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i les technologies numériques ont pour certains profondément modifié

la vie quotidienne d’une partie de I’humanité, il convient de souligner

qu’elles n’ont pas eu le méme effet en ce qui concerne les théories
des sciences humaines et sociales. Méme si [’on admet que les mesurables
sociaux et cognitifs sont fortement régulés par leur contexte de développe-
ment et d’expression, il apparaitrait abusif de soutenir que les processus psy-
cho-sociaux mis au jour avant 1’apparition d’internet sont aujourd’hui caducs.
En revanche, on peut aisément admettre que les quantités phénoménales
de données produites chaque jour par des humains ou par les outils qu’ils
utilisent pour « se connecter », participent a offrir de nouveaux horizons de
recherche et/ou proposent de nouvelles voies d’investigation et de validation/
réfutation des modeles antérieurs. Le champ des analyses lexicales intégre ce
mouvement et la disponibilité des corpus générés par le développement des
technologies numériques s’accompagne du développement de méthodes et
d’études qui échappent parfois aux chercheurs en sciences humaines (Cointet
et Parasie, 2018). Dans ce travail, nous nous intéressons aux discours produits
sur Twitter pendant la campagne électorale pour la présidentielle francaise
de 2017. Nous serons amenés a analyser une quantité importante de données
textuelles dans le cadre d’un protocole hérité de la tradition des études sur les
représentations sociales.

Le réseau socionumérique Twitter fait partie des dispositifs qui ont trés rapi-
dement trouvé une place de choix dans la littérature (Weller et al., 2013) en
raison de la particularité des modes de production et de diffusion des mes-
sages, qui tient en fait dans la nature « sociale » et publique de la circulation
de ces informations. En effet, un compte Twitter peut avoir des « followers »,
correspondant aux autres comptes Twitter qui s’abonnent a ce dernier pour
en « suivre » les publications. Par ailleurs, chaque compte peut choisir de
devenir le « follower » d’un autre compte, et donc recevoir 1’intégralité de
ses productions. La modélisation de ce systéme de comptes « suiveurs » et de
comptes que 1’on suit permet alors d’étudier les réseaux de relations qu’entre-
tiennent les comptes entre eux, uniquement a partir de 1’é¢tude des abonne-
ments et des abonnés (Golbeck et Hansen, 2014). Une étude de ces relations
réalisée a I’échelle d’un pays comme I’ Australie permet de conclure que la
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structuration de ce réseau d’interactions est principalement guidée par un pro-
cessus d’homologie de centres d’intérét (Bruns, Moon, Miinch et Sadkowsky,
2017). Autrement dit, les utilisateurs de Twitter ont tendance a s’abonner a des
comptes dont les auteurs partagent un de leurs centres d’intérét, qu’il s’agisse
de sport, de musique ou de gastronomie.

Si I’on porte un regard moins « macro » sur les informations circulant sur
Twitter et que ’on s’intéresse a des discussions particuliéres qui ont une
dimension politique, un autre étalon peut étre utilisé pour mesurer les interac-
tions : le retweet (Conover et al., 2011). La pratique du retweet consiste a faire
suivre aux abonnés d’un compte les tweets regus par le biais d’un abonnement.
Le retweet est donc une action volontaire des utilisateurs qui a pour objectif
de transmettre une information auprés des utilisateurs qui suivent leur compte.
Il devient donc possible d’étudier les interactions entre utilisateurs en s’inté-
ressant a « qui retweete qui ». Les études menées sur cette base dessinent un
autre espace de sociabilité : la structuration des réseaux de relations qu’elles
mettent au jour repose clairement sur un principe d’homologie axiologique
(Smyrnaios et Ratinaud, 2014, 2017 ; Ratinaud, 2016). Quand la discussion
traite d’un sujet proprement politique, la tendance qui se dessine est celle
d’une pratique du retweet trés majoritairement guidée par le fait de retwee-
ter des informations provenant d’un compte dont les positionnements idéolo-
giques sont congruents avec ceux du retweeteur. En accord avec le modéle de
la pensée sociale (Rouquette, 1973, 2009) et particuliérement avec 1’approche
socio-dynamique des représentations sociales (Doise, 1989), définies dans ce
cadre comme des « principes générateurs de prise de position » (Doise, 1985,
p. 245), on peut alors faire I’hypothése que le contenu informationnel qu’un
utilisateur fera circuler dans ce contexte est lui aussi en adéquation avec ses
opinions politiques. Cette redondance axiologique dans les informations aux-
quelles acceédent les utilisateurs ne sera alors plus interprétée comme 1’appa-
rition d’une « bulle de filtre » (Parisier, 2011 ; Flaxman, Goel et Rao, 2016)
qui isole algorithmiquement les sujets dans un environnement informationnel
confiné et peu hétérogéne, mais comme le prolongement au sein des réseaux
socionumériques des processus psycho-sociologiques qui régulent les compor-
tements humains, par exemple la tendance des acteurs a éviter les sujets de dis-
cussion susceptibles de les exposer a des opinions politiques non alignées aux
leurs (Muntz, 2000). Cette lecture consiste donc a considérer que les logiques
sociales qui guident les pratiques sur Twitter (pratique de I’abonnement ou du
retweet) ne sont pas fondamentalement différentes de celles qui présidaient a
la consommation de la presse dans les années 1970 (Bourdieu, 1977).
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Cette étude a pour objectif d’étudier le contenu des échanges au sein de
Twitter des partisans des cinq principaux candidats a 1’élection présidentielle
de 2017. La spécificité de ce travail et son apport a ce dossier « enquéter sur
les traces textuelles du web » consistent a proposer une méthode qui s’inscrit
dans le cadre théorique des représentations sociales. Aprées avoir rappelé les
principes de ce cadre théorique, nous montrerons que ce travail repose sur un
protocole méthodologique hérité de cette tradition de recherche qui consiste
a investiguer les discours en fonction des appartenances des sujets a 1’une
ou l'autre des communautés politiques repérées. Ce protocole se décom-
pose en trois étapes. Dans un premier temps, il s’agit de déterminer les dif-
férentes communautés politiques a partir de 1’étude du graphe des retweets
obtenus sur un large corpus de tweets en rapport avec la campagne. Dans un
deuxiéme temps, nous produisons un corpus du contenu textuel des tweets
de chacune des communautés que nous analysons avec la méthode Reinert
(Reinert 1983, 1990 ; Ratinaud et Marchand, 2012) dont I’objectif est d’éta-
blir les différentes thématiques abordées. La derniére étape consiste a com-
parer les thématiques entre les différentes communautés politiques identifiées
pour rendre saillants les points de convergence et les spécificités des regards
sur certains objets.

IDEOLOGIE, REPRESENTATIONS SOCIALES ET DISCOURS

L’analyse de données textuelles proposée dans cette contribution s’inscrit dans
le cadre théorique des représentations sociales. Une représentation sociale
peut étre définie comme « une forme de connaissance, socialement élaborée
et partagée ayant une visée pratique et concourant a la construction d’une
réalit¢é commune a un ensemble social » (Jodelet, 1989, p. 36). Les repré-
sentations sociales renvoient donc a la définition de réalités communes a des
groupes sociaux. Elles concernent des objets complexes, polymorphes, qui
peuvent ne pas avoir d’existence physique (le travail, la santé, la folie, I’édu-
cation...) et qui ont une valeur d’enjeux pour certains groupes sociaux. Ces
objets font partie d’une dynamique sociale qui conduit a une mise en concur-
rence entre les groupes. Parce qu’elles permettent de se distinguer des autres
et de reconnaitre les siens, les représentations sociales participent a définir les
identités. Ces réalités collectives ont également pour fonction de donner une
signification et une compréhension de I’environnement des groupes et donc
de participer a orienter et a justifier les conduites de leurs membres. Deux
processus en interaction sont a 1’origine de leur formation : 1’objectivation
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et ’ancrage. L’objectivation est un processus de sélection d’informations et
de simplification de 1’objet. Il rend concret ce qui apparait abstrait en pre-
micre intention. L’ancrage est un processus d’incorporation d’un nouvel objet
dans un « déja-la pensé » (Jodelet, 1989), c’est-a-dire dans un ensemble déja
constitué de connaissances.

Dans son étude princeps, Moscovici (1961) a montré que la fagon de per-
cevoir un objet complexe comme la psychanalyse dépend essentiellement
de I’appartenance des sujets a I’un ou ’autre des groupes sociaux examinés.
Dans cette étude, les groupes sociaux étaient déja en partie distingués par
leur inscription dans des idéologies différentes (communiste vs catholique
par exemple). Dans le prolongement de ces travaux, le modele de la pensée
sociale pose que les processus d’ancrage et d’objectivation sont dépendants
d’un processus idéologique qui régule la congruence de I’ensemble d’un sys-
téme représentationnel (Rouquette, 1996).

Cette lecture particuliére distingue donc clairement les idéologies comme
« produits » (celles que nous pouvons nommer, comme les convictions poli-
tiques et religieuses par exemple) du processus idéologique qui régule leur
fonctionnement. Il est admis que la hiérarchie entre idéologies, représen-
tations sociales, attitudes et opinions correspond a la fois a un gradient de
variabilité inter- et intra-individuel (il y a beaucoup plus d’opinions expri-
mées a un moment donné que d’idéologies et ces dernic¢res sont beaucoup
plus résistantes dans le temps) et d’intégration (dans le sens ou les idéo-
logies concernent des groupes sociaux plus larges que les représentations,
elles-mémes concernant des groupes plus larges que les attitudes ou les opi-
nions) (Flament et Rouquette, 2003). Pour Van Dijck (1998), ’ensemble des
processus psycho-sociaux qui interviennent dans ce modele sont également
régulés, au plus haut niveau, par les cultures dans lesquelles les groupes
concernés évoluent. Rouquette (1998) propose de lire ce modéle comme une
« hiérarchie de raison » qui va des idéologies vers les opinions, dans le sens
ou les idéologies rendent raison d’une famille de représentations sociales,
celles-ci pouvant a leur tour expliquer une famille de positionnements atti-
tudinaux, ces positionnements expliquant un ensemble d’opinions. Il a par
ailleurs ét¢ montré expérimentalement que le sens des dépendances réci-
proques correspond a la direction envisagée par le modéle : modifier expé-
rimentalement la représentation d’un objet conduit les sujets a revoir leur
positionnement attitudinal alors que I’inverse n’est pas vrai (Tafani, 1997) ;
de la méme fagon, changer I’inscription idéologique d’un objet conduit a le
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concevoir différemment, alors qu’un groupe peut reconnaitre un objet que
I’on décrit sans certaines de ses caractéristiques les plus importantes si on
inscrit cet objet dans une idéologie congruente avec celle du groupe étudié
(Rateau, 2000).

L’expression d’une représentation sociale est donc constituée d’éléments per-
mettant la définition de I’objet, nous parlerons ici du contenu de la représen-
tation, mais également de positionnements attitudinaux (Moliner, 1994). Les
discours sur les objets sont empreints d’¢éléments qui spécifient les position-
nements des locuteurs et qui peuvent permettre la reconnaissance de leur ins-
cription idéologique ou de la composante attitudinale de leur rapport a 1’objet.
Dans I’approche sociologique de 1’étude de 1’opinion politique sur Twitter,
c’est bien souvent uniquement cette derniére composante qui est envisagée
(voir Severo et Lamarche-Perrin (2018) pour une revue de la littérature abor-
dant cette question). Les travaux ont ici régulierement recours a des méthodes
de « sentiment analysis » qui permettent 1’étude du rapport des sujets aux
objets en termes de pour/contre ou de favorable/neutre/défavorable, mais ne
disent rien, ou pas grand-chose, sur les contenus qui leur sont associés.

Dés lors, cet article va tout d’abord chercher a identifier et a déterminer les
différents thémes dont les utilisateurs de Twitter ont pu débattre lors de la
précédente élection présidentielle. Ce travail se propose ainsi de contribuer
a démontrer que les échanges tendent a €tre organisés autour de thémes clés,
structurants et clivants, qui ont émergé au fil des événements de la campagne.
Ces événements, tels que le Pénélope Gate, sont bien souvent des événements
« disruptifs » (Katz et Liebes, 2007), non programmés, qui viennent faire la
Une de I’actualité journalistique. Ils viennent alors s’inscrire dans un trai-
tement journalistique de I’actualité politique qui rythme a bien des égards,
et c’est 1a I'une des principales hypothéses de ce travail, les volumes des
échanges et les themes débattus a un instant T dans Twitter. Cet article mon-
trera ensuite que la réception de ces événements, puis la maniére dont ils vont
étre traités dans Twitter, varient considérablement d’un groupe d’acteurs a
I’autre, en fonction de leur appartenance politique. C’est du moins 1’hypo-
thése que nous faisons. Les opinions et les représentations sociales que les
acteurs ont construites, ou réactualisées, au fil des événements qui ont rythmé
la campagne, dépendent de leurs filiations politiques et de leur choix de can-
didat. Twitter forme alors un parfait observatoire pour comprendre, sur la base
de la collecte massive de discours et leurs analyses assistées par ordinateur,
comment des groupes de sympathisants politiques ont produit des représenta-
tions sociales différentes de certains faits, de certains personnages politiques,
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comme Emmanuel Macron, ou plus généralement des hommes politiques et
de leurs maniéres d’exercer le pouvoir.

De fagon a pouvoir déterminer ce qui rapproche et différencie les partisans
de chacun des candidats, c’est-a-dire de fagon a pouvoir décrire en quoi leur
discours est potentiellement idéologiquement orienté, nous réaliserons nos
analyses groupe par groupe. Nous utiliserons une méthode lexicale qui a
effectivement pour objectif de déterminer les différentes thématiques abor-
dées. Dans ce cadre, une thématique est définie comme « un ensemble de
formes pleines contextuelles liées entre elles par leur objet et leur contexte »
(Ratinaud et Marchand, 2015, p. 57). L’inscription d’un objet dans la pensée
sociale particuliere d’un groupe s’exprime donc par 1’utilisation d’un lexique
spécifique a son propos, ce que traduit le concept de « marqueur socio-lan-
gagier » (Scherer et Giles, 1979 ; Mange, 2016). Quand 1’orientation idéolo-
gique des groupes considérés est forte, leur perception de certains objets est
trés différente. Ces différences se manifestent dans les discours par I’emploi
d’un lexique propre a chaque groupe et/ou par I’ancrage de 1’objet dans des
univers lexicaux distincts. Par ailleurs, une approche par thématique permet
¢galement de comparer ce qui fait « enjeu » pour chacun des groupes en repé-
rant des thématiques ou des objets qui sont abordés par certains, mais pas par
d’autres.

DEMARCHE METHODOLOGIQUE

La démarche méthodologique que nous suivrons s’inscrit donc dans ce cadre
théorique. Chacune des étapes que nous présenterons (I’échantillonnage, la
recherche des communautés de partisans des cinq principaux candidats a
I’¢lection et la comparaison des contenus de leurs tweets) est guidée par la
volonté de mettre en évidence des proximités et des différences dans les objets
mobilisés et dans leur description. Nous aborderons les différentes méthodo-
logies utilisées dans chacune de ces étapes au fur et a mesure de leur emploi,
de fagon a ne pas alourdir la lecture. Nous souhaitons simplement résumer ici
ces étapes en rappelant la logique qui les unit et 1’intérét qu’elles présentent
pour 1’étude des représentations sociales et de leur inscription idéologique.
Classiquement, ce type d’étude se réalise sur la base de questionnaires ou
d’entretiens semi-directifs qui servent a déterminer le contenu des représenta-
tions sociales étudiées et les positionnements des sujets sur ces contenus. Les
résultats peuvent alors étre contrastés en fonction des réponses des sujets a des
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échelles de positionnement politique par exemple (Mari et al., 2017), ou par
I’appartenance déclarée des sujets a des groupes que le chercheur considére
comme idéologiquement différents (Moscovici, 1961). 1l est aussi possible de
déterminer des groupes aux positionnements axiologiques antagonistes a par-
tir de réponses a des opinions catégorisées a priori comme relevant de telle ou
telle idéologie (Ratinaud, 2003).

Pour étudier les discours diffusés via Twitter pendant la campagne prési-
dentielle de 2017, nous avons débuté par 1’indexation d’un corpus de tweets
relatifs a cette campagne (voir Echantillonnage). Twitter permet de mettre un
place un recueil de données qui présente des caractéristiques originales en
comparaison des méthodes classiques d’étude des représentations sociales.
Sans prendre en considération les éventuelles difficultés techniques liées a
ce type d’étude, ce mode de recueil largement automatisé apparait beaucoup
moins chronophage que les enquétes par questionnaires et par entretiens. Il
permet en fait de conserver le temps nécessaire a ces enquétes tout en propo-
sant un regard complémentaire sur les objets étudiés. Dit autrement, il nous
semble que le recueil de données sur ce réseau socio-numérique représente un
outil pertinent dans des démarches de triangulations méthodologiques appli-
quées a I’étude des représentations sociales (Apostolidis, 2003 ; Caillaud et
Flick, 2016). Par ailleurs, ce type de recueil leve également une limite inhé-
rente aux enquétes classiques : quand les méthodes classiques proposent une
photographie de la représentation de 1’objet portée par les groupes au moment
de I’enquéte, Twitter permet d’avoir I’intégralité des images du film sur I’inté-
gralité de la période considérée.

Dans un premier temps, nous chercherons a identifier au sein du corpus de
tweets les différentes communautés de soutien de chacun des cinq principaux
candidats a I’¢lection (voir Détermination des communautés). C’est ici un
second avantage majeur de ce type de données sur les méthodes classiques.
La théorie des représentations sociales postule en effet que les représentations
se construisent majoritairement dans les communications interpersonnelles.
Cette dimension est généralement postulée, tout comme I’intérét des enquétés
pour I’objet. L’appartenance du sujet a la catégorie sociale cible est souvent
le seul indicateur utilis¢ comme marqueur de I’appartenance a une idéologie.
Dans le cas de cette étude, les groupes que nous considérons sont des groupes
« constatés » sur la base d’interactions réelles représentées par la pratique du
retweet.
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L’étape suivante consiste a réunir les tweets originaux de ces cinq commu-
nautés pour former cinq corpus lexicaux que nous soumettons a une analyse
lexicométrique avec la méthode Reinert (voir Analyse lexicale du contenu
des tweets). La spontanéité de ces textes, comparée aux données obtenues par
questionnaires et entretiens, est a souligner. C’est ¢galement ’un des avan-
tages majeurs de ce type de recueil. Dans les enquétes classiques, la plupart
du temps, le chercheur provoque les données qu’il analyse. Elles sont le fruit
de la sollicitation par le chercheur d’un individu et de 1’acceptation par cet
individu de participer a I’enquéte. Le contrat de communication qui lie alors le
chercheur et ’enquété est d’une nature particuliére (Salés-Wuillemin, 2011),
susceptible d’orienter une partie de son discours. Les travaux sur les « zones
muettes » des représentations sociales attestent aussi du poids de I’interaction
« enquéteur/enquété » dans les éléments mobilisés et/ou verbalisés (Guimelli
et Deschamp, 2000). De ce point de vue, les données provenant de Twitter
ont une spontanéité qui doit étre pergue comme un gage de qualité. Personne
n’a sollicité les textes indexés : leurs auteurs les ont produits spontanément.
Ils n’ont par ailleurs pas conscience que ces propos participent a une enquéte.
Cependant, il ne faut pas perdre de vue le fait que les locuteurs qui s’expri-
ment sur Twitter ont conscience d’étre sur un espace d’autopublication et de
mise en scene de soi, ce qui influe sur la forme et le contenu de leur discours
(Granjon et Denouél, 2010).

Nous comparerons ensuite, sur la base de quelques exemples, les résultats
des analyses lexicales entre les communautés. Enfin, nous proposerons une
lecture globale de I’ensemble des thématiques, d’une part sous leur aspect
chronologique (voir Chronologie des classes de discours), et d’autre part sous
leur aspect lexical (voir Résumé des relations lexicales entre les classes). Les
méthodes que nous utilisons pour déterminer les communautés et les thé-
matiques relévent pour nous de ce que Venturini et Latour (2010) nomment
une approche « quali-quantitative », dans le sens ou elles font intervenir des
méthodes statistiques sur des grands ensembles de données, mais sont aussi
dépendantes, en derniére instance, de 1’interprétation par les chercheurs des
résultats qu’elles produisent.

ECHANTILLONNAGE

Dans ’objectif d’étudier les informations qui circulent sur Twitter pendant
la campagne présidentielle, nous avons opté pour un échantillonnage par
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mots clés afin de sélectionner et de collecter un corpus de tweets a 1’aide
du logiciel libre DMI-TCAT (Borra et Rieder, 2014) qui a été installé sur un
des serveurs de I'IRIT?. DMI-TCAT utilise I’API de Twitter. Cette straté-
gie de collecte de tweets ne permet pas de garantir I’exhaustivité du corpus
(Gonzalez-Bailon et al., 2012) pour autant elle est trés répandue et les consé-
quences de biais éventuels sont compensées par notre approche comparative.
L’étude s’est centrée sur les cinqg principaux candidats (Jean-Luc Mélenchon
(LFI), Benoit Hamon (PS), Emmanuel Macron (EM), Francois Fillon (LR)
et Marine Le Pen (FN)) qui ont réuni plus de 90 % des suffrages au premier
tour. L’indexation de ces tweets a commencé le 25 novembre 2016 a partir
de mots clés renvoyant aux noms des candidats déclarés ou supposés et aux
noms de leur parti politique d’appartenance. Cette liste de mots clés ou de
hashtags a ensuite été constamment tenue a jour en fonction des événements
de la campagne (résultats des primaires, événements médiatiques...). Nous
avons arrété I’indexation de ces tweets le 12 mai 2017, soit cinq jours apres
le second tour de 1’¢élection. Ce premier échantillon, qui court sur 168 jours,
contenait 42 251 431 tweets. Nous avons réduit notre collection en effectuant
une requéte qui ne comprenait que les noms des candidats, de leur parti ou
certains hashtags liés a la campagne, comme les slogans des candidats ou
des hashtags généralistes comme « présidentielle2017 » (avec ou sans accent,
au singulier et au pluriel)®. Cette démarche permet de nous assurer que les
cinq candidats recoivent un traitement identique dans notre analyse en venant
rééquilibrer une liste de mots-clés qui pouvait présenter des disparités dues a
la disproportion de 1’actualité de chacun des candidats pendant la campagne
(par exemple, 1’affaire de I’emploi fictif de Pénélope Fillon a généré beau-
coup de hashtags spécifiques). Apres cette requéte, 1’échantillon se compose
de 38 346 765 tweets émis par 2 163 812 comptes différents.

2. La collecte de données a été effectuée a I’aide de la plateforme OSIRIM qui est administrée
par I’Institut de Recherche en Informatique de Toulouse (IRIT) et soutenue par le CNRS, la
région Occitanie, le gouvernement francais et le FEDER (http://osirim.irit.fr/site/, consulté le
9 avril 2019).

3. La liste retenue est la suivante : “macron”, “enmarche”, “lafrancenmarche”, “fillon”,
“lesr_publicains”, “#Ir”, “mlp”, “lepen”, “le pen”, “marine2017”, “#fn”, “aunomdupeuple”,
“francebleumarine”, “franceenordre”, “hamon”, “#ps”, “futurdesirable”, “fairebattrelecoeur-
delafrance”, “m_lenchon”, “jlm”, “avenirencommun”, “humaindabord”, “#insoumis”, “#{i”,
“#Ifi”, “pr_sidentielle2017”, “pr_sidentielles2017”; le tiret bas (_) permet d’envisager les mots

clés concernés avec et sans accent.
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Le graphique 1 présente la fréquence des tweets et des retweets par jour
d’indexation :

Graphique 1. Fréquence des tweets (gris foncé)
et des retweets (gris clair) par jour

Fréquence tweet et retweet échantillon (N= 38 346 765)

Hretweet
mtweet

Source : auteurs.

Nous avons indiqué dans cette distribution chronologique quelques événe-
ments représentés par des lignes verticales noires. La premiére correspond
au second tour de la primaire de la droite et du centre qui a vu la victoire de
Frangois Fillon ; la deuxiéme au second tour de la primaire citoyenne qui a vu
la victoire de Benoit Hamon ; les trois suivantes correspondent a des débats
télévisés et les deux dernieres aux premier et second tours de I’¢élection. Cette
distribution permet de constater que sur Twitter, la campagne semble se lancer
a la fin du mois de janvier, aprés la publication par Le Canard enchainé d’un
article concernant Pénélope Fillon (le 24 janvier) et la primaire citoyenne (les
22 et 29 janvier). Elle montre également que les événements répertoriés cor-
respondent a des pics de communication et que la production de tweets aug-
mente réguliérement jusqu’au second tour de I’¢élection.

Dans le graphique 2, les lignes verticales noires sont positionnées aux mémes
dates que dans le graphique 1. Nous constatons ici que le taux de retweets
augmente également légérement avec le nombre de tweets (il varie de 65 %
en début de campagne a 75 % en fin de campagne, avec des pics a plus de
80 % lors des débats télévisés). Le taux moyen de retweets sur ’ensemble de
I’échantillon est de 73,79%.
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Graphique 2. Taux de retweets par jour
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Source : auteurs.

Détermination des communautés

La premicre étape de notre analyse consiste a construire le graphe dirigé des
retweets a partir de I’échantillon. Dans ce processus, les comptes Twitter
sont traités comme les nceuds d’un graphe et lorsqu’un compte en retweete
un autre, nous générons une aréte du graphe (c’est-a-dire un lien entre les
deux comptes). Ce lien est dirigé, dans le sens ou un retweet d’un compte A
concernant un tweet émis par un compte B est distinct d’un retweet du
compte B concernant un tweet du compte A. A chacun de ces liens est asso-
ciée une valeur qui correspond au nombre de retweets entre les deux comptes
dans chacune des deux directions possibles. En raison de limitations maté-
rielles (les graphes générés sur de telles quantités de tweets sont énormes),
nous avons di restreindre cette analyse aux comptes ayant émis au moins
10 tweets ou retweets dans 1’échantillon, ce qui nous permet de nous foca-
liser sur les comptes les plus actifs dans les débats autour de la campagne
présidentielle. Par ailleurs, dans le graphe que nous présentons, les liens
d’une valeur inférieure a 3 ont été retirés. Ce choix de seuil a également pour
objectif de réduire la taille du graphe pour qu’il soit concrétement analysable
sur un ordinateur « classique ». Une fois le graphe calculé, il est visualisé a
I’aide du logiciel libre Gephi (Bastian, Heymann et Jacomy, 2009). Nous lui
avons appliqué 1’algorithme de positionnement ForceAtlas2 (Jacomy ef al.,
2014) pour obtenir une spatialisation des comptes qui prenne en considéra-
tion la force des liens entre les sommets. La topologie du graphe est ainsi le
résultat de I’intensité de I’interaction entre les comptes (plus deux comptes
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sont caractérisés par une communication bidirectionnelle intense entre eux,
plus ils sont proches dans le graphe). La derniére partie de cette premicre
étape consiste a rechercher les différentes communautés a I’intérieur de ce
graphe a partir de 1’algorithme de Louvain implémenté dans Gephi (Blondel
et al., 2008). Cette procédure détermine des ensembles de sommets qui ont
tendance a étre fortement reliés entre eux. Autrement dit, la procédure signale
des groupes de comptes Twitter qui se retweetent beaucoup mutuellement. Ce
sont ces groupes que nous nommons communautés. Enfin, nous avons asso-
cié ces communautés de comptes aux partis politiques de chaque candidat en
étudiant manuellement les comptes les plus retweetés en leur sein. Les résul-
tats de ce traitement sont présentés dans le graphique 2. Le graphe représenté
contient 159 325 comptes et 1 452 899 liens.

Graphique 3. Graphe des retweets obtenu a partir des comptes
ayant émis au moins 10 tweets ou retweets ;
les liens d’une valeur < 3 ont été éliminés.
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Source : auteurs.
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Cette maniére de procéder pour qualifier politiquement des ensembles de
comptes Twitter a partir d’une caractérisation manuelle des comptes les
plus cités est évidemment critiquable d’un point de vue méthodologique.
Cependant, elle a montré sa pertinence dans les cas que nous avons étudiés
par le passé (par exemple Smyrnaios et Ratinaud, 2014, 2017). Plus important
encore, elle a été confirmée par une analyse parallele, et effectuée de maniere
indépendante, qui a consisté a identifier manuellement, de maniére qualita-
tive et en suivant un protocole contrdlé, I’appartenance politique de plusieurs
milliers de comptes issus notre échantillon initial (Fraisier et al., 2018). Le
tableau 1 présente le croisement entre cette catégorisation manuelle et la caté-
gorisation proposée par ’algorithme ForceAtlas?2 :

Tableau 1. Croisement entre les communautés indexées manuellement
et les communautés détectées automatiquement

em fn fi Ir ps
taille communauté 6357 17477 12615 14150 13628
indexés manuellement 4512 3987 5886 4733 2195
em 2328 5 6 22 10
fn 25 2697 70 135 10
fi 11 10 3088 10 18
Ir 30 72 17 3084 0
ps 33 2 76 5 1355

taux de recouvrement de I’ensemble
des comptes catégorisés manuellement | 51.60% 67.64% 52.46% 65.16% 61.73%
taux de recouvrement des comptes
Catégorisés manuellement présents
dans le graphe 95.92% 96.81% 94.81% 94.72% 97.27%

Source : auteurs.

Les communautés politiques détectées par I’algorithme (ligne « taille com-
munauté ») permettent de classer 64 227 comptes. Cet échantillon représente
seulement 2,97 % des comptes du corpus total, mais ces utilisateurs sont a
I’origine de 37 % de tweets originaux émis. Ce résultat souligne encore une
fois que la méthode cible les utilisateurs les plus actifs dans ce contexte. La
catégorisation manuelle a concerné 21 313 comptes (ligne « indexés manuel-
lement »). Elle consiste essentiellement a parcourir les informations dispo-
nibles sur le compte pour lui attribuer une préférence politique (Fraisier et al.,
2018). Le tableau montre par exemple que sur les 4 515 comptes identifiés
manuellement comme des soutiens d’Emmanuel Macron (ligne « em »), 2 328
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sont présents dans la communauté « em » détectée par 1’algorithme, contre 25
dans la communauté FN ou 33 dans la communauté PS. Cela correspond a un
taux de recouvrement de 51,6 % (ligne « taux de recouvrement de I’ensemble
des comptes catégorisés manuellement »). Si I’on ne prend en considération
que les comptes présents dans notre graphe réduit aux communautés poli-
tiques, nous retrouvons 95,92 % de ces comptes indexés manuellement dans
la communauté de soutien « em » (ligne « taux de recouvrement des comptes
catégorisés manuellement présents dans le graphe »). Pour chacune de nos
communautés politiques, le taux de recouvrement entre la catégorisation poli-
tique manuelle et la détection automatique des communautés se situe entre
94,7 % et 97,2 %.

Une précision également importante quant au processus de détermination des
communautés est que le graphe représenté dans le graphique 2 n’est pas celui
qui a été obtenu par I’analyse en premicre intention. En effet, lors de I’analyse
initiale, la communauté formée autour d’Emmanuel Macron se confondait
totalement avec celle des médias mainstream (presse quotidienne nationale,
chaines et radios d’information notamment). Autrement dit, I’algorithme
a détecté un tel nombre de liens (retweets) entre les comptes faisant partie
du réseau du candidat d’En Marche et ceux des principaux médias francais
qu’il les a classés automatiquement ensemble. C’est la premiére fois que nous
observons un tel phénoméne. Dans toutes les autres analyses similaires que
nous avons pu effectuer par le passé sur des questions de nature politique,
la communauté des médias était facilement distinguable par 1’algorithme de
détection, car ceux-ci sont retweetés par ou retweetent des comptes provenant
de tous les bords politiques. On peut émettre deux hypothéses qui expliquent
cette proximité, la premiére de nature politique et la seconde de nature métho-
dologique. L’hypothése de nature politique est celle d’une certaine surrepré-
sentation médiatique d’Emmanuel Macron dans la couverture de la campagne
attestée par de nombreuses sources*. L’hypothése méthodologique est liée au
choix d’arréter la collecte des données cinq jours apres le premier tour. Il
paraitrait alors assez logique que le vainqueur de I’élection ait vu ses tweets
et ceux de ses soutiens suffisamment relayés par les médias pour générer I’ef-
fet observé. Quoi qu’il en soit, afin de bien délimiter la communauté formée
autour d’Emmanuel Macron, nous avons soumis la communauté Macron-
médias a 1’algorithme de Louvain ce qui nous a permis de la séparer en trois

4. Pour une synthése, voir Smyrnaios, Nikos, « How the mainstream media created the Macron
phenomenon », 9 mai 2017, http://ephemeron.cu/1981, consulté le 9 avril 2019.
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communautés, dont une correspond clairement aux médias mainstream et une
autre aux partisans d’Emmanuel Macron. Dans la suite de ce travail, lorsque
nous ferons référence a la communauté des partisans de Macron (notée EM),
nous renverrons a celle présentée dans le graphique 2.

Description des communautés

D’un point de vue quantitatif, les communautés que nous avons constituées
autour des cing principaux candidats vont de 6 357 comptes pour la plus petite
(EM) a 17 477 pour la plus volumineuse (FN). Les trois autres sont situées
dans une fourchette assez réduite (12 615 pour LFI, 13 628 pour le PS et
14 150 pour LR). Nous noterons que la structuration de ces communautés est
trés proche de celle décrite par les auteurs du Politoscope (Gaumont, Panah et
Chavalarias, 2018 ; Chavalarias, Gaumont et Panahi, 2019). Il faut toutefois
souligner que I’échantillonnage utilisé dans ces travaux différe sensiblement de
celui que nous présentons. D’une part, la période d’indexation du Politoscope
est plus longue (11 mois contre environ 6 dans cette étude), d’autre part, nous
n’avons utilisé que des mots clés pour sélectionner les tweets alors que les
données du Politoscope proviennent a la fois du suivi des comptes de plus
3 000 politiciens et d’une indexation par une douzaine de mots clés.

Comme expliqué précédemment, la particularité de la communauté initiale
autour d’Emmanuel Macron était la présence en téte du classement des
retweets des principaux médias frangais (BFMTV, Le Monde, Europe 1,
France Info, ’AFP, Le Journal du Dimanche, RMC, TF1, LCI, Le Parisien,
L’Express, RTL, Marianne, etc.) aux cotés des comptes officiels du candi-
dat Macron. Si on extrait de cette communauté les comptes médiatiques, on
s’apercoit que le candidat Macron est essentiellement soutenu sur Twitter pen-
dant la campagne par une multitude de comptes satellites de son mouvement
(Jeunes Macron, TeamMacron2017, enmarchefr, E Macron2017), ce qui peut
étre le signe d’une stratégie de communication bien réfléchie et exécutée pro-
cessionnellement ou le signe d’une certaine forme d’isolement politique de ce
candidat. Ces comptes sont complétés par ceux d’acteurs politiques a la fois
en provenance du centre, de la droite et du PS (Frangois Bayrou, Christophe
Castaner, Richard Ferrand, Aurore Bergé par exemple) qui intégreront par
la suite le gouvernement d’Edouard Philippe. En revanche, comme pour le
groupe de Francois Fillon, la présence de militants et de citoyens lambda
parmi les comptes trés retweetés est faible.
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La communauté de LR se structure autour des comptes officiels du candidat
Francois Fillon et des Républicains qui sont accompagnés par des soutiens
politiques de premier plan qui ont une forte présence sur Twitter (Eric Ciotti,
Bruno Retailleau, Valérie Boyer, Thierry Mariani, etc.). Ce qui est frappant
dans cette communauté c’est la présence des comptes de médias classés a
droite (Le Figaro, L’Opinion, Valeurs Actuelles, Atlantico) ainsi que des jour-
nalistes avec une forte présence dans les médias audiovisuels (Bruno Jeudy,
Eugénie Bastié, Judith Waintraub). Ces observations montrent que 1’inscrip-
tion politique d’un média ou d’un journaliste peut étre suffisamment forte
pour que son compte soit associ¢ a ceux des autres militants du parti. Nous
noterons ¢galement que la présence de militants et de citoyens lambda parmi
les comptes trés retweetés est faible.

La communauté du PS est structurée autour du compte officiel du candidat
Benoit Hamon et de ses soutiens (Christiane Taubira, Anne Hidalgo, Gérard
Filoche, Yves Jadot, Najat Vallaud-Belkacem, Cécile Duflot, Jérome Gued;,
etc). Dans le centre du graphe, on trouve également des comptes officiels créés
a l’occasion de la campagne (Jeunes avec Hamon, Avec Hamon 2017) ou affi-
liés au PS (Parti socialiste) ainsi que des militants ou des sympathisants. Enfin,
un certain nombre de médias du service public ou estampillés de gauche sont
également liés a cette communauté (France Inter, Francetvinfo, Alternatives
Economiques, France 2). Ce qui est assez frappant c¢’est I’absence des cadres
du Parti Socialiste, notamment des anciens ministres de Francgois Hollande, a
quelques exceptions pres. Cette absence traduit concrétement le manque de
soutien a la candidature de Hamon d’une partie de 1’appareil socialiste qui a
rejoint la candidature d’Emmanuel Macron.

La communauté formée autour de Marine Le Pen est la plus conséquente. En
son centre nous trouvons le compte officiel de Marine Le Pen qui détient le plus
grand nombre de retweets (318 153) suivi par le compte de Florian Philippot
(104 923) et les autres cadres du FN (Marion Le Pen, David Rachline, Nicolas
Bay, Gilbert Collard, Robert Ménard, etc.). Parmi les comptes les plus retwee-
tés se trouvent des supporteurs déclarés du FN (Fandetv, Fdesouche), des
comptes situés a la droite extréme, mais ne s’identifiant pas uniquement au
FN (PtdArcole, David VanH, Damocles fr), des hommes politiques de la
droite souverainiste (Nicolas Dupont-Aignan) et gaulliste (Henri Guaino).
La communauté FN regroupe également des comptes populaires engagés a
I’extréme droite au ton satirique/humoristique comme KimJongUnique (sou-
tien du régime russe) et Tprincedelamour, qui s’est illustré notamment en lan-
cant sur Twitter une fausse nouvelle parmi les plus répandues du début de la
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campagne’. Enfin, cette communauté contient également des individus et des
organisations qui, bien que classés politiquement a 1’extréme droite, ne sont
pas totalement alignés avec le Front National, ainsi que des médias liés a la
Russie : Russia Today en francais ; Boulevard Voltaire, site complotiste fondé
par Thierry Meyssan ; Sputnik (agence russe d’information en ligne) ; Riposte
Laique (organisation au discours islamophobe) et EetR_national (Egalité et
Réconciliation, I’organisation d’Alain Soral).

Nous avons également signalé dans le graphique 2 trois autres groupes de
comptes remarquables. La communauté notée « Macronistes, médias, trans-
fuges » s’organise autour de soutiens tardifs du candidat d’En Marche ainsi
que de certains comptes médiatiques (elle faisait partie de la grande com-
munauté Macron-médias dans notre premicre analyse). Les groupes notés
« médias internationaux » et « Trumposphere » sont détectés par 1’algo-
rithme comme une seule communauté. La « Trumpospheére » est constituée du
compte de Donald Trump et de comptes de I’extréme droite américaine.

Analyse lexicale du contenu des tweets

Pour chacune de ces cing communautés, nous avons construit un corpus des
tweets originaux (ce qui revient a éliminer les retweets). Le tableau 1 décrit
succinctement chacun de ces corpus ainsi que les parametres retenus pour
I’analyse. Au total, 3,7 millions de tweets sont analysés, ce qui représente
environ 37 % des tweets originaux présents dans 1’échantillon.

Tableau 2. Description des corpus de tweets pour les analyses lexicales

tweets classes taille classe nombre
.. formes . % segments

originaux phase 1 min. de classes
Ir 1095102 200 10000 20000 12 84.35%
fn 924890 200 10000 20000 10 78.95%
Ifi 918491 200 10000 20000 13 79.71%
ps 405517 100 10000 10000 11 92.97%
em 385046 100 10000 10000 10 93.92%

Source : auteurs.

5. https://crosscheck.firstdraftnews.com/checked-french/etranger-hopital-agression/, consulté
le 9 avril 2019.
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Ces corpus sont analysés avec la méthode Reinert (Reinert, 1983, 1990)
implémentée dans le logiciel libre [IRaMuTeQ (Ratinaud, 2014 ; Ratinaud et
Marchand, 2012). Cette méthode permet de déterminer les différentes thé-
matiques qui structurent un corpus textuel. Elle repose sur une classification
hiérarchique descendante qui peut étre décrite comme une succession de
bipartitions reposant sur une analyse factorielle des correspondances. La pre-
miere étape de cette analyse est un prétraitement lexical. Nous avons dans un
premier temps retiré¢ les URL des tweets. Puis le contenu textuel a été lem-
matisé afin de réduire la variabilité lexicale. Ce traitement consiste a rame-
ner les mots a la forme qu’ils auraient dans un dictionnaire : les noms sont
mis au singulier, les adjectifs au masculin singulier et les verbes a I’infinitif.
Dans la suite de I’analyse, seules les formes pleines (les noms, les adjectifs,
les adverbes et les verbes) seront utilisées. Les mots outils (les pronoms, les
auxiliaires, les conjonctions...) seront utilisés en variables supplémentaires
et donc réinjectés dans les résultats aprés la classification. La classification
proprement dite intervient sur la matrice de présence/absence qui croise les
tweets et les formes pleines. Cette matrice présente donc les tweets en ligne
et les formes pleines en colonne. On note 1 dans la matrice lorsqu’une forme
est présente dans un tweet et 0 lorsqu’elle est absente. Le processus de clas-
sification consiste a opérer une série de coupures en deux des lignes de cette
matrice de fagcon a réunir les tweets qui ont tendance a contenir les mémes
mots. Cette étape repose sur une analyse factorielle des correspondances
dont le premier facteur est utilisé pour déterminer deux groupes de tweets
qui maximisent [’homogénéité interne des groupes et I’hétérogénéité entre
les deux groupes. Aprés chaque partition, la matrice correspondant au plus
grand des groupes déja constitués va subir le méme traitement. Ces opérations
se répctent jusqu’a obtention du nombre de classes terminales paramétré par
I’utilisateur. Une fois les classes terminales obtenues, elles sont décrites a par-
tir du lexique qui les caractérise. Ce lexique est constitué¢ des mots qui sont
significativement surreprésentés dans la classe si on la compare a I’ensemble
des autres classes (sur la base d’un Chi2). Les « mondes lexicaux » (Reinert,
1990) qui se dégagent présentent alors les différentes thématiques abordées
dans le corpus.
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Résultats des analyses lexicales

Graphiques 4, 5, 6, 7 et 8. Dendrogrammes et tailles des classes pour les corpus
de la France Insoumise, du Parti Socialiste, d’En Marche, des Républicains et
du Front National
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Source : auteurs.



192 Réseaux n° 214-215/2019

Le premier élément d’interprétation a la lecture de ces résultats concerne la
structuration de ces analyses. Quatre de ces dendrogrammes présentent une
coupure principale qui sépare des classes de discours liées a la présentation
des programmes et des agendas médiatiques des candidats (en blanc) de
toutes les autres (en gris)®. Pour LFI, il s’agit des classes 1, 6 et 5 ; pour le
Parti Socialiste ce sont les classes 3, 10 et 9 ; pour En Marche les classes 3, 6
et 5 et pour Les Républicains, les classes 9 et 10. Le corpus du Front National
présente bien des classes lexicales relevant de ces thématiques (les classes 2
et 4), mais elles n’ont pas le méme positionnement.

Une autre caractéristique de ces classes, commune a I’ensemble de ’analyse,
est le fait qu’elles portent toutes une surreprésentation des hashtags « offi-
ciels » de chacun des candidats. Ces classes sont les seules a aborder des élé-
ments liés aux programmes. Nous constatons donc que les informations qui
circulent sur Twitter en temps de campagne n’abordent le contenu des pro-
grammes politiques que de fagon marginale. La majorité des conversations
porte sur autre chose. Comme nous ne pouvons pas présenter 1’intégralité du
contenu de ces 56 classes, nous centrerons notre interprétation sur quelques
exemples caractéristiques.

Le PénélopeGate

A T’exception du corpus des Républicains, toutes les analyses contiennent
une classe qui concerne les révélations du Canard enchainé au sujet des
emplois fictifs dont ont bénéficié¢ 1’épouse et les enfants de Francois Fillon.
Rappelons que ce journal a publié le 24 janvier 2017 un article qui accusait
Francois Fillon d’avoir rémunéré son épouse comme attachée parlementaire
alors qu’elle ne se serait jamais acquittée de cette tdche. L’ouverture d’une
enquéte a partir de ces révélations a conduit a la mise en examen de Frangois
Fillon. Ces événements ont rapidement été référencés au sein de Twitter par
les appellations PénélopeGate et FillonGate et ont poursuivi ce candidat pen-
dant toute la campagne. L’analyse montre ici que toutes les communautés se
sont emparées de cette thématique autour d’un lexique relativement homo-
geéne. Comme un écho a ces classes, nous retrouvons dans I’analyse du corpus
des Républicains des classes qui lui sont spécifiques et qui concernent les dif-
férents événements mis en place par I’équipe de campagne de Francois Fillon
pour amortir ce choc, comme le grand meeting du Trocadéro auquel participa

6. La numérotation des classes est indépendante de leur contenu. Ces numérotations ne
peuvent pas étre comparées entre différentes classifications.
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Pénélope Fillon (classe 2) ; ou des €léments de communication dans lesquels
les Républicains dénoncent un complot et mettent en avant I’innocence de
leur candidat (classe 3). Ce premier exemple montre clairement une diffé-
rence entre les représentations sociales que les adversaires et les partisans
de Francois Fillon ont développées de cet événement. Le discours des adver-
saires, de gauche et de droite, est ici relativement homogene et ne fait qu’am-
plifier sur Twitter une polémique qui existe par ailleurs au méme moment
dans la presse traditionnelle et dans les journaux télévisés. Les partisans per-
coivent bien évidemment la situation tout autrement : ils décrivent Francois
Fillon comme la victime innocente d’un complot politico-médiatique. Ce
constat forme donc un exemple de I’effet d’un positionnement idéologique
sur la construction de la représentation sociale d’un événement médiatique.

Graphique 9. Profils des classes en rapport avec I’affaire de I’emploi fictif
de l’épouse de Franqois Fillon
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Source : auteurs.
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Les commentaires des sondages et des résultats

Graphique 10. Profils des classes qui commentent les sondages et les résultats
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Source : auteurs.

Nous retrouvons dans chacune des analyses une classe de discours liée aux
commentaires des sondages d’opinion et aux résultats des primaires et du pre-
mier tour de I’¢élection. Nous verrons que ces discours sont fortement régulés
chronologiquement, dans le sens ou ils elles sont surreprésentées au méme
moment dans chacune des analyses, soit aprés les primaires, soit apres le pre-
mier tour. C’est un exemple du poids du contexte dans les discours produits :
une partie importante des thématiques que nous mettons en évidence ne sont
que la conséquence d’événements extérieurs commentés sur Twitter. Par ail-
leurs, la systématicité de cette thématique, qui apparait dans toutes les com-
munautés, montre comment les sondages et les résultats d’élection participent
a entretenir les flux conversationnels en jouant un réle de déclencheur dans la
production de message.
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Insultes et dénigrements

Graphique 11. Profils des classes « Insultes et dénigrement »
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Source : auteurs.

Ces classes de discours présentent également un lexique tres proche. Leur profil
contient le verbe aller qui est particulierement caractéristique du discours oral
auquel on peut comparer certaines communications €crites en ligne (Matuszak,
2007). On notera également la présence de la forme ca qui est une variation
orthographique du pronom « ¢a » (et donc non reconnu par le logiciel) et qui
est assurément la conséquence d’un usage non professionnel du clavier. On
note également dans ces profils des marqueurs de la culture du SMS et des
communications en ligne, avec par exemple les expressions mdr et lol. Mais ce
qui caractérise le plus ces classes s’avere étre la présence d’un lexique familier
ou vulgaire (foutre, putain, con, gueule, merde, cul...) et des verbes ou des
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adjectifs que I’on retrouve dans des expressions comme « prendre les gens pour
des cons », « se foutre de notre gueule » ou « gros con ». Le marquage idéolo-
gique de cette forme de communication est principalement perceptible dans les
cibles de ses messages : mlp (Marine Le Pen) pour les partisans d’En Marche et
du Parti Socialiste, macron (Emmanuel Macron) pour le Front National. Ce type
de discours est probablement une des constantes des discussions politiques sur
Twitter (et probablement sur tous les réseaux socio-numériques) : nous avons
retrouvé des classes équivalentes dans chacune des études qui mobilisent ce
type de méthode, y compris dans des corpus en anglais (Smyrnaios et Ratinaud,
2014, 2017 ; Ratinaud, 2016). Ces discours témoignent également d’un certain
rapport a la politique. Au-dela du signalement de 1’adhésion a un candidat par
le rejet de I’autre, ils sont probablement les marqueurs d’une représentation de
la politique, des politiciens ou de I’exercice du pouvoir principalement néga-
tive et orientée vers la suspicion et le déni de légitimité.

Emmanuel Macron comme objet de représentation sociale

Graphique 12. Profils des classes sur Emmanuel Macron
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Source : auteurs.



Structuration des discours au sein de Twitter durant 1’élection présidentielle francaise 197

Dans chacune de nos analyses, a ’exception évidente des partisans d’En
Marche, nous trouvons une classe de discours qui décrit Emmanuel Macron.
Ces classes forment une parfaite illustration des conséquences d’une inscrip-
tion idéologique d’un objet sur la genése de sa représentation. Rappelons
qu’avant son accession a la présidence de la République, Emmanuel Macron
était percu comme un acteur politique de second plan. Autrement dit, a moins
d’avoir une appétence particuliere pour la politique, la plupart des Frangais le
connaissaient essentiellement comme un jeune ministre de 1’économie d’un
des gouvernements de Frangois Hollande. Durant la campagne, au fur et a
mesure que les instituts de sondage commengaient a pointer sa potentielle
victoire, tous les groupes concernés ont dii se forger une représentation de ce
personnage. Ces classes de discours montrent qu’ils n’en ont visiblement pas
construit la méme représentation sociale.

Dans le discours des partisans de Jean-Luc M¢élenchon (LFI), Macron est
décrit comme un objet marketing fabriqué par les médias. 11 est dépeint comme
vide, creux, a I’'image d’une bulle ou d’un ballon de baudruche qui ne produit
que du vent. Pour les partisans de Benoit Hamon (PS), Emmanuel Macron
est avant tout un homme de droite. L’ancrage du personnage de ce coté de
I’échiquier politique s’accompagne d’un lexique i€ au libéralisme : finance,
libéral, medef, banquier, patron par exemple. De fagon a insister sur cette
lecture du personnage, les partisans du PS ont popularisé un hashtag que nous
retrouvons dans le lexique caractéristique de cette classe : #nidegauchenide-
gauche. Dans les résultats du Front National, deux classes de discours font
référence a Macron. La premiére (classe 10) reprend en partie une description
proche de celle de LFI : Macron serait un personnage creux. Cependant, cette
classe insiste beaucoup plus sur les dangers associés au personnage : il faut
en avoir peur. La seconde classe du Front National qui aborde la personnalité
de Macron est liée aux « macronleaks » (classe 5), ¢’est-a-dire a la fuite sur
internet d’une partie des mails de certains responsables du mouvement En
Marche. Dans cette classe, Emmanuel Macron est décrit comme un Aomo-
sexuel qui a des comptes offshores aux Bahamas et aux iles Caimans. Marine
Le Pen a fait référence a ces rumeurs a la fin du débat télévisé de 1’entre-deux
tours. I1 est intéressant de noter que les sympathisants PS classent Emmanuel
Macron a droite alors que les partisans de Francois Fillon (LR) le décrivent
comme un ministre socialiste, ¢’est-a-dire comme un homme de gauche. Il
est dépeint comme le fils ou [’héritier de Francois Hollande et de Ségolene
Royal qui s’inscrira dans la continuité d’un quinguennat jugé catastrophique
ou désastreux. On percoit bien, en filigrane de ces lectures treés différentes de
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la personnalité d’Emmanuel Macron, le poids de 1’ancrage idéologique des
locuteurs dans la construction de cette représentation sociale.

Cette premiere partie de I’analyse lexicale permet donc de mettre en évidence
les thématiques abordées pendant la campagne. Elle souligne les différences
de perception de certains objets ou événements. Mais comme nous le signa-
lions a propos des classes sur les résultats et les sondages, tous ces discours
s’inscrivent dans une temporalité qui semble en grande partie régulée, d’un
point de vue quantitatif, par les événements médiatiques et institutionnels qui
ont rythmé la campagne.

Chronologie des classes de discours

Le graphique 13 présente une lecture chronologique de la surreprésentation
des différentes classes de discours a chacun des jours de ’indexation
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Dans ce graphique, chaque ligne représente 1’une des classes de discours des
analyses. La hauteur des lignes est proportionnelle a la taille des classes et
la largeur des colonnes est proportionnelle au nombre de tweets émis le jour
concerné. Lorsqu’une case est grisée (ou coloriée) cela signifie que le type
de discours de cette classe est significativement surreprésenté ce jour-la (tou-
jours au sens du chi2). Les barres noires signalent les mémes événements que
ceux rapportés dans le graphique 1, a I’exception de la premiére, position-
née le jour de la publication des révélations du Canard enchainé (24 janvier
2017). En premieére intention, ce graphique traduit I’augmentation du nombre
de tweets au fur et a mesure de I’avancée de la campagne (les colonnes sont
de plus en plus larges). On note é¢galement la trés forte activité des partisans
de Marine Le Pen (FN) entre les deux tours comparativement aux autres com-
munauteés.

Ce graphique montre surtout que la fréquence relative de la plupart de ces
classes de discours est liée a des événements médiatiques et institutionnels.
On notera alors que les classes relatives a 1’affaire de Pénélope Fillon (mar-
quées par des cercles) commencent dés le jour de la parution du Canard
enchainé et perdurent pendant environ un mois et demi avant de diminuer
d’intensité. Cela se traduit dans le graphique par la coloration des lignes mar-
quées par un cercle a partir de la premiére ligne verticale. On peut aussi
aisément repérer ’effet des débats télévisés et du premier tour de I’élection
qui, dans pratiquement toutes les analyses, provoquent la surreprésentation
des discours sur les commentaires des résultats, des classes d’insultes et des
commentaires sur les candidats (marqués par des étoiles). Dans le graphique,
toutes les classes marquées par des étoiles sont coloriées autour de débats
télévisés ou entre les deux tours des élections. A I’inverse, les classes sur
les programmes (marquées par des carrés) ont toutes tendance a étre surre-
présentées avant le premier tour, mais perdent en intensité aprés cet événe-
ment. Ceci se traduit dans le graphique par la quasi-absence de coloration des
classes marquées par des carrés entre les deux tours. Il ne faut pas perdre de
vue que ce graphique ne met en évidence que la surreprésentation des classes
a certains moments : la plupart de ces types de discours sont présents tout
le long de I’indexation, ce qui varie, ¢’est la place qu’ils occupent dans une
journée de discussion.
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Résumé des relations lexicales entre les classes

Graphique 14. Résumé des relations lexicales entre les classes
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De fagon a résumer les relations de proximité et de distance entre les
56 classes issues des analyses lexicales, nous les avons soumises a une ¢tude
complémentaire. Nous avons calculé la distance lexicale entre chacune de ces
classes en utilisant la distance de Labbé (Labbé et Monicre, 2000 ; Labbé et
Labbé¢, 2003). Cet indice permet d’apprécier dans quelle mesure deux textes
sont proches ou distants du point de vue du lexique qu’ils contiennent. Il
varie entre 0 et 1. La valeur 0 signale deux textes exactement identiques et la
valeur 1 deux textes qui n’ont aucun mot en commun. Comme nous utilisons
cet indice pour comparer des classes produites avec la méthode Reinert, nous
limitons le calcul aux seules formes pleines (Ratinaud et Marchand, 2016). La
matrice de distance qui compare tous les textes 2 a 2 a ensuite subi une classi-
fication avec la méthode de Ward pour obtenir une représentation arborée des
distances inter-classes. Dans cette représentation, plus les nceuds liant deux
classes sont proches, plus les classes présentent un lexique similaire.
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Nous retrouvons sur ce graphique les principaux éléments d’interprétation
que nous avons parcourus : les proximités entre classes que nous avons déter-
minées a partir d’une étude qualitative du lexique qui les caractérise se confir-
ment a partir d’un indicateur quantitatif basé sur le lexique. Ce graphique
permet également de produire une lecture synthétique/synoptique de 1’en-
semble des thématiques identifiées dans ce corpus. Nous noterons donc la pré-
sence de classes tres critiques envers les médias, dans les analyses du FN et
de LR, ainsi que des classes liées aux /ive-tweets pendant les débats télévisés.
L’¢lément marquant de cette analyse est la grande distance que 1’on pergoit
entre les discours qui relévent de la présentation des programmes et des agen-
das médiatiques et ceux qui renvoient aux discours de dénigrement et aux
live-tweets. On peut faire ici ’hypothése que « I’auteur collectif » des tweets
de la premiére thématique n’est pas le méme que « ’auteur collectif » des
tweets de la seconde. Nous avons déja pu conforter cette hypothése en ce qui
concerne le Front National. Une analyse complémentaire sur cette commu-
nauté montre qu’effectivement les tweets sur le programme sont significative-
ment plus le fait de politiciens professionnels ou d’¢élus alors que les discours
plus familiers sont davantage le fait de supporters anonymes (Benbouzid
etal., 2017).

CONCLUSION

Cette étude se fixait comme objectif de décrire et d’étudier les échanges
d’informations intervenant sur Twitter pendant une campagne présidentielle.
Inscrite dans le cadre théorique des représentations sociales, elle a consisté
a investiguer les discours des communautés de soutien des cinq principaux
candidats a partir de méthodes relevant de 1’analyse des réseaux et de I’ana-
lyse statistique des données textuelles. La méthodologie utilisée ici reprend
en fait la démarche classiquement utilisée dans 1’étude des représentations
sociales, mais I’applique a des données massives. Elle profite de ce fait des
opportunités offertes par les réseaux socio-numériques en termes de quantité
de données et de spontanéité des discours. Elle n’a pas pour autant vocation a
se substituer aux enquétes traditionnelles mobilisées dans ce champ. Au-dela
du manque de représentativité de I’audience étudiée, les données de Twitter
souffrent également d’un manque de qualité quand il s’agit de s’intéresser aux
aspects textuels. Une part entiere des informations qui circulent sous forme
d’images, de vidéos ou d’URL échappe complétement a ce type d’analyse.
Méme si des approches se mettent en place pour aider I’investigation des
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images circulant sur Twitter (Bottini et Julliard, 2017), elles relévent pour
I’instant d’approches qualitatives qui paraissent difficilement applicables a
des échantillons de plusieurs millions de tweets. Les 280 caracteres récoltés
par tweet ne peuvent pas remplacer la richesse des entretiens semi-directifs,
des enquétes par questionnaires ou des protocoles expérimentaux. Il nous
semble plutdt que I’application des anciennes méthodes sur ce type de corpus,
ou I'utilisation des méthodes émergentes, ne sont que de nouvelles cordes
tendues sur I’arc des chercheurs en sciences humaines et sociales. La facilité
technique grandissante de ce type de recueil et le temps que doit lui consacrer
le chercheur positionnent cette démarche comme particuliérement pertinente
dans le cadre de protocoles qui relévent de la triangulation méthodologique,
c’est-a-dire de l'utilisation de différentes approches pour aborder un méme
objet.

L’analyse que nous proposons ici permet dans un premier temps de prendre
conscience de 1’organisation des différentes communautés qui ont animé la
campagne sur Twitter. La stratégie de repérage automatique de ces commu-
nautés, renforcée par la comparaison avec une indexation manuelle, met en
évidence une nouvelle fois I’organisation axiologique qui émerge de 1’étude
du graphe des retweets. La structuration des relations entre les comptes étudiés
montre effectivement que ceux-ci se regroupent autour des cinq principaux
candidats. Elle souligne par exemple le faible nombre de soutiens du candi-
dat Emmanuel Macron en dehors des comptes satellites de son mouvement
politique et une grande proximité avec de nombreux médias mainstream. La
particularité du lien entre cette communauté et les principaux comptes média-
tiques devra faire I’objet d’une investigation particuliére. Cette méthode nous
permet surtout de produire des corpus des tweets originaux qui rendent pos-
sible la comparaison des discours entre ces communautés.

Les résultats de 1’analyse de ces corpus permettent de montrer comment les
discours portant sur les programmes et sur les agendas médiatiques des cing
principaux candidats a I’¢lection se démarquent trés nettement, dans presque
toutes les communautés politiques, des autres formes de discours. On peut
voir dans cette opposition une concrétisation de la tension entre les attitudes
paradigmatiques (« parler de quelque chose ») et syntagmatiques (« parler a
quelqu’un ») (Marchand, 2010).

La comparaison des classes relevant des mémes thématiques entre les diffé-
rentes communautés de soutien rend saillantes les différences de perception
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et de représentation des événements, comme le Penélope Gate, ou d’objets,
comme la personnalité d’Emmanuel Macron. Ces différences sont interpré-
tées ici comme la conséquence d’un positionnement idéologique qui régule
les représentations sociales d’une pluralité d’objets. Cependant, ces différen-
ciations se font dans un champ culturel restreint qui dicte des régles et des
thématiques obligées. Bien que les discours sur les programmes ne soient pas
majoritaires, toutes les communautés présentent une ou plusieurs classes sur
les propositions du candidat. Toutes les communautés présentent également
des classes de discours liées aux commentaires des sondages et des résultats
ou des lives-tweet d’émissions télévisées.

L’étude de la chronologie de surreprésentation de I’ensemble des thématiques
identifiées montre assez clairement que les événements médiatiques et les
dates des élections sont les principaux régulateurs de 1’expression de ces dis-
cours. Plus généralement, notre étude confirme le lien désormais avéré entre
les discours développés dans les médias sociaux et les logiques politiques et
médiatiques dans le cadre d’événements de nature institutionnelle comme les
¢lections. Il s’agit d’une tendance mise en évidence dans des études empi-
riques en France comme aux Etats-Unis : bien que soit observée la « géo-
métrie variable » d’une communication transversale a plusieurs étages, en
ce qui concerne les sujets les plus partagés et commentés, I’agenda obser-
vable sur Twitter reflete en grande partie un agenda médiatique plus large
(Rieder et Smyrnaios, 2012 ; Conway et al., 2015). Plutot que de constituer
un espace public numérique autonome, les débats qui ont lieu au sein de
Twitter sont largement surdéterminés, a la fois par les représentations que
les groupes construisent dans de multiples espaces sociaux, mais aussi par
I’agenda imposé par les institutions politiques et les médias. De ce point
de vue, Twitter constitue une interface — déformante — ou se reflétent des
préoccupations, des opinions, mais aussi des hiérarchies construites ailleurs
(Rieder, 2012).
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