LECOLE
FTUDES S
ENS SCIENCES g

Emergence et diffusion de tendances dans des réseaux sociaux

Etude d’un réseau d’influenceurs sur la plateforme Instagram

Julie Levy

Master 2 de Sociologie, mention Sociologie et Statistiques

Sous la direction de Paola Tubaro

2019






Remerciements

Je remercie tout d’abord ma directrice de mémoire, Paola Tubaro, qui est restée
disponible tout au long de 1’année pour répondre & mes nombreuses questions et m’a

réguliérement prodiguée conseils avisés et encouragements.

Je remercie ensuite Marie Plessz, ma tutrice de premiere année de master, qui a fait

naitre et mirir ce projet de mémoire.

Des remerciements tout particuliers vont ensuite & Heuritech et leurs équipes qui ont
rendu disponibles les données exploitées dans ce mémoire. Les données obtenues grace
au Machine Learning, et particuliérement a la reconnaissance visuelle, sont encore
rarement utilisées en sciences sociales car difficiles a produire et je mesure ici la chance
que j’ai eue d’avoir pu travailler sur de telles données. Merci a Deborah qui m’a aidée a

structurer mes idées et a Jean pour son temps et ses précieuses aides sur le logiciel R.

Merci aussi a Mathieu Rossignol-Brunet pour sa grande disponibilité et son aide sur R.

En dernier lieu, je remercie mes amis, a qui je dois bien du soutien, des conseils et des

discussions inspirantes.

Enfin, merci 2 ma mere, Nadine Levy, qui a consacré de son temps pour des relectures

et critiques tres constructives.



Table des matiéres

Introduction

I. Données et méthode

A. Big Data et Sciences Sociales

B. Données mobilisées
Heuritech
Quantifier la mode
Creéation de panel
Variables et distribution
C. Construction du réseau
Effet petit monde
Effet club huppé
Analyse de réseaux personnels

II. Avant-gardisme et influence

A. Indicateurs d’avant-gardisme - Emission de tendances

Description de la population
Méthode
Typologie de tendances

Score d’avant-gardisme global

Investigation de la classe « retardataire »

Qui sont les retardataires ?

Structure de réseau et avant-gardisme

B. Scores d’influence - Diffusion de tendances

1. Score d’influence - Modéle en cascade

Quelques mesures d’influence

Calcul du score d’influence

Meéthode

Croisements et critiques

Score d’influence et continent

Score d’influence et classe d’influenceur

14
14
17
17
18
20
22
25
27
29
30
31
31
31
33
35
39
40
41
46
50
50
50
52
53
54
56
56



Score d’influence et niveau d’avant-gardisme
Réflexions et limites
Structure de réseau et influence

2. Score d’influence ascendant

Calcul et méthode

Distinction entre score brut et score proportionnel
Réalite observée, realité choisie

Croisements et critiques

Score d’influence ascendant et classe d’innovation
Score d’influence ascendant et classe d’influenceur
Score d’influence ascendant et nombre de parents
Limites

Structure de réseau et avant-gardisme en réseau
Sous-échantillon sans réseau de parents
Conclusion

Comparaison des scores d’innovation
Comparaison des scores d’influence

Conclusion générale

Bibliographie

57
58
59
61
61
62
63
65
67
69
70
71
72
74
76
76
78
81
85



Introduction

Avec 1’émergence des réseaux sociaux, de nombreuses entreprises se sont
lancées dans le marketing dit d’influence. Cette méthode regroupe I’ensemble des
techniques qui tendent a user de la force de recommandation de prescripteurs,
ambassadeurs de marque ou encore leaders d’opinion. A ses débuts, soit au début de
I’Internet, ce type de marketing ciblait les membres actifs de communautés ou de
forums ; puis, les réseaux sociaux ont pris du terrain et les prescripteurs sont devenus
les utilisateurs de Facebook, Twitter, ou Instagram les plus suivis. Les notions
d’influence et influenceurs se sont alors largement répandues sur internet et font
aujourd’hui partie du vocabulaire commun. Mais qu’est ce que vraiment 1’influence ? Et
comment se révele t-elle sur les plateformes sociales numériques ? Le concept
d’influence tirée des théories de psychologie sociale peut se définir comme « concernant
les processus par lesquels les individus et les groupes faconnent, diffusent et modifient
leurs modes de pensées et d’actions lors d’interactions sociales réelles ou symboliques »
(De Montmollin, 1958). Les sciences sociales, plus précisément, distinguent 1’influence
au niveau micro a celle niveau macro, plus communément appelée diffusion, qui résulte
de I’ensemble des micro-processus d'influence dans un groupe ou une population qui
produit l'adoption généralisée d'un comportement. La diffusion d’un comportement
nécessite d’abord la mise en contact puis 1’apprentissage de celui avant son adoption
compléte. La question de I’influence et de la diffusion est donc intimement li¢e a la
nature et la provenance des comportements qui vont ensuite se diffuser. Dans les
processus de la diffusion, les roles joués par les acteurs sont nombreux : certains créent
un comportement, ou une innovation, d’autres la font connaitre, d’autres, encore, se font
influencer. Dans ce mémoire, j’essaierai d’appréhender les processus de diffusion
d’innovation dans le cadre des médias sociaux et de voir, dans quelle mesure, les

théories sociologiques pré-internet peuvent nous aider a y voir plus clair.

Le contexte empirique de la présente étude est le réseau social Instagram.
Instagram est un réseau social de partage de photos et de vidéos fondé en 2010 et
racheté par Facebook en 2012; le réseau social a récemment dépassé la barre du milliard

d’utilisateurs. Dés sa création, le réseau social a été pris d’assaut par le « monde de la



mode » y trouvant une plateforme de communication particuliérement adéquate. Les
marques ont pu se créer un espace et une identité digitale, la presse et les médias ont di
se réinventer mais ont pu gagner en connectivité avec leur public et les individus,
ensuite, ont pu se créer un univers et le partager avec leurs amis et abonnés. C’est alors
que le phénomene de I’influence sociale s’est concrétisé sur Instagram et qu’a émergé
cette classe de compte un peu particuliere qu’on appelle aujourd’hui les
instagrammeurs, les influenceurs de la plateforme. Bien que le nom soit récent, le
concept d’influenceur n’est pas nouveau. En 1944 déja, Paul Lazarsfeld publiait 7he
People choice, livre dans lequel il présentait sa two step flow theory se basant sur le
constat de D’inefficacit¢ des campagnes présidentielles sur le choix des électeurs
(Lazarsfed, Berelson et Gaudet, 1944). Cette théorie stipule que les messages envoyés
par les médias ont une influence indirecte sur les individus, ces derniers percevant les
messages mais ne les acceptant qu’a la condition qu’ils soient conformes aux idées du
groupe auquel ils se sentent appartenir. Les individus se référeraient plutot a un leader
d’opinion appartenant a leur groupe, avec lequel ils pourraient converser, établir un lien
affectif, et qui jugerait de I’acceptabilité du message recu par la presse. Dans cette
théorie le leader d’opinion est considéré comme une personne cultivée, légitime et
requiert des propriétés suivantes : étre accessible, avoir de nombreuses connexions, étre

exposé a I’information.
Définir les influenceurs

A T’heure des réseaux sociaux digitaux, le modéle de Lazarsfeld mérite d’étre
réactualisé. Le leader d’opinion ne fait plus nécessairement partie de I’entourage direct
de l’individu, I’information transite par des personnalités dites influentes mais non
expertes et pour finir, les médias ne sont plus les seuls émetteurs de contenu. Lazarsfeld
prenait I’exemple des campagnes présidentielles mais ce modele pourrait se transposer a
d’autres types d’informations comme celle d’une tendance de mode. Un influenceur
digital produit du contenu, s’inspirant parfois d’autres influenceurs et diffuse ainsi des
tendances a un public parfois, voire souvent plus important que celui des médias
spécialisés. S’il n’existe pas de définition unanime, de nombreuses s’accordent sur le

fait qu’un influenceur utilise les réseaux sociaux pour diffuser ses opinions aupres des



internautes et, est capable d'influencer ces derniers jusqu’a la modification de leur mode
de consommation. Dans le cadre de ce mémoire, j’aimerais interroger les théories
sociologiques et voir, s’il est possible de considérer les influenceurs a I’extérieur du

cadre marketing.

L’espace de mémoire se limite au réseau social Instagram, et ne s’intéressera
donc qu’aux utilisateurs de cette plateforme. Les influenceurs, comme je 1’entendrai
dans la suite de ce mémoire, sont des individus, collectifs, ou tout autre type
d’utilisateurs possédant un compte sur la plateforme Instagram. Aucun critére li¢ au
nombre d’abonnés n’a été ajouté ; les comptes dénombrant cent ou un million de
followers seront considérés de la méme fagon. Parmi les influenceurs, on distinguera
trois types de comptes. Les émetteurs de tendances, les avant-gardistes, les innovateurs
ceux qui, avant tout le monde arbore la bonne tendance et les diffuseurs, ceux qui, par la
force de leur réseau (nombre d’abonnés) ou par la réactivité de leur communauté sont
capables de propager une tendance. Un compte peut étre 1’un, I’autre ou les deux; il

s’agira ici de saisir au moins quelques éléments caractérisant ces trois catégories.
Tendances et avant-gardisme

A cette fin, ce mémoire porte sur ’analyse de données relatives a un panel de
934 comptes d’influenceurs du monde entier sur le réseau social Instagram. Les données
ont ¢été¢ en produites en deux temps; j’ai d’abord réalisé¢ une liste a la main de 934
comptes que je considérais comme influenceurs (diffuseurs, émetteurs de tendances ou
les deux) puis, I’entreprise Heuritech, pour laquelle je travaillais entre Avril 2018 et
Avril 2019 a accepté de récupérer, par le biais de son algorithme, de nombreuses
variables. Ces données renseignent plusieurs caractéristiques de I’influenceur et de son
compte (nombre d’abonnées, genre, ville...), de son avant-gardisme (nombre de
tendances repérées sur son compte) et des liens entre ces 934 comptes. Ces liens me

permettront notamment de créer le graphe des influenceurs.

En général, les tendances font référence a une orientation populaire & un moment
donné. Il existe des tendances dans différents domaines tels que la finance, la nourriture

ou le tourisme ; mon étude se centrera sur les tendances mode. Les changements sont



constants dans I’industrie de la mode ; chaque saison, ¢’est-a-dire tous les six mois lors
des Fashion Week Automne/Hiver et Printemps/Eté, ces « semaines de la mode » durant
lesquelles les créateurs présentent tour a tour leur nouvelle collection, on voit se
dessiner plusieurs tendances, certaines au niveau des textures, d’autres de la coupe etc.
Certaines de ces tendances vont perdurer plusieurs saisons voire plusieurs années,
d’autres vont étre tres éphémeres. Dans la suite de cette étude, nous appellerons macro
tendances les tendances observables sur plus de trois ans, micro tendances celles
observables entre un et trois ans et nano tendances les plus éphémeres. Si les tendances
existent toujours, les enjeux qui les entourent ont eux changé. Pour anticiper les futures
tendances les marques de mode, notamment celles de fast-fashion, avaient [’habitude de
copier, ou de s’inspirer, des nouveautés proposées par les créateurs des grandes maisons
(Chanel, Louis Vuitton, Dior...) la saison précédente ou, de faire appel a des bureaux de
tendances. Ces bureaux de tendances, par leur connaissance pointue du marché et la
forte capacité créative de leurs stylistes €taient alors capables d’anticiper et de proposer
des tendances jusqu’a trois ans avant leur émergence. Seulement, depuis I’apparition et
la prolifération des enseignes de fast-fashion, les impératifs capitalistes ont primé sur la
créativité et les collections se sont multipliées (Tansy Hoskins, 2014). Les créateurs des
grandes maisons ont ¢té¢ obligés de suivre le pas et de proposer, eux aussi, plus de
collections. Puis sont arrivés Internet et les médias sociaux, et alors, tout s’est encore
accéléré. Avant cette ére, les tendances naissaient dans les mains des créateurs.
Aujourd’hui, une célébrité¢ arborerait un tailleur rouge sur sa page personnelle, cette
photo serait vue, revue, ferait le tour du monde, et, le lendemain les magasins de fast-
fashion en proposeraient une copie fabriquée a bas cofits. Les bureaux de tendances sont
alors incapables de prévoir de pareils « buzz », qui rapporteraient pourtant gros aux
entreprises au vu de leur fréquence. Méme si la force prédictive de ces bureaux existe
toujours, ces fashionbuzz et tendances de courte durée représentent un manque a gagner
important pour les enseignes de fast-fashion. Pour I’industrie de la mode, tout, ou
presque est une question de timing, il s’agit de produire la bonne piéce au bon moment,
d’étre alors dans la tendance et d’optimiser ses ventes. Mais la tendance n’a pas
seulement un enjeu économique, elle a aussi un enjeu créatif, et c’est d’ailleurs 1a que

tout commence car avant d’étre portée par une personne trés suivie sur les réseaux



sociaux et diffusée a un grand nombre, cette tendance est née chez un créatif, dans les
ateliers d’un designer d’une grande maison de couture ou sur le compte Instagram léché
d’un étudiant en premiere année d’école de mode. Ce sont ces personnes, chez qui nait
la tendance avant d’éclore dans la population globale que j’appellerai avant-gardistes
dans la suite de ce mémoire. Il s’agira notamment, dans la suite de cette étude,
d’approcher de différentes maniéres cette composante, l’avant-gardisme ou

I’innovation, grace aux données rendues disponibles.
Emergence et diffusion dans des réseaux : cadre théorique

Ce mémoire s’intéresse principalement a 1’émergence et la diffusion de
tendances au sein d’un réseau d’influenceurs. L’idée de conceptualiser et de modéliser
I’émergence et la diffusion de tendances est inspirée de la théorie de la diffusion des
innovations de Rogers (1995). D’abord, ma définition de diffusion de tendances m’a
parue entrer dans la définition de diffusion d’innovations de Rogers étant « le processus
par lequel une innovation est communiquée, a travers certains canaux, dans la durée,
parmi les membres d’un systéme social ». Dans son mod¢le, Rogers met 1’accent sur
quatre phases d’adoption d’une innovation par un utilisateur. La premiére est une phase
de connaissance, durant laquelle 1’acteur est exposé pour la premiére fois a I’innovation,
succedent une phase de persuasion, pendant laquelle I’individu amorce une prise de
position, puis une phase de décision et enfin une phase de confirmation pendant laquelle
’utilisateur céde a 1’achat de ’innovation. L’auteur du modele distingue ensuite cinq
profils d’utilisateurs en fonction de leur rapidité d’adoption : les innovateurs, les early-
adopters, la majorité précoce, la majorité tardive et les retardataires. D’apres ce modéle,
le taux d’adoption d’une innovation, c’est a dire sa diffusion, suit une courbe en S ; les
deux premicres catégories représentent une minorité qui adopte cette innovation petit a
petit, puis I’adoption connait une croissance exponentielle grace aux deux majorités
avant de stagner et de n’augmenter que trés lentement jusqu’a la couverture de

I’intégralité du marché avec les retardataires.

Mon ¢étude porte sur les tendances mode qui peuvent étre vues comme des
innovations pour leur caractére novateur mais qui demeurent assez éloignées des

innovations technologiques étudiées par Rogers dans ce modele. En effet, lorsque les
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innovations technologiques ont des chances de se voir adopter par presque toute la
population, les tendances mode parlent a un public restreint; ceux pouvant céder,
financiérement, a la nouveauté toutes les saisons, ceux intéressé€s par cette nouveauté et
ceux a qui cette nouveauté plait. Néanmoins, certaines tendances, qu’on appellera ici
macro tendances, comme le jean ou les baskets, sont si virales qu’elles touchent, elles
aussi, la grande majorit¢ du marché. La suite de ce mémoire s’intéressera
principalement aux micro tendances. La principale différence entre une tendance mode
et une innovation est leur essence méme ; une innovation technologique est utile (bien
que cette notion ait été critiquée par Dominique Boullier par exemple, qui parle de biais
favorable a I’innovation et qui juge que cette derniére n’est pas toujours désirable
(Boullier, 1989)), 1a ou une tendance mode est souvent accessoire. Certaines tendances,
cependant, peuvent étre pleinement considérées comme des innovations. Si elles ne sont
pas étudiées dans ce mémoire, les innovations dans la mode n’en existent pas moins ;
elles se situent dans le confort (chaussures de sport par exemple), la qualité du tissu
(pour le lavage et le repassage), l’'utilisation de nouveaux matériaux
« responsables » (comme les cuirs vegans)... Et se révelent donc utiles. Cette différence
et les données qui m’ont été rendues disponibles donneront lieu a un nombre de phases
d’adoption et de profils de consommateurs diminug, ces derniers €tant trop granulaires,

nombreux et difficiles a modéliser.

Parmi ces différents profils, il me semble important de requalifier la notion
d’innovateur. Les données qui seront utilisées ne me permettent pas de faire la
distinction entre ceux créant les tendances et les tout premiers adoptants. La classe des
innovateurs sera donc un mélange de celle de Rogers, a savoir les very-early-adopters et
celle des lead-users de la théorie de von Hippel (1986). Les lead-users comme le définit
von Hippel sont « des utilisateurs experts, a I’avant-garde d’un domaine, ayant intérét a
ce qu’il évolue pour répondre a leurs attentes et imaginant des solutions
pour améliorer les produits existants ». La premicre partie de cette phrase ferait sens
dans le cas de mon étude et de la mode, les avant-gardistes font en effet évoluer les
tendances et I’industrie toute entiére mais pas toujours pour répondre a leurs attentes,
parfois voulant répondre aux attentes de leurs abonnés ou des consommateurs. Comme

I’expliquent Bécheur et Gollety, ces lead-users qu’on pourrait ici appeler lead-wearers
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sont des avant-gardistes, a la pointe dans un domaine et qui développent des
attentes avant la majorité des utilisateurs, ici des consommateurs (Bécheur et Gollety,
2006). L’innovateur comme je 1’entendrai dans la suite de ce mémoire sera celui qui
arborera une tendance avant que celle-ci ne se répande puis n’explose dans le marché.
J’essayerai d’approcher cette notion par plusieurs indicateurs. Cette classification fera
appel a plusieurs des variables disponibles mais aussi et surtout a la structure méme du

réseau global d’influenceurs et des réseaux personnels de chaque membre du panel.

La structure des réseaux est tout particulierement importante dans le travail sur
la propagation de maladies infectieuses dans des réseaux de Klovdahl (1985). L’auteur
propose plusieurs stratégies de réseaux pour endiguer la propagation des maladies
infectieuses ; il suggere de vacciner certains individus placés a des points importants
dans le réseaux, notamment ceux faisant le pont entre plusieurs sous-populations, pour
freiner la diffusion des maladies. La mode et I’épidémiologie sont deux domaines tres
différents et la diffusion d’une maladie et celle d’une tendance ne nécessitent pas les
mémes types de liens, cependant, la méthodologie mise en place par Klovdahl semble
pouvoir s’adapter & mon étude. Dans un cadre plus proche du mien, Valente (1995)
montre aussi comment la structure d'un réseau affecte la diffusion d’innovations ou de

comportements, au dela des traits psychologiques des individus.

Plus précisément, David Kempe, Jon Kleinberg et Eva Tardos (2006) ont étudié
I’optimisation de la diffusion de I’influence dans des réseaux sociaux. Leur article
s’intéresse particulicrement a deux modéles de diffusion, le Linear Threshold Model et
le Independent Cascade Model. Dans le premier modéele, chaque noeud, c’est a dire
chaque individu d’un réseau est dit actif ou inactif ; au fil des itérations, un nceud inactif
devient actif plus il a de voisins devenus eux aussi actifs. Dans le second modéle,
chaque noeud actif a une probabilité p d’activer ses noeuds voisins. Plus le nombre de
noeuds voisins ayant été activés est important, plus la probabilit¢ du noeud original est
proche de 1. Chaque noeud ne peut essayer d’influencer ses noeuds voisins qu’une fois.
Les noeuds les plus influents sont ceux ayant une probabilité p importante. Ces deux
modeles, ajustés a mes données, me permettront de savoir s’il existe un seuil moyen de

contamination au dessus duquel les noeuds, ici les comptes, cedent a la tendance ou si,
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les comptes déclenchant 1’activation, c’est a dire le port et le post d’une tendance sur
Instagram, de nombreux comptes de leur réseau personnel sont pourvus de

caractéristiques particulicres.

Problématique et hypothéses

Le cadre théorique ainsi établi nous conduit a poser la question suivante : dans
quelle mesure peut-on qualifier les influenceurs sur Instagram d’influents ou d’avant-
gardistes ? Plus précisément, quels sont les comptes chez qui nait la tendance, les
comptes qui la diffusent le mieux et les comptes qui optimisent ces deux fonctions ?
L’autre questionnement de cette étude sera plus d’ordre méthodologique : qu’est ce
qu’une approche en terme de réseaux peut apporter a une telle étude ? Cette étude
débutera par une présentation plus approfondie des données et des outils mobilisés. Il
s’agira ensuite de proposer et de discuter plusieurs indicateurs d’influence et
d’innovation pour, enfin, étudier la relation entre ces scores et la structure du réseau

d’influenceurs.
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L. Données et méthode

La premiére partie de ce mémoire est consacrée a la présentation des données
utilisées et des méthodes mises en place. Elle fera d’abord état des utilisations de ce
type de données, dites Big Data, pour les sciences sociales puis de la spécificité des
données utilisées pour cette étude. Il s’agira ensuite de comprendre ce que 1’analyse en

terme de réseau peut apporter a mon étude.

A. Big Data et sciences sociales

Comme toute évolution technologique, la numérisation a eu un impact sur la
société, et sur les sciences sociales. La numérisation et plus précisément la
« datafication » est la transformation de l'action sociale en données quantifiées en ligne,
permettant un suivi et une analyse prédictive en temps réel (Bastin et Tubaro, 2018). En
d’autres termes, il s’agit de transformer des processus et activités auparavant invisibles
en données pouvant étre surveillées, suivies, analysées et optimisées. Les dernicres
technologies mises sur le marché ont permis de nombreuses nouvelles méthodes de
datafication de nos activités quotidiennes. En résumé, la datafication est une tendance
technologique qui transforme de nombreux aspects de notre vie en données
informatisées. Dominique Cardon, dans son livre « A quoi révent les algortihmes ? Nos
vies a I’heure des big data. » explique que « depuis les années 1980, on assiste a une
généralisation de la calculabilité et a une systématisation de la politique des indicateurs
» (Cardon, 2015). A partir de données toujours plus inattendues (clics, tickets de caisse,
déplacements...) des algorithmes chiffrent, classent et prédisent nos agissements et la
plupart de nos gestes du quotidien. La datafication est aussi une tendance économique.
C'est parce que l'information fait fonctionner de mieux en mieux les marchés, que se
sont créées les conditions favorables aux technologies de mesure dont il est question. La
société s’est alors rendue elle méme mesurable ; tout, ou presque, peut étre enregistré,
puis quantifié et transformé en données qui pourront étre utilisées pour de futurs calculs.
Pour approcher la popularité sur un réseau social, on parlera volontiers du nombre de

mention « j’aime », ce qui montre que la société, ou du moins une majorité, s’est
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appropriée ces mesures et ces fagons de mettre un ou des chiffres sur tout ce qui nous
entoure. En effet, il existe des exclusions ; certaines personnes provenant de milieux
défavorisés ou certaines personnes agées représentent une partie de la population qui
n'utilise toujours pas les médias sociaux et qui n'a donc pas adopté cette pratique. Cette
datafication a donné lieu a une sorte de « révolution des données » dite aussi «
révolution des Big Data ». Mais qu’entend t-on par Big Data ? Les Big Data se
différentieraient des «données standards» pour plusieurs de leurs caracteres, autre que le
simple fait de nécessiter d’instruments informatiques sophistiqués pour les stocker et les
traiter (Bastin et Tubaro, 2018). Une des définitions les plus répandues est celle de
Doug Laney (2001) dite des « 3V ». Au caractere li¢ au volume s’ajoute I’importance de
la variété¢ (hétérogénéité des données qui peuvent étre des nombres, des photos, des
enregistrements, etc) et de la vélocité de captation. Cette définition n’est pas exhaustive,
souvent contestée, et certains lui ont ajouté d’autres caractéristiques comme celles de la

véracité ou de la valeur.

Les données autrefois disponibles et utilisées par les sciences sociales, tirées de
questionnaires, recensements ou enquétes ont dii partager la scéne avec ces nouvelles
données dites « brutes », beaucoup plus nombreuses, plus denses mais aussi et surtout,
non récoltées dans un but scientifique. Le fait que ces nouvelles données soient
récoltées dans un but autre que scientifique pose notamment trois problémes. Tout
d’abord, la facon dont a été quantifiée la base de données n’est parfois pas connue, ni
les choix qui ont été faits au niveau des catégorisations ; dans ce cas, le chercheur est
incapable de définir les contours de la masse de données. Le second probléme que pose
ces nouvelles données est celui de la représentativité statistique. Chaque échantillon
réalisé pour une enquéte a but scientifique se doit d’étre représentatif d’une population
particuliere. Ces nouvelles données, n’ayant pas le souci de la représentativité se sont
épargnées cette restriction et ne sont ni al€atoires, ni représentatives d’une quelconque
sous-population (Boelaert et Ollion, 2018). Des lors, qu’en est-il de I’inférence
statistique ? Comment interpréter les résultats obtenus apres le traitement de pareilles
données ? Le troisieme probleme est celui li¢ aux méthodes statistiques utilisées sur ces

données. La disponibilit¢ de ces grandes masses de données a rendu possible de
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nouvelles formes de calculs, en particulier, du machine learning. Le machine learning,
ou apprentissage automatique est une forme de calculs qui permet de découvrir des
patterns et d’effectuer des prédictions a partir de données. Ces méthodes nécessitent de
larges bases de données que les ordinateurs pourront analyser et sur lesquelles ils
pourront s’entrainer pour apprendre et se développer. Le machine learning se révéle trés
efficace dans les situations ou des renseignements doivent étre découverts a partir de
larges ensembles de données diverses et changeantes, c’est a dire : les Big Data. Les
outils analytiques traditionnels ne sont pas suffisamment performants pour exploiter
pleinement la valeur du Big Data. Le volume de données est trop large pour des
analyses compréhensives, et les corrélations et relations entre ces données sont trop
importantes pour que les analystes puissent tester toutes les hypotheses afin de dégager
une valeur de ces données. Si de nombreux chercheurs sont réfractaires a ces méthodes,
d’autres, comme I’informaticien Pedro Domingos affirme que le machine learning va
révolutionner la science et explique que, le machine learning «suit la méme procédure
que les statistiques classiques pour générer, tester, rejeter ou affiner des hypotheéses.
Reste que si un scientifique peut y passer toute sa vie, l'apprentissage automatique peut

le faire en une fraction de seconde» (Domingo, 2015).

Comment, alors, interpréter des résultats dont nous n’avons pas méme guidé la
sortie ? Une des questions principales de la science reste celle-ci: le mérite de ces
algorithmes est principalement jugé en termes de capacités prédictives, avec peu
d’attention accordée a I’interprétation. Ces données et méthodes permettent de prédire
ce que va faire un individu, mais ont du mal a nous en donner la raison, et s’il est
compréhensible que des entreprises spécialisées dans le marketing ou I’Internet puissent
tirer profit de ces techniques congues pour la prédiction, les scientifiques, plus
intéressés par l'explication de 1'objet choisi, ne savent pas vraiment quoi tirer de ces

méthodes (Boelaert et Ollion, 2018).

De ces nouvelles sources de données sont alors nés de nouveaux outils
performants sur ces derniéres uniquement. Ces données ont apporté de nouveaux

matériaux et de nouveaux outils aux sciences sociales, et, méme si ces données ne sont
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pas toujours exploitables ou requieérent un travail important de data-management, et,
quand bien méme les méthodes statistiques pour les analyser permettent une
interprétation limitée, ce nouveau couple a ¢largi le champs des possibles et permis des

croisements interdisciplinaires inédits.

Je crois personnellement au potentiel de ces nouvelles données et aimerais en
avoir une expérience de premic€re main pour voir ce que 1’on peut en tirer pour faire
avancer la connaissance sociologique. Malgré leurs limites potentielles, au niveau de la
gestion de celles-ci, de la généralisation des résultats ou de leur interprétation, je pense
que ces données peuvent profiter a I’analyse sociologique. Ce type de données permet
de saisir des aspects de la réalité qui échappent aux enquétes classiques, comme les
comportements en ligne qu’il serait difficile d’observer autrement. Contrairement aux
données d’enquétes, ces données ne sont pas déclaratives mais ont la valeur
d’observation de comportements spontanés et échappent donc aux limites bien connues

du déclaratif.

B. Données mobilisées

Heuritech

Pour ce mémoire, j’ai décidé d’utiliser une base de données réalisée, en partie,
par mes soins en 2018 lors d’un stage effectu¢ au sein de 1’entreprise Heuritech.
Heuritech est une entreprise spécialisée dans la reconnaissance visuelle pour les
industries de la mode et du luxe. Les algorithmes créés par Heuritech lui ont permis de
détecter puis reconnaitre plus de deux mille «tags», c’est-a-dire plus de deux mille types
d’objets différents tels que des types de vétements (blazer, trench, imperméable, etc),
des matiéres et motifs (cuir, pois, fleurs, etc), des couleurs, ou encore des contextes
(photo prise en journée, photo prise devant un miroir, etc). Ces grandes catégories
(types, couleurs, matieres...) sont appelées des modules. Lorsque 1’on entraine
I’algorithme a I’apprentissage d’un nouveau module, il faut d’abord que ’algorithme
localise, c’est a dire qu’il entoure correctement 1’objet a reconnaitre (par exemple, qu’il

créé une box autour des jambes lorsqu’on lui fait détecter des pantalons), puis qu’il
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reconnaisse la bonne entité (le type de pantalon). Les algorithmes créés par Heuritech
sont, entre autre, des modeles de classification qui prédisent si oui, ou non, une photo
donnée comporte bien x ou y tag. Pour que son modéle de classification soit plus
performant, 1’entreprise essaye d’optimiser sa précision et son recall. La précision d’un
modele est considéré comme la proportion d’identifications positives qui étaient en effet
correctes. Par exemple, sur un échantillon de 100 photos, 1’algorithme pense avoir
reconnu 50 pantalons. Sur ces 50 pantalons, seulement 41 se révelent en étre, et sont
dits « vrais positifs » tandis que les 9 autres sont dits « faux positifs ». Le taux de
précision est alors de 41/50 = 0,82. Le recall, s’intéresse lui a la proportion de résultats
réellement positifs identifiés correctement. En prenant le méme exemple, sur
I’échantillon de 100 photos, il existait en réalité 62 photos de pantalons, 1’algorithme
n’en a observé que 50 dont 9 qui n’en était pas réellement. Le taux de recall sera alors
de 41/62 = 0,66. La précision et le recall sont souvent en tension; I’amélioration de 1’'un

se fait souvent au détriment de 1’autre.

Quantifier la mode

Lors de mon stage chez Heuritech, j’ai pu participer a la réalisation de ces
différents modules. Il m’a été trés intéressant de réaliser que la mode, entité¢ que je
pensais inquantifiable, 1’était en réalité. Si je me sens proche du monde de la mode, le
monde et la réalité du vétement me semblent beaucoup plus €éloignés et je n’avais jamais
réfléchi aux catégories existantes pour les classer. Pour rendre compte de ces différentes
catégorisations, il suffit de visiter plusieurs sites de vente de vétements en ligne.
Certaines classifications sont trés claires et adoptées par presque tous les acteurs comme
les types de vétements (robe, haut, pantalon...), d’autres, comme celles relatives aux
types de manches, ou a d’autres attributs sont présentes sur certains sites mais pas sur
d’autres. Il a alors fallu aux équipes de Heuritech disséquer, eux aussi, les vétements et
créer leur propre classification pour d’une part coller au mieux aux réalités du marché
(qui nommerait volontiers les trois entités, trés différentes, suivantes « jupe a volants »)
mais aussi et surtout augmenter les performances de leur algorithme de reconnaissance

d’images.
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trois jupes a volants, ZARA été 2019

Quels choix faire pour que la machine soit toujours plus performante et pour,

tout de méme coller aux attentes, c’est-a-dire aux catégories du marché ?

Comme pour les sciences sociales, quantifier et catégoriser n’est pas chose facile
et ce, pour la méme raison : les entres-deux, les inclassables et les classes en elles-
mémes. Prenons 1’exemple des pantalons. Avec Heuritech, nous avons d’abord essayé¢
d’utiliser les mémes catégories que celles du marché actuel. Quels types de pantalons
existe t-il ? Des pantalons cargo, des jeans taille haute, des pantacourts, etc. Alors il
nous est apparu qu’un pantalon avait finalement une forme, une longueur, puis une
largeur ou encore une matiere. Nous avons alors transcendé cette classe qui nous
semblait trop large et créé des modules tels que la longueur, la taille, la largeur, puis la
forme du pantalon. Nous avons gagné en granularité et permis a I’algorithme d’étre plus

précis, en nous €loignant tout de méme de la réalité du marché.

La mode est une industrie créative, et c’est pourquoi ce travail est intéressant et
nécessaire pour satisfaire les enjeux industriels mais pénible si on regarde un vétement
comme on regarde de 1’art, qu’on aimerait prendre comme un tout et non comme une

somme d’attributs. Le but de I’entreprise étant de reconnaitre et d’anticiper de futures
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tendances pour l’industrie de la mode, il fallait alors pouvoir détecter les bonnes
tendances sur les bonnes personnes, ceux qui étaient a la fois avant-gardistes et
influents. Heuritech travaille exclusivement sur le réseau social Instagram, réseau de
partage de photos. Cette plateforme a été¢ choisie pour la grande quantité de données
analysables mais aussi pour sa diversité. Cette plateforme compte un milliard
d’utilisateurs dans le monde entier qui postent des photos d’eux mémes, de paysage, de
nourriture, d’événements ou autre. Méme en Chine, 1a ou le réseau social Instagram est
interdit, de nombreux comptes mode ont réussi a détourner la censure et partager avec le
reste du monde. Le nombre de comptes chinois visibles reste tout de méme assez
restreint et ’entreprise compte développer ses outils sur d’autres plateformes sociales
autorisée en Chine, comme Weibo, afin de couvrir une plus grande variété de tendances

et, ainsi, pouvoir intéresser le marché chinois.

Création du panel

Pour perfectionner ses modules d’abord puis pour détecter les tendances ensuite,
Heuritech a essayé de trouver un échantillon d’utilisateurs postant « des photos de mode
», c’est a dire des utilisateurs intéressés par la mode et dont le contenu du compte
contenait suffisamment de photos avec des vétements. L’entreprise a alors réalisé un
premier panel de 10 000 comptes en relevant les comptes qui dénombraient plus de 10
000 abonnées et qui avaient posté avec des hashtags, sortes de mots-clés numériques,

relatifs a la mode (fashion, fashionweek, lovefashion, etc).

Avant de pouvoir améliorer ses modules, 1’entreprise a besoin de les entrainer.
Pour ce faire, 1’entreprise nourrit son algorithme de nombreuses photos préalablement
taguées, a la main, par des humains. Une fois excercé, 1’algorithme se perfectionne sur
le panel Instagram en ce confrontant a des cas plus compliqués. Les comptes du panel
utilisé postaient en effet de nombreuses photos de mode mais étaient, en général, assez
mainstream (donc peu innovants) et ont certes permis a 1’algorithme de s’améliorer
mais n’étaient pas trés intéressants en terme de contenu prospectif. Le nombre
d’abonnées était une composante importante pour qualifier ce premier panel; en effet,
plus un compte est suivi, plus il a de chance d’essaimer et d’influencer. Heuritech avait

alors créé plusieurs catégories en fonction du nombre d’abonnées (nano influenceurs <
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10 000 abonnés, 10 000 < micro influenceurs < 100 000, 100 000 < macro influenceurs
<1 000 000, mega influenceurs >1 000 000) et informait les clients de la typologie des
influenceurs qui postaient leurs produits. J’ai alors réalisé¢ pour Heuritech un nouveau
panel de 934 comptes d’utilisateurs que je pensais avant-gardistes, qui allait leur étre
plus stratégique pour détecter des tendances. Le panel a été réalisé, cette fois, sans

impératif 1i¢ au nombre d’abonnés.

Je postulais alors que I’avant-gardisme d’un compte n’avait rien a voir avec son
nombre d’abonnés, mais que ce méme nombre avait probablement un intérét pour
connaitre qui seraient les meilleurs diffuseurs. Connaissant et suivant personnellement
de nombreux comptes autour de la mode sur Instagram et ayant conscience de la
petitesse de ma bulle numérique, j’ai essayé de réaliser un panel international et avant-
gardiste, selon moi, sans trop tenir compte de mes propres goiits. Dans cette étude
j’aimerais savoir quels sont les caractéristiques des comptes qui croisent avant-gardisme
et bonne diffusion, et savoir ainsi qui sont ceux qui diffusent au mieux «la bonne
tendance». Le panel ici réalis€ n’a donc aucun caractére aléatoire et ne se veut ni
représentatif de la population mondiale, ni des utilisateurs d’Instagram, ni d’une sous-

population quelconque ; 1’étude présentée ici est exploratoire.

Pour ce panel, j’ai relevé a la main le nom du compte et 1’url et les algorithmes
d’Heuritech ont ensuite enregistré une vingtaine d’autres variables telles que le nombre
d’abonnés et d’abonnements, la ville, le genre, le nombre moyen de « like », les
hashtags les plus utilisés, etc. Certaines de ces variables, comme le genre ou la ville, ne
sont que des approximations et il est intéressant de comprendre ce qui se cache en
réalité derricre ces catégorisations. Cette base de données est donc le fruit d’'un mélange
de travail humain et d’un travail algorithmique. La sélection des photos utilisées pour
I’entrainement des modules et le choix du panel ont ét¢ importants, stratégiques, et
n’auraient pas pu, pour I’instant, étre réalisé€s par le seul algorithme ; méme avec les big
data, tout n’est pas automatisé ou automatisable, et une intervention humaine (réfléchie)

reste essentielle.

21



Variables et distribution

Pour trouver le genre d’un compte donné, 1’algorithme calcule un gender ratio
qui s’approche de 0 si la majorit¢ des photos d’humains postée par un compte
représente une femme et qui tend vers 1 si le contenu d’un compte possede plus de
photos d’hommes. Pour entrainer son module « genre », I’entreprise a fourni des photos
d’apprentissage trés variées et dépassant les normes de beauté et de présentation
binaires. Le gender ratio ne permet pas de connaitre directement le sexe du détenteur du
compte mais plutot le sexe majoritairement présent dans son contenu. Cette variable est
pratique car elle attribue une valeur a tous les comptes du panel qui ne sont pas
nécessairement des individus mais peuvent aussi étre des médias, des collectifs, etc. Le
genre est ainsi a considérer comme tel dans cette étude. J’ai ensuite choisi de
dichotomiser cette variable et de rassembler les ratios de 0 a 0,5 en la catégorie femme

et ceux supérieurs a 0,5 dans la catégorie homme.

Tableau 1 : Tri a plat de la variable « gender » dans la base des comptes

Sexe Effectif Fréquence
Femme 880 94,2 %
Homme 54 5.8 %

Total 934 100 %

Malgré mes efforts pour éloigner mon panel de mes propres goits et intéréts,
I’échantillon étudié¢ est largement, majoritairement, féminin. Il est vrai que 1a ou les
femmes avaient une place plus importante hier, la mode change et les créateurs
reconnus s’emparent finalement du dressing masculin ; cependant, le poids du marché
de la mode féminin est aujourd’hui encore supérieur a celui de la mode masculine et les
premiers modules rendus utilisables par I’algorithme d’Heuritech concernaient une
majorit¢ de tags plutot féminins. Mon ¢étude se basera d’ailleurs sur trois tags
aujourd’hui majoritairement féminins (sac en osier, bottes a talons aiguilles et motif

1éopard), et explique, aussi, ce fort déséquilibre.

22



La variable « ville » a elle aussi était construite comme un ratio. L’algorithme a
enregistré toutes les localisations des photos d’un compte pour faire ressortir celle qui a
¢été la plus indiquée par I'utilisateur. La encore, I’information est approximative, mais
nous avons jugé que, quand bien méme un individu serait originaire de Paris, si la
majorité de ses photos sont postées depuis Shangai, cet individu est dit shangaien. Mon
¢échantillon comptant un trop grand nombre de villes ou de pays, j’ai décidé d’effectuer

un regroupement par continent.

Tableau 2 : Tri a plat de la variable « continent » dans la base des comptes
Continent Effectif Fréquence
Afrique 14 1,5 %
Amerique 320 34,3 %

Asie 62 6,6 %

Europe 507 54,3 %
Oceanie 9 1%

NA 22 2,4 %
Total 934 100 %

Ici encore, résulte un biais de sélection. Méme si Instagram a rendu possible
I’émergence de marques et labels indépendants du monde entier, c’est en France, Italie,
Grande-Bretagne et a New-York que demeure le centre créatif. Ceci explique, en partie,
la distribution trés inégale de mon échantillon au niveau des continents. Pour plus de

finesse, j’ai aussi réalisé¢ un tri a plat des dix villes les plus représentées.
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Ville
Paris
New York
London
Los Angeles
Amsterdam
Copenhagen
Sao Paulo
Milan
Berlin
Tokyo

Total

Effectif
216
127

68
41
27
26
24
19
13
10
571

Fréquence

23,1 %
14,2 %
8 %
4,4 %
2,9 %
2,8 %
2,6 %
2%
1,4 %
1,1 %
61,1 %

Les dix villes les plus représentées comptent 62,5% des comptes de ma base de

données. Les trois villes les plus déclarées sont les trois villes les plus importantes dans

le monde de la mode (lieu des trois Fashion Week principales). La quatriéme Fashion

Week a lieu a Milan et il est intéressant de noter que cette ville ne se retrouve pas dans la

premiére moitié du tableau et qu’elle se fait d’ailleurs devancer par Copenhague qui

organise depuis quelques années une Fashion Week de plus en plus considérée par les

journalistes et influenceurs.

J’ai enfin réalisé un dernier regroupement, en « classe d’influenceurs » sous la

méme architecture que celle d’Heuritech (nano, micro, macro et mega).
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Tableau 4 : Tri a plat de la variable « classe influenceurs » dans la base des

comptes
Classe d’influenceur Effectif Fréquence
Nano 98 10,5 %
Micro 303 32,4 %
Macro 371 39,7 %
Mega 162 17,3 %
Total 934 100 %

Il est intéressant de noter que la majorité des membres du panel sont dits « micro
» et « macro » influenceurs, et que ce ne sont pas les comptes des « mega »

influenceurs, qui comptent plus d’un million d’abonnés, qui sont sur-représentés.

Le but de ce mémoire étant de juger des caracteres facilitant I’émergence puis la
diffusion de tendance, il me fallait des données supplémentaires que Heuritech a accepté
de récupérer sur Instagram. Ils m’ont permis d’ajouter aux données disponibles six
variables explicitant si, oui ou non les comptes du panel avaient posté des trois
tendances suivantes : sac en osier, bottes a talons aiguilles et motif Iéopard et la
premiére date de post de ces trois tendances. Ces trois tendances ont été choisies parmi
pres de 2000 autres car il s’agissait des trois modules les plus performants, leurs taux de
recall et de précision étant suffisamment élevés. Une autre base de données faisant état
des liens entre les 934 comptes étudiés m’a ensuite €té rendue disponible et m’a permis

de construire mon réseau d’influenceurs sur lequel j’ai basé la suite de mon étude.

C. Construction du réseau

La présente étude se base sur 1’analyse d’un graphe principal et de ses sous-
graphes. Ce réseau, qu’on appellera réseau d’influenceurs associe a chacun des 934
comptes un point. Dans cet espace, les relations sont orientées, c’est a dire que deux
points peuvent étre reliés de manicre unilatérale ou bilatérale. En effet, un compte A

peut étre suivi par un compte B sans que ce dernier ne le suive en retour ; au contraire,
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deux comptes peuvent se suivre en méme temps. Si certaines études de réseaux sont
significatives sans prendre en compte 1’orientation des liens, I’étude de 1’influence dans
des réseaux sociaux mérite une attention particuliére sur ce point. Dans cette sous-partie
je présenterai le graphe global des influenceurs puis deux critéres que retient ce réseau,

I’effet petit monde et 1’effet « club-huppé » (Mongradon et Zhou, 2004).

En premiere analyse, et sans prendre en compte 1’orientation des liens, il
apparait que d’une périphérie peu connectée se distingue une couche intérieure plus
dense et un centre encore plus connecté et majoritaire en termes d’effectifs. Le réseau
ci-dessous est donc celui de 916 des 934 comptes du panel d’influenceurs. Ce nombre
est Iégerement diminué¢ car 18 membres du panel initial ne possedent aucun lien, entrant
ou sortant, avec le reste des comptes. Ils ont donc été, pour I’instant, retirés de 1’étude et
donneront lieu a des analyses dans le deuxiéme chapitre. On dénombre 24 937 liens
entre ces 916 noeuds ; la densité de ce réseau est de 0,2. La distance moyenne entre
deux noeuds du réseau est de 3.02 comptes, ce qui est plutot faible considérant la taille

du réseau, celle maximale est de 12.
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Graphe 1 : Le réseau d’influenceurs non-orienté

Dans cette ¢tude, on considére que deux comptes sont connectés si 1’'un suit
I’autre, ou si les deux se suivent mutuellement. Une fagon d’estimer de la force des liens
serait la suivante : un lien entre deux comptes serait dit faible si leur relation est
unilatérale et fort si les deux comptes se suivent. Cette étude ne cherchera néanmoins

pas a rendre compte de la force des liens entre deux comptes.

Effet petit monde
Comme annoncé précédemment la distance moyenne entre deux points est

d’environ 3 noeuds. Cette distance moyenne ainsi que la connectivité globale (0.24)
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relativement faible et la connectivit¢ locale moyenne plutot importante (0.20)
témoignent de l’effet « petit monde » décrit par Milgram en 1967. Selon lui, une
personne dans le monde pourrait €tre reliée a n'importe quelle autre, au travers d'une
chaine de relations individuelles comprenant au plus six maillons. Une étude plus
récente menée en 2011 a elle montré que ce chiffre était descendu a 4,74 sur le réseau
social Facebook. Il n’est des lors pas étonnant que dans un réseau restreint (et regroupé
autour d’un univers commun, la mode), quoique international, ce chiffre soit plus bas
que celui présenté plus haut. Pour imager au mieux cette notion, et en prenant exemple
sur le travail de Romain Boulet et Bertrand Jouve, le tableau 4 résume les mesures
suivantes : moyenne des plus courts chemins 1, médiane des plus courts chemins entre
deux sommets L (Watts, 2003), la connectivité globale, la connectivité locale et les met
en perspective avec d’autres exemples de réseaux dont les densités d’arétes sont

voisines (Boulet et Jouve, 2006).

Tableau 4 : Etude de I’effet petit monde sur plusieurs réseaux

Effectif Nombre de 1 L Connectivit¢ Connectivité

liens globale locale
Réseau 916 24 937 2.33 2 0.23 0.20
d’influenceurs
Réseau de 205 1928 2.38 2.37 0,095 0.85
paysans avant
la guerre de
Cent Ans (a)
Collaboration 107 757 2.48 0.13 0.72
entre
physiciens (b)
Réseau proie/ 134 583 2.28 0.05 0.28

prédateur (c)

(a) Boutet et Jouve (2006), (b) lamnitchi et al. (2004), (c) Montoya et Solé (2002)

La connectivité¢ globale du réseau d’influenceurs est 1égeérement supérieure a
celles des autres réseaux pris en exemple, la connectivité locale est plus faible.
Cependant la moyenne des chemins les plus courts de notre réseau est trés proche de

celle des autres. Ces réseaux sont intéressants car imagent bien 1’effet petit monde ; nos
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coefficients se rapprochant des leurs, nous pouvons considérer notre réseau comme

assessant cet effet.

Effet club huppé

Raisonner en terme de réseau nous donne la possibilité de nous intéresser aux
personnes non pas selon leurs caractéristiques socio-démographiques (que la base de
données utilisée ne décrit pas) mais selon leur position dans le graphe (centre,
périphérie...). L’effet club huppé théorisé par Zhou et Mongragon en 2004 suggere que,
sur Internet, un groupe restreint de noeuds possede un fort nombre de liens, sont trés
connectés entre eux et posséderaient donc « le pouvoir », I’influence dans le cas de mon
¢tude. J’ai donc réalisé trois sous-graphes selon les trois mesures de centralité suivantes
: centralité de degrés, centralité d’intermédiarité et centralité¢ de vecteurs propres. Pour
chacun de ces sous-réseaux, j’ai choisi de ne m’intéresser qu’aux 25 premiers comptes

et d’ainsi rendre compte de la force autonome de ces trés petits sous-graphes.

Tablea : Kt «club h ¢s » selon trois mesur ntralité

Effectif Nombrede Nombrede Nombrede  Densité Distance
liens avec liens liens entre moyenne
tout le moyen eux entre les
réseau (intérieurs) noeuds

Réseau 916 24 937 54 24 937 0.02 3.02
d’influenceurs

Club huppé 25 6873 204 208 0.37 1.8
selon la

centralité de

degrés

(intérieurs)

Club huppé 25 1201 162 14 0.2 1.6
selon la

centralité

d’intermédiari

té

Club huppé 25 4516 190 348 0.63 1.4
selon la

centralité de

vecteurs
propres
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Pour chacun de ces sous-graphes, la distance moyenne entre deux points est
largement inférieure a celle du réseau global (étant déja relativement basse) et la
densité, beaucoup plus importante. La liste des comptes de chaque groupe n’a pas été
présentée dans ce tableau mais il est intéressant de noter que le club huppé de la
centralité¢ de degré est pratiquement le méme que celui de la centralité de vecteurs
propres mais n’ont que tres peu d’individus en commun avec le troisiéme regroupement.
Dans la suite de ce mémoire, il s’agira de s’intéresser plus particuliecrement aux
caractéristiques de ces comptes qu’on pourrait, pour I’instant, imaginer plus influents

que les autres.

Analyse de réseaux personnels

L’analyse du réseau global est intéressante et permet notamment de relever
plusieurs mesures de centralité. Cependant, pour juger de la diffusion de tendances, il
m’a fallu étudier les réseaux personnels de chaque compte et ainsi comprendre leur
impact sur leur environnement direct. L’utilisation de données de réseaux n’est pas
nouvelle pour questionner la diffusion. Plusieurs études ont d’ailleurs été réalisées
autour de la propagation de maladie (Klovdahl, 1985), ou de la diffusion d’information
(Lagnier et Gaussier, 2012) et d’innovation dans des réseaux. Pour comprendre quels
sont les critéres qui permettent une bonne diffusion, j’ai dans un premier temps essayé
de reclassifier mes comptes, a 1’aide de scores d’innovation, puis réalisé plusieurs scores

d’influence en interrogeant leurs limites.
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II. Avant-gardisme et influence

A partir des données disponibles, j’ai décidé de réaliser plusieurs indicateurs. Je
m’intéresserai d’abord aux indicateurs d’avant-gardisme et discuterai de leurs limites
potentielles. Je ferai ensuite la méme chose avec des indicateurs d’influence puis, je les
croiserai ensemble, avec des variables concernant la structure du réseau principal et

certaines caractéristiques des comptes du panel.

A. Indicateurs d’avant-gardisme — Emission de tendance

Le premier indicateur que je vais présenter est en réalit¢ une autre fagon de
classifier mes comptes. Pour cette classification, j’ai repris la théorie de la diffusion
d’innovation de Rogers. Dans cette théorie, Rogers avait classifi¢ les individus selon
leur rapidité d’adoption d’une innovation ; il avait mis en place cinq profils, les
innovateurs, les early-adopters, la majorité précoce, la majorité tardive et les
retardataires. Chacun de ces profils représentait une part bien définie de la population :
les innovateurs couvraient 2,5% de la population, les early-adopters 13,5%, les deux
majorités 34% chacune et les retardataires 16%. Comme expliqué dans 1’introduction,
ces classes font sens dans un contexte global, c’est a dire dans un contexte concernant
une grande partie de la population, mais peuvent étre plus difficile a mettre en place
dans un cadre plus situé¢. En effet, comme nous 1’avons souligné précédemment, une
tendance n’est pas une innovation technologique. La classification de Rogers sera
utilisée comme référence ; je proposerai néanmoins une variante de celle-ci pouvant

avoir du sens dans le cadre de ce mémoire.

Description de la population

La classification qui suit a été réalisée pour donner du sens a mes données,
précisément. Celle-ci nécessitera une adaptation pour €tre appliquée a d’autres champs.
La population observée dans ma base de données est une population trés spécifique, elle
a été choisie pour étre avant-gardiste ou assez suivie, mais pour étre, dans tous les cas,

intéressée par la mode. Cette population n’est pas, et ne se veut pas représentative de la
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population mondiale ni globale, ni d’Instagram. Les variables mobilisées pour juger de
I’avant-gardisme des comptes du panel sont celles référant au trois tendances observées
(motif léopard, sac en osier ou bottines a talon aiguille) et a leur premicre date de post
sur le réseau social Instagram. Les trois premieres variables sont binaires et prennent la

valeur 0 si le compte n’a jamais posté de la tendance ou 1 s’il en a posté au moins une

fois.
Tableau 1 -Tri a plat de la variable « 1éopard »

Port de la tendance 1€¢opard Effectif Fréquence
Oui 695 74,4 %
Non 239 25,6 %
Total 934 100 %

Tableau 2 -Tri a plat de la variable « sac en osier »

Port de la tendance 1éopard Effectif Fréquence
Oui 510 54,6 %
Non 424 45,4 %
Total 934 100 %

Tableau 3 -Tri a plat de la variable « stiletto boots »

Port de la tendance léopard Effectif Fréquence
Oui 577 61,8 %
Non 357 38,2 %
Total 934 100 %

Ces trois tendances sont globalement bien répandues dans le panel,

probablement plus qu’elles ne le sont dans la population globale!.

I Dans ce mémoire, on entendra par « population globale » ou « population générale », la
population globale mondiale. Pour parler de la population globale de la plateforme Instagram,
on utilisera le terme « population globale d’Instagram ».
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Méthode

Pour juger du niveau d’avant-gardisme des comptes, j’ai décidé de comparer, pour
chaque influenceur, la date de post de chaque tendance a la popularité de ces dernicres
sur le moteur de recherche Google. J’ai utilisé 1’outil Google Trends me permettant de
mesurer la popularité des recherches relatives aux motif 1€opard, sac en osier et bottes a
talon aiguille. Google Trends permet d’obtenir une courbe mesurant I’évolution des
recherches d’un mot ou d’une requéte sur les cinq dernieres années (peut s’ajuster sur
des périodes plus courtes) dans le monde entier (ou en sélectionnant des pays). Google
est une plateforme largement utilisée et permet de s’approcher des recherches d’une
population plus générale et moins « spécialisée » que mon panel. Google Trends permet
de faire des recherches par requéte et se veut tres précise. Les requétes « chaussures » et
« chaussure » seront par exemple différenciées et auront chacune un volume de
recherche différent. Il m’a alors fallu trouver de bonnes requétes, celles ayant un
volume suffisamment important. Celles que j’ai finalement gardées sont « leopard top »,
« wicker bag » et « sock stiletto boots ». L’intitulé en anglais était obligatoire pour
gagner du volume mais aussi car mon panel est international. Wicker bag et sock stiletto
boots sont les traductions des produits cherchés, leopard top ne I’est pas. En effet, le
motif léopard observé par I’algorithme peut €tre port€¢ sur un haut mais aussi un
manteau, ou un autre vétement. « Leopard top » a été choisi pour deux raisons. D’abord
car trés peu de personne cherche « motif 1€éopard » ou « leopard print » sur Google, la
requéte €tant trop large et n’intéressant peut-étre que les designers ou curieux ; il a donc
fallu s’intéresser a un vétement sur lequel le motif 1éopard était déposé. Apres plusieurs
tests, il est apparu qu’il existe plus de recherches de « leopard top » que de n’importe
quelle autre combinaison. La requéte n’est pas parfaite mais il s’agit d’un proxy pour

approcher la popularité¢ du motif Iéopard.
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Popularité de la requéte « leopard top » sur Google

® leopard top

Terme de recherche + Comparer

Dans tous les pays ¥ Cinq derniéres années v Shopping ¥ Recherche sur le Web v

Evolution de l'intérét pour cette recherche oL
Remarque
6av. 2014 1oct. 2015 16 avr. 2017 018
oy A .
Popularité de la requéte « wicker bag » sur Google
® wicker bag
Terme de recherche + Comparer
Dans tous les pays v Cinq derniéres années v Shopping ¥ Recherche sur le Web v
Evolution de I'intérét pour cette recherche ¥ o<
elfa
1oct. 2015 16a 2018
w4 A .
Popularité de la requéte « sock stiletto boots » sur Google
® sock stiletto boots + C
Terme de recherche omparer
Dans tous les pays v Cinqg derniéres années v Shopping ¥ Recherche sur le Web v
Evolution de I'intérét pour cette recherche oL
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Pour chacune des tendances, on observe des courbes non linéaires. Pour les
tendances léopard et sac en osier, on observe plusieurs oscillations, une plus importante
que les autres, démontrant une augmentation du volume de recherches puis une
décroissance. Le graphique des bottines a talon aiguille est différent. Avant 2016,
aucune recherche a ce sujet n’avait été faite car ce type de chaussure n’existait pas.
C’est lors de la Fashion Week de Septembre 2016 que la maison Balenciaga a présenté
ce type de chaussures qui a ensuite ¢été¢ largement copié par les autres créateurs et les
marques de fast-fashion. Sur ces trois graphiques, j’ai essay¢ de distinguer deux points :
un avant la croissance de la courbe et un au sommet de celle-ci. Ces deux points
délimitent trois périodes, celle avant toute croissance, celle entre le premier et le second
point et celle du deuxieéme point a aujourd’hui. La premiére période sera celle des
premiers adoptants, les avant-gardistes. La seconde sera celle des early-adopters et la
troisiéme celle de la population dite mainstream. A ces modalités s’ajoute une derniére
concernant tous les comptes n’ayant pas posté de la dite tendance, que nous appellerons
ici la classe des retardataires. Pour cette classification, j’ai mobilisé des données de type
différent de celles utilisées par Rogers : en transférant sa théorie a mes données,
certaines catégories étaient, d’une part, difficiles a retrouver et d’autre part, moins
pertinentes que pour le modele initial. Ici, aucun point sur les courbes de Google Trends
ne se prétait vraiment a la distinction entre les majorités tardives et majorités précoces,
ces derniéres ont donc été regroupées dans la catégorie mainstream. Cette méthodologie
offre une variante de la théorie de Rogers car propose un changement de classification,
agrégeant deux catégories. Pour chaque tendance on obtient alors une classification
entre les quatre classes suivantes : avant-gardiste, early-adopter, mainstream et

retardataire.

Typologie de tendances

I1 est intéressant de noter que les trois tendances choisies pour cet exercice 1’on
était car 1’algorithme d’Heuritech les reconnaissait bien. Ces trois tendances ne sont pas
du méme ordre. La tendance léopard est une tendance assez cyclique qui date des
années 50, elle dure en général 1 & 2 ans, on pourrait alors la qualifier de micro

tendance. C’est une tendance assez difficile a porter qui ne séduit pas tout le monde. La
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tendance sac en osier est une tendance saisonale, on 1’observe les étés, de plus en plus
fréquemment depuis 2015 environ ; il s’agit d’une macro tendance. Elle est plus
répandue et plus simple a porter que la tendance 1éopard. Pour finir, la tendance sock
stiletto boots est beaucoup plus récente. Cette tendance a été présentée fin 2016, a été
mise sur le marché au début de I’année 2017 et commence tout juste a s’essouffler, il
s’agit d’un micro tendance. Comme le 1éopard, il s’agit d’une tendance qui ne séduit pas

tout le monde.

Tableau 4 -Tri a plat de la variable « avant-gardisme léopard »

Avant-gardisme léopard Effectif Fréquence
Avant-gardistes 625 67 %
Early-adopters 41 4,4 %
Mainstream 28 3%
Retardataires 239 25,6 %
Total 934 100 %

Il n’est pas surprenant d’observer une grande majorité d’avant-gardistes et ce,
pour deux raisons. Premi¢rement car cette tendance a connu un réel engouement et que
mon panel est qualifié pour arborer les tendances avant la population générale, mais
aussi car avant de connaitre ce buzz, la tendance existait, sans en étre une. Des comptes
ont dés lors possiblement posté un vétement avec ce motif largement avant le renouveau

de la tendance.

Tableau 5 -Tri a plat de la variable « avant-gardisme sac en osier »

Avant-gardisme sac en osier Effectif Fréquence
Avant-gardistes 336 36 %
Early-adopters 132 14,1 %
Mainstream 42 4.5 %
Retardataires 424 45,4 %
Total 934 100 %
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La population est ici mieux distribuée entre les différentes classes que pour le
motif léopard. Il s’agit ici d’une macro tendance, plus répandue et depuis plus
longtemps que les deux autres. Face a cela, les comptes du panel n’ont peut-Etre pas
voulu céder a la méme tendance que « tout le monde », ce qui expliquerait le fort taux

de retardataires. Une deuxiéme classification s’intéressera aux « faux » retardataires.

Tableau 6 -Tri a plat de la variable « avant-gardisme bottines a talon aiguille »

Avant-gardisme bottines a Effectif Fréquence
talon aiguille
Avant-gardistes 459 49.1 %
Early-adopters 90 9,6 %
Mainstream 28 3%
Retardataires 357 38,2 %
Total 934 100 %

La tendance bottines a talon aiguille est elle aussi une micro tendance et suit un
schéma de distribution similaire a celui de la tendance 1éopard. Pour les trois tendances,
il est intéressant de noter que les classes early-adopter et mainstream sont trés peu
représentées. La population observée semble étre, en général, trés en avance ou trés en
retard. Avant de réaliser un score d’avant-gardisme global, observons le lien entre ces

trois tendances.
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Tableau 7 - Résultat de la régression entre les niveaux d’innovation des trois
tendances

Variable dépendante : Variable dépendante : Variable dépendante :

avant-gardisme avant-gardisme avant-gardisme
tendance 1éopard tendance sac en osier  tendance sock boots
Intercept 1.88 *** 0.70 *** 1.06 ***
Classe d’innovation
pour la tendance 0.26 *** 0.28 ***
1éopard
Classe d’innovation
pour la tendance sac 0.22 *** 0.21 ***
en osier
Classe d’innovation
pour la tendance sock 0.24 *** 0.21 ***
boots
R-squared 0.16 0.14 0.15

kD < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1

Les coefficients de ces régressions sont tous positifs et trés significatifs. Il
semblerait qu’il y ait un lien entre ces trois tendances et qu’en général, plus les comptes
du panel sont innovants pour une tendance, plus ils ont des chances de 1’étre pour les
deux autres. Les niveaux d’avant-gardisme sont cohérents pour les trois tendances et
cela est trés intéressant. En effet, lorsque I’on parle de tendances mode, on pourrait
imaginer que le golt de chacun est une variable a prendre en compte pour étudier
I’adoption de celles-ci. Ce n’est visiblement pas le cas, les individus semblent avoir, en
général, un niveau d’avant-gardisme proche voire similaire pour les trois tendances,
laissant peu de place a I’hypothese des différences de gotits. Cependant, ces tendances
ont été utilisées car elles sont trés répandues ; elles sont peut-étre si populaires qu’elles
finissent par plaire a tout le monde. Cette régression indique aussi que les personnes
appelées retardataires le sont potentiellement pour toutes les tendances. Cette classe
regroupant tous les comptes n’ayant jamais posté de tendances pourrait alors s’expliquer
car aucune des tendances ¢étudiées ne seraient a leur gotit. Pour creuser I’hypothese du

golt, il serait intéressant d’interroger d’autres tendances.
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Score d’avant-gardisme global

Pour avoir une idée générale de I’innovation de chaque compte, j’ai ensuite
réalisé un score d’avant-gardisme. Pour ce faire, j’ai décidé d’attribuer une valeur a
chaque modalité de chaque tendance (avant-gardiste = 4, early-adopter = 3, mainstream
= 2, retardataire = 1) et de réaliser un score en sommant les valeurs obtenues pour
chaque tendance. Chaque compte aura alors un score allant de 3 a 12 ; un compte trés

innovant aura un score proche de 12, un compte tres en retard un score proche de 3.

Tableau 8 -Tri a plat de la variable « score avant-gardisme »

Score avant-gardisme Effectif Fréquence
3 117 12,5 %
4 14 1,5%
5 45 4,8 %
6 145 15,5 %
7 34 3.6 %
8 74 7.9 %
9 180 19.3 %
10 42 4,5 %
11 75 & %
12 207 22,2 %
Total 934 100 %

D’apres ce tableau, la classe la plus représentée est celle des innovateurs. Plus de
22 % de I’échantillon sont des comptes ayant posté des trois tendances avant le début de
sa popularité sur Google. Viennent ensuite les comptes ayant obtenu un score de 9 et de
6 pouvant correspondre aux catégories early-adopters et mainstream puis ceux ayant
obtenu un score de 3 représentant les retardataires. Pour faciliter la lecture, j’ai regroupé
certains scores et recréé les classes utilisées précédemment. Les avant-gardistes sont
ceux ayant des scores de 11 ou 12, les early-adopters ceux ayant un score en entre 8 et

10, les mainstream entre 5 et 7 et les retardataires 3 ou 4.
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Tableau 9 - Tri a plat de la variable « avant-gardisme global »

Avant-gardisme global Effectif Fréquence
Avant-gardistes 282 30.2 %
Early-adopters 296 31,8 %
Mainstream 224 24 %
Retardataires 131 14 %
Total 934 100 %

Cette nouvelle classification est intéressante, mais dangereuse car masque les
inégalités de distribution observées plus haut et laisse imaginer que les individus avant-
gardistes pour une tendance ne le sont pas pour toutes. Au vu du contexte et de la
construction de ce score, il n’est pas surprenant de constater que les taux obtenus sont
différents de ceux de Rogers. Les innovateurs qui ne représentent que 2,5% de la
population pour Rogers, représentent ici plus de 30% de la population observée ; ce
n’est pas étonnant, 1’échantillon étudié ici n’est pas représentatif de la population
générale (ni d’Instragram, ni du monde) et a été sélectionné pour son appétence a la
mode et aux tendances. Les early-adopters sont eux aussi plus nombreux, ce qui va, de
méme, dans le sens de mon analyse. Plus surprenant, le taux de retardataires s’apparente
a celui obtenu par Rogers. Cela pourrait s’expliquer de deux fagons. D’abord car une
tendance mode n’est pas une innovation technologique, elle est moins utile et peut
dépendre du goiit de chacun, il est dés lors attendu que toute la population ne 1’adopte
pas. Cependant, et parce qu’il s’agit d’une population particulierement qualifiée pour
son gotit pour la mode, on pourrait s’attendre a un taux beaucoup plus bas. On pourrait
alors imaginer qu’au sein de cette classe, de nombreux comptes sont de « faux
retardataires », qui ne céderont pas a ces tendances trop « populaires ». Nous allons

parfaire cet indicateur en investiguant la classe des retardataires.

Investigation de la classe « retardataire »

La classe des retardataires regroupe tous les comptes n’ayant posté aucune
tendance, ou une seule, trés en retard par rapport au reste de la population. Pour

enquéter sur cette classe, je I’ai rescindé et ne m’intéresserai qu’aux retardataires
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n’ayant post¢ aucune tendance. Cette sous-classe des retardataires représente 117
individus soit 12,5% de la population étudiée. Sur une population si précise et
sélectionnée pour son golit pour la mode, cette proportion semble tres élevée. Nous
allons essayer de comprendre qui sont ces comptes et si une partie d’entre eux ne forme
pas une classe trés particuliére, plus pointue encore que celle des avant-gardistes qui ne

céderait pas a ces trois tendances populaires.

Qui sont les retardataires ?

J’ai quatre hypotheses concernant les retardataires et qui pourraient expliquer
que la plupart de ces 117 individus sont de faux retardataires. La premicre concerne leur
provenance géographique ; les trois tendances étudiées ont beau étre internationales,
elles n’ont probablement pas eu la méme résonance sur tout le globe. Peut-étre les
tendances mode ne sont-elles pas aussi globalisées. Dans ce cas, les comptes seraient
difficilement classables, mais il serait « injuste » de les qualifier de retardataires.

Retardataires par rapport a qui ?

La seconde concerne leur classe d’influenceur. Selon moi, les comptes tres
suivis, les comptes mega, et peut-étre macro sont des comptes relativement mainstream
et populaires et se doivent, dans un certain sens, de contenter leurs nombreux abonnées
en arborant les tendances du moment. En effet, si un compte est fortement suivi, son
champ d’abonnés est élargi et les golits de ses derniers plus variés : chacun de ses
abonnés doit s’y retrouver. Si les trois tendances ne sont pas au gout de tout le monde, il
me semble qu’au moins une d’entre elle aurait pu tenter tout compte mode. J’imagine
alors que les comptes dits retardataires sont des comptes plutdt nano voire micro, ayant

un gout différent de celui de la norme des influenceurs mode.

La troisieme hypothése concerne le genre du compte ; les tendances observées
¢tant plutdt portées par un public féminin, il est fortement possible que la plupart des
retardataires soient des hommes qui mériteraient peut-€tre, eux aussi, une autre

étiquette.
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Pour finir, et pour rejoindre ma second hypothése, un autre facteur important
subsiste : celui du golt. Ces tendances sont trés populaires mais ne parleront
certainement pas a des aficionados des années 90, ne portant que des baskets, noires de
préférence. Certains comptes trés précis pourraient passer a coté de ces tendances non
pas par manque de connaissance de ces derniéres mais par manque d’envie. Cette
derniere hypothése est, comme expliqué précédemment, difficilement questionnable car
je ne possede pas d’autres variables concernant d’autres tendances ou s’approchant des

gotts des comptes. Il s’agit pour ’instant de s’intéresser aux trois premieres hypotheses.

J’ai dans un premier temps observé la provenance géographique (continent), la

classe d’influenceur et le genre de mon échantillon total et des seuls retardataires.

Tableau 10 - Comparaison échantillon total / retardataires

Continent Classe d’influenceur Genre
Echantillon total (tous Afrique : 1.5% nano : 10.5% femme : 94.2%
les membres du Amérique : 35% micro : 32.4% homme : 5.8%
panel) Asie : 6.8% macro : 39.7%
Europe : 55.7% mega : 17.4%
Oc¢éanie : 1%
Retardataires Afrique : 0% nano : 25.6% femme : 81.2%
Amérique : 25.5% micro : 32.5% homme : 18.8%
Asie : 8.2% macro : 27.4%
Europe : 66.4% mega : 14.5%
Océanie : 0%
Proportion par Afrique : 0% nano :31% femme : 11%
rapport a 1’échantillon Amérique : 8% micro : 12,5% homme : 41%
total Asie : 14.5% macro : 9% Population générale :
Europe :14.4% mega : 10,4% 14%
Oc¢éanie : 0% Population générale :
Population générale : 14%
14%

Premiérement, on observe une plus forte proportion de comptes asiatiques (8,2
%) dans ce sous-¢échantillon que dans le panel initial (6.8 %). Cette 1€gere augmentation
pourrait aller dans le sens de la non-globalisation des tendances et des différences entre
occident et orient mais reste assez faible pour conclure. Plus globalement, on remarque

que les comptes africains et océaniens ne sont pas du tout en retard, ce qui pourrait
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s’expliquer par leur faible proportion dans 1’échantillon total (2.5% en tout). On observe
ensuite des taux européens et asiatiques assez proches de ceux de la population
générale. Un fait intéressant est le taux des comptes américains, 8%, beaucoup plus bas
que celui du panel initial. Cela laisse a penser que les tendances choisies pour cet
exercice sont des tendances particuliérement répandues aux Etats-Unis et qu’il s’agirait

finalement bien de tendances « situées » géographiquement.

Deuxiémement, nous pouvons noter un taux de nano influenceurs beaucoup plus
important ainsi que des taux de macro et de mega influenceurs bien moindre chez les
retardataires que dans le panel initial. 30% de la classe nano influenceurs peuple les
retardataires et ce, malgré la petitesse de cette classe. Toutes les autres sous-classes sont
sous-représentées par rapport a la population générale. La classe d’influenceur semble
bien jouer un role sur le niveau d’avant-gardisme. Cela va aussi dans le sens de mon
hypothese, ces plus petits comptes sont peut-étre moins courus sur Instagram, a cause de

leurs choix de vestiaires, moins courants.

Pour finir, le « sexe du compte » est évidemment li¢ a la classe des retardataires.
On retrouve dans cet échantillon 41% de la population totale desdits hommes contre
seulement 11% de la population dite féminine. Pour aller plus loin, il serait intéressant

de voir comment se comportent les comptes qui avaient un gender ratio proche de 0,5.

Pour valider ou invalider ces hypothéses, j’ai réalis¢ deux modeles de
régressions prenant pour variable a expliquer le score d’innovation de 1 a 12 pour I’'un
et le score d’innovation par classes pour 1’autre. Chacun des mode¢les est ensuite répété
deux fois, les deux avec les variables « continent » et « classe d’influenceur », 1’un avec

le genre dichtomis¢ et I’autre avec le gender ratio. Les résultats sont probants.
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Tableau 11 - Résultats de la régression du score d’innovation des comptes sur leur
genre, continent. et classe d’influenceur

Modg¢le 1a
(score brut +
gender ratio)

Modeéle 1b
(score brut +

genre binaire)

Modéele 2a

(score classe +

gender ratio)

Modéle 2b

(score classe +
genre binaire)

réf.: macro réf.: macro réf.: macro réf.: macro
inﬂuenpeurs et inﬂuengeurs et inﬂuengeurs et inﬂuengeurs et
continent continent continent continent
Africain Africain Africain Africain

(Intercept) 10.14023 *** 9.5925() ***
Mega influenceur -0.34882 -0.43982 -0.25704 -0.34404 .
Micro influenceur -1.37551 *** -1.46922 *** -0.92298 *** -0.99412 ***
Nano Influenceur -3.16921 *** -3.28056 *** -1.99088 *** -2.08805 ***
Gender_ratio -4.09176 *** -2.87084 ***
Genre binaire -2.81017 *** -1.94796 ***
Continent :Amérique 0.01037 0.02103 0.01616 0.02804
Continent : Asie -0.86084 -0.83927 -0.58559 -0.56529
Continent : Europe -0.34669 -0.38081 -0.23335 -0.23945
Continent : Océanie -0.32993 -0.22462 -0.46334 -0.36298
AIC 3686.509 3693.494 2305.82 2302.77
Deviance 3524.509 3531.494 2262.291 2260.767
Num. obs. 934 934 934 934

**4p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1

Pour tous les modeles, les coefficients associés aux continents ne sont pas

significatifs. On ne peut alors pas valider I’hypothése de non-globalisation de la mode.

Globalement encore, on observe la forte relation négative du genre, sous ses
deux formes, avec la classe d’innovation, sous ses deux formes elle aussi. La ou la
relation est la plus forte est lorsque le score est laissé sous forme de ratio et le score
d’innovation est le plus granulaire. Rappelons que les comptes les plus féminins auront
un score proche de 0, ceux plutdt masculin proche de 1. Plus un compte sera masculin,
donc, plus le score tendra vers 1, moins le compte sera innovant. Ce score était attendu

et confirme le fait que ces tendances séduisent un public plus féminin. Il est intéressant
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de noter la différence entre les coefficients des variables de genre dichotomisées ou non.
Le recodage de cette variable lisserait ce coefficient, ce qui montre que les individus

ayant un score proche de 0,5 aurait en effet un niveau d’innovation intermédiaire.

Pour finir, intéressons nous aux classes d’influence. En prenant pour référence la
classe des macro influenceurs, tous les coefficients concernant la classe d’influence sont
négatifs. Seuls les coefficients des nano et micro influenceurs sont significatifs. Les
variations de coefficient au sein du méme modele sont trés faibles mais celles entre les
deux modeles sont intéressantes. En formant les classes d’innovation, on lisse et repartit
plus uniformément notre population. Cependant, dans les deux mod¢les, on observe une
relation négative entre score d’innovation et classe d’influenceur. Dans les quatre cas, le
coefficient est plus faible pour les nano que les micro influenceurs, ce qui va dans le
sens de I’hypothése initiale : les comptes nano sont trés liés aux comptes les moins
innovants. Cette catégorie fait apparaitre les limites de ma classification. Par rapport a
qui est-on innovant ? Les trois tendances choisies sont des tendances importantes mais
peut-on considérer ceux qui ne les porteront jamais de ringards ? Ne sont-ils pas, plutot,
ceux qui se démarquent le plus de la norme vestimentaire, ceux qui sortent du courant
principal, et dans un sens les plus innovants ? N’ayant pas plus d’information me
permettant d’investiguer sur cette classe, je pense qu’il serait intéressant de lui retirer
I’appellation « retardataire » et de les renommer « inclassable ». Comme expliqué
précédemment, cette population étant particulierement qualifiée pour le monde de la
mode, je décide de scinder la classe des mainstream en choisissant de nouveaux points
sur les courbes tirées de Google Trends. Ces deux sous-classes formeront les nouveaux
mainstream et retardataires. J’ai ensuite revu mon recodage initial et attribué le score de
0 aux comptes inclassables, de 1 a 3 aux comptes ayant posté une a trois tendances en
dernier - ils représentent les nouveaux retardataires -, de 4 a 7 pour les nouveaux

mainstream, 8 a 10 pour les early-adopters et, 11 et 12 pour les avant-gardistes.
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Tableau 11 -Tri a plat de la variable « avant-gardisme global 2.0 »

Avant-gardisme global Effectif Fréquence
Avant-gardistes 282 30.2 %
Early-adopters 222 23,8 %
Mainstream 257 27.5%
Retardataires 56 6 %
Inclassables 117 12,5 %
Total 817 100 %

Le nombre de retardataires est diminué et semble plus cohérent avec la nature de
mon panel. Cette nouvelle classification sera celle utilisée pour les futures analyses de

ce mémoire.

Structure de réseau et avant-gardisme

Pour comprendre quels types de compte se cachaient derricre les classes
proposées précédemment, j’ai d’abord réalis€é un tableau récapitulatif de plusieurs
mesures de centralité puis effectué une régression entre la variable score d’innovation et

ces différentes mesures afin d’interroger le lien entre ces dernicres.

Tableau 12 - Résultat de la régression entre classe d’innovation et mesures de
centralité (Odd-ratio)

Variable dépendante : score d’innovation

centralité de degrés -4.294¢-03
centralité d’intermédiarité 4.531e-06
centralité de vecteurs propres 6.209¢-01
centralité¢ de proximité 6.849¢+03
AIC 2032.24
Log Likelihood -1009.12
Deviance 2697.569

**4p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1
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Aucun de ces résultats ne sont significatifs, il est des lors difficile de conclure a
un quelconque lien entre place dans le réseau et niveau d’avant-gardisme. Cependant,
pour le vérifier d’une autre fagon, j’ai décidé de mettre en place un modele ERGM. Les
modeles ERGM « permettent de distinguer les régles et facteurs qui interviennent pour
favoriser ou défavoriser 1’existence d’une connexion entre deux points d’un réseau, en
sorte de pouvoir retrouver de facon aléatoire la structure de ce réseau » (Woloszko,
2013). Des modeles ERGM interrogeant 1’impact d’autres scores d’innovation et

d’influence seront réalisés dans la suite de ce mémoire.

Tableau 13 - Résultat du ERGM « Réseau d’influencers et niveau d’avant-

gardisme»
Edges -3.4953 **x*
Score d’innovation 0.004 (0.2)
AIC 224202
BIC 224226

**4p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1

Le coefficient associé au terme relatif aux scores d’innovation est proche de 0 et
assorti a une p-value trop haute pour le rendre significatif. On ne peut pas conclure a un
impact du niveau d’innovation des comptes sur la structure du réseau global. Deux
comptes ayant un degré d’innovation similaire n’ont pas une probabilité plus élevée que

deux comptes ayant des niveaux d’innovation €loignés de se suivre sur Instagram.

Le score réalisé puis amélioré ne semble pas vraiment mesurer I’innovation des
comptes mais plutdt leur propension a étre en retard ou en avance sur des tendances
assez populaires par rapport a la population générale. Il s’agirait d’ailleurs de se
demander si le terme « innovation » s’adapte au monde des tendances. Sommes nous
vraiment innovant si, avant tout le monde, nous ressortons un tee-shirt motif Iéopard des
années 80 ? Les réseaux sociaux ont permis a la mode et aux individus de I’Internet de

faire entendre leur voix, leurs golts, d’apporter des nouveautés, de tester des
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associations, et de finalement désuniformiser la mode des magazines féminins sur un
grand terrain de jeu commun. Partout dans le monde, des individus font des propositions
créatives sur leur compte et c’est justement la que ce niche 1’innovation : la possibilité
de faire entendre sa voix, singuliere, et de résonner. Cette résonance est cependant
réduite au spectre de I’algorithme d’Instagram. On rayonne au sein de notre réseau
d’abonnés, celui qui nous a choisi, et c’est ensuite a eux de relayer, ou non, nos
propositions. Instagram comme Facebook dirige les individus vers un contenu qui leur
ressemble, précisément, en les ¢€loignant de sujets trop populaires. Son algorithme
désuniformise les contenus en les individualisant ; les utilisateurs choisissent leur bulle
et il est ensuite difficile pour eux d’en sortir et d’atteindre des sphéres, des comptes, des
styles, des réalités dont ils ne soupgonneraient pas 1’existence. Cependant, Facebook et
Instagram ne peuvent pas étre comparés en tout point. Si les algorithmes fonctionnent
de la méme facon, les différentes utilisations des plateformes, et, la nature et la
construction des liens entre deux individus n’impliquent pas les mémes investissements.
Facebook est un réseau social d’amis. La plupart du temps, les utilisateurs de cette
plateforme n’entrent en relation avec d’autres que s’ils se connaissent, de prés ou de
loin, dans la vie hors Internet (danah boyd, 2016). Une relation d’amitié est bilatérale,
deux comptes ne peuvent étre amis que s’ils sont tous les deux d’accord pour I’étre. Le
fonctionnement d’Instagram est différent ; I'utilisateur partage du contenu avec un
réseau qui 1’a choisi (sauf si l'utilisateur a un compte fermé et se donne le droit
d’accepter ou de refuser des demandes d’abonnement) et observe le contenu qu’il a
choisi. En général, les utilisateurs suivent et décident d’observer de nombreux comptes
de maniére aspirationnelle, sans connaitre personnellement, de prés ou de loin, les
détenteurs de ces derniers. Ces liens n’engagent a rien, ou presque, et se multiplient des
lors beaucoup plus rapidement que sur Facebook. Sur Instagram, on choisi son réseau
idéal. Seulement, si ces liens se multiplient, la variété d’informations ne croit pas a la
méme vitesse. En effet, il me semble que les utilisateurs tendent a suivre des comptes
qui se connaissent entre eux, du méme style, de la méme provenance ce qui ne diversifie
pas les informations auxquelles ils sont exposés ; sur Instagram, les utilisateurs
s’enferment dans leur bulle (volontairement). Dés lors, certaines propositions ont des

chances de devenir des tendances si elles touchent de nombreuses communautés et si,
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des utilisateurs faisant le pont entre ces communautés font passer I’information des unes
aux autres. D’autres propositions, innovations, naissent et s’essoufflent au sein d’une
méme communauté, sans avoir réalisé de percée dans la population générale. Un terme
qu’il aurait été plus légitime d’utiliser pour nommer le score réalisé¢ aurait été celui de
score de propension a la tendance. Cette appellation me semble plus juste car on ne peut
commencer a parler de tendance qu’a partir du moment ou cette dernicére se répand,
justement. Avant ¢a, il s’agit de choix isolés. Finalement et plus globalement, une
innovation mode ne se situe pas seulement dans un produit ou un attribut mais aussi
dans des associations (un motif associ¢ a un autre), des choix (par exemple, de
matériaux qui augmentent la sensation de confort), des facons de faire (par exemple,
production 100% durable). Difficile alors d’approcher I’innovation, d’abord avec les
variables disponibles puis avec les variables captivables. Il est facile de surveiller
I’évolution d’une tendance s’étant déja propagée dans de nombreuses sphéres et
observable par les plus curieux, moins de les cueillir a leur éclosion, dans des
communautés tres éloignées de celles qu’on a I’habitude de regarder, 1a ou elles ne sont,
encore, que des innovations. Pour conclure, la méthodologie utilisée pour réaliser ce
score offre une variante de la théorie de Rogers pour deux raisons. Premi¢rement car
elle propose un changement de classification, regroupant deux catégories, puis parce
qu’elle décide de questionner les taux associés a ces catégories. Une autre fagon
d’utiliser la théorie de Rogers aurait été de partitionner la population du panel grace a

ses taux et d’observer le comportement des différentes classes.
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B. Scores d’influence - Diffusion de tendances

Il y a plusieurs fagons d’approcher I’influence et la diffusion de cette influence
dans un réseau social. Parmi les mod¢les de diffusion, le Linear Treshold Model et le
Independent Cascade Model font partie des plus utilisés. Ces modéles tentent de mettre
en évidence le palier & partir duquel un individu cede a I’influence de son entourage ; a
partir de combien de personnes « contaminées » par une information, une maladie ou
une innovation, dans son entourage, un individu est-il lui aussi contaminé ? Dans
d’autres disciplines que la sociologie, comme en économie, Esther Duflo a tenté
d’approcher la diffusion de la microfinance dans des réseaux sociaux (Duflo et al,
2013). Le tout était de savoir, quels étaient les mécanismes les plus performants pour la
diffusion de celle-ci. Son étude a permis de révéler ce qui incitait les individus a se
lancer dans la microfinance. Les résultats suggérent qu’au sein d’un modele de
diffusion, on peut distinguer deux temps, un premier pendant lequel une information est
recue, entendue, ou non et un second pendant lequel I’information est écoutée,
approuvée et I’action réalisée. Un autre résultat obtenu suggere que la compréhension
de la nature de la transmission, a savoir sa forme ou son origine, peut jouer un role
important dans I’identification des lieux idéaux pour I’injection d’informations. Les
données dont je dispose ne m’ont pas permise de différencier les temps de persuasion et
d’adoption de tendances qui doivent cependant exister. J’ai cependant pu approcher le
temps nécessaire a chaque utilisateur avant de réaliser 1’action suivante : poster sur son
compte Instagram une tendance. Pour étudier I’influence, je vais d’abord réaliser

plusieurs indicateurs puis les comparerai.

1. Score d’influence - Modéle en cascade

Quelques mesures d’influence

L’influence ¢étudiée ici est celle d’un individu sur son réseau personnel. Sur les
réseaux sociaux numériques, 1’influence peut prendre plusieurs formes. La premiére
mesure d’influence, la plus répandue est celle concernant le nombre d’abonnées. Plus un

compte possede d’abonnés, plus sa visibilité est forte et plus sa capacité a influencer est
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grande. Plusieurs limites entrent néanmoins en compte. Si un compte dénombre un
grand nombre d’abonnés, cela ne veut pas dire que I’information, sur quelque photo que
ce soit, est transmise a ce fort nombre d’abonnés et ce, pour une raison centrale :
I’algorithme d’Instagram. Comme expliqué précédemment, Instagram a été racheté par
Facebook en 2012 et reproduit depuis, les mémes schémas algorithmiques. Longtemps,
les utilisateurs voyaient s’afficher dans leur fil d’actualité les photos postées par les
comptes qu’ils suivaient, de la plus récente a la moins récente. Avec ce procédé,
I’information que [’utilisateur recevait été conditionnée par le moment auquel il se
rendait sur la plateforme. L’information apparaissait par ordre chronologique
décroissant. Puis Instagram a mis en place le méme algorithme que Facebook : les liens
forts ont été privilégiés, et n’ont été affichés dans le fil d’actualité des utilisateurs que
certains comptes. Cependant, ces liens forts ne se déclarent pas de la méme fagon sur les
deux plateformes sociales. En effet, contrairement a Facebook, peu d’informations
concernant les utilisateurs et leurs relations existent sur Instagram. Si Facebook a
commencé par utiliser les informations déclarées par les utilisateurs (liens de parenté,
nombre de photos identifiées avec d’autres individus, post sur le mur d’individus...),
Instagram s’est contenté d’observer les comportements de ses utilisateurs. Concernant
les liens, Instagram ne posséde que les liens d’abonnés et d’abonnements. On pourrait
imaginer que deux personnes se suivant mutuellement aient un lien calculé comme plus
fort mais il me semble que cette information n’a pas été utilisée par 1’algorithme et
qu’une relation unilatérale a finalement le méme poids qu’une relation bilatérale. Au
final, un utilisateur retrouve dans son fil d’actualité les comptes qu’il visite le plus, de
qui il commente et like les publications. Un compte peut donc avoir beaucoup
d’abonnés, ses publications n’en apparaissent pas plus dans le petit fragment de comptes

visible par sa communauté.

Une autre mesure souvent utilisée est celle du ratio entre nombre d’abonnés et
nombre d’abonnements. Ce ratio peut paraitre étonnant mais fait sens sur Instagram ou
de nombreux liens sont joués, calculés. Une pratique répandue pour faire gonfler son
nombre d’abonnés est de suivre des comptes et d’attendre un abonnement retour de leur

part. Les comptes utilisant ces méthodes sont connus et repérables facilement,
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notamment car ils utilisent des hashtags trés populaires. Ces méthodes font gonfler
artificiellement leur nombre d’abonnés, leur offrent une fausse notoriété, et leur
permettent ensuite de se vendre sur le marché des influenceurs. Tous les comptes ne
jouent cependant pas a ce jeu la et c’est ce que ce ratio permet d’interroger. En effet, un
compte fortement suivi mais qui ne suit pas grand monde montrera a la sphére
Instagram qu’il n’achéte pas son influence en suivant tout le monde et en attendant un
abonnement retour. Cette mesure ne questionne pas I’influence directement mais plutot
la Iégitimit¢ d’un compte qui peut, par la suite, induire ’influence. Ce proxy a ses
limites : un compte peut suivre de nombreux comptes et influencer de nombreuses

personnes.

Un autre ratio trés utilisé par les entreprises est celui du nombre de mentions
J’aime moyen par rapport au nombre d’abonnés : cela donne une approximation du taux
d’implication, d’engagement de la communauté d’un compte. Une de ses variantes est le

ratio du nombre moyen de commentaires par nombre d’abonnés.

Calcul du score d’influence

Toutes ces mesures approchent ’influence, j’aimerais maintenant m’intéresser
plus précisément a la diffusion de celle-ci au sein de réseaux. Au vu des données
disponibles, j’ai décidé de manipuler les réseaux personnels des comptes de mon panel
et les variables référant aux dates de post des trois tendances étudiées. Derriere les
comptes de mon panel se cachent des individus ou entreprises qui peuvent avoir une
certaine notoriété hors Instagram. Si, a I’extérieur de la plateforme, le magazine Vogue a
plus de 1égitimité qu'un collégien lyonnais a parler et faire des propositions mode, cette
1égitimité ne sera ni modélisée, ni utilisée, pour les futures analyses. D’abord car je ne
posséde aucune variable pouvant juger de celle-ci, mais aussi et surtout car il me semble
plus pertinent que cette notoriété acquise a I’extérieur de la plateforme reste extérieure a
mon ¢étude. Il me semble plus intéressant de ne me concentrer que sur ce qui se joue sur
Instagram, tout en sachant que, la 1égitimité extérieure peut étre une composante cachée

et inobservée impactant I’influence sur cette plateforme.
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Mon premier modele de diffusion tentera d’approcher 1’influence comme
suivant : un compte sera dit influent si ses posts influencent ceux de ses followers, en
d’autres termes, si les followers de ce compte postent une tendance donnée a une date
strictement postérieure a celle du post de ’influencer. Tous les comptes du panel auront

un score d’influence que je tenterai ensuite de lier a la structure du réseau global.

Meéthode
Pour chaque individu du panel initial, j’ai sorti son réseau personnel et pu
observer la diffusion de tendances au sein de ses followers. La fonction utilisée est la

suivante :

3 n .
Zk;l Zj;l [R(Xl)| bhi s > tk’xi]

F(R(Xi)) = card(k) x card(R(Xi))

ou Xi représente un influenceur, R(Xi) représente son réseau (les comptes qui le
suivent), k représente la tendance observée avec k=(leopard, sac en osier, bottines a
talon aiguille), xi,j chaque follower du compte Xi, t représente la date du post de la
tendance, t(kxi,j) représente la date de post de la tendance k de xi,j, chacun des
followers de Xi, t(kXi) représente la date de post de la tendance par Xi, f représente la

fonction d’influence.

Un compte trés influent aura un score proche de 1, un autre, trés peu influent

aura un score proche de 0.
Pour imager le procédé mis en place par la fonction, j’ai décidé de donner

I’exemple d’un compte en particulier. Le compte observé ici est suivi par 22 abonnés et

a posté des trois tendances.
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Graphique 1 - Réseau personnel d’un compte du panel et la contamination de

celui-ci par tendance
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Selon ma définition, ce compte influencerait 36% de son réseau au niveau de la
tendance léopard, 4.5% de son réseau sur la tendance sac en osier et 9% de son réseau

pour la tendance stiletto boots. Au total, le compte serait influent a 16 %.

Croisements et critiques

J’ai donc calculé ce score pour chaque tendance et chaque compte; puis en ai
calculé une moyenne. Parmi les 934 comptes initiaux, seulement 870 ont des abonnés
au sein du panel : 74 comptes ne sont suivis par aucun des 934 comptes. Ces 74
utilisateurs peuvent en revanche suivre des comptes du panel, ou ne suivre personne et
étre, dans ce cas, isolés. J’ai d’abord essayé de découvrir les liens entre score
d’influence et score d’innovation, nombre d’abonnés, nombre d’abonnements, gender
ratio, continent et classe d’influenceur puis tenté de représenter quelques unes de ces

interactions.
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Tableau 14 : Résultat de la régression du score d’influence des comptes du panel
initial sur plusieurs variables

Variable dépendante : score d’influence

Intercept -1.682e-01 ***
Nombre d’abonnés 1.117e-09 **
Nombre d’abonnements 9.375e-06 **
Genre (ratio) 3.066e-02
Contients :
- Amérique 1.342e-02 ***
- Asie 1.112e-01 **
- Europe 1.292¢-01 ***
- Océanie 1.553e-01 **x*

réf.: Afrique

Classe d’influenceur :

- Mega 2.565e-02 *
- Micro -2.105e-02 **
- Nano -2.154e-02 .
réf.: Macro
Score d’innovation amélioré 2.898e-02 ***
AIC -1576.6
Deviance 7.6301

*EEp < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1

Les coefficients associés aux nombres d’abonnés et d’abonnements sont positifs
et significatifs. Il existe donc une relation positive entre ces derniers et le score
d’influence, il s’agira de savoir plus tard quel est le lien entre ces variables. Le
coefficient li¢ au genre est lui aussi positif mais pas significatif, on ne peut alors pas
conclure a une association. Les coefficients associés aux continents sont tous positifs et
tous significatifs voire trés significatifs. Pour mieux comprendre le comportement des

deux variables I’'une en fonction de I’autre, j’ai réalisé les graphiques suivant.
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Score d’influence et continent

Graphique 2 - Courbe du score d’influence en fonction du continent
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Les comptes africains semblent moins influents que les autres continents qui ont
tous un niveau d’influence moyen autour de 17%. Les comptes africains sont trés peu
nombreux et il y a fort a parier que leur réseau personnel indexé au panel initial soit tres
restreint. Le calcul du score d’influence prend en compte celui-ci, et si un compte
dénombre peu de personnes dans son réseau personnel, il aura moins de chance de
pouvoir « contaminer » ces derniers. Cependant, I’Océanie compte encore moins
d’individu dans le panel d’influenceur et réussi a avoir un score concurrencant celui des
comptes occidentaux. Cela pourrait s’expliquer par la nature des tendances, ces
dernicres plaisent peut-étre plus aux comptes océaniens qu’aux comptes aftricains.

Intéressons nous maintenant a la classe d’influenceur.

Score d’influence et classe d’influenceur

Graphique 3 - Courbe du score d’influence en fonction de la classe d'influenceur
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Ce graphique est trés intéressant et nous apprend la répartition moyenne des
scores d’influence en fonction de la classe des influenceurs. Les mega influenceurs sont
suivis de trés prés par les macros avant de chuter fortement vers les micros puis les
nanos. Ce graphique nous montre que le score utilisé suit la logique suivante : plus on a
d’abonnés, plus on est influent. Ceci peut étre expliqué comme suit : les comptes mega
comptent plus d’abonnés et, potentiellement plus d’abonnés au sein méme du panel
initial ce qui augmenterait leur probabilit¢ d’essaimer. Pour finir, penchons nous sur le

croisement avec le score d’innovation amélioré.

Score d’influence et niveau d’avant-gardisme

Graphique 4 - Courbe du score d’influence en fonction du niveau d’avant-gardisme
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Pour ce graphique, j’ai décidé de retiré les inclassables qui avaient tous un score
d’influence égal a 0. Il est intéressant de constater que plus un compte est dit innovant,
plus il sera influent, selon cette classification. Cependant, les deux variables ne sont pas
totalement indépendantes. En effet, un compte dit avant-gardiste est un compte qui a
posté de chaque tendance avant tous les autres et aura donc plus de chances d’avoir

« influencé » ses abonnés que les retardataires. Ce résultat n’est donc pas surprenant.

Finalement, les comptes les plus influents selon ce score sont les comptes avant-

gardistes, américains et mega. Il est cependant intéressant de noter que le genre n’a pas

eu d’impact direct sur le degré d’influence des influenceurs.
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Réflexions et limites

Ce score d’influence permet d’approcher le niveau d’influence des individus de
maniere descendante, c’est a dire en partant de I’individu et en regardant son impact sur
son entourage. Certaines limites sont a considérer avant d’utiliser cet indicateur. La
premiere est que ce score ne prend en compte que les individus ayant des followers au
sein du panel initial, ce qui réduit le nombre de comptes étudiés a 870. De plus, et
méme si le continent d’identification principal des comptes n’est pas lié¢ a la structure du

réseau, le réseau est centré sur des comptes européens et américains tres liés entre eux.

Deuxiémement, le score ne prend en considération que le réseau personnel des
comptes du panel, dans le panel. Les scores calculés sur les réseaux personnels entiers
des influenceurs seraient différents, probablement plus bas car je pense que la majorité
des comptes suiveurs ne postent pas beaucoup, du moins pas autant de mode que les
comptes choisis ici. Il donnerait cependant, peut-€tre, un meilleur apergu de la réalité de

I’influence de chaque compte.

La derniére critique référe a I’interprétation de ce score. Comme expliqué en
introduction de cette partie, il m’est impossible, avec les données utilisées de percevoir
ce qui pousse vraiment un utilisateur a publier une photo. Plusieurs mécanismes et
profils d’utilisateurs sont a distinguer. D’abord il y a, il me semble, une forte proportion
d’utilisateurs qui observent et ne postent jamais. Ces derniers cédent peut-étre aux
tendances, mais décident de ne pas I’afficher. La publication d’une photo, sur Instagram,
veut dire beaucoup. En effet, en 2017, Instagram a proposé aux utilisateurs une nouvelle
fonctionnalité¢ : les stories. Ces stories sont des publications éphémeres visibles
seulement 24 heures sur le compte de 1’utilisateur qui la publie et sur le fil d’actualité de
ses abonnés. Ces stories ont fait chuter le nombre de publications durables sur
Instagram, de nombreux internautes préférant I’instantanéité des stories. Les photos
publi¢es durablement sur le compte d’un utilisateur sont, généralement, plus réfléchies.
Elles sont souvent de meilleure qualité et sélectionnées pour leur propension a générer
de nombreuses mentions « j’aime ». D¢s lors, il est important de considérer la triple

interprétation du post d’une photo durable sur Instagram. Supposons, une utilisatrice
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décide de poster une photo d’elle portant un chemisier Iéopard sur son compte, cela veut
dire, d’un coté, qu’elle 1’a acheté, qu'elle est fiere de cet achat et que ce chemisier
générera probablement plus de mentions « j’aime » que sa blouse fleurie. Le post d’une

tendance plutdt qu’une autre fait partie d’un jeu de visibilité et de la popularité.

Pour en revenir au score calculé, celui-ci ne prend pas en compte les stories, ou
les achats non exposés sur la plateforme, et ne donne a observer que ceux ayant décidé
de poster, ficrement et durablement, une tendance sur Instagram. Tous les mécanismes
impliqués par le post d’une photo et freinant cette action laisse imaginer que 1’influence

calculée est potentiellement plus forte hors des réseaux sociaux.

Ce score suggere, aussi, qu'un compte a influencé tous les membres de son
réseau d’abonnés ayant posté apres lui. Il est néanmoins impossible de savoir ce qui a
vraiment poussé un compte abonné a poster d’une tendance. Est-ce un influenceur
particulier a qui il donne toute sa confiance, est-ce un certain nombre de photos
apercues sur cette plateforme, ou sur d’autres, qui 1’ont finalement conforté, ou est-ce
tout simplement un ami proche qui a porté celle-ci et I’a convaincu, hors Internet ? On
ne peut pas vraiment savoir qui, de leur réseau d’abonnés, les influenceurs ont vraiment
influencé ou participé a influencer. Ce score interroge donc I’influence dans un cadre
trés particulier, celui d’un réseau d’influenceurs. Une autre appellation se rapprochant
plus de la réalit¢ de ce qu’il calcule pourrait étre « score d’influence au post d’une
tendance ». C’est en effet de cela qu’il s’agit, un influenceur convainc non seulement
d’acheter, ou de ressortir son vieux panier en osier, mais aussi de 1’arborer fierement sur
la plateforme sociale. Essayons maintenant de croiser ce score avec plusieurs métriques

du réseau complet (liens entre les 934 comptes).

Structure de réseau et influence

Pour comprendre quels types de comptes se cachaient derriére les scores
d’influence les plus hauts et les plus bas, j’ai d’abord réalisé un tableau récapitulatif de
plusieurs mesures de centralité puis effectué une régression entre la variable score

d’influence et ces différentes mesures.
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Tableau 15 - Résultat de la régression entre score d’influence et mesures de
centralité

Variable dépendante : score d’influence

Intercept 5.901e-02
Centralité de degré intérieur -1.356e-04
Centralité d’intermédiarité -4.904¢-06 .
Centralité de vecteur propre 1.096e-01

Centralité de proximité 8.273e+02 .
AIC -770.44
Deviance 19913
Num. obs. 870

kD < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1

Les seuls liens significatifs ici, le sont trés peu, et seulement avec les centralités
de proximité et d’intermédiarité. Nous ne nous intéresserons donc qu’a ces dernieres. La
centralité de proximité (Freeman, 1979) est une mesure de centralit¢ globale basée sur
I’intuition qu’un nceud occupe une position stratégique dans un graphe s’il est
globalement proche des autres nceuds de ce graphe et qu’il lui faudra relativement peu
d’effort (un chemin court & parcourir) pour contacter un grand nombre d’acteurs. Le
coefficient li¢ a la centralité de proximité est positif et témoigne donc d’un lien positif
avec le score d’influence ; plus un compte aura un score d’influence important, plus il
sera situé au centre du réseau, proche des autres comptes. Le calcul de cette centralité
est compliqué et peu précis pour les graphes orientés, ce qui est le cas ici, et reste donc
difficile a interpréter. La centralité d’intermédiarité, ensuite, part de I’intuition qu’un
nceud est d’autant plus important qu’il est nécessaire de le traverser pour aller d’un
nceud quelconque a un autre. Dans le cas de mon étude, un compte ayant une forte
centralité d’intermédiarité est un compte tel qu'un grand nombre d’interactions entre
des comptes non adjacents dépend de lui (Borgatti and Everett, 2006). La relation entre
cette mesure et le score d’influence est négative, on comprend alors que les comptes les
plus influents, selon cette mesure, sont les moins « intermédiaires », ceux qui ne font

pas le pont entre plusieurs comptes ou communautés. Cela nous ameéne a penser qu’il
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existe deux types de diffuseurs, ceux qui diffusent peu mais a des comptes variés faisant
partie de communautés différentes et ceux qui diffusent beaucoup, mais a des comptes
proches. Le fait que la relation soit négative est trés intéressant, on comprend en cela
que ces deux types de diffuseurs cohabitent mal et que le score d’influence créé ici

s’intéresse tout particulierement aux diffuseurs de /la quantité.

Tableau 16 - Résultat du ERGM « Réseau d’influencers et niveau d’influence»

Edges -3.4953 ***
Score d’influence -0.05840 (0.2)
AIC 224202
BIC 224228

**kp < 0.001, ¥*p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1

Le coefficient associ¢ au terme relatif au niveau d’influence est proche de 0 et
assorti a une p-value trop haute pour le rendre significatif. On ne peut pas conclure a un
impact du degré d’influence des comptes sur la structure du réseau global. Ce score ne
semble pas avoir de réel lien avec la structure du réseau. Nous allons en élaborer un

autre, cette fois ci ascendant, en partant du réseau d’abonnements de chaque compte.

2 red’i

Méthode

Ce nouveau score n’approche pas I’influence de la méme fagon. Ici, il est
question de réaliser une mesure de la propension a se faire influencer. Ce nouveau
calcul est I’inverse du précédant ; pour chaque membre du panel, on observe son réseau
d’abonnements, qu’on appellera aussi réseau de parents, c’est a dire tous les comptes de
qui il est susceptible d’avoir vu les posts. On observe ensuite le nombre de parents ayant
posté la tendance avant le compte donné. Pour chaque compte, j’ai souhaité avoir deux
informations. D’abord savoir combien de comptes parents portant la tendance sont

nécessaires pour faire céder le compte d’un utilisateur, puis quelle proportion de

61



comptes parents avaient besoin d’étre contaminés pour contaminer a leur tour. Il s’agit
d’une variante du mode¢le de diffusion en palier. Ces deux informations ont demandé
deux fonctions proches mais différentes et ont nécessité la méme condition : pour
pouvoir étre calculés, ces scores bruts et proportionnels prennent en compte uniquement

les influenceurs ayant un réseau de parents dans 1’échantillon initial.

Pour obtenir le nombre brut d’expositions avant le post d’un compte donné, la

fonction utilisée est la suivante :

Y Zzﬂ Z}'zl [S(Xi)lthi,j <ty
f(S(Xl)) o card(k)

Pour obtenir la proportion du réseau de parents exposés avant le post d’un

compte donné, la fonction est la suivante :

. Zi‘:l Zv"l:l [S(Xl) | thi,j < thi]
F(S(XD)= carde) x card(S(Xi))

Xi représente un influenceur, S(Xi) représente son réseau de parents (les
comptes qu’il suit), k représente la tendance observée avec k=(leopard, sac en osier,
bottes a talons aiguille), xi,j chaque follower du compte Xi, t représente la date du post
de la tendance, t (kxi,j) représente la date de post de la tendance k de xi,j, chacun des
followers de Xi, tkXi représente la date de post de la tendance par Xi, f représente la

fonction d’influence.

Distinction entre score brut et score proportionnel
Ces deux scores se calculent presque de la méme maniére mais offrent des
significations différentes. D’un c6té, le score brut permet de connaitre le nombre

d’expositions nécessaires avant de céder a la tendance, sans prendre en compte la taille
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du réseau de l’influenceur ; de 1’autre, le score de proportion permet de connaitre la
proportion, donc, du réseau personnel de chaque compte contaminé par une tendance
avant que ce compte n’y céde. Ces deux scores sont intéressants car ils jugent de la
propension a étre influencé, ou, d’un autre point de vue, de la rapidité d’adoption d’une
tendance. Ainsi, un compte ayant un score proche de O en proportion sera tres
influengable ou dit autrement, adoptera trés rapidement des tendances auxquelles il sera
exposé. En effet, cette mesure n’approche pas tant I’influence que la rapidité d’adoption
d’une tendance, et se rapproche, en cela, du score de Rogers utilisé plus tot. Ce qui est
aussi notable est qu’il répond a une problématique soulevée lors des critiques du score
d’innovation. Par rapport a qui est-on innovant ? Ce score permet d’approcher
I’innovation, ou plutot les tendances, dans des réseaux. Le score de chaque compte n’est
pas calculé en fonction d’une variable immuable et commune a tous (comme les dates
de recherche obtenues par Google Trends) mais en fonction de son entourage. Ainsi,
deux comptes ayant posté une tendance a des dates trés €loignées, et étant considéré
comme retardataire pour l'un et avant-gardiste pour l’autre selon la classification
utilisée précédemment auront le méme score s’ils ont tous les deux posté de la méme

tendance apres le méme nombre, ou la méme proportion d’expositions.

Réalité observée, réalité choisie

Il est intéressant de se demander si notre propension a étre influencé se calcule
par rapport a la taille de notre réseau de parents. J’ai décidé de créer ces deux scores a
partir de I’intuition suivante : dans un réseau social hors Internet, un individu adopte
une innovation, par exemple, en fonction du nombre de personnes de son réseau qui
I’ont adoptée. Il me semblait que pour des réseaux de toutes les tailles (sauf les tres
petits), les individus cédaient tous, en moyenne, a partir d’un palier numérique plus que
d’une proportion. J’imaginais que la taille du réseau ne jouait aucun role, sauf
évidemment s’il est tres petit, limitant forcément 1’exposition. En situant mon étude, j’ai
compris que les liens entre les comptes du panel initial et les liens d’un réseau social
réel ne sont pas les mémes. L’utilisation du mot réel n’est d’ailleurs pas adéquat :
Instagram et les réseaux sociaux numériques font partie de la réalité. Une réalité

augmentée parfois, ou les identités se jouent et qui peut représenter, ou non, un
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prolongement de la vie hors Internet (Turkle, 1999). La réalité, néanmoins, car les
plateformes, et ce qui se joue dessus, font naitre de nombreux changements sociaux et
¢conomiques dans société, hors Internet (Beuscart, Dagiral et Parasie, 2009). En effet, si
Facebook ou d’autres réseaux sociaux tendent a reproduire le réseau social des individus
hors Internet (Cardon 2008), il n’en est pas de méme pour Instagram. Les liens d’amitié
de Facebook, agrémentés de quelques variables autour de I’interaction des individus
permettent d’approcher la force des liens entre deux individus et la nature de leur
relation. Instagram ne dispose pas de ces informations concernant ses utilisateurs car le
réseau n’est pas construit de la méme manicre. Les liens entre deux utilisateurs peuvent
étre, ou ne pas étre des liens amitiés. Et si I’amiti¢ demande certains sacrifices, les liens
Instagram n’en demandent pas, sauf parfois d’étre réciproque. Les utilisateurs ont alors
des réseaux ¢largis. Ces derniers possedent d’ailleurs deux réseaux. Celui des comptes
qui les suivent et celui des comptes qu’ils suivent. En moyenne, les comptes de mon
panel suivent 966 comptes et sont suivis par 1 596 038 sur Instagram. Pour obtenir une
information de la part de leurs abonnements, c’est a dire étre exposé a leurs photos et a
ce qu’ils portent, aucune rencontre, aucun moment ne doit leur étre réservé. Au final
donc, on peut avoir plus d’informations que dans son réseau hors Internet, et ce, sans
investissement particulier. La taille du réseau de parents peut d’ailleurs avoir plusieurs
significations. Les influenceurs suivant de nombreux comptes sont peut-étre les plus
frileux a 1’adoption d’une tendance et veulent se rassurer en observant un grand nombre
la portant avant, ou, ils peuvent étre les plus rapides a 1’adoption, a 1’affut de la derniére
tendance et multipliant les comptes suivis pour étre strs de ne pas étre retard. La taille
du réseau des membres de mon panel ainsi que la nature des liens qui les unissent me
décident donc a aussi prendre en compte la proportion du réseau contaminé d’un

utilisateur avant que lui méme ne cede a la tendance.

Tableau 17 - Paliers et proportions movennes d’adoption des tendances

Leopard Sac en osier Sock Stiletto Total
Boots
Nombre 9.5833 6.757085 7.233813 7.858066
Proportion 0.3178906 0.1970881 0.2437811 0.252919
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On voit apparaitre des différences de temps d’adoption en fonction de la
tendance. Ces chiffres sont cohérents avec ce expliqué précédemment. Le leopard et les
bottines a talon aiguille sont des tendances difficiles a porter et nécessitent, en effet
d’une plus forte exposition avant d’étre adoptées. Le sac en osier, lui, est plus
rapidement adopté. Les nombres moyens d’expositions sont néanmoins assez élevés

pour une population censée étre trés réactive aux tendances.

Croisements et critiques

Tableau 18- Résultat de la régression du score d’influence ascendant des comptes
du panel initial sur plusieurs variables

Modéle 3a Modéle 3b
variable dépendante : score variable dépendante : score
d’influence ascendant d’influence ascendant
proportionnel brut

Intercept 1.081 *** 7.06 **
Nombre d’abonnés -9.12e-11 -3.51e-08
Nombre d’abonnements -5.15e-06 1.39e-03 ***
Genre (ratio) 4.79¢-02 -5.59
Contients :

- Amérique -0.01 1.14

- Asie -0.02 0.79

- Europe 0.09 2.31

- Océanie -0.09 0.19
réf.: Afrique
Classe d’influenceur :

- Mega -0.03 ** -2.61 **

- Micro -0.01 0.07

- Nano -0.01 -1.77 .
réf.: Macro
Score d’innovation amélioré -0.08 *** -0,078
AIC -1592.1 5196.8
Deviance 5.5799 36374

kD < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1

Intéressons nous ici aux seuls coefficients significatifs. Pour les deux modéles,

on retrouve celui associ¢ a la classe d’influenceur mega. Le coefficient est négatif et
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suggere donc une association négative, par exemple que plus un compte a un score haut
(c’est a dire, plus il prend du temps avant d’adopter une tendance) moins il sera
susceptible d’étre de la classe mega influenceur ou, qu’au contraire, la majorité des
comptes de cette classe possede un score proche de 0 et ont donc une propension a
adopter des tendances rapidement trés haute. Ce résultat est étonnant car comme
mentionné plus haut, il me semblerait que cette classe ne soit pas la plus friande de
nouveauté. Cela suggere aussi que cette classe est trés réceptive aux informations

émises par son réseau de parents et rapidement influencable.

Du co6té du score proportionnel, le coefficient associé¢ au score d’innovation amélioré est
significatif. Il existe une relation négative entre ce dernier et le score d’influence
ascendant, il semblerait que par point gagné de score d’innovation, le score d’influence
ascendant baisse de -0.08. Cela suggere donc que ces deux scores vont dans le méme
sens, plus un compte sera innovant, plus son score d’influence ascendant proportionnel
diminuera. Ce résultat est intéressant car ces deux scores interrogent 1’adoption
d’innovation dans deux cadres différents, le premier par rapport a la population générale
et le second par rapport a son réseau. Le lien entre score d’innovation et score
d’influence ascendant proportionnel montrerait que finalement, le réseau n’enferme pas
les membres de mon panel dans une bulle et que tous auraient accés a la méme
information au méme moment. Le lien n’étant pas significatif pour le score brut, il n’est
pour I’instant pas possible de conclure. Dernier coefficient significatif, cette fois
seulement pour modele qui prend en compte le nombre brut d’expositions avant de
céder a une tendance, est celui concernant le nombre de parents. Ceci est troublant,
J’aurais pens¢ obtenir un lien significatif pour le premier modele. En effet, j’aurais
imaginé que peu importait la taille du réseau de parents d’un compte, le nombre
d’exposition nécéssaire ne dépendrait pas de cela et serait du méme ordre pour tous les
comptes. C’était sans compter les comptes ayant un réseau si petit que leur nombre
d’expositions était nécessairement réduit. Le coefficient est positif ; il suggére
potentiellement que plus un compte a d’abonnements, plus son score d’influence
ascendant brut est élevé, c’est a dire, plus il aura besoin d’exposition avant de céder a la

tendance.
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Pour mieux comprendre le comportement de deux variables 1’une en fonction de
’autre, j’ai réalisé les graphiques suivants ; le premier s’intéresse au croisement avec le

score d’innovation.

Score d’influence ascendant et classe d’innovation

Graphique 4 - Courbe du score d’influence ascendant proportionnel en fonction de
la classe d’innovation
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Une premiere remarque concerne la taille de 1’échantillon observé. Ici, le score
d’influence ascendant a été calculé en faisant la moyenne de celui des trois tendances,
pour chaque compte. Chaque compte posseéde un score, pour chaque tendance, si et
seulement si il a lui méme posté de la tendance. Si le compte ne posséde pas de réseau
de parents, il est retiré de 1’échantillon pour les analyses ; cela a réduit I’échantillon
d’étude de 934 a 887 comptes. Si le compte possede un réseau de parents mais n’a
posté aucune tendance, il a lui aussi été retiré de I’échantillon qui ne compte alors plus
que 785 comptes. Les comptes ayant posté une ou deux des trois tendances voient leur
score calculé uniquement sur ces derni¢res. Seulement, ce ne sont pas les mémes
comptes qui, pour chaque tendance, ont posté ou non. Pour ces 785 comptes, on observe
alors sans surprise la disparition de la classe des inclassables, celle-ci étant constituée de
personnes n’ayant jamais posté de tendances. On voit apparaitre une tendance trés
forte : plus le score d’influence ascendant est proche de 0 plus le compte aura un niveau
d’avant-gardisme élevé, plus ce score est haut, plus son niveau d’avant-gardisme sera

faible. Ceci n’est pas étonnant. Les comptes avant-gardistes sont ceux ayant posté de la
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tendance avant le reste de la population (globale et celle du panel) ; il y a fort a parier
qu’ils sont aussi en avance sur leur réseau personnel et qu’ils adoptent une tendance tres
rapidement apres y avoir été exposée. Les mainstream, ceux qui adoptent la tendance
apres une grande partie de la population globale sont aussi ceux qui cedent a la tendance
plus tard, aprés de nombreuses expositions. Ces deux scores sont finalement trés
proches car décrivent la méme chose dans deux cadres différents. Il était plus
intéressant, encore, d’observer le non-lien entre ce score d’innovation et score
d’influence ascendant brut. Cela apporte une information complémentaire et suggere
que I’adoption des tendances mode en réseau et dans la population générale sont a
estimer différemment. Ce score est néanmoins a observer dans son cadre. Pour le
calculer, j’ai considéré les personnes ayant posté des trois tendances de la méme facon
que ceux en ayant posté une ou deux. Cela est problématique car ces derniers ont des
scores pour une ou deux tendances et n’en ont pas d’autres. Je n’ai pas pris en compte
ces « manques » de post qui pourraient en réalité signifier que les comptes sont trés en
retard et mériteraient une pénalité sur leur score. J’ai pris le parti de ne pas refaire ce
score car il me semble qu’en ajoutant des pénalités aux comptes qui n’ont pas posté
certaines tendances, je me rapprocherais, de nouveau, du score d’innovation calculé
précédemment ; cela manquait d’interét. Pour avoir une idée du comportement des
utilisateurs ayant posté des trois tendances, ne demandant aucun choix de recalcul et
étant de ce fait plus « brut », j’ai décidé de m’intéresser rapidement a cette sous-

population.

Graphique 5 - Courbe du score d’influence ascendant brut en fonction de la classe
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Difficile de réaliser une analyse sur un si petit échantillon, 334 individus, ne
recensant que les comptes ayant posté des trois tendances. On voit apparaitre la méme
tendance, cependant moins prononcée, que pour le score proportionnel sur la population
presque totale : plus le score d’influence ascendant est proche de 0 plus le compte aura
un niveau d’avant-gardisme élevé, plus ce score est haut, plus sont niveau d’avant-
gardisme sera faible. Ceci montre que, pour cette sous population particulierement
attentive aux tendances, score d’influence ascendant et score d’innovation vont de pair.
Intéressons nous maintenant a la classe d’influenceur pour les 785 individus possédant

un réseau d’abonnements.

Score d’influence ascendant et classe d’influenceur

Graphique 6 - Courbe du score d’influence ascendant en fonction de la classe
d'influenceur
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Ce graphique nous apprend la répartition moyenne des scores d’influence
ascendants en fonction de la classe des influenceurs. Rappelons nous que les mega
influenceurs sont les seuls a étre dotés d’un lien significatif avec le score étudié ici. On
remarque en effet qu’ils possédent un score moyen proche de celui de la classe macro
(qui était la classe de référence pour la régression) et considérablement plus faible que
ceux des autres classes. Ce graphique montre que ces deux classes sont particulierement
réceptives et a I’écoute de leur réseau personnel. Il montre que finalement, ceux qui ont

le plus d’abonnés sont aussi les plus influencables. Je n’ai pas réalis¢ le méme
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graphique pour le score brut, les résultats étant assez proches. Cependant, on pouvait
aussi observer un lien faiblement significatif entre le score brut et la classe des nano
influenceurs. Pour ce score, et en considérant les limites des associations faiblement
significatives, les megas et les nanos semblent étre les plus rapides a 1’adoption de

tendances. Pour finir, intéressons nous au nombre de parents.

Score d’influence ascendant et nombre de parents

Graphique 7 - Nuage de points du score d’influence ascendant brut en fonction du
nombre d’abonnements
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La régression réalisée plus haut suggérait un lien entre nombre de parents et
score ascendant brut, j’ai décidé de faire apparaitre en plus les scores d’innovation
méme si aucun lien n’était observé. Ce graphique nous montre en effet une répartition
assez uniforme des classes d’innovation et on voit apparaitre un léger lien entre le score
d’influence et le nombre de parents. En effet, ce graphique montre la tendance suivante :
plus un compte a de parents, plus il a besoin d’expositions avant de céder a la tendance.
Ce lien est intéressant car il n’est pas significatif avec le score proportionnel, lui qui est

alors calculé en fonction du réseau au sein du panel. Il semblerait alors que plus un
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compte suit d’utilisateurs, plus il a besoin d’étre conforté avant de céder a une tendance.
Le lien observé ici valide I’hypothése stipulée plus haut sur les tailles des réseaux sur
Internet. On peut alors imaginer qu’une personne qui suit peu de comptes les a choisi,
leur porte une confiance particuliére et céde donc plus rapidement ensuite. On peut aussi
imaginer que les comptes suivant un grand nombre d’influenceurs sont en réalité des
comptes qui utilisent la plateforme pour observer plutét que pour poster et ne publient
donc que trés rarement des photos qui me permettraient de juger de leur rapidité

d’adoption de tendances.

Finalement et d’aprés ce score sous sa forme proportionnelle, les comptes qui
adoptent le plus rapidement les tendances sont ceux avant-gardistes suivis par beaucoup
(mega). D’apres sa forme brute, les comptes qui semblent étre les plus rapides a
I’adoption de tendances sont les mega-influenceurs, mais aussi, les nano-influenceurs

suivant peu de comptes.

Limites

Ce score d’influence ascendant permet donc d’approcher le niveau de
propension a se faire influencer des individus de maniere ascendante, c’est a dire, en
partant de I’individu et en regardant I’impact de son entourage sur lui-méme. Certaines
limites sont a considérer avant d’utiliser cet indicateur. La premiere est celle révélée
plus haut, sur la construction et les choix faits lors de 1’¢laboration de la fonction
utilisée pour calculer ce score. Une autre critique référe aux individus inobservés, ceux
n’ayant pas de réseau de parents. Il s’agira de s’intéresser toute particuliérement a ces
comptes. Une derniere critique réfere, encore une fois, au panel utilisé. Ce score met en
lumiére quelques comptes, seulement, suivis par un individu donné. Ce score risque
donc d’étre modifié si on interroge tout le réseau de parents des comptes du panel.
Cependant, les variations de scores risquent d’étre moindres que pour le score
d’influence descendant et ce, pour deux raisons. D’abord, le réseau personnel des
parents de chaque compte sera plus important que celui du réseau interne au panel mais
la différence ne sera, certainement pas aussi grande que celle entre le réseau personnel

des followers des comptes du panel et celui dans la population globale d’Instagram. Sur

71



Instagram, de nombreux comptes utilisent la plateforme seulement pour regarder, et
jamais pour poster. Ces comptes se retrouvent dans les réseaux d’abonnés de beaucoup
de comptes mais dans pratiquement aucun réseau d’abonnements, ces derniers ne
proposant pas de contenu et n’étant donc pas trés intéressants a suivre. De ce fait, la
plupart des abonnés d’un compte d’influenceur ont un niveau de prescription assez
faible, car sont trés nombreux et postent peu, et feront possiblement chuter le score
d’influence de ce dernier. Il est permis d’imaginer, qu’au contraire, le niveau d’avant-
gardisme des parents d’un compte s’appariera a celui obtenu sur le petit échantillon de
membres du panel, ces derniers étant largement suivis pour leur contenu. Ce score, en
prenant en compte tous les comptes suivis par chaque influenceur du panel donnerait un

meilleur apergu de la réalité de la propension a se faire influencer de chaque compte.

Structure de réseau et avant-gardisme

Pour comprendre quels types de comptes se cachaient derriére les scores
d’influence ascendants les plus hauts et les plus bas, j’ai réalisé une régression entre ces
deux scores et les principales mesures de centralité puis mis en place un modéle ERGM

entre la variable score d’influence ascendant et la structure du réseau complet.

Tableau 19 - Résultat de la régression entre score d’influence ascendant et mesures
de centralité

Modéle 4a Modéle 4b
variable dépendante : score variable dépendante : score
d’influence ascendant d’influence ascendant brut
proportionnel
Intercept 0.43 #** 8.66 ***
Centralité de degrés -1.35e-04 -3.85¢-04
intérieurs
Centralité -2.88e-06 1.57e-02
d’intermédiarité
Centralité de -0.1 3.14
vecteurs propres
Centralité de 1.83e+03 -1.45e+04
proximité
AIC 174.84 52254
Deviance 55499 39497

**4p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1
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Aucun lien n’est ici significatif. Il n’y a donc pas d’association entre position

dans le réseau global et score d’influence ascendant (ni brut, ni proportionnel).

Tableau 20 - Résultat du ERGM « Réseau d’influencers et propension a adopter

une tendance »
Modéle 5a Modéle 5b
variable dépendante : score variable dépendante : score
d’influence ascendant d’influence ascendant brut
proportionnel
Edges -3.50 *** -3.55 ek
Score d’influence ascendant 0.08 ** 0.009 ***
AIC 224198 224093
Deviance 224194 224089

**¥p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1

Les coefficients associés aux termes relatifs au niveau d’influence ascendant
(proportionnel et brut) sont assortis a des p-value assez faibles et sont donc significatifs.
Il y a, deés lors, un impact du score d’influence ascendant brut comme proportionnel sur
la structure du réseau, plus particulierement, deux comptes ont une probabilité plus
¢levée de faire naitre un lien entre eux si leur score est proche. Ceci est intéressant car
montre que les utilisateurs d’Instagram ne se lient pas en fonction de leur niveau
d’avant-gardisme global (en effet, ce méme modéle n’était pas significatif avec le score
d’innovation calculé au début de cette partie) mais en fonction de celui qu’ils ont au
sein de leur réseau. Deux individus se lient plus facilement s’ils ont un comportement
d’adoption proche, au sein de leur réseau. Intéressons nous maintenant aux personnes

n’ayant pas de réseau de parents au sein du panel initial.
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Sous-échantillon sans réseau de parents

Tableau 21 - Description de la population sans parent au sein du panel

Continent

Afrique :
1.5%
Amérique :
35%
Asie :
6.8%
Europe :
55.7%
Océanie :
1%

Population
générale

Afrique :
4.9%

Population
n’ayant pas
de parents
41.5%
Asie :
12.2%
Europe :
39%
Océanie :
2.4%

Proportion
par rapport
ala
population
générale

Afrique :
14%

5,3%
Asie :
8,2%
Europe :
3.2%
Océanie :
11%

Population

générale :
4,8%

Amérique :

Amérique :

Classe

d’influenceur

Nano : 10.5%

Micro :
32.4%
Macro :
39.7%
Mega :
17.4%

Nano : 15.6%

Micro :
31.1%
Macro :
24.4%
Mega :
28.9%

Nano :7,2%
Micro : 4,6%
Macro :
2.9%
Mega : 8%
Population
générale :
4,8%

Genre

Femme :
94.2%
Homme
:5.8%

Femme :
84.4%
Homme
1 15.6%

Femme :
4,3%
Homme
: 13%
Populati
on
générale
1 4,8%

Classe
d’innovation

Inclassable :
12.6%
Avant-

gardiste :
30.3%
Early-

adopter :
23.7%

Mainstream :
27.5%

Retardataire:

6%

Inclassable :
33.3%
Avant-

gardiste :
17.8%
Early-

adopter :
8.9%

Mainstream :

28.9%

Retardataire :

11,1%

Inclassable :

12.8%
Avant-
gardiste :
2.8%
Early-
adopter :
1.8%

Mainstream :

5%

Retardataire :

9%
Population
générale :

4,8%

Score
influence Taille de
descenda 1’échantillon
nt moyen
0.18 934
0.14 45
4,8 %

Premiérement, on observe une plus forte proportion de comptes asiatiques (+5,4

%) , africains (+3,4%), océaniens (+1.4%) et américains (+6,5%) et une plus plus faible

proportion de comptes européens (-16,7%) dans ce sous-échantillon que dans la
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population générale. Ces légeres augmentations et cette forte baisse montre bien que
mon panel est largement constitué¢ de comptes européens reliés entre eux et que les
comptes d’autres continents (sauf Amérique) sont plus isolés. 14% des comptes
africains et 11% de ceux océaniens font partie des comptes n’ayant pas de parents dans
I’échantillon ; il y a fort a parier que les autres comptes africains et océaniens
dénombrent un réseau de parents plus réduit que ceux des comptes européens ou

américains.

Deuxiémement, nous pouvons noter un taux de nano et mega influenceurs
beaucoup plus important, et un taux de macro influenceurs moins important chez les

comptes sans-parents que dans la population générale.

On observe aussi que de nombreux mega influenceurs font partie de ce sous-
échantillon. Cela n’est pas étonnant, la plupart des mega influenceurs ont peu
d’abonnements donc moins de chance d’en avoir appartenant a ce panel. Le tableau ci-

dessous montre que plus un compte a d’abonnés, moins il a d’abonnements.

Tableau 22 - Résultat de la régression entre nombre d’abonnés et nombre
d’abonnements

Variable dépendante : nombre d’abonnés
Intercept 2249600.1 ***

Nombre d’abonnements -671.8 *

*kkn < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, - p < 0.1

Revenons-en au tableau précédent. Sans surprise, le sexe du compte est lui aussi
lié¢ a cette sous-population. On retrouve en son sein 13% des hommes du panel initial.
Ce panel étant majoritairement féminin, il est possible que les comptes masculins

suivent plus de comptes masculins, donc en dehors du panel.

Pour finir, la classe d’innovation est elle aussi en lien avec cette population. On

retrouve en effet 12% des inclassables et 9% de retardataires dans cette population qui
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ne regroupe que 4,8% du panel initial. Ceci est intéressant et confirme mon hypothése
initiale, une grande partie des comptes n’ayant posté aucune tendance (ou peu) n’ont en
réalité pas été influencé ou du moins, pas par des comptes du panel. Ils n’ont donc peut-

étre simplement pas eu acces a 1I’information.

Pour conclure cette partie, j’ai décidé de réaliser un tableau récapitulatif des

mesures d’innovation d’une part, et d’influence de I’autre.

Conclusion
Comparaison des scores d’innovation

Tableau 23 - Récapitulatif des scores d’innovation

Meéthodologie Distribution

Comparaison entre les dates

des post des trois tendances Retardataires : 14 %
Score d’innovation 1 pour phaque compte en Mainstream : 24%

fonction de la popularité de la Early-adopters : 31.8%

requéte associée a chaque Avant-gardistes : 30.2%

tendance sur Google Trends

Inclassables : 12.5 %

Retardataires : 6 %

Mainstream : 27.5%
Early-adopters : 23.8%
Avant-gardistes : 30.2%

Travail de requalification de

Score d'innovation amélioré .
la classe retardataire

Min : 0
Score d’innovation 2 : score  Qualification du seuil Mediane : 6
d’influence ascendant brut d’adoption d’une tendance Moyenne : 7.97

Max : 46

Ces trois scores approchent le méme concept, I’innovation, de trois fagons
différentes. Le premier, en prenant comme référence des données tirées de Google
Trends sur les recherches des internautes internationaux. Ce score interroge la position
des comptes du panel par rapport aux tendances dans un cadre global sans tenir compte
de la nature de ces tendances et les caractéristiques des comptes du panel. Ce dernier
était fortement inspiré de la classification de Rogers qui s’intéressait, lui, a la diffusion
d’innovations. Les résultats assez surprenants liés a ce score m’ont permis de faire

émerger un premier probléme, celui de la situation des tendances. J’ai ainsi pu constater
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que les tendances mode ne se déploient pas de la méme facon et a la méme vitesse
partout. Méme si certaines innovations sont plus utiles pour certaines sociétés, leur
diffusion et adoption se veulent plus globales que pour des tendances mode. Cependant,
certaines innovations peuvent avoir du sens pour des sociétés européennes et non
asiatiques, tout comme des tendances mode. En prenant en compte le caractére non-
global de mes tendances, j’ai ainsi essayé de requalifier la classe d’innovation des
retardataires. Cela a donné lieu a un score légerement amélioré dans lequel tous les

comptes n’ayant été touchés par aucune tendance ont ét€¢ renommeé « inclassables ».

Pour finir, le score d’influence ascendant a lui été calculé a partir du réseau
d’abonnements de chaque compte du panel. Ce score interroge la rapidit¢ d’adoption
d’une tendance par rapport a son réseau et non aux internautes internationaux. Ce score
¢tait d’abord destiné a questionner I’influence au sein d’un réseau mais s’est finalement
avéré plus proche de la question de I’innovation. En effet, ce dernier calcul une
propension a se faire influencer par son réseau, ou autrement dit, la rapidité, c¢’est a dire,
le nombre d’expositions nécessaires avant de céder a une tendance. Ce score se
rapproche des lors de la classification de Rogers qui ne cherchait pas tant a classer les
individus en fonction de leur niveau d’innovation mais en fonction de leur niveau de
rapidité d’adoption d’innovations. Ce score est donc un score d’adoption d’innovations
au sein de réseaux. Il répond a la question soulevée lors de la réalisation du premier
score : par rapport a qui est-on innovant ? Plus globalement que pour les seules
tendances mode, il me semble intéressant de considérer les individus et leur rapidité
d’adoption d’une innovation au sein de leur réseau plutot que dans la population globale
mondiale. En effet, certaines caractéristiques ne laissent pas les mémes chances a deux
individus distincts d’€étre exposés a la méme information ou innovation. Cependant, et
malgré ces caractéristiques, aprés avoir été exposés a celles-ci, certains individus les
adoptent plus rapidement que d’autres et ceci peut €tre observable en prenant en
considération et comme point de comparaison, pour chaque individu, son réseau

personnel plutot que le reste du monde.
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Comparaison des scores d’influence

Tableau 24 - Récapitulatif des scores d’influence

Spectre d’influence

Ratio nombre d’abonnements/
nombre d’abonnés

Taux d’engagement des
abonnés

Taux d’engagement des
abonnés 2

Centralité d’intermédiarité

Score d’influence

Tableau 25 - Résultat modéles ERGM « Réseau d’influenceurs et influence »
Spectre Ratio Taux Taux Centralité Score
influence abonnements d’engagem d’engagem d’intermédi influence
/ abonnés ent 1 ent 2 arité
Edges -3.45 *** -3.48 *** S350 kxR 3 4R RRE 346 FRE 3 40 kxk
Mesure -1.09¢-08  3.25(0.5) 1.42 **%*  226e-228  -6.24e-06  -0.05840
d’influence oAk ok ok (0.2)
AIC 223978 224206 224171 224205 224197 224202
BIC 224001 224229 224195 224228 224220 224228

Méthodologie

Nombre d’abonnés

Ratio nombre d’abonnements/
nombre d’abonnés

Ratio nombre de likes
moyen /nombre d’abonnés

Ratio nombre de
commentaires moyen /
nombre d’abonnés

Observation des comptes qui
font le pont entre plusieurs
communauté

Qualification du taux
d’adoption d’une tendance
par les abonnés d’un compte
donné

Distribution

Min : 637
Mediane : 161 236

Moyenne : 1 596 038

Max : 144 552 160

Min : 0
Mediane : 0.05
Moyenne : 0.05

Max : 2.1

Min : 0.001
Mediane : 0.01
Moyenne : 0.02

Max :0.22

Min: 0
Mediane : 1e-04
Moyenne : 3e-04

Max : 0.02

Min : 0
Mediane : 739.97
Moyenne : 1755.71
Max : 23664.76

Min: 0
Mediane : 0.16

Moyenne : 0.18
Max : 0.57

kD < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05, -p < 0.1

78



L’influence peut se comprendre, et donc s’approcher, de nombreuses et
différentes maniéres. Avec les réseaux sociaux, les individus ont rapidement eu envie de
se comparer aux autres, de se mesurer. Un indicateur accessible sur I’interface de
Instagram est le nombre d’abonnés d’un compte. Ce nombre d’abonnés a été une des
premiéres mesures utilisée par les entreprises pour surveiller I’influence, comprendre ici
la popularité, d’un compte. Cette mesure donne une idée globale du spectre de visibilité
et de potentielles influences, et posséde un lien avec la structure du réseau. Il semblerait
que les comptes ayant un nombre d’abonnés proche aient moins de chance de former un
lien que ceux ayant un nombre d’abonnés éloigné. Cela n’est pas trés étonnant et
courant, les comptes dits mega se font certes suivre par d’autres mega mais aussi et
surtout par une majorit¢ de comptes d’autres classes. Cet indicateur de spectre de
visibilité a de nombreuses fois été remis en cause. Tout d’abord car, comme nous le
savons maintenant, 1’algorithme mis en place par Instagram filtre de nombreux comptes
et qu’il est dés lors difficile de savoir quelle proportion des abonnés d’un compte voit
réellement son contenu. Mais aussi car cet indicateur ne donne aucune information
réelle concernant les réactions et I'implication des abonnés d’un compte. Pour
approcher ceci, et pour savoir quels influenceurs avaient une communauté réactive et
préte a acheter le produit que ces derniers présentaient sur leurs photos, les entreprises
ont rapidement essay¢ de mesurer le taux d’engagement des abonnés d’un compte. Les
deux méthodes les plus connues et répandues sont les suivantes : celles faisant le ratio
entre le nombre moyen de mentions « j’aime » ou de commentaires et le nombre
d’abonnés. Les commentaires sont en général plus rares et demandent une plus grande
implication qu’un simple /like. Ces deux ratios sont significativement liés avec la
structure du réseau ce qui laisse a imaginer que deux comptes ayant des ratios proches
ont plus de chance de voir naitre un lien entre eux. Ces deux indicateurs semblent étre
plus précis que le seul nombre d’abonnés pour approcher le taux de mobilisation de la
communauté d’un compte. Seulement n’ayant pas d’autres informations sur les actions
qui suivent un like ou un commentaire, il est difficile de savoir si un compte a
réellement influencé son réseau. Ainsi, en s’intéressant aux posts de la communauté
d’un compte on peut approcher d’un peu plus pres, encore, I’influence. Ici non plus,

\

I’indicateur n’est pas parfait et n’aide visiblement pas a comprendre la structure du
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réseau d’influenceurs. Impossible de savoir ce qui a vraiment pouss€¢ un compte a,
premiérement, acheter un vétement et deuxiémement, le poster sur la plateforme.
Difficile aussi de connaitre la part de la communauté silencieuse, celle qui voit, aime et
commente peut-étre, ne poste jamais mais porte finalement la tendance. Ce score est,
comme la plateforme sur laquelle il a été construite, une fenétre sur la réalité. Les
chiffres ne sont slirement pas ceux observables globalement mais montrent peut-étre

une indication, une tendance.
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Conclusion générale

Le marché de la mode, et plus particulierement celui des influenceurs, se voit
enrichi, tous les jours, de nouveaux acteurs. Ces nouveaux acteurs, de natures diverses,
se rencontrent tous autour du méme médium : Instagram. Sur cette plateforme, tous ont
le méme poids et doivent jouer des mémes armes pour gagner en visibilité. Cette
recherche considére les comptes du réseau étudié tous aussi légitimes a parler et faire

des propositions mode.

Parti de I’ambition d’introduire la dimension relationnelle dans 1’étude de
I’influence et de I’innovation, ce mémoire a d’abord cherché a montrer 1’intérét
sociologique de I’utilisation de données appartenant a la famille des Big Data, puis a

interrogé le lien entre niveau d’avant-gardisme et degré d’influence sur Instagram.

Le premier chapitre de ce mémoire a présenté les données utilisées et méthodes
mises en place. Il a d’abord interrogé les différentes possibilités et limites liées a
’utilisation des Big Data pour les sciences sociales. J’ai ici pris conscience de ce
qu’impliquait 1’utilisation de ce type de données, les problémes qui pouvaient survenir
au niveau de la gestion de celles-ci, les difficultés liées a I’'inférence statistique et aux
interprétations, mais aussi, des possibilités qu’elles offraient aux sciences humaines
comme la capacit¢ de saisir des aspects de la réalit¢ qui échappent aux données
déclaratives plus classiques. Ce premier chapitre s’est ensuite intéressé a la spécificité
des données utilisées dans ce mémoire, en décrivant la distribution de certaines
variables et rendant ainsi compte de la nature majoritairement féminine et occidentale
de mon panel. Enfin, il s’est intéress¢ aux opportunités qu’offraient une analyse de

réseaux.

Le deuxieéme et dernier chapitre avait pour objectif de modéliser 1’innovation et
I’influence dans un réseau d’influenceurs. Suivant la ligne d’analyse de Rogers, dont la
théorie de la diffusion d’innovations a servi de fil conducteur a cette étude, les niveaux

d’avant-gardisme des comptes du réseau étudié ont fait I’objet d’une analyse en deux

81



temps. Ils ont d’abord été considérés par rapport a la population globale mondiale, puis
envisagés par rapport a leur réseau personnel. Ces deux fagons d’appréhender
I’innovation ont donné lieu aux résultats suivants. En considérant 1’adoption
d’innovation d’un individu par rapport a la population générale, il semblerait que les
comptes les plus rapides a adopter les tendances soient les macro majoritairement
féminins. En la considérant par rapport aux réseaux personnels des individus, ce sont les
comptes mega suivant peu d’influenceurs qui paraissent les plus rapides. Pour ces deux
scores, les comptes les plus rapides a I’adoption n’occupent pas de place particuliere au
sein du réseau d’influenceurs. Cependant, le modeéle ERGM nous a permis de constater
que deux comptes ayant un niveau d’innovation proche au sein de leur réseau respectif
avaient plus de chance de voir naitre un lien entre eux que deux comptes ayant un
niveau d’innovation similaire calculé a partir de celui de la population globale
mondiale. Le niveau d’avant-gardisme calculé a partir des réseaux personnels

individuels a donc un impact sur la structure du réseau d’influenceurs.

Considérer I’adoption d’innovation au sein du réseau personnel des individus
offre des perspectives différentes. L’adoption de tendances d’un individu estimée par
rapport a la population mondiale montre la rapidité de celui-ci a adopter cette derniere
mais masque le moment a partir duquel il a été exposé a cette tendance. En observant le
réseau personnel d’un individu, on juge de sa rapidit¢ d’adoption d’une tendance a

partir, seulement, du moment auquel il a été exposé.

La deuxieme partie de ce chapitre s’est ensuite penchée sur la modélisation de
I’influence dans ce méme réseau. L’influence a été approchée de différentes maniéres,
avec des mesures globales, répandues dans les entreprises, et un indicateur cré¢ a partir
des réseaux personnels de followers de chaque compte du panel. L’indicateur réalisé
s’est révélé étre intéressant pour approcher les comptes qui diffusent le plus. Les
meilleurs diffuseurs, selon le score réalisé, sont les comptes avant-gardistes, américains
et mega. Une autre mesure qu’il aurait été intéressant de considérer est celle de la
centralit¢ d’intermédiarité. Cette dernieére n’aurait pas approché les individus qui

diffusent le plus, mais ceux qui diffusent le plus stratégiquement : ceux qui font passer
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une information, une tendance, d’une communauté a une autre. Elle a d’ailleurs un
impact sur la structure du réseau la ou le score d’influence n’en a pas. Cela n’invalide
néanmoins pas 1’utilité¢ de I’indicateur réalisé ; ce dernier a permis d’interroger la force
d’influence de chacun des membres du panel et, aussi, la forme méme sous laquelle

celle-ci se déployait sur Instagram.

Pour répondre au questionnement initial, la seule caractéristique commune aux
comptes avant-gardistes et diffuseurs de tendances est celle de la classe d’influenceurs
mega. Les comptes qui croisent le mieux influence et innovation sont donc, dans cette

¢tude, des mega influenceurs.

De nombreuses analyses complémentaires mériteraient d’étre réalisées pour
approfondir cette étude. La force des liens, d’abord, n’a pas été prise en compte. Il
aurait été interessant d’observer 1I’impact de liens mutuels sur les scores d’innovation et
d’influence ; on aurait alors pu interroger les possibles significations de ces types de
liens. Les données dont je disposais possédaient une variable recensant les hashtags les
plus utilisés par les comptes, il aurait été intéressant de réaliser une analyse textuelle et
de rendre compte des différences de vocables selon certaines caractéristiques. Une autre
variable disponible était celle contenant la description de chaque compte. On aurait ainsi
pu observer la formation, ou non-formation, de communautés autour de certains
hashtags, ou certains mots et mener des analyses sur celles-ci. Ceci aurait peut-étre
permis de distinguer les différentes natures d’utilisateurs, les marques, les individus ou

les magazines, et d’observer leur comportement.

Cette étude demande ensuite a étre €largie. D’abord en utilisant des panels plus
larges, plus diversifiés et pouvant se rapprocher, davantage, de la réalité d’Instagram.
Puis, en prenant en considération d’autres tendances, moins situées et permettant, de ce

fait, d’ajuster les scores réalisés.

Ce mémoire a, aussi, une visée plus globale. Les scores d’abord peuvent étre

utilisés pour d’autres thématiques et sur d’autres plateformes numériques. Sur Twitter
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par exemple, il serait aisé de voir quel parti politique est le plus influent, en fonction des
mots utilisés dans les tweets de politiciens et de leur diffusion dans leur réseau
d’abonnements. Plus largement que les scores réalisés, 'utilisation de ce type de
données ouvre des possibilités pour les sciences humaines. Ces derniéres permettent,
comme expliqué précédemment, d’échapper aux limites induites par les données plus
classiques, mais aussi, de répondre a des questionnements directement sociologiques.
Le ratio de genre obtenu par I’algorithme d’Heuritech, par exemple, permettrait de sortir
du cadre binaire souvent critiqué par la sociologie du genre, et de rendre compte, d’une
certaine maniére, des caracteéres complexes et multiples des féminités et masculinités.
Ainsi, les Données travaillées dans le cadre de ce mémoire recélent encore de nombreux

enseignements, et n’ont pas fini d’enrichir la connaissance sociologique.
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