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Projet académique - Master MIASHS 
Poursuite des travaux de thèse sur la controverse S.Benslimane -
Apprentissage profond et Graphes pour produire un score de
controverse

Notre mission = produire des visualisations simples pour
comprendre la controverse
Cas d’étude : les INM un sujet très controversé
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La controverse :  Discussion argumentée,
contestation sur une opinion, [...] ensemble des
éléments divergents ou contradictoires du débat.
(Centre National de Ressources Textuelles et
Lexicales)

Interventions non médicamenteuses (INM) :
intervention non invasive et non
pharmacologique sur la santé humaine fondée
sur la science (Plateforme CEPS)

 Samy Benslimane, Thèse de doctorat de l'Université de Montpellier soutenance le 08/12/2023, Analyse, détection et quantification de
la controverse dans les médias sociaux par l’utilisation de modèle d’apprentissage profond sur des données structurelles et textuelles

1.

 Centre National de Ressources Textuelles et Lexicales. (n.d.). Controverse. In CNRTL.2.



1

Comment les visualisations de données peuvent
contribuer à une meilleure compréhension des

facteurs de controverses sur Twitter ? 
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Quelles sont nos
données ?



INM
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Traitement des données
Tokenization

récupération des hashtags

suppression des users 

Traitement de données

Nombres de Tweets : 52 920 
Likes : 7 209 886
Retweets : 2 048 663 
Réponses : 623 221
Citations : 280 448

LDA 

Clustering et détection de

communautés

analyse de sentiments 

classification d’opinions

indice de controverse 



Comment
explorer les
données ?



Premières explorations

visualisations
Tableau 

#CANCER
#CANNABIS des
“top hashtags” 
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Quelles sont les
thèmes des

textes traitant
d’INMs?



Label Top Words

Treatment with Cannabis
[cancer, cannabi, connai, cell,

marijuana, cure,
 studi, treatment, cannabinoid, kill]

Diet and Intermittent Fasting
[cancer, cannabi, breast, connai,

breastcanc, analysi, extens, v, sport,
wast]

Health Benefits of Cannabis
[cancer, health, daili, connai,

cannabi, latest, benefit, cbd, hemp,
ill]

Medical Marijuana Usage
[cancer, connai, cannabi, marijuana,

leukaemia, medicalmarijuana,
mmm, health, medicine, cod]

Research on Cancer Prevention [cancer, connai, cannabi, amp, pain,
fight, effect, growth, patient, cell]

Health and CBD Oil Usage
[cancer, connai, cb, cod, hemp, list,

mmm, e, wietoli, weedoil]

Latent Dirichlet Allocation - Topic Modeling

6Jonathan DUCKESChaney & Blei. Visualizing topic models. In Proceedings of the International AAAI
Conference on Web and Social Media (2012 Vol. 6, No. 1, pp. 419-422).
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https://alberto.bietti.me/files/rapport-lda.pdf


Comment expliquer les
interactions

entre les utilisateurs au
sein de communautés ?
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liens entre les hashtags
dans les tweets 
2 391 tweets représentés
(1.5%)

un noeud = un cluster =
un groupe similaire 
K-means Clustering

La couleur représente les
communautés 
algorithme de Louvain

Jacomy, M., Venturini, T., Heymann, S., & Bastian, M. (2014). ForceAtlas2, a continuous graph layout algorithm for handy
network visualization designed for the Gephi software. PLoS ONE, 9(6), e98679.

Que et al. Scalable Community Detection with the Louvain
Algorithm, In Proceedings of the2015 IEEE International Parallel
and Distributed Processing Symposium, Hyderabad, India, 2015, 28-
37

Détection de communautés au sein de
Clusters de hashtags 



Existe-t-il un lien
entre les sentiments

et la controverse ?



Sentiment Analysis with

How ? 
RoBERTa  
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Compréhension Bidirectionelle

Modélisation du langage masqué (MLM)

Prédiction de la phrase suivante (NSP)

Liu et al. RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach. ArXIV 2019



7Van der Maaten & Hilton. Visualizing Data using t-SNE. Journal of Machine Learning Research 9 (2008) 2579-2605

While #Cancer is big business for some, it's a business that only exists
because the #Cure is illegal. #Cannabis...

It doesn't matter to me if you smoke it or take drops, Just think we are
healthier, saving the environment, and tax payer money, Fk big pharma.
#cannabis  #cbdoil #hempoil #stress #ibs #cancer #anxiety #organic
#facialcream #painrub #sleep #arthritis #fibromialgia #insomnia 

We found that almost
25%-35% of the #mice
were completely cured of
#cancer after
administering #Cannabis.
😄 

Medical Marijuana Helped
Save This Child From
#Cancer
https://t.co/My5dO4ksKR
#marijuana #cannabis
#MME #Cancer http

POSITIVE

NEGATIVE



Peut-on classifier les
tweets selon

l’opinion exprimée ?



Classification d’opinions
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Modèle Pré-entrainé : google-bert/
bert-base-uncased

BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding (Devlin et al., NAACL 2019)

Base d’entrainement : 80% (450 tweets)
Base de test : 20% (50 tweets) 
3 époques
Labélisation  : PRO, ANTI, NEUTRAL

Déséquilibre de classes
ANTI MINORITAIRE ! 

PRO : Cancer patient: 'I had to become an outlaw or die' https://t.co/iKhdQt4MDR via @user #MME #Cancer #Cannabis http

ANTI : New research suggests that #cannabis extract can have a "dramatic effect" on brain #cancer. http #breakthetaboo



Précision Valeur

PRO 0.971

ANTI 0.500

NEUTRAL 0.643

9BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding (Devlin et al., NAACL 2019)

Accuracy Globale : 86% 

Classification d’opinions

Problème pour la classe
ANTI - MINORITAIRE

DATA AUGMENTATION 1.
LOSS pour gérer le déséquilibre de
classes

2.

Weighted Categorial Cross-Entropy
Loss
Focal Loss



Comment
quantifier la

controverse ?



Métrique essentielle 

Plusieurs facteurs de
controverse numériques
normalisés entre 0 et 1 

 
Somme pondérée des
poids choisis par
l’utilisateur. 

10

Indice de
Controverse



Où trouver
nos

recherches ? 
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http://advanse.lirmm.fr/template_container.php?
template=AD/Controverse.php    
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Perspectives et Discussions
Amélioration des visualisations
descriptives : Ajouter des
interactions pour naviguer dans
des sous-ensembles de tweets
(mots clés, nombre de retweets,
etc.).

Affiner l’analyse de sentiments :
Lier les thèmes aux tweets de
chaque groupe dans la
visualisation TSNE.

Analyse temporelle : Explorer
dans le temps les sujets
controversés.

Cas d'étude et perception des
INMs : Généraliser l’outil INM-
Explain à d’autres sujets
controversés et réseaux sociaux
(Threads, TikTok).
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Cannabis : Focus sur le cannabis et ses
dérivés, rôle central et demande de
reconnaissance légale.

Analyse des sentiments : Variété de
perceptions, réception mitigée des
thérapies alternatives.

Controverse : Besoin de discussions
informées pour orienter les politiques de
santé publique.

Communication : Importance de la
communication scientifique et de
l'engagement des professionnels de
santé.
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