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Résumé

Les théories du complot sont un sujet courant sur les sites de médias sociaux tels que Facebook.
Ce type important de fausses informations incluent de nombreuses affirmations fausses et
trompeuses qui encouragent la remise en question des faits et événements officiels. Dans cette
étude, nous avons extrait depuis le réseau social Facebook des publications textuelles en langue
arabe dont le contenu est lié au sujet des théories du complot. La collection des documents
collectée a été ensuite sujet d’un certain nombre d’expérimentations qui visent principalement a
évaluer le potentiel des techniques classiques et avancées de la modélisation thématique dans la
tache d’identification des thémes communs aux théories de complots qui se propagent en langue

arabe sur Facebook.

Les outils de modélisation thématique implémentés dans cette recherche comprennent LDA,
LSI, NMF, Top2Vec et BerTopic. Ces outils utilisent diverses approches algorithmiques pour
analyser et extraire les themes communs des textes. L’efficacité de ces outils pour le texte arabe a
été évaluée selon certain nombre de critéres dans 1’objectif d’améliorer la précision des résultats
et améliorer le rapport de cohérence entre les résultats fournis par chaque technique. Les résultats
obtenus montrent que la performance des modéles avancés Top2Vec et BerTopic surpassent celle
des modeles classiques LDA, LS| et NMF.

Mots-clés : Réseaux sociaux, fausse information, modélisation thématique, traitement

automatique de la langue arabe.



Abstract

Conspiracy theories are a common topic on social media sites such as Facebook. This
prominent type of fake news includes many false and misleading claims that encourage
questioning of official facts and events. In this study, we extracted from the social network
Facebook textual publications in Arabic language whose content is related to the subject of
conspiracy theories. The collected collection of documents was then the subject of a number of
experiments aimed primarily at evaluating the potential of classical and advanced techniques of
thematic modeling in the task of identifying common themes in conspiracy theories that are

propagated in Arabic language on Facebook.

Topic modeling tools implemented in this research include LDA, LSI, NMF, Top2Vec and
BerTopic. These tools use various algorithmic approaches to analyze and extract common themes
from texts. The effectiveness of these tools for Arabic text has been evaluated according to a
number of criteria with the aim of improving the accuracy of the results and improving the
consistency ratio between the results provided by each technique. The results obtained show that
the performance of the advanced models Top2Vec and BerTopic surpass that of the classical
models LDA, LSI and NMF.

Keywords: Social networks, false information, topic modeling, Arabic Natural Language
Processing.
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Introduction genérale

1. Contexte

L'avenement des réseaux sociaux a révolutionné la maniére dont I'information est diffusee et
consommeée, offrant aux gens des opportunités sans précédent de se connecter et de partager des
idées. Cependant, cette démocratisation de I'information s'accompagne de ses propres défis, car
les fausses informations, notamment celles de type « théories du complot », ont trouvé un terreau
fertile pour se propager et proliférer sur ces plateformes. Les fausses informations du type théorie
du complot font référence a des récits trompeurs ou fabriqués qui proposent des explications
alternatives ou des agendas cachés derriere des événements, des phénoménes ou des actions
importantes. Les théories du complot manquent généralement de preuves substantielles et reposent
sur des spéculations, des erreurs logiques et une interprétation sélective des faits pour étayer leurs
affirmations. Ce phénomeéne a suscité une attention considérable en raison de ses implications

potentielles pour I'opinion publique, la cohésion sociale et les processus démocratiques.

La modélisation thématique joue un role crucial dans l'identification et I'analyse des fausses
informations, notamment les théories du complot, circulant sur les réseaux sociaux. En
automatisant l'identification et l'analyse des sujets et des modeles connexes, la modélisation
thématique facilite une compréhension plus approfondie de la dynamique derriére la propagation
de la désinformation. Ces connaissances, a leur tour, permettent aux chercheurs, aux décideurs et
aux plateformes de médias sociaux de développer des interventions et des contre-mesures ciblées

pour atténuer l'impact des théories du complot et favoriser une société plus informée et résiliente.
2. Problématique

Le principal probléeme de la modélisation thématique est la difficulté des systéemes automatisés
a comprendre et a analyser les langues qui reposent sur des caracteres non latins tels que I'arabe.
Les langues avec des lettres latines dépendent de I'organisation des lettres et des mots d'une
maniere qui facilite le processus d'analyse et de compréhension, tandis que d'autres langues ont
besoin de méthodes et de techniques avancées pour comprendre les textes et en extraire des

informations importantes. Par conséquent, ce probléme rend difficile pour les systemes



automatisés de comprendre le contenu écrit en arabe, d'autant plus qu'il a plusieurs dialectes
différents, et cela peut donc conduire a la non-divulgation d'informations importantes liées aux

théories du complot qui circulent sur les sites de réseaux sociaux.

3. Objectif et contribution

En évaluant et en testant les performances des algorithmes de modélisation thématique pour
découvrir des modeles et des sujets cachés dans une collection de textes arabes extrait de Facebook,
cette recherche vise a fournir un apercu du potentiel de ces algorithmes pour identifier et
catégoriser efficacement les théories du complot dans le contenu en ligne en langue arabe. En
outre, cette étude reconnait la prévalence et I'impact des théories du complot sur Facebook, I'une
des plateformes de médias sociaux les plus populaires et les plus influentes au monde, soulignant
I'importance de relever les défis spécifiques de la désinformation dans ce contexte spécifique.

4. Structure du rapport

La suite de ce mémoire est organisée en quatre chapitres :

e Le premier chapitre fournit un exposé général sur le théme des théories du complot.

e Le deuxiéme chapitre présente le sujet de la modélisation thématique, en expliquant ses
objectifs et en identifiant certaines de ses techniques.

e Le troisieme chapitre décrit I'objectif du projet et la méthodologie utilisée pour concevoir
et structurer sa partie pratique.

e Le quatrieme et dernier chapitre, décrit I'environnement matériel et logiciel dans lequel

notre cas d’étude a été implémenté, et présente puis discute les résultats obtenus.



Chapitre 01 : Les théories de complots : concepts de

base

1.1. Introduction

Ce chapitre présente un apercu géneral sur les concepts théoriques qui sont en relation avec le
terme « théorie de complot ». Nous fournirons dans les sections suivantes la définition académique
de la théorie de complot et mentionnerons ses caractéristiques les plus importantes. Nous
aborderons ensuite les raisons qui incitent les gens a adhérer & ces théories, et ses impacts positifs

ou négatifs sur la société.

1.2. Définition du terme « fausse information »

Les fausses informations sont des renseignements mensongers ou inventés dont I’authenticité
est ambigué ou jamais confirmée. Elles portent sur une situation, un évenement, une personnalité
publigue ou inconnue, une organisation, un gouvernement voire un état.

Les informations erronées sont délivrées via les médias traditionnels ou les médias sociaux
non institutionnels tels les blogs et les réseaux sociaux en ligne. L’objectif se varie entre manipuler
et tromper 1’opinion publique ou un auditoire bien déterminé sur des sujets spécifiques ; modifier
leurs décisions et actions ; faire du mal aux opposants (organisations, partis, politiciens,

intellectuels ...etc.) ou bien pour le but d’augmenter le profit et la popularité [1].

1.3. Définition du terme « théorie de complot »

En s'appuyant sur la définition d'Uscinski et de ses collégues (Uscinski et al., 2016), nous
désignons par les théories du complot (en anglais, conspiracy theories) « des tentatives d'expliquer
des evénements et des circonstances sociaux et politiques importants en affirmant de maniére
invraisemblable qu'ils sont I'effet ultime et consciemment poursuivi d'une secréte conspiration

menée par un groupe d'acteurs puissants et malveillants » [2].



1.4. Caractéristiques d’une fausse information de type théorie de

complot

Bien qu'il n'y ait pas de consensus uniforme dans la littérature, les théories du complot se

répandent particuliérement dans les situations ou I’information est faiblement disponible et le

niveau de confiance aux sources officielles de I’information est trés réduit [3].

Caractéristiques centrales : Les théories de complots invoquent habituellement des
actions ou des opérations secretes qui sont menées par un petit groupe de conspirateurs
[4].

Caractéristiques psychologiques : Les théories du complot se caractérisent par leur
tendance a utiliser des idées négatives et a approfondir les questions de mort et de
religion [5].

Caractéristiques politiques : Plusieurs études indiquent que les théories du complot
forment une association positive avec les activités politiques, ce qui encourage les gens
a s'engager en politique [6]. De ce fait, le complotisme est considéré comme un « type
de discours politique » qui se définit par trois caractéristiques : (1) une propension a «
localiser la source de phénomeénes sociaux et politiques inhabituels dans des forces
invisibles, intentionnelles et malveillantes », (2) une propension a interpréter les
événements « en termes de lutte manichéenne entre le bien et le mal », et (3)
I’implication que « les récits traditionnels des événements politiques sont mensongeres
» [3].

Caractéristiques sociales : L’audience ciblé par les théories du complot ne se limite
pas a un groupe spécifique de la société, mais s'étend a tous les groupes, des

intellectuels aux éduqués aux ignorants [7].



1.5.

1.6.

Les facteurs qui influencent la propagation des théories de

complot

Les théories de complot se répandent en raison de multiples facteurs, dont le facteur
socio-politique comme la monopolisation du pouvoir, en plus du facteur d'inégalité
sociale, ainsi que le facteur psychologique comme le raisonnement naive et non
scientifique des publics influencé par les conspirationnistes.

Internet représente 1’un des outils les plus importants pour la propagation des fausses
informations. Les théories du complot ont proliféré en ligne, en particulier sur les
médias sociaux, ce qui signifie que plus les individus passent de temps en ligne, plus
ils adherent a ces théories [8].

Le temps contribue a révéler la validité des théories du complot, car certaines d'entre
elles s’affaiblissent, comme la « rumeur du vaccin Covid 19 », ou meurent, comme la
« rumeur que le Jour du Jugement sera le 12/12/ 2012 ». Mais certaines de ces théories
existent toujours avec la méme force, comme « la conspiration des francs-macgons et

les extraterrestres » [9].

Les raisons d’adhérer aux théories de complots

De nombreuses études se sont concentrées sur les relations entre divers traits psychologiques

et la probabilité de croire a des théories de complots. En particulier :

L’adhésion aux théories du complot est dii & la perte de confiance dans les informations
officielles, qu'elles soient politiques, scientifiques ou médiatiques [10].

La croyance aux théories du complot est liée a un ensemble de variables individuelles
qui refletent de mauvaises performances personnelles, telles que la folie
interpersonnelle, le narcissisme, l'insatisfaction, l'attachement précaire et le
machiavélisme [11].

La littérature a montré que les faibles niveaux d'estime de soi, de pensée analytique, les
idées paranoiaques, la schizotypie et les niveaux élevés de besoin de fermeture
cognitive ont tendance a augmenter les croyances aux théories du complot [2].

L'orientation politique peut également étre un principal facteur alimentant les croyances
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dans le complotisme et renforcant le scepticisme envers les autorités pour ceux qui ont

une faible confiance dans les institutions [2].

1.7. Conséquences de croire aux theories des complots

1.7.1. Conséquences positives

La croyance dans les théories du complot conduit a un sentiment de communauté
partagé par d'autres qui soutiennent les mémes théories, satisfaisant ainsi un besoin
social.

Ces théories peuvent inspirer une action collective et tenter un changement social, en
particulier la réaction a des événements spécifiques, et ont donc potentiellement la
capacité de satisfaire des besoins existentiels.

Les théories du complot peuvent révéler de véritables anomalies dans les
interprétations et les discours dominants.

Les théories du complot peuvent permettre aux gens de remettre en question les
hiérarchies sociales, ce qui peut encourager les gouvernements a étre plus transparents
[12].

1.7.2. Conséquences négatives

Des recherches empiriques émergentes ont montré que les théories du complot
peuvent entrainer une augmentation des sentiments d'impuissance, de déception,
d'indifférence, de méfiance et d'anormalité plutét que de les réduire.

Les théories du complot peuvent étre politiquement pernicieuses, comme organiser
une manifestation, s'impliquer dans des actions politiques illégales ou I'inaction plutét
que l'action.

Les théories du complot peuvent conduire a un désengagement scientifique, comme
la falsification de données scientifiques pour obtenir un soutien ou un financement, et
également influencer des choix médicaux importants concernant les maladies et les
médicaments.

Les théories du complot influencent la fagon dont les gens se comportent dans leur
travail quotidien et leur vie sociale, ainsi que s'écartent des normes sociales, ce qui les
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rendent plus susceptibles de s'engager dans des comportements contre-normatifs
(crimes) [12].

1.8. Les théories du complot les plus répandues

= 11 septembre 2001 : Il y a beaucoup de critiques sur le fait que les attentats du 11
septembre n'ont pas été perpétrés par Al-Qaida mais plutot par Israél ou les Etats-Unis
[13].

= Terre plate : De nombreuses théories circulent autour de I'idée que la terre est plate et
non ronde, bien qu'il existe de nombreuses preuves qui le nient [14].

= Vaccin contre le covid19 : Beaucoup de gens remettent en question la validité de ce
vaccin, car ils pensent qu'il menace leur vie, et ils prétendent qu'il s'agit d'un projet de
développement de micro puces tracables [15].

= Les Juifs sont derriere chaque crime : Certains récits décrivent les Juifs comme
I'organisation moderne qui rassemble toutes les forces du mal et de la haine dans le
monde, qui font I'impossible pour mettre en ceuvre leurs plans destructeurs contre les

sociétes et les civilisations [16].

1.9. Conclusion

Les théories du complot font référence a la mise en place de complots sataniques pour
atteindre certains objectifs. Dans ce chapitre, nous avons traité ce type de fausses informations

avec ses caractéristiques, ses impacts et les raisons de s'y engager.



Chapitre 02 : La modeélisation thematique pour le

texte arabe

2.1. Introduction

Avec le volume croissant d'informations textuelles en langue arabe circulant sur Internet, en
particulier les réseaux sociaux, il est devenu important de traiter le contenu arabe en ligne pour

satisfaire les différentes fins de I’automatisation.

Dans ce chapitre, nous allons découvrir les objectifs et le processus de la modélisation

thématique en plus de ses techniques les plus importantes.
2.2. Définition de la modélisation thématique

La modélisation thématique, en anglais Topic Modeling, est une technique d'exploration de
texte qui utilise des techniques statistiques ou probabilistes pour découvrir les sujets latents

(cachés) dans les grandes collections de documents [17].
2.3. Objectifs de la modélisation thématique

La modélisation thématique prend une grandeur accrue dans de nombreux domaines tels que
le traitement automatique du langage naturel (NLP), la recherche d'informations (IR) et
I'apprentissage automatique (ML). Les objectifs poursuivis par la modeélisation thématique sont les

suivants :

e Détecter le contenu et analyser les informations dans les réseaux sociaux en ligne.
e Résumer les longs documents tels que des actualités, des articles et des livres.

e Proposer des méthodes et des techniques de traitement de textes courts [18].

e Découvrir la structure cachée d'un ensemble de documents [19].

e Vérifier et estimer ’utilité d’un texte [20].



2.4. Processus de la modélisation thématique pour texte arabe

La nature morphologique de la langue arabe est complexe. La plupart des mots arabes
proviennent de milliers de racines. Le mécanisme de travail pour modéliser les sujets arabes

comprend :

2.4.1. Collection de documents

Les documents sont collectés a partir de diverses sources « PDF, texte, fichiers Web... », Qu’il

s'agisse de données textuelles courtes ou longues.

2.4.2. Nettoyage du texte
Le nettoyage des documents textuels en langue arabe consiste généralement a :

e Supprimer les documents qui contiennent moins que le nombre de mots spécifié.

e Supprimer I'extension de ligne entre les lettres arabes. Par exemple 1’extension dans
lemot: " J——eas "

e Supprimer la ponctuation, les lettres non arabes, les chiffres et les signes diacritiques.

e Supprimer les mots a une seule lettre et les lettres répétées.

e Appliquer la normalisation sur quelques lettres arabes. Par exemple le remplacement

du dernier caractére " 3" par " » "

2.4.3. Processus de prétraitement

1. Lasuppression des mots vides

Les mots vides (en anglais, Stopwords) sont les mots qui apparaissent fréquemment et qui
n'ont pas d'apport sémantique au processus de modélisation thématique, comme les prépositions,
les conjonctions « ....!) ,o= ». lls doivent étre éliminés avant la modélisation afin de réduire la taille

finale du vocabulaire issu du corpus textuel a modeliser les thématiques [21].



2. Lasegmentation

La segmentation (en anglais, Tokenisation) est la premiére étape dans le processus d’analyse
d’un texte. Elle consiste a identifier les unités constituant le texte, de ce fait le module de

segmentation permet de fractionner le texte arabe en trois (03) niveaux, qui sont :

e La segmentation au niveau du texte : c'est de décomposer le texte en phrases par
rapport aux signes de ponctuations.

e Lasegmentation au niveau de la phrase : consiste a décomposer la phrase en segments
en éliminant les blancs et les virgules.

e La segmentation au niveau du mot (élimination des affixes) : est l'opération la plus
délicate en terme de découpage, parce qu'elle consiste a enlever d'un mot toutes les

composantes lexicales et grammaticales [22].

3. Le racinisation

Le racinisation (en anglais, stemming) consiste a extraire I'étymologie ou la racine des mots.
Le but de cette étape est de réduire le nombre de termes uniques (taille du vocabulaire) en réduisant
les mots dérivés ou réflexifs a leurs formes racines et aussi d'éviter les mémes mots avec des formes

différentes.

Le tableau ci-dessous représente le résultat de stemming d’un ensemble de mots en utilisant

différents stemmers arabes [21].

Tableau 1. Exemples de processus de Stemming pour le texte arabe.

Mots originaux JLaidy) slale O galatty aY) ANE Al
Mots aprés stemmer Khoja = ale ale asl B als
Mots apres light 10 stemmer =l slale bty Al B als
Mots aprés le radical ARL it slale alaiy al Jaa Al
Mots aprés stemmer Farasa = uad) plle plas al Jaa alS
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4. Lalemmatisation du texte arabe

La lemmatisation est une opération qui consiste a transformer un mot éventuellement

agglutiné ou possédant des marqueurs de dérivation a sa forme canonique (lemme ou racine).

e Lemme : est un mot graphique dont les affixes (préfixes, infixe et suffixes) ont étés
supprimés. Exemple : soit le mot (" ~=! ", La science), ce dernier est décomposé en
préfixe" I " et lemme " ale .

e Racine : le plus souvent trilitére (dans le cas de ’arabe), est une suite de consonnes
forment le radical du mot. Exemple : soit le mot (" 4_xll "', Ecole) dont la racine est

(" o, D+R4S) [22].

Un exemple plus général sur la lemmatisation du mot arabe est illustré dans la figure 1.

Mot Arabe
Composé

% %
=, N | 2 oz v _
L3 \J N q‘
&
Est ce que vous vous souvenez de nous?

‘ Base

Proclitique Suffixe U D) 34_\_3 ; Enclitique
EE e e
. ‘ Préfixe
== NPT

Figure 1. Résultat de la lemmatisation du mot " L5 Sxsl " [22].

2.4.4. Vectorisation du texte

Dans le traitement du langage naturel, les données (mots et phrases) sont représentées comme
des vecteurs (une structure de données semblable & une liste ou une matrice de valeurs) pour
faciliter leur traitement, 1’'une des méthodes les plus courantes de convertir le texte est TF-IDF et

le sac-de-mots (Bag-Of-Words) [43].
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2.5. Techniques de la modélisation thématique
Il existe de nombreux algorithmes destinés a la modélisation thématique :
2.5.1. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

LDA est une technique courante pour modéliser et extraire les « themes cachés » d'un corpus

donné. LDA se base sur deux hypothéses principales :

e Les documents sont composeés d'un mélange de sujets.

e Les sujets sont composes d'un mélange de mots.

Les deux hypothéses mentionnées ci-dessus s'appliquent au jeu de données textuelles spécifié.
Supposons que nous ayons cing ensembles de documents D1, D2, D3, D4 et D5. Le texte est
d'abord nettoyé, traité et encodé en mots pour obtenir une matrice Termes/Documents, qui se
présente sous la forme d'une ligne pour chaque document et d'une colonne pour chaque mot, puis
la matrice est convertie en deux autres matrices (la matrice Sujets/Documents et la matrice

Termes/Sujets).

Le tableau ci-dessous représente la fréquence des mots dans tous les documents sous forme de

matrice :

Tableau 2. Matrice Termes/Documents

M1 |M2 | M3 | M4 | MS | M6 | M7 | M8
D1|0 0 0 1 0 1 0 0
D2 |0 1 1 1 1 1 1 1
D3 |1 0 0 0 1 1 0 0
D4 |0 0 0 0 0 0 0 0
D51 1 1 1 1 1 1 1
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L'ensemble de I'espace vectoriel LDA et son jeu de données sont représentés par le schéma ci-

dessous dans la figure 2 :

Document-Tapic Waord-Topic Observed
Dirichler Do slg TNt o Topic-Word Diriclier
paramerer P(Glﬂ') P(Zn 16) p(w,,|z,,. £) dismibution parameter
} | | | ! !
ne [1' N, m ]
—
m € [1,M] k € [1,K]

Figure 2. Espace vectoriel de LDA [25].

e La case jaune renvoie a tous les documents du corpus.

e La case couleur péche correspond au nombre de mots d'un document.

e A lintérieur de cette boite en couleur péche, il peut y avoir beaucoup de mots. L'un
de ces mots est w, qui se trouve dans le cercle de couleur bleu.

e Alpha (a) controle la distribution des sujets par document, et béta (&) contrdle la
distribution de mots par sujet.

e M : estle nombre total de documents dans le corpus.

e N :estle nombre de mots dans le document.

e IV :estle mot dans un document.

e 7 :estle théme latent attribué & un mot.

e Théta (0) : est la distribution thématique [25].

2.5.2. Negative Matrix Factorization (NMF)

NMF est une méthode d'apprentissage automatique non supervisée. Le noyau principal de
I'apprentissage non supervisé est la quantification de la distance entre les éléments. La distance

peut étre mesurée par différentes méthodes :

1. Divergence Kullback-Leibler généralisée : Il s'agit d'une mesure statistique utilisée pour

quantifier les différences entre une distribution et une autre. Plus la valeur de la divergence
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Kullback-Leibler est proche de zéro, plus la proximité des mots correspondants augmente.

En d'autres termes, la valeur de divergence est inférieure.

X
xlog(;)—x+y x>0y>0

Kl di , =
_div (x,y) y x=0,y20
0o otherwise

Frobenius Norm : En utilisant la norme de Frobenius. Il est defini par la racine carrée de
la somme des carrés absolus de ses eléments. Elle est également connue sous le nom de

norme euclidienne [26].

Allr =

2.5.3. La méthode Top2Vec

Top2Vec est un algorithme qui détecte les sujets présents dans le texte et génere conjointement

des vecteurs de sujet, de document et de mot intégrés. A un niveau élevé, l'algorithme effectue les

étapes suivantes pour découvrir des themes dans une liste de documents.

1. Générer des vecteurs d'intégration pour les documents et les mots : Un vecteur

d'intégration est un vecteur qui permet de représenter un document mot ou texte dans un
espace multidimensionnel. La création de vecteurs d'intégration pour chaque document
permet de traiter chaque document comme un point dans un espace multidimensionnel et
crée également des vecteurs de mots intégrés conjointement, ce qui permet de déterminer

ultérieurement les mots-clés du sujet.

1: the 1 0 1 0 1
2: quick 1 1 0 1 0
3: brown 2 0 1 1 1
B ficix word embedding 3 0 1 1 0
5 jumped — 1 (1 Jo |2 Jo
6: over 2 1 0 0 0
1: the 1 0 1 0 1
7: lazy 1 1 1 1 0
8: dog 4 0 1 1 0

Figure 3. Génération des vecteurs d'intégration [27].
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2. Effectuer une réduction de dimensionnalité : Une fois les vecteurs pour chaque
document sont préts, I'étape suivante consiste a les diviser en clusters a l'aide d'un
algorithme de clustering, Top2Vec utilise un algorithme appelé UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection) pour générer des vecteurs d'intégration de
dimension inférieure pour chaque document.

3. Regrouper les vecteurs : Top2Vec utilise HDBSCAN, un algorithme de clustering
hiérarchique basé sur la densité, pour trouver des zones denses de documents.

4. Attribuer des sujets a chaque cluster : Une fois les clusters pour chaque document sont
extraits, on peut simplement traiter chaque cluster de documents comme un sujet distinct
dans le modele de sujet. Chaque sujet peut étre représenté sous la forme d'un vecteur de
sujets qui est essentiellement le centroide des documents originaux appartenant a ce
groupe de sujets. Afin d'étiqueter le sujet a I'aide d'un ensemble de mots-clés, on peut
calculer les mots les plus proches du vecteur centroide du sujet. Une fois que les mots-clés
pour chaque sujet sont déterminés, le travail de I'algorithme est terminé, et c'est a nous, en

tant qu'humains, d'interpréter ce que ces sujets signifient vraiment [27].

g = o
. “»*'.“” "‘» . OO f/:/‘
. topic vector , O O
. , O O‘Opkvector
port, k ki ; O O
oo

Figure 4. Attribuer des sujets a chaque cluster [27].

2.5.4. Latent Semantic Indexing (LSI)

L'analyse sémantique latente, ou LSA, est I'une des principales techniques de modélisation
théematique. L'idée de base est de prendre un tableau de ce que nous avons - documentation et
terme - et de le décomposer en une matrice de sujet de document et une matrice de terme de sujet

distinctes.

15



Dans la premiere étape, nous créons la matrice Termes/Documents. Etant donné qu'il y a m
documents et n mots dans notre vocabulaire, nous pouvons construire une matrice A de dimension
m X n ou chaque ligne représente un document et chaque colonne représente un mot. Dans la
version la plus simple de LSA, chaque valeur peut étre le nombre d'occurrences du mot j dans le

document i.

Par conséquent, le modele LSA remplace généralement les simples énumérateurs (Compte le
nombre de fois que chaque mot apparait dans chaque document) du tableau de Termes/Documents
par le résultat de TF-IDF, ou fréquence du terme-fréquence inverse du document, attribue un poids

au terme j dans le document i comme suit :

Occurrences du terme Nombre total de

dans le document \ / documents
N

—— . X ] —_
Wisj tf“] 08 df}- — Documents

. / contenant mot
Score tf-idf

Intuitivement, un terme a un grand poids quand il se produit fréguemment a travers le
document, mais rarement a travers le corpus. Le mot « M1 » peut apparaitre souvent dans un
document, mais comme il est probablement assez commun dans le reste du corpus, il n’aura pas
un score TF-IDF élevé. Cependant, si le mot « M2 » apparait souvent dans un document, parce

qu’il est plus rare dans le reste du corpus, il aura un score tf-idf plus élevé [28].

2.5.5. La méthode BerTopic

BerTopic est une technique de modélisation de sujet qui utilise des transformateurs
(intégrations BERT) et TF-IDF basé sur des classes pour créer des clusters denses. 1l vous permet

également de visualiser facilement les sujets créés.
L'algorithme BerTopic comporte trois etapes :
1. Intégrer les données textuelles (documents) : Dans cette étape, lI'algorithme extrait les

intégrations de documents avec BERT, ou il peut utiliser toute autre technique intégration.
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2. Documents groupés : Il utilise ’'UMAP pour réduire la dimensionnalité des intégrations
et la technique HDBSCAN pour regrouper les intégrations réduites et créer des grappes de
documents sémantiquement similaires.

3. Créer une représentation de sujet : La derniére étape consiste a extraire et a réduire les
sujets avec TF-IDF basé sur les classes, puis a améliorer la cohérence des mots avec la

pertinence marginale maximale [29].

BERTopic

Although BERT is typically

Embed used for embedding

documents, any embedding
technique can be used.

Documents

Cluster Topics

UMAP || HDBSAN into semantically

Reduce dimenicnality of Cluster reduced B A
embeddings embeddings similar clusters

Create topic

representations c-TF-IDF N MMR

Generate candidates by Maximize candidate
from clusters extracting class-specific relevance
words

Figure 5. Créer une représentation de sujet [29].

2.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes familiarisés avec le concept de la modélisation
thématique. Nous avons par la suite expliqué le processus global de la modélisation et décrit

certaines de ses techniques les plus utilisées.
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Chapitre 03 : Conception et réalisation

3.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous découvrirons le projet et comment il procéde depuis I'étape de la
collecte et du traitement des données jusqu'a I'application de méthodes de modélisation thématique

et leur évaluation.

3.2. Description du projet

L’objectif de ce projet est d’exploiter la technique de la modélisation thématique pour
caractériser les cas de désinformation de type « théories de complots » dans le contenu arabe sur
le réseau social « Facebook ». A cette fin, plusieurs publications qui promeuvent les théories du
complot en langue arabe ont été extraites puis analysées pour découvrir leurs principaux themes
en utilisant les algorithmes de modélisation thématiques les plus connues par leurs efficacités dont
LDA et LSI et NMF, Top2Vec et BerTopic.

3.3. Description de la methodologie de conception

Pour atteindre I'objectif du projet, nous avons suivi une série d'étapes :

e Extraire et collecter les données textuelles a partir d’un ensemble de pages et de groupes
Facebook faisant la promotion de théories du complot en langue arabe.

e Construire un jeu de données préliminaire qui contient tous les textes extraits.

e Nettoyage et prétraitement de données collectées.

e Application des techniques de modélisation thématique aux données finales pour la
découverte des sujets latents.

e Evaluation des techniques appliquées.

La figure suivante montre les étapes ci-mentionnées :
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Collection de documents
Recherche

Extraction de données

final

Vectorisation du texte

Base de données

- J

Base de données
initiale

Nettoyage de données
Supprimer les textes hors-sujet
Supprimer les textes incompréhensibles
Supprimer les textes de courte langueur
Corriger les fautes d’écriture

Supprimer les « hashtags »

Prétraitement de données

(TF-IDF, BOW)

Modeéles
LDA
LSI
NMF

BerTopic

Top2Vec

—

Enlever les espaces supplémentaires
Supprimer les Stopwords

Enlever « tashkeel »

Enlever « tatweel »

Normaliser la ligature

Evaluation

Cohérence du sujet

Critéres d’évaluation
Méthode de vectorisation

Stemming

Lemmatisation

Figure 6. Architecture du systéme de modélisation thématique.

Qormaliser la « hamza » /

Ciltrage de mots /
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3.4. Méthodologie

3.4.1. Description du processus de collecte de données

Nous avons déja abordé le sujet des théories du complot dans le premier chapitre et les raisons
de leur propagation, qui sont les sites de réseaux sociaux. Au sujet de notre étude, nous nous

sommes intéressés particulierement par Facebook. Ci-dessous une description concise du

processus que nous avons suivi pour la collecte des données :

Tableau 3. Description du processus de collection de données.

Projet: Modélisation thématique pour la caractérisation des fausses informations sur les

réseaux sociaux

v" Objectif : Collecter des données a partir d'autant de pages et groupes que possible sur
Facebook qui promeuvent en langue arabe des fausses informations de type « théories du
complot ».

v Sources : Cibler les pages et les groupes ouverts et publics pour extraire des données.
Environ 38 pages et groupes publics ont été sélectionnés.

v Qutils : Pour extraire les données des sources spécifiées, nous avons utilisé des scrapers
Facebook, qui sont des outils congus pour extraire les données des pages Facebook
publiques. Les données extraites peuvent inclure des publications, des commentaires, des
réactions, des comptages de partages sur la publication. Il convient de noter que le scraping
peut étre sujet a des préoccupations juridiques et éthiques, en particulier si les données sont
utilisées d'une maniére qui viole les conditions d'utilisation de Facebook.

v' Qualité des données : Les données extraites sont de format textuelle, écrites en arabe, et
dont le sujet est relié aux théories du complot.

v" Organisation des données : Les données extraites ont été organisées et sauvegardées au
format CSV.
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3.4.2. Description du jeu de données final

La base de données finale comprend des textes en langue arabe (arabe standard et arabe
dialectale) qui soulevent et promeuvent divers sujets de théories du complot. Elle contient 2048
documents collectés a partir de 38 pages et groupes actifs sur Facebook a I’aide des outils de
scraping développeés pour cette plateforme sociale. Les principaux sujets qui se sont discutés dans

le corpus final incluent :

e Pilule rouge (en anglais, Red Pill) et anti-féminisme : Ce sujet explore le concept de la
« pilule rouge », issu du film « Matrix » et fait référence a la prise de conscience des vérités
cachées. Dans le contexte des théories du complot, cela implique souvent un scepticisme a
I’égard des récits traditionnels, en particulier en ce qui concerne la dynamique des sexes et le
féminisme. Certains théoriciens du complot dans ce domaine soutiennent qu’il existe un effort

organisé pour supprimer certaines perspectives ou manipuler les structures sociétales.

e Terre plate (en anglais, Flat Earth) : La théorie de la Terre plate affirme que la Terre est
plate plutdt que sphérique, contrairement au consensus scientifique. Les théories du complot
liées a la Terre plate impliquent souvent des revendications d’une dissimulation mondiale
massive orchestrée par les gouvernements et les institutions scientifiques. Les partisans de
cette théorie remettent en question 1’authenticité¢ de 1’exploration spatiale et des images

satellites, affirmant qu’elles font partie d’un grand complot visant a tromper le grand public.

e Organisations et sociétés secrétes : Ce sujet explore les théories du complot entourant les
sociétés secretes, tels que la franc-macgonnerie ou les Illuminati. Les théoriciens du complot
spéculent sur leurs agendas cacheés et leur influence sur les événements mondiaux, attribuant
souvent des motifs néfastes et un vaste contrble a ces organisations. De telles théories
suggerent que ces groupes manipulent la politique, 1’économie et méme faconnent les

événements mondiaux dans les coulisses.

e Politique : Les théories du complot liées a la politique englobent un large éventail d’idées. Ils
tournent souvent autour de la croyance que les gouvernements, les politiciens ou les individus
influents se livrent a des activités secrétes pour maintenir le pouvoir, contrdler 1’opinion

publique ou saper les processus democratiques. Ces théories peuvent impliquer de prétendues
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opérations sous fausse banniere, la surveillance gouvernementale ou I’existence de structures

de pouvoir cachees tirant les ficelles des affaires politiques.

e Religion et prophéties : Les théories du complot dans des contextes religieux impliquent
souvent des interprétations de textes sacrés, de prophéties ou de personnalités religieuses. Ils
peuvent suggeérer des connaissances cachées sur des plans divins, des scénarios apocalyptiques
ou la manipulation d’enseignements religieux par des entités puissantes. De telles théories
peuvent entreméler les croyances religieuses avec des éléments politiques, sociaux ou

surnaturels pour étayer leurs revendications.

e Economie : Les théories du complot liées a I’économie se concentrent sur les activités secrétes
présumées d’institutions financieéres, de sociétés multinationales ou d’entités
gouvernementales. Ces théories prétendent souvent que les crises économiques, les
fluctuations boursieres ou les disparités de richesse sont des résultats intentionnels orchestrés
par une élite cachée cherchant a consolider le pouvoir, a contréler les ressources ou a mettre

en ceuvre un programme spécifique.

e Santé: Les théories du complot concernant la santé touchent a des sujets tels que les vaccins,
I’industrie pharmaceutique et la recherche médicale. Ces théories propagent souvent des
explications alternatives ou des soupgons sur I’efficacité, la sécurité ou les intentions cachées
derriere certaines interventions médicales. Certains théoriciens affirment que les grandes
organisations de santé collaborent avec les gouvernements pour dissimuler des effets nocifs

ou promeuvent intentionnellement certains traitements pour des arriere-pensées.

3.4.3. Fonctions de nettoyage et de prétraitement de données

Avant d’exploiter les données extraites pour 1’objectif de notre projet, elles doivent passer par
les étapes de nettoyage et de prétraitement qui les rendent exploitable pour les algorithmes de

modélisation thématique.

22



Les fonctions que nous avons appliquées pour prétraiter les données sont :

e Supprimer les textes hors-sujet : C-a-d les textes dont les sujets qui ne sont pas reliés
aux théories de complot.

e Supprimer les textes incompréhensibles.

e Supprimer les textes de courte langueur : les textes contenant moins de quatre mots.

e Corriger les fautes d’écriture.

e Supprimer les « hashtags ».

e Enlever les espaces supplémentaires.

e Supprimer les Stopwords : comme " & ", " A"

e Supprimer la ponctuation arabe et non arabe.

e Supprimer les caracteres spéciaux.

e Supprimer les URLSs.

e Supprimer les Emojis.

e Supprimer les mentions (@).

e Enlever « tashkeel ».

e Enlever « tatweel » : supprimer I’extension de ligne entre les lettres arabes.

e Normaliser la ligature : le remplacement de " = " par " & ".

e Normaliser la « hamza » : le remplacement de la lettre finale " 3" par " - " et la lettre

finale" ¢ "avec" s ".

3.4.4. La lemmatisation

Afin d'appliquer la lemmatisation aux textes arabes, nous avons utilisé le package Qalsadi.
Il s'agit d'un package qui comprend des outils d'analyse logique des textes arabes appliqués dans
la lemmatisation et d'analyse morphologique. Le lemmatiseur Qalsadi convertit les mots dans leur
forme de base a l'aide du dictionnaire linguistique joint au package, par exemple en supprimant le
" ¢ " de la racine du mot " < " pour devenir " <3S " ou remettre le mot a son poids d'origine
comme S - &5 - A € (€ [31].
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3.4.5. La racinisation

En ce qui concerne la langue arabe, les techniques implémentées de racinisation des textes qui

existent sont essentiellement la technique basée sur la racine (root-based) et la technique basée sur

la racinisation légére (light stemmer).

1. Lesstemmers basés sur la racine (Root-based stemmers) : ce type de stemmers décolle

tout d’abord les préfixes et les suffixes, puis il vérifie la liste des formats et des racines

pour déterminer si le mot resté aprés 1’élimination de ces deux parties correspond a une

racine ou un format connu. Si c'est le cas, il restaure la racine. Sinon, il renvoie le mot réel,

pas le modificateur.

2. Les stemmers légers (Light stemmer) : C'est le processus de supprimer les préfixes et

les suffixes des mots en se basant sur une liste spécifique sans savoir si le résidu est une

racine, ce qui peut se traduit dans certains cas par une racine incorrecte telle que le mot

" Qe " qui peut devenir " b ",

Pour notre projet, nous avons utilisé quatre stemmers développés pour la langue arabe [42]. lls

sont montrés dans le Tableau 4.

Tableau 4. Comparaison des racines arabes utilisées.

Stemmers

Techniques

Fonctionnement

Tashaphyne

Light stemmer

Il fonctionne en normalisant d'abord les mots (forme
standard) en préparation des tdches de recherche et
d'indexation qui nécessitent une dérivation. Deuxiémement,
la directive de syllabe (extraction de racine) est
implémentée a l'aide d'une liste de recherche par défaut de
suffixes arabes ( +,....S ) qui permet différents niveaux de
dérivation.

ARLStem

Light stemmer

Il s'appuie sur de nouvelles regles pour eéliminer
intelligemment les préfixes et les suffixes pour obtenir la
racine. Cela commence par la normalisation des caractéres,
la suppression des suffixes et des préfixes. Ensuite, le
traitement des formes de pluriel, le féminin et le verbe pour
extraire la racine du mot.
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Khoja

Root-based Il divise le mot en un préfixe, une racine et un suffixe, et le
compare a une liste de suffixes et de préfixes, puis analyse
et extrait la racine en la comparant aux modeles stockés
dans le dictionnaire racine.

ISRI Stemmer | Root-based C'est un dérivé basé sur la grammaire qui découle du mot

selon des regles spécifiques pour trouver sa racine et est
similaire au dérivé de Khoja mais sans l'utilisation du
dictionnaire racine.

3.4.6. Vectorisation du texte (BOW & TF-IDF)

Nous avons exploité deux techniques pour la vectorisation du texte :

1.

TF-IDF : Est une mesure statistique numérique utilisée pour évaluer I'importance d'un

mot (terme) dans n'importe quel contenu d'une collection de documents en fonction des

occurrences de tous les mots, et analyse également le niveau de pertinence des mots-clés

utilisés dans le contenu donné. Termes/Documents Fréquence considere non seulement la

fréquence mais induit également une information discriminante pour chaque terme.

Comme mentionné dans I'équation Termes/Documents Fréquence fait référence au

nombre de fréquences d'un mot particulier dans un document est divisé par la somme totale

des mots dans le document sélectionne [23].

— TF ;j= nombre d’occurrences de mot dans les documents / nombre de mots dans tous
les documents.

— IDF;;=log (nombre de documents / nombre de documents contenant le mot).

— (TF_IDF) ;; = TF ;; x IDF;; [24].

BOW : (en anglais, Bag-Of-Words) Le modéle de sac de mots représente chaque

document texte comme un vecteur de nombre de mots. Cela signifie que chaque document

est représenté comme un ensemble de nombres de mots, chaque mot étant une dimension

dans le vecteur. Le modeéle est appelé un "sac de mots" car il traite chague mot comme une

entité distincte, sans tenir compte de la grammaire ou de I'ordre des mots [32].
t;, d est la fréquence (le nombre d’occurrences) du terme t; dans le document d.
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Cette représentation peut étre modélisée comme étant une projection d’un document d

dans un espace de haute dimension :

— d o g(d) = (tf (ty, d), tf (t3,d),..., tf (t,, d))e R™ [24].

3.5. Meéthodes utilisées pour la modélisation thématique
3.5.1. Méthodes de base

Nous avons implémenté trois méthodes de base pour la modélisation thématique : LDA, LSA

et NMF. Les algorigrammes de ces techniques sont indiqués ci-dessous :

e Modéle LDA

Algorithme 1: Algorithme du Modele LDA [25]

1. Initialiser le nombre de sujets K, le parametre Dirichlet « et le paramétre Dirichlet £.
2. Pour chaque document d :
a. Initialiser les proportions de sujets 6_d.
b. Pour chaque mot w dans le document d :
i. Assigner un sujet z au mot w.
3. Répéter jusqu'a convergence :
a. Pour chaque document d :
i. Mettre a jour les proportions de sujets 6_d en fonction des sujets assignés aux
mots dans d.
b. Pour chaque sujet k :
i. Mettre a jour la distribution de sujets S_k en fonction des mots assignés au sujet
k dans tous les documents.
4. Retourner les distributions de sujets 6_d et de mots B_k.
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e Modeéle LSI

Algorithme 2: Algorithme du Modéle LSI [28]

1. Créer une matrice terme-document ou chaque ligne représente un terme et chaque colonne
représente un document.

2. Normaliser les lignes de la matrice pour avoir une longueur unitaire.

3. Effectuer une décomposition en valeurs singulieres (SVD) sur la matrice.

4. Choisir le nombre de dimensions & conserver.

5. Créer de nouveaux vecteurs de document en multipliant la matrice tronquée par la transposition
de la matrice singuliere droite.

6. Créer de nouveaux vecteurs de termes en multipliant la transposition de la matrice tronquée
par la matrice singuliére gauche.

e Modéle NMF

Algorithme 3: Algorithme du Modele NMF [26]

1. Créer une matrice non-négative A de dimensions m * n, ot m est le nombre de termes et n est
le nombre de documents.

2. Initialiser deux matrices non-négatives W et H de dimensions m = k et k * n, respectivement,
ou k est le nombre de facteurs latents choisi.

3. Répéter les étapes 4 a 6 pour un nombre fixe d'itérations ou jusqu'a la convergence.

4. Mettre & jour la matrice W en utilisant la formule suivante :

W <—-W=x ((AxH)./W = (H = H)))

5. Mettre a jour la matrice H en utilisant la formule suivante :

H<—Hxx (W % A)./ (W =« W) * H))

6. Normaliser les colonnes de la matrice H pour qu'elles aient une somme de 1.

7. Retourner les matrices W et H, qui représentent les poids des termes et des documents pour
chaque facteur latent.

3.5.2. Méthodes avancées
Nous avons implémenté deux méthodes de modélisation thématique avancées : BerTopic et

Top2Vec. Les pseudocodes de ces algorithmes sont indiqués ci-dessous :
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e Modele BerTopic

Algorithme 4: Algorithme du Modéle BerTopic [29]

Entrée : Liste des documents

Sortie : Liste des sujets avec leurs documents correspondants

1. Charger le modeéle et le tokenizer BERT pré-formes

2. Creéer des intégrations de documents a l'aide du modele BERT
3. Effectuer une réduction de dimensionnalité a I'aide dUMAP
4. Regrouper des documents a I'aide de HDBSCAN

5. Obtenir la représentation du sujet pour chaque document a l'aide de I'intégration UMAP et de
I'étiquette de cluster HDBSCAN

6. Calculer la cohérence du sujet pour chaque sujet

7. Trier les sujets par score de cohérence

8. Affecter les documents au meilleur sujet

e Modele Top2Vec

Algorithme 5: Algorithme du Modéle Top2Vec [27]
Entrée : Corpus de documents
1. Tokéniser les documents
2. Former un modele Word2Vec sur les documents tokenisés
3. Utiliser le modéle Word2Vec formé pour générer des vecteurs de document pour chaque
document du corpus
4. Appliquer I'algorithme Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise (HDBSCAN) pour regrouper les vecteurs de document
5. Pour chaque cluster, extraire les documents les plus représentatifs tels que déterminés par la
similarité cosinus avec le centroide du cluster
6. Calculer les incorporations des documents les plus représentatifs et regroupez-les avec
HDBSCAN pour obtenir I'ensemble final de sujets
Sortie : Liste de sujets, ou chaque sujet est représenté par un ensemble de documents les plus
représentatifs

3.6. Meétrique d'évaluation

L'évaluation quantitative et I'évaluation qualitative sont deux approches distinctes utilisées
pour évaluer les résultats des méthodes de modélisation thématique.
L'évaluation quantitative implique I'utilisation de métriques et de mesures numériques pour

évaluer la qualité et la cohérence des sujets generés. Ces métriques peuvent inclure des mesures
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telles que les scores de cohérence, la perplexité ou des mesures statistiques de la distribution des
sujets. L'évaluation quantitative fournit une évaluation systématique et objective des performances
de l'algorithme sur la base de critéres prédéfinis. Il permet des comparaisons quantitatives entre
différents modéles ou variations de paramétres, permettant aux chercheurs d'identifier le modele
qui obtient les scores les plus élevés en fonction de la métrique sélectionnée.

D'autre part, I'évaluation qualitative implique un jugement humain et une évaluation
subjective des sujets générés. Cette approche d'évaluation implique généralement des experts
humains ou des évaluateurs qui évaluent les sujets en fonction de leur interopérabilité, de leur
pertinence et de leur cohérence. L'évaluation qualitative se concentre sur la compréhension
humaine inhérente des sujets et leur signification dans le contexte de I'ensemble de données ou du
domaine de recherche analysé. Il fournit des informations sur l'interopérabilité humaine et la
convivialité des sujets genérés, capturant des aspects qui peuvent ne pas étre capturés par des
mesures quantitatives seules.

Les mesures quantitatives fournissent des évaluations objectives de la cohérence et de
I'nomogénéité, tandis que I'évaluation qualitative garantit que les sujets correspondent a la
compréehension humaine et répondent aux objectifs visés de I'analyse. La combinaison des deux
approches aide les chercheurs a prendre des décisions éclairées et a affiner le processus de

modélisation des sujets pour des résultats optimaux [45].

3.6.1. La cohérence

La cohérence est une mesure guantitative généralement utilisée pour évaluer les modeles
d’analyse thématique en mesurant le degré de similarité sémantique des mots dans une thématique.
Dans ce cas, les sujets sont représentés par les N premiers mots ayant la probabilité la plus élevée
d’appartenir a ce sujet particulier. En bref, le score de cohérence mesure a quel point ces mots sont

similaires les uns aux autres [24].
Il existe deux types trés utilises de cohérence :

1. UCI : Dans la mesure UCI, chaque terme unique est associé a chaque autre terme. Il utilise

des informations mutuelles ponctuelles :
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P(Wi ,Wj)+1

UCI =log PWDPOT)

ou:

— P(w) Représente la probabilité que w soit présent dans un document aléatoire.

— P(w;,w;) Represente la probabilite que w; et w; soient présents dans le méme

document.

2. Umass : Elle sert a comparer seuls les termes précédents et suivants d’un terme donné :

D(Wi ,Wj)+1

Umass = log Dows)

Ou:
— D(w;) représente le nombre de documents contenant le terme w; .
— D(wi ,wj) représente le nombre de documents contenant les termes w; et w;.

Si le score Umass est bas et le score UCI en cohérence est élevé, meilleur est le modele
[33].

3. C_V : L'une des mesures de cohérence les plus populaires est appelée CV. Il crée des
vecteurs de contenu de mots en utilisant leurs cooccurrences et, apres cela, calcule le score
en utilisant les informations mutuelles ponctuelles normalisées (NPMI) et la similarité

cosinus [41].

3.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini les objectifs de notre projet et la méthodologie utilisée
pour y parvenir, puis I'étape de modélisation thématique, qui consiste a appliquer des modeéles de
base et avancés aux données préparées, et enfin l'étape de 1’évaluation de la qualité de

modélisation.
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Chapitre 04 : Implémentation et expérimentations

4.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons I'environnement de travail et les outils utilisés pour mettre

en ceuvre le projet. Nous discutons également et passons en revue les différentes sorties des

résultats de la recherche.

4.2. Environnement de travail et outils d’implémentation

4.2.1. Matériel

Tableau 5. Caractéristiques du matériel utilisé.

Caractéristiques

Poste de travail N°01

Poste de travail N°02

PC

Acer

HP

Systéme d’exploitation

Windows 10 Professionnel

Windows 10 Professionnel

Processeur Intel(R) Core(TM) i3-5005U | Intel(R) Celeron(R) N4020
CPU @ 2.00GHz 2.00 GHz | CPU @ 1.10GHz 1.10 GHz

RAM 8,00 Go 8,00 Go

Type de systeme SE 64 bits SE 64 bits

4.2.2. Environnement de programmation

Dans la partie implémentation, nous avons utilisé le langage de programmation Python version

3.11.2 afin d'extraire les données de Facebook et implémenter notre systeme de modélisation

thématique. Python est un langage de programmation open source de haut niveau, développé pour

étre utilisé avec une grande variété de systémes d'exploitation. Il se caractérise comme un langage

orienté objet, qui est utilisé dans de nombreux domaines, y compris le traitement du langage naturel

(NLP) [34].
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Le programme principal de notre projet a été codé a 1’aide des éditeurs Python suivants :

e Jupyter Notebook : Jupyter Notebook est I'application Web originale pour créer et
partager des documents informatiques Python. Il offre une expérience simple,
rationalisée et centrée sur les documents [35].

e Google Colab : C'est un produit de Google Research. Colab permet & quiconque
d'écrire et d'exécuter rapidement du code Python via le navigateur, et est
particulierement adapté a I'apprentissage automatique, a I'analyse de données et a
I'éducation [36].

4.2.3. Les principaux packages python utilisés
Nous avons utilisé plusieurs packagent pour réaliser ce projet, parmi lesquels on cite :

e Gensim : Gensim est une bibliotheque Python libre et open source permettant de
représenter des documents sous forme de vecteurs sémantiques. Gensim est congu
pour traiter du texte numérique brut et non structuré a l'aide d'algorithmes
d'apprentissage automatique non supervisés [37].

e Matplotlib : est une bibliothéque du langage de programmation Python destinée a
tracer et a visualiser des données sous formes de graphiques.

e PyArabic : une bibliothéque de langue arabe spécifique pour Python. Elle fournit des
fonctions de base pour manipuler les lettres et le texte arabes, comme détecter les
lettres arabes, les groupes et les caractéristiques de lettres arabes, supprimer les signes
diacritiques, etc.

e PyLDAuvis : une bibliotheque Python pour la visualisation interactive des modéles
thématiques. PyLDAvis est concu pour aider les utilisateurs a interpréter les
thématiques dans un modele de sujet qui a été adapté a un corpus de données
textuelles. Le package extrait des informations d’un modele de sujet LDA adapté pour
informer une visualisation Web interactive [24].

e Package Facebook-scraper : c’est un outil qui permet d’extraire des données de
plusieurs sources Facebook comme les pages, les groupes et les profils qui sont

accessibles en public [30].
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e Package Facebook-page-scraper : un outil congu pour extraire des données de pages
spécifiques sur Facebook, accessibles via le Web sans utiliser de cookies [30].

e NLTK : NLTK est une plate-forme leader pour la création de programmes Python
pour travailler avec des données de langage humain. Il fournit une suite de
bibliotheques de traitement de texte pour la classification, la tokenisation, la
radicalisation, le balisage, I'analyse et le raisonnement sémantique, des wrappers pour

les bibliotheques NLP de niveau industriel [38].
4.3. Informations générales sur le jeu de données
4.3.1. Caractéristiques du jeu de données

Apreés collecte, analyse et nettoyage des données, nous avons obtenu une base de données dont

les caractéristiques sont montrées dans le Tableau 6.

Tableau 6. Description du jeu de données final.

Nom de I’ensemble de données | Facebook_CT_Data

Nombres de lignes 2048

Nombre de colonnes 3

Type de données Textuelles

Noms des colonnes Text, Langue, Topic

Utilisation de la mémoire 48.1+ KB

Nombre de valeurs nulles 0

Le nombre de mots 525936

Sources 38 pages et groupes Facebook

Les sujets Politique, économie, terre plate, pilule rouge, franc-
maconnerie, juifs, religion, féminisme, guerre, occultisme

La langue (ou le dialecte) Arabe standard, algérien, égyptien, marocain, syrien

33



4.3.2. Le nuage de mots de données

Le nuage de mots (en anglais, Word Cloud) est une technique qui nous permet d'afficher les
mots les plus courants dans un corpus de textes donné. La Figure 7 présente le nuage de mots de

notre jeu de données, ou plus les mots sont fréquents, plus leur taille de police est grande.

Figure 7. Les mots les plus fréquents dans la base de données.

Nous remarquons que le nuage de mots extrait refléte la diversité des concepts et des sujets
dans la base de données étudiée. Les mots les plus fréquents apparaissent comme " Jda_il ", "
<Ll " 458l ™ | a présence de ces mots indique que les sujets des débats portent sur le féminisme
et les problémes d’égalité des genres, en raison de l'intérét de la société pour ces questions. Il existe
également un groupe de mots associés a la sphere politique, tels que " «=&ll ") ** ddkaial) * " 4l gall
Dans I'ensemble, ce nuage de mots donne un apergu des principaux concepts et sujets couverts par
larecherche et contribue a la compréhension des principales tendances et modeéles dans les données

identifiées.
4.3.3. La distribution des longueurs des documents

La Figure 8 montre que le nombre moyen de mots dans un document typique dans notre jeu
de donnees est de 257, soit plus de 1200 documents d'une longueur de 150 mots. Evidemment,

plus le nombre de mots est grand, plus le nombre de documents est faible.
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La distribution des longueurs des documents

Mean: 257
Median: 87
Std Dewv: 538
1%ile: 5
99%ile: 3218
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Figure 8. La distribution des longueurs des documents.

4.4. Processus de modélisation thématique
4.4.1. Paramétrage des méthodes de base « LDA, LSA, NMF »

Les paramétres principaux des modéles thématiques LDA, LSA et NMF du package Gensim

sont indiqués ci-dessous :

e Corpus : Flux de vecteurs de documents ou matrice creuse Termes/Documents.

e Nombre de thématique (num_topics) : Le nombre de sujets latents demandés a
extraire du corpus d’entrainement.

e Id2word : Mappage des identifiants de mots aux mots. Il est utilisé pour déterminer
la taille du vocabulaire, ainsi que pour le débogage et I'impression des sujets.

e Passes (passages) : Le nombre de fois qu’on doit déterminer pour parcourir ou passer

sur la totalité du corpus pendant la phase d’apprentissage [24].

Pour une expérimentation de base, nous avons appliqué les modéles thématiques LDA, NMF
et LSA avec num_topics = 04 et passes = 01. Sachant que la méthode LSA du package Gensim
n’exige pas un nombre bien déterminé pour les passages. Elle a plutot le paramétre booléen

onepass qui doit étre fixé a la valeur False pour forcer le multi-passage sur le corpus textuel.
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4.4.2. Paramétrage des méthodes avancées Topic2Vec et BerTopic

Pour BerTopic, les paramétres ont été définis comme suit [39] :

Language : permet de spécifier la langue des textes a traiter dans Bertopic. Ces
informations sont utilisées pour sélectionner le modele pré-formé approprié qui prend
en charge la langue sélectionnée. Lorsque on définit une valeur pour 'langue’, Bertopic
charge automatiquement le modele approprié pour analyser les sujets dans la langue
sélectionnée, ce qui simplifie le processus d'utilisation du cadre et nous fournit les
résultats attendus basés sur le modéle approprié [39].

Embedding model : BerTopic commence par convertir les documents d'entrée en
représentations numériques en utilisant des convertisseurs de phrases, car ils sont
parfaitement capables de capturer la similitude sémantique entre les documents. Un
modele d'intégration est choisi pour convertir les documents en représentations
numériques [40].

Nr_topics : Représente le nombre de sujets a extraire.

Nous avons testé deux variantes de BerTopic ; BerTopic de base avec le paramétre de

Language = Arabe, et BerTopic avec le modéle de language pré-entrainé AraBERT qui est destiné

spécialement a la langue Arabe.

AraBERT, est un modele de représentation de la langue arabe pour améliorer I'état de I'art

dans plusieurs taches de la NLP arabe. Ce paradigme est largement considéré comme la base des

résultats les plus récents dans diverses taches de la NLP dans plusieurs langues [47].

Pour Top2Vec, les paramétres ont été définis comme suit :

Documents : Corpus d'entrée, doit étre une liste de chaines.

Topic_nums : Le nombre de sujets a récupérer [44].
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4.5. Reésultats obtenus

4.5.1. Les thématiques présentes dans le corpus

Les tableaux suivants représentent les résultats obtenus aprés avoir appliqué LDA, LSI, NMF,
Top2Vec et BerTopic respectivement. Chaque tableau montre les cing premiers thématiques avec

leurs mots clés et leurs distributions.
1. Modéle LDA

Tableau 7. Les résultats obtenus aprés 1’application de LDA.

Topic00 Topic01 Topic02 Topic03 Topic04
Mot clé | Dist Mot clé | Dist | Motclé | Dist | Motclé | Dist | Motclé | Dist
e Ll 0.001 B 0.001 e Ll 0.001 Jd=,  10.001 el | 0.001
daJ 10.001 Lea 10.001 | 4wl 0.001 Ll | 0.001 JaJll 10.001
s 1 0.000 8 sl 0.001 <l 10.001 daJl ] 0.001 slall | 0.001
s | 0.000 Jd=, 10.001 gt 0.001 dlaal 0.001 B 0.001
akid | 0.000 pSay 0.000 Jal 0.001 alatia) 0.001 JaJl 0.001
il 0.000 g3l 10.000 oalee 10.001 8 n e 0.001 Osr | 0.001
adlaall 1 0.000 S 0.000 eyl 0.001 basy [ 0.001 | <Yae | 0.000
Gwle 1 0.000 | Al 1 0.000 osill 10,000 | Jsiedl [ 0.000 | sl | 0.001
2. Modele LSI
Tableau 8. Les résultats obtenus aprés 1’application de LSI.
Topic00 Topic01 Topic02 Topic03 Topic04
Mot clé | Dist Mot clé | Dist Mot clé | Dist Mot clé | Dist | Motclé | Dist
s 10075 | slall [ 0275 [ el [ 0324 | Jdale | 0458 | Jale | 0.458
sluall 0.068 | J=Ji | 0227 | JdwJM | 0.275 455 0.148 LS 0.190
an 0.067 da)l 10180 | JdaJM | 0183 | ol | 0.145 | esé | 0.175
Ly | 0.063 | Ledl | 0130 | ecledl | 0.180 | wesud | 0.139 | J33 | 0.165
el 0.062 el 0.126 4 guail) 0.170 eppsil 0.131 LgysS 0.162
dall ] 0.062 | eleddl | 0122 | el | 0.170 | LsosS | 0127 | J | 0.145
BEG 0.059 dale 0.113 S 0.124 JI 0.126 Call 0.135
Gl ] 0.059 | slel [ 0.098 | ca¥ls | 0.113 | WSS | 0.124 | css | 0.093
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3. Modele NMF

Tableau 9. Les résultats obtenus aprés 1’application de NMF.

Topic00 Topic01 Topic02 Topic03 Topic04

Mot clé | Dist Mot clé | Dist | Motclé | Dist | Motclé | Dist | Motclé | Dist
oy 0.001 claall | 0.001 clall 1 0.001 Jiasll 1 0.001 —=ill 1 0.003
el |0.001 JaJl 0.001 Jlia 0.001 =all | 0.001 o 10.002
s 10.001 o laudl 0.001 Jdai 10.001 o)) 0.001 Jsawy [ 0.001
S8 0.001 JaJl 0.001 dale 0.001 A, | 0.001 @2sedl | 0.001
e 0.001 day | 0.001 o<all - 10.001 Akl | 0.001 asall 10.001
Ofis 1 0.001 daasll | 0.001 =2 0.001 adl o 10.001 sl 10.001
aul) 0.001 o= | 0.001 45 0.001 dasedl [ 0.001 Lu ¥ 10.001
Wi | 0.001 | axisadl 1 0.001 | Lsysl [0.001 | s [0.001 | <ol |0.001

4. Modele Top2Vec

Tableau 10. Les résultats obtenus apres 1’application de Top2Vec.

Topic00 Topic01 Topic02 Topic03 Topic04

Mot clé | Scroll | Motclé | Scroll | Motclé | Scroll | Mot clé | Scroll | Mot clé | Scroll
¢ Ladl) 0.6333 Lol 0.7145 | 4 n¥ | 0.6338 | slskwdl | 0.7006 | 4ussill 0.8060
ahas | 0.6005 Jd=, 10.7018 & 0.5869 | 4claial¥l | 0.6658 & 0.6318
4y S 0.5927 | Zsdll | 0.6620 | 4o Y | 0.5849 S8 105991 Sl 0.6306
Al 105620 | zlsoW | 0.6224 | i@l 1 0.5805 | aisall [ 0.5600 | IOV | 0.5935
Slslesdl | 05398 | LsSAL 1 0.6023 | Sl 105616 | odlAl | 0.5311 il 0.5285
dalall 0.5311 sl 0.5632 | = [ 0.5421 | Zaukl | 0.5004 ol 0.5189
oaxYs | 0.5094 | dalsll | 0.5466 | A [ 0.5413 | idsedd [ 04820 | wsal [ 0.5143
<yl 0.5044 | adisall | 04977 | SIwV) | 0.5396 | 4l | 0.4724 | 4l | 0.4970
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5. Modéle BerTopic de base

Tableau 11. Le résultat obtenu aprés I’application de BerTopic.

Topic00 Topic0l Topic02 Topic03 Topic04

Mot clé | Scroll | Motclé | Scroll | Mot clé | Scroll | Mot clé | Scroll | Mot clé | Scroll
Lug¥ 10.0056 | skl ] 0.0074 | Lo | 0.1474 | J 0 1 0.0572 | os=ll ] 0.2376
dahidl | 0.0054 aadal) 0.0060 Ll S| 0.1417 LS 8 0.0372 | Swall | 0.1154
ol 10.0052 | Jdsul 10.0059 | M | 0.1134 EUEN 0.0324 Juall 0.0833
s 0.0048 JaJl 0.0059 O e 0.0556 ) Al 0.0267 IV 0.0715
ol 10.0047 | ol 1 0.0053 | Awwsl | 0.0538 | <awdll | 0.0230 | sl | 0.0574
caadl [0.0047 | odadll | 0.0051 | SISY 1 0.0467 | dosw [ 0.0221 | dsdl | 0.0554
¥l 10.0047 ) 0.0050 A | 0.0447 Jgm) 0.0218 sl 0.0408
B 0.0046 a5l 0.0047 Lo 0.0411 | JHM [0.0558 | oewaniall | 0.0368

6. Modele BerTopic avec I’intégration de AraBERT

4.5.2. Etude de performance des modeles thématiques

Tableau 12. Les résultats obtenus apres 1’application de BerTopic AraBERT.

Topic00 Topic01
Mot clé | Scroll | Mot clé | Scroll
L) 0.0156 | = |0.0053
Jd=Ji 10.0152 el 0.0053
BEg\ 0.0138 A gall 0.0053
O 0.0116 (sl 0.0052
o=l 100114 | <o | 0.0051
¢ lad) 0.0113 aadal) 0.0050
¥l 10.0047 | bws¥ | 0.0049
Wi 10.0099 | ol | 0.0049

L'influence du prétraitement de données et du choix de parametres sur les performances des

algorithmes de modélisation thématique est cruciale. Un prétraitement approprié des donnees, y

compris le nettoyage du texte, la tokenisation, la suppression des mots vides et la racinisation

(stemming), joue un ro6le essentiel dans la définition de la qualité et de la cohérence des sujets

résultants. La fagon dont les données sont prétraitées peut avoir un impact sur l'identification de
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sujets significatifs et I'élimination du bruit ou des informations non pertinentes. De plus, le choix
des parameétres, tels que le nombre de sujets, affecte de maniére significative les résultats de la
modélisation des sujets. Par conséquence, la sélection de valeurs de parametres appropriées en
fonction des caractéristiques du jeu de données et des objectifs de recherche est essentielle pour
obtenir des résultats précis et interprétables. L'examen attentif et l'optimisation des étapes de
prétraitement des données et des choix de parameétres sont fondamentaux pour maximiser

I'efficacité et la fiabilité des algorithmes de modélisation de sujets.

45.2.1. Influence de pré-traitement de données sur la performance des modeles

thématiques

Nous présentons dans la section suivante les scores de cohérence des modéles thématiques
LDA, NMF, LSA, Top2Vec et BerTopic par rapport a cinq différentes critéres d’évaluation : la
technique de vectorisation du texte (TF-IDF ou BOW), la lemmatisation, la racinisation (le

stemming), la lemmatisation et la racinisation ensemble, et le filtrage de mots moins fréquents.
— La cohérence par rapport a la technique de vectorisation

Tableau 13. Les scores de cohérence obtenus pour les méthodes de base.

Modele Cohérence de base Cohérence « BOW »
LDA 0.33 0.43
LSI 0.46 0.38
NMF 0.34 0.29
Top2Vec 0.61 0.61
BerTopic Base 0.27 0.27
BerTopic_AraBERT 0.85 0.85
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— La cohérence en appliquant la lemmatisation avec le lemmatiseur « Qalsadi »

Tableau 14. Les scores de cohérence obtenus en appliquant la lemmatisation.

Modeéles Cohérence de base Cohérence
« Lemmatisation »
LDA 0.33 0.34
LSI 0.46 0.56
NMF 0.34 0.35
Top2Vec 0.61 0.62
BerTopic_Base 0.27 0.47
BerTopic_ AraBERT 0.85 0.71

— La cohérence en appliquant la racinisation avec les quatre stemmers : Tachaphyne,

ISRIStemmer, ARLStemmer et Khoja Stemmer

Tableau 15. Les scores de cohérence obtenus en appliquant la racinisation.

Modéles Cohérence | Cohérence | Cohérence Cohérence Cohérence
de base Tachaphyne | ISRIStemmer | ARLStemmer | Khoja

LDA 0.33 0.34 0.29 0.35 0.33

LSl 0.46 0.47 0.45 0.53 0.52

NMF 0.34 0.29 0.31 0.31 0.31
Top2Vec 0.61 0.69 0.50 0.70 0.64
BerTopic Base | 0.27 0.37 0.08 0.66 0.46
BerTopic_ 0.85 0.79 0.30 0.73 0,77
AraBERT
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— La cohérence en appliquant la racinisation avec ARLStemmer et la lemmatisation

avec Qalsadi

Tableau 16. Les scores de cohérence obtenus en appliquant la racinisation et la
lemmatisation.

Modéles Cohérence de base | Cohérence
«ARLStemmer &
Lemmatisation »

LDA 0.33 0.36

LSl 0.46 0.47

NMF 0.34 0.33

Top2Vec 0.61 0.65

BerTopic_Base 0.27 0.54

BerTopic_ AraBERT | 0.85 0.70

— La cohérence en appliquant le filtrage des mots moins fréquents

Tableau 17. Les scores de cohérence obtenus en appliquant le filtrage des mots moins

fréquents.
Modeéles Cohérence de base Cohérence « filtrage »
LDA 0.33 0.30
LSI 0.46 0.40
NMF 0.34 0.23
Top2Vec 0.61 0.55
BerTopic_Base 0.27 0.27
BerTopic  AraBERT 0.85 0.66
45.2.2. Influence du choix de nombre de thématiques sur la performance des modeles

thématiques

Les figures 9, 10, 11, 12, 13 et 14 montrent les performances des modéles LDA, LSA, NMF
et Top2Vec en fonction du nombre de sujets sélectionné selon les critéres d’évaluation mentionnés
précédemment. Notons qu’en BerTopic, on n’a pas 1’option de choisir un nombre de sujets en

préalable vue que ce parameétre est déterminé automatiquement par I’algorithme de BerTopic. Pour
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chaque modele, la valeur de cohérence la plus élevée correspond au nombre optimal de sujets a

extraire.

— La performance de base des modeéles thématiques en fonction du nombre de sujets

1.0

0.9 -
0.8 -
0.7 | W
0.6 -
0.5 -

0.4 4

Coherence Score

0.3 1

——

0.2 A

—&— LDA
—®— NMF
—8— top2vec

0.1+

0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20
Number of Topics

Figure 9. Le nombre optimal de thématique pour LDA, LSI, NMF, Top2Vec.

— La performance des modeles thématiques en fonction du nombre de sujets apreés
avoir appliqué la lemmatisation Qalsadi

1.0
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0.9 A —o— LDA
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0.7 1
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0.2 1
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Number of Topics

Figure 10. Le nombre optimal de thématique apres avoir appliqué la lemmatisation.
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Coherence Score

— La performance des modeles thématiques en fonction du nombre de sujets apres

avoir appliqué la racinisation
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MNumber of Topics Number of Topics
Figure 11. Le nombre optimal de thématique apres avoir appliqué la stemming tashaphyne
(gauche) et khoja (droite).
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Figure 12. Le nombre optimal de thématique apres avoir appliqué la stemming ISRIStemmer
(gauche) et ARLStemmer (droite).
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— La performance des modeles thématiques en fonction du nombre de sujets apreés

avoir appliqué la stemming ARLStemmer & lemmatisation Qalsadi
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Figure 13. Le nombre optimal de thématique apres avoir appliqué la ARLStemmer &
lemmatisation.

— La performance des modeles thématiques en fonction du nombre de sujets apreés
avoir appliqué le filtrage
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Figure 14. Le nombre optimal de thématique apres avoir appliqué le filtrage.



4.6. Discussion genérale des résultats

4.6.1. Description générale des performances des méthodes

Apres avoir appliqué les algorithmes de modélisation thématiques & notre corpus en langue
arabe, nous avons obtenu des résultats importants qui méritent attention. D’un point de vue général,
les résultats ont montré que les méthodes avancées (BerTopic, Top2Vec) sont supérieures aux
méthodes de base (LDA, LSI, NMF) dans la diversité des sujets extraits. Nous constatons que cette
performance est di principalement a l'utilisation de techniques d'apprentissage en profondeur dans

ces modeles.

D’un point de vue spécifique, nous pouvons tirer de ces résultats deux remarques importantes.
D’une part, en comparant les modéles de base entre eux, nous notons que LSI et NMF offrent des
résultats plus variés et différenciés en termes de sujets extraits par rapport a LDA. Nous estimons
que ces deux algorithmes utilisent des méthodes variées pour traiter les matrices textuelles et
extraire les sujets correspondants. D’autre part, concernant les méthodes avancées, nous notons
que, malgré la performance quantitative de BerTopic, le modéle Top2Vec est montré une
performance quantitative et qualitative exceptionnelle. Ce modele surpasse les autres en ce qui
concerne la représentation des sujets et la fourniture d'une vue complete des données textuelles.
Celaest d0 a son utilisation d'un style probabiliste dans la définition des sujets, ce qui signifie qu'il
y a plus d'un sujet possible dans un seul texte, et les sujets peuvent étre classé en fonction de leur

importance [48].

4.6.2. Impact des fonctions de pré-traitement sur les performances des

modeles thématique

e Discussion des résultats de base

Aprés avoir calculé le taux de cohérence de base, nous avons constaté que LSI pour les
méthodes de base et BerTopic pour les méthodes avancées, en sappuyant sur le modéle

linguistique arabe « AraBERT », avaient atteint le taux de cohérence le plus élevé.
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L'augmentation de la cohérence dans LSI est due a sa méthode de réduction de dimension
dans la matrice textuelle, ce qui améliore la représentation des sujets et conduit a une augmentation

de la cohérence entre les résultats [49].

En utilisant AraBERT avec BerTopic, le taux de cohérence augmente car AraBERT est
entrainé sur la langue arabe et fonctionne efficacement dans I'analyse des textes arabes. BerTopic
utilise un modele probabiliste pour identifier les sujets, ce qui lui permet de gérer la présence de
sujets multiples dans les textes. Cela contribue a améliorer la représentation des sujets et a

augmenter la cohérence des résultats [50].

D’un point de vue qualitatif, les résultats de Top2Vec peuvent étre pris en compte car ce
modéle peut gérer plusieurs sujets dans un méme texte, offrant ainsi une vision compléte des

données textuelles [44].
e Discussion de I'impact de la lemmatisation

Apreés avoir effectué une lemmatisation sur les textes avec le lemmatiseur arabe Qalsadi,
nous avons constaté une amélioration des résultats pour LSI, BerTopic_Base, NMF, LDA et
Top2Vec. En fait, la lemmatisation améliore la représentation et I'unification des mots, ce qui
renforce la capacité de ces méthodes a extraire les significations essentielles et a classer les sujets
de maniére plus précise [51].

En revanche, I'efficacité de BerTopic avec AraBERT a diminué, ce qui peut étre attribué a
une distorsion de la représentation linguistique des textes et a un impact négatif sur I'extraction des
sujets en raison de lI'incompatibilité entre la technique de lemmatisation du lemmatiseur Qalsadi et

du modeéle de Language pré-entrainé AraBERT [50].
e Discussion de I’impact de la racinisation
Aprés avoir appliqué les quatre stemmers aux modeles, nous avons noté ce qui suit :

Les résultats de LDA, LSI, BerTopic_Base et Top2Vec ont tous été améliorés lors de
I'utilisation des stemmers Tachaphyne, ARLStemmer et Khoja. Cela est d( a leur capacité a réduire

les mots a leurs racines de base, ce qui réduit la variation dans la représentation et facilite
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I'agrégation des mots liés sous un méme sujet. De plus, I'amélioration de la représentation
linguistique des mots aide les méthodes a extraire des sujets plus précis et distincts des textes

traités.

En revanche, les méthodes NMF et BerTopic_AraBERT ne se sont pas bénéficié de ces
stemmers. Cela peut étre di a une incompatibilité entre la technique de racinisation et la
représentation linguistique, ce qui entraine une distorsion des mots et a un impact négatif sur

I'extraction des sujets.

Reste a noter que ISRIStemmer n’a rien amélioré dans les résultats de performance de nos
algorithmes thématiques. La raison pourrait étre que cette stemmer est lourd et que 1’efficacité du
processus de réduction des mots n'était pas suffisante pour améliorer la représentation linguistique

et I'extraction précise des sujets [52].

e Discussion de I’impact de I’application de la lemmatisation et la racinisation

ensemble

En appliquant les deux fonctions de lemmatisation avec le lemmatiseur Qalsadi et de
racinisation avec le stemmer ARLStemmer, nous avons observé une amélioration des résultats
pour LDA, LSI, Top2Vec et BerTopic_Base. En effet, appliquer ces deux fonctions en méme
temps durant 1’étape de pré-traitement de données aide a unir et a regrouper des mots similaires

sous le méme sujet et a réduire les variations de représentation linguistique.

Malheureusement, cette observation n’est pas valide pour le modele de base NMF et le
modele avancé BerTopic_AraBERT, ce qui peut étre d a I'incompatibilité entre la technique de
transformation racine utilisée par Qalsadi et ARLStemmer et la syntaxe utilisée dans ces deux
modeles thématiques [50] [51] [52].

e Discussion de I'impact de filtrage des mots moins fréquents

Lorsque nous avons filtré les mots les moins fréquents de notre corpus textuel, nous avons
constaté une diminution de la qualité des résultats pour toutes les modeles utilisés. Cela est di a la
suppression de certains mots importants et hautement significatifs, ce qui affecte la représentation
précise des sujets et leur extraction correcte.
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4.6.3. Impact de nombre de thématiques pré-determiné sur la performance

des modeles thématique

Exécutant les algorithmes thématiques en variant, a chaque fois, la valeur du nombre de sujets

a extraire, nous avons obtenu les résultats suivants :

e Pour LDA, le rapport de cohérence le plus éleve était de 0,51 lorsque le nombre de
sujets était de 18.

e Pour LSI, le rapport de cohérence le plus éleve était de 0,42 lorsque le nombre de
sujets était de 9.

e Pour NMF, le rapport de cohérence le plus élevé était de 0,54 lorsque le nombre de
sujets était de 3.

e Pour Top2Vec, le rapport de cohérence le plus élevé était de 0,78 lorsque le nombre
de sujets était de 8.

e Pour BerTopic, le rapport de cohérence le plus élevé était de 0,85 lorsque le nombre
de sujets était de 2.

La divergence des résultats de cohérence peut survenir en raison des hypothéses sous-jacentes,
des algorithmes, des objectifs d'optimisation de chaque méthode et des caractéristiques de
I'ensemble de données, telles que sa complexité, sa diversité et le niveau d'hétérogénéité des sujets.
Certaines méthodes comme LDA, LS| et Top2Vec peuvent donner la priorité a la capture de détails
plus fins et de subtiles variations de sujet, ce qui conduit a une préférence pour un plus grand
nombre de sujets. A l'inverse, d'autres méthodes comme NMF et BerTopic peuvent mettre I'accent
sur la cohérence et l'interopérabilité des sujets, favorisant un plus petit nombre de sujets qui
capturent les themes les plus saillants et les plus distincts.

En fin de compte, la variabilité des résultats de cohérence optimale avec différents nombres
préfixés de sujets dans diverses méthodes de modélisation de sujets souligne la nécessité d'une
approche réfléchie et itérative. On doit soigneusement évaluer et sélectionner la méthode et le
nombre de sujets qui correspondent le mieux a I'ensemble de données spécifique, aux objectifs de

recherche et au niveau souhaité de granularité et d'interopérabilité du sujet.
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4.6.4. Evaluation qualitative des résultats

L’¢évaluation quantitative sur la base des resultats de cohérence montre que
BerTopic_AraBERT et Top2Vec sont plus efficaces que tous les autres modéles de base. Cela
s’accorde avec les études dans le domaine de la modélisation thématique qui indiquent
géneralement que les modéles thématiques basés sur 1’apprentissage en profondeur ont des

performances supérieures a celle des modeles thématiques de base [46].

L’évaluation quantitative suggere aussi que BerTopic est plus performant que Top2Vec.
Cependant, 1’évaluation qualitative des thématiques générées par les deux modeles montre que
BerTopic, qui a généré uniquement deux sujets, ne représente pas le meilleur choix pour notre jeu
de données qui reflete une grande variété de sujets, y compris la politique, I'économie, la science,

le féminisme, les organisations secretes, la santé, la guerre et la religion.

I1 est possible qu'un algorithme de modélisation thématique a I’exemple de BerTopic, avec un
score de cohérence théoriqguement élevé ne convainque pas un expert humain. Cet écart peut se
produire pour plusieurs raisons. Les scores de cohérence sont calculés sur la base de mesures
statistiques des modeles de cooccurrence des mots et de la similarité sémantique. Bien que des
scores de cohérence élevés indiquent une représentation statistiquement cohérente des sujets, ils
peuvent ne pas toujours correspondre a la compréhension humaine ou aux connaissances

spécifiques a un domaine.

L’¢valuation qualitative sur la base du jugement humain prend en compte des facteurs
supplémentaires tels que les connaissances de base, la pertinence contextuelle et I'interopérabilité.
Un algorithme de modélisation thématique peut générer des sujets qui obtiennent des scores de
cohérence élevés sur la base de modéles statistiques, mais ces sujets peuvent manquer
d'interprétations significatives ou ne pas saisir les nuances des concepts sous-jacents. Les
évaluateurs humains sont capables d'identifier de telles lacunes et peuvent fournir des informations

critiques sur l'utilité pratique et la validité des sujets générés.

Concernant notre cas d’étude, la bonne performance quantitative et qualitative de Top2Vec
sur les données textuelles en langue arabe peut s'expliquer par plusieurs raisons. Tout d'abord,

Top2Vec se distingue par sa capacité a extraire des themes qui correspondent mieux aux sujets. Il
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peut regrouper de maniere plus efficace les mots pertinents sous des concepts ou des sous-groupes
au sein des thémes principaux par rapport a BerTopic. Deuxiemement, Top2Vec est capable de
traiter efficacement les difficultés propres a la langue arabe, telles que la pluralité linguistique, les
structures de phrases complexes et les variations linguistiques. Cela contribue & obtenir une
précision élevée dans I'extraction et la compréhension des théemes. De plus, il est noté que Top2Vec
surpasse BerTopic en termes de temps d'exécution. 1l nécessite beaucoup moins de temps pour
extraire les themes, ce qui se traduit par une augmentation de I'efficacité et des économies de temps
[53] [54] [55].

Le Tableau 18 présente les thématiques finales générées par Top2Vec en considérant ses
parameétres optimaux en termes de racinisation (stemmer = ARLStemmer) et de nombre optimal

des sujets (nombre_sujets = 8).

A partir des mots clés de chaque thématique, il est évident que Top2Vec était capable de
détecter les huit principaux sujets des théories de complot suivants : Féminisme et Anti-
féminisme (Topic 0), Astronomie (Topic 1), Politique du Moyen-Orient (Topic 2), Religion
(Topic 3), Phénomenes mystérieux (Topic 4), Organisations secretes (Topic 5), Culture (Topic
6), et Politique (Topic 7).

4.7. Conclusion

Ce chapitre contient I’environnement de travail et des informations générales sur le jeu de
données, processus de modélisation thématique, les résultats obtenus, et enfin la discussion

générale des résultats.
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Tableau 18. Les thématiques finales générées par Topic2Vec.

Topic00 Topic01 Topic02 Topic03 Topic04 Topic05 Topic06 Topic07

Mot clé | Scroll | Motclé | Scroll | Motclé | Scroll | Motclé | Scroll Mot clé Scroll Mot clé | Scroll Mot clé | Scroll Mot clé | Scroll
slull 0.7481 | zhwdl | 0.6970 S 0.6152 Jsm 0.7118 ¢liaidll 0.5741 BEZS) 0.5798 ol 0.5559 =Y 0.6210
JdsJl | 0.6660 B 0.4633 | ¥ | 0.6056 cwla¥) | 0.6025 ablis 0.5205 Dl 0.5495 glaa¥l | 0.5275 | dsSsis0d | 0.5996
il 0.6125 oY 0.3674 | 0.5467 RA 0.5858 ETgi] 0.5025 Gsmalall 0.5192 Jiall 0.5192 ) 0.5083
dal 0.5898 | mhuwe | 0.6054 | &lsall | 0.5286 gl 0.5607 SR 0.4755 Ul 0.3268 & all 0.5070 ol sl 0.5068
cls 0.5709 | SISl |0.6030 <l 0.5074 ol 0.5479 N 0.4686 Gl 0.4219 sl 0.4950 Ll 0.4652
BE 0.5623 o=y 0.5876 Luuilad) 0.4828 Jigy 0.4934 Al 0.4685 sl 0.4202 eeiall 0.4927 sl | 0.4487
sl 0.5073 | o=l | 0.5684 | JalwY) | 0.4826 e 0.4725 akbkyYl | 0.4299 3 0.4011 olsay) 0.4587 il | 0.4374
aiaall 0.4637 elandl 0.5617 &l yal 0.4489 D) 0.4677 Uaalall 0.4296 s 0.3788 BE 0.4425 elasa 0.4360
g 0.4243 eldll 0.3979 | uaiNY | 0.4644 Ol 0.4104 o3 0.4288 sl 0.3689 Ll jiag 0.4230 Gl 0.4225
oAl 0.4128 il 0.5426 s 0.4327 A 0.4137 A sSs 0.4272 ol 0.3620 ol 04118 Sl 0.4175
Jie 0.3668 b 0.5311 Judé 0.4270 =4 0.4147 ualddl | 0.4046 Jisa 0.3581 al_aYy! 0.4073 glaa¥l | 0.4164
Juaka 0.3682 Jdal 0.4720 glaall 0.4216 J 04214 Jsena 0.3846 JSell 0.3563 sl 0.4072 owlaall | 0.3784
il 0.3847 <SS 0.4648 s al) 0.4100 (a5l 0.4226 syl | 0.3401 i 0.3421 Ol 0.4050 L) 0.3659
o 0.3748 BE 0.4086 | &ilis | 0.4082 Jx 0.4260 Sl 0.3386 el 0.3190 sl 0.3599 gl 0.3587
glda¥l | 0.3649 r 0.3991 Sl 0.4041 Cazy 0.4401 BT 0.3406 Jb 0.3081 & il 0.3504 e 0.3632
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Conclusion générale

Les plates-formes de médias sociaux assistent a une large diffusion des théories du complot,
et Facebook joue un réle essentiel dans leur diffusion. Cette diffusion croissante a contribué a la
multiplicité des sujets et des problemes qu'elles couvrent pour inclure des conspirations politiques,
économiques, sanitaires et sociales et bien d'autres. Malgre les efforts de Facebook pour lutter
contre la propagation de la désinformation, le défi demeure dans leur impact sur I'opinion publique
et la formation des croyances chez les utilisateurs.

Cette etude visait a découvrir des sujets latents liés a de fausses informations sur les théories
du complot dans une collection de textes arabes extraits de Facebook, en utilisant diverses
méthodes de modélisation thématiques telles que LDA, LSA, NMF, Top2Vec et BerTopic. Les
sorties de cette étude ont mis en lumiére les performances et la fiabilité de ces méthodes dans le
contexte de I'analyse de la langue arabe.

Les résultats ont révélé que BerTopic présentait les performances quantitatives les plus élevées
en termes de scores de cohérence. Cependant, les résultats obtenus avec la méthode Top2Vec
étaient plus fiables et convaincants d'un point de vue qualitatif. Cela souligne I'importance de
considérer a la fois les mesures d'évaluation quantitatives et qualitatives dans I'évaluation de

I'efficacité des méthodes de modélisation thématique.

L'importance de cette étude réside dans sa contribution a la compréhension des complexités et
des défis posés par la langue arabe dans le domaine de la modélisation thématique pour les théories
du complot. L'arabe, avec ses caractéristiques linguistiques uniques et ses nuances culturelles, sa
grammaire complexe, sa diversité dialectale, son écriture non standard et les significations
multiples de certains de ces mots, présente des défis distincts qui nécessitent des approches sur

mesure pour détecter et analyser les fausses informations.

Il est important de reconnaitre les limites de cette étude. L'évaluation et la comparaison des
méthodes de modélisation thématique étaient basées sur un jeu de données particulier et un
ensemble prédéfini de criteres d'évaluation. La possibilité de généraliser les résultats a d'autres

ensembles de données ou contextes peut varier. De plus, le choix des méthodes de modélisation
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thématique incluses dans cette étude n'est pas exhaustif, et d'autres meéthodes émergentes

pourraient justifier une exploration dans de futures recherches.

Les travaux futurs devraient se concentrer sur la résolution de ces limites et I'exploration de
voies supplémentaires pour améliorer les performances des méthodes de modélisation thématique
dans l'analyse de la langue arabe. Une enquéte plus approfondie sur l'optimisation des parametres,
I'affinement des techniques de prétraitement et l'intégration de connaissances spécifiques au
domaine peuvent potentiellement améliorer la précision et lI'interopérabilité des sujets générés. De
plus, I'exploration de méthodes d'apprentissage par ensemble ou d'approches hybrides qui
combinent les puissances de plusieurs modeles pourrait étre une direction prometteuse pour les

recherches futures.
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Annexe A

Sources de données

La section suivante présente les liens des pages et groupes Facebook duquel le jeu de données

de cette étude a été extrait :

A.l. Pages
Crpandl oy danad
https://www.facebook.com/profile.php?id=100011969508210

J\)u‘}“ aiS
https://www.facebook.com/profile.php?id=100057573184709
Charlie Hebdo syl Ak

https://www.facebook.com/profile.php?id=100063499931507
¢l all a1 The red pill
https://www.facebook.com/profile.php?id=100064839731893
N el JAT asle 1]

https://www.facebook.com/profile.php?id=100065620747769&paipv=0&eav=AfYPg6-
XKLOMCcKIOW2TNTgjCd8AnwWSEGXWurziPVSs6rwwRbMU3YYDed0Z75Ay40h90

Meninism

https://www.facebook.com/menenism.dz?locale=fr FR

Urioad) 5 Ada giall Lllasd Yl aa i 6
https://www.facebook.com/profile.php?id=100069157721350&paipv=0&eav=AfZZ6ASutX
bjyMS5] hUsLyRh8dSmVHhHXapgJ6ov3PtLTg2ywZXfCtxC2uVdmeelMbl

dadaceal) a )

https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%B1%D8%B6-
%D8%A7%D9%84%D9%85%D8%B3%D8%B7%D8%AD%D8%A9/100069344910238/?p
aipv=0&eav=AfbOrX5fMUSLPGkyUZ5dIuAtCXseDIpTIXgDue4pHINDMY AhFMPsVoDJ
j-LMLF4JMSI& rdr

apaadl allall pUaill 5 dagail) ol jlazasdl g cpall 5 SU Y
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%8
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https://www.facebook.com/profile.php?id=100011969508210
https://www.facebook.com/profile.php?id=100057573184709
https://www.facebook.com/profile.php?id=100063499931507
https://www.facebook.com/profile.php?id=100064839731893
https://www.facebook.com/profile.php?id=100065620747769&paipv=0&eav=AfYPg6-xKLOMcKlOW2TNTqjCd8AnwSEGXWurziPVSs6rwwRbMU3YYDed0Z75Ay4Oh9Q
https://www.facebook.com/profile.php?id=100065620747769&paipv=0&eav=AfYPg6-xKLOMcKlOW2TNTqjCd8AnwSEGXWurziPVSs6rwwRbMU3YYDed0Z75Ay4Oh9Q
https://www.facebook.com/menenism.dz?locale=fr_FR
https://www.facebook.com/profile.php?id=100069157721350&paipv=0&eav=AfZZ6ASutXbjyMS5l_hUsLyRh8dSmVHhHXapqJ6v3PtLTg2ywZXfCtxC2uVdmeelMbI
https://www.facebook.com/profile.php?id=100069157721350&paipv=0&eav=AfZZ6ASutXbjyMS5l_hUsLyRh8dSmVHhHXapqJ6v3PtLTg2ywZXfCtxC2uVdmeelMbI
https://www.facebook.com/profile.php?id=100069157721350&paipv=0&eav=AfZZ6ASutXbjyMS5l_hUsLyRh8dSmVHhHXapqJ6v3PtLTg2ywZXfCtxC2uVdmeelMbI
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%B1%D8%B6-%D8%A7%D9%84%D9%85%D8%B3%D8%B7%D8%AD%D8%A9/100069344910238/?paipv=0&eav=AfbOrX5fMU8LPGkyUZ5dIuAtCXseDIpTIXgDue4pHlnDMYAhFMPsVoDJj-LMLF4JMSI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%B1%D8%B6-%D8%A7%D9%84%D9%85%D8%B3%D8%B7%D8%AD%D8%A9/100069344910238/?paipv=0&eav=AfbOrX5fMU8LPGkyUZ5dIuAtCXseDIpTIXgDue4pHlnDMYAhFMPsVoDJj-LMLF4JMSI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%B1%D8%B6-%D8%A7%D9%84%D9%85%D8%B3%D8%B7%D8%AD%D8%A9/100069344910238/?paipv=0&eav=AfbOrX5fMU8LPGkyUZ5dIuAtCXseDIpTIXgDue4pHlnDMYAhFMPsVoDJj-LMLF4JMSI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%B1%D8%B6-%D8%A7%D9%84%D9%85%D8%B3%D8%B7%D8%AD%D8%A9/100069344910238/?paipv=0&eav=AfbOrX5fMU8LPGkyUZ5dIuAtCXseDIpTIXgDue4pHlnDMYAhFMPsVoDJj-LMLF4JMSI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr

6%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-
%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-
%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-
%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-
%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-
%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&
eav=AfYMXI1Zdj6SAgdaTWL6Iiol9VAHwWIbG7vCKWY cRSXD59PfN40tt0ga5x_vlIJ4a4q7f
& rdr

https://www.facebook.com/profile.php?id=100075926317822
Al s =Y Al AT

https://www.facebook.com/%D8%A2%D8%AE%D8%B1-
%D8%A3%D9%8A%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%A3%D8%B1%D8%B6-
%D9%86%D9%87%D8%A7%D9%8A%D8%A9-
%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85-104687321126853/

An s )

https://www.facebook.com/Afkar. Tanwiriya/videos/

Achraf Assal

https://www.facebook.com/simo.achraf.509/?locale=ar AR

Dr. Khaled M Mostafa - Medical Page
https://www.facebook.com/MOSTAFA.Khaled.DR/
Slae oA ?‘L‘:‘ @; Lo oLi8

https://www.facebook.com/mabafiyaa3them7areraklak/videos/?paipv=0&eav=AfbAl Xtyd7
24zYnly60bxe79mTQZyIDoDmMSeHI7trhYjeED2DbYN84DeXfrZTQynsl& rdr

Mazen Elshaal
https://www.facebook.com/mazenelshaal/

< slia Jlle- saliverse

https://www.facebook.com/rachidsaleel/

Red Pill Arabic
https://www.facebook.com/RedPill8/
g 5ad)
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https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr
https://www.facebook.com/people/%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86%D8%A7%D9%83%D9%8A-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%86-%D9%88%D8%A7%D9%84%D8%AD%D8%B6%D8%A7%D8%B1%D8%A7%D8%AA-%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%AF%D9%8A%D9%85%D8%A9-%D9%88%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%B8%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A-%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%AF%D9%8A%D8%AF/100070780278950/?paipv=0&eav=AfYMXIZdj6SAgdaTWL6liol9VAHwIbG7vCkWYcRSXD59PfN40tt0qa5x_vIJ4a4g7fI&_rdr
https://www.facebook.com/profile.php?id=100075926317822
https://www.facebook.com/%D8%A2%D8%AE%D8%B1-%D8%A3%D9%8A%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%A3%D8%B1%D8%B6-%D9%86%D9%87%D8%A7%D9%8A%D8%A9-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85-104687321126853/
https://www.facebook.com/%D8%A2%D8%AE%D8%B1-%D8%A3%D9%8A%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%A3%D8%B1%D8%B6-%D9%86%D9%87%D8%A7%D9%8A%D8%A9-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85-104687321126853/
https://www.facebook.com/%D8%A2%D8%AE%D8%B1-%D8%A3%D9%8A%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%A3%D8%B1%D8%B6-%D9%86%D9%87%D8%A7%D9%8A%D8%A9-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85-104687321126853/
https://www.facebook.com/%D8%A2%D8%AE%D8%B1-%D8%A3%D9%8A%D8%A7%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%A3%D8%B1%D8%B6-%D9%86%D9%87%D8%A7%D9%8A%D8%A9-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85-104687321126853/
https://www.facebook.com/Afkar.Tanwiriya/videos/
https://www.facebook.com/simo.achraf.509/?locale=ar_AR
https://www.facebook.com/MOSTAFA.Khaled.DR/
https://www.facebook.com/ma5afiyaa3them7areraklak/videos/?paipv=0&eav=AfbAl_Xtyd724zYn1y60bxe79mTQZyIDoDmSeHl7trhYjeED2DbYN84DeXfrZTQynsI&_rdr
https://www.facebook.com/ma5afiyaa3them7areraklak/videos/?paipv=0&eav=AfbAl_Xtyd724zYn1y60bxe79mTQZyIDoDmSeHl7trhYjeED2DbYN84DeXfrZTQynsI&_rdr
https://www.facebook.com/mazenelshaal/
https://www.facebook.com/rachidsaleel/
https://www.facebook.com/RedPill8/

https://www.facebook.com/ridhatebessal012/?paipv=0&eav=AfY6b-
vBlj2hkzxayTncOBDXRRds K07vaAyV9gAi-NOdoyL NHXNI9FzF4u7-RsWsjXM& rdr

GG}K}A

https://www.facebook.com/slalibanihashim/?paipv=0&eav=AfY X6H2WcUSIceoEk3vQG4
D5dA7cYb6zZWO6m4yqVNI9IUPLSzZRAPUOLz-aa-kaQmui8& rdr

gl

https://www.facebook.com/Tafhim.org/

Hasan Mostafa

https://www.facebook.com/toopardyy/

dagall 3 83~ Eslam Elbahrawy

https://www.facebook.com/TruthCode/

A daadlall )

https://www.facebook.com/WorldWar3arab/?locale=ko KR

A.2. Groupes

4 S0 A8l o 5l : < Eternal Awareness e ) e sIiK
https://www.facebook.com/qroups/139019429778/
dadasall ()Y

https://www.facebook.com/groups/119238771520384/

Osa elaSa &Y Sl g p
https://www.facebook.com/qroups/220991834746730/*
Aalasl) (oY)

https://www.facebook.com/groups/254174056814614/

- .i} d~3~

https://www.facebook.com/qgroups/291984432006929/

N | THE TRUTH
https://www.facebook.com/groups/354889688856056/
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https://www.facebook.com/ridhatebessa1012/?paipv=0&eav=AfY6b-vBlj2hkzxayTncOBDXRRds_K07vaAyV9gAi-N0doyLNHXN9FzF4u7-RsWsjXM&_rdr
https://www.facebook.com/ridhatebessa1012/?paipv=0&eav=AfY6b-vBlj2hkzxayTncOBDXRRds_K07vaAyV9gAi-N0doyLNHXN9FzF4u7-RsWsjXM&_rdr
https://www.facebook.com/slalibanihashim/?paipv=0&eav=AfYX6H2WcUSIceoEk3vQG4D5dA7cYb6zWO6m4yqVN9luPLSzZRAPU0Lz-aa-kaQmui8&_rdr
https://www.facebook.com/slalibanihashim/?paipv=0&eav=AfYX6H2WcUSIceoEk3vQG4D5dA7cYb6zWO6m4yqVN9luPLSzZRAPU0Lz-aa-kaQmui8&_rdr
https://www.facebook.com/Tafhim.org/
https://www.facebook.com/toopardyy/
https://www.facebook.com/TruthCode/
https://www.facebook.com/WorldWar3arab/?locale=ko_KR
https://www.facebook.com/groups/139019429778/
https://www.facebook.com/groups/139019429778/
https://www.facebook.com/groups/119238771520384/
https://www.facebook.com/groups/220991834746730/*
https://www.facebook.com/groups/254174056814614/
https://www.facebook.com/groups/291984432006929/
https://www.facebook.com/groups/354889688856056/

dataidl m )Y @ilis g )yl
https://www.facebook.com/groups/604614473077048/

skl &y ks

https://www.facebook.com/groups/627621665323906/

Ghall Jal asle ae Sl
https://www.facebook.com/groups/751795644920910/?locale=fr_FR
bl dad ) L alall £
https://www.facebook.com/groups/827243358727397/

5 3l Al

https://www.facebook.com/qroups/852998851515960/?locale=ms MY

2e JlI¥
https://www.facebook.com/groups/1076261046145658/?locale=fi FI

< sland) s datdacall (o 5V dda
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