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RÉSUMÉ
Cet article s’intéresse aux comportements de partage de l’information 
des utilisateurs au sein d’une plateforme de micro-blogging, Twitter. Nous 
proposons un modèle explicatif de la performance d’un message en prenant 
en compte les signaux extérieurs (source et forme du message) au-delà du 
contenu et du sens du texte, et nous le testons empiriquement, sur un 
corpus de près de 800 000 tweets originaux émis par environ 235 000 
utilisateurs sur une période de 7 mois concernant l’épidémie de Covid-19 
en France. Nous montrons ainsi l’importance de la crédibilité de la source 
du message et de sa stratégie sur la plateforme, mais aussi celle de la forme 
du message, sa composition et son degré d’élaboration. Ces éléments sont 
nuancés en fonction du niveau d’engagement de la source dans le sujet de 
conversation sur lequel elle intervient et par le contexte dans lequel ces 
messages sont émis et reçus.
MOTS-CLÉS : Bouche-à-oreille électronique, Plateforme de micro-blogging, C2C, 
Twitter, NLP, Partage d’information, Modèle ELM
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ABSTRACT
An Application of the ELM Model to Information 
Sharing on Twitter: Studying the Role of 
Message Form and Sender Profile
This paper focuses on the information sharing behaviour of users within 
a micro-blogging platform, Twitter. We propose an explanatory model of 
the performance of a message by taking into account the external cues 
(source and form of the message) beyond the content and meaning of the 
text, and we test it empirically, on a corpus of nearly 800,000 original 
tweets sent by about 235,000 users over a period of 7 months concerning 
the Covid-19 epidemic in France. We thus show the importance of the 
source’s credibility and its strategy on the platform, but also of the form of 
the post, its composition and its degree of elaboration. These elements are 
nuanced by the level of engagement of the source in the topic of conversa-
tion on which it intervenes and by the context in which these messages 
are sent and received.
KEYWORDS: eWOM, Micro-blogging Platform, C2C, Twitter, NLP, Information 
Sharing, ELM Model

JEL CODE: M31

Twitter est le 5e réseau social en France avec 12 millions d’utilisateurs. 
Cette plateforme est prisée pour le partage d’information en temps réel 
sur des sujets d’actualité (Asselin, 2021) et représente une forme d’écono-
mie de la contribution (Béraud, Cormerais, 2011) visant à transmettre des 
idées nouvelles et à créer du débat social. L’efficacité d’un message sur cette 
plateforme se mesure principalement par le nombre de partages que reçoit 
ledit message, les retweets (l’efficacité peut aussi se mesurer par le nombre 
de fois qu’un message a été sauvegardé par d’autres utilisateurs, ce qu’on 
appelle les favoris). En effet, un message retweeté par un utilisateur a été 
reconnu comme digne d’intérêt et a suscité suffisamment d’engagement 
pour que ce dernier souhaite le partager à sa communauté (ses followers, 
les membres de son audience) (Boyd et al., 2010). Plus un message est viral, 
plus il montre ses capacités à susciter de l’engagement et plus son audience 
s’accroît, ce qui fait partie des objectifs des campagnes de marketing viral 
sur les réseaux sociaux (Sohn et al., 2013). Cet article cherche à déterminer 
les éléments qui, au-delà du contenu même du message, favorisent sa diffu-
sion. En s’appuyant sur le modèle ELM (Elaboration Likelihood Model) 
(Petty, Cacioppo, 1986 ; Petty et al., 1983), nous cherchons à mettre en 
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évidence les signaux qui entraînent un comportement de partage au sein 
d’une plateforme de micro-blogging.

De nombreux travaux, notamment en informatique, communication 
ou journalisme, se sont intéressés aux processus de diffusion de l’informa-
tion sur Twitter, mettant en avant notamment les cascades information-
nelles, le rôle des membres dans un réseau, ou l’identification des influen-
ceurs (voir par exemple Araujo et al., 2017 ; Li, Liu, 2017 ; Yoo et al., 2019). 
D’autres recherches se sont portées sur les impacts du bouche-à-oreille 
électronique sur les performances commerciales (Li et al., 2019 ; Rui et al., 
2010) ou les caractéristiques clés des messages qui entraînent une forte 
diffusion dans différents contextes (voir par exemple Berman et al., 2019 ; 
Nesi et al., 2018 ; Pressgrove, Mckeever, 2018 ; Van de Velde et al., 2015).

Cependant, la théorie de la communication persuasive n’a que peu 
été utilisée pour expliquer les comportements de retweets. Nous propo-
sons un modèle explicatif de la performance d’un message en prenant en 
compte des éléments relevant de la route périphérique et nous le testons 
empiriquement, sur un corpus de près de 800 000 tweets originaux émis 
par environ 235 000 utilisateurs sur une période de 7 mois concernant 
l’épidémie de Covid-19. À travers l’utilisation d’une méthodologie inno-
vante, mêlant traitement du langage naturel (NLP) et analyse économé-
trique, le matériau brut des tweets est transformé en différentes variables 
permettant de tester notre modèle explicatif de la performance d’un 
message. Nous montrons ainsi l’importance de la source du message et de 
sa stratégie sur la plateforme, mais aussi celle de la forme du message, sa 
composition et son degré de sophistication. Ces éléments sont nuancés en 
fonction du niveau d’engagement de la source dans le sujet de conversa-
tion sur lequel elle intervient et par le contexte dans lequel ces messages 
sont émis et reçus.

L’article présente, dans un premier temps, le cadre théorique de l’ELM 
qui a permis de construire le modèle testé, en insistant sur le rôle de la 
source et de la forme du message dans la diffusion de l’information ainsi 
que l’effet du contexte et de l’engagement de l’émetteur. Le jeu de données 
et la méthodologie retenue sont présentés dans un deuxième temps, puis 
les résultats du modèle sont présentés, en commençant par le test du 
modèle global puis en abordant le rôle de l’engagement de l’émetteur et du 
contexte d’émission. Ces résultats sont discutés dans une dernière partie.
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Cadre théorique

Le cadre de l’Elaboration Likelihood Model (ELM) (De Barnier, 2006 ; 
Petty, Cacioppo, 1986 ; Petty et al., 1983) vise à comprendre comment se 
forment les attitudes qui conditionnent le comportement dans le cadre 
de la persuasion publicitaire. Le modèle met en évidence deux routes de 
traitement de l’information, une route centrale reposant sur le traitement 
cognitif des arguments clés, et une route périphérique reposant sur des 
signaux divers émis par la source ou les éléments de forme du message. 
Ce cadre s’est depuis vu adapté à la communication en ligne, notam-
ment avec des études concernant les avis en ligne (pour une revue, voir 
Soulard, 2015) ou portant sur les médias sociaux (Teng et al., 2014), en se 
concentrant sur le rôle des messages publicitaires ou des avis en ligne sur 
les choix de consommation. Nous proposons ici d’appliquer ce modèle aux 
contenus générés par les utilisateurs sur une plateforme de micro-blog-
ging, Twitter, et nous intéressons donc à la persuasion des messages dans 
un environnement C2C. Plus précisément, considérant qu’un internaute 
naviguant sur un réseau social est exposé à trop d’informations pour toutes 
les traiter via la route centrale, nous nous intéressons aux éléments qui 
vont intervenir dans le traitement périphérique de l’information, et nous 
cherchons à voir le rôle que jouent certains signaux dans la persuasion 
entre utilisateurs, conduisant à produire du bouche-à-oreille électronique 
(eWOM). Conformément aux travaux sur le cadre ELM, ces signaux de la 
route périphérique peuvent être distingués en deux catégories : ceux émis 
par la source et les éléments de forme du message. Nous nous intéressons 
également à l’existence d’effets modérateurs sur la persuasion du contexte 
de réception du message et de l’engagement de l’émetteur dans le sujet de 
conversation étudié.

La source et la forme comme déterminants 
de la diffusion de l’information

La source du message

Les nombreuses études qui se sont intéressées à la diffusion d’infor-
mation sur Twitter ont mis en évidence le rôle clé de certaines caractéris-
tiques de la source dans l’efficacité de son message, notamment le rôle du 
nombre de personnes qui suivent le compte ou l’expérience de l’utilisateur 
de la plateforme (mesurée en temps depuis la création du compte ou en 
nombre d’actions effectuées) (Berman et al., 2019 ; Nesi et al., 2018 ; Van 
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de Velde et al., 2015). Si ces variables semblent fondamentales pour expli-
quer le nombre de retweets (un utilisateur expérimenté se sera approprié 
les normes de la plateforme et en aura une bonne maîtrise, lui permettant 
de poster du contenu en adéquation avec les attentes des autres utilisa-
teurs  ; de même, une forte audience permet d’avoir une grande visibi-
lité sur la plateforme, assurant ainsi une plus grande probabilité d’être 
partagé), nous pouvons aussi nous intéresser à la stratégie des utilisateurs 
postant le message vis-à-vis de la plateforme et de sa communauté. En 
effet, certains utilisateurs font preuve d’une grande proactivité pour 
étendre leur communauté, et ainsi leur sphère d’influence, marquant à la 
fois des formes de réciprocité importante ou des niveaux d’activité forts. À 
l’inverse, certains utilisateurs ont un comportement beaucoup plus passif, 
que l’on peut qualifier comme de recherche de contenus. Les utilisateurs 
faisant preuve d’une stratégie proactive envers la plateforme et sa commu-
nauté sont ainsi plus à même d’avoir une large audience pour ses messages. 
En suivant les travaux de Munzel et Kunz (2014), nous pouvons distinguer 
deux stratégies proactives : une stratégie visant à publier de très nombreux 
posts afin d’être visible grâce à la multitude des actions effectuées et des 
messages diffusés (les creators de Munzel et Kunz, 2014)  ; une stratégie 
cherchant à gagner des membres dans sa communauté par des actions de 
réciprocité (like, suivi de l’activité des autres membres / following, partage 
des messages émis par d’autres membres) afin d’avoir une forte implication 
de la part de son audience (les multipliers de Munzel et Kunz (2014)). Une 
stratégie réactive sera quant à elle caractérisée par un comportement de 
consommation de contenus, de recherche d’informations, sans interac-
tion forte avec la plateforme ou d’autres membres (les lurkers de Munzel 
et Kunz, 2014). Nous pouvons donc nous attendre à ce que les membres 
ayant une stratégie proactive aient plus de succès pour voir leur message se 
diffuser sur la plateforme que les utilisateurs adoptant une stratégie réac-
tive. Nous formulons donc l’hypothèse suivante :

H1  : les stratégies proactives (vs réactives) de l’émetteur vis-à-vis de la 
plateforme favorisent la diffusion du message.

La crédibilité de la source est un signal important pour la persua-
sion s’appuyant sur la route périphérique. La crédibilité de la source fait 
référence à deux dimensions essentielles : sa fiabilité, jugée à travers son 
expertise et la confiance qu’on peut lui accorder ; son attrait, déduit de 
sa familiarité (effort de dévoilement des informations personnelles), de 
son caractère sympathique (physique et comportementale) et de sa simila-
rité (la ressemblance supposée entre la source et le récepteur du message) 
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(McCracken, 1989). Dans une revue de littérature sur l’application du 
modèle ELM aux avis en ligne, Soulard (2015) montre que les recherches 
se sont intéressées à deux points particuliers : la réputation de l’auteur de 
l’avis en ligne (que l’on peut relier à l’expertise de McCracken (1989)) et la 
divulgation des informations personnelles (la familiarité de McCracken, 
1989). Ces deux dimensions se retrouvent sur Twitter, où un utilisateur 
peut connaître l’identité du compte émetteur d’un message via son nom, 
mais aussi avoir accès aux informations que ce dernier choisit de divulguer 
à travers sa photo et sa description de profil, et peut savoir si ce dernier 
est un utilisateur que Twitter certifie (à travers la procédure de vérifica-
tion de compte). Les récepteurs d’un message sont donc à même de porter 
un jugement quant à la crédibilité de son auteur, à travers les éléments 
de réputation, d’audience de l’émetteur (la taille de sa communauté) et 
des informations personnelles dévoilées. En accord avec les résultats de Li 
et al. (2019), selon lesquels la crédibilité de la source joue un rôle positif 
dans le succès commercial de produits via les mécanismes de bouche-à-
oreille électronique, nous nous attendons à voir un effet de la crédibilité 
de la source dans l’efficacité que rencontre un message sur une plateforme 
de réseau social :

H2 : plus l’émetteur est jugé crédible (vs non-crédible), plus son message 
est diffusé.

La forme du message

Les études portant sur la viralité des tweets se sont intéressées, en plus 
des variables d’audience et d’expérience de la source, aux caractéristiques 
de la forme du message. Au-delà des sujets de conversation (topics) trai-
tés dans les messages, certaines études se sont intéressées aux éléments 
de composition (inserts d’image, de lien, de mot-clé renvoyant à un 
sujet précis, d’interpellation d’autres utilisateurs ou encore d’émojis). Les 
éléments de composition favorisent les interactions (interpellation d’uti-
lisateurs, url), la transmission d’émotion (émoji, image) et d’information 
(hashtag, image). Jenders et al. (2013) et Van de Velde et al. (2015) mettent 
en évidence le rôle de la présence d’url, de hashtag ou de mentions dans 
la probabilité d’être retweeté, tandis que Quesenberry et Coolsen (2019) 
ont ajouté la présence d’émojis dans leur modèle. Ces études ont montré 
le rôle de ces éléments de composition supplémentaires par rapport à du 
simple texte dans la diffusion des messages sur Twitter. Aussi, nous formu-
lons l’hypothèse suivante :
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H3 : plus le message contient d’éléments de composition supplémentaires 
(vs uniquement du texte), plus il est diffusé.

À ces variables de composition s’ajoutent aussi des variables relevant 
plutôt de la forme stylistique du message, ce que nous appelons le degré de 
sophistication. Berger et Milkman (2012) ont mis en évidence le rôle des 
sentiments exprimés dans les contenus pour la diffusion d’informations 
en ligne, élément que l’on retrouve sur Twitter. La longueur des messages 
a également été prise en compte dans les modèles explicatifs de la viralité 
des tweets, comme c’est le cas dans l’étude de Lahuerta-Otero et al. (2018). 
Pour compléter ces variables traditionnellement mobilisées pour expliquer 
la diffusion des tweets, nous ajoutons une mesure de lisibilité qui permet de 
rendre compte de la facilité de compréhension d’un texte (DuBay, 2004), 
ainsi qu’une mesure de diversité lexicale qui rend compte de la richesse 
du vocabulaire utilisé. Ainsi, un tweet sera considéré comme sophistiqué 
lorsque sa rédaction est travaillée, ce qui passe par un vocabulaire riche, 
une compréhension aisée et l’expression de sentiment. Formellement, 
nous chercherons à tester l’hypothèse suivante :

H4 : plus le degré de sophistication du message est important (vs faible), 
plus il est diffusé.

L’engagement de l’émetteur dans le sujet 
de conversation et l’effet du contexte

Selon les situations, l’efficacité d’un message sur les réseaux sociaux 
ne sera pas la même. En particulier, plus l’émetteur est engagé dans un 
sujet de conversation, plus il possède d’expérience, de connaissance sur 
les codes associés au sujet de conversation et d’informations, et plus son 
message devrait être efficace, c’est-à-dire partagé et diffusé. Ainsi, un 
utilisateur engagé, c’est-à-dire qui multiplie les interactions sur le sujet de 
conversation, verra ses messages plus adaptés au sujet et à son audience, et 
les éléments de forme seront utilisés de manière adéquate, afin de favoriser 
la diffusion de ses messages. De plus, un utilisateur très engagé sera jugé 
d’autant plus crédible (degré d’expertise sur le sujet) ce qui devrait aussi 
favoriser la diffusion de ses messages (Luo et al., 2013) et il aura d’autant 
plus d’impact sur son audience qu’il développe des stratégies proactives. 
Aussi, selon le niveau d’engagement de l’émetteur dans le sujet de conver-
sation étudié, le rôle des différentes variables précédentes devrait varier, ce 
qui nous conduit à formuler l’hypothèse suivante :
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H5 : il existe un effet modérateur du niveau d’engagement de l’émetteur 
dans le sujet de conversation sur les variables de source et de forme dans la 
performance du message sur une plateforme de micro-blogging.

De plus, l’ELM met en évidence des effets modérateurs agissant sur 
la probabilité d’élaboration du récepteur de la communication, notam-
ment le rôle de l’implication de ce dernier vis-à-vis du message ou encore 
le contexte dans lequel il reçoit ce message. Aussi, selon le contexte 
dans lequel le message est émis et reçu, les effets des variables liées à la 
source et à la forme du message auront une importance différente. En 
particulier, lors de l’apparition d’un nouveau sujet de conversation, l’effet 
de nouveauté peut permettre un niveau de partage d’informations plus 
important que lorsque ce sujet est déjà bien connu, où peut apparaître un 
effet de lassitude ou d’apprentissage. De même, un contexte marqué par 
une forte anxiété peut favoriser la diffusion d’information aux caracté-
ristiques particulières au contraire d’un contexte marqué par la sérénité. 
Nous formulons donc l’hypothèse suivante :

H6 : il existe un effet modérateur du contexte sur les variables de source et 
de forme dans la diffusion d’un message sur une plateforme de micro-blogging.

Ces différents éléments sont formalisés dans le modèle proposé dans la 
figure 1, reprenant les différentes variables de la route périphérique rete-
nues dans cette recherche et leur impact sur la persuasion et la diffusion 
de l’information.

Figure 1 – Modèle testé : variables de la route périphérique 
agissant sur la diffusion d’information et rôle modérateur 

du niveau d’engagement de l’émetteur et du contexte
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Données et méthodes

Jeu de données

La crise liée à l’épidémie de Covid-19 représente une situation d’incer-
titude majeure, dans laquelle le recours aux réseaux sociaux pour s’infor-
mer, se rassurer ou tout simplement partager son expérience est impor-
tant. Nous étudions les comportements de partage de l’information sur 
une plateforme privilégiée par les internautes pour réagir à ces situations 
d’incertitude, Twitter (Hernandez-Suarez et al., 2019). Une telle situation 
d’incertitude représente un contexte pertinent pour tester notre modèle, 
puisque les messages sont nombreux, les informations diverses (fake news, 
chiffres morbides, recettes de pain, etc.), et le climat émotionnel anxio-
gène (Erku et al., 2021 ; Cheng et al., 2020 ; Li et al., 2020). Nous nous 
concentrons particulièrement sur la période d’apparition de l’épidémie, 
l’expérience inédite de confinement et la phase de relâchement et de 
quasi-quiétude qui a suivi, caractérisée par la mise en place de nouvelles 
normes sociales que sont les gestes barrières.

Le jeu de données utilisé est extrait du corpus de tweets constitué par 
Banda et al. (2020). Les mots-clés utilisés pour collecter les tweets en temps 
réel sont différentes variations autour des hashtags Coronavirus et Covid. 
Dû aux conditions de service de Twitter, le corpus contient uniquement 
les identifiants de plus de 194 millions de tweets collectés entre janvier et 
décembre 2020. Nous avons réhydraté cet ensemble pour obtenir les conte-
nus des tweets et de nombreuses variables disponibles via l’API de Twitter. 
Ces variables concernent les caractéristiques des tweets, celles liées à leur 
auteur et à leur performance sur la plateforme. Puis, nous avons extrait un 
sous-corpus en langue française. Le jeu de données utilisé comprend un 
total de 5,3 millions de tweets émis par 1,1 million de contributeurs, entre 
le 31 janvier et le 1er septembre 2020. La répartition dans le temps et entre 
les différentes formes de post (tweet original, retweet, reply et quote) est 
présentée sur la figure 2. On constate l’importance des retweets dans ce 
sujet de conversation qui représentent environ 70 % des tweets émis sur 
la période. Seuls les contenus originaux ont été retenus pour l’analyse, ce 
qui représente un total de 797 374 tweets émis par 234 887 comptes. Les 
données ont été traitées en utilisant l’environnement R (R Core Team, 
2014) et les bibliothèques du tidyverse (Taylor, 2017).
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Figure 2 – Distribution des tweets dans le temps. Les lignes 
verticales représentent la période du confinement en France

Opérationnalisation des variables

La performance des tweets est mesurée par le logarithme du nombre 
de retweets obtenus pour chaque contenu original. L’expérience des utili-
sateurs sur la plateforme a été appréhendée par le nombre total d’actions 
réalisées par un utilisateur (statuses) et par le nombre de tweets qu’un utili-
sateur a mis dans ses favoris (favourites). L’audience d’un utilisateur est 
mesurée par le nombre de personnes suivant son compte (followers) et 
par le nombre de personnes suivies par l’utilisateur (friends). Une trans-
formation en log10 a été appliquée à ces différentes mesures. Pour rendre 
compte des stratégies proactives ou réactives des émetteurs vis-à-vis de la 
plateforme, nous ajoutons des effets d’interaction :

•  Stratégie proactive de création de contenus : interaction entre le 
nombre de followers et le nombre de statuses.

•  Stratégie proactive de création de communauté : interaction entre 
le nombre de followers et le nombre de friends, ainsi qu’entre le nombre 
de followers et de favourites.

•  Stratégie réactive de consommation de contenu : interaction entre 
le nombre de friends et le nombre de favourites.
Les utilisateurs ont été catégorisés selon leur degré d’engagement sur 

le sujet étudié. Nous avons créé 5 profils d’utilisateurs, selon le nombre 
de posts émis sur la période et présents dans notre jeu de données (cf. 
tableau 1).
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Tableau 1 – Description des niveaux d’engagement 
sur le sujet de conversation étudié

Profil Description N % Tweets %

Ponctuel 1 tweet sur la période 56 % 12 %

Récidiviste
2 tweets à, en moyenne 1 tweet tous les 
mois

34 % 24 %

Fidèle
En moyenne, 1 tweet par mois à 1 tweet 
par semaine

8 % 23 %

Passionné
En moyenne, 1 tweet par semaine à 1 
tweet tous les 2 jours

1,7 % 20 %

Superposteur Plus d’1 tweet tous les 2 jours 0,3 % 21 %

Nous avons créé deux variables pour représenter le niveau de crédi-
bilité d’un émetteur. Pour approcher la familiarité d’un utilisateur, nous 
nous sommes appuyés sur son comportement de dévoilement sur la plate-
forme, en élaborant un indicateur de transparence du profil. Nous avons 
appliqué un algorithme de détection des entités nommées (Rinker, 2017)⁠ 
sur le nom de l’utilisateur et sa description, pour identifier la présence de 
noms de personnes, d’organisations ou de lieux. À ces informations, nous 
avons ajouté la présence d’une photo de profil, le nombre de caractères 
utilisés dans la description du profil, ainsi que l’absence d’émojis, et si le 
compte a été vérifié par Twitter. Obtenir un compte vérifié par Twitter est 
un processus différent d’un compte officiel et suppose de faire la démarche 
auprès de la plateforme, et de donner à cette dernière des informations 
précises à même de garantir son identité et de justifier de son intérêt pour 
le public (il s’agit donc principalement de marques, d’organisations ou 
de personnalités publiques qui disposent de ce statut). Nous avons addi-
tionné ces éléments, +1 point pour la présence d’un nom propre, d’une 
organisation, ou d’un lieu, +1 point pour la photo de profil, +1 point pour 
une description de plus de 40 caractères, -1 pour la présence d’émoji, et +5 
pour un compte vérifié. L’indicateur ainsi créé varie de -1 à +9. De plus, 
les comptes identifiés comme superposteurs ont fait l’objet d’une détection 
de bot grâce à la bibliothèque Tweetbotornot (Kearney, 2018)⁠, afin de 
distinguer les comptes automatisés des comptes opérés par un individu. 
Un compte opéré par un bot est considéré comme non crédible.

Les variables de composition des tweets correspondent aux éléments 
de forme insérés dans le contenu du tweet. Nous avons créé 4 variables 
binaires codées 1 si le tweet contient une mention à un autre compte, un 
hashtag, un lien url ou un média (photo, vidéo, gif). De plus, nous avons 
compté le nombre d’émojis présents dans les tweets.
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Le degré de sophistication des tweets est mesuré par la création de 4 
indicateurs. Pour la mesure de lisibilité, qui indique la facilité de compré-
hension d’un texte (plus la valeur est élevée, plus le niveau de formation 
nécessaire pour comprendre le texte est élevé, moins le texte est lisible), 
nous avons choisi l’indicateur ARI (Automated Readability Index) (DuBay, 
2004). Nous avons choisi l’indicateur CTTR (Caroll’s Corrected Text-Type 
Ratio) pour la mesure de diversité lexicale (Torruella, Capsada, 2013). 
Nous avons réalisé une analyse de sentiment grâce à l’annotateur du 
LIWC (Piolat et al., 2011 ; Tausczik, Pennebaker, 2010) pour créer un indi-
cateur de sentiment positif et un indicateur de sentiment négatif. Nous 
avons ajouté les effets d’interaction entre ces indicateurs de sentiments, 
pour rendre compte des formes d’hyper-expressivité.

Pour rendre compte de l’évolution du contexte et de l’effet d’apprentis-
sage ou de lassitude lié à la pérennisation du sujet de conversation, nous 
avons réparti les tweets en trois périodes selon leur date de création : avant 
le confinement (jusqu’au 17 mars 2020), pendant le confinement (jusqu’au 
11 mai 2020) et après le confinement (jusqu’à la fin de la période étudiée).

Le processus de collecte des données et d’opérationnalisation des 
variables est présenté dans la figure 3, et le tableau 2 synthétise les diffé-
rentes variables mobilisées et leur opérationnalisation en fonction des 
hypothèses retenues.

Figure 3 – Processus de collecte des données et 
d’opérationnalisation des variables
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Tableau 2 – Synthèse des variables choisies et de leur 
opérationnalisation en fonction des hypothèses

Hypothèse Variables Opérationnalisation

H1 : Rôle des 
stratégies de 
l’émetteur 
vis-à-vis de la 
plateforme

Stratégie proactive de  
création de contenus :  
followers:​status
Stratégie proactive de 
création de communautés : 
followers:​friends et  
followers:​favourites
Stratégie réactive de 
consommation de contenus : 
favourites:​friends

Nombre de comptes suivis, 
de comptes suiveurs, 
d’actions réalisées et de 
mises en favoris données 
par Twitter, en log10

H2 : Rôle de la 
crédibilité de 
l’émetteur

Indicateur de transparence 
de profil : score agrégeant 
les informations concernant 
le profil de l’émetteur, soit 
la description du profil, le 
nom du compte, la présence 
d’une photo et si le compte 
est vérifié par Twitter ; 
profil_transparency
Comptes opérés par un 
robot : bot

Algorithme de détection 
des entités nommées sur 
la description et le nom du 
profil de l’émetteur
Comptage du nombre de 
caractères et du nombre 
d’émojis dans la descrip-
tion du profil
Présence d’une photo de 
profil et comptes vérifiés 
par Twitter données direc-
tement par la plateforme
Algorithme de détection 
des bots sur les comptes 
superposteurs

H3 : Rôle des 
éléments de 
composition 
supplémen-
taires

Nombre d’émojis utilisés dans 
le tweet : emoji
Présence de mentions 
d’autres utilisateurs dans le 
tweet : mention
Présence d’url  
dans le tweet : url
Présence d’une image, gif ou 
vidéo dans le tweet : media
Présence d’au moins un hash-
tag dans le tweet : hashtag

Comptage du nombre 
d’émojis dans chaque 
tweet
Détection des mentions, 
url, medias et hashtags 
présents dans chaque 
tweet et création d’une 
variable binaire (présence 
versus absence)

H4 : Rôle 
du degré de 
sophistication 
du message

Lisibilité du tweet : ARI
Diversité lexicale : CTTR
Mesure de sentiments positif 
et négatif : emopos, emoneg, 
et leur interaction emopos:​
emoneg

Calcul de l’indicateur ARI
Calcul de l’indicateur CTTR
Annotation du texte en 
fonction des sentiments 
grâce au disctionnaire 
LIWC et création d’indi-
cateurs en normalisant la 
présence des sentiments 
par la longueur des tweets
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Hypothèse Variables Opérationnalisation

H5 : Effet 
modérateur du 
niveau d’enga-
gement de 
l’émetteur

Profil d’engagement de 
l’émetteur : ponctuels, réci-
divistes, fidèles, passionnés, 
superposteurs

Répartition des émetteurs 
dans chaque catégorie en 
fonction du nombre de 
tweets émis sur la période

H6 : Effet 
modérateur 
du contexte 
d’émission et 
de réception

Contexte d’émission : avant, 
pendant et post confinement 
du printemps 2020

Répartition des tweets 
dans chaque catégorie en 
fonction de la date d’émis-
sion (avant le 17/03/2020 ; 
entre le 17/03/2020 et 
le 11/05/2020 ; après le 
11/05/2020)

Méthodes

Pour tester la pertinence de notre modèle général pour expliquer le 
nombre de retweets, sans les effets modérateurs, nous utilisons des modèles 
linéaires emboîtés :

•  le modèle de base comprend les variables d’expérience et d’au-
dience des comptes émetteurs ;
•  le modèle 2 ajoute les effets d’interaction entre ces variables pour 
rendre compte des stratégies des acteurs sur la plateforme ;
•  le modèle 3 introduit les variables liées à la crédibilité de l’émetteur ;
•  le modèle 4 intègre les variables de composition des tweets ;
•  le modèle 5 prend en compte le degré de sophistication des tweets.
Nous comparons ensuite le modèle 5 entre les 5 profils créés en 

fonction de la production des utilisateurs sur la période pour mettre en 
évidence les effets différenciés des variables explicatives selon le degré 
d’engagement de l’utilisateur sur le sujet de conversation.

Enfin, nous comparons ces résultats en fonction des trois périodes de 
temps, pour tester l’effet de nouveauté ou de lassitude lié à l’évolution du 
contexte.
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Résultats

Qualité d’ajustement des modèles

La figure  4 compare les principaux indicateurs de performance des 
modèles testés. Les résultats des tests ANOVA confirment l’existence 
de différences entre les modèles (modèle1 : modèle2, F = 16 364, p-value 
< 0,001  ; modèle2  : modèle3, F = 1 973,9, p-value <  0,001  ; modèle3  : 
modèle4, F = 4 099,2, p-value < 0,001 ; modèle4 : modèle5, F = 480,96, 
p-value < 0,001).

Figure 4 – Indicateurs de qualité d’ajustement des modèles testés

Nous constatons un accroissement de la qualité d’ajustement à mesure 
que les modèles sont plus élaborés. Les interactions entre les variables 
d’expérience et d’audience améliorent la qualité de prédiction (R²modèle 1 
= 0,171 ; R²modèle 2 = 0,234 ; gain relatif de R² de 37 %). Les variables de 
crédibilité du profil, cherchant à approcher la crédibilité accordée à la 
source montrent un effet positif sur les critères d’ajustement du modèle. 
L’ajout des variables de composition améliore sensiblement la qualité 
d’ajustement (R²modèle 3 = 0,238  ; R²modèle 4 = 0,257  ; gain relatif de R² de 
8 %). Enfin, le degré de sophistication des tweets augmente encore un peu 
la qualité de la prédiction.
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La figure  5 reproduit les coefficients standardisés des 5 modèles (le 
détail des résultats des modèles est présenté dans l’annexe 1). Les variables 
représentant les stratégies proactives des émetteurs sur la plateforme ont 
un impact positif sur le nombre de retweets (βfollowers:friends = 0,025 – p-value 
< 0,001  ; βfollowers:favourites = 0,035 – p-value < 0,001  ; βfollowers:status = 0,012 – 
p-value < 0,001), tandis que celle représentant une stratégie réactive a un 
impact négatif (βfavourites:friends = -0,032 – p-value < 0,001). L’hypothèse H1 
est donc acceptée.

L’impact de l’indicateur de transparence du profil a un effet positif 
sur le nombre de retweet (βprofil_transparency = 0,011 – p-value < 0,001), tandis 
que la variable bot a un effet négatif (βbot =  -0,043 – p-value <  0,001). 
L’hypothèse H2 est ainsi acceptée.

Le nombre de retweets est impacté positivement par la présence d’un 
média (βmedias =  0,075 – p-value <  0,001), par le nombre d’émojis (βemoji 
= 0,043 – p-value < 0,001) et par la présence de hashtags (βhashtag = 0,019 
– p-value <  0,001). A contrario, la présence de mention et d’url ont 
un impact négatif sur le nombre de retweets (βmention =  -0,066 – p-value 
< 0,001 ; βurl = -0,054 – p-value < 0,001). L’hypothèse H3 n’est donc que 
partiellement acceptée.

Concernant les variables représentant le degré de sophistication 
des tweets, nous constatons un impact positif de l’indicateur de diver-
sité lexicale (βCTTR = 0,019 – p-value < 0,001), et un impact légèrement 
négatif de l’indicateur de lisibilité (βARI = -0,002 – p-value < 0,001). Par 
contre, les coefficients des variables de sentiment ne sont pas significatifs. 
L’hypothèse H4 n’est donc que très partiellement acceptée.

Comparaison entre les niveaux d’engagement

Le pouvoir explicatif du modèle 5 varie en fonction des niveaux d’en-
gagement. Plus l’utilisateur a contribué au sujet de conversation sur la 
période étudiée, plus le R² est important (R²ponctuel = 0,17 ; R²récidiviste = 0,21 ; 
R²fidèle = 0,23 ; R²passionné = 0,25 ; R²superposteur = 0,36). La figure 6 représente 
les coefficients standardisés et leurs intervalles de confiance en fonction 
des différents niveaux d’engagement et l’annexe 2 présente les résultats 
détaillés des modèles.
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On constate clairement un effet différencié des variables selon les 
niveaux d’engagement des émetteurs dans le sujet de conversation étudié. 
Les utilisateurs mettant en place des stratégies proactives sur Twitter 
(interactions entre followers et status, followers et friends et followers et 
favourites) ont un niveau de retweet plus élevé à mesure qu’ils sont impli-
qués dans le sujet de conversation. Au contraire, les acteurs aux stratégies 
réactives (interactions entre favourites et friends) ont moins de probabilité 
d’être retweeté, cet effet s’atténuant plus l’émetteur est engagé dans le 
sujet de conversation.

Le dévoilement de l’utilisateur concernant son identité a un effet 
positif sur le nombre de retweet, plus important pour les niveaux moyens 
d’engagement (profils récidivistes et fidèles) que pour un niveau faible ou 
important. Les bots rencontrent peu de succès dans le partage d’informa-
tion (coefficient = -0,035, p-value < 0,001).

Les mentions ou les urls ont un impact d’autant plus négatif sur le 
nombre de retweets que le niveau d’engagement de l’émetteur est impor-
tant. À l’inverse, la présence d’émojis favorise les retweets, impact crois-
sant avec le niveau d’engagement. La présence de médias ou de hashtags 
favorisent les retweets, mais de manière différenciée selon l’implication 
dans le sujet de conversation : les hashtags ont un effet moins important 
pour les profils très actifs ou peu actifs (superposteurs et ponctuels), tandis 
que la présence d’un média a plus d’impact pour les profils peu actifs.

Les variables mesurant le degré de sophistication du tweet ont peu 
d’impact sur le nombre de retweets, notamment concernant les senti-
ments exprimés. L’indicateur de lisibilité (ARI) a un impact légèrement 
négatif pour tous les profils. A contrario, la diversité lexicale (CTTR) 
a un impact positif croissant avec le niveau d’engagement. Les variables 
de sentiment sont non-significatives sauf pour les superposteurs, mais les 
coefficients sont très proches de zéro.

L’examen des paramètres selon les niveaux d’engagement des émet-
teurs nous permet d’accepter H5.

Étude longitudinale

Le contexte d’émission et de réception des messages a un effet diffé-
rencié sur le pouvoir explicatif de modèle 5  : le R² ajusté tend à baisser 
avec le temps (R²Avant = 0.278 ; R²Pendant = 0.279 ; R²Post = 0.254). La figure 7 
représente les coefficients standardisés et leurs intervalles de confiance en 
fonction du contexte d’émission, avant le confinement, pendant ou après 
(le détail des résultats est disponible dans l’annexe 3).
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Les coefficients des stratégies des émetteurs ont des impacts différen-
ciés sur le nombre de retweet en fonction du contexte : la stratégie réac-
tive de consommation de contenu voit son rôle s’affaiblir (malgré un pic 
négatif dans la période du confinement), comme la stratégie proactive de 
production de contenu, contrairement à la stratégie proactive de création 
de communauté (effet positif de l’interaction followers:​friends ; effet positif 
pendant la période de confinement de l’interaction followers:​favourites).

Concernant la crédibilité de l’émetteur, la variable de transparence 
du profil, qui représente la familiarité, voit son impact sur le nombre 
de retweet augmenter pendant le confinement avant de baisser dans la 
période suivante ; la variable bot, quant à elle, voit son rôle s’atténuer avec 
le temps.

Les variables de composition du message voient leur impact sur le 
nombre de retweet s’atténuer avec le temps, excepté le rôle de la présence 
de mention qui augmente la probabilité de ne pas être retweeté dans la 
période post-confinement comparé à la période pré-confinement.

Les variables de sophistication des tweets ont peu d’impact selon les 
différents contextes (variables de sentiment non significatives, variable de 
lisibilité très proche de zéro), exceptée pour la variable de diversité lexicale 
qui voit son coefficient augmenter avec le temps.

Ainsi, nous pouvons accepter notre hypothèse 6, selon laquelle les 
effets des variables sont différents selon le contexte dans lequel le message 
est émis et reçu.

Comparaison de l’effet du contexte en 
fonction des profils d’engagement

Nous avons examiné les résultats du modèle 5 en fonction du contexte 
et des profils d’engagement des émetteurs, pour approfondir leurs rôles 
modérateurs. La figure  8 montre les différences de R² ajustés selon 
les périodes étudiées et les niveaux d’engagement. On constate deux 
tendances : les modèles concernant les utilisateurs très impliqués, super-
posteurs et passionnés, perdent en pouvoir explicatif avec le temps, tandis 
que les modèles concernant les profils peu prolifiques (ponctuels, récidi-
vistes et passionnés) ont un pouvoir explicatif bien plus important durant 
le confinement. Les coefficients standardisés des modèles en fonction du 
contexte et du niveau d’engagement sont présentés dans la figure 9.
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Figure 8 – Évolution du R2 ajusté selon le contexte, 
en fonction des niveaux d’engagement

L’effet de contexte joue différemment selon les variables et les profils 
d’engagement. Les stratégies proactives ont globalement un impact plus 
fort pendant la période du confinement que durant les deux autres périodes 
(sauf pour l’interaction followers:​favourites pour les passionnées ; followers:​
friends pour les ponctuels ; et followers:​status pour les récidivistes), tandis 
que les stratégies réactives ont un impact plus négatif durant cette même 
période (sauf pour les passionnés). Les variables liées à la transparence de 
la source ont un impact de plus en plus positif sauf pour les profils moyen-
nement engagés (récidivistes et fidèles). Le fait d’être identifié comme bot 
impacte moins négativement le nombre de retweet durant la période très 
particulière du confinement.

Concernant la forme du message, avec le temps on voit s’amoindrir 
l’effet positif des émojis, médias et hashtags, tandis que l’effet négatif des 
urls et des mentions est moins important. Au niveau des variables liées 
au degré de sophistication, on voit s’accroître le rôle des sentiments, aussi 
bien négatif que positif, véhiculés par les superposteurs. L’interaction 
entre ces deux variables reste très proche de zéro pour tous les niveaux 
d’engagement.
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Figure 9 – Coefficients de régression standardisés en 
fonction des niveaux d’engagement et du contexte

Ces différents résultats nous permettent donc valider le cadre général 
du modèle proposé.

Discussion

Les tweets étudiés représentent des informations partagées sur une 
plateforme de micro-blogging. Nous nous sommes focalisées sur les 
variables traditionnellement associées à la route périphérique du modèle 
ELM qui favorisent la diffusion de ces informations dans un contexte 
C2C. Une première contribution empirique de ce travail est de s’intéresser 
aux comportements de partage de l’information réellement observés sur 
une plateforme et non à des intentions de partage mesurées en conditions 
expérimentales. Nous montrons l’importance des signaux extérieurs aux 
caractéristiques intrinsèques des messages pour favoriser leur diffusion. 
Une deuxième contribution empirique concerne l’échelle à laquelle nous 
travaillons, un corpus de tweets originaux de 797  374 tweets émis par 
234 887 comptes sur 7 mois. Notre recherche fondée sur un large corpus 
de tweets concernant le sujet de la pandémie actuelle nous a permis de 
valider notre modèle général, les signaux en provenance de l’émetteur 
et ceux contenus dans la forme des tweets ayant un impact sur le taux 
de retweets, impacts différenciés en fonction du niveau d’engagement de 
l’émetteur dans le sujet de conversation et en fonction du contexte.

Nous avons en particulier montré le rôle important des stratégies des 
acteurs sur la plateforme (interaction entre les variables d’expérience et 
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d’audience) dans la diffusion de l’information. Les trois stratégies utilisées 
dans notre travail reprennent les stratégies mises en évidence par Munzel 
et Kunz (2014) et permettent d’approfondir leurs travaux en mettant en 
évidence que la stratégie proactive de création de communautés semble 
être la plus efficace pour la diffusion de ses messages. Bien maîtriser les 
règles et les normes de la plateforme est donc un pré-requis pour que les 
messages soient transmis de pairs à pairs, mais il faut surtout se constituer 
une large audience.

L’effort de dévoilement de l’émetteur sur le réseau social est aussi une 
stratégie payante pour voir ses messages diffusés largement, même si c’est 
dans une moindre mesure que l’effet d’une stratégie proactive. La crédi-
bilité de la source, approchée par l’effort de dévoilement et par le fait 
d’opérer manuellement le compte, est donc un élément important dans 
la diffusion de l’information sur une plateforme de micro-blogging, ce qui 
confirme les résultats mis en évidence par Li et al. (2019) sur le rôle de la 
crédibilité de la source dans le succès commercial lié à la recommandation 
de produits en ligne et élargit le champ d’application au partage de l’infor-
mation dans un contexte C2C et non-commercial.

Au niveau de la forme, notre étude empirique montre le rôle impor-
tant de la présence de médias, d’émojis et de hashtags dans la diffusion 
de l’information, tandis que le fait de renvoyer à une source extérieure 
à la plateforme (par la présence d’url) ou de s’adresser personnellement 
à d’autres utilisateurs (présence de mentions) n’est pas favorable à un 
partage des contenus, ce qui confirme les différents résultats déjà mis en 
évidence dans d’autres contextes. La diffusion de l’information au sein de 
la plateforme est donc favorisée par la présence d’éléments internes à la 
plateforme et par des communications s’adressant à tous.

Par contre, les mesures employées pour représenter le degré de sophis-
tication d’un tweet ne sont que peu concluantes : nous pouvons conclure 
que les messages comprenant de nombreux mots différents les uns des 
autres et facilement compréhensibles sont favorisés dans les comporte-
ments de diffusion de l’information. Mais nos mesures des sentiments ne 
montrent pas d’impact sur le partage de l’information, résultat contra-
dictoire avec de nombreuses recherches (par exemple, Berger, Milkman, 
2012). Cela peut s’expliquer par la nature des messages autorisés par la 
plateforme, de longueur maximale de 280 caractères, ce qui ne laisse pas 
beaucoup de place pour transmettre des émotions nuancées. De plus, nos 
outils de mesure ne sont peut-être pas les plus pertinents pour décrypter 
les sentiments exprimés dans les tweets. Notre approche par dictionnaire 
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peut être dépassée par la mise en œuvre d’algorithme de machine learning 
après annotations manuelles des sentiments des tweets, qui permettrait 
aussi de capturer les sentiments exprimés via les émojis.

Les variables qui contribuent le plus positivement au nombre de 
retweets, sont dans l’ordre la présence d’un média, la présence d’émo-
jis et la stratégie proactive de création de communauté. A contrario, les 
variables qui impactent le plus négativement les retweets sont la présence 
de mention et d’url et le fait d’être un bot. Nous pouvons en déduire que 
la composition des tweets est le premier élément à privilégier pour favori-
ser la diffusion des messages. De plus, l’effet négatif du fait que le compte 
émetteur soir un bot sur la diffusion des messages est un élément inté-
ressant concernant la diffusion des fake news. Même si ce sujet dépasse 
le cadre de cette recherche, ce résultat laisse à penser que les messages 
automatisés sont moins persuasifs que ceux produits par des êtres humains 
et entraînent moins de partage d’information. Évidemment, cet effet peut 
être contrebalancé par la large diffusion de ces messages automatisés et 
le fort taux d’impression qu’ils peuvent avoir, leur permettant de toucher 
une très large audience.

Nous avons constaté également un plus grand pouvoir de persuasion 
des éléments périphériques lorsque les émetteurs sont fortement engagés 
dans le sujet de conversation concerné, c’est-à-dire lorsqu’ils commu-
niquent fréquemment sur ce thème. Ceci peut s’expliquer par une meil-
leure maîtrise des codes liés au sujet de conversation et donc une meilleure 
crédibilité de la source, comme montré par Luo et al. (2013). A contrario, 
on constate des effets d’aubaine pour les membres peu engagés, pour qui 
le bon média (photo, gif, vidéo) au bon moment a un effet très nettement 
plus important que pour les membres plus engagés.

Au niveau du contexte dans lequel les messages sont émis et reçus, 
il apparaît un effet d’atténuation avec le temps, les modèles étant moins 
performants pour la période post-confinement, une fois que l’épidémie 
est entrée depuis plusieurs mois dans la vie quotidienne. La lassitude face 
à cette crise semble s’être installée sur Twitter, comme dans la popula-
tion. La plupart des conversations Twitter ont un temps court (quelques 
jours) durant lequel l’engouement est à son maximum, avant de perdre en 
audience et diffusion. Le sujet du Covid-19 ne semble pas faire exception. 
La période pré-confinement est celle de la nouveauté du sujet de conver-
sation et d’une inquiétude croissante face à cette nouvelle maladie. On 
constate que les membres les plus engagés sont ceux pour qui les éléments 
périphériques ont un rôle plus important dans la diffusion de leurs 
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messages, ce qui peut s’expliquer par la nouveauté du sujet et leur maîtrise 
des codes de la plateforme. Au contraire, c’est la période du confinement 
qui a le meilleur pouvoir explicatif pour les membres moins engagés dans 
le sujet de conversation, période caractérisée par une situation inédite 
pour les Français forcés de rester chez eux et où l’activité économique 
s’était quasiment arrêtée, permettant à ces membres sinon peu actifs sur la 
plateforme de passer plus de temps à l’élaboration de leurs messages.

Conclusion

Les travaux présentés ici s’inscrivent dans le cadre conceptuel de l’ELM 
et élargissent ce cadre à l’étude de la persuasion des messages publiés sur 
les réseaux sociaux et participant à la création de bouche-à-oreille électro-
nique. Cette recherche participe également au développement des travaux 
sur les comportements de mimétisme dans un environnement digital, en 
particulier celui du partage de l’information. Des travaux récents se sont 
intéressés aux formes prises par le herding behaviour sur Twitter (Langley 
et al., 2014) ou concernant les notes émises par les membres d’une plate-
forme, en s’intéressant particulièrement à l’influence du groupe social 
d’appartenance (Sunder et al., 2019). Ici, nous avons mis en évidence des 
caractéristiques clés favorisant la reprise d’information sur Twitter. En 
particulier, nous montrons que les éléments visuels de forme (notamment 
les émojis, les médias et les hashtags) et les éléments liés à la crédibilité de 
la source (expertise de la plateforme à travers les stratégies proactives et 
familiarité à travers l’effort de dévoilement) jouent un rôle important dans 
la persuasion et la diffusion de l’information. Nous montrons également 
que ces éléments, traditionnellement associés à la route périphérique du 
modèle ELM, ont un poids différent selon le niveau d’engagement de la 
source et selon le contexte d’émission-réception du message. Enfin nous 
validons un modèle conceptuel intégrant ces différents éléments et leur 
impact sur la diffusion de l’information.

D’un point de vue méthodologique, le principal apport de ce travail 
repose sur l’approche mixte que nous avons employée pour traiter les 
données. Nous avons utilisé différents outils de text mining pour extraire 
des indicateurs de sentiments exprimés, repérer les émojis, détecter les 
comptes automatisés et créer un indicateur de transparence des profils 
grâce notamment aux algorithmes de détection d’entités nommées. Le 
deuxième apport majeur de ce travail d’un point de vue méthodologique 
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est d’avoir conduit cette recherche sur des données de comportementales 
réelles et massives.

Les apports managériaux de cette recherche s’adressent principalement 
aux community managers qui utilisent Twitter, à qui nous pouvons conseil-
ler de bien choisir les sujets de conversation sur lesquels ils interviennent 
pour diffuser plus largement leur message. Les messages seront d’autant 
plus persuasifs qu’ils apparaissent dans un contexte où leurs émetteurs 
connaissent et maîtrisent les codes de la conversation et les contextes dans 
lesquels ils seront reçus (recherche d’information, moments de détente, 
engagement sociétal, etc.). Dans ces différents contextes, les images ou gif 
pertinents, ainsi que l’intention associée à des émojis peuvent varier. Nous 
pouvons aussi leur conseiller de mettre en œuvre une stratégie proactive 
de création de communauté sur la plateforme, favorisant les messages 
fréquents et la création de relations bi-directionnelles avec leur audience, 
tout en affichant clairement leur identité. Pour la forme des messages émis, 
la présence d’un média et l’utilisation des émojis et des hashtags (à bon 
escient) sont des éléments pertinents pour être remarqué et diffusé. Enfin, 
nous pouvons conseiller à Twitter d’intégrer un aperçu des liens présents 
dans les messages pour favoriser leur visibilité et le partage, ce qui s’appa-
renterait à la présence d’un média, et ce qui est fait sur de nombreuses 
autres plateformes de réseaux sociaux.

Ce travail comporte également des limites, la première étant liée au fait 
de ne pas avoir trouvé d’impact du sentiment exprimé dans la diffusion de 
l’information. L’analyse du sentiment s’est ici appuyée sur une approche par 
dictionnaire, en utilisant celui élaboré par le LIWC. De futures recherches 
pourraient recourir à d’autres dictionnaires de sentiment même si ceux 
disponibles en français sont encore peu nombreux. Il serait aussi possible 
d’ajouter des indicateurs liés aux émotions exprimées, comme l’anxiété ou 
la joie, pour réussir à mieux capturer l’effet du contenu émotionnel. Une 
autre manière de traiter les sentiments seraient de s’intéresser aux émojis 
et aux sentiments qu’ils expriment en s’appuyant sur les travaux de Novak 
et al. (2015). Enfin, nous encourageons de futurs travaux à développer des 
algorithmes de machine learning pour approcher au plus près de la réalité 
le rôle des sentiments et émotions exprimés. Une telle approche nécessite 
des ressources importantes et permettrait de prendre en considération à la 
fois les indices de sentiment textuels et visuels (émojis, gifs, en particulier). 
Il pourrait aussi être judicieux d’utiliser d’autres types de modèles que le 
modèle linéaire pour mieux capturer l’impact des différentes variables, en 
particulier celles concernant les sentiments.
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De plus, nous nous sommes intéressés à un sujet de conversation 
particulier, favorisant les communications C2C. De futures recherches 
pourraient reproduire cette étude à un sujet de conversation impliquant 
des marques, pour voir si les éléments périphériques étudiés ici ont un 
rôle similaire. Enfin, nous nous sommes focalisés spécifiquement sur les 
éléments périphériques des tweets dans le partage de l’information. Dans 
l’avenir, il serait pertinent de voir leur impact lorsque l’on tient compte 
également du sujet spécifique que traitent ces messages, en réalisant une 
analyse de topics et de la qualité des arguments exprimés.
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Annexes

Annexe 1 – Résultats des modèles emboîtés
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Annexe 2 – Résultats du modèle 5 en fonction du niveau 
d’engagement des émetteurs dans le sujet de conversation
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Annexe 3 – Résultats du modèle 5 en fonction du contexte 
d’émission et de réception des messages
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