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> Repere les commentaires similaires
entre I'image a classer et les images

> But : classer des messages provenant
de Twitter selon leur véracité en trois
classes : vrai, faur ou inconnu.

> Evaluation sur le score de F-Mesure de

Répartion des messages selon leur véracité dans I'ensemble de Pensemble d’entrainement (e g It’s
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=> Chaque message est accompagné d'un contenu multimédia (image ou vidéo) de commentaires similaires (e.g. pré- 1614 29 oct. 201

) / . A
=> Utilisation d’une image ou vidéo par un maximun de 580 messages sence d’émoticones)

= Prédiction réalisée par une approche k-
Plus-Proche-Voisin (ici k = 1)

Approche basée sur les o e Approche basée sur les images (run-I)
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Hurricane #sandy hits New York - watching
#CNN anxiously instagr.am/p/RYI9RIRB45/
& A l'origine en anglais

> Compare l'image a classer a une base
d’'image de 8 000 images connues (7 500
fausses and 500 images vraies)

Détecte si le message est 1ié
a une source de conhance

=> Deux types de sources recherchées :
les organismes liées aux actualités (e.g.
agence de presse) et les sources expli-
cites de I'image (e.g. le motif photogra-
phed by + Nom) [2]

> Prédit vrar st une source de confiance
est détectée, faur sinon

=> Base d’'image est construite a partir de 5
sites spécialisés

=> Description par une sortie d'une couche
d'un CNN (vecteur de description de di-
mension 4096) /3/

= Prédit vrat (resp. faux) si une image si-
milaire vraie (resp. fausse) est trouvée
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