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Résumé

Les mots sont des objets malléables, influencés par les événe-
ments reflétés dans des textes écrits. Située dans la contexte
de COVID-19, notre recherche vise a détecter le changement
sémantique dans le langage des médias sociaux provoqué
par la crise sanitaire. A I'aide des données de grande taille
lices au COVID-19 extraites de Twitter, nous entrainons
des modeles de langue pour différentes périodes de temps
avant et pendant 1’épidémie. Nous comparons ces modéles
de langue entrainés avec une série de mesures de simila-
rité afin d’observer la variation sémantique. A 'aide d’une
liste de mots saillants provenant de la mise a jour spéciale
COVID-19 du dictionnaire anglais Oxford, nous détermi-
nons ’approche de détection la plus adaptée a notre corpus
Twitter. En nous appuyant sur cette approche, nous réali-
sons des études de cas sur un ensemble de mots sélectionnés
par détection de sujets et visualisons 1’évolution diachro-
nique. Enfin, nous effectuons une analyse exploratoire sur
des tweets francais et obtenons des perspectives intéres-
santes sur des enjeux sociaux en France.

Mots-clés

Changement Sémantique, Twitter, COVID-19, Traitement du
Langage Naturel.

Abstract

Words are malleable objects, influenced by events reflected
in written texts. Situated in the global outbreak of COVID-19,
our research aims at detecting semantic shift in social me-
dia language triggered by the health crisis. With COVID-19
related big data extracted from Twitter, we train word em-
beddings models for different time periods before and after
the outbreak. We compare these trained embeddings with a
series of different dissimilarity metrics in order to observe
variation in semantics. Using a list of salient words from the
COVID-19 special update of the Oxford English dictionary,
we determine the detection approach most adapted to our
Twitter corpus at hand. Drawing upon this approach, we
carry out case studies on a set of words selected by topic
detection and visualize the diachronic evolution. Finally, we
perform an exploratory analysis on French tweets and gain
interesting insights on societal issues in France.

Keywords

Semantic Shift, Twitter, COVID-19, Natural Language Pro-
cessing.

1 Introduction

Les mots s’adaptent a I’environnement, leurs sens et leurs
significations font 1’objet de variations constantes, c’est-
a-dire de glissements sémantiques. Comprendre comment
ils changent a travers différents contextes et périodes de
temps est crucial pour révéler le rdle du langage pendant
I’évolution de la société.

Les glissements sémantiques peuvent €tre la conséquence
de changements a long terme en raison de circonstances po-
litiques, sociales, culturelles ou économiques. Un exemple
est le mot "gay", dont le sens a changé au cours du 20e
siecle, passant de la signification de "gai" et "joyeux" a
celle d’"homosexualité" [25]. L’ influence d’événements his-
toriques ponctuels est tout aussi importante et peut entrainer
des changements spectaculaires en un court laps de temps.
Par exemple, I’événement tragique des attentats du 11 sep-
tembre 2001 a considérablement modifié 1’interprétation
générale du mot "terrorisme" [24].

La pandémie de COVID-19 a amené I’ensemble du discours
mondial a se concentrer sur un seul sujet, cela s’était rare-
ment produit auparavant. Les gens du monde entier ont di
adapter leur vocabulaire pour pouvoir parler de 1’époque
extraordinaire que nous vivons tous. Le glissement séman-
tique qui en résulte est illustré par le contenu généré par les
utilisateurs sur les médias sociaux. En fait, I’un des facteurs
contribuant a I’ampleur sans précédent du glissement séman-
tique déclenché par le COVID-19 et a son extraordinaire
vitesse de propagation est le fait que la société humaine est
connectée numériquement comme jamais auparavant. Les
gens utilisent les médias sociaux non seulement pour rappor-
ter les dernieres nouvelles, mais aussi pour exprimer leurs
opinions et leurs sentiments sur des événements du monde
réel. Les utilisateurs montrent un intérét particulier pour
les situations d’urgence telles que COVID-19. Les données
collectées sur des plateformes telles que Twitter peuvent
constituer des ressources précieuses pour étudier I’effet de
la pandémie sur le langage humain. Leur diversité et leur



compréhensibilité sont garanties par la nature inclusive des
médias sociaux.

Dans cet article, nous explorons la stabilité sémantique des
mots en calculant comment leurs significations, représentées
par les embeddings de mots respectifs, ont été influencées
par la pandémie. Nous collectons d’abord un corpus de
tweets en anglais liés a COVID-19 ainsi qu’un corpus de
référence de tweets hétérogenes en anglais postés entre jan-
vier 2019 et décembre 2019. Nous générons des embeddings
statiques ainsi que contextuels pour les deux corpus et cal-
culons la stabilité des mots par deux métriques différentes
basées sur les embeddings. En utilisant une liste de mots
sélectionnés a partir de la mise a jour spéciales COVID-19
du dictionnaire anglais Oxford, nous évaluons les différentes
approches et sélectionnons la plus efficace pour effectuer
une analyse plus approfondie. Enfin, nous collectons un cor-
pus de tweets en frangais liés a COVID-19 et réalisons une
étude de cas pour la langue francaise.

2 Travaux antérieurs

Dans cette section, nous examinons la littérature connexe
qui se divise en deux catégories : la détection du glissement
sémantique et I’analyse de Twitter liée a COVID-19.

2.1 Détection du glissement sémantique

Alors que les premieres études computationnelles du chan-
gement sémantique ont débuté par 1’analyse des fréquences
brutes des mots [11,13] et des cooccurrences [10], des études
plus récentes ont principalement fait appel a des embeddings
neuronaux de mots. Les approches classiques utilisent gé-
néralement des embeddings de mots statiques et peuvent
étre classées en deux groupes : I'utilisation de mesures de
stabilité basées sur la similarité cosinus avec alignement ou
I’utilisation de mesures de stabilité basées sur le voisinage
sans alignement.

Les approches nécessitant un alignement sont généralement
séparées en deux étapes : d’abord générer des modeles d’in-
tégration de mots distincts pour chaque corpus indépendam-
ment, puis utiliser des approches mathématiques pour les
aligner dans le méme espace latent sous-jacent. La qualité
de I’alignement est déterminante pour les résultats des com-
paraisons. Kulkarni et al. [15] ont calculé la transformation
linéaire optimale entre I’espace d’embeddings de base et
I’espace d’embeddings cible en résolvant un probleme de
moindres carrés de k voisins les plus proches. Hamilton et
al. [9] ont également utilisé des transformations linéaires
pour I’alignement mais n’ont considéré que les transforma-
tions orthogonales. Zhang et al. [29] ont réalisé 1’ alignement
de maniere similaire, en ajoutant 1’utilisation de mots d’an-
crage, dont la signification est censée rester stable entre les
deux espaces d’embeddings.

Les approches basées sur le voisinage reposent sur 1’hy-
pothese que les mots ayant des significations significative-
ment divergentes d’un corpus a I’autre sont censés avoir
un contexte différent et donc un ensemble de voisins diffé-
rent dans chaque corpus. Hamilton et al. [8] mesurent les
changements des plus proches voisins d’un mot dans le but
de capturer les changements drastiques dans le sens prin-

cipal. Azarbonyad et al. [1] construisent un graphe pour
chaque corpus avec les mots comme nceuds et les similarités
entre eux comme arétes. Ils calculent les similarités entre les
voisinages d’'un méme mot dans différents graphes par des
mesures de similarité basées sur le graphe. Gonen et al. [7]
analysent directement 1’espace de vocabulaire partagé des
mots dans différents corpus, en considérant simplement les
k plus proches voisins dans chaque corpus et en calculant la
taille de I’intersection des deux listes. Cette méthode s’est
avérée simple, interprétable et robuste.

Le succes récent des représentations de mots contextuali-
sées telles que BERT [4] et ELMo [23] a ouvert de nou-
velles portes aux chercheurs en détection de changements
sémantiques. Hu et al. [12] construisent un embedding de
sens distingué pour chaque sens d’un mot en s’appuyant
sur des embeddings contextualisés profonds. En faisant cor-
respondre les emeddings de chaque tranche de temps aux
embeddings de sens construits, ils sont capables de suivre
I’évolution du sens de chaque mot cible dans le temps. Giu-
lianelli et al. [6] considerent que chaque apparition d’un
mot représente un sens différent. Ils déterminent comment
les sens des mots varient dans le temps en affinant de ma-
niere incrémentée [14] sur des tranches de temps successives,
puis en effectuant un regroupement K-means. Montariol et
al. [20] améliorent I’évolutivité de 1’approche précédente en
fusionnant dynamiquement les clusters pendant la généra-
tion d’embeddings des mots. Martinc et al. [18] représentent
directement le sens global d’un mot dans un corpus donné
comme la moyenne de ses embeddings contextualisés et
étudient leur évolution. Malgré la popularité croissante de
I’utilisation d’embeddings contextualisés dans cette branche
de la recherche, la récente tiche SemEval sur la détection
non supervisée des changements sémantiques lexicaux [26]
a montré que les méthodes d’embeddings statiques obte-
naient les meilleures performances moyennes dans tous les
corpus.

2.2 Analyse de Twitter liée a COVID-19

De nombreux articles s’intéressent a la réaction des utilisa-
teurs de Twitter et d’autres médias sociaux face a cette crise
sanitaire. Chen et al. [2] ont publié le premier dataset public
de données Twitter sur le COVID-19. Cinelli et al. [3] ont
traité de la diffusion de fausses informations concernant le
COVID-19 sur Twitter. Ziems et al. [30] ont révélé I’origine
et le mode de diffusion des comportements racistes en ligne
pendant 1’épidémie de COVID-19. Lopez et al. [17] ont per-
mis de comprendre les réactions des gens aux politiques de
COVID-19 en exploitant un ensemble de données Twitter
multilingues. Miiller et al. [21] ont publié COVID-Twitter-
BERT, un modele basé sur un transformateur pré-entrainé,
avec un large éventail d’applications dans les tiches de NLP
liées a COVID-19.

En ce qui concerne les glissements sémantiques, Tahmasbi et
al. [28] ont entrainé des modeles Word2Vec hebdomadaires
a partir de données Twitter collectées apres 1’épidémie et
ont observé des glissements vers 1’apparition d’injures plus
sinophobes. Cependant, a notre connaissance, il n’y a pas
eu d’étude systématique ou complete sur les glissements



sémantiques du langage des médias sociaux induits par le
COVID-19.

3 Jeux de données et évaluation

Afin de suivre 1’évolution des usages des mots, nous collec-
tons deux corpus a grande échelle de tweets en anglais : un
corpus de référence pré-COVID-19 avec les tweets publiés
avant 1’épidémie ainsi qu’un corpus lié a COVID-19 avec
les tweets mentionnant explicitement la pandémie.

Corpus de référence pré-COVID-19 Pour construire un
corpus de référence qui remonte a 1’époque pré-COVID-19,
nous téléchargeons le flux Twitter général saisi par 1’équipe
d’archivage : !, contenant des tweets diffusés de janvier 2019
a décembre 2019. Apres avoir sélectionné uniquement les
tweets en anglais et supprimé les tweets dédupliqués avec
I’outil open-source runiq?, nous obtenons un corpus de
127M tweets uniques.

Corpus lié a COVID-19 Les tweets utilisés pour construire
notre corpus relatif a COVID-19 datent de mars 2020 a
aotit 2020. Dans ce cas, nos filtres se concentrent sur les
tweets qui incluent les hashtags "covid19" et "coronavirus".
Gréce a I’ API publique de streaming de Twitter, nous avons
extrait les tweets en anglais marqués par les deux hashtags ci-
dessus. Apres les mémes étapes de filtrage linguistique et de
déduplication que pour le corpus précédent, nous obtenons
un corpus de 53M de tweets uniques.

Evaluation Afin d’évaluer nos différentes approches de dé-
tection du glissement sémantique, nous sélectionnons une
liste de mots dont le glissement sémantique li¢ 8 COVID-19
a été confirmé par des lexicographes experts du dictionnaire
anglais Oxford. Le dictionnaire anglais Oxford * a récem-
ment publié plusieurs mises a jour spéciales COVID-19
dédiées a la langue de COVID-19. Nous sélectionnons tous
les mots avec de nouveaux sens ajoutés et tous les mots (sauf
les mots d’arrét) qui appartiennent a de nouvelles entrées
de phrases composées. Notre étude se concentre sur le glis-
sement sémantique des mots existants et laisse le sujet de
I’innovation lexicale et des néologismes pour un travail futur.
La liste complete des 37 mots se trouve en annexe A.
Comme démontré dans des travaux antérieurs [8] [7], les
méthodes automatiques de détection des glissements sé-
mantiques ne peuvent que fournir une liste candidate de
mots susceptibles de subir des glissements sémantiques
mais ne peuvent en aucun cas rendre compte des garanties.
Les cas d’utilisation appropriés de notre cadre de détection
consistent notamment a offrir aux lexicographes un premier
apercu avec une liste de mots sur lesquels mener une en-
quéte plus approfondie, ainsi qu’a sensibiliser les fonction-
naires aux récits sociaux en cours afin de communiquer avec
le grand public de maniere adaptée et efficace. Par consé-
quent, nous choisissons le score de recall de la détection
des glissements sémantiques comme métrique d’évaluation,
conformément a la motivation sous-jacente des scénarios
d’utilisation.

1. https ://archive.org/details/ twitterstream
2. https ://github.com/whitfin/runiq
3. https ://www.oed.com

4 Meéthodologie

Comme 1I’a montré la tiche SemEval sur la détection non
supervisée des changements sémantiques lexicaux [26], au-
cun modele d’embeddings ni aucune métrique de stabilité ne
permet d’obtenir des résultats optimaux pour tous les corpus.
Les performances des différentes approches dépendent for-
tement des caractéristiques spécifiques des corpus analysés.
Par conséquent, nous combinons les modeles d’intégration
de mots les plus avancés avec les métriques de stabilité
les plus largement appliquées, dans I’espoir de découvrir
I’approche la plus adaptée a nos corpus.

4.1 Modeles d’embeddings

Nous expérimentons des modeles d’embeddings de mots
statiques et contextualisés, en prenant word2vec [19] et
BERT [4] comme représentants respectifs.

Word2vec Nous utilisons I’implémentation open source de
Word2 Vec dans le package gensim # pour générer des embed-
dings de mots. Nous supprimons les mots qui apparaissent
moins de 10 fois et appliquons 1’architecture Skipgram, en
choisissant une taille de fenétre de 4 et une dimensionnalité
de 300. Nous entrainons deux modeles word2vec distincts,
indépendamment 1’un de 1’autre, pour le corpus de référence
pré-COVID-19 et le corpus connexe COVID-19. Le pipeline
de prétraitement des tweets est détaillé dans I’annexe B.

BERT Pour la modélisation du langage avec BERT, nous
utilisons BERTweet [22], le premier modele de langage a
grande échelle pré-entrainé pour les Tweets anglais. BERT-
weet est entrainé sur 1’architecture RoOBERTa [16], en utili-
sant la méme configuration de modele que BERT-base. Le
corpus original utilisé pour le pré-entrainement de BERT-
weet est constitué de 850M de tweets anglais, contenant
845M de tweets diffusés de janvier 2012 a aofit 2019 et
5M de tweets liés a la pandémie COVID-19. Nous utili-
sons le bertweet-covidl9-base-uncased® version du modele
disponible sur Hugging Face. Cette version est le résultat
d’un pré-entrainement supplémentaire du modele original
sur un corpus de 23M de Tweets anglais COVID-19 pour 40
époques. Ce modele répond bien a notre objectif car il a été
entrainé de maniere extensive sur les tweets pré-COVID-19
et les tweets liés a COVID-19, ce qui lui permet d’incorpo-
rer des sens de mots contextualisés pour les périodes pré- et
post-pandémique.

4.2 Mesures de stabilité

Nous étudions a la fois les mesures de stabilité basées sur
la similarité cosinus et celles basées sur le voisinage, qui
s’averent plus performantes dans différents contextes : [8].

4.2.1 Mesure basé su la similarité cosinus

La similarité en cosinus est une méthode populaire en NLP
pour estimer la similarité de deux vecteurs de mots. Cepen-
dant, pour les modeles word2vec, le probleme de 1’aligne-
ment est un élément clé de la comparaison d’embeddings
de mots indépendants formés sur des corpus différents. En

4. https ://radimrehurek.com/gensim/
5. https ://huggingface.co/vinai/bertweet-covid19-base-uncased



| Word2vecCos | Word2vecNN | BertCos | BertNN

recall | 0.78 | 0.73

| 0.19 | 022

TABLE 1 — Valeurs de recall de la détection du glissement sémantique pour les mots cibles.

Approche

Les 5 premiers mots détectés

Word2vecCos | cerb, vtm, ggd, pums, adria

Word2vecNN
BertCos
BertNN

redzone, cerb, wha, corona, ceba
unionism, fisa, bandage, carona, hoses
drywall, flintstone, spfl, corny, trav

TABLE 2 — Les 5 premiers mots détectés par chaque approche.

raison de I’invariance rotationnelle des fonctions de cofit
dans I’algorithme d’entrainement word2vec, les embeddings
appris séparément sont placées dans des espaces latents dif-
férents. Cela n’affecte pas les similarités cosinus par paire
au sein d’'un méme espace d’embeddings mais entrave la
comparaison d’un méme mot entre deux modeles différentes.
La solution la plus recherchée est la méthode d’alignement
des espaces vectoriels. En suivant Hamilton et al. [9], nous
utilisons des Procrustes orthogonaux [27] pour aligner les
embeddings de mots appris sur les mémes axes de coor-
données. Nous faisons I’hypothese simplificatrice que les
espaces sont équivalents sous une rotation orthogonale. Plus
précisément, nous définissons W,ccovia € R¥!VI comme
la matrice d’embeddings dans le modele de référence pré-
COVID-19 et W,ppia € RYIVI comme la matrice d’embed-
dings dans le modele li¢ a COVID-19. Nous alignons W4
sur Wy,ecovia tout en préservant les similarités cosinus en
optimisant :

R = aTgminQTQ:I”WcovidQ - Wprccovid”F

Nous résolvons ce probleme d’optimisation par une applica-
tion de la décomposition en valeurs singulieres et obtenons la
meilleure transformation rotationnelle orthogonale R entre
les deux espaces d’embeddings. Apres avoir projeté les em-
beddings du modele COVID-19 dans I’espace du modele de
référence avec R, nous pouvons calculer en toute sécurité
les similarités en cosinus de tous les mots du vocabulaire
partagé. La similarité en cosinus sert de mesure de la sta-
bilité sémantique : plus la similarité en cosinus entre les
embeddings d’un mot dans les deux espaces est élevée, plus
sa stabilité est grande.

Comme pour les modeles BERT, la représentation de diffé-
rents sens sémantiques est assurée par sa nature contextuelle.
Nous n’avons pas besoin d’entrainer des modeles indépen-
dants sur des corpus différents, il n’y a donc pas de probleme
d’alignement. Cependant, étant donné que 1’architecture
BERT consiste en 12 couches d’encodeurs retournant des
sorties distinctes pour chaque instance de séquences d’entrée,
il n’est pas simple d’obtenir un vecteur d’embedding unique
pour chaque mot donné. Avec une approche similaire a celle
de Martinc et al. [18], nous concaténons tous les tweets d’un
méme corpus et les séparons en séquences de 128 tokens. En

introduisant ces séquences dans le modele par des batches de
32 séquences, nous générons des embeddings de séquences
en additionnant les quatre dernieres couches de sortie de 1’en-
codeur. Nous séparons ensuite les embeddings de séquence
en 128 sous-parties, chacune correspondant a I’'un des 128
tokens de la séquence d’entrée. Maintenant, chaque token a
un vecteur d’embedding différent pour chaque instance de
contexte dans laquelle il est apparu. Pour chaque token du
vocabulaire du corpus, nous prenons la moyenne de tous ses
vecteurs d’intégration comme représentation globale de sa
signification sémantique dans le corpus donné.

4.2.2 Mesure basé sur le voisinage

Plutdt que de tenter de projeter deux espaces d’embeddings
dans un espace partagé, Gonen et al. [7] proposent de tra-
vailler dans I’espace de vocabulaire partagé. L’ intuition sous-
jacente est que les mots faisant I’objet d’un glissement sé-
mantique sont susceptibles d’étre interchangeables avec dif-
férents ensembles de mots, et donc d’avoir des voisins dif-
férents dans les deux espaces d’embeddings. Ceci donne
lieu a un algorithme simple et efficace : chaque mot dans
un corpus est représenté comme 1’ensemble de ses k plus
proches voisins (NN). La stabilité sémantique d’un mot a
travers les corpus est simplement déterminée en considérant
la taille de I’intersection des deux ensembles :

SimNNk (’LU) = |NN;)€7"ecovid(w) N NN(Izcovid(w)‘
ot NNF(w) est I’ensemble des k plus proches voisins du
mot w dans I’espace i.
Pour calculer la liste des plus proches voisins, nous ne consi-
dérons que les mots du corpus dont la fréquence est supé-
rieure au percentile 30% afin de filtrer le bruit présent dans
les données générées par les utilisateurs de médias sociaux.
A la suite de Gonen et al. [71, k est choisi a 1000 afin de
retenir plus d’informations globales.
Bien que cette méthode ait été initialement proposée pour
les embeddings statique de mots, elle peut étre naturelle-
ment étendue aux embeddings contextuels en calculant les
deux ensembles de k plus proches voisins dans le méme
espace d’embeddings contextuels au lieu des deux espaces
d’embeddings statiques indépendants.
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FIGURE 1 — Distribution du score de stabilité sémantique obtenu par chaque approche.
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FIGURE 2 — Heatmap de la corrélation de Spearman entre les scores de stabilité des mots générés par différentes approches.

4.3 Approches étudiées

Dans la suite de ce document, nous ferons référence aux
approches étudiées avec les noms suivants :

— Word2vecCos combinaison d’embeddings
word2vec avec la similarité cosinus.
— Word2vecNN combinaison d’embeddings

word2vec avec la similarité des plus proches voisins.
— BertCos : combinaison d’embeddings BERT avec la

similarité en cosinus.
— BertNN : combinaison d’embeddings BERT avec la
similarité des plus proches voisins.

5 Résultats

Nous calculons les scores de stabilité d’une liste de 37 mots
avec un glissement sémantique confirmé, comme mentionné
dans 3. Le centre d’intérét n’est pas les valeurs absolues des



Mot S’éloigner

S’approcher

racism

hero veteran, superman
quarantine | swineflu, flu

ai math, data

sexism, homophobia  asians, sinophobia

frontliner, covidwarrior
coranatine, corona
ehealth, bloodtesting

TABLE 3 — Trajectoires des mots étudiés.
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FIGURE 3 — Visualisation t-SNE des glissements sémantiques diachroniques dans les tweets anglais.

scores de stabilité eux-mémes mais leurs positions relatives
dans la distribution des scores de stabilité de I’ensemble du
vocabulaire du corpus. Pour les mémes raisons que dans
4.2.2, nous filtrons le bruit de la distribution en ignorant les
mots a faible fréquence. Enfin, nous calculons le percen-
tile du score de stabilité du mot cible dans I’ensemble de
la distribution. En suivant la solution globale la plus per-
formante de SemEval [26], nous définissons les mots dont
le classement est inférieur au percentile 25% comme étant
sémantiquement décalés. Les scores de recall et les distri-
butions des scores de stabilité des mots cibles pour chaque
approche sont respectivement présentés dans le tableau 1 et
la figure 1. Le tableau 2 présente le top-5 des mots détectés
par chaque approche. La corrélation de Spearman entre les
scores générés par les différentes approches est présentée
dans la figure 2.

Il est évident que les embeddings de mots statiques
word2vec sont nettement plus performants que les embed-
dings de mots contextualisés BERT. Une explication pos-
sible est la caractéristique anisotrope des embeddings contex-
tualisés. Par une série d’analyses géométriques, Ethaya-
rajh [5] montre que dans toutes les couches de BERT, les

représentations de tous les mots occupent un cone étroit
dans I’espace au lieu d’étre distribuées partout. Cette obser-
vation se manifeste également dans la figure 1 : les valeurs
de similarité en cosinus entre les embeddings BERT moyens
dans différents corpus sont extrémement concentrées vers 1,
la valeur la plus élevée. Avec tous les vecteurs serrés dans
un cone étroit et la similarité entre tous les mots extréme-
ment élevée, cette méthode est plus sensible au bruit, qui est
couramment présent dans les données des médias sociaux.
Nous argumentons que les embeddings word2vec sont plus
adaptés a nos corpus.

Il convient de souligner que la corrélation de Spearman
(illustrée dans la figure 2) entre les classements générés
par word2vec et BERT est étonnamment élevée étant donné
I’écart significatif entre leurs scores de recall. Nous en dédui-
sons que BERT peut effectivement générer des classements
de décalage sémantique raisonnables pour les mots séman-
tiquement significatifs, mais que leur sensibilité au bruit
fait qu’une grande partie des mots sémantiquement insi-
gnifiants sont classés dans la partie supérieure du décalage
sémantique. Ces mots bruyants peuvent étre le résultat d’une
orthographe non standardisée ou d’une utilisation intensive



0.7
= 0.6
€
i)
E 0.5
jg 0.4
2
0.3
iy
Eo2 sexism
i homophobia
0.1 —— sinophobia
0.0 —— asians
Precovid March-April May-June July-August
Month
(a) racism
0.6
0.5
©0.4
[
<
0.3
oy
502
E superman
® 0.1 P
veteran
0.0 —— covidwarrior
—— frontliner
Precovid March-April May-June July-August
Month
(c) hero

0.4
—— swineflu
coranatine
o 03 —— flu
£
= —— corona
o
c 0.2
3
=CT
8
> 0.1
s
€
& 00
-0.1
Precovid March-April May-Jjune July-August
Month
(b) quarantine
0.4
0.3
i
g 02
)
5 0.1
£
v 0.0 math
’ data
—— ehealth
-0.1 —— bloodtesting
Precovid March-April May-June July-August
Month
(d) ai

FIGURE 4 — Changements de similarité entre les mots sémantiquement décalés et leurs voisins.

d’abréviations et d’argots.

En ce qui concerne la comparaison entre les mesures de
stabilité basées sur la similarité cosinus et les mesures de
stabilité du plus proche voisin, leurs performances en termes
de score de recall sont équivalentes, tandis que la corrélation
entre leurs classements générés est relativement faible. Cela
indique qu’elles sont toutes deux efficaces dans la tache
de détection des glissements sémantiques et que 1’une peut
compléter 1’autre en détectant différents ensembles de mots.

La liste des cinq premiers mots détectés dans le tableau
2 confirme notre analyse. Les mots détectés a ’aide de
word2vec sont plus significatifs que ceux détectés a I’aide
de BERT, tandis que la métrique de similarité cosinus et la
métrique des plus proches voisins se completent. Les princi-
paux mots détectés par word2vec sont principalement des
acronymes d’organisations ou d’événements li€s a COVID-
19. Par exemple, "Cerb" est I’acronyme de "Canada Emer-
gency Response Benefit", tandis que "adria" est le nom d’un
tournoi de tennis ol plusieurs joueurs ont été testés positifs.
Les mots détectés avec BERT comprennent plus de bruit
dd aux fautes d’orthographe et aux abréviations, comme
"carona” qui est une forme erronée de "corona" et "trav" qui
est le diminutif de "traveling".

6 Analyse diachronique

Nous utilisons des modeles word2vec dans ce qui suit car
ils sont plus adaptés 2 nos corpus. Etant donné que la pandé-
mie évolue rapidement, nous construisons des embeddings
word2vec mensuels pour chacune des paires de mois mars-
avril, mai-juin et juillet-aoiit.

Nous choisissons un ensemble de mots clés pour analyser
I’évolution diachronique (c.-a.-d., comment la sémantique
fluctue dans le temps). Nous n’utilisons pas directement les
mots ayant les scores de stabilité les plus bas renvoyés par
I’algorithme car nous voulons un ensemble de mots étroi-
tement li€s a des questions sociales d’actualité. A cette fin,
nous effectuons une détection des sujets parmi les tweets liés
a COVID-19, puis nous réalisons des études de cas sur les
mots clés des sujets détectés. Une autre raison pour laquelle
nous procédons a la détection des themes est que les mots
présentant le plus grand changement sémantique global ne
sont pas forcément ceux qui présentent les fluctuations men-
suelles les plus importantes. Nous choisissons finalement
quatre mots clés : ''racisme", '"quarantaine'’, '"héros'' et
"ai'.

Nous alignons les trois modeles word2vec mensuels liés a
COVID-19 avec le modele word2vec de référence en utili-
sant la méthode mentionnée dans 4.2.1. Nous visualisons
les trajectoires des mots clés pour mieux comprendre leur
évolution dans le temps. Le tableau 3 résume les glissements
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FIGURE 5 — Visualisation t-SNE des glissements sémantiques dans les tweets francais.

sémantiques de I’ensemble des mots clés tandis que la figure
3 montre leurs trajectoires. Nous tracons la projection t-SNE
bidimensionnelle des mots clés dans chacun des modeles
alignés. Nous tragons également certains des mots environ-
nants des mots clés dans les modeles alignés. La figure 4
illustre les changements de similarité cosinus entre le mot
d’intérét et les mots environnants.

Dans tous les cas, les illustrations de la trajectoire et la
variation de la similarité cosinus démontrent que les mots
d’intérét ont changé de sens de maniere significative apres
I’apparition de COVID-19 et montrent également une évolu-
tion sur des périodes mensuelles. Par exemple, nous voyons
le mot "racisme" s’éloigner d’autres concepts généraux de
discrimination et se rapprocher de mots exprimant explici-
tement la haine envers la communauté chinoise/asiatique.
Cela coincide avec le phénomene anti-asiatique mondial
observable depuis le tout début de la pandémie. Il est inté-
ressant de constater sur la figure 4 que la similitude entre les
concepts de racisme et d’anti-Asiatique a atteint un pic en
mars-avril et a commencé a diminuer légérement en mai-juin
et juillet-aofit, ce qui indique que les gens retrouvent lente-
ment leur rationalité a mesure que le stade de COVID-19
progresse.

7 Etude de cas des tweets francais

En suivant les mémes procédures que pour 1’anglais, nous
avons construit un ensemble de données de référence pré-
COVID-19 composé de 34M de tweets frangais et un en-
semble de données lié au COVID-19 composé de 190 de
tweets francais. En utilisant I’approche de détection optimale
décrite dans les sections précédentes, nous effectuons une
analyse exploratoire pour la langue francgaise. Dans la figure
5, nous montrons les résultats de la visualisation t-SNE pour
quatre mots-clés. Nous représentons les mots voisins dans
les espaces d’intégration respectifs avant et apres 1’épidémie.
Les points bleus représentent les mots voisins de 1’espace
avant I’épidémie et les points rouges de I’espace apres.

La figure 5 :(a) montre un exemple typique de glissement
sémantique. Avant la pandémie, le mot "bride" dans les
tweets signifiait principalement le mot anglais "bride", une
femme qui est sur le point de se marier. Il se trouvait dans
la méme zone de ’espace d’embeddings que des mots tels
que "weddingday", "bridesmaids", "jewels", etc. Cependant,
apres la pandémie, le mot est devenu plus étroitement associé
aux politiques restrictives gouvernementales, ce qui signifie
"contrdle renforcé". Il se rapproche de mots tels que "lacher”
et "resserrer" dans 1’espace d’embeddings.

Comme le montre la figure 5 :(b), nous constatons que le
mot "asiatique"” était plus proche des noms d’autres groupes



non

ethniques avant 1’épidémie, tels que "hispanique", "magh-
rébine" et "caucasienne". Nous faisons 1’observation trou-
blante qu’apres 1’épidémie, il s’est rapproché de mots a
caractere violent tels que "racisme" et "agresser". Cette ob-
servation est cohérente avec la montée de 1’agressivité envers
les communautés asiatiques déclenchée par la pandémie de
COVID-19. De tels résultats analytiques peuvent alerter le
gouvernement et les décideurs politiques sur les enjeux so-
ciaux. En effet, la société frangaise a récemment été t€émoin
d’un certain nombre d’incidents violents graves a I’encontre
des Asiatiques, notamment la proposition largement retwee-
tée de "poignarder tous les Asiatiques que vous rencontrez
dans la rue".

8 Conclusion

Dans ce projet, nous avons effectué une analyse sémantique
comparative sur des modeles d’embeddings de mots formés
a partir de tweets postés avant ou pendant la pandémie mon-
diale COVID-19. Une telle période constitue un bon point de
référence pour étudier les changements sémantiques induits
par des événements d’urgence dans une société en crise.

Nos principales contributions sont les suivantes :

(1) Nous avons montré que la pandémie COVID-19 a intro-
duit des changements sémantiques notables dans le langage
Twitter, en obtenant un ensemble de mots potentiellement
décalés. Ces résultats peuvent éclairer les lexicographes, les
décideurs politiques ainsi que le grand public.

(2) Nous avons réalisé une étude complete sur 1’adaptabi-
lité de différentes approches de détection des glissements
sémantiques aux corpus de médias sociaux. Nous sommes
parvenus a la conclusion que les embeddings word2vec sont
plus efficaces que BERT, tandis que les métriques de simila-
rité cosinus et de plus proches voisins peuvent se compléter.
Si les méthodes d’intégration et les mesures de stabilité que
nous avons choisies sont parmi les plus représentatives, cer-
taines d’entre elles n’ont jamais ét€ combinées dans des
recherches antérieures. Néanmoins, notre étude est la pre-
miere a aborder le probleme de la conformité des méthodes
aux données des médias sociaux.

(3) Nous avons démontré que les fluctuations sont continues
de mars a aofit en visualisant les trajectoires d’un ensemble
de mots-clés liés a COVID-19. Les résultats refletent de
maniere vivante les questions sociétales en cours, attestant
de la valeur de la détection des glissements sémantiques en
sociologie.

(4) Nous avons réalisé des études de cas pour la langue
francaise, ce qui nous a permis d’obtenir des informations
intéressantes sur les questions sociétales et de combler les
lacunes de ce type d’analyse en frangais.

(5) Nous avons construit une version anglaise et une version
francaise des jeux de données Twitter 1i¢ a COVID-19. Cha-
cun de ces jeux de données est accompagné d’un modele
d’embeddings de mots. Ces ressources sont utiles pour les
recherches futures en matiere d’analyse de Twitter.
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Liste des mots avec un glissement
sémantique confirmé de 1I’Oxford
English Dictionary

covid, coronavirus, corona, cv, infodemic, isolate, quaran-

tine,

distancing, comorbid, tracing, frontline, mers, zoom,

elbow, bump, wth, ppe, flatten, curve, cfr, spread, transmis-

sion,

cytokine, facemask, mask, surgical, covering, repro-

ductive, spike, shield, hydroxychloroquine, dexamethasone,
bubble, stimulus, cpap, handgel, essential



B Pipeline de prétraitement des
Tweet

Chaque tweet utilisé dans le processus de formation de nos
modeles word2vec est prétraité avec les étapes suivantes :

— Conversion en minuscules : Toutes les lettres de
chaque tweet sont converties en minuscules.

— Suppression des URL et des mentions : Nous sup-
primons toutes les mentions et URL apparaissant
dans les tweets.

— Normalisation des symboles emoji et des carac-
teres d’émoticones : Nous remplacons tous les sym-
boles emoji et les émoticOnes par leur correspon-
dance dans une liste de représentations normalisées.

— Suppression des tweets courts : Les tweets extré-
mement courts, ¢’est-a-dire les tweets comportant
moins de 10 tokens au total, ne contiennent pas de
contenu significatif dans la plupart des cas et sont
donc supprimés.



