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Historique

Version | Date Auteur(s) Modifications

1.0 24 mars 2020 | NH création, corpus jusqu’au 22 mars 2020 inclus

1.1 31 mars 2020 | NH ajout France 24 et radios (pages|é|, M @et 21)), étude
rapide chloroquine / Didier Raoult (page , corpus
jusqu’au 29 mars 2020 inclus

1.2 07 avril 2020 | NH corpus jusqu’au 05 avril 2020 inclus

1.3 14 avril 2020 | NH controle du vocabulaire sur les dépéches AFP (page
|ﬁ[), corpus jusqu’au 12 avril 2020 inclus

14 21 avril 2020 | NH corpus jusqu’au 19 avril 2020 inclus

1.5 28 avril 2020 | NH corpus jusqu’au 26 avril 2020 inclus

1.6 05 mai 2020 | NH corpus jusqu’au 03 mai 2020 inclus

1.7 12 mai 2020 | NH corpus jusqu’au 10 mai 2020 inclus

1.8 19 mai 2020 | NH corpus jusqu’au 17 mai 2020 inclus

1.9 26 mai 2020 | NH corpus jusqu’au 24 mai 2020 inclus

1.10 02 juin 2020 | NH comparaison des médias publics et privés sur chloro-
quine/Raoult (page [27]), corpus jusqu’au 31 mai 2020
inclus

1.11 09 juin 2020 | NH corpus jusqu’au 07 juin 2020 inclus

1.12 16 juin 2020 | NH corpus jusqu’au 14 juin 2020 inclus

1.13 23 juin 2020 | NH ajout du suivi de la médiatisation de plusieurs person-
nalités (page @D, corpus jusqu’au 21 juin 2020 inclus

1.14 30 juin 2020 | NH corpus jusqu’au 28 juin 2020 inclus

1 But de I'étude

Le but de cette étude est d’observer I'ampleur de la médiatisation du coronavirus sur différents
supports en France (TV, radio, agence de presse, presse et Twitter) et de la mettre en relation avec
les événements clés de la chronologie de cette épidémie ainsi qu’avec un certain nombre de données
extérieures (nombre de cas, cours de bourse). En dehors d'un éclairage sur le systéme médiatique
frangais, la compréhension de la circulation des informations en cas d’épidémie fait également partie
des modélisations de propagation de la maladie [22] [25].

Nous commengons par présenter nos jeux de données et les approches quantitatives mises en ceuvre
aux chapitre [2] et [3| Les résultats bruts sont présentés au chapitre 4| en page |10} L’analyse de ces résultats
mis en regard des données externes ainsi que de la chronologie des éveénements est au chapitre |5 a partir
de la page Des graphiques complémentaires sont en annexe en fin de document.

Cette étude sera mise a jour aussi régulierement que possible avec les nouvelles données ainsi qu’avec
de nouveaux axes d’analyse. La derniére version ainsi que I'historique de ce document sont disponibles
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en lignelﬂ

Les articles basés sur cette étude et publiés par La Revue des Médias sont les suivants :

— 24 mars, Information a la télé et coronavirus : 'INA a mesuré le temps d’antenne historique
consacré au Covid-19 [2]

— 31 mars, Comment Didier Raoult et la chloroquine ont surgi dans le traitement médiatique du
coronavirus [I]

— 24 juin, Temps d’antenne, personnalités émergentes, place des femmes : un bilan de I'information
sous Covid-19 a la télé [3]

Des travaux proches ont déja été réalisés, nous listons ici ceux dont nous avons connaissance :

— 8 et 15 mars, Des posts sur Twitter par @Damien_Liccia [ici] et [ici]

— 16 mars, COVID-19 : The First Public Coronavirus Twitter Dataset [5]

— 20 mars, Covid-19 : histoire d’une médiatisation, par Le Temps et I'EPFL en Suisse [20]

— 20 mars, Etudes des commentaires Facebook par France Inter [11]

— 21 mars, Etude sur les articles de presse, par le JDD [1§]

— 22 mars, Etude de Mediacloud sur le taux de couverture médiatique de la presse dans plusieurs
pays [4]

— 26 mars, Twitter concentre 75% des conversations en ligne sur le coronavirus, par CBNews [17]

— 26 mars, De la < psychose > a la crise : le coronavirus dans la presse francaise, par Pierre-Carl
Langlais [13]

— 27 mars, Didier Raoult est devenu une star du web, par France Inter [7]

— 31 mars, Covid-19 on Twitter. Mapping the actors, their relations and sub-groups [14]

— Dentreprise Mediatreelﬂ émet chaque semaine un rapport succinct sur le nombre d’occurrences de
quelques termes dans les médias

— 4 mai, L'imagerie du Covid-19 dans les médias, par Daniel Jacobi [10]

— 11 juin, analyse linguistique d’une interview de Didier Raoult, par Julien Longhi [15]

— 18 juin, étude de Tagaday sur 'ampleur du traitement dans la presse [23]

2 Données

La particularité de notre approche est que nous captons en permanence les contenus médiatiques et
Twitter en France. Cela nous offre un avantage précieux pour des études de ce type. En effet nous évitons
ainsi deux des principaux écueils de la constitution de corpus d’actualité. D’une part, nous disposons
de l'antériorité des documents, il n’est donc pas nécessaire de chercher a reconstituer I'historique d’un
événement médiatique au moment ou la décision est prise de I’étudier. D’autre part, nous essayons de
capter de fagon exhaustive les contenus que nous ciblons. Nous évitons ainsi les biais potentiels (souvent
via la création de requétes adéquates) liés a la constitution méme des corpus qui sont, trop souvent,
ignorés dans les analyses qui peuvent en étre faites. Les corpus assemblés pour cette étude débutent au
ler décembre 2019. Méme si aucune médiatisation n’est évidemment disponible pour le mois de décembre,
nous utiliserons cette période comme jeu de controle pour les méthodes que nous appliquerons pour
analyser le reste du corpus. Tout manque ou erreur dans ces données ou leur traitement sont de la seule
responsabilité de I'auteur.

2.1 Données AFP

Les dépéches AFP ainsi que les articles de presse sont captés par la plateforme OTMedia développée
au service de la Recherche a I'Ina [§]. A ce jour, seules les dépéches AFP sont intégrées dans étude. Nous
ne conservons que les dépéches en francais qui concernent un évenement en particulier. Aussi, toutes les
dépéches concernant des prévisions de publication ou des agendas ne sont pas prises en compte dans cette
étude. Ces dépéches spécifiques sont identifiées grace a leurs titres qui commencent systématiquement
par certains mots. Nous les présentons dans le tableau [2| Le tableau [3|synthétise les informations sur ce
corpus de dépéches AFP, une fois supprimées celles que nous avons choisies d’ignorer.

1. http://www.herve.name/pmwiki.php/Main/Etude-Coronavirus
2. https://www.mediatree.fr/
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TABLE 2 — Débuts des titres des dépéches AFP ignorées

Dates Nb. jours Nb. total docs. Nb. moyen Nb. mots Nb. moyen
docs. par jour mots par doc.
2019-12-01 — 210 200 300 954.00 75 107 907 374.98
2020-06-28

TABLE 3 — Informations sur le corpus de dépéches AFP

La figure [I] montre la répartition temporelle de ces dépéches. On observe clairement que moins de
dépéches sont publiées lors des week-end, représentés sur un fond légerement bleuté pour bien distinguer
ces périodes. On observe également la baisse d’activité liée aux fétes de fin d’année 2019.
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FI1GURE 1 — Répartition temporelle des dépéches AFP ainsi que nombre moyen par jour. Les week-end
sont représentés en bleu clair.

2.2 Données audiovisuelles

Pour la télévision, nous avons constitués deux corpus. Le premier contient les diffusions chaque jour
des 5 chaines d’information en continu entre 6h00 et minuit (BFMTV, CNews, LCI, franceinfo:et France
24). Le second corpus regroupe les plages d’information du soir sur les principales autres chaines. Les
créneaux concernés ont été déterminés avec les documentalistes de I'InaP} Tous les jours de la semaine
sont analysés, sauf le dimanche pour France 5. Pour la radio, seule France Info est traitée de la méme
fagon que les chaines TV d’information en continu (plage intégrale entre 6h00 et minuit). Pour les autres
stations, c’est cette fois-ci la tranche matinale qui a été privilégiée. Le point important pour notre étude
est que ces créneaux sont fixes. Nous ne tenons donc pas compte des éventuelles émissions spéciales ou
de journaux TV particulierement longs. De la méme manieére, les coupures de publicité ou les avant-

3. Pour TF1 et France 2, le JT du soir était initialement transcrit entre 19h55 et 20h40, la durée a finalement été étendue
a la plage horaire 19h55 - 21h05 suite a ’annonce de France 2 de rallonger son JT a partir du 15 mars.



programmes sont parfois dans le corpus. Le tableau [4] synthétise les informations sur les créneaux TV et
radio que nous avons inclus dans notre corpus.

Pour traiter ces données, nous commencons par extraire le texte de tout ce qui est prononcé a
I’antenne. Cette transcription des flux audio est assurée a l’aide du logiciel développé par le laboratoire
du LIUM de "Université du Mans [24] déployé sur nos serveurs. Comme tous les logiciels de ce type,
la transcription est basée sur un dictionnaire de termes et sur un modele de la langue francaise. Les
résultats obtenus sont de bonne qualité mais ne peuvent pas étre parfaits. Les erreurs peuvent étre dues
a deux raisons principales :

— les conditions acoustiques sont mauvaises : la transcription d’une émission en plateau télé sera de

meilleure qualité qu’un micro-trottoir ou qu’une conversation téléphonique

— les termes employées ne sont pas connus du logiciel : c’est principalement le cas avec certains

noms propres ou avec de nouveau termes. Ainsi le logiciel du LIUM, avec le modele dont nous
disposons qui date de quelques mois, connait bien le mot coronavirus mais pas le terme Covid. Ce
dernier peut donc étre transcrit sous différentes formes qui sont phonétiquement proches. En voici
quelques exemples trouvés dans les résultats : co vide, koweit, code vide, comite, covic, lukovic,
aucun vide, coville, ...

TABLE 4 — Corpus des créneaux TV et radio

2.3 Données Twitter

Chaine / Station Emission Jours Durée Nb. mots Nb. moyen

transcrite mots par
heure
BFM TV 6h00—0h00 3 798 h 42 548 012 11 203
franceinfo: 6h00—0h00 3798 h 40 772 250 10 735
CNews 6h00—0h00 3 798 h 42 774 083 11 262
o | LCI 6h00—0h00 3798 h 45 022 309 11 854
-2 | France 24 6h00—0h00 3 798 h 37 427 889 9 855
:q;) TFI¥ JT de 20h00 19h55—21h05 246.17 h 2 472 741 10 045
\E France 24 JT de 20h00 19h55—21h05 246.17 h 2474 715 10 053
France 3 JT de 19/20 19h25—20h05 140.67 h 1 327 146 9 435
France 5 C dans lair 17h40—18h50 210 h 2 601 230 12 387
M6 JT du soir 19h40—20h15 123.08 h 1 244 397 10 110
Total TV 19 956.08 h | 218 664 772 10 957
France Info 6h00—0h00 3 798 h 44 166 864 11 629
France Inter Matinale 4h55—9h05 879.17 h 9 390 298 10 681
% Furope 1 Matinale 4h55—9h05 457.17 h 5674 571 12 412

> Matinale Th55—8h20

x| RFI RFI Afrique 90h25—320hd5 158.25 h 1781 712 11 259
RMC Matinale 5h55—9h05 668.17 h 8 245 466 12 340
RTL Matinale 6h55—9h35 562.67 h 6 892 605 12 250
Total Radio 6 523.42 h 76 151 516 11 674
Total corpus audiovisuel 26 479.5h | 294 816 288 11 134

Les tweets sont captés a 'aide du logiciel mis en place par Béatrice Mazoyer dans le cadre de sa
these [16]. Le principe général est de permettre une captation continue de tweets en frangais en se
basant sur des requétes de mots neutres les plus couramment utilisés (stop words). L’avantage de cette
approche est qu’elle permet de capter, via ’API fournie par Twitter, un volume de tweets suffisants
pour réaliser des études statistiques sans avoir & définir au préalable des termes de recherche et en
garantissant une distribution des tweets équivalente a celle fournie par I’API sampleﬂ Nos estimations,

4. API fournissant 1% du contenu Twitter, choisi selon des critéres qui ne sont pas connus mais que ’on sait ne pas étre
biaisés et ainsi fournir un échantillon représentatif



selon différentes approches, nous conduisent & penser que nous captons environ 60% des tweets en frangais
émis sur la plateforme de micro-blogging. Sur la période nous captons environ 5.6 millions de tweets
par jour. Il s’agit bien de tweets en francgais et non uniquement de tweets émis depuis la France. Nous
n’utilisons pas les informations de géolocalisation des comptes T'witter ou des tweets, trop parcimonieuses
et imprécises. Les détails sont donnés dans le tableau [5] Il faut toutefois noter que cette estimation est
valable globalement pour une longue période. Ponctuellement, notamment en cas de période de forte
publication, le pourcentage de tweets captés peut étre plus faible. L’API de Twitter plafonne en effet le
volume de tweets qui peuvent étre récupérés a un instant donné. C’est pourquoi les volumes de tweets
sont donnés dans cette étude a titre indicatif. On constate par exemple sur le graphique [2| une 1égere
baisse d’activité a No€l et un net regain apres le ler de ’an. Un pic est également observé depuis mi-mars.
Pour ces deux pics, nous ne savons pas s’ils ont été écrétés par Twitter ou s’ils correspondent toujours a
environ 60% des tweets émis en francgais. On peut toutefois raisonnablement penser qu’il y a un regain
d’activité sur Twitter a ces deux périodes. Il conviendra donc de se concentrer plutot sur les ratios de
tweets qui sont plus pertinents et non biaisés.
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FIGURE 2 — Répartition temporelle des tweets captés ainsi que nombre moyen par jour.

Dans le tableau [5, le nombre de mots des tweets est calculé sur le texte obtenu de la facon suivanteﬂ
Il s’agit du pré-traitement spécifique aux tweets pour notre étude.
— le texte du tweet est récupéré
— ¢'il s’agit d’une réponse a un tweet (reply), le texte du tweet initial est également ajouté
— §’il s’agit d’une citation d’'un tweet (quote), le texte du tweet initial est également ajouté
— sur le texte ainsi constitué, on supprime ensuite quelques mots spécifiques :
— les mentions & des comptes Twitter (mots commencant par un @)
— les URLs (mots commengcant par http)
— Ulindication de retweet est supprimée si elle est présente (mot RT)
— les emojis

5. Le nombre moyen de mots par tweet peut sembler particulierement élevé pour celles et ceux qui utilisent régulierement
Twitter. Nous rappelons que nous prenons en compte le texte du tweet mais également celui des reply et quote.



Dates Nb. jours Nb. total Nb. moyen Nb. mots Nb. moyen

tweets tweets / jour mots / tweet

2019-12-01 — 210 1195450131 | 5 693 749.38 | 36 849 798 362 30.83°
2020-06-28

TABLE 5 — Informations sur le corpus de tweets

2.4 Données externes

Les données épidémiologiques sur le coronavirus sont agrégées et mises a disposition tous les jours
par le Center for Systems Science and Engineering de I’Université John Hopkins [6]. Les données ne
sont disponibles qu’a partir du 22 janvier 2020. Elle concernent le nombre de cas confirmés ainsi que
le nombre de déces officiellement attribués au coronavirus. Les données pour la Chine concernent les
séries Mainland China et China dans les données du CSSE. Pour la France, nous n’avons pris que les
données de la métropole. Pour I’Europe, nous avons choisi de représenter la zone géographique plutot que
I'instance politique, qui s’étend donc jusqu’a la Russie incluse. On représente les principaux chiffres dans
la figure [3] Ce graphique utilise une échelle logarithmique, permettant de bien visualiser la propagation
exponentielle du virus en Europe.
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FIGURE 3 — Données épidémiologiques agrégées par JH CSSE

Les cours de bourse sont disponibles en 1igne|ﬂ Nous avons choisi les principaux indices pour la France
(CAC40), I'Ttalie (FTSE MIB), la Chine (Shanghai Composite) et les Etats-Unis (Dow Jones) ainsi que
le cours du baril de pétrole brut(Brent). La figure [4| présente 1’évolution de ces cours en prenant pour
base 100 la valeur de cloture au 31 décembre 2019, soit la derniere valeur disponible avant que la Chine
ne contacte officiellement ’OMS pour prévenir de 'existence du nouveau coronavirus.

6. https://www.boursorama.com/bourse/indices/internationaux
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FIGURE 4 — Valeurs des cours de bourse, base 100 au ler janvier 2020

3 Meéthodologie

Nous mettons en place différents algorithme de quantification automatique se basant sur nos jeux
de données pour extraire les informations pertinentes permettant une analyse de la médiatisation du
coronavirus sur les différents supports en France.

3.1 Textométrie

Nous déterminons un ensemble de mots caractéristiques permettant de cerner certains aspects de
I’épidémie et de sa médiatisation. La découverte de ces mots est réalisée a partir d’une étude de leur
fréquence et de leur pertinence (utilisation de TF-IDF [21]) et il sont validés manuellement. Ces mots
sont ensuite répartis en groupes selon leurs thématiques. Cette répartition, forcément subjective, est
susceptible d’évoluer au fur et & mesure de I'actualité ou des raffinements successifs de cette étude.

Nous comptons ensuite toutes les occurrences d’apparition de ces mots dans les textes (dépéches
d’agence, presse en ligne et tweets) ainsi que dans les transcriptions (flux TV). Tous les textes traités sont
préalablement normalisés (minuscules, suppression des accents et des caractéres non-alphanumériques).
Cette approche textométrique simple permet déja d’observer quelques phénomenes. Nous présentons dans
le tableau[6]1’ensemble des mots utilisés. Il s’agit plus précisément des préfixes de mots. Ainsi par exemple
le préfixe confine permet de compter tous les mots qui commencent par confine, par exemple confine,
confiner, confinés, confinement, ...Deux groupes de vocabulaire sont liés aux zones géographiques chi-
noise et italienne qui ont été importante dans le démarrage de 1’épidémie. Les quatre autres groupes
concernent le virus proprement dit, les questions médicales, ’éducation ainsi que les mesures prises
pour lutter contre I’épidémie. Nous définissons également le supra-groupe coronavirus qui englobe vi-
rus, médecine et mesures. Certains aspect de ’épidémie ne sont pas couverts par notre vocabulaire,
notamment toutes les questions économiques (conséquences, mesures spécifiques, continuité d’activité,

.) ainsi que les élections municipales.

3.2 Détermination du temps d’antenne

Nous avons déja utilisé une approche permettant, sur la base d’un vocabulaire, d’estimer le temps
d’antenne dédié au traitement d’un sujet. Elle a été mise en ceuvre dans le cadre des études comparant
la médiatisation de deux événements concomitants : Marche climat vs. Gilets jaunes [19] et Chirac
vs. Lubrizol [12]. Nous détaillons ici plus précisément le fonctionnement de cet algorithme. Il s’agit
globalement d’une estimation de densité d’apparition des mots du vocabulaire sur la transcription du flux



groupe liste des préfixes

chine chine, chinois, hubei, pekin, shanghai, wuhan

education baccalaureat, cned, college , colleges , collegien, ecole, ecoli, educ, eduqu, eleves, enseign,
etudi, lycee, maternell, periscolair, professeur, scolair, scolaris, universit

italie italie, italien, lombardie, milan, peninsule, rome, venetie, venise

medecine asymptomat, chercheur, chirurgi, cliniqu, depistag, diagnost, docteur, ehpad, hopita,

hospital, immunise, immunitaire, infirmier, laboratoire, lit, malad, medecin, medica, oms,
pathologie, patient, pharmac, pulmonaire, reanim, recherche, respirat, samu, sanitaire,
sante, scientifique, soign, symptom, traitement, urgenc, vaccin

mesures annul, barriere, chez vous, confine, coude, ferm, fermeture, gel, geste, hydroalcoolique,
les mains, masque, quarantaine, rapatrie, report , reporte, savon, stade trois, teletravail,
usage unique

VIrUS cas confirme, contagi, contamination, contamine, corona, covid, desinfect, dix neuf,
epidemi, fievr, forme severe, formes severes, gripp, infect, pandemi, pneumonie, propag,
respiratoir, sars, sras, transm, viral, virolog, virus

COTONAVITUS ‘ ce groupe spécial cumule tous les mots de virus, mesures et medecine

TABLE 6 — Vocabulaire - groupes de mots utilisés (préfixes)

audio. Intuitivement, plus on observe d’apparition de mots dans une courte période, plus la probabilité
est élevée que cette période parle de la thématique en question. Un groupe virtuel autre est utilisé pour
modéliser les autres thématiques de 'actualité qui ne seraient pas représentées dans notre vocabulaire.
L’algorithme 1| est décrit de fagon simplifiée en pseudo-code (pour une meilleure lisibilité, nous ne faisons
notamment pas apparaitre les cas pour lesquels les variables sont égales a 0 ni la gestion des erreurs).
Les parametres de cet algorithme (durée de la fenétre, gaussienne, seuils) ont été déterminés et validés
a la suite d’une comparaison avec un décompte humain des temps d’antenne lors de la premiere étude
[19]. Ce sont les mémes qui sont utilisés depuis. Seul le vocabulaire varie. Ces résultats automatiques
comportent quelques biais connus et maitrisés. La principale différence entre les deux précédentes études
et celle-ci est la durée de ’événement observé. En effet, plus un événement dure dans le temps, plus son
traitement médiatique va s’attarder sur ses différents aspects et donner lieu a des choix éditoriaux et des
angles de traitement de 'actualité. Ainsi, lors de la seconde étude [12] nous avons estimé que les chiffres
concernant le temps d’antenne consacré au déces de Jacques Chirac étaient légérement sous-estimés de
Pordre 5 %. Ceci était dii aux passages pendant lesquels des invités en plateau retracaient la vie de I’ancien
président. On pouvait assister a de longs monologues sans que son nom ne soit cité, le téléspectateur
étant supposé connaitre le contexte de l'intervention. Le choix du vocabulaire autour du coronavirus a
donc été fait en tenant compte de cette contrainte et pourra d’ailleurs évoluer dans les futures versions de
ce document. Nous avons cherché a distinguer les mots de vocabulaire liés spécifiquement a ce virus, au
domaine médical, au mesures prises par les autorités et enfin aux conséquences. Tout ces mots peuvent
évidemment apparaitre dans ’actualité en dehors du contexte spécifique de la pandémie de coronavirus.
C’est la raison pour laquelle nous conservons dans tous nos jeux de données le mois de décembre 2019.
Il sert d’étalon pour mesurer les biais et avoir une bonne idée de la marge d’erreur de nos mesures pour
la suite.
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Données : une transcription de durée d secondes, un vocabulaire composé de groupes de mots

Résultat : estimation des segments liés a chaque groupe de mots du vocabulaire
/* Mixture de gaussiennes
g« N(p=0,0%=20s)
pour chaque groupe du vocabulaire faire
pour s € [0, d] faire
L gmm/[groupe][s] < 0

/* Parcours de la transcription avec une fendtre glissante
debut Fenetre < Os
tant que debutFenetre < d faire
finFenetre < debut Fenetre + 60s
/* Comptage des mots
nbMotsTotal < nombre total de mots total dans la fenétre
nbMotsTotal Nrm < log(nbMotsTotal)
nbMotsTrouve < 0
pour chaque groupe du vocabulaire faire
nbMotsGroupe <— nombre de mots du groupe dans la fenétre
L nbMotsTrouve < nbMotsTrouve + nbM otsGroupe

/* Softmax pour les groupes en concurrence sur le méme segment
expMots < exp(nbM otsTrouve)
expAutre < exp(nbMotsTotal Nrm — nbM otsTrouve)
smMots < expMots/(expMots + expAutre)
pour chaque groupe du vocabulaire faire
nbMotsGroupe < nombre de mots du groupe dans la fenétre
L softmax[groupe] < smMots x nbM otsGroupe /nbM otsTrouve

softmazx[autre] « expAutre/(expMots + expAutre)
/* Ajout a la mixture de gaussiennes
pour chaque groupe du vocabulaire faire
v < softmazx|groupe] x g
pour s € [debut Fenetre, finFenetre| faire
L gmmlgroupe] <— gmm[groupe] + gaussienneCentree(v, s)

| debutFenetre < debutFenetre 4+ 30s

/* Normalisation et seuillage par hystéresis
pour chaque groupe du vocabulaire faire
L segmentation[groupe] <— hyteresis(gmm/[groupe]/max(gmm),0.3,0.5)

*/

*/

*/

*/

Algorithme 1 : Segmentation du temps d’antenne




voyez je rappelle aussi euh en me tournant vers vous un frangois renard de sami revenus gue le ministre olivier
ferrand tout a I heure lors de son point de presse quotidien a rappelé que toutes les visites ont été est suspendu

== «dans les ehpad vous évoquiez les le sort des personnes agées et I' établissement de soins de longue durée et

bien pour protéger ces agées particulié 3 je voudrais vous faire entendre a présent

= «euh ce qu' a dit tout a I' heure euh frédéric vidal elle est la ministre de I enseignement supérieur de la recherche

de I'innovation qui a annoncé parce que bien les chercheurs continuent de travailler euh il cherche non pas l
forcément un virus il faut du temps mais du moins des protocole de soins eh bien le lancement d' un premier
essai clinique ¢’ était dans le dix-huit cinquante france info ¢’ est un trés grand essais cliniques qui est lancé il
est lancé euh au niveau européen pas uniquement au niveau frangais euh avec plus de trois mille patients inclus.
«t ce sont euh trois molécules différentes qui vont étre testés en paralléle ¢’ est un essai clinique qui a été
‘construit pour étre dynamique ¢’ est une molécule

de la recherche de I' innovation qui a annoncé parce que bien les chercheurs continuent de travailler euh il
«cherche non pas forcément un virus il faut du temps mais du moins des protocole de soins eh bien le lancement
d' un premier essai clinique c' était dans le dix-huit cinquante france info ¢’ est un trés grand essais cliniques qui
‘est lancé il est lancé euh au niveau européen pas uniquement au niveau frangais euh avec plus de trois mille
patients inclus et ce sont euh trois molécules différentes qui vont &tre testés en paralléle ¢’ est un essai clinique
‘qui a été construit pour étre dynamigue ¢’ est une molécule se révéle inefficace elle peut étre remplacée par une
-autre de fagon a ce que nous soyons |a aussi euh le plus rapidement en capacité de proposer quelque chose
voila donc frédéric que vidal ' était sur france info que morin ¢' est une sorte de course contre la montre qui a
chaque fois dans ce type d' épidémie de pandémie euh qui démarre d' ailleurs ga a été une des choses qui sont
sortis qui sont sortis du conseil européen extraordinaire qui s' est tenue mardi soir qui était de d' investir dans la
recherche pour essayer de trouver euh euh une

00:22:
Emploi Homéopathia : le loboratoire Boiron supprime 644 postes en France, un quart de ses 00:23:00
effectifs dans le poys

se révéle inefficace elle peut étre remplacée par une autre de fagon & ce que nous soyons la aussi euh le plus

rapidement en capacité de proposer quelgue chose voila donc frédéric que vidal ¢ était sur france info que
morin ¢' est une sorte de course contre la montre qui a chague fois dans ce type d' épidémie de pandémie euh
qui démarre d' ailleurs ca a été une des choses qui sont sortis qui sont sortis du conseil européen extraordinaire

«aui &' est tenue mardi soir aui était de d' investir dans la recherche nour essaver de trouver euh euh une solution

FIGURE 5 — Interface de visualisation des segmentations du temps d’antenne et des transcriptions, basée
sur le player vidéo amalia.js [9]. Sur cet exemple, on a la tranche 20h00-22h00 du 11 mars 2020 de
franceinfo:. Le long segment qui n’est pas lié au coronavirus est un débat en plateau sur les scandales
politico-financiers.

4 Résultats bruts

Nous présentons dans ce chapitre les résultats bruts issus des algorithmes de quantification automa-
tique mis en ceuvre sur les différents jeux de données.

4.1 Dépéches AFP

Les dépéches AFP ont un titre et un contenu. Pour déterminer si une dépéche aborde une des
thématiques, nous considérons qu’il suffit qu’un seul mot apparaisse dans le titre. En revanche nous
fixons la limite a 5 mots pour le contenu de la dépéche. Le nombre de dépéches qui respectent ces
criteres (pour I'ensemble des groupes de mots du vocabulaire) est présenté sur la figure @

w== b, total de dépéches === voc. dans le document === voc. dans le titre we=yoC. dans le document === voc. dans le titre

1500~

k 75.0%-
000 -] ~ .
1 ‘ ‘

AN -
IR -
oy AR WJ'M!‘

15déc. OLjanv. 15janv. OLféw. 15fév. O1mars15mars Olavil 15avil Olmai 15mai  OLjuin 15juin 15déc. OLjanv. 15janv. O1févr. 15féw. OLmars15mars Olavril 15avil Olmai 15mai  Ojuin 15 juin

Nb.

(a) Nombre de dépéches (b) Pourcentage de dépéches

FIGURE 6 — Nombre et pourcentage de dépéches AFP pour lesquelles au moins un mot du vocabulaire
est trouvé dans le titre ou 5 mots dans le corps du document.

Si on regarde maintenant la répartition des groupes de vocabulaire sur les dépéches dans lesquelles le
titre est concerné, on observe que sur notre période de controle de décembre 2019 des dépéches concernent
déja nos thématiques. On indique dans le tableau [7] quelques exemples de dépéches du mois de décembre
pour lesquelles le contenu est particulierement en phase avec les thématiques que nous avons développées
pour cette étude. Ces faux positifs sont une bonne indication des sujets d’actualités notamment liés a
la question de la gestion des hopitaux en France avec leur manque de moyen chronique. On observe de
la méme maniére en annexe [69] que le groupe de mots medecine est particulirement retrouvés dans les
dépéches en décembre.
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date Titre des dépéches AFP

2019-12-01 | Rien n’arréte la bactérie qui tue les orangers de Floride (ou presque)

2019-12-03 | Education : la Chine meilleure éleve de 1’étude Pisa, la France dans la moyenne
2019-12-04 | La rougeole dévaste les Samoa

2019-12-04 | Ultimes préparatifs avant un jeudi noir contre la réforme des retraites

2019-12-10 | ”On est au bord du gouffre” : a Nice, les internes entrent en greve illimitée

2019-12-12 | Ebola en RDC : 20 nouveaux cas en trois jours, une nette reprise a la hausse

2019-12-13 | L’AP-HP s’organise pour fonctionner pendant la gréve, qui ajoute & la fatigue du personnel
2019-12-17 | Blouses blanches et ”pom pom girls” en études de médecine : 'hépital dans la rue
2019-12-26 | En 2019, le pas de géant de la thérapie génique

TABLE 7 — Faux positifs dans les dépéches AFP de décembre 2019

=== yocC. dans le document === voc. dans le titre

75.0% - .

= 50.0% -
o

25.0%

A=A

0.0% -

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15déc. Oljanv. 15janv. 01 févr. 15févr. 01l mars 15 mars Ol avril 15avrii 0l mai 15mai 01 juin 15 juin

FIGURE 7 — Pourcentage de dépéches AFP pour lesquelles au moins un mot du vocabulaire est trouvé
dans le titre ou 5 mots dans le corps du document. Les lignes plus claires indiquent la proportion des
dépéches pour lesquelles aucun mot du groupe virus n’est trouvé.

Pour aller plus loin, nous regardons maintenant la proportion de dépéches AFP pour laquelle un mot
du vocabulaire est trouvé mais pour lesquels aucun mot du groupe virus n’apparait. On peut ainsi avoir
une idée du nombre de dépéches qui parlent par exemple de la Chine ou des hopitaux mais sans évoquer
une seul fois le mot coronavirus ou pneumonie. Comme on peut le voir sur le graphique [7] jusqu’a mi-
janvier les courbes sont superposées et les sujets d’actualité liés a 'international ou a la crise des hopitaux
en France n’évoquent pas le coronavirus. On observe ensuite une période de décrochage progressif. A par-
tir de mi-mars il n’y a quasiment plus aucune dépéche ayant des mots de notre vocabulaire qui n’évoque
pas également le coronavirus. Ce controle est loin de pouvoir garantir que l'approche textométrique
simple a base de vocabulaire fermé que nous utilisons permet d’isoler parfaitement les sujets liés au co-
ronavirus des autres, en revanche on observe a quel point le coronavirus s’impose progressivement dans
les sujets de 'AFP.

On observe clairement sur le graphique 8] trois principales étapes dans le traitement de 1’épidémie
par ’AFP, avec un nette augmentation de la part de dépéches qui y est consacrée & chaque fois. La
derni¢re semaine de janvier 2020, c’est la Chine qui est principalement traitée. On a en moyenne 15%
des dépéches évoquant le virus dans leur titre. Fin février, I’épidémie se développe fortement en Italie et
on passe & un un ratio de l'ordre de plus de 25% de dépéches lies au coronavirus. Enfin, & partir de la
deuxiéme semaine de mars, la France est plus durement touchée et on dépasse 50% de dépéches sur le
sujet pour presque atteindre les 80%. Les détails pour chaque groupe de vocabulaire sont dans la figure
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1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15déc. Oljanv. 15janv. 01 févr. 15févr. 01l mars 15 mars Ol avril 15avrii Ol mai 15mai 01 juin 15 juin

FIGURE 8 — Pourcentage de dépéches AFP pour lesquelles au moins un mot du groupe coronavirus est
trouvé dans le titre et moyenne sur les différentes périodes.

On remarque de plus la journée particuliere du 15 mars, premier tour des élections municipales, avec
un net recul pour ce seul jour de la thématique coronavirus dans les titres de dépéches. Enfin, dans la
figure [69] en annexes nous présentons les valeurs brutes du nombre de mots des groupes de vocabulaires
trouvés dans les documents AFP et les détails dans la figure
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=== chine === education medecine === virus

AFP, vocabulaire dans le titre ) o
=== cOronavirus === jtalie - mesures

80.0% -

60.0% -

D 40.0%-
a

20.0% -

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15déc. Oljanv. 15janv. 01 févr. 15févr. 01l mars 15 mars Ol avril 15avrii Ol mai 15mai 01 juin 15 juin

FIGURE 9 — Pourcentage de dépéches AFP pour lesquelles au moins un mot est trouvé dans le titre en
fonction des groupes de vocabulaire.

X = chine education medecine virus X § chine education medecine virus
AFP, vocabulaire dans le titre AFP, vocabulaire dans le titre
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o a
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F1GURE 10 — Pourcentage de dépéches AFP pour lesquelles au moins un mot est trouvé dans le titre
pour chaque groupe de vocabulaire
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4.2 Twitter

Par rapport aux dépéches AFP, on observe sur Twitter un comportement beaucoup plus marqué. Un
premier pic apparait fin janvier avec la médiatisation de la situation en Chine et le premier cas francais.
Un léger palier est franchi début mars, mais c’est ensuite clairement a partir du 12 mars et de la premiere
allocution télévisée d’Emmanuel Macron sur le sujet qu'un cap est franchi avec environ 35% des tweets
en frangais qui évoquent le sujet.

Si on regarde plus précisément les groupes de vocabulaire (ﬁgure, on remarque depuis le 15 mars
une baisse de I'utilisation des termes liés au virus et une nette augmentation de ceux liés aux mesures
prises et, dans une moindre mesure, des termes médicaux. Les rumeurs de confinement circulent en effet
pendant ce week-end d’élections et ce dernier est effectivement annoncé le lundi 16. Le contexte étant
maintenant évident pour tout le monde, il n’est peut étre plus nécessaire d’évoquer dans les tweets (ou
la place manque parfois) les termes liés au virus, et les récits du confinement deviennent plus présents.
La situation dans les hopitaux est également un sujet de discussion. La fermeture des établissements
scolaires provoque un léger pic sur ce vocabulaire mais il retombe rapidement.

Twitter == nb. total de tweet == voc. dans le tweet 40.0%-

6.0M-
30.0%-

4.0M -
. 20.0%~
5 \
= A\

2.0Mm1 10.0%- A

0.0M+ . i i . i . . i i i i . . 0.0%+ ‘ ‘
Oldéc. 15déc. Oljanv. 15janv. O1févr. 15févr. O1lmars 1Smars Olavil 15avil Olmai 15Smai  Oljuin 15 juin Oldéc. 15déc. Oljanv. 15janv. O1févr. 15fév. Olmars1Smars Olavril 15avrl Olmai 15mai  Oljuin 15 juin

tweets

Pct.

(a) Nombre de tweets (b) Pourcentage de tweets

FIGURE 11 — Nombre et pourcentage de tweets en francais captés pour lesquels au moins un mot du
vocabulaire est trouvé.

=== chine === education medecine === virus

Twitter ) o
=== CcOronavirus === jtalie = mesures

30.0% -

+ 20.0% -

Pc

10.0% -

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15déc. O1janv. 15janv. 01 févr. 15févr. 01 mars 15 mars Ol avril 15avrii 0l mai 15mai 01 juin 15juin

FIGURE 12 — Pourcentage de tweets en frangais captés pour lesquels au moins un mot du vocabulaire est
trouvé en fonction des groupes de vocabulaire.
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FIGURE 13 — Pourcentage des tweets en francais captés pour lesquels au moins un mot du groupe de
vocabulaire est trouvé

4.3 Information en continu

Les chalnes d’information en continu ont toute un profil similaire sur cette période. Pour mieux
distinguer les tendances générales, on applique un smoothing localm sur la figure Suite au premier
pic de médiatisation fin janvier, franceinfo:consacre ainsi plus de deux fois plus de temps d’antenne au
coronavirus que LCI. Le second pic de médiatisation a partir de mi-février est plus marqué en revanche
sur BEFMTYV qui est rattrapé par les trois chaines a partir de mi-mars. Seule France 24 semble sur cette
derniére période consacrer un temps d’antenne moindre au coronavirus. Pour les chaines privées, il ne
faut pas oublier qu’il y a encore des plages de coupures de publicités. Outre des lacunes thématiques
dans notre vocabulaire, ceci explique en partie le fait que nous n’ayons pas atteint les 100% de temps
d’antenne sur ces chaines.

Si on regarde le vocabulaire, on note une légere baisse des termes directement liés au virus depuis
début mars. Comme pour Twitter, le contexte étant maintenant bien installé, il n’est plus la peine de
répéter aussi souvent a 'antenne les mots du coronavirus. Les téléspectateurs ont bien intégré cela. En
revanche, on observe sur la méme période une montée des termes medecine et mesures.

7. régression polynomiale, fonction loess(), span = 1.5 dans R
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(a) Standard (b) Avec smoothing

FIGURE 14 — Temps d’antenne estimé sur le coronavirus pour I’ensemble des canaux d’information en
continu.

. == BFMTV -~ France24 -~ franceinfo: . = BFMTV - France24 -~ franceinfo:
Chaine Chaine
~~ CNews -~ FranceInfo ~ LCI == CNews - FrancelInfo ~— LCI
N ol o o N O Ol ol o o o
75. 75. ‘
vl U'Af
, 50. i PJ _ 50. } v |
5 l \/ 5 \/
o | I o | A
25. vI 25. vI
R N [ N B IO (R O U T R N I N N B I O O U T
15déc. Oljanv. 15janv. 01 févr. 15févr. Ol mars15mars Olavril 15avrl Olmai 15mai  01juin 15 juin 15déc. Oljanv. 15janv. 01 févr. 15févr. Ol mars15mars Olavril 15avril 0l mai 15mai 01 juin 15 juin
(a) BEMTV (b) CNews
N ~~ BFMTV ~— France24 == franceinfo: ~~ BFMTV -~ France24 -~ franceinfo:
Chaine Chaine
-~ CNews -~ FranceInfo ~ LCI ~~ CNews ~— France Info == LCI
| I N I R R b
75. ‘ 75.0% ‘
s Y /
, 50 { .,'J | 50 \J |
3 3
a l I a
|
25, V A 25,
RS U DY ) IR e o [T ] \
15déc. Oljanv. 15janv. O1févr. 15févr. Ol mars15mars Olavril 15avril Ol mai 15mai 01 juin 15 juin 15déc. Oljanv. 15janv. 01 févr. 15févr. Ol mars15mars Olavril 15avril Ol mai 15mai 01 juin 15 juin

(c¢) franceinfo: (d) LCI

_ ~~ BFMTV —— France24 ~— franceinfo: _ ~— BFMTV —— France24 ~— franceinfo:
Chaine Chaine
~~ CNews —— Francelnfo —— LCI ~— CNews France Info ~— LCI

| I o o | B JIoiol0(n 8|

! "\“) A ‘l

A , . L VY Y VA
v’ A v
0.0%-— T T T T ! o \W‘@MWM\ 1 T

| | | | | [ | |
15déc. Oljanv. 15janv. O1févr. 15févr. Ol mars15mars Olavril 15avil 0lmai 15mai  Oljuin 15 juin 15déc. Oljanv. 15janv. 01 févr. 15févr. Olmars15mars Olavil 15avil Olmai 15mai  Oljuin 15 juin

8
—
<
Pet.
8

—

(e) France 24 (f) France Info

F1GURE 15 — Temps d’antenne estimé sur le coronavirus pour chaque canal d’information en continu.
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FIGURE 16 — Nombre d’occurrences des mots de chaque groupe de vocabulaire dans les transcriptions
de ’ensemble des canaux d’information en continu.
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F1GURE 17 — Nombre d’occurrences des mots dans les transcriptions de 1’ensemble des canaux d’infor-
mation en continu pour chaque groupe de vocabulaire
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FIGURE 18 — Nombre d’occurrences des mots de chaque groupe de vocabulaire dans les transcriptions
des canaux d’information en continu.

4.4 Les JT du soir et les matinales radio

L’idée est ici d’étudier la structure du JT et les choix de hiérarchisation de l'information. Sur la
figure on représente les jours en abscisse et les heures en ordonnée. On peut ainsi suivre 1’évolution
dans le temps (de gauche a droite) et au sein du JT (de bas en haut) des différentes thématiques liées
au coronavirus. Chaque plage horaire est analysée avec une fenétre glissante de 4 rninutesﬁ au sein
de laquelle on compte le nombre d’occurrences des mots du vocabulaire. On normalise ensuite pas le
maximum obtenu pour I’ensemble des chaines. En annexe, les normalisations sont faites par chalne et
par groupe de mots pour mieux discerner les moments ou certaines thématiques sont abordées.

La structuration temporelle apparait bien pour les deux principaux JT de TF1 et France 2 et sont
extrémement similaires. Comme pour les autres médias on observe une premiere médiatisation en ou-
verture du JT la derniere semaine de janvier. Le sujet ne disparait pas mais est traité plus tardivement
ensuite (autour de 20h10). A partir de la derniére semaine de février, le sujet revient a la une jusqu’a
prendre une place prépondérante puisqu’il est traité pendant 20 minutes. L’allongement de la durée des
JT sur ces deux chaines autour du 15 mars est également nettement visible. Nous avons tracer le profil
du vocabulaire coronavirus de ces deux chaines sur la figure Saurez-vous les distinguer ?

Pour I’émission C dans ’air de France 5, on voit bien apparaitre le caractére mono-thématique
de chaque émission. De la méme maniere, la structure des matinales radio apparait bien avec cette

8. avec un chevauchement de 2 minutes
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visualisation du conducteur. Ainsi, notamment sur Europe 1 et France Inter, les créneaux de la matinale
dédiées aux informations ressortent clairement sur la figure 21] puisqu’ils sont & heure fixe.

FIGURE 19 — Timelines pour toutes les chaines TV, vocabulaire coronavirus (normalisation globale)
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800~

200~

Nb. mots
S
8

aviil juil, janv, aviil i,

F1GURE 20 — Comparaison TF1 - France 2 sur le vocabulaire coronavirus

FIGURE 21 — Timelines pour toutes les radios, vocabulaire coronavirus (normalisation globale)
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5 Résultats, chronologie et données externes

5.1 Comparaison de la médiatisation sur les différents médias

Média == AFP === Moy. 6 canaux info. continu === Twitter

80.0% -

[Macron s'exprime a 20h00] .
- - ‘

Premiers cas .
60.0% - en France 5 Z

E 40.0% - Premier mort francgais
dans I'Oise B
20.0%- ? ” M :
j’ . . . :[Confinement] [ Déconfinement]-:
0% - o . Ml . 3
0.0% 1 . 1 1 "o L 1 1 1 "o 1 1
15 janv. 01 févr. 15 févr. Ol mars 15 mars 01 avril 15 avril 01 mai 15 mai 01 juin 15 juin

FIGURE 22 — Estimation du pourcentage des contenus diffusés qui sont liés aux principales thématiques
du coronavirus : virus, médecine et mesures prises

Média === Audiovisuel privé === Audiovisuel public

80.0% -

60.0% -

Pct.

40.0% -

20.0% -

0.0% -
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15 janv. 01 févr. 15 févr. 0l mars 15 mars 01 avril 15 avril 01 mai 15 mai 01 juin 15 juin

FIGURE 23 — Estimation du pourcentage des contenus diffusés qui sont liés aux principales thématiques
du coronavirus entre les canaux publics (franceinfo:, France 24 et France Info) et privés (BFMTV, CNews
et LCI)
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5.2 Comparaison de la médiatisation et du nombre de cas du coronavirus

Cas de coronavirus i _ _ _
Zone géographique === Chine === Europe === France === [talie

1e+06 == | Premier mort |.
7| _enFrance |

10000

Nb. (log)

100
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frangais
dans I'Oise

-

.-[Confinement] [Déconfinement]—

1 1 1 1 1 1 1 1
01 févr. 15 févr. Ol mars 15 mars 01 avril 15 avril 01 mai 15 mai 01 juin 15 juin

Intensité médiatique

Média === AFP === Moy. 6 canaux info. continu === Twitter

80.0% - .
tom i 1 5

20.0% %

oo ~; 5 5

1 " 1 1 1 1 1 1 1
01 févr. 15 févr. Ol mars 15 mars 01 avril 15 avril 01 mai 15 mai 01 juin 15 juin

FIGURE 24 — Intensité médiatique comparée aux cas de coronavirus recensés.
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5.3 Comparaison de la médiatisation et des cours de bourse

Bourse . . . )
Indice boursier === Brent === CAC40 === Dow Jones === FTSE MIB === Shanghai Composite
110- . ] - [
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— g o .:\d’ = J
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/5] -
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Intensité médiatique

& 40.0%-

80.0% -

60.0% -

20.0% -
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50 h L L
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30- . : - ;
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1 1
01 mai 15 mai

Média == AFP === Moy. 6 canaux info. continu === Twitter

01mai 15 mai

1 1
01 juin 15 juin

0ljuin 15 juin

FIGURE 25 — Intensité médiatique du coronavirus comparé aux cours de bourse.
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5.4 Etude de la médiatisation chloroquine / Didier Raoult

Nous utilisons un vocabulaire simpliﬁéﬂ pour regarder la médiatisation liée a la chloroquine. Contrai-
rement aux autres quantifications effectuées sur les données Twitter, nous avons ici conservé les men-
tions afin de ne pas invisibiliser le compte Twitter @raoult_didier. Nous n’utilisons que ’approche tex-
tométrique. Ce vocabulaire a vocation a étre intégré a celui de I’étude globale dans une prochaine version.

groupe ‘ liste des préfixes

raoult raoult, didierraoult, ihu
chloroquine | chloroquine, nivaquine, hydroxychloroquine*, plaquenil*

TABLE 8 — Vocabulaire chloroquine / Raoult - groupes de mots utilisés (préfixes)

AFP, vocabulaire . chloroquine . raoult

300~
200-

100-

AT hIHMlI\L il |Lmh ulod _.l|.|i )i llL nm ‘n

1 1 1 1 1 1 1 1
01 mars 15 mars 01 avril 15 avril 01 mai 15 mai 01 juin 15 juin

Nb. mots total / jour

FIGURE 26 — AFP - chloroquine / Raoult

9. avec une étoile : mots non détectés par le logiciel de transcription, comptés uniquement sur 'AFP et Twitter
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Nb. tweets captés / jour

25000

0
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FIGURE 27 — Twitter - chloroquine / Raoult
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FIGURE 28 — Pourcentage de tweets liés a la chloroquine et/ou Didier Raoult
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BrMTV [l chioroquine [l raouit cNews [l chioroquine [l raout
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(a) BFEMTV (b) CNews

franceinfo: [l chioroquine [l raouit Lci [l cnoroquine [l raouit
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(c) franceinfo: (d) LCI
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500~ 500~
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3 300- 3 300-
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(e) France 24 (f) France Info

FIGURE 29 — Canaux d’information en continu - chloroquine / Raoult
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1200 -

800~

400-

Nb. mots total / jour

FIGURE

LCI)

Média === Audiovisuel privé === Audiovisuel public

D.R. «Fin de partie : : D.R. publie
pour le coronavirus» . R sa 2nde étude
. . . .
. 0 . 0
. D.R. propose de traiter .
. a la chloroquine a I''HU .
. . =]
= [ D.R. «résultats positifs ll
" | de ma 1ére étude» ] J
i - J )
- N\ L)
- 1 [ - [
01 mars 15 mars 01 avril

. s " a .
Macron a I'HU,
N ! .| D.R. sur LCI
3éme étude o .
. = = om .
.
. Etude du Lancet
. . =
Didier Raoult . . .
BFMTV / Paris Match L= = 0]

Trump prends de I'HCQ
= O

Inefficacité HCQ NEE
selon plusieurs études | : :
A \ N N— ‘ A : l it | A
1 b ] " - - [ [
15 avril 01 mai 15 mai 01 juin 15 juin

30 — Estimation du nombre de mots concernant la chloroquine ou Didier Raoult prononcés
chaque jour sur les canaux publics (franceinfo:, France 24 et France Info) et privés (BEMTV, CNews et
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Nb. tweets captés / jour Nb. mots total / jour

Nb. mots / jour

AFP === chloroquine === raoult
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5.5 Etude de la médiatisation de plusieurs personnalités

Nous avons établi une liste de personnes sont nous souhaitions observer la médiatisation pendant la
crise du COVID-19, es hommes et femmes politiques, ainsi que des personnes qui ont émergées en lien
avec ’épidémie. A titre de comparaison, nous avons également ajouter a ce corpus des personnalités qui
sont décédées sur cette période. Nous présentons ici le nombre de mention par jour sur chacun des trois

principaux canaux d’information :

I’AFP, Twitter et le cumul des 6 chailnes d’information en continu.

Les graphiques ne sont pas tous a la méme échelle, cette derniere est définie par canal d’information.
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(b) 6 canaux info continue

F1GURE 31 — Agnes Buzyn
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FIGURE 32 — Anne Hidalgo
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(b) 6 canaux info continue

F1GURE 33 — Benjamin Griveaux
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(b) 6 canaux info continue

FIGURE 34 — Bruno Le Maire
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F1GURE 36 — Christophe Castaner
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FIGURE 39 — Edouard Philippe
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FI1GURE 40 — Emmanuel Macron
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FIGURE 41 — Franck Riester
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FIGURE 43 — Marine Le Pen

(b) 6 canaux info continue

FIGURE 44 — Marlene Schiappa
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(a) AFP (b) 6 canaux info continue

FIGURE 45 — Nicolas Hulot
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FIGURE 46 — Olivier Faure
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FIGURE 47 — Olivier Véran
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FI1GURE 48 — Sibeth Ndiaye
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(a) AFP (b) 6 canaux info continue

FIGURE 49 — Yannick Jadot
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5.5.2 Personnes liées au Covid

| ‘:dcc 150ec. OLjanv. 15janv.  OLiew 15fév. 0L mars 15 r‘n::d":;‘uvm J?Lmr o1 mai 15:";\ I‘!;Jlmn Jsl\:m | m:m 15déc. O1janv. 15janv.  OLfewr. 15 few. :;.vas 15m:vsJ“::Ii:dL:!:ﬂll_ml:: );I':MI‘I"MIID':I"::':&‘;" hl | mn;uec 1506c. 01 janv. 15 janv. 01 few. 15 féwr. 01 mars15 m;: m|ﬂlv|:‘.|!:':::‘.":IE:"""::'::'II'!I‘":!":"':‘;‘"""ll"
(a) AFP (b) 6 canaux info continue (c) Twitter
Fi1GUrE 50 — Didier Raoult
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FIGURE 52 — Jérome Salomon

(a) AFP (b) 6 canaux info continue (c) Twitter

FIGURE 53 — Mathias Wargon

33



bl L L

OLévil 15al Olmal 1Smai  O1jun 15

lec. O1janv. 15janv. 01 fewr. 15 few. 01 mars 15 mars

(a) AFP

International

5.5.3

‘tm I _J..i......l..L_..I. l LL. i

O1déc. 1506c. OLjanv. 15janv. 01 e 15feve OLmars 15mars 01 avil 15avil 01mai 15 me

(a) AFP

||hl||

Otjuin 15uin

_No. menion u

: || | | |Ihl.| Mﬂlﬂﬂh |||L||J..Ill}||ll||h|l

avil 152wl 0Lmai 15m:

n,|| ||.||J

O1déc. 150éc. OLjanv. 15janv. 01 e 15 fev. 0L mars 15

(a) AFP

3000
mmmmm

S0 2
g 2 o000
g g
2 10- I
ol - ol
ordéc. 15d6c. O1fan. 15, OLiew. 15 oL mars 15 mars OLdvl 15l OLmal 15 ma o1 déc. 5. o1 15

(b) 6 canaux info continue

FI1GURE 54 — Michel Cymes

50000 1
3 3
=20 S
2 2 500000+
€ E
Z 1 z

250000-

O1déc. 15déc. O1jarv. 15janv. OLiew. 15few. Ol mars 15 mars Olawil 15awil OLmai 15mai  O1jun 15 jun 01 dec.

(b) 6 canaux info continue

FI1GURE 55 — Philippe Juvin
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FIGURE 57 — Boris Johnson
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F1GURE 58 — Donald Trump
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FIGURE 59 — Justin Trudeau
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FIGURE 60 — Albert Uderzo

3000+

2000+

Nb. mentions / jour

1000+

ol
O1déc. 15déc. O1jan. 15janv.  O1iew. 15i6w. OLmars 15 mars OLawil 15avil OLmai 15mai  O1jn 15jun

(b) 6 canaux info continue

FIGURE 61 — Henri Weber
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FIGURE 62 — Hervé Bourges
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FI1GURE 67 — Pape Diouf

36

77777

zzzzz

O1janv. 15 jamv. 01w 15 e 01

77777

zzzzz

750000+

mmmmm

mmmmm

mmmmm

O avil 15wl 01 mai 15

(c) Twitter

1 mars 15 mars

(c) Twitter

(c) Twitter

15 mars 01 aw

(c) Twitter

OLavil 152l Olmal 5mai OLjuin 15 juin

OLavil 152wl O1mai 15



Nb. mentions / jour

-

00

o
01d6c. 156c. 0L jane. 35 jan.

3000+

Nb. mentions / jour

L.l | Nl ol

Olfew. 15few. OLmars 1 mars OLavil 15wl OLmai 1Smal  OLjin 15jun O1déc. 15déc. O1janv. 15janv. OLiew. 15i6w. OLmars15mars Olawi 15avil OLmai 15mai O1jn 15

(a) AFP (b) 6 canaux info continue

F1GURE 68 — Patrick Devedjian
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6 Conclusion

Les principaux points & noter a ce stade de la médiatisation de 1’épidémie sont :

— la particularité de cette étude est qu’elle quantifie la proportion de la production d’information
qui est liée au coronavirus et non simplement une quantité d’information

— une saturation de ’espace médiatique : depuis le début du confinement, canaux d’information en
continu et AFP frolent avec les 80% de contenus publiés liés au coronavirus (figure page [21]).
N’y a-t-il plus d’actualité en dehors du coronavirus a cause du confinement et de la mise a 'arrét
de la vie sociale ou bien n’y a-t-il plus d’espace médiatique disponible pour en parler ?

— les canaux d’information en continu arrivent beaucoup plus vite & ce seuil que 'AFP

— les deux principales raisons que nous notons pour une nette augmentation de la médiatisation
sont 'apparition du premier cas en France et la décision de I'Italie de mettre une dizaine de villes
sous cloches en Lombardie suivie de peu par le premier mort frangais.

— sur Twitter, le vrai pic démarre la veille de la premiere intervention télévisés d’Emmanuel Macron.
On y observe une légere décrue de la thématique depuis le dimanche du premier tour des élections
municipales

— les JT de TF1 et France 2 se ressemblent tres fortement (figure page [19))

— le premier mort en France ne provoque, médiatiquement, rien de particulier

Ce travail est encore en cours et de nombreuses pistes de travail sont envisagées pour le compléter.

L’augmentation du périmetre est un premier axe, avec ’ajout de la radio et de la presse et la complétion
au fur et a mesure des jeux de données existants. Concernant les approches quantitatives, nous prévoyons
d’utiliser des approches algorithmique pour déterminer les vocabulaires ( Topic Modeling, clustering, . ..).
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8 Annexes
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FI1GURE 69 — Nombre d’occurrences des mots de chaque groupe de vocabulaire dans les dépéches AFP.
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F1GURE 70 — Nombre d’occurrences des mots dans les dépéches AFP pour chaque groupe de vocabulaire
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FI1GURE 71 — Nombre d’occurrences des mots du groupe chine dans les transcriptions de I'ensemble des

canaux d’information en continu
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F1GURE 72 — Nombre d’occurrences des mots du groupe chine dans les transcriptions de chaque canal
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F1GURE 74 — Nombre d’occurrences des mots du groupe italie dans les transcriptions de chaque canal

d’information en continu
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=== BFMTV === France 24 === franceinfo:

Vocabulaire medecine
=== CNews France Info === | C|
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FI1GURE 75 — Nombre d’occurrences des mots du groupe medecine dans les transcriptions de I’ensemble
des canaux d’information en continu
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FI1GURE 76 — Nombre d’occurrences des mots du groupe medecine dans les transcriptions de chaque canal
d’information en continu
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mmm BFMTV === France 24 === franceinfo:

Vocabulaire education
=== CNews France Info === | C|
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FIGURE 77 — Nombre d’occurrences des mots du groupe education dans les transcriptions de I’ensemble
des canaux d’information en continu
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FiGure 78 — Nombre d’occurrences des mots du groupe education dans les transcriptions de chaque

canal d’information en continu
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. === BFMTV === France 24 === franceinfo:
Vocabulaire mesures

=== CNews France Info === | Cl|
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FIGURE 79 — Nombre d’occurrences des mots du groupe mesures dans les transcriptions de I’ensemble
des canaux d’information en continu
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F1GURE 80 — Nombre d’occurrences des mots du groupe mesures dans les transcriptions de chaque canal
d’information en continu

45



. . === BFMTV === France 24 === franceinfo:
Vocabulaire virus

=== CNews France Info === | C|
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FI1GURE 81 — Nombre d’occurrences des mots du groupe virus dans les transcriptions de I’ensemble des
canaux d’information en continu
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F1GURE 82 — Nombre d’occurrences des mots du groupe wvirus dans les transcriptions de chaque canal
d’information en continu
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mmm BFMTV === France 24 === franceinfo:

Vocabulaire coronavirus
=== CNews France Info === | C|

Nb. mots

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15déc. O1janv. 15janv. 01 févr. 15févr. Ol mars 15 mars Ol avril 15avrii Ol mai 15mai 01 juin 15 juin

FI1GURE 83 — Nombre d’occurrences des mots du groupe coronavirus dans les transcriptions de I’ensemble
des canaux d’information en continu
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F1GURE 84 — Nombre d’occurrences des mots du groupe coronavirus dans les transcriptions de chaque
canal d’information en continu
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FIGURE 85 — Timeline TF1 coronavirus (normalisation locale)
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FIGURE 86 — Timeline TF1 autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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FIGURE 87 — Timeline France 2 coronavirus (normalisation locale)
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FIGURE 88 — Timeline France 2 autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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FIGURE 89 — Timeline France 3 coronavirus (normalisation locale)
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FIGURE 90 — Timeline France 3 autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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FIGURE 91 — Timeline France 5 coronavirus (normalisation locale)
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FIGURE 92 — Timeline France 5 autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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FIGURE 93 — Timeline M6 coronavirus (normalisation locale)
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FIGURE 94 — Timeline M6 autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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Fi1GURE 95 — Timeline France Inter
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FIGURE 96 — Timeline France Inter autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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FIGURE 97 — Timeline Europe 1 coronavirus (normalisation locale)
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FIGURE 98 — Timeline Europe 1 autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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FIGURE 99 — Timeline RFT coronavirus (normalisation locale)
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FIGURE 100 — Timeline RFI autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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FIGURE 101 — Timeline RTL coronavirus (normalisation locale)
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FIGURE 102 — Timeline RTL autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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FIGURE 103 — Timeline RMC coronavirus (normalisation locale)
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FIGURE 104 — Timeline RMC autres groupes de vocabulaire (normalisation locale)
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