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Introduction
Networks can be observed directly or indirectly from a variety of
sources:
■ Social websites (Facebook, Twitter, ...),
■ Personal emails (from your Gmail, Clinton’s mails, ...),
■ mails of a company (Enron Email data),
■ Digital/numeric documents (Panama papers, co-authorships,

...),
■ and even archived documents in libraries (digital humanities).

⇒ most of these sources involve text!
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Figure: An (hypothetic) email network between a few individuals.
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Figure: A typical clustering result for the (directed) binary network.
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Figure: The (directed) network with textual edges.
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Figure: Expected clustering result for the (directed) network with textual
edges.
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The stochastic topic block model

the stochastic topic block model (STBM) [BLZ16]:
■ Generalizes both SBM and LDA models
■ Allows to analyze (directed and undirected) networks with

textual edges.
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Context and notations
We are interesting in clustering the nodes of a (directed) network
of M vertices into Q groups:
■ The network is represented by its M ×M adjacency matrix A:

Aij =

{
1 if there is an edge between i and j
0 otherwise

■ If Aij = 1, the textual edge is characterized by a set of Dij

documents:
Wij = (W 1

ij , ...,W
d
ij , ...,W

Dij

ij )

■ Each document W d
ij is made of Nd

ij words:

W d
ij = (W d1

ij , ...,W
dn
ij , ...,W

dNd
ij

ij ).

12



Modeling of the edges

Let us assume that edges are generated according to a SBM model:

■ Each node i is associated with an (unobserved) group among Q
according to:

Yi ∼ M(1, ρ),

where ρ ∈ [0, 1]Q is the vector of group proportions,

■ The presence of an edge Aij between i and j is drawn according
to:

Aij |YiqYjr = 1 ∼ B(πqr),

where πqr ∈ [0, 1] is the connection probability between clusters
q and r.
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Modeling of the documents
The generative model for the documents is as follows:
■ Each pair of clusters (q, r) is first associated to a vector of topic

proportions θqr = (θqrk)k sampled from a Dirichlet distribution:

θqr ∼ Dir (α) ,

such that
∑K

k=1 θqrk = 1,∀(q, r).
■ The nth word W dn

ij of documents d in Wij is then associated to
a latent topic vector Zdn

ij according to:

Zdn
ij | {AijYiqYjr = 1, θ} ∼ M (1, θqr) .

■ Then, given Zdn
ij , the word W dn

ij is assumed to be drawn from a
multinomial distribution:

W dn
ij |Zdnk

ij = 1 ∼ M (1, βk = (βk1, . . . , βkV )) ,

where V is the vocabulary size.
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STBM at a glance...

1 2

3

π••, θ••

4

6

5

7

π••, θ••

8

9

π••, θ••

π••, θ••
π••, θ••

π••, θ••

Figure: The stochastic topic block model.
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Inference
The full joint distribution of the STBM model is given by:

p(A,W, Y, Z, θ|ρ, π, β) = p(W,Z, θ|A, Y, β)p(A, Y |ρ, π).

A key property of the STMB model:
■ Let us assume that Y is observed (groups are known),

■ It is then possible to reorganize the documents D =
∑

i,j Dij

documents W such that:

W = (W̃qr)qr where W̃qr =
{
W d

ij ,∀(d, i, j), YiqYjrAij = 1
}
,

■ Since all words in W̃qr are associated with the same pair (q, r) of
clusters, they share the same mixture distribution,

■ and, simply seeing W̃qr as a document d, the sampling scheme
then corresponds to the one of a LDA model with D = Q2

documents.
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Inference

Given the above property of the model, we propose for inference to
maximize the complete data log-likelihood:

log p(A,W, Y |ρ, π, β) = log
∑
Z

ˆ
θ
p(A,W, Y, Z, θ|ρ, π, β)dθ,

with respect to (ρ, π, β) and Y = (Y1, . . . , YM ).
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Inference: the C-VEM algorithm

The C(-V)EM algorithm makes use of a variational decomposition:

log p(A,W, Y |ρ, π, β) = L (R;Y, ρ, π, β)+KL (R ∥ p(·|A,W, Y, ρ, π, β)) ,

where

L (R(·);Y, ρ, π, β) =
∑
Z

ˆ
θ
R(Z, θ) log

p(A,W, Y, Z, θ|ρ, π, β)
R(Z, θ)

dθ,

and R(·) is assumed to factorize as follows:

R(Z, θ) = R(Z)R(θ) = R(θ)

M∏
i ̸=j,Aij=1

Dij∏
d=1

Nd
ij∏

n=1

R(Zdn
ij ).
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Inference: the C-VEM algorithm

The lower bound is given by:

L (R(·);Y, ρ, π, β) = L̃ (R(·);Y, β) + log p(A, Y |ρ, π),

where

L̃ (R(·);Y, β) =
∑
Z

ˆ
θ
R(Z, θ) log

p(W,Z, θ|A, Y, β)
R(Z, θ)

dθ,

and log p(A, Y |ρ, π) is the complete data log-likelihood of the SBM
model.
Algorithm: maximize the lower bound with respect to
R(·), Y, ρ, π, β, in turn
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Model selection
■ Need to estimate both Q and K

log p(A,W, Y |K,Q) ≈ BICLDA|Y (Y,K,Q) + ICLSBM (Y,Q),

where

ICLSBM = max
ρ,π

log p(A, Y |ρ, π,Q)−Q2

2
logM(M−1)−Q− 1

2
logM,

and
BICLDA|Y = max

β
L̃ − K(V − 1)

2
logQ2.

■ BIC here: Laplace (Schwarz, G., 1978) + variational
approximation

■ ICL: as in Biernacki et al. (2000): Stirling + Laplace
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French presidential election

■ Analysis of the last French presidential election
■ Team:

□ Linkfluence a Meltwater company: G.Fouetillou
□ Linkage: CO, SP, CB, PL
□ M. Jacomy, TANT-lab, Copenhagen
□ 5 journalists of LeMonde : N. Chapuis, M. Goar, S. Auffret, S.

Laurent, A. Mestre
■ Data:

□ All tweets mentioning at least one of the twelve candidates
between the 4th and the 21st of March 2022

□ 11.6 million tweets
□ 53.6%: negative
□ 31.5%: neutrals
□ 14.7%: positive
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Data

■ Nodes = Twitter accounts
■ An (directed) edge between two accounts is present if one

mentioned or retweeted the other
■ If an edge is present, we consider the full text (stacking) of all

corresponding tweets
■ Focus of the main connected component: 53774 nodes. 597484

edges
■ NLP preprocessing
■ Look for Q = 20 clusters and K = 8 with Linkage
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The network
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The meta network
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The meta network
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Conclusions (in short)

■ Main core: EZ, JLM, VP, EM
■ Second main core: YJ, FR, AH, PP
■ Left wing: LFI
■ Right wing: Reconquête
■ In grey: no connectivity clusters. No statistical decision. In

particular: international actors
■ Reconquête: use of political astroturfing techniques
■ Winner: Reconquête
■ Weights:

□ removing the international clusters: Ext Droite: 20%. Gauche
radicale: 13%

□ removing all accounts (grey) with no connectivity structures: Ext
Droite: 51%. Gauche radicale: 34%
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Géopolitique
delatwittosphère
POLITIQUE ET RÉSEAUX SOCIAUX 1|2 Lacartedescomptes
Twitter liésà lacampagneprésidentiellemontre
lesgrandeszonesd’influenced’uncontinent
secouépardeséruptions«antisystème»

A près deux ans de
pandémiequiont
changé profondé-
ment les rapports
sociaux, jamais
campagne prési-

dentielle n’a autant reposé sur
les outils numériques. Mais ja-
mais l’impact de ces plates-for-
mes sur la décision finale de
l’électeur dans l’isoloir n’a été
aussi difficile à cerner, à com-
mencer par la plus politique
d’entre elles, Twitter – 5,2mil-
lions d’utilisateurs par jour en
France selon Médiamétrie, pour
plus de 48millions d’inscrits sur
les listes électorales. Comment
se fabrique l’opinion des Fran-
çais en ligne? Quel camp politi-
que remporte la bataille des ré-
seaux? Pour quels résultats? Et,
surtout, le leitmotiv des campa-
gnes modernes : comment re-
créer en ligne cette «conversa-
tion» avec les électeurs dont rê-
vent tous les candidats?
Pour essayerd’apporter des élé-

ments de réponse, Le Monde a
travaillé en partenariat avec
Linkfluence-A Meltwater Com-
pany, une société spécialisée
dans la veille du Web social, et
l’un de ses cofondateurs, Guil-
hem Fouétillou, dans une dé-
marche associant de manière
ouverte des journalistes de la ré-
daction, les équipes de l’entre-
prise, ainsi que des chercheurs
d’horizons divers.
Grâce à son logiciel Radarly, uti-

lisé à travers le monde par de
grandes entreprises, et aussi par
des institutions publiques et des
partis politiques, Linkfluence
mobilise l’intelligence artificielle
pour capturer et analyser en
temps réel tous les contenusen li-
bre accès sur le Web social (l’en-
semble de Twitter, toutes les pa-
ges publiques de Facebook, You-
Tube, Instagram, TikTok, les
blogs, les forums, les sites des
médias, etc.). Linkfluence a cons-
truit, pour ce projet, une archive
inédite, constituée de la totalité
des échanges mentionnant au
moins l’un des candidats des
campagnes présidentielles de
2012, 2017 et 2022, soit plus de
120 millions de documents, une
fenêtre ouverte sur la «conversa-
tion»politique française en ligne.
Pour tirer le meilleur parti de

cette gigantesque masse de don-
nées, nous nous sommes asso-
ciés à Linkage, un programmede
recherche du CNRS, des universi-
tés Paris Cité et Côte-d’Azur, ainsi
que de l’Institut national de re-
cherche en informatique et en
automatique (Inria), porté par
deuxmathématiciens, Pierre La-
touche etCharlesBouveyron, qui

ont travaillé avec l’aide d’un data
scientist, Carlos Ocanto, et d’un
ingénieur, Stéphane Petiot. Ces
équipes ont développé un outil
d’intelligence artificielle qui
analyse les échanges de messa-
ges,mais aussi leur contenu, per-
mettant de dessiner et de com-
prendre les réseaux créés à tra-
vers les interactions numéri-
ques.
Leurs résultats ont été exploités

par Mathieu Jacomy, chercheur
au TANT-Lab, à Copenhague, spé-
cialisé dans l’analyse visuelle des
réseaux,qui apuétablirune«car-
tographie» des interactions sur
Twitter, entre le 3 et le 21mars. Se
forment naturellement, au gré
des retweets, des mentions ou
des mots employés, des «clus-
ters» qui regroupent les comptes
qui interagissent de la même fa-
çon. L’addition de ces clusters fi-
nit par dessiner, sous l’effet d’un
algorithmedeplacement, des ter-
ritoiresmilitants.
Un instantané duWebpolitique

sur Twitter passionnant, qui per-
met de confirmer certaines ana-
lyses sur les rapports de force po-
litique en ligne, de faire émerger
denouvelleshypothèses sur la re-
composition de cet espace numé-
rique, et, surtout, debousculer les
certitudes sur le poids réel de ce
réseau social, qui demeure si cen-
tral dans le fonctionnement poli-
tique etmédiatique.

LA DOMINATION DES EXTRÊMES
Au centre de cette cartographie,
on retrouve quatre comptes
principaux autour desquels gra-
vitent la plupart des échanges :
Emmanuel Macron, Eric Zem-
mour, Jean-Luc Mélenchon et,
dans une moindre mesure, Valé-
rie Pécresse. Quatre candidats de
gauche (Yannick Jadot, Anne Hi-
dalgo, Fabien Roussel et Philippe
Poutou) forment un cluster se-
condaire, cequi témoignede leur
impact relatif dans le débat sur
ce réseau.Quant àMarine LePen,
en deuxième position dans les
intentions de vote, elle se trouve
également reléguée à l’arrière-

plan, ce qui accrédite l’idée d’un
décalage entre le poids politique
réel et sur Twitter.
La domination d’Eric Zemmour

sur le territoire qui occupe toute
la partie en marron à droite de la
carte est, de ce point de vue, élo-
quente. «Sur les sept clusters qui
composent l’extrême droite, six
sont clairement tirésducôtédeRe-
conquête!, la thématique princi-
pale de discussion dans les échan-
ges de tous ces groupes concerne
Zemmour», explique Pierre La-
touche, mathématicien, respon-
sable du projet Linkage. Les trou-
pesdeMarineLePenontdumal à
se détacher et se retrouvent pour
certaines entremêlées dans des
clusters comportant également
des forces antisystème (antivax,
«gilets jaunes», prorusses). Ces
dernières se situent en bas de la
carte, à l’opposédes forces de cen-
tre droit (en haut), signe que ces
deux univers ne communiquent
quasiment pas.
Les clusters Zemmour sont

ceux qui sont le plus intégrés à la
structure centrale. Cette conti-
nuité entre le territoire d’ex-
trême droite et le centre de la
carte est due à la capacité de ce
camp politique à se coordonner
pour peser sur les sujets de dis-
cussion. Pour comparaison, les
autrespartis prennentdavantage
la forme d’îlots en marge de la
carte, en haut et à gauche. On y
distingue les soutiens de Valérie
Pécresse (en bleu), qui s’entremê-
lent à ceux d’Emmanuel Macron
(en orange), ceux de Yannick
Jadot, envert à gauche…Situés en
périphérie, éloignés de leur
candidat, ils n’irriguent pas la
conversation globale et semblent
avoir davantage des fonctionne-
ments en bulle : en clair, ils se
parlent principalement à eux-
mêmes.
Seules les troupes de Jean-Luc

Mélenchon ont une structure
comparable à celles d’Eric Zem-
mour. Les trois clusters qui sou-
tiennentmajoritairement le can-
didat de la France insoumise ont
littéralement aspiré le reste de la
gauche. «L’enseignement le plus
marquant de la carte est la cristal-
lisationde cet espace entre la gau-
che radicale de Jean-Luc Mélen-
chon et l’extrême droite d’Eric
Zemmour», résumePierre Latou-
che. Si l’on écarte les profils très
nombreux qui ne sont pas assez
actifs pour être étiquetés, pour
ne prendre en considération que
ceux qui peuvent être classifiés,
51 % des comptes appartiennent
aux sept clusters d’extrême droi-
te et 34 % aux trois clusters de la
gauche radicale. p

nicolas chapuis

LE CAMP POLITIQUE
DE ZEMMOUR
A DÉMONTRÉ
UNE CAPACITÉ

À SE COORDONNER
POUR PESER

SUR LES SUJETS
DE DISCUSSION

É L ECT I ON PRÉS I D ENT I E L L E
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É L ECT I ON PRÉS I D ENT I E L L E

Faut-ilsecouper
deTwitter,
huisclospolitique
devenuhostile?

Leséquipes
descandidatssont

toujours rivées
àceréseauagité

par lespolémiqueset
lesbataillesmilitantes.

Surfréquentépar
les jeunes, lesCSP+
et lespopulistes,
sonécosystème

nereflètepas
lespréoccupations

desFrançais

ANALYSE

L e visage de Caitlin Mitchell ap-
paraît sur l’écran de l’ordina-
teur. En ce mois de février 2021,
la pandémie de Covid-19 n’a pas
fini de faire des ravages, les
frontières des Etats-Unis sont

toujours bouclées et la rencontre avec l’ex-
perte américaine en stratégie politique nu-
mérique n’a pas pu se faire en présentiel.
Après tout, quoi de mieux qu’une «visio»
pour parler de campagne virtuelle?
Côté français, le «steering committee» (co-

mité de pilotage) de La République en mar-
che: ce groupe informel rassemble autour
de Stanislas Guerini, le délégué général du
parti, plusieurs personnalités chargées de
préparer la présidentielle 2022. Autour de la
table se réunissent tous les vendredis l’an-
cienne communicante de l’Elysée, Sibeth
Ndiaye, le député européen Stéphane Sé-
journé, les numéros 2 du parti, Jean-Marc
Borello et Marie Guévenoux, ou encore le
députéRoland Lescure…C’est ce dernier, élu
de la circonscription des Français d’Améri-
que duNord, qui a organisé le rendez-vous.
Ces proches d’Emmanuel Macron sont

tout ouïe. Et pour cause, CaitlinMitchell est
auréolée d’un beau palmarès. En tant que
conseillère principale de la campagne nu-
mérique de Joe Biden, elle a fait partie de
l’équipe qui a défait à son propre jeu, celui
des réseauxsociaux, l’ogreDonaldTrumpet
son compteTwitter suractif aux90millions
d’abonnés. La jeune femme déroule son
mantra pour établir la «conversation» avec
les électeurshésitants.Unegageure, notam-
ment en période de pandémie, alors que
les campagnes américaines reposent habi-
tuellement sur le porte-à-porte et des ar-
mées de volontaires. «C’est le défi majeur
des réseaux sociaux, résume Roland Les-
cure. C’est extrêmement facile de parler à la
bulle de vos soutiens, c’est assez facile de par-
ler à la bulle adverse, mais ce n’est pas là que
l’élection se fait. La question est de savoir
comment on essaie de rejoindre les bulles
intermédiaires, où se situent les indécis.»
Boucles WhatsApp, Telegram, posts Face-

book, Messenger, TikTok, Instagram… tous
les réseaux sociaux sont bons pour entrete-
nir cette «conversation». Tousoupresque…
Twitter manque à l’appel. Ce réseau social
est pourtant le plus politique. Sauf qu’il est
resté le terrain de jeu de Donald Trump jus-
qu’à sa suspension, le 8 janvier 2021, à la
suite de l’assaut du Capitole. Et pour les dé-
mocrates, il n’est plus qu’un lieu de
«clashs». Impossible d’y dialoguer.

SATURÉ PAR LES MILITANTS DE ZEMMOUR
«Sur Twitter, plutôt que de répondre directe-
ment aux provocations et de rentrer dans les
polémiques, les démocrates en ont profité
pour diffuser une communication positive
sur leurs propositions», explique Roland
Lescure. Une tactique de l’esquive assumée.
Dans un article intitulé «Comment l’équipe
numérique de Joe Biden a dompté l’Internet
MAGA» (du slogan trumpien «Make Ame-
rica Great Again») publié début décem-
bre 2020, le New York Times liste, parmi les
enseignements de la campagne numérique
de Joe Biden, celui-ci : «Eteindre Twitter».
Mettre l’oiseau bleu en sourdine? Plus fa-

cile à dire qu’à faire tant ce réseau génère
une addiction, à laquelle sont sensibles les
responsables politiques et les journalistes,
habitués à dénigrer Twitter tout en rafraî-
chissant frénétiquement leur fil. Avec ses
5,2millionsd’utilisateurs par jour enFrance
selon Médiamétrie, la plate-forme est au-
jourd’hui loin derrière Facebook, Insta-
gram, WhatsApp. Elle est moins populaire
chez les jeunes que TikTok ou Snapchat.

Et pourtant, elle reste cette boussole que
l’on consulte, tout en sachant qu’elle n’in-
dique pas le nord.
Le travail réalisé par Le Monde en par-

tenariat avecLinkfluence -AMeltwaterCom-
pany, une société spécialisée dans la veille
duWeb social, ainsi qu’avec les mathémati-
ciens de Linkage, un projet d’analyse des ré-
seauxpar le biais de l’intelligence artificielle,
développé au sein du CNRS, de l’université
Paris Cité et l’université Côte-d’Azur, ainsi
que de l’Institut national de recherche en
informatique et en automatique, permet de
mesurerà traversplusieurs indicateurs ledé-
calage actuel entre les échanges sur Twitter
et la réalité des rapports de force politiques.
Le premier d’entre eux, et peut-être le plus

spectaculaire, est celui de la négativité d’un
réseau propice aux polémiques. Si les utili-
sateurs ont pu expérimenter la toxicité de
certains échanges, les données de Link-
fluence qui analyse, grâce à son logiciel Ra-
darly, le contenu des messages, permettent
de la quantifier. En moyenne, sur les
11,6 millions de messages captés entre le
3 et le 21mars, 53,6 % des tweets qui parlent
de politique ont une tonalité négative,
31,5 % sont neutres et seulement 14,7% sont
positifs. Les deux premières émotions qui
se dégagent très largement sont le dégoût
et la colère, qui irriguent plus de la moitié
des messages. En clair, parler de politique
sur Twitter est la garantie de plonger dans
un universmajoritairement hostile.
Cette négativité est à la fois propre à

Twitter, beaucoup plus sombre que les
autres réseaux,mais aussi propre au champ
politique, ce «topic» produisant plus de
commentaires désobligeants que les autres
sujets (+ 20 points). Surtout, elle a tendance
à se renforcer au fil des années, accrédi-
tant l’idée d’une atmosphère qui empire.
En 2012, 31 % seulement des tweets parlant

de politique étaient négatifs. Le chiffre était
monté à 41 % en 2017, avant de franchir la
barre des 50% en 2022.
«C’est la plate-forme la plus négative pour

ce qui touche à la politique, explique Guil-
hem Fouétillou, cofondateur de Link-
fluence. C’est le seul média social purement
ouvert. On y trouve une surattention des
journalistes et des élites. Pour tous les grou-
pes militants qui essaient de gagner en visi-
bilité, c’est l’espace de contre-proposition
idéal. Vu qu’ils sont très nombreux mais
que l’espace est limité, ça se transforme en
pugilat absolu.»
Autre indicateurdudécalage entreTwitter

et la réalité de la campagne présidentielle :
le poids des différents camps politiques.
La cartographie réalisée par Mathieu Ja-
comy, chercheur au TANT-Lab de Copenha-
gue, montre un espace saturé par les mili-
tants d’Eric Zemmour, qui a avalé la fachos-
phère, et dans une moindre mesure par
Jean-Luc Mélenchon, qui a fait de même
avec la gauche sociale-démocrate. Ils ne
sont pourtant que troisième et quatrième
dans les intentions de vote.

EFFET DE LOUPE
Les troupes des deux candidats quimènent
la course sont beaucoup moins présentes.
Emmanuel Macron est central à titre per-
sonnel, car mentionné dans la plupart des
messages, mais ses équipes se retrouvent
reléguées en périphérie de la cartographie,
incapables de peser sur les thèmes de dis-
cussion. Quant à Marine Le Pen, elle a qua-
siment disparu des radars, l’ensemble de
ses soutiens en ligne ayant rejoint le polé-
miste d’extrême droite. Une éclipse numé-
rique qui ne semble pas affecter sa cam-
pagne, loin de là.
Pourquoi dès lors rester sur un es-

pace aussi anxiogène et non représentatif?

LE THÈME DU
POUVOIR D’ACHAT,
REDEVENU LA
PREMIÈRE

PRÉOCCUPATION DES
FRANÇAIS DEPUIS
L’ÉTÉ 2021, A EU
BEAUCOUP DE MAL

À ÉMERGER
SUR TWITTER
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Articles

■ A. Mestre, “Eric Zemmour, nouveau président de la fachosphère
?”. In: LeMonde (2022), p1. and p. 16-17 [link].

■ S. Laurent, “Comment la gauche sociale-démocrate a perdu la
bataille des réseaux sociaux”. In: LeMonde (2022), p. 16-17
[link]

■ S. Auffret, “Brigitte Macron et Jean-Michel Trogneux, itiéraire
d’une infox délirante”. In: LeMonde (2022), p. 16-17 [link]

■ M. Goar, N. Chapuis, “Présidentielle 2022 : faut-il se couper de
Twitter, huis clos politique devenu hostile ?”. In: LeMonde
(2022), p. 1 and p. 16-19 [link]
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Conclusion

■ STBM: allows to model networks with textual edges
■ Extension: ETSBM with ETM / variational auto-encoders
■ C-VEM algorithm for inference
■ Model selection criterion
■ Find clusters of nodes and topics of discussions
■ Analysis of the French presidential election
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