on
peut espérer qu’a ’avenir, il représentera une source majeure de connaissances
politiques et sociologiques complémentaires aux approches plus traditionnelles.

Nous conclurons cet article par une remarque sur les implications politiques et
éthiques du développement de ces méthodes. Depuis quelques années, la frontiere entre
vie privée et vie publique n’a cessé de s’estomper a mesure que les traces numériques
laissées par les citoyens ont été analysées de maniere systématique, en croisant un
nombre croissant de bases de données (achats, historiques de navigation web, votes,
cartes de fidélité, transports, GPS, etc.), en considérant un historique de plus en plus
conséquent portant sur des tailles d’échantillon de la population qui tendent a étre de
Pordre de grandeur de la population elle-méme. Le marketing et la sphere économique
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ont été les premiers domaines d’activité a s’emparer de ces nouvelles opportunités a des
fin de valorisation. Plus récemment, la sphere politique a pris la mesure de ces nouvelles
opportunités et a cherché a les mettre a profit afin de mieux connaitre les préférences et
orientations politiques des électeurs. En témoigne la fuite survenue en juillet 2017 de
données personnelles sensibles de pres de 200 millions d’américains compilées pour le
compte du parti Républicain (= 99% du corps électoral) [76]. Nous avons pris soin sur
I’ensemble du projet Politoscope d’anonymiser les données traitées et de ne livrer que
des données agrégées, rendant impossible I'identification d’individus particuliers mis a
part quelques personnalités politiques connues. Les travaux présentés dans cet article
démontrent cependant qu’il est possible, a partir de traces laissées ostensiblement dans
I’espace publique et avec des moyens computationnels relativement accessibles, de
catégoriser une proportion significative de 1’électorat d’un pays en fonction de ses
orientations politiques, méme si, comme nous ’avons souligné, une certaine marge
d’erreur persiste. Des lors, il est important de prendre conscience que toute trace laissée
sur le web engage son auteur-e de ce point de vue. La plateforme ouverte politoscope.org
a notamment pour but d’accompagner cette prise de conscience. Nous ne pouvons
compter que sur ’honnéteté et la bonne fois des dirigeants politiques actuels et futurs
pour ne pas utiliser, comme cela a pu se produire maintes fois par le passé et encore
actuellement dans certains pays [77H80], des données de ce type & des fins de
manipulation, de discrimination, voire de répression ou de persécution.
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Résumé

Contexte Les espaces numériques, et en particulier les sites de réseaux sociaux, sont
de plus en plus présents et influents dans le fonctionnement de nos démocraties. Dans
cet article, nous proposons une méthodologie intégrée pour la collecte de données, la
reconstruction, ’analyse et la visualisation du développement du paysage politique d’un
pays a partir des données de Twitter.

Methode La méthode proposée repose uniquement sur les interactions entre les
comptes Twitter et est indépendante des caractéristiques des contenus partagés tels que
la langue des tweets. Nous validons notre méthodologie sur une étude de cas portant sur
Pélection présidentielle frangaise de 2017 (60 millions d’échanges Twitter entre plus de
2,4 millions d’utilisateurs) via deux méthodes indépendantes : la comparaison entre
notre catégorisation politique automatisée et une catégorisation humaine basée sur
I’évaluation d’un échantillon de 5000 descriptions de profils ; et la correspondance entre
les reconfigurations détectées dans le paysage politique reconstruit et les événements
politiques clés rapportés dans les médias. Cette derniére validation démontre la capacité
de notre approche a refléter avec précision les reconfigurations de la scéne politique d’un
pays a partir des données des réseaux sociaux.

Résultats Nous nous sommes appuyés sur cette reconstruction pour donner un
apercu des dynamiques d’opinion et de la reconfiguration des communautés politiques
qui sont en jeu lors d'une élection présidentielle. Tout d’abord, nous proposons une
description et une analyse quantitative de I’engagement politique des membres des
communautés politiques. Ensuite, nous analysons 'impact des communautés politiques
sur la diffusion de 'information et en particulier sur leur role dans le phénomene des
fausses nouvelles. Nous mesurons un effet différentiel de chambre d’écho (echo chamber)
sur les différents types de nouvelles politiques (fausses nouvelles, démentis, nouvelles
standards) causées par la structure communautaire. Nous soulignons I'importance de
prendre en compte les méso-structures des réseaux politiques pour comprendre les
phénomenes de type “fausses nouvelles” (fake news).
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Conclusions En donnant acces & un niveau intermédiaire, entre les enquétes
sociologiques de terrain et les grandes études statistiques (telles que celles menées par
des organisations nationales ou internationales), nous démontrons que les données des
réseaux sociaux permettent de qualifier et de quantifier 'activité des communautés
politiques dans un environnement politique multipolaire, ainsi que leur évolution et
reconfiguration temporelle, leur structure, leurs stratégies d’alliance et leurs
particularités sémantiques au cours d'une campagne présidentielle & travers I'analyse de
leurs traces numériques. Nous concluons ce document par un commentaire sur les
implications politiques et éthiques de 'utilisation des données des réseaux sociaux en
politique. Nous insistons sur I'importance de développer des macroscopes sociaux qui
permettront aux citoyens de mieux comprendre la maniere dont collectivement ils font
société. Nous proposons comme exemple le Politoscope, un macroscope qui restitue
certains de nos résultats d’'une maniere interactive.

Mots-clés : opinion dynamics, political activism, elections, socio-semantic
networks, networks dynamics, Twitter.
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Listes des fichiers additionnels disponible sur Harvard Dataverse

Le lien persistent de ces fichiers est:
https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentld=doi%3A10.7910%2FDVN %2FAOGUIA

A1 File - Graph_August_December.gexf: Graphe anonymisé des
5-communautés enter aout et décembre 2016. Les id des comptes sont anonymisé
mais le nom des comptes des principales figures politiques est affiché.

A2 File - 2017 French Presidential Elections Programs.csv: Liste des
mesures politiques extraite des programmes de campagne des candidats a
I’élection présidentielle de 2017.

A3 File - French_Presidential_Election_2017 Topics.gexf: Carte
thématique (analyse de co-occurrences des termes et proximité calculé par la
confidence) provenant de I'analyse des programmes des candidats & I’élection
présidentielle francaise de 2017.

A4 File

-Politoscope_Retweet Graph_2017-04-09_2017-04-23_min_3_anon.tab:
Graphe anonymisé des 3-communautés sur la période [9 avril 2017 — 23 avril 2017)
(le jour du premier tour des élections).

A5 File -

Politoscope_Retweet Graph_2017-04-24_2017-05-08_min_3_anon.tab :
Graphe anonymisé des 3-communautés sur la période [24 avril 2017 — 8 mai 2017]
(le jour du second tour des élections).

A6 File - hoax_lines.json Liste des fausses nouvelles crée par Les Decodeurs
(https://github.com/multivacplatform/presidentielle2017-info). Tous les liens ont
été vérifiés manuellement pour supprimer les liens jugés ouvertement parodiques.

A7 File - debunk _lines.json: Liste des debunks crée par Les
Decodeurs(https://github.com/multivacplatform/presidentielle2017-info).

A8 File - topic_queries.txt: Requétes utilisées pour définir les principaux
themes de 1’élections présidentielle de 2017 en France.
(https://github.com/multivacplatform/presidentielle2017-info).

A9 File - keywords-query.txt: Termes extrait des tweets et des programmes
de campagne des candidats a 1’élection présidentielle de 2017 en France.
(https://github.com/multivacplatform/presidentielle2017-info).

La liste des id des tweets collectés par la plateforme Politoscope.org entre le ler aout

2016

et le 8 mai 2017 (A10 File - tweet_id.tar.xz) est disponible & l’adresse

https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentld=doi:10.7910/DVN /6739SP
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1 Principaux événements politiques de la campagne
présidentielle francaise de 2017

Au printemps 2016, beaucoup anticipaient une alternance gauche-droite, Alain Juppé

étant le grand favori de tous les sondages. Les élections présidentielles francaises de 2017
ont été exceptionnellement mouvementée avec de nombreux retournements de situation
en des laps de temps treés courts et 'effondrement des deux principaux candidats (Fillon
et Hamon) et partis ayant dominé la sceéne politique depuis plus de quarante ans. Nous
en présentons ici les principaux jalons. Deux événements internationaux majeurs se sont
également déroulé de maniére concomitante qui ont surpris tous les analystes et ouvert le
champ des possibles pour les futures élections : le Brexit et ’élection de Donald Trump.

2017/06/12 : Interview de Juppé sur TF1
déplorant son surnom ”Ali Juppé” (action
de dénigrement lancée par I’extréme droite
puis reprise par certains membres des
communautés Sarkozy et Fillon pendant les
primaires de la droite),

2017/06/23 : Le Royaume-Uni vote le
Brexit,

2016,/07/14: Attentat de Nice,

2016/08/28: Francois Fillon, candidat &
la primaire de la droite, a attaqué son rival
Nicolas Sarkozy sur le volet judiciaire en
posant la question ”Qui imagine un seul
instant le général de Gaulle mis en
examen?”. Cette phrase sera ressortie a
plusieurs reprises pendant le Pénélope
Gate,

2016/08/30: Macron quitte le
gouvernement

2016/10/13: ler débat primaires de la
droite, Sarkozy et Juppé sont les favoris des
sondages,

2016/11/08: Election de Donald Trump ,

2016/11/03: 2¢éme débat primaires de la
droite,

2016/11/16: Annonce de la candidature
Macron,

2016/11/17: 3eme débat primaires de la
droite,

2016/11/20: Premier tour des primaires
de la droite,

2016/11/27: Deuxiéme tour des
primaires de la droite,

2016/12/01: Hollande renonce a se
représenter,

2017/01/12: ler débat primaires de la
gauche,

2017/01/15: 2éme débat primaires de la
gauche,

2017/01/17: Frictions chez les
Républicains apres des investitures aux
législatives contestées, dont celle de
Nathalie Kosciusko-Morizet (NKM),
parachutée chez dans la circonscription de
Fillon réputée imperdable,

2017/01/19: 3éme débat primaires de la
gauche. La présidente du Front national est
créditée de 25% a 26% d’intentions de vote
au premier tour, selon un sondage Ipsos
publié par Le Monde. De son c6té,
Emmanuel Macron se rapproche d’un
Francois Fillon en perte de vitesse,

2017/01/20: Prise de fonction de Trump.
Charge de Rachida Dati (ex. Garde de
Sceaux sous Sarkozy) contre NKM,

2017/01/21: Maurice Leroy (UDI et
soutien de Sarkozy pendant la primaire)
met en garde Francois Fillon,

2017/01/22: ler tours primaires de la
gauche,

2017/01/25: Le Canard Enchainé dévoile
les premiéres informations sur ce qui sera
appelé le Peneloppe Gate,

2017/01/29: 2éme tours primaires de la
gauche,

2017/02/21: Fillon annonce son plan
santé, revirement par rapport a ses
déclarations précédentes,

2017/02/22: Annonce de la convocation
de Marine Le Pen par les policiers de
I’Office anti-corruption de la police
judiciaire (OCLCIFF), elle ne s’y rendra
pas,

2017/02/23: Ralliement de Bayrou &
Macron,

2017/02/26: Ralliement de Jadot &
Hamon,

2017/03/01: Convocation de Fillon pour
une mise en examen, plusieurs ténors des
Républicains appellent & un plan B. Juppé
revient sur le devant de la scéne comme
possible remplacant de Fillon,
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«

2017/03/02: Publication du programme
d’En Marche !,

2017/03/03: Convocation de Marine Le
Pen en vue d’une possible mise en examen
(affaire des assistants parlementaires),

2017/03/05: Frangois Fillon organise un
rassemblement au Trocadéro. Il annonce
qu’il y avait 200.000 personnes (dont des
ténors soutiens de Sarkozy) et présente cela
comme un soutien au maintien de sa
candidature,

2017/03/06: Juppé annonce qu’il renonce
a toute perspective d’étre candidat a la
présidentielle. Confirmation de la 1égitimité
de la candidature de Fillon par le bureau
politique des Républicains,

2017/03/20: Publication de la liste
officielle des candidats par le Conseil
Constitutionnel,

2017/03/20: Débat TF1 entre les cingq
‘principaux” candidats & la présidentielle
(Mélenchon, Hamon, Macron, Fillon, Le
Pen),

2017/03/29: Valls annonce qu’il votera
Macron,

2017/04/04: Grand débat sur BEMTV &
onze candidats. Poutou se fait remarquer
avec sa charge contre Le Pen et Fillon a
propos de leurs “affaires”,

2017/04/16: Une commission du
Parlement européen pourrait convoquer
Marine Le Pen avant le second tour de la
présidentielle,

2017/04/20: Attentat des Champs
Elysées pendant ’émission politique sur la
chaine France 2 alors que les onze
candidats étaient invités & s’exprimer. Le
Pen radicalise son discours avec une
polémique : “la colonisation a beaucoup
apporté, notamment a I’Algérie”,

2017/04/23: Premier tour de la
présidentielle et victoire de Macron et Le
Pen. Mélenchon refuse de donner des
consignes de vote a ses électeurs,
contrairement a ce qu’il avait fait en 2002
ou il avait appelé a faire barrage contre le
Front National,

2017/04/28: Dupont-Aignan annonce son
ralliement & Le Pen,

2017/05/03: Contre-performance de Le
Pen lors du débat télévisé Macron-Le Pen
de ’entre deux tours.
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2 Dispositif de collecte des données

Notre objectif étant d’étudier 1'organisation de I’espace politique a I'occasion de la
présidentielle francaise de 2017, nous avons choisi de collecter les données Twitter via
deux méthodes complémentaires.

2.1 Collecte centrée sur les comptes des leaders politiques
(API follow)

Nous avons établi une liste de plus de 3700 comptes de personnalités politiques
francaises (candidats aux primaires, députés, sénateurs, personnes ayant un mandat
important au sein d’un parti). Nous avons suivi chacun de ces comptes grace a 'API
‘follow’ de Twitter (voir encadré).

La documentation de I’API donne la description exacte des contenus collectés pour
le suivi d’un compte Twitter d’un utilisateur particulier (user):

From Tuwitter follow API documentation’} For each user specified, the stream
will contain:

e Tweets created by the user.

e Tweets which are retweeted by the user.

Replies to any Tweet created by the user.

Retweets of any Tweet created by the user.

e Manual replies, created without pressing a reply button (e.g. “@twitterapi
I agree”).

The stream will not contain:
e Tweets mentioning the user (e.g. “Hello Qtwitterapi!”).

e Manual Retweets created without pressing a Retweet button (e.g. “RT
@twitterapi The API is great”).

e Tweets by protected users.

%https://dev.twitter.com/streaming/overview/request-parameters

Ainsi, si 'on note T'(X, A) le fait que le compte X tweete le contenu A, nous avons
récolté, dans la limite des volumes autorisés par les API de Twitter, pour chaque
compte X suivi, et tout compte Y les contenus T'(X, A), T(Y,T(X, A)) et, dans le cas
ol A contient une réponse & X (“QX ...”) tous les T(Y, A) (cf. fig. [A).

2.2 Collecte centrée sur les termes (API track)

La méthode de collecte centrée sur comptes via ’API ‘follow’ ne permet pas de collecter
les tweets faisant référence a des personnes en dehors des cas mentionnés par Twitter.
Pour pallier & cette limitation et obtenir les tweets qui citent un candidats important
dans le corps du texte, nous avons constitué une liste de termes liés aux candidats
(screenname, nom de parti, etc.) et utilisé PAPI ‘track’ qui permet de capturer tous les
tweets mentionnant une expression donnée. Plusieurs hashtags ont été créés
spécifiquement a l'occasion de la présidentielle pour catégoriser les tweets pertinents
pour cet événement. Nous en avons recensé la plupart et les avons ajouté a la liste
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d’expressions suivies afin de collecter les tweets les mentionnant (ex. #legranddebat
[1,360,502 mentions|, #2017ledebat [761,400 mentions]).

From Twitter track API documentatiord

A comma-separated list of phrases which will be used to determine what Tweets
will be delivered on the stream. A phrase may be one or more terms separated
by spaces, and a phrase will match if all of the terms in the phrase are present
in the Tweet, regardless of order and ignoring case. By this model, you can
think of commas as logical ORs, while spaces are equivalent to logical ANDs
(e.g. ‘the twitter’ is the AND twitter, and ‘the,twitter’ is the OR twitter).

The text of the Tweet and some entity fields are considered for matches.
Specifically, the text attribute of the Tweet, expanded_url and display_url for
links and media, text for hashtags, and screen_name for user mentions are

checked for matches.

%https://dev.twitter.com/streaming/overview/request-parameters

La liste des expressions suivies par I’API track est la suivante :

e presidentielle2017 e FrancoisFillon e presidentielles2017
e présidentielle2017 e fhollande e présidentielles2017
o #presidentielle2017 e manuelvalls e présidentielle
e primaires2016 e alainjuppe o presidentielle
o Joitravail e nk.m e jevote
o frexit e JLMelenchon e avote
e Nuit Debout e NicolasSarkozy .
e avote
e nuitdebout e benoithamon . .
e sansmoile7mai
e F#nuitdebout e EmmanuelMacron o Debat2017
o #Fillon e yjadot
# ¥ e 2017LeDebat
e #Macron e n_arthaud . .
e jamaismacron
e +#PenelopeGate e montebourg
. e jamaislepen
o #Hamon2017 e UPR_Asselineau ) ) ]
e #Valls2017 e jfpoisson78 ¢ jamaismarine
e #Montebourg2017 e JLM2017 * jamaislefn
o #Marine2017 o #NDA2017 * JeVoteMarine
o #Fillon2017 e dupontaignan * JeVoteMacron
e #Peillon2017 e jeanlassalle ¢ ChoisirLaFrance
e #Asselineau2017 e PhilippePoutou ¢ Dupont-Aignan
e #Macron2017 e n_arthaud e enmarche
e #Marinelepen2017 e manuelvalls o frontnational
e #Mlp2017 MLP _officiel e #legranddebat e #mfga

L’API de Twitter ne donne acces qu’a un échantillon de la totalité des tweets. Mais

chaque retweet contient dans ses méta-données le nombre total de retweets jusqu’a la
date du retweet considérée. Nous avons ainsi pu estimer la proportion de retweets
capturés par notre dispositif en comparant le nombre total de retweets capturés au
nombre maximum de retweets mentionné dans les méta-données.

Plus précisément, pour chaque jour t et pour chaque tweet original Tw émis ce jour
1a, si 'on note n{(Tw) le nombre de retweets de Tw captés et n}*(T'w) le nombre
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Analysed | Not collected

(~50% & 80%)

followed account : X

replies : @X o

T(X,A) Not followed account : Y

Tweet(Y,B)

T(Y,T(X,A))

TX,T(Y,B)

Not followed account : Z

\ T(ZTXTYB)

/

T(X,A) : The account X tweets content A

Fig A1l. Description du dispositif de capture centré sur les leaders
politiques. Celui-ci est complété par un dispositif de capture centré sur les mots-clé
(Twitter track API).

maximum de retweets mentionnés dans les méta-données des retweets captés de Tw,
nous estimons la proportion de retweets captés par :

- Z{Tw} ng(Tw)
Z{Tw} n;n (T’LU)

La figure présente 1’évolution de la proportion journaliere de retweets capturée
ansi que le nombre total de tweets. Cette proportion est tres variable en fonction du
jour de collecte et dépend de I’ensemble du trafic Twitter d’une maniere qui n’est pas
spécifiée par ’API. En moyenne, sur I’ensemble de 1’échantillon testé, cette proportion
est égale a 34%.

Twitter ne publiant pas le code source de ses APIs, nous ne savons pas comment
sont produits les échantillons fourni par les APIs. En particulier, nous ne savons pas si
le nombre de retweets mentionnés dans les méta-données d’un retweet entre dans les
parametres de sélection des tweets de I’échantillon. Néanmoins, nous pouvons
raisonnablement penser que la proportion de tweets captés (mentions, citations, etc) par
notre dispositif est de 'ordre de 34% du total des tweets correspondant & nos critéres de
capture.

Nos résultats montrent cependant que cette incertitude sur la précision de
I’échantillon intrinseque aux limites imposées par les API Twitter n’est pas un frein &
I’analyse de la dynamique des communautés politiques.

v(t

2.3 Liste des principales personnalités politiques suivies (API
track et follow)

La campagne présidentielle francaise a été rythmée par deux primaires organisées par les
deux partis ayant occupés le pouvoir ces derniéres années, le Parti Socialiste (gauche) et
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Fig A2. Statistique sur le nombre de retweet capturés (a) en haut: Evolution
du taux de capture des retweets au cours du temps. Certains points bas correspondant
a des pannes serveurs. (b) en bas: Nombre quotidien de tweets collectés.
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Les républicains (droite). Les principaux candidats & ces deux primaires ainsi que
Pensemble des candidats a la présidentielle ont fait 'objet d’un suivi via les API “track
et “follow* (pour les ~ 3700 autres figures politiques, les données ont été collectées via

IAPI

Candidats a la présidentielle (par ordre

“follow “):

de score)

1.

2.

10.

Emmanuel Macron (EM)

Marine Le Pen (FN)

Francois Fillon (LR)

Jean-Luc Melenchon (FI)

Benoit Hamon (PS)

Nicolas Dupont-Aignan (DF) (UPR)
Jean Lassalle

Philippe Poutou (NPA)

Frangois Asselineau

Nathalie Arthaud (LO)

Principaux candidats aux primaires

Yves Jadot (EEV - rallié & Hamon)

Emmanuel Valls (candidat & la primaire de
la gauche et premier ministre sortant)

Arnaud Montebourg (candidat & la
primaire de la gauche , ancien ministre)

Vincent Peillon (candidat & la primaire de
la gauche et ancien ministre)

Francgois Hollande (Président sortant)

Alain Juppé (candidat & la primaire de la
droite, favori des sondages jusqu’a la
primaire de la droite)

Nathalie Kosciusko-Morizet (candidate & la
primaire de la droite)

Nicolas Sarkozy (ex Président, candidat a
la primaire de la droite)

Jean-Frédéric Poisson (candidat & la
primaire de la droite)
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2.4 Architecture de la plateforme

Ce dispositif de collecte a été mis en place le ler juin 2016 a partir de I'infrastructure
Multivac du CNRS/ISC-PIF (https://multivac.iscpif.fr cf. figure [A3)) et a opéré en
continu jusqu’au lendemain de 1’élection présidentielle a I’exception de rares
interruptions pour maintenance de nos serveurs (entre le 13-09-2016 et 15-09-2016 et
entre le 21-09-2016 et le 22-09-2016). Entre le 1 juin 2016 et le 7 mai 2017 (deuxieme
tour de I’élection présidentielle), nous avons ainsi collecté 60 326 216 tweets émis par 2
477 910 comptes uniques.

Fig A3. Description synthétique de l’infrastructure Multivac utilisée pour
mettre en place le dispositif d’analyse en temps réel des tweets. Cette
infrastructure mobilise des technologies telles que Elasticsearch, Apache Hadoop,
RabbitMQ, MongoDB ou Redis.
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TWITTER DATA ANALYTICS ARCHITECTURE (voir également la figure [A3))
Real-time data processing and micro services

e Elasticsearch Cluster (highly available and distributed)
— Primary database with over 6 billion indexed documents
— Full-text search
— Indexing keywords

— Data aggreagation (date histogram, significant, terms, nested, etc.)

MongoDB
— Secondary database with over 12 billions of data

RabbitMQ

— Distributing Tweets to workers for parallel computations
e Node.js

— Streaming Tweets by tracking and following Twitter accounts
— Scalable workers: annotating and tagging Tweets in realtime

— Extracting Tweets content

Redis

— Caching
— In-memory analysis

Offline and batch processing: Hadoop cluster
HDFS (Hadoop distributed file system)

e Apache Hadoop YARN: Managing clsuter resources

Apache kafka: Streaming data for batch processing

Apache Spark
— ETL

— Pre-processing data

e Apache Hive: Run SQL queries in Hadoop

2.5 Disponibilité des données

Les données ont été collectées selon les conditions d’utilisation de Twitter: “If you
provide Content to third parties, including downloadable datasets of Content or an API
that returns Content, you will only distribute or allow download of Tweet IDs, Direct
Message IDs, and/or User IDs.” (cf.
https://developer.twitter.com/en/developer-terms/agreement-and-policy #id34 )

Par conséquent pour les données brutes de Twitter, nous avons da limiter la
publication des données aux id des tweets avec un script qui permet de télécharger a
partir de Twitter le contenu complet des tweets moins les tweets qui auraient été
supprimés. Tout le matériel nécessaire est disponible dans le Harvard Dataverse (fichier
A10) doi:10.7910/DVN/6739SP [24]. I est donc possible de reconstituer la base de
données Twitter complete utilisée pour cette étude, moins les tweets supprimés.

Comme mentionné dans les conditions d’utilisation de Twitter [/ ces données sont
disponibles sous certaines conditions, telles que : “You may not distribute more than
1,500,000 Tweet IDs to any entity (inclusive of multiple individual users associated with
a single entity) within any given 30 day period, unless you are doing so on behalf of an
academic institution and for the sole purpose of non-commercial research or you have
received the express written permission of Twitter.”

%https://developer.twitter.com/en/developer-terms/policy
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Pour faciliter la réutilisation des données, nous avons également construit une
infrastructure basée sur I’API disponible sur
https://api.iscpif.fr/docs/#/datapoll Sur demande et & usage académique
uniquement, cette infrastructure donne acces aux données agrégées que Twitter permet
de redistribuer. ¢
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3 Détection des bots

Les robots ou bots sont souvent utilisés pour contrdler un compte Twitter et augmenter
sa présence en ligne. Si cet usage était trop massif, il pourrait nous empécher d’analyser
le comportement des militants politiques. Pour s’assurer que la proportion de comptes
animés par des robots est a un niveau raisonnable, nous avons utilisés ’API BotOrNot
pour détecter les comptes qui pourraient ne pas étre animés par des personnes "réels”.

Nous avons créé deux échantillons d’environ 50 000 comptes chacun. Le premier
contient tous les 49 995 comptes qui ont été au moins une fois dans une communauté
tout en ayant au moins 3 liens dans le graphe de retweet. Cet échantillon représente les
personnes intégrées dans le graphique de retweet. Le deuxieme échantillon contient 50
000 utilisateurs qui ont été au moins une fois dans une communauté. Cet échantillon
représente des comptes aléatoires dans les communautés.

L’API retourne pour chaque compte sa probabilité d’étre un bot. Avec le méme seuil
de 0.5 utilisé par les concepteurs de ’API pour classer un compte comme un bot, il y a
environ 5.3% des comptes qui appartiennent & une communauté qui seraient des bots.
Ces comptes ont produit moins de 5% des retweets enregistrés dans les communautés

(voir les tableaux [AT] et [A2)).

—— Integrated accounts
Random accounts

0.0 4

0.8 1.0

" " BotO‘;)robaObsilty
Fig A4. Distribution de la probabilité d’étre un bot. Courbe bleue : comptes
qui ont été au moins une fois dans une communauté tout en ayant au moins 3 liens dans
le graphe de retweet. Courbe orange : comptes aléatoires qui ont été au moins une fois
dans une communauté. Cette détection a été effectuée en juin 2016.

Nom < comptes > | < bots > | % de bot
Francois Asselineau 213 14 6.5 %
Francois Fillon 1340 63 5.1 %
Benoit Hamon 561 31 5.6 %
Marine Le Pen 1560 70 4.5 %
Emmanuel Macron 994 44 4.4 %
Jean-Luc Mélenchon 804 30 3.7 %

Table A1l. Présence des bot dans les communautés. Nombre moyen de
comptes par période et par communauté (< comptes >) ainsi que le nombre moyen de
bots détectés par période par communauté (< bots >).
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Type de tweet Bots politiques | Bots aléatoires
Original 7.2% 7.4%
Retweet 4.8% 3. 7%
Response 0.9% 1.8%
Quote 3.4% 1.5%
Total 4.7% 3.9%
Proportion des comptes 5.1% \ 6.8% ‘

Table A2. Proportion de tweets postés par des bots dans les communautés
politiques et par des bots parmi les comptes aléatoires. Par exemple, les
bots dans les communautés politiques ont émis 7,2% des tweets originaux
émis par tous les comptes d’une communauté politique, alors qu’ils ne
représentent que 5,1% des comptes.
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4 Durée de vie des tweet et motif d’activité sur
Twitter

L’activité politique sur Twitter a une certaine régularité qui est le couplage entre une
activité endogene (jour/nuit, semaine/week-end, etc.) et une activité exogeéne qui
dépend de 'actualité politique. La moyenne sur ’ensemble du corpus montre clairement
une régularité hebdomadaire (voir figure .

En ce qui concerne le temps de retweet, 89.005% des retweets ont lieu dans les 24h
suivant la parution du tweet original et 98.977% dans les 14 jours.

700000 1
0.1
600000 0.9 0.08
0.8 0.06
500000 0.7 0.04 \
% 400000 é 0.6 \\ 0.02 N
s O 05 10 20 30 40 50
& 300000 \
5 0.4 G In days
2
200000 0.3
0.2
100000 e —
0.1 —
0 5 10 15 20

Monday Tuesday Wednesday ~ Thursday Friday Saturday Sunday . .
Retweet time in hours

Fig A5. Motif d’activité sur Twitter. A gauche: Nombre de retweets observés par
jour et par heure entre le ler juillet 2016 et le 23 mai 2017; a droite: Distribution
cumulative inverse du temps entre un tweet et ses retweets.

5 Stabilité des communautés

Nom # comptes présents | Temps moyen en jours

Marine Le Pen 35,812 33.8
Francois Fillon 30,516 30.7
Jean-Luc Mélenchon 42,206 21.8
Emmanuel Macron 57,651 16.2
Benoit Hamon 37,748 17.7
Francois Asselineau 14,774 11.8
Philippe Poutou 51,908 11.6
Nicolas Dupont-Aignan 30 366 5.6
Nathalie Arthaud 45,450 4.5
Jacque Cheminade 29,153 4.4

] Globale \ 187,619 \ 55.8 \

Table A3. Comptes par communauté. Tableau indiquant, pour chaque candidat,
le nombre de comptes présents au moins une fois dans sa communauté entre le ler
juillet 2016 et le 23 mai 2017. Les communautés de Le Pen et de Fillon sont clairement
différentes des autres, en ce sens qu’elles sont les plus stables avec un temps moyen tres
élevé. Le fait que le temps moyen passé par un compte au sein d’'une communauté
(derniére ligne) est tres élevé indique qu’'une proportion significative des comptes
changent d’une communauté a l’autre, sans disparaitre de Twitter.
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Fig A6. Distribution cumulative du temps passé dans les principales
communautés entre juillet 2016 et le premier tour.
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Fig A7. Distribution lissée du temps passé dans les principales
communautés entre juillet 2016 et le premier tour.
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6 Corrélation entre structure communautaire et
motifs de retweets: une confirmation des
chambres d’écho

Nous avons analysé le détail des motifs de retweets afin de valider ’hypothése H,
intuitive d’aprés notre méthode de reconstruction, selon laquelle la diffusion des
retweets est fortement contrainte par la structure des communautés calculées. Nous
vérifions pour cela que les motifs de retweets dans les communautés sont tres différents
de ce qu'ils seraient s’ils avaient lieu de maniere aléatoire au sein des communautés en
analysant les motifs de diffusion pour des tweets ayant un nombre suffisant de retweets
(> 50). Via notre dispositif, nous avons capté 4 124 888 tweets originaux qui ont totalisé
39 284 569 retweets. Parmi ces 4 millions de tweets, seulement 118 967 ont 50 retweets
ou plus mais ils totalisent 21 288 537 des retweets soit 54% des retweets. En imposant
que les retweets proviennent de comptes affiliés & une communauté, nous obtenons

82 112 tweets originaux totalisant 12 076 600 retweets soit 31% des retweets. Entre le
ler juin 2016 et le 7 mai 2017, nous avons calculé pour chaque jour j, les Nj
communautés politiques fournies par notre méthodologie, notées ¢4 = {C? bi<i<ni, et
constitué un sous-corpus de tweets originaux DL, composé des tweets ayant 6té
retweetés au moins 50 fois par des personnes dont la communautés est connue le jour j,
Les communautés des retweets ayant lieu apres le jour j sont celle calculées le jour j,
ainsi la détection de communauté et les motifs de retweets sont calculés sur des jeux de
données indépendants. Cet approche differe de celle utilisée dans le reste du papier dans
laquelle la communauté calculée chaque jour est utilisée. _

Sur cette période, nous avons calculé le nombre ¢g] de retweets de Di; produits par
I’ensemble des Cij . Nous obtenons ainsi la distribution Q7 = {qf t<i<ni des retweets de
Déo par les communautés Cf . A partir de cela, nous calculons la distance x2 entre cette
distribution et la distribution de retweets P7 (tw) = {p(tw)’ }<i<ni de chacun des
tweets tw de Déo :

(P(tw); — Q)?
Qi

D’aprés cette analyse sur ’ensemble des périodes, pour 92% des diffusions, Hy est
vraie avec une p-value inférieure & 10716. En considérant un seuil de p-value de 1%,
99.8% des tweets émis par les communautés ont une diffusion de retweet tres différente
d’une diffusion aléatoire dans les communautés.

Cela valide notre hypothese Hy: la propagation des retweets est fortement contrainte
par la structure des communautés calculées.

C(P(tw), Q) =3

%

Afin d’avoir une vue plus précise de la maniere dont les communautés structurent
cette propagation, nous avons calculé, pour chaque jour j et chaque tweet tw € D,
I'entropie H de sa propagation en fonction des communautés C7, ainsi que, & des fins de
comparaison, I'entropie des communautés pour I'ensemble des retweets ce jour-1a Di:
H(PI(tw)) = — X, P! (tw); log(PI (tw),).

Comme le montre la figure [A8] I'entropie de la distribution des retweet au sein des
communautés est tres faible, avec une valeur moyenne inférieure a 1, ce qui indique que
la plupart des retweets d’une cascade de retweets se produisent dans une ou deux
communautésEI7 alors que la distribution journaliere des retweets couvre un ensemble

3Par exemple, si un tweet se propage dans une seule communauté, alors entropie est de 0. Si elle se
propage uniformément dans 4 communautés, alors ’entropie est de 2
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beaucoup plus large de communautés (entropie moyenne E| de 2,707, ce qui correspond a
la propagation dans 6,532 communautés).

L’analyse de la diffusion des retweet montre donc que la grande majorité des tweets
sont retweetés au sein de leur communauté d’origine, comme par exemple pour le tweet
de Francois Fillon montré dans la figure Il y a eu une étude Rexecode qui montre
que mon programme permet la création dun 1,5 million d’emplois. C’est celui qu’il faut
appliquer. (779 retweets, entropie=0.245).

Nous observons ainsi le role des chambres d’écho jouées par les communautés
politiques , qui structurent la propagation de I'information avec, comme dans le cas
d’étude, une configuration multipolaire.

(a) %5 , . (b)
3 -
25|
g 2t i
<
G 15}
1 -
0.5
L I
Diffusion Network

Fig A8. Motifs de diffusion des tweets. (a) a gauche : Boite & moustache de
I’entropie de la diffusion de chaque tweet dans les communautés et de I’entropie de la
retweets chaque jour; (b) @ droite : Exemple de la diffusion privilégiée dans certaines
communautés d'un tweet de Francois Fillon. (La carte de référence est figure {4)).

41l y a une différence entre I’entropie moyenne et I’entropie pour tous les retweets, rapportée dans
le tableau E car ’entropie moyenne pour chaque jour et I’entropie sur toute la période ne sont pas
équivalentes.
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7 Analyse du contexte sémantique des
communautés

7.1 Définition des themes par requétes

A Daide des programmes présidentiels de 2017 et des corpus Twitter, nous avons
sélectionné onze thémes que nous avons identifiés comme particulierement importants et
représentatifs des débats politiques. Ces themes sont des groupes de termes identifiés
par Gargantext dans les programmes présidentiels de 2017 (Fig. [3]), auxquels nous avons
enlevé des termes trop polysémiques susceptibles de générer des faux négatifs; et ajouté
des mots-clés spécifiques identifiés dans les corpus Twitter tels que frezit, muzz ou
#cyberthreats. Notre objectif n’était pas d’étre exhaustif mais de mettre en évidence
I’hétérogénéité de 'attention des communautés politiques sur les théemes et leurs
spécialisations respectives sur certains themes majeurs. L’objectif était d’obtenir une
requéte capable d’extraire de la base de données Politoscope un ensemble de tweets
cohérents liés a ce theme. Une version csv de cette liste est disponible en ligne dans le
Fichier S8.

Les requétes suivantes ont été retenues :

e Emploi : travailleur* OR emploi* OR ”apprentissage” OR ”choémage” OR chomeur* OR "rsa”
OR ”smic” OR ”flexisécurité” OR ”formation professionnelle” OR ”insertion professionnelle” OR
?lycées professionnels” OR ”formation initiale” OR ”heures supplémentaires” OR ”temps partiel”
OR ”contrat de professionnalisation” OR ”conditions de travail” OR ”emplois précaires” OR
”enseignement professionnel et technologique” OR ”compensation salariale” OR 7”39 heures” OR
”charges sociales salariales” OR ”employeurs” OR ”filieres professionnelles” OR ”35 heures” OR
?tutorat ” OR ”pole emploi” OR ”création d’entreprise” OR ”salaire horaire” OR ”négociation
salariale” OR ”exonérations de cotisation sociale” OR ”insertion des jeunes” OR ”parcours
professionnels” OR ”licenciement*” OR ”travail obligatoires” OR ”jeune en alternance” OR 7”37
heures” OR ”contrat de génération” OR ”loi travail” OR ”augmenter le salaire” OR ”prime pour
I’emploi” OR ”code du travail” OR ”formation des fonctionnaires” OR ”dialogue social” OR
?salaire des fonctionnaires” OR ”loi el khomri” OR ”sous-traitants” OR. ”devenir entrepreneurs”
OR 7”souffrance au travail” OR ”gel des traitements” OR ”obligation pour eux d’accepter un
emploi” OR ”maitrise de la masse salariale” OR ”non remplacement de un fonctionnaire sur
deux” OR ”suppressions de postes” OR ”artisanat” OR ”réduction du temps de travail” OR
?RTT” OR ”cice” OR ”mobilité professionnelle” OR ”4age légal de départ a la retraite” OR
?retraite solidaire” OR ”pénibilité ” OR ”salaire moyen” OR ”cdi” OR 7cdd” OR
?délocalisations” OR ”relocalisation” OR ”revenu universel” OR ”revenuuniversel” OR ”contrat
de travail” OR ”syndicalisation” OR ”cotisations sociales” OR ”détachement des travailleurs”
OR 7travailleurs détachés” OR ”délocalisation” OR ”relocalisation” OR ”plans sociaux”

o Economie & fiscalité: révolution fiscale” OR ”coiit de la vie” OR ”pouvoir d’achat” OR
”libre échange” OR, ”libéralisme économique” OR ”économie sociale et solidaire” OR entreprise*
OR 7pme” OR ”pmi” OR actionnaire* OR relocalisation® OR ”crédit impdt” OR
nationalisation* OR commergant* OR ”plus-values” OR délocalisation* OR ”scop” OR ”niches
fiscales” OR ”gafa” OR ”cice” OR ”taux d’imposition” OR ”retenue a la source” OR ”crédit
impot-recherche” OR ”impdt sur les sociétés” OR ”services innovants” OR ”marchés publics”
OR ”livret d’épargne industrie” OR ”exportation” OR ”impo6t sur la fortune ” OR ”conseils
d’administration” OR, ”small business act” OR ”surplus” OR ”capital-risque” OR ”comités de
rémunération” OR ”représentants des salariés” OR ”harmonisation fiscale” OR ”complexité
administrative” OR. "reprise d’entreprises” OR ”stock options ” OR ”start-ups” OR ”pme
européennes” OR ”commandes publiques” OR ”fiscalité européenne” OR ”impo6t minimal” OR
?chiffre d’affaires mondial ” OR, ”prélévement & la source” OR ”échanges commerciaux” OR ”
travailleurs handicapés” OR ” OR ”commerce indépendant” OR ”politique commerciale” OR
?développement économique” OR ”politique commerciale” OR, ”charges patronales” OR "tva
anti-délocalisations” OR ”allegements de charges” OR ”cice” OR ”alléger les charges patronales’
OR ”allégement des charges patronales” OR ”centrales d’achat” OR ”concurrence internationale
” OR ”exploitations familiales” OR ”financiarisation” OR ”travailleurs indépendants” OR
?liberté syndicale” OR ”austérité” OR fisc* OR ”imp6t OR ”imposition” OR ”cotisations
sociales” OR ”retenue a la source” OR ”tranche supplémentaire” OR ”isf” OR ”prélévement a la
source” OR ”cotisations chémage” OR ”exonérations de cotisation sociale” OR ”tva” OR
”charges patronales” OR ”tva” OR ”csg” OR ”taxe” OR ”allegements de charges” OR ”cice”
OR ”trésor public” OR ”droits de mutation” OR ”dette des états” OR ”dette de I’états” OR

)
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”dette publique” OR banque* OR financi* OR ”subprimes” OR bancaire* OR "épargne” OR

spécul* OR 7livret A” OR ”agios” OR ”taux d’usure” OR emprunt* OR ”agence de notation”
OR 7crédit a la consommation” OR ”surendettement” OR ”assurance-vie” OR ”loi sapin” OR
?banque centrale européenne” OR ”euro-obligations ” OR ”pacte de responsabilité ” OR ”taxe
mondiale sur les transactions financieres” OR ”taxe Tobim” OR ”dépots des particuliers” OR

?crise bancaire” OR ”crise financiére” OR trader® OR "ras-le-bol fiscal”

e Démocratie: front républicain” OR ”ni-ni” OR ”non-cumul des mandats” OR ”conseil
constitutionnel” OR ”ve république” OR ”6e république” OR ”6eme république” OR ”5e
république” OR ”vie politique” OR ”données publiques” OR ”%peneloppe%” OR ” %pénélope%”
OR ”%pénéloppe%” OR ”démocratie sociale” OR ”cour des comptes” OR ”proportionnelle” OR,
?parité 7 OR ”assemblée nationale” OR ”élections législatives” OR ”fonction publique
territoriale” OR ”formation des fonctionnaires” OR ”durée du quinquennat” OR ”préfet” OR
?établissements publics” OR ”cour européenne des droits de ’Homme” OR préférence nationale”
OR ”nationalistes” OR ”patriotes” OR ”progressistes” OR %penelope%” OR parlement* OR
élu* OR ”corruption” OR ”ena” OR ”révisions constitutionnelles ” OR ”réserve parlementaire”
OR ”statut pénal du chef de I’état” OR scandale OR (marine AND 300000) OR (marine AND
7300 000”) OR (”Le Pen” AND 300000) OR (”le pen” AND 7”300 000”) OR ”inéligibilité” OR
?fonction présidentielle” OR ”e-démocratie” OR ”49.3” OR ”déclaration de patrimoine” OR
”égalité républicaine”

e Recherche & Education: lycée* OR ”pisa” OR ”éducation” OR apprentissage* OR
”maternelle” OR ”décrochage scolaire” OR, ”scolarité” OR ”scolaire” OR ”service civique” OR
?savoirs fondamentaux” OR ”méthodes pédagogiques” OR ”enseignement professionnel et
technologique” OR ”établissements scolaires” OR, ”tutorat” OR ”échec scolaire” OR ”écoles
d’ingénieurs” OR ”financer leurs études” OR ” banque de la jeunesse” OR ”écoles de
commerce” OR ”e-learning” OR ”éducation artistique” OR ”enseignement primaire” OR
universit* OR ”la recherche” OR chercheur* OR ”R&D” science* OR scientifique* OR
enseignant® OR professeur® OR, ”loi Iru” OR ”enseignants-chercheurs” OR ”enseignement
supérieur” OR ”grandes écoles” OR. ”investissements d’avenir” OR ”loi fioraso” OR ”crédit
impot-recherche” OR ”conseil national des universités” OR ”CNU” OR ”autonomie des
universités” OR ”universités” OR ”ZEP”

e Immigration & multiculturalisme: migr*¥ OR immigr* OR ”nationalité” OR clandest® OR
?droit de séjour” OR ”schengen” OR ”pays d’origine” OR ”contréle des frontieres” OR
”réadmission” OR ”régularisations” OR ”regroupement familial” OR naturalisation®* OR
?reconduites a la frontiere” OR ”titres de séjour” OR ”procédures d’expulsion” OR ”séjour des
étrangers” OR ”libre circulation des personnes” OR ”connaissance préalable de la langue
frangaise” OR ”intégration des étrangers” OR ”citoyenneté frangaise” OR ”droit du sol” OR
?droit du sang” OR islam* OR musul* or muzz* OR salaf* OR ”burkini” OR ”barbarie” OR
?laicité” OR juif* OR juive* OR chrétien* OR ”communautarisme” OR ”multiculturalisme” OR
?modele républicain” OR ”identité nationale” OR ”civilisation frangaise” OR ”port du voile” OR
?préférence raciale” OR race OR ”demande d’asile” OR ”submersion migratoire”

e Santé: santé” OR médecin® OR médic* OR hopit* OR ”sécurité sociale” OR ”autisme” OR
handicap* OR ?mdph” OR ”désamiantage” OR ”cancer” OR ”assurance-maladie” OR
”hébergement en établissement” OR ”maintien & domicile” OR ”soins d’urgence” OR ”urgences
sanitaires” OR ”maladies” OR ”perturbateurs endocriniens” OR ”acceés aux soins” OR
”hospitalisation” OR ”soins dispensés” OR ”parcours de soins” OR ” centre de soin” OR
?malentendants” OR ”malvoyants” OR ”dépassements d’honoraires” OR, ”transports sanitaires”
OR ”arrét de travail” OR ”numerus clausus” OR ”carte vitale” OR ”perte d’autonomie” OR
”ehpad” OR ”agences de sécurité sanitaire et alimentaire” OR "tiers payant” OR "recours aux
génériques” OR ”lunettes”

. Ecologie & environnement: écolo* OR ”biodiversité” OR ”protection environnementale”
OR ”protection de ’environnement” OR pollution* OR ”diesel” OR ”ogm” OR ”changement
climatique” OR ”fessenheim” OR ”flamanville” OR ”gaz de schiste” OR ”pesticides” OR ”gaz a
effet de serre” OR "ressources naturelles” OR ”quotas de péche” OR ”agroécologique” OR
?énergies marines renouvelables” OR ”péche illégale” OR ”performance énergétique” OR
?rénovation thermique” OR ”isolation de I’habitat” OR ”précarité énergétique” OR "isolation de
I’habitat” OR ”foréts” OR ”sylvicultures” OR ”changements environnementaux” OR ”services
écosystémiques” OR ”déforestation” OR ”aires protégées” OR ”émissions de carbone” OR
?émission de CO2” OR ”empreinte carbone” OR ”gaz & effet de serre” OR ”politique climatique”
OR ”durabilité” OR ”obsolescence programmée” OR ”niveau des mers” OR ”niveau de la mer”
OR ”vagues de chaleur”

e Politique énergétique: politique énergétique” OR électricité” OR "nucléaire” OR ”énergies
renouvelables” OR ”éolien” OR ”énergies marines renouvelables” OR ”énergie renouvelable” OR
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?énergie solaire” OR ”epr” OR ”flamanville” OR ”charbon” OR ”centrales thermiques” OR
”diesel” OR, ”fessenheim” OR ”flamanville” OR éol* OR ”performance énergétique” OR
?fukushima” OR ”rénovation thermique” OR "isolation de I'habitat” OR ”précarité énergétique”
OR "gaz de schiste” OR ”énergies marines renouvelables” OR ”isolation de I’habitat” OR
”sources d’énergie” OR ”transition énergétique” OR ”conversion écologique” OR ”énergies
alternatives” OR ”dépendance énergétique” OR ”combustibles fossiles” OR ”énergies fossibles”
OR 7efficacité énergétique”

e Politique étrangere: europ* OR souverain®* OR "CETA” OR "TAFTA” OR ”bruxelles” OR
?russie” OR ”Poutine” OR ”les russes” OR ”pacte de stabilité” OR ”directive européenne” OR
7traité franco-allemand” OR ”trump” OR ”washington” OR ”maison blanche” OR ”moscou”
OR 7crise syrienne” OR ”libye” OR ”iran” OR ”irak” OR ”syrie” OR "OTAN” OR ”traité
transatlantique” OR ”traités internationaux”

e Sécurité intérieure: terror* OR ”attentat” OR ”cyber-sécurité” OR ”guerre civile” OR
?surveillance” OR. délinqu* OR espion* OR ”loi taubira” OR ”vidéo-surveillance” OR
?vidéo-protection” OR ”sécurité des frangais” OR ”laxisme judiciaire ” OR ”prescription” OR
”peines planchers” OR ”remises de peine” OR ”Daech” OR ”cyber-attaques” OR
?cyber-attaque” OR ”#cyberthreats” OR ”#cyberthreat” OR ”cyber-guerre” OR ”cyber guerre”
OR ”cyber-menace” OR ”#cybersecurity” OR ”cyber-sécurité” OR ”cyber sécurité” OR
?cybersécurité” OR, ”cyberdéfense” OR ”cyberarmée” OR ”daech” OR ”daesh”

e Agriculture: agricult* OR agro* OR "pac” OR ”alimentation” OR "engrais” OR ”circuits
courts” OR "transition agricole” OR ”surplus” OR intrant* OR ”bio” OR ”pesticides”

7.2 Distribution des themes par communautés politiques

Nous avons étudié la diversité des communautés discutant de chaque théme. Pour cela,
nous avons calculé I'entropie des communautés parlant sur chaque théme (voir Tableau
Ad).

Bien que la plupart des thémes aient une entropie assez similaire, il semble que les
themes immigration et multiculturalisme et sécurité intérieure soient discutés par un
plus petit nombre de communautés, car leur entropie est faible. Inversement, le theme
emploi est celui qui est le plus uniformément discuté par toutes les communautés. En
plus de I'entropie, nous montrons aussi, pour chaque theme, les deux communautés
parlant le plus spécifiquement sur ce theme. Comme les communautés sont de tailles
tres diverses, les communautés choisies sont celles ayant le score de tf -idf le plus élevé
sur le theme et non celles mentionnant le plus le theme.

Ainsi, si une petite communauté ne parle que d’un seul theme, elle peut toujours
faire partie des principales communautés sur ce théeme méme si, en valeur absolue, elle
participe moins que les autres. Le score tf-idf d’'une communauté c; pour un theme t;
est calculé comme suit :

iyt tweets(c, t
tf-idf(c; ti) tweets(c;, t;) lo (Zk,l (ck l)) 7

- > o tweets(cy, t;) > tweets(cj, ty)

ou tweets(cj, t;) est le nombre de tweet de la communauté ¢; sur le theme t;.

Nous avons également étudié la diversité des themes discutés dans chaque
communauté en calculant entropie des themes dans chaque communauté (cf. tableau
8).

Sur ce point, il y a des disparités entre les candidats. Cependant, les themes que
nous avons définis ne sont pas exhaustif et ne permettent pas de conclure sur la
diversité des themes abordés par les candidats.

Afin de mieux comprendre la représentativité de ces thémes et la présence de chaque
candidat, la proportion de tweets appartenant a un theme et les proportions de chaque
thémes sont présentées dans les figures [AJ] &
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Theme Entropie # communautés Communautés principales
Agriculture 2.37 5.2 Francois Fillon, Marine Le Pen
Economie & fiscalité 2.32 5.0 Frangois Fillon, Jean-Luc Mélenchon
Emplot 2.41 5.3 Jean-Luc Mélenchon, Benoit Hamon
Démocratie 2.32 4.9 Emmanuel Macron, Marine Le Pen
Ecologie & 2.14 4.4 Benoit Hamon, Jean-Luc Mélenchon
environnement
Immagration & 1.58 3.0 Marine Le Pen, Frangois Fillon
multiculturalisme
Recherche € Education 2.41 5.3 Frangois Fillon, Emmanuel Macron
Santé 2.38 5.2 Frangois Fillon, Benoit Hamon
Sécurité intérieure 2.07 4.2 Marine Le Pen, Frangois Fillon
Politique énergétique 2.19 4.6 Jean-Luc Mélenchon, Benoit Hamon
Politique étrangere 2.37 5.2 Marine Le Pen, Emmanuel Macron
[ Tous themes [ 2.31 [ 5.0 [ Marine Le Pen, Francois Fillon ]

Table A4. entropie des 3—communautés discutant chaque théme. Les 2
communautés principales selon le TF — IDF sont également présentées pour chaque
theme. L’entropie maximale est de 2.585 lorsque les 6 communautés ont le méme
volume de tweet sur ce theme.
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Fig A10. Evolution des thémes discutés par la communauté Fillon entre le
01 Juin 2016 et le 08 Mai 2017.

7.3 Evolution sémantique des communautés

La plate-forme accompagnant cet article, le Politoscope.
(https://presidentielle2017.politoscope.org/dashboard) permet de suivre I'utilisation des
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Fig A11. Evolution des thémes discutés par la communauté Hamon entre
le 01 Juin 2016 et le 08 Mai 2017.
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Fig A12. Evolution des thémes discutés par la communauté Le Pen entre
le 01 Juin 2016 et le 08 Mai 2017.
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Fig A13. Evolution des thémes discutés par la communauté Macron entre
le 01 Juin 2016 et le 08 Mai 2017.

15 mots-clés les plus spécifiques & chacune des principales communautés politiques
lorsqu’ils traitent de chacun des onze themes sélectionnés. Ces mots-clés ont été
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Fig A14. Evolution des thémes discutés par la communauté Mélenchon

entre le 01 Juin 2016 et le 08 Mai 2017.

identifiés & I'aide du test du x? implémenté dans Elasticsearch?}
On peut observer qu’en plus des spécificités sémantiques locales au niveau des

communautés, 'utilisation du vocabulaire évolue au fil du temps pour les différentes

communautés, certains termes apparaissant, se renforcant ou disparaissant au fil du

temps.

Voici quelques exemples concernant le theme de I'emploi. Le lecteur peut se référer a

la plateforme pour une exploration exhaustive.

formation des fonctionnaires
politique de a vl

cotisations

revenu universel
plémentaires
emploi fictit
travaileurs.
assurance chémage
formations professionnelies
dialogue social
ehomeurs

emploi
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° ([ ] [ ] [ J
. [ ) [ ]
. ( ]
° [ ] { ] (]
[ [ [
o o ( J [ J
o [ [ ] [ ]
. ° [ ] [ ]

0816

0916

1016 e

1216

o117 0217 0317 0417

0517

Fig A15. Utilisation mensuelle des 15 mot-clés les plus spécifiques dans la
communauté Macron pour le theme de I’emplos.

5Voir

bucket-significantterms-aggregation.html

https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current /search-aggregations-

et Manning et Manning et al,

https://nlp.stanford.edu/IR-book/pdf/irbookonlinereading.pdf

Chapitre 13.5.2 -
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Fig A16. Utilisation mensuelle des 15 mot-clés les plus spécifiques dans la
communauté Le Pen sur le theme de I’emplos.
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Fig A17. Utilisation mensuelle des 15 mot-clés les plus spécifiques dans la
communauté Fillon sur le théme de 1’emplos.
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Fig A18. Utilisation mensuelle des 15 mot-clés les plus spécifiques dans la
communauté Mélenchon sur le théme de I’emplos.
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Fig A19. Utilisation mensuelle des 15 mot-clés les plus spécifiques dans la
communauté Hamon sur le théme de 1’emplos.
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Fig A20. Utilisation mensuelle des 15 mot-clés les plus spécifiques dans la
communauté Asselineau sur le théme de 1’emplos.
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8 Nettoyage des données sur les fausses nouvelles

Afin de suivre les fausses nouvelles et les débunks dans le Politoscope, nous avons
normalisé toutes les urls contenues dans les tweets. Pour éviter les faux négatifs causés
par 'utilisation d’un service de raccourcisseur d’url tel que bit.ly ou fb.me, nous avons
remplacé les urls raccourcies par les urls réelles. Nous nous sommes également assurés
d’ignorer les parametres d’url, tel que Zutm_source=, ajoutées pour suivre les personnes
et nous n’avons également pas pris en compte 'utilisation de http ou https comme ces
deux protocoles se réferent au méme site Web.

Nous avons examinés manuellement la liste des 5 148 urls de fausses nouvelles
fournies par le Decodex. Nous avons supprimé 4 urls que nous ne considérions pas
comme contenant de fausses nouvelles & cause de leur présentation ouvertement
parodique par le site web ou du contenu peu clair au moment de notre examination
(entre crochets, le nombre de tweets mentionnant le lien dans D):

- [158]
https://www.buzzbeed.com/macron-veut-faire-payer-un-loyer-aux-proprietaires,

- [3,642] http://www.legorafi.fr/2017/04/23/la-belgique-annonce-la-construction-dun-
mur-pour-repousser-les-vagues-dimmigrants-francais,

- [98] http://www.legorafi.fr/2016,/06 /01 /emmanuel-macron-quand-je-serre-la-main-
dun-pauvre-je-me-sens-sale-pour-toute-la-journee,

- [54] http://candidat-2017.fr

Cela n’a pas changé le nombre d’histoires.

Nous avons vérifié que les mentions dans les tweets d’URLs liées aux fausses
nouvelles (resp. debunks) participent & la diffusion des fausses nouvelles (resp. debunks)
associées, au sein des communautés politiques en ligne. Pour ce faire, nous avons
sélectionné au hasard un échantillon de 100 tweets contenant des liens vers des fausses
nouvelles et un échantillon de 100 tweets contenant des liens vers des débunk, afin de les
évaluer manuellement. 100% des tweets avec un lien vers une fausse nouvelle diffusaient
cette fausse nouvelle - 95%CT = [96.3% ; 100%] [[| et 98% des tweets avec un lien de
débunk participaient au débunk - CT = [93.0% ; 99.8%)].

6L intervalle de confiance est Clopper-Pearson.
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9 Vocabulaire du discours politique lors des
élections présidentielles de 2017

Les termes considérés comme équivalents ont été regroupés et apparaissent dans les
analyses suivantes sous une étiquette qui est le premier terme du groupe. Une version
csv de cette liste de termes est fournie par sous le DOI:10.7910/DVN/AOGUIA dans le
fichier A9.

Liste des groupes de termes extraits a 1’aide du logiciel Gargantext
(https://gargantext.org).

#frexit OR frexit
18-25 ans

300 000 euros OR 300 000
€O0R 300 000€

35 heures OR 35h
37 heures
39 heures

6eme république OR
6emerepublique OR
6erepublique OR
6erépublique

abattements fiscaux
abattoirs
abroger OR abrogation

abus de position
dominante

acces a la propriété
acces aux soins

accessibilité des
personnes handicapées

accord de libre-échange
accords bilatéraux
accords de schengen
accords du touquet
accueil des réfugiés
accusé

actifs

action économique
action publique
actionnaires
actionnariat salarié
actions d’entreprises
activités de conseil
administration centrale
administration fiscale

administration
pénitentiaire
administratives OR

administration OR
administrations

aéroports

affaires criminelles
afghanistan

afp

afrique

age légal de départ a la
retraite

agence publique
européenne de notation

agences de sécurité
sanitaire et alimentaire

agents publics
agglomération
agios

agriculture OR
agriculteurs OR agricole
OR agricoles OR
agriculteur

agriculture biologique OR
agriculture bio

agroécologique
aide & la construction

aide médicale d’état OR
aide médicale d’etat

aide sociale & ’enfance
aides publiques

aides sociales OR aide
sociale

airfrance

algérie

alimentation
allegement
allegements de charges
allégements fiscaux

alléger les charges
patronales

allemagne

allocation adulte
handicapé OR aah

allocation aux adultes
handicapés

allocations OR allocs

allocations chomage

allocations familiales OR
allocation familiale

allocations sociales
alpes-maritimes
alstom

alternance
alternance forte
aluminium
alzheimer

aménagement du
territoire

amendes

anciens combattants
animaux

ankara

apa

apl

apologie du terrorisme
apologie du terrorisme
apple

apprentis

apprentissage OR
apprentissages

l’arabie saoudite OR
I’arabie saoudit

argent public

armée d’afrique
armées OR armée
arrangements fiscaux
arrét de travail
artisanat local
artisans OR artisanat
artistes OR artiste
aspa

assange

assassinat politique
assassiner OR assassins
assemblée constituante
assemblée nationale
assimilation

assistance médicalisée
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assistant parlementaire
OR assistante
parlementaire

associations OR
association

assurance-chomage

assurance-maladie OR
assurance maladie

assurance-vie

atteindre I’équilibre
budgétaire

attentatnice

attentats OR attentat
augmenter

augmenter le salaire
austérité

autisme

autonomie aux communes
autonomie fiscale
autorité

autorité de ’état
autorité hiérarchique
autorité indépendante
autorités francaises
autoroutes

auxiliaire de vie scolaire
avions ravitailleurs
avocats

avortement

avs

ayant-droits
baccalauréat

bachar al-assad

baisse d’impots OR
baisses d’impots OR
baisse d’impot

baisse des dépenses
interventions de l’etat
baisser

baisser les prix
balkany

banlieues OR banlieue
banque centrale

banque centrale
européenne OR bce

banque de détail
banque de données
banque de la jeunesse
banque postale

banque publique
d’investissement

banques OR banque
banques d’affaires

banques de dépoét OR
banques de dépots

barbarie OR barbare OR
barbares

barbarie terroriste
bas revenus
batiments

batiments publics OR
batiments nationaux

bayrou

bénéficiaires du rsa
bénévoles

benoit hamon
bi-langues
bibliotheques
bien-étre animal
bien-étre des animaux
biens communs

bio

biodiversité

biogaz

blessés

blindés

blocages

bois

bonus

bonus-malus
bonus/malus
branches professionnelles
brexit OR #brexit
bricolage

bruxelles

budget européen
budgets participatifs
bureaucratie

burkini OR #burkini
burnout

burqa

buy european act
bygmalion

cadeaux fiscaux

caf

caisse des dépots et
consignations

caissiére
calais

cancers OR cancer

cannabis

cantine

cantines bio

cantines scolaires
capital-risque
caricature OR caricatures
carnées

carriéres judiciaires
carte de séjour

carte vitale biométrique
casier judiciaire

caution solidaire
caution universelle
cavous

cdd

cdi OR contrat a durée
indéterminée

censure

centrales OR central OR
centrale

centrales d’achat
centrales nucléaires
centres éducatifs fermés
ceseda

ceta

chaines publiques de
télévision

chambres régionales des
comptes

champ d’honneur
changement climatique
charges OR charge
charges patronales
charges salariales
charges sociales salariales

chef d’entreprise OR
chefs d’entreprise OR
chefs d’entreprises

chef de I'état

chefs d’etat OR chef
d’etat OR chef d’état OR
chefs d’état

chiffre d’affaires mondial
chine

chirurgie ambulatoire
chomeur de longue durée

chomeurs OR choémeur
OR chomage

chrétiens d’orient OR
chretiensdorient

cice
circuits courts

citoyenneté francgaise
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citoyens

civilisation européenne
civilisation frangaise
civilisations OR
civilisation

clandestine

clandestins OR clandestin
classe politique

classes moyennes

clause générale de
compétence

clients des banques
climat

clubs professionnels
cnspf

cocaine

code civil

code de 'entrée et du
séjour des étrangers

code de la nationalité
francgaise

code du travail
cohésion nationale
cohésion sociale

collectivités OR
collectivité

collectivités d’outre-mer
collectivités locales

collectivités territoriales
OR collectivité territorial

colleges OR college
combattants
comités de rémunération

commandes publiques OR
commande publique

commergants

commerc¢ants
indépendants

commerce
commerce indépendant
commission européenne

communautarisme OR
communautarismes

communautés urbaines

communiste OR
communistes

compassion

compensation salariale
compétitivité

complexité administrative

complot OR complotiste

compte bancaire

compte individuel de
formation

comptes publics
concertation

concurrence OR
concurrents

concurrence déloyale

concurrence
internationale

concurrence loyale

concurrence sociale
déloyale

condamnations OR
condamnation OR
condamnés

conditions de travail
confession juive OR juif
OR juifs

confiance confiance
conflits d’intérét

congé parental
conjoints survivants

connaissance préalable de
la langue francaise

conseil constitutionnel
conseil de sécurité

conseil national des
universités

conseil supérieur de
l'audiovisuel

conseil supérieur de la
magistrature OR csm

conseiller territorial
conseils d’administration
conseils généraux
conseils régionaux

consommations OR,
consommer OR
consommation OR
consommateurs

consommation
responsable

constitution
construction
construction européenne
contrat de génération

contrat de
professionnalisation

contrats d’assurance
contribution fiscale

controle de 1égalité a
priori

controle des frontieres OR
controle de ses frontieres

controles d’identité
convention de dublin

convention européenne
des droits de ’homme

conventions citoyennes
conversion écologique

conversion écologique et
énergétique

convocation

convocation judiciaire OR
convocation des juges

cop21
corporatisme
correctionnalisation
corruption
cotisation vieillesse

cotisations OR cotisation
OR cotiser

cotisations chémage
cotisations sociales

coup d’Etat institutionnel
coupables

couples homosexuels
cour des comptes

cours d’assises

cout de la vie

cott du travail
couverture mobile
création artistique
création d’entreprise
créches

crédit a la consommation
crédit impot OR. crédit
d’impot

crédit impdét réparation

crédit impot-recherche
OR crédit d’impot
recherche OR crédit
impot recherche

crédits OR crédit

crimes OR crime
criminel OR criminels
crise

crise bancaire

crise bancaire économique
croissance

csg

culture OR cultures
culture frangaise

cumul
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cyber-attaques OR
cyber-attaque OR
#cyberthreats OR
#cyberthreat OR
cyber-guerre OR
cyber-guerre OR cyber
guerre OR cyber-menace

#cybersecurity OR
cyber-sécurité OR cyber
sécurité OR cybersécurité

cyberdéfense OR
cyberarmée

daech OR daesh
décentralisation
déchets

décisions de remise en
liberté

déclassement
découverts bancaires
décrochage scolaire OR
déscolarisé

décrocheurs
déductibilité fiscale des
dons

défense de la laicité
défense européenne
commune

défense nationale
déficit

défiscalisations OR
défiscaliser OR

défiscalisation OR
défiscalisées
dégradation du mobilier
urbain

délais de jugement
délinquants étrangers
délit OR délits OR
délinquance OR

délinquante OR
délinquants

délocalisations OR
délocalisent OR
delocalisees OR. délocalisé

demandes d’asile OR
demandeurs d’asile

dématérialisation OR
dématérialisée
démocratie OR
démocraties OR

democracy OR
democracies

démocratie sociale
dentaires

départements OR
département

dépassements
d’honoraires

dépendance

dépendance au pétrole
dépenses administratives
dépenses culturelles
dépenses d’investissement

dépenses de I'etat OR
dépenses publiques OR
dépenses de
fonctionnement et
d’intervention de 'etat
OR dépense publique

dépots des particuliers
dérives jurisprudentielles
désamiantage
désendettement
désengorger les urgences
déserts médicaux
déserts universitaires

détachement des
travailleurs

détourné d’argent public
OR détournement
d’argent public

dette OR dettes

dette des etats OR dette
des états OR dette
publique

développement durable

développement
économique

devenir entrepreneurs
dialogue social
dictatures OR dictature
diesel

dieu

diffusion de art
dignité

diplomatie

directive européenne
directives de libéralisation
discrimination
discrimination positive
discriminations
dislocation

dispositif de
renseignement

dissuasion nucléaire
distribution d’électricité

diversité culturelle

dividendes
djihadistes OR djihad
dmto

doctorants
documents officiels

donald trump OR
d.trump OR donaldtrump
OR d..trump OR d trump

donations
données publiques
dons

dotations de ’état OR
dotations de 'etat

double nationalité
drapeau frangais
drogue OR drogues
droit a ’oubli

droit d’auteur OR droits
des créateurs

droit d’étre syndiqué
droit de faire appel des
décisions

droit de mourir dans la
dignité

droit de séjour

droit de veto

droit de vote

droit de vote des
étrangers

droit du sol

droit européen
droit frangais
droits & construire
droits civiques
droits culturels
droits de douane

droits de mutation OR
droit de mutation

droits de succession
droits humains
drones

dumping social

durée du quinquennat
e-learning

eau OR eaux

eaux

échanges commerciaux
échec scolaire
éco-conception

école OR écoles
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école nationale de la
magistrature OR ecole
nationale de la
magistrature OR ENM

) N
écoles d’ingénieurs
)

écoles de commerce

écoles primaires OR. école
primaire

écologie OR écologique
OR écologiques OR
ecologie

écologistes

économie OR économies
OR economie

économie maritime OR
economiedelamer

économie numérique
économie réelle

économie sociale et
solidaire

économies sur les
dépenses

économiste OR
économistes

edf

éducatives OR éducation
éducation artistique
éducation nationale

eelv

effectifs de ’etat OR
effectifs de I’état

effort de défense
effort national
égalité OR egalite
égalité républicaine
égalité salariale
ehpad

el khomri

électeurs

élection présidentielle OR
élections présidentielles

élections OR élection
élections législatives
élections locales
électricité

élevage

élevage intensif
éleves

éleveur OR éleveurs

élu

élucidation des affaires

élus condamnés
élus locaux
embaucher

émissions de gaz a effet
de serre

emotion
empécher les abus

emploi OR emplois OR
embauches OR embauche

emploi fictif

emploi présumé fictif
emploi stable
emplois précaires
employés

employeurs
emprunts

ena OR école nationale
d’administration

endettement de l'etat
énergie OR énergies

énergies marines
renouvelables

énergies renouvelables
OR énergie renouvelable
OR éolien OR énergie
solaire

éolien

enfants OR enfant
enfants récidivistes
engrais

enmarche

enquétes OR enquéte
enr

enseignants OR
enseignant

enseignants-chercheurs
enseignement élémentaire
enseignement primaire

enseignement
professionnel et
technologique

enseignement supérieur

enseignements OR
enseignement OR
enseigner

ententes

entrepreneuriat culturel
entrepreneurs

entreprises OR entreprise
entreprises innovantes

entreprises publiques

épargne

épargne bancaire
épargne populaire

epr

équilibre budgétaire
erasmus

espaces maritimes
espaces naturels protégés

établissements
hospitaliers

établissements privés
établissements publics
établissements scolaires

établissements
universitaires

etat de droit

état fort

état libre

état palestinien
état-major

éthique OR éthiques
étudiants

étudiants étrangers
euro-atlantistes
euro-obligations

europe OR union
européenne OR ue

exception culturelle
exode des rapatriés

exonérations OR
exonération

exonérations de cotisation
sociale

exonérer de charges
patronales

expérimentations
animales

expertise citoyenne
exploitations familiales
exportation
exportations agricoles
expulsions
faceauxchrétiens
facebook

facies

falsification

familles

familles frangaises
fan-zones OR fan zone
favoriser

femme-homme OR
femmes-hommes

féodalités locales
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fermes-usines
fessenheim

fichés s

fierté d’étre frangais

filieres du travail
clandestin

filieres industrielles
filieres
professionnalisantes
filieres professionnelles
fin de vie

finance spéculative

financement de la
recherche

financement étranger
financement public
financer leurs études
finances publiques
finances publiques locales
financiarisation
financiers

fiscalité OR fiscal OR
fiscales OR fiscale

fiscalité européenne
fiscalité locale
fixation des tarifs
flamanville

florange

flotte

flux migratoires

fnsea

fonction présidentielle

fonction publique OR
fonctions publiques

fonction publique
hospitaliere

fonction publique
territoriale

fonctionnaires OR
personnel de 'etat

fonds européen de défense
fonds régionaux

forces armées

foréts

formation OR formations
formation de nos jeunes

formation des
fonctionnaires

formation initiale

formations politiques

formations
professionnelles OR
formation professionnelle

fossiles

frais bancaires
frangafrique

france du désastre
france métropolitaine
franchises OR franchise
frangois asselineau
frangois hollande
francophonie

frapor

fraternité

fraude OR frauduleux
OR fraudes

fraude aux prestations
sociales

fraude fiscale

fraude sociale
fraudes commerciales
frenchtech

freres musulmans
frontiere OR frontieres
frontieres extérieures
frustration

fuite des cerveaux
220

gafa

gains de productivité
garde a vue

garde d’enfants
garde nationale
garde-frontieres

gauche irréconciliable OR
gauches irréconciliables

gaulois OR gauloi
gaz

gaz a effet de serre
gaz de schiste

gel des traitements
gel des transferts

gendarmes OR
gendarmerie

général de gaulle
génération
gestion planifiée
google

gouvernement algérien

gpa

e grand emprunt

grand patronat
grand remplacement

grande bretagne OR
grande-bretagne

grande distribution OR
grandes surfaces OR
grands distributeurs

grande guerre
grande réforme fiscale
grandes écoles

grandes entreprises OR
grands groupes OR
grosses entreprises

grece

gros patrimoines
gros travaux
guadeloupe

guerre civile

guerre mondiale
guerres

guyane

gwada

hacker

hadopi

harcelement

harki OR harkis
harmonisation fiscale
hébergement d’urgence

hébergement en
établissement

héritage

heures supplémentaires
histoire nationale

hlm

hommage aux victimes

hopital OR hopitaux
hopital OR hopitaux

hopital public
hépitaux de proximité
hospitalisation
identité

identité de genre
identité nationale
imams

immigration de masse

immigration illégale OR

migrants clandestins OR
immigration clandestine

OR immigrés clandestins
immigration légale

immobilier
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importation OR
importations

impot OR impdts OR
imposition

impo6t minimal

imp6t sur la fortune
imp6t sur le revenu
imp6t sur les sociétés
imp6ts locaux
incivilités
incubateurs
indemnisation

indemnités des élus
locaux

indemnités journalieres

indépendance de la
justice

indépendance stratégique
industrie OR industriels
industries stratégiques
inéligibilité

infirmiéres

inflation

ingénieurs OR ingénieur
ingérence

injustices OR injustice

innovation OR
innovations

insertion des jeunes
insertion professionnelle

inspection générale de
Ietat

inspections générales
interministérielles
insultes

intégration des étrangers

intercommunalités OR
intercommunalité

interdiction OR interdire
intérét général

intéréts économique OR
intéréts économiques

intéréts nationaux OR
intérét national

intermittent du spectacle
internet

intrants

investissement privé
investissement public
investissements d’avenir

investissements étrangers

iran

irlande

isf

islam OR l’islam

islamistes OR islamiste
OR islamique OR
islamiques

isolation de I’habitat
isra€l

istanbul

ivg

jaures OR jaures
jdd

jean-luc mélenchon
jeune en alternance
jeunesse OR jeunesses
journalistes

juges OR juge
jungle OR jungles
juppé

jury de cour d’assise
jurys citoyens
justice

justice des mineurs
justice fiscale
justice sociale
kinésithérapeutes

égalité femmes-hommes
OR égalité
femmes/hommes

etat islamique OR état
islamique OR ei

les étrangers

excellence
environnementale

extréme-droite OR
extréme droite

identité heureuse
immigration
islam politique

facho OR fachos OR
fachisme OR fachistes
OR fachiste

I'union européenne
la poste

la recherche OR
chercheurs

la république

la russie

labels de qualité
lagarde

laicité

langue frangaise
langues régionales
latin

laxisme

laxisme judiciaire
le pen

légitime défense
les collectivités
les étrangers

les jeunes OR jeunes OR
la jeunesse

libéralisation des services
libéralisme économique
libération conditionnelle
liberonsnosconvictions
liberté d’expression
liberté religieuse

liberté syndicale
librairies indépendantes
libre circulation

libre circulation des
personnes

libre-échange

libye

licence globale

licences professionnelles

licenciement OR
licenciements

licenciements collectifs
OR licenciement collectif

lieux de culte

litiges

livret a

livret d’épargne industrie
locataires

logements OR logement

logements sociaux OR
logement social

loi d’orientation
loi de 1905

loi de moralisation de la
vie publique

loi el khomri
loi fioraso
loi hadopi
loi Iru

loi religieuse
loi sapin

loi sru

loi sur la protection des
sources
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loi sur le renforcement de
la démocratie et des
libertés locales

loitaubira OR loi taubira
loitravail OR loi travail
loyers

lunettes

lutte antiterroriste

lutte contre ’évasion
fiscale

lutte contre 'immigration
clandestine

lutte contre
I’optimisation fiscale

lutte contre la
contrefagon

lutte contre la
discrimination

lutte contre la fraude
sociale

lutte contre la précarité
OR lutterai contre la
précarité

lutte contre les
discriminations

lutte contre les fraudes
lycéens

lycées OR lycée

lycées professionnels
machines OR machine
madeinfrance

magistrats OR magistrat
OR magistrature

maintien & domicile
maisons de santé
maisons de soins

maitrise de la langue
frangaise

maitrise de la masse
salariale

majorité silencieuse
malades OR malade
maladies OR maladie

maladies graves ou
contagieuses

malentendants
malvoyants

mandat

manifpolice

marché commun
marché unique européen

marchés publics

marges des producteurs
mariage

marine nationale
maritime
marseillaise

massacre

maternelle

mdph

mécénat populaire
médecine

médecins

médecins généralistes
medef

médias

médicaments
méditerranée
membres du parquet
menace OR menaces

menace terroriste OR
menace terroristes

ménages

mensonges OR mensonge
méritocratie

mesures emblématiques
mesures fiscales
méthodes pédagogiques

métiers de
I’entreprenariat

métiers de la finance
métiers du droit
microentreprise

mieux rémunérer
migrants

migratoires

militaires

millefeuille administratif
mineurs

minimum vieillesse
ministere de l'intérieur,
de I'immigration et de la
laicité

ministére des
souverainetés

ministres du culte

mis en examen

mixité sociale
mlp_officiel

mobilisation OR mobilise

mobilité professionnelle

modele républicain
modem

modernisation

moins de 18 ans
monde carcéral

monde judiciaire
monde rural
mondialisation
monnaie

monnaie nationale
montauban

montée de la délinquance
moraliser

moratoire

mosquées OR mosquée

moyen-orient OR moyen
orient

moyenne européenne
moyens de nos armées
multiculturalisme
multilatéralisme
multinationales
musique OR musiques

musulman OR
musulmans OR
musulmanes

mutation digitale
mutuelles
nation OR nations

nationalisation OR
nationaliser

nationalité
nationalité francaise

naturalisations OR
naturalisation

négociation salariale
neutralité

niceattentat OR attentat
de nice

niches fiscales OR niche
fiscale

nicolassarkozy

non remplacement de un
fonctionnaire sur deux
OR non-remplacement
d’un fonctionnaire sur
deux

non-cumul des mandats
norme nationale
normes OR norme

normes
environnementales

normes européennes

nos soldats
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notation sociale
notre sécurité
notredémocratie

nouvelle calédonie OR
nouvelle-calédonie

nouvelles technologies

nucléaire OR industrie
nucléaire OR  filiere
nucléaire OR part du
nucléaire

nuitdebout
nullité de procédure

numérique OR
numériques OR
numérisation

numerus clausus

obligation pour eux
d’accepter un emploi

obligations légales
officines

offre de logements

offres en ligne

ogm

omc

onema

ong

onu OR nations unies
opa

open data OR open-data
opérateurs téléphoniques

opérations extérieures OR
opex

opérations spéculatives
opinion publique
optimisation fiscale
ordonnances
organisations syndicales
orthophonistes

otan OR l'otan

outil de défense
outre-mer OR outre-mers
ouvriers

pac OR politique agricole
commune

pacs

pacte de confiance
pacte de responsabilité
pacte de stabilité

paix

palestine

paradis fiscaux

parcours de soins
parcours européens
parcours professionnels
parcours scolaire
parents

parisiens OR parisien
parité

parlement

parlement européen
parlementaire
partenaires européens
partenaires sociaux
partenariats public-privé
patrimoine

patriotisme OR, patriotes
patriotisme économique
patrons OR patron

pays d’afrique

pays d’origine

pays de 'union OR état
membre

paysans OR paysanne
OR paysannes

péche
péche illégale
peines OR peine

bi-nationalité OR
binationalité OR
binationaux

déchéance de nationalité

peines de prison OR
peines d’emprisonnement

peines de réclusion
criminelle

peines planchers

penelope fillon OR
fillongate

pénibilité

pensions OR pension
performance énergétique
période de streté
periscope

perpétuité

personnels soignant OR
personnel soignant OR
personnels soignants
personnes agées

personnes de plus de 55
ans

personnes handicapées
OR handicap OR
handicaps OR handicapés
OR personnes handicapés

perte d’autonomie

perturbateurs
endocriniens

pesticides
petite enfance

petites retraite OR
petites retraites

pétrodollars

peuple

peurs OR peur

pib

pisa

places de prison

places en créche

plan carcéral

plan d’investissement
plan de rénovation
planete

planification
planification écologique
planification stratégique
plein emploi OR
plein-emploi

plus de 45 ans
plus-value des terrains a
batir

plus-values OR plus-value
pma

pme

pme européennes

pmi

pnru

pole emploi

poles de santé de
proximité

police OR policiers
politique agricole
commune

politique commerciale OR
politiques commerciales

politique d’application
des peines

politique de coopération
politique de défense
politique de la ville
politique étrangere

politique industrielle de
défense

politique nataliste
politiques culturelles

politiques publiques
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pollution atmosphérique

pollutions OR pollution
OR polluants OR
polluant

polynésie

pompiers

porte-avions

position dominante
postes supplémentaires
poursuites disciplinaires
poutine OR putin
pouvoir d’achat
pré-apprentissage
précarité

précarité énergétique
préfet

prélevement a la source

prélevements indexés sur
le revenu

prélevements obligatoires
premier ministre
prescription & 10 ans

prescriptions OR
prescription

présomption d’innocence
prestations sociales
préts aidés

prévention

primaire a droite

primaires citoyennes OR
primairescitoyennes

prime a la détention
longue de terrains
constructibles

prime annuelle

prime pour ’emploi
primes OR prime
principe de précaution
priorité d’acces
priorité nationale
prison OR prisons
prison ferme

prison supplémentaires

privatisation OR
privatiser OR
privatisations

privilege
prix des médicaments
prix planchers

procédures d’expulsion

proces
processus judiciaire
producteurs

production OR
productions

production agricole
production d’électricité
produit intérieur
produits agricoles

produits agricoles et
alimentaires

produits de santé

produits dérivés
spéculatifs

produits financiers
professionnels de santé
professions judiciaires
professions libérales
programmes jeunesse
progres social

progressistes OR
progressiste

proportionnelle
propriétaires
protection animale

protection du territoire
national

protection sociale
protectionnisme
prothéses auditives
ptz

publicité

puissance européenne
puissances d’argent
pupilles de la nation
qatar

qualité alimentaire
quartiers OR quartier
quartiers populaires
quartiers prioritaires
quinoa

quotas OR quota
quotas d’importation
quotient familial
racines chrétiennes

racisme OR racism OR
raciste

anti-sémite OR
antisémite OR
antisémites OR OR
antisémitisme

xenophobe OR
xénophobe

racisme anti-francais
radicalisation
rationalisation

reinformation OR
réinformation OR
ré-information

réadmission
réarmement

recettes

recettes publiques
recherche agronomique
recherche publique
récidivistes
reconduites a la frontiere
reconnaissance

recours aux génériques
rectorats

redistributif citoyen

redressement OR
redresser

réduction

réduction de la
déductibilité des dépenses
de gros travaux en
revenus fonciers

réduction de la dépense
réduction des déficits

réduction du taux
d’endettement public OR
réduction de la dette
publique

réduction du temps de
travail

réduire de moitié
I'immigration

réduire le nombre de
parlementaires
réduire les surcotts
référendum

réforme

réforme de la dépendance
réforme de la fiscalité
réfugiés

régalien

régime dérogatoire
régime fiscal

régime général
régime social des
indépendants

régions OR région
réglementation
européenne
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régles du détachement
regroupement familial
régularisations
régulariser des clandestins

réhabilitation des
logements

réindustrialisation OR
réindustralisation OR
ré-industrialisation

religion OR religions OR
religieux

relocalisation

rembourser OR
remboursements OR
remboursable OR
remboursement

remises automatiques de
peine

remises de peine

remplacement OR
remplacer

rémunération du
président de la république

rémunération forfaitaire

rémunérations OR
rémunération

renégociation

renouvelables OR
renouvelable

renouvellement urbain
rénovation

rénovation thermique
rénovation urbaine
renseignement intérieurs

rentrées fiscales OR
recettes fiscales

représentants de I’état
représentants des salariés
reprise d’entreprises
république

république frangaise OR
république francaises

réseaux sociaux
réserve parlementaire

réservée aux migrants
clandestins

réservistes

résidences principales
résistance OR résistances
responsabilité pénale

responsable politiques OR
responsable politique OR
responsables politiques

ressources naturelles
restaurants d’entreprise

restauration collective
OR restaurations
collectives

restauration scolaire
rétention administrative
retenue a la source

retraite OR retraités OR
retraites OR retrait

retraite solidaire

revalorisation OR
revaloriser

revenir a ’équilibre de
nos comptes publics

revenu universel
revenus de ’assistance
revenus du capital
revenus modestes
révisions
constitutionnelles
révolution citoyenne
révolution fiscale
révolution numérique

rgpp OR révision générale
des politiques publiques

richesse nationale
robots OR robotisation
route migratoire
royaume-uni

rsa

rsi

ruralité

russes OR russe
russie

rythmes scolaires
sacrifices OR, sacrifice

salafisme OR salafiste
OR salafistes

salaire des fonctionnaires
OR point d’indice

salaire horaire
salaire minimum
salaire moyen
salaires OR salaire

salarié OR salariés OR
salariées OR salarié.e.s

sanctions
santé
santé publique

savoirs fondamentaux

schengen

sciences OR science
scolarité

scolarité obligatoire
scop

secret de 'instruction
secteur amateur
secteur bancaire
secteur privé

secteur public
secteurs régaliens
secteurs stratégiques
sécurité

sécurité collective
sécurité des francgais
sécurité intérieure
sécurité nationale
sécurité sociale

seniors OR senior OR
séniors

sens de l'etat
séparation des pouvoirs
service civique

service militaire

service national

service public OR
services publics

service sanitaire
services de I’état
services innovants

services publics
marchands

simplification OR
simplifier
situation irréguliere
small business act
smart nation
smic

smicards

sncf

snowden

société civile
société du travail
soins d’urgence
soins dispensés
solaire

soldats

solidarité OR solidarités
OR solidaire OR
solidaires

sols
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solutions de garde
sommetelevage

sondage OR sondages
sortir du nucléaire
souffrance au travail
souffrances OR souffrance
sources d’énergie
sous-traitants
souveraineté

souverainetés
démocratiques

souverainetés nationales
OR souveraineté
nationale

spectacle vivant

spéculation OR
spéculateurs

sport

sportifs amateurs
stages OR stage
start-ups OR startups
statut pénal du chef de
I’état

stock options OR
stock-options

stratégie de défense
structures parapubliques
subprimes

subvention publique
successions

suicides OR suicide
suppression

suppression des
cotisations minimales

suppressions de postes

supprimant OR
supprimer

surendettement

streté

surplus

surveillance

suspension des allocations
sylvicultures

syndicat OR syndicats
OR syndicaliste OR
syndical OR syndicalistes
OR syndicalisation

systeme de santé
systéme scolaire
systeme universel

tafta

tarification progressive
tarifs réglementés
taux d’élucidation
taux d’imposition
taux d’usure

taux de chomage

taxe OR taxes OR
taxation OR taxer OR
taxerai

taxe d’habitation
taxe fonciére

taxe mondiale sur les
transactions financiéres

technologies
technologies numériques
télé

téléphones portables
temps de travail
temps partiel

terrains constructibles
territoire national
territoires OR territoire
territoires ruraux
terrorisme

terrorisme islamiste
tgv

thales

théorie du complot
tiers payant

tisa

titres de séjour
tolérance zéro
totalitarisme islamique
tourisme

toxiques

tpe OR treés petites
entreprises

tragabilité
traité franco-allemand
traités

traités européens OR
traité européen

traités internationaux

traités transatlantiques
OR traité transatlantique

tranche supplémentaire
transactions financiéres

mariage pour tous OR
mariage gay

transactions immobilieres

manif pour tous OR
manifpourtous

transformation
économique

transition agricole
transition écologique
transition énergétique
transition numérique
transparence

transports OR transport
transports régionaux
transports sanitaires
travail

travail clandestin

travail détaché OR
travailleur détaché

travail obligatoires
travailleurs

travailleurs handicapés
travailleurs indépendants
trés haut débit

trésor public

tribunal OR tribune
tribunal administratif

tribunal de premiere
instance

tribunaux correctionnels
tribunaux pénaux

tribunaux pénaux de
proximité

tunisie

turquie

tutorat

tva

tva a 5,5

tva anti-délocalisations
uber

ultra-marins
souverainiste

une france puissante
une honte

une nouvelle société
une république forte
une société du travail
uniforme & 1’école
universités OR université
urgences sanitaires
urssaf

usines

vacances

valeurs républicaines OR
valeurs de la république
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valls OR vall

ve république
véhicule neuf

vente a I’étranger
victime OR victimes
vidéo-surveillance
vie politique

vieux véhicules

village OR villages

violencesfaitesauxfemmes
OR violences faites aux
femmes

vivre-ensemble OR vivre
ensemble

voile

voitures OR voiture
vote utile

votées OR votés

washington

web

zone euro

zone inondable
zone rurale

zones de sécurité
prioritaires

zones désertifiées

zones prioritaires OR
zone prioritaire

zones sans réseau
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10 Analyse des retweets tardifs

Plusieurs auteurs [?,?] ont émis 'hypotheése que les retweets pourraient étre négatif, en
particuliers lorsqu’ils interviennent longtemps apres le tweet original.

Nous avons étudié le temps entre les retweets et le tweet original pour les comptes
que nous suivons m Nous considérons qu'un retweet est tardif lorsqu’il est émis plus de
14 jours apres le tweet original.

Nous avons analysé les tweets originaux ayant au moins 10% de retweets tardif et
nous avons gardé les 100 tweets ayant le plus de retweets (109 retweets minimum). La
liste ci-dessous montre pour ces 100 tweets le nom de I'auteur, le nombre de retweets, le
nombre de retweets tardifs, le texte du tweetﬂ la date du tweet original, la date
médiane des retweets en retard et enfin I'url du tweet. Les tweets que nous avons
catégorisés avec certitude comme ayant regu des retweets négatifs sont indiqués par un
point rouge. La liste est triée par proportion décroissante de retweets tardifs.

De ces 100 tweets, seul 30% ont recu des retweets négatifs ou ironique. Cette
proportion de retweets négatifs élevés corrobore le lien entre la négativité et le temps de
retweet. Cependant, ces derniers semblent étre limités aux cas extrémes de tweets ayant
beaucoup de retweets tardifs.

o @ Q@Fillon2017_fr 2848 RT (1): ”Mot, st https://twitter.com/bayrou/status/

j’étais mis en examen, je ne serais pas
candidat a l’élection présidentielle.
Question de morale.” @FrancoisFillon
#BourdinDirect - 29/08 /2016
01/03/2017
https://twitter.com/Fillon2017_fr/
status/770150054480998400

@ @bayrou 5864 RT (1): Emmanuel
#Macron est le principal responsable de la
politique économique de Frangois
#Hollande depuis quatre ans. Pour quel
résultat ¢ #QDI - 21/09/2016
25/03/2017
https://twitter.com/bayrou/status/
778677784184971265

® @bayrou 297 RT (1): La premiére
mesure annoncée par E. #Macron est de
proposer que les jeunes travaillent plus
pour gagner moins. #le79inter -
07/12/2016 22/02/2017
https://twitter.com/bayrou/status/
806405379605274624

@ @bayrou 1252 RT (1): Je ne me
reconnais pas ds ce qu’E. #Macron
incarne. Son projet de société est proche de
celut défendu par N. #Sarkozy en 2007.
#QuestionsPol - 11/09/2016
22/02/2017
https://twitter.com/bayrou/status/
774926260266999808

® @bayrou 116 RT (0.99): A propos
d’Emmanuel #Macron : Il ne suffit pas de
dire qu’on est ni de droite ni de gauche
pour étre centriste #El1soir - 22/09/2016
22/02/2017

779008508423471104

@ @BrunoLeRoux 214 RT (0.97): Il n’y
a pas de complot, Francois #Fillon doit
s’expliquer devant la justice
#LaMatinalelnfo #cnews
https://t.co/SVADDqT20U - 02/03/2017
21/03/2017
https://twitter.com/BrunoLeRoux/
status/837201126332194816

® arillon2017_fr 686 RT (0.96): ”Si
j’étais mis en examen je me me
présenterais pas a l’élection présidentielle.
C’est évident.” @FrancoisFillon
#8h30Aphatie - 02/09/2016
01/03/2017
https://twitter.com/Fillon2017_fr/
status/771600966655234048

® @bayrou 2782 RT (0.96): Derriére
Emmanuel #Macron il y a des gds intéréts
financiers incompatibles ac l'impartialité
exigée par la fonction politique
#BourdinDirect - 07/09/2016
21/04/2017
https://twitter.com/bayrou/status/
773413492963573760

@JeanLucRomero 1046 RT (0.93):
Malgré les gesticulations de la
#ManifPourTous,65% des Frangais pour le
maintien de la loi sur le #mariagepourtous
L’amour triomphe tjrs! - 14/09/2016
12/12/2016
https://twitter.com/JeanLucRomero/
status/776005126901424128

@ @FrancoisFillon 254 RT (0.93): Pas
d’autorité de I’Etat sans honnéteté ! Le

"Nous limitons étude & ces comptes, car ce sont les seuls pour lesquels nous collectons les retweets
les concernant, voir [Dispositif de collecte des données|sur la collecte de données.
8Certaines émoticénes ont du étre supprimées du texte
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pouvoir doit étre exemplaire pour étre
vratment légitime. #Fillon2017 -
21/09/2016 01,/02/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/778684351013789696

@benoithamon 266 RT (0.92): Triste
pour @Cristiano Ronaldo et le Portugal.
Enorme joueur. #PORFRA -
10/07/2016 22/01/2017
https://twitter.com/benoithamon/
status/752222252909924353

@jeanlassalle 384 RT (0.87): Et si la
France se remettait a marcher sur l'eau ?
# Presidentielle2017 #Résistons
https://t.co/60KyVtBLzg - 30/12/2016
07/04/2017
https://twitter.com/jeanlassalle/
status/814781999625936896

@ramayade 207 RT (0.85): Pour que les
femmes ne soient pas représentées que par
les extrémes (Artaud, Le Pen), @Qramayade,
une candidature nécessaire
#Tnovembrel6h34 - 07/11/2016
29/01/2017
https://twitter.com/ramayade/status/
795654465374195713

@VigierPhilippe 327 RT (0.83):
#Macron en marche aux frais des
contribuables. Il ne sert pas la Fr. | il se
sert. Nous allons saisir la Haute Auto. ..
https://t.co/auOhcikwlV - 24/01/2017
07/03/2017
https://twitter.com/VigierPhilippe/
status/823851682626990080

@ @manuelvalls 419 RT (0.8): La
primaire est un formidable moyen pour
recréer l'unité. #CeQuiNousRassemble -
05/12/2016 29/03/2017
https://twitter.com/manuelvalls/
status/805830310155972608

® @bayrou 273 RT (0.78): Je ne sais
pas - a cette date - qui est E. #Macron,
quels sont son projet et son positionnement,
avec qui il veut gouverner. #BourdinDirect
-01/02/2017 22/02/2017
https://twitter.com/bayrou/status/
826699689038905344

@ aFrancoisFillon 460 RT (0.75): Pour
gouverner un pays, ma conviction est qu’il
faut étre irréprochable. Je pose le principe
de Uexemplarité du Président et des
ministres. - 18/09/2016 04/03/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/777431613923885056

@ @BrunoLeMaire 625 RT (0.75): Que
les choses soient claires une bonne fois
pour toutes : je ne me rallierai ¢ AUCUN
candidat au 2nd tour et je ga. ..
https://t.co/yihPCmneMN - 02/10/2016
20/11/2016
https://twitter.com/BrunoLeMaire/
status/782567180063813634

@ abayrou 532 RT (0.73): J'ai lu avec
beaucoup de soin le discours
d’@EmmanuelMacron mais je n’y ai pas
trouvé beaucoup de substance.
#LeGrandJury - 05/02/2017
22/02/2017
https://twitter.com/bayrou/status/
828208897261445121

@Bernard_Monot 193 RT (0.72):
L’islamisme, ce cancer qui détruit tout.
#Fillon, #Valls, #Sarkozy ne l’ont pas
arrété. @QMLP_officiel le fera !. ..
hitps://t.co/iCvszd KUKj - 04/01/2017
21/03/2017
https://twitter.com/Bernard_Monot/
status/816686129118375936

® @bayrou 213 RT (0.72): Je ne suis
pas pour que le pouvoir de l’argent prenne
le pas sur la politique.#Macron
#BourdinDirect QBFMTV @QRMC Cinfo
https://t.co/DittgSBegJ - 07/09/2016
23/02/2017
https://twitter.com/bayrou/status/
773515676711399425

@Marion_M_Le_Pen 3706 RT (0.68): En
avant vers la victoire ! #AssisesMLP
https://t.co/4SYKqNoI01 - 04/02/2017
23/04/2017
https://twitter.com/Marion_M_Le_Pen/
status/827991739327713280

@QEmmanuelMacron 17669 RT (0.65): I
have a message for you guys.
#ScienceMarch hitps://t.co/ZnkFIlksdz -
10/02,/2017 08/05/2017
https://twitter.com/EmmanuelMacron/
status/829849353867128832

@benoithamon 660 RT (0.63): Oui pour
le moral j’écoute Still - Dr Dre
hitps://t.co/oTSNCazlkJ #Punchline
#Hamon2017 - 23/10/2016
22/01/2017
https://twitter.com/benoithamon/
status/790145245262544896

@QMAZUEL_2017 128 RT (0.62):
@KingSalman Sir, may Your Majesty
pardon young #AliMohammedAINimr.
Philippe Mazuel, candidate to French
Presidency hitps://t.co/RP3zShqLiB -
10/09/2016 26/11/2016
https://twitter.com/MAZUEL_2017/
status/774722675361087489

@ Qiepenjm 496 RT (0.62): Ni Droite,
Ni Gauche : #Macron ! Droits d’auteur !
Mon pronostic : 3 a 4%. - 16/11/2016
07,/05/2017
https://twitter.com/lepenjm/status/
798846004556546049

@GLarrive 112 RT (0.62): La France n’a
besoin, ni de la brutalité extrémiste de
Marine Le Pen, ni de l'irréalité bougiste
d’Emmanuel Macron. . .
https://t.co/NIPgz1YSUB - 23/02/2017
10/04/2017
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https://twitter.com/GLarrive/status/
834761651383566337

@LydiaGuirous 411 RT (0.61):
Retrouvez dans @Valeurs ma tribune face a
lislamisme, 2017 sera ”Le quinquennat de
la derniére chance”
https://t.co/z1Au8CFkz9 - 09/12/2016
08/03/2017
https://twitter.com/LydiaGuirous/
status/807204636641861632

@ aFrancoisFillon 708 RT (0.61):
Beaucoup de Frangais ont l’impression de
travailler pour ceux qui ne travaillent pas.
#PrimaireLeDebat - 17/11/2016
01/02/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/799368039552708609

@Simonnet2 377 RT (0.58): En vidéo
larnaque de 'ubérisation, paupérisation
organisée par des multinationales
hors-la-loi ! La vidéo complét. . .
https://t.co/sEKuPuXzry - 23/12/2016
04/03/2017
https://twitter.com/Simonnet2/status/
812410976989564929

@ThomasScuderi 110 RT (0.57):
#JouerCollectif pour éviter les extrémes,
tel est le défi #citoyen qui réinventera la
#Politique ! Merci. . .
hittps://t.co/MYeod TN1OH - 13/11/2016
20/12/2016
https://twitter.com/ThomasScuderi/
status/797771376094564352

@marseille 149 RT (0.57): Suivez toute
Vactualité de Marseille sur Twitter -
20/01/2017 09/02/2017
https://twitter.com/marseille/status/
822396311722807296

@DamienObrador 113 RT (0.57): La
#Patriosphere mobilisée pour la victoire de
@MLP_officiel en 2017 ! #AvecMarine
https://t.co/wmpzFFa35g - 16/10/2016
16,/04,/2017
https://twitter.com/DamienObrador/
status/787727421898391553

@OuchikhKarim 436 RT (0.54): La
République est laique, mais la France est
chrétienne. Une vérité qui s’impose a tous,
y compris en politique
https://t.co/jHpl0u6Izu - 04/09/2016
05/11/2016
https://twitter.com/OuchikhKarim/
status/772411000637317121

@JLMelenchon 349 RT (0.54):
@LiemHoangNgoc : Nous allons revaloriser
les petites retraites et augmenter le
minimum vieillesse. #JLMChiffrage. . .
https://t.co/HS2gwbHopW - 19/02/2017
16/03/2017
https://twitter.com/JLMelenchon/
status/833320688048099328

@ oFrancoisFillon 372 RT (0.54): I
faut une justice rapide et ferme.

L’impunité zéro doit étre la régle !
#PalaisDesCongreés
https://t.co/puyJLiyulj - 18/11/2016
01/03/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/799690695883657216

@Simonnet2 155 RT (0.53): Pourquoi le
Gut n’engage pas d’enquéte sur Lafarge
apres les révélations du Monde sur sa
collaboration avec #Daech ¢
https://t.co/qb6paaQz4uP - 06/07 /2016
13/08/2016
https://twitter.com/Simonnet2/status/
750711159737741312

@ @FrancoisFillon 133 RT (0.53): De
nous, les Francgais attendent transparence
et intégrité : pour rétablir ordre et
confiance, l'exemple doit venir d’en haut.
#CNLR - 02/07/2016 01/02/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/749233025184108544

@PhilippePoutou 256 RT (0.52): Vu sur
un mur : “Pour une abstention utile, votez
Poutou” hitps://t.co/Ue3XKkODuh -
24/11/2016 04/04/2017
https://twitter.com/PhilippePoutou/
status/801892217803722752

Q@QEmmanuelMacron 157 RT (0.52):
C’est un livre ou j’explique la vision que
7’ai du pays. #Révolution
https://t.co/zwyXTULNaN - 24/11/2016
27/12/2016
https://twitter.com/EmmanuelMacron/
status/801850774594736128

@Marion_M_Le_Pen 663 RT (0.49):
7#Fillon est pour le droit du sol, le
regroupement familial, contre la
restauration des frontiéres, contre la
prior. .. hitps://t.co/uYH3mZzDtJ -
15/12/2016 13/03/2017
https://twitter.com/Marion_M_Le_Pen/
status/809324258312781826

@PhdeVilliers 151 RT (0.48): Mathieu
Bock-Coté : ”Un certain catholicisme se
mue en utopie multiculturaliste”
https://t.co/pg5sXONbU7 - 24/01 /2017
05/03/2017
https://twitter.com/PhdeVilliers/
status/823894913678974976

@ @manuelvalls 234 RT (0.46): Le
revenu universel que je défends, c’est une
grande innovation sociale : garantir un
revenu @ tous et a tout momen. ..
https://t.co/zfbbsZswUV - 27/10/2016
24/01/2017
https://twitter.com/manuelvalls/
status/791653817544826881

@lesRepublicains 155 RT (0.46):
Trouvez le bureau de vote le plus proche de
chez vous pour voter a la #Primaire2016
des 20 € 27 novembre !
hitps://t.co/Eb1SFDuU5e - 13/10/2016
09/11/2016
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https://twitter.com/lesRepublicains/
status/786494987080990720

@OuchikhKarim 277 RT (0.45): Pour
#2017, je confirme ma position au #Scan
: 7 J’appelle a voter pour #MarineLePen”.
”Mon coeur ne balance pas” !
https://t.co/4Qulvfodst - 14/10/2016
03/11/2016
https://twitter.com/OuchikhKarim/
status/786965898540220416

@ Qicpenjm 1749 RT (0.44): Un
éléphant, ca TRUMP, ¢a TRUMP, un
éléphant ¢ca TRUMP énormément. . .
(Uéléphant est l’animal embléme du Parti
Républicain) - 20/07/2016 09/11 /2016
https://twitter.com/lepenjm/status/
755809512649547776

@alainhoupert 503 RT (0.43): ”La seule
activité continue de I’Elysée, c’est
l’hostilité o Sarkozy” Jean d’Ormesson
https://t.co/USHBfMrze7 - 02/10/2016
14/11/2016
https://twitter.com/alainhoupert/
status/782483601225113600

@PhdeVilliers 150 RT (0.41): Alexandre
Devecchio : ”Derriére laffaire Théo, les
banlieues en sécession”
https://t.co/mPmz4ZXqre - 14/02/2017
27/03/2017
https://twitter.com/PhdeVilliers/
status/831510972661641216

@Paris 118 RT (0.41): .@RElementaires
organise une collecte de tampons et
serviettes pour la #Journeelnterna-
tionaleDesDroitsDesFemmes ...
https://t.co/Mje4mQdWyg3 - 08/03/2017
25/03/2017
https://twitter.com/Paris/status/
839509879316443137

Q@SIEL_Off 146 RT (0.4): Le #SIEL
apporte son soutien a #MarineLePen aux
# Presidentielle2017 et auzx candidats SIEL
auz législatives hitps://t.co/EIAHoyhjzY -
26,/02/2017 29/03 /2017
https://twitter.com/SIEL_Off/status/
835950123855282176

@ orrancoisFillon 303 RT (0.4): Au
sommet de I’Etat, l'intégrité du Président
et de ses ministres doit étre irréprochable

car il n’y a pas d’autorité sans exemplarité.

- 18/11/2016 31/01/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/799696415555551232

@Paris 552 RT (0.39): Parc
#RivesDeSeine, venez admirer Paris au fil
de Ueau hitps://t.co/9gfz5Uylin
https://t.co/8e5jQFSFL1 - 22/03/2017
20/04/2017
https://twitter.com/Paris/status/
844513445823303680

@EmmanuelMacron 1680 RT (0.39):
Non, nous ne devons pas accepter qu’en
Tchétchénie des camps pour homosexuels

soient réouverts. #MacronPrésident
hitps://t.co/wriwoHdvoc - 17/04/2017
02/05/2017
https://twitter.com/EmmanuelMacron/
status/854021146924240896

@ @DLF Officiel 113 RT (0.39):
.@dupontaignan ”Je suis un gaulliste
social. Chez DLF, il n’y a pas d’arriére
boutique d’extréme droite comme au #FN”
#LEntretienPolitique - 15/03 /2017
29/04/2017
https://twitter.com/DLF_Officiel/
status/842096496417898503

@alainjuppe 163 RT (0.39): Je crois a
Uesprit Bordelais. Une wville fidéle a son
esprit girondin, & la tempérance, a la
modération. Toul ne vient pas d’en haut. -
12/01/2017 06/02/2017
https://twitter.com/alainjuppe/
status/819500637083881473

@ @FrancoisFillon 146 RT (0.37): Un
délit : une sanction ! Voila la régle qui doit
étre parfaitement claire pour les
délinquants. #PalaisDesCongrés -
18/11/2016 31/01/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/799690849311490048

@OQOuchikhKarim 206 RT (0.36):
L’#islam est incompatible avec la
#République : il doit étre mis sous tutelle !
Ma tribune sur @BVoltaire
hitps://t.co/LvvLYDoclJ - 16/11/2016
10/12/2016
https://twitter.com/OuchikhKarim/
status/798787380496863232

@ @FrancoisFillon 196 RT (0.36): Pour
étre Président de la République, il faut étre
sot-méme irréprochable. #BourdinDirect -
18/11/2016 29/01/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/799519082538209280

QUPR_Asselineau 482 RT (0.35):
Frédéric Robert, maire de
Monétier-Allemont : ”Non Mr
@EmmanuelMacron, La commune, La
France ne sont pas a vendre !...
hitps://t.co/DmQTXqqPDN -
26,/03/2017 04/05/2017
https://twitter.com/UPR_Asselineau/
status/846108489479000064

@ @FrancoisFillon 249 RT (0.35): Nous
devons entendre les Frangais. Nous devons
entendre leur demande d’honnéteté, de
courage et de vérité. #CNlesRépublicains -
14/01/2017 01/02/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/820233545046171648

@ aFrancoisFillon 152 RT (0.35): C’est
le cri de désespoir des Francgais lassés de
travailler pour ceux qui ne travaillent pas
qui a guidé la rédaction de mon
programme. - 03/09/2016 25/01 /2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/772024442377670656
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@dupontaignan 534 RT (0.35):
Retrouvez mon clip officiel de campagne
pour la #présidentielle A découvrir et a
partager ! #NDA2017 #DeboutLaFrance
https://t.co/sfffifokJc - 28 /03 /2017
20,/04/2017
https://twitter.com/dupontaignan/
status/846759051505651712

@RafikSmati 155 RT (0.33): Ce que
cache vraiment la candidature Macron...
https://t.co/RIwz4 VnirU - 15/01/2017
13/02/2017
https://twitter.com/RafikSmati/
status/820611357456404480

@LydiaGuirous 166 RT (0.33): Ce n’est
pas & la République de s’adapter a l’islam

mais a lislam de s’adapter a la République.

#Laicité ne se négocie pas # Valls !
@leJDD - 31/07/2016 26/08/2016
https://twitter.com/LydiaGuirous/
status/759687863072071680

@LaurencePache 269 RT (0.33): Merci
Mr # Vidalies, pour l’ouverture a la
concurrence des #TER, pour
l’augmentation des péages autoroutiers,
pour l... hitps://t.co/orfp55UWJm -
19/09/2016 10/01/2017
https://twitter.com/LaurencePache/
status/777993712546811904

Q@QLGRANDGUILLAUME 131 RT
(0.32): #tazis #VTC #loti Je serai vers
18h Gare de Lyon pour commencer la
distribution pour la loi
https://t.co/ZOJAIGDXJe - 23/10/2016
12/11/2016
https://twitter.com/LGRANDGUILLAUME/
status/790191309764038657

@LellouchePierre 109 RT (0.32): A lLibre
absolument dans Q@Qlemondefr, le
réquisitoire d’@Anne_Hidalgo contre
@QEmmanuelMacron. La meilleure attaque
G... https://t.co/eGjmsRsa76 -
12/01/2017 02/05/2017
https://twitter.com/LellouchePierre/
status/819611464168308739

@JeanLucRomero 1248 RT (0.32):
Tweetons tous cette campagne de
prévention #VIH que fustigent tous les
homophobes et bigots d’un autre temps . ..
https://t.co/vho592¢qDfv - 18/11/2016
17/01/2017
https://twitter.com/JeanLucRomero/
status/799681071214428160

@ @FrancoisFillon 130 RT (0.3): Il n'y
a pas d’autorité sans prestige, sans une
certaine dignité et une intégrité certaine.
#PalaisDesCongres - 18/11 /2016
01/02/2017
https://twitter.com/FrancoisFillon/
status/799684116941676544

@benoithamon 372 RT (0.3): Saisissons
la chance de ne pas subir le déréglement
climatique,les mutations de la société,de

lindustrie, mais d’e. . .
https://t.co/omCWDIiNrA - 19/03 /2017
04/04/2017
https://twitter.com/benoithamon/
status/843493085770334208

@pierredeniziot 399 RT (0.29): Ce
moment génant ou tu vas sur le site de
#Macron et ou il n’y a pas d’onglet
#projet... hitps://t.co/mHxOWJVxSn -
21/01/2017 05/02/2017
https://twitter.com/pierredeniziot/
status/822908822608023552

@PhdeVilliers 776 RT (0.29): Philippe
de Villiers pense a s’afficher aux cotés de
Marine Le Pen https://t.co/zUd3iiVfdF -
27/03/2017 29/04/2017
https://twitter.com/PhdeVilliers/
status/846416458594832384

@LellouchePierre 125 RT (0.29): Je le
dis avec gravité, la question de l'application
de l’art. 68 de la Constitution (destitution
pour manquement a ses devoirs) est posée -
19/10/2016 07/11/2016
https://twitter.com/LellouchePierre/
status/788754826712719361

Q@QUPR_Asselineau 158 RT (0.27):
EVENEMENT : Grand rassemblement de
I’UPR le 25 mars a Paris | Réservez votre
place sur notre site ! #Asselineau2017
https://t.co/hHAEPnOfyt - 17/02/2017
05/03/2017
https://twitter.com/UPR_Asselineau/
status/832525210729451520

@Marion-M_Le_Pen 771 RT (0.27):
#LesRépublicains : ”Plutét que de vous
contenter d’un plan B, tournez-vous vers le
plan M, le plan Marine” #Fillon
https://t.co/r8rV3457fB - 06/02/2017
06,/03/2017
https://twitter.com/Marion_M_Le_Pen/
status/828571665315532801

. @QFillon2017_fr 434 RT (0.27): "Je
veux une classe politique exemplaire, avec
des ministres qui ne sont pas mis en
examen.” @FrancoisFillon
#AvecFillonElevonsLeDébat -
24/11/2016 01/03/2017
https://twitter.com/Fillon2017_fr/
status/801882003536805890

@najatvb 137 RT (0.26): Avec ce livre,
”La vie a plus d’imagination que toi”, j’ai
voulu parler de la France telle que je la
connais, telle. ..
https://t.co/zLStESDUCN - 31/03/2017
30/04/2017
https://twitter.com/najatvb/status/
847764078609260544

@JLMelenchon 919 RT (0.26): #Juppé
et #Fillon ont parlé de ’#ISF et des
riches. Mais pas un mot sur les 9 millions
de pauvres en France.. ..
https://t.co/OpJbZHRpvz - 24/11/2016
01/04/2017
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https://twitter.com/JLMelenchon/
status/801905686296657920

@DidierTauzin 174 RT (0.26): Ezigeons
un casier judiciaire vierge a nos hommes
politiques ! Ils doivent étre exemplaires.
https://t.co/VrvvAui83D - 05/11/2016
11/12/2016
https://twitter.com/DidierTauzin/
status/794954967840854020

@valerieboyer13 163 RT (0.25): Porter
le voile est per¢u comme un signe
d’allégeance a notre ennemi. Je proposerai
un texte pour y mettre un terme,luttons c/
le salafisme - 11/09/2016 22/11 /2016
https://twitter.com/valerieboyer13/
status/774908438417670144

@NicolasSarkozy 3203 RT (0.25): Je
souhaite le meilleur pour mon pays et pour
celui qui aura a conduire la France que
j’aime tant - NS
https://t.co/ctNYy61YUVV - 20/11/2016
30/03/2017
https://twitter.com/NicolasSarkozy/
status/800451750045970432

@MLP _officiel 248 RT (0.25):
”Limmense majorité des homosezruels ne
demandent pas le mariage gay. Ils ne
réclament qu’un PACS amélioré.”
#BFMPolitique - 16/10/2016
28/04/2017
https://twitter.com/MLP_officiel/
status/787604569593356289

@MLP _officiel 648 RT (0.24): "On doit
renvoyer les clandestins chez eux et
maitriser nos frontiéres nationales, sinon
les camps se reconstituero. . .
https://t.co/HEZ64kypQn - 24/01 /2017
25/03/2017
https://twitter.com/MLP_officiel/
status/823916093064548355

Q@QMLP _officiel 611 RT (0.24): "Nous
vivons la fin d’un monde et la naissance
d’un autre ! C’est le retour des
FEtats-Nations !” #Koblenz
https://t.co/THH2wFSMz4 - 21/01/2017
20/03/2017
https://twitter.com/MLP_officiel/
status/822762303925981184

@ @manueclvalls 1483 RT (0.24): Je suis
candidat a la présidence de la République.
MV - 05/12/2016 29/01/2017
https://twitter.com/manuelvalls/
status/805827675482951680

@LydiaGuirous 562 RT (0.24): Message
auz ”féministes” démissionnaires de
gauche qui défendent #burkini voile
burqa...au nom d’une fausse Liberté
https://t.co/ku878P1PNf - 07/09/2016
20/10/2016
https://twitter.com/LydiaGuirous/
status/773586425342222337

@Simonnet2 281 RT (0.23): Il y a pas
écrit La Poste, la ! Ne laissons pas les

supérettes faire main basse sur la ville, et
sur le service pub. ..

https://t.co/9AJ Zgojfl4 - 20/11 /2016
16/12/2016
https://twitter.com/Simonnet2/status/
800321460078252033

Q@QMLP _officiel 447 RT (0.23): ”Les
pompiers et les policiers sont immobilisés
chaque jour pour régler les problémes liés
aux jungles de #migrants. . .
https://t.co/ck0gUBXXhG - 24/01/2017
26/03/2017
https://twitter.com/MLP_officiel/
status/823916442613612544

@GilbertCollard 223 RT (0.23): Et vous
demandez comment on peut faire des
économies : hitps://t.co/5UtaUJDzLV -
06/01/2017 22/03/2017
https://twitter.com/GilbertCollard/
status/817302224040853504

@QECiotti 1013 RT (0.23): Je propose a
@FEliseLucet d’enquéter sur le financement
de la campagne de M. #Macron,elle qui a
enquété sur M.. ..
hitps://t.co/ABahs9ombb - 06/02/2017
11/03/2017
https://twitter.com/ECiotti/status/
828542977815494656

@valerieboyer13 245 RT (0.21):
L’assassinat de #ZhangChaolin passe sous
silence ... ! hitps://t.co/BbGwDjK86w -
15/08/2016 05/09/2016
https://twitter.com/valerieboyer13/
status/765314139971526657

@valerieboyer13 184 RT (0.21): Jamais
nous ne laisserons prendre en otage ni la
démocratie ni le destin de notre pays.
Soutien a @FrancoisFillon
https://t.co/VCbOpTFO6Q - 02/02/2017
01/03/2017
https://twitter.com/valerieboyer13/
status/827165016684130304

@Paris 198 RT (0.21): #ParisPlages
revient du 20/07 au 04/09.

Le programme complet
https://t.co/hQoJzM430L
https://t.co/60ZVJRVPT2 - 19/07 /2016
17/08/2016
https://twitter.com/Paris/status/
755342759968530432

@OuchikhKarim 308 RT (0.21): Qui
peut croire un seul instant que #Macron
soit capable de garantir aux Francais une
majorité pour gouverner !
hitps://t.co/nr4cDS3HpA - 09/03/2017
27/03/2017
https://twitter.com/OuchikhKarim/
status/839875214079057922

@MLP _officiel 476 RT (0.21): "Il n’y a
rien pour nous de plus beau que la France,
il n’y a rien pour nous de plus grand que la
France !”... https://t.co/1jeyJvAeka -
05/02/2017 21/03/2017
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https://twitter.com/MLP_officiel/
status/828249040450101250

@GilAverous 335 RT (0.21): Si on me
demande pourquoi je soutiens
@NicolasSarkozy, la réponse est la |
#ToutPourLaFrance
https://t.co/u2lSs9ohE9 - 16/09/2016
15/10,/2016
https://twitter.com/GilAverous/
status/776765712232747008

@francoisbaroin 163 RT (0.21):
Rassemblement total autour de

@FrancoisFillon pour la présidentielle. 2/2

- 27/11/2016 31/01/2017
https://twitter.com/francoisbaroin/
status/802974514191728641

@alainjuppe 668 RT (0.21): Je me sens
plus proche du Pape Frangois que de Sens
Commun et de la #ManifPourTous
#JuppéPrésidentCest sur @France2tv

#20H - 21/11/2016 16,/04/2017
https://twitter.com/alainjuppe/
status/800781567090130944

@OuchikhKarim 560 RT (0.2):
#Macron est aussi ’homme qui a vendu
#Alstom aux Américains. La France
bradée, c’est lui !
https://t.co/BSH50PsoFFH
https://t.co/6nAy6ipJte - 05/02/2017
05/04/2017
https://twitter.com/OuchikhKarim/
status/828193741504651264

@Marion_-M_Le_Pen 2499 RT (0.2):
”Tous les musulmans ne sont pas
djihadistes, mais tous les djihadistes sont
musulmans.” #BBRGrandSud
hitps://t.co/KqT7TfXzIJW - 09/07/2016
29/10/2016
https://twitter.com/Marion_M_Le_Pen/
status/751776519538745344
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Graphe des 5-communautés de la twittosphére politique pré-électorale

francaise calculée sur la période du ler aout au 31 décembre 2016. Le

paysage politique multipolaire est clairement décrit avec une disposition sur un axe

gauche-droite de la plupart des partis politiques. Il faut noter que les alliances observées

ultérieurement lors de la campagne politique se sont déroulées entre des personnalités

politiques proches sur cette carte : Hamon-Jadot, Macron-Bayrou, Le Pen-Dupont-

Aignan. La droite (Les Republicains, bleu) est divisée en plusieurs courants qui sont

reflétés par différentes communautés. La communauté Juppée est a gauche de la droite

tandis que les communauteés Fillon et Sarkozy sont proches 'une de I'autre et beaucoup

plus a droite. Ces deux dernieres ont fusionné apres les primaires de la droite tandis

que la communauté Juppé a pour partie progressivement migre vers la communauté

Macron. Le Part:i socialiste était également composé d’une ”gauche” (communauté

Hamon, Montebourg et Pinel) et d’une ”droite” (Hollande, Valls). Ce graphique a été

spatialisé avec le logiciel Gephi |36| en utilisant algorithme ForceAtlas2 |37|. Voir [File

%

A1 sur DOI:10.7910/DVN/AOGUIA pour la version anonymisée de ce graphique.. .

Variation du nombre de nceuds et de liens pour les graphes de

5]

Carte des thémes couverts par les programmes présidentiels de 2017, établie

a partir de Gargantext. La carte a été construite a partir des mesures politiques

extraites des programmes des candidats. Les noeuds de la carte sont des labels pour

des groupes de termes jugés équivalents dans le discours politique. Le lien entre un

label A et un label B indique que la probabilité que A et 5 soient mobilisés conjoin-

tement dans la méme mesure politique est elevée. Gargantext applique 'algorithme

de Louvain pour identitier les groupes de labels qui relevent de la méme thématique

et leur assigne la meme couleur. Pour améliorer la lisibilité, la carte a été éditée

dans le logiciel Gephi (https://gephi.org) pour définir la taille des nceuds et des labels

selon_une fonction monotone de leur PageRank |50[. |Le Fichier A3  disponible sur

DOI:10.7910/DVN/AOGUIA fournit une version éditable de cette carte (gexf).| . .
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(4

3—communautés du paysage politique francais le jour du ler tour (T=[9

avril 2017 - 23 avril 2017]). Le paysage est tres morcelé et multipolaire, les

principales forces politiques étant représentées (les pourcentages indiqués correspondent

aux scores obtenus au premier tour) : Mélenchon et la France Insoumise (rouge vif -

19.58%), Hamon et le Part: Socialiste (rouge clair - 6.36%), Macron et En Marche

! (rose - 24.01%), Fillon et Les Républicains (bleu - 20.01%), Le Pen et le Front

National (marron - 21.30%), Dupont-Aignan et Debout la France (lilas - 4.7%). Pour

les “petits” candidats, Asselineau (0.92%) et Arthaud (0.64%) se retrouvent dans la

méme communauté (violet), Poutou (1.09%) se retrouve avec Mélenchon mais n’a pas

vraiment de communauté T'witter. On remarquera que non seulement Bayrou est dans

la communauté Macron, ce qui est normal apres sont ralliement le 23 février 2017,

mais que Juppé, ex-candidat a la primaire Les Républicains, est beaucoup plus proche

de la communauté Macron que de celle de Fillon et Sarkozy. Son “lieutenant” Edouard

Philippe, deviendra premier ministre de Macron. Deux communautés non labellisées

par un leader politique sont néanmoins importantes. En orange a gauche, proche de la

communauté Mélenchon on retrouve une communauté 1dentifiee comme proche de la

Discorde Insoumise, communauté du jeu vidéo qui a joué un role important dans la

campagne de Mélenchon. En jaune en bas a droite, proche de la communauté Le Pen,

nous retrouvons une communauté de comptes populistes et nationalistes anglophones

qui a fortement soutenu Le Pen. Elle est elle-méme composée de sous-communautés,

en particulier des supporters anglophones de Le Pen, des supporters de '[rump et des

nationalistes UK pro-Brexit. On relevera également des différences importantes avec la

carte pré-campagne présidentielle de 2016 (figure|l]) : en plus de 'axe “gauche-droite”

qui était alors dominant, un nouvel axe semble important (“haut-bas” sur la carte) qui

distingue les partis a tendance nationaliste ou protectionniste des partis adhérant a la

mondialisation et a la globalisation des échanges économiques (le fait que les petits

candidats solent au “centre” de la carte ne doit pas étre interprété comme une forme de

centralité. Seules les contiguités topologiques sont significatives sur ce type de graphe.

Les communauteés des “petits” candidats etant relativement peu connectées aux autres

se retrouvent au centre du fait de I'algorithme de spatialisation du graphe) Le Fichier

A4/ disponible sur DOI:10.7910/DVN/AOGUIA donne une version éditable de ce graph] 16

o

3—communautés du paysage politique frangais entre les deux tours de scrutin (T=[27

avril 2017 - 7 mai 2017]). Avec seulement deux candidats restants (Macron et Le

Pen), les motifs du militantisme politique sur Twitter ont radicalement changé avec

deux poles correspondant aux partisans des deux candidats restants (issus de la

recomposition des anciennes communautés) et un troisieme pole constitué par ceux

qul refusalent de prendre parti. Ces derniers se positionnalent pour etre la prochaine

force d’opposition du futur gouvernement. Il est a noter que le part1 Les Républicains

s’est scindé dans 'entre-deux tours, les ténors de ce parti étant dispersés entre les

spheres informationnelles de Macron et de Le Pen. Le [Fichier A5/ disponible sur

DOI:10.7910/DVN/AOGUIA fournit une version éditable de ce graphique.| . . .

17

Représentation de I’évolution des communautés par un diagramme alluvial| 18

Reconfigurations des communautés politiques entre juin 2016 et avril 2017.

Certains grands titres de journaux ont été ajoutés pour apporter un éclairage sur les

L bifurcations observees. Les labels des communautés encore actives lors du second tour |

ont éte ajoutés en fontes larges pour une meilleure visibilité. Chaque barre verticale

correspond a une communauté politique sur T'witter labellisée par les comptes des

candidats qui y participent. La hauteur est proportionnelle au nombre de comptes

Twitter faisant partie de cette communauté. Celles-ci sont calculées tous les lundis.| .
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Reconfiguration des communautés politiques au moment des primaires de la droite.

Les primaires de la droite ont été rythmées par trois débats et deux votes. On

peut observer les renforcements progressifs et réguliers de la communauté Fillon

semaines apres semaines, alors que personne ne le pronostiquait au second tour de la

primaire, Juppé étant le favori des sondages. A I'issue du premier tour, de la victoire

surprise de Fillon et de I’élimination également surprenante de Sarkozy (président du

parti Les Républicains et ex-Président de la République), seule une infime partie de

la communauté Sarkozy a rejoint la communauté Fillon. La communauté Sarkozy

tralnera des pieds pour se rallier a la communauté Fillon et Sarkozy négociera pendant

plusieurs jours la place de ses membres dans le dispositif Fillon. La communauté

Juppée, en revanche, prendra immeédiatement ses distances par rapport aux nouvelles

orientations politiques prises par le parti. Cette ligne de fracture de la droite etait

apparente dans le paysage politique pré-électoral (cf. figure|lf). Apres I’échec du retour

de Juppé en mars 2017 (cf. figure[11)), une partie de la communauté Juppé rejoindra

Macron. Les biturcations observées ici sont bien résumeées par le titre d’un article de

BEMTYV du 12 décembre 2017 : La vie apres la primaire : Sarkozy recase ses proches,

Juppé “abattu”. Chaque barre verticale correspond a une communauté politique sur

T'witter labellisée par les comptes des candidats qui y participent. La hauteur est

proportionnelle au nombre de comptes Twitter faisant partie de cette communauté.

Celles-ci sont. calculées tous les lundis. | .

20

9

Reconfiguration des communautés politiques au moment ou le Président de la République

Francois Hollande annonce qu’il ne se représentera pas. Cette déclaration a eu lieu

peu apres que Macron ait annonceé sa candidature. Il apparait clairement sur le graphe

alluvial que la non candidature de Hollande a dynamisé la communauté de Macron

au détriment de celle de Valls. Alors que la taille de la communauté Macron était

restée stable au moment de 'annonce de sa candidature (427 comptes la semaine

précédente, 561 la semaine de 'annonce, 472 la semaine suivante), elle a bondit a

749 comptes la semaine du renoncement de Hollande, puis 1,479 comptes la semaine

suivante. Elle a des lors eété en croissance réguliere jusqu’aux élections. Cette évolution

est_concomitante avec une perte de vitesse de la communauté Valls-Hollande, aile

droite du Parti Socialiste la plus proche de Macron d’un point de vue idéologique.

La communauté Hamon, plus a gauche, est en revanche restée relativement stable

sur cette période. Chaque barre verticale correspond a une communauté politique

sur I'witter labellisée par les comptes des candidats qui y participent. La hauteur est

proportionnelle au nombre de comptes Twitter faisant partie de cette communauté.

Celles-ci sont. calculées tous les lundis. | .

21

PLOS

95100



@‘PLOS | ONE

11O

Reconfiguration des communautés politiques au moment des primaires de la gauche.

Benoit Hamon (36,03% au ler tour et 58,69% au second tour) et Manuel Valls (31,48%

au ler tour et 41,317 au second tour) étaient les deux favoris de ces primaires

et représentaient deux courants du parti socialiste qualifies par Valls de “gauches

irréconciliables” lors de sa campagne. Bien que Francois Hollande ne se soit pas

exprimé officiellement en faveur d’un candidat particulier, Valls atfirmait que celui-ci

le soutenait (cf. par exemple Le Monde du 4 janvier 2017 “Selon Valls, Hollande le

soutient” ). En effet, sur notre reconstruction, la communauté Hamon est, pendant toute

notre période d’observation, bien distincte de la communauté Valls. Cette derniere est

quant a elle, la plupart du temps également la communauté de Hollande, notamment au

moment des primaires, indiquant une proximité idéologique entre les deux personnalités

politiques. Apres la victoire de Hamon, une polémique éclata sur I’engagement pris

par les candidats a cette primaire de se ranger derriere le vainqueur alors que certains

affichaient clairement leur préférence pour Macron. Ce fottement est clairement visible

sur le graphe alluvial avec des mouvements importants de militants de la communauté

L Valls-Hollande vers la communauté Macron des le lendemain du deuxieme tour de la |

primaire. Sur les 2075 comptes que comportait la communauté Valls-Hollande juste

avant sa fusion avec la communauté Hamon le 13 février (Valls rejoignant également

la communauté Hamon), seuls 959 comptes resteront. Des mouvements importants

de militants continueront d’avoir lieu entre ces deux communautés jusqu’au premier

tour de la présidentielle. S1 Valls finira par soutenir officiellement Macron le 29 mars,

1l n’apparaissait déja plus dans la communauté Hamon des le 13 mars. Il apparait

dans la communautée Macron a partir du 17 avril et jusqu’au deuxieme tour, indiquant

un soutien actif de sa part. On remarquera également sur ce zoom le ralliement de

I’écologiste Jadot a Hamon le 23 février 2017, qui se manifeste immeédiatement par la

fusion de sa communauté avec celle de Hamon. Chaque barre verticale correspond a

une communauté politique sur T'witter labellisée par les comptes des candidats qui

y participent. La hauteur est proportionnelle au nombre de comptes T'witter faisant

partie de cette communauté. Celles-ci sont calculées tous les lundis. | . . .
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111

Reconfiguration des communautés politiques au moment du Pénéloppe Gate.

Le

Pénéloppe Gate arrive a un moment ou le rassemblement autour de Fillon est fragilise

en raison d’une polémique sur les investitures aux législatives, mal vécues par les

sarkozystes. Une partie de ceux-ci avait déja commencé a se détacher de la communauteé

Les Républicains des le 23 janvier 2017 et formeront une communauté a part pendant

toute la polémique. Les ditférentes révélations du Canard Enchainé provoquent de

larges mouvements de militants entre ditférentes communautés, les communauteés autour

de Juppé (potentielle alternative a la candidature Fillon ou “plan B”) et Sarkozy se

renforcant progressivement. Au ler mars, jour de la convocation de Fillon en vue

d’une mise en examen, une grande partie des Sarkozystes soutiennent le retour de

Juppé dans un ultime effort pour pousser Fillon a la démission, ce qui se manifeste

par un tlux inhabituel de comptes de la communauté Sarkozy vers la communautée

Juppé. Le rassemblement du 'Irocadéro le 5 mars met fin aux perspectives de plan

B. La communauté Fillon gagne beaucoup de nouveaux militants suite a ce coup de

force mais une partie des sarkozistes et des juppéistes restent a ’écart et rejoindront

respectivement, Dupont-Aignan et Macron. Sarkozy quant a lui, restera plusieurs

semaines en retrait, ce qui se traduit par son absence dans la plupart des communautés

Fillon entre le 16 janvier et le 10 avril. Ce n’est qu’a partir du 7 avril, qu’il soutiendra

a nouveau activement la candidature Fillon, comme le mentionne par exemple le titre

du Parisien de ce jour “Présidentielle : Sarkozy soutient (enfin) Fillon” et ce qui se

manifeste par sa présence permanente dans la communauté Fillon a partir du 10 avril

2017. Comme on peut le constater, les bifurcations observées dans le Politoscope sont

concommitantes et meme parfois anticipent les commentaires de la presse sur 'activite

des communautés politiques. Chaque barre verticale correspond a une communauté

politique sur T'witter labellisée par les comptes des candidats qui y participent. La

hauteur est proportionnelle au nombre de comptes T'witter faisant partie de cette

communauté, Celles-ci sont calculées tous les lundis. | .

23

112

Reconfiguration des communautés politiques au moment du “Grand Débat” télévisé du

4 avril 2017. Philippe Poutou a créé le buzz lors de cette confrontation en dénoncant

ouvertement la triche et la corruption des candidats Fillon et Le Pen et en critiquant

les positions anti-systeme : “Quand nous on est convoqué par la police, on n’a pas

d’immunité ouvriere, on y va.” Son intervention a été relayée par la plupart des

meédias et a recueilli plus d’un million de vues en ligne. Sa communauté T'witter, quasi

nexistante jusque la et souvent fusionnée avec celle de Mélenchon, s’est développée

considérablement (> 13,000 comptes) sur une courte période suite & cette intervention.| 24

113

Diagramme radar de la propension normalisée & propager des fausses nou-

| velles (en pointillé rouge) et des réfutations (en bleu) par communauté.l

escription du dispositif de capture centre sur les leaders poli-

1

34

tiques. Celui-ci est complété par un dispositit de capture centre sur les

mots-clé (Twitter track API)]. . . .. ..

52

(A2

Statistique sur le nombre de retweet capturés (a) en haut: Evolution

du taux de capture des retweets au cours du temps. Certains points bas

correspondant a des pannes serveurs. (b) en bas: Nombre quotidien de

tweets collectés)|. . .

53

A3

Description synthétique de 'infrastructure Multivac utilisée pour

mettre en place le dispositif d’analyse en temps reel des tweets.

Cette infrastructure mobilise des technologies telles que Elasticsearch,

Apache Hadoop, Rabbit , Mongo ou Redis|. . .
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|1A4  Daistribution de la probabilitée d’etre un bot. Courbe bleue :
| comptes qui ont été au moins une fois dans une communauté tout en
| ayant au moins 3 liens dans le graphe de retweet. Courbe orange : comptes
aléatoires qui ont été au moins une fois dans une communauté. Cette
détection a été effectuée en juin 2016 . . . . o vt i 58
[A5 Motif d’activité sur Twitter.4A gauche: Nombre de retweets observés |
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