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Résumé Comprendre la dynamique des interactions entre individus
dans les réseaux sociaux est un enjeu important, notamment via la dyna-
mique communautaire. Le résultat d’algorithmes de clustering temporel
aboutit à la production de complexes graphes d’évolution de communau-
tés que nous identifions à des graphes dirigés acycliques aux arêtes colo-
rées et avec attribut sur les nœuds. Dans cet article, nous proposons une
approche basée sur l’énumération de motifs dans les graphes d’évolution
de communautés, permettant de décrire le cycle de vie des communautés
via la mise en évidence de différentes structures à l’échelle mésoscopique,
c’est-à-dire à un niveau intermédiaire entre celui des sommets et celui du
graphe lui-même. Nous proposons également une méthode originale de
coloration des arêtes qui permet de réduire le nombre de motifs possibles
et rendre ainsi plus aisée l’analyse de ces structures. Enfin, une expéri-
mentation basée sur un jeu de données d’échanges de commentaires sur
YouTube permet d’illustrer la mise en oeuvre de notre approche.

Abstract To understand the dynamic of individual interaction through
dynamic communities is an important matter in Social Networks. Tempo-
ral clustering algorithms produce complex community evolution graphs
that we treat as directed acyclic graphs with labelled edges and attri-
buted nodes. In this article, we propose a pattern-based approach in
such graphs, that provides a description of the life cycle of communities
through the exhibition of several mesoscopic structures. We also propose
an original way of labelling the edges that allows to reduce the list of
possible patterns and so does the analysis more simple to conduct. Fi-
nally, an experiment based on a Youtube comment dataset illustrates the
proccesses we execute to this aim.
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1 Introduction

Les réseaux, ou graphes, qui permettent d’étudier les interactions entre un en-
semble d’individus ou d’objets, font désormais figure d’outil d’analyse classique
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dans de nombreux domaines de recherche. Détecter des communautés dans ces
réseaux permet d’en avoir une vue synthétique. Il s’agit alors d’étudier l’orga-
nisation des individus au sein des différents groupes, ou les relations entre ces
groupes, ou encore la dynamique de ces groupes dans les réseaux temporels.

Rossetti et Cazabet présentent de nombreuses approches pour détecter des
communautés évolutives dans leur revue de littérature [30]. Le résultat de ces mé-
thodes est un ensemble de communautés évolutives (appelées parfois communau-
tés dynamiques). Elles sont décrites comme une séquence d’observations d’une
même communauté au fil du temps. Les diagrammes alluviaux ou diagrammes
Sankey, qui sont des outils de visualisation de flux, permettent de représenter
ces différents états des communautés et, via les arêtes, les flux d’individus entre
observations d’un pas de temps à l’autre.

Au-delà de la visualisation, le formalisme lui-même — un diagramme Sankey
est un graphe orienté pondéré sans cycle, avec attributs sur les nœuds — per-
met d’appliquer l’ensemble des outils d’analyse de graphe et de réseaux sociaux.
Plusieurs travaux se sont d’ores et déjà intéressés à l’analyse de communautés
évolutives [7,23], et parfois déjà en utilisant des représentations proches des dia-
grammes Sankey [18,32], sans toutefois exploiter le formalisme de graphes ou les
outils dédiés à l’analyse des réseaux sur ces objets. Nous montrons ici, que la
détection de motifs est particulièrement appropriée pour suivre avec précision
l’ensemble des étapes de la vie d’une communauté, pour détecter des similari-
tés entre les formes d’évolution ou encore pour cerner certains moments ayant
impacté l’ensemble des communautés présentes.

L’objectif de nos travaux est d’exploiter le formalisme des diagrammes San-
key à travers l’utilisation de techniques d’énumération de motifs. Nous cher-
chons à détecter les transformations classiques de naissance, mort, fusion, scis-
sion, croissance et décroissance [30]. L’originalité de notre approche réside dans
le fait qu’elle est ne repose sur aucun a priori concernant les données et les
structures qui s’y trouveraient. Il s’agit d’énumérer de manière exhaustive les
différentes variantes que prennent ces six transformations du cycle de vie des
communautés présentes, et éventuellement d’en détecter d’autres, moins intui-
tives en s’appuyant sur la vision fine, à l’échelle mésoscopique (c’est-à-dire à un
niveau intermédiaire entre celui des sommets et celui du graphe lui-même), des
structures qui composent un graphe.

L’objectif de ce papier est d’apporter une nouvelle méthode adaptée à l’ana-
lyse de l’évolution de communautés basée sur l’énumération de motifs dont les
arêtes sont orientées et colorées :

— Nous proposons un formalisme inspiré des diagrammes Sankey, le graphe
d’évolution de communautés, qui permet de décrire la vie des communau-
tés, grâce à un graphe dirigé acyclique aux arêtes colorées et avec attribut
sur les nœuds.

— La coloration des arêtes est une fonction qui associe un label aux arêtes.
Cette fonction peut selon les cas refléter un poids (ex. petit, moyen et
grand) ou une fonction plus complexe. Nous proposons notamment d’uti-
liser une double pondération décrivant la proportion de membres quittant
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la communauté de départ et la part de ces individus arrivant dans la com-
munauté d’arrivée au pas de temps suivant.

— Grâce à cette coloration, nous appliquons des techniques existantes de
canonisation puis de construction de l’arbre des parcours de graphlets
G-Trie [28,21], de façon à énumérer l’ensemble des motifs présents dans
un graphe d’évolution de communautés.

— Enfin, à travers nos expériences préliminaires, nous montrons le pouvoir
descriptif des motifs énumérés pour caractériser la fusion de communau-
tés.

Cet article est structuré de la manière suivante : en section 2 nous présentons
un état de l’art sur les études relatives à la dynamique des communautés et à
l’énumération de motifs. En section 3, nous présentons des définitions, le proces-
sus au coeur de notre contribution et plus particulièrement notre proposition de
coloration des arêtes du graphe. En section 4, nous proposons un scénario-type
d’utilisation de notre méthode en utilisant un jeu de données dédié à l’analyse de
commentaires publiés sur YouTube. Enfin, en section 5 nous concluons et faisons
le bilan de nos contributions.

2 État de l’art

2.1 Étude des dynamiques de communautés

La dynamique des communautés en ligne demeure une question importante
de la recherche actuelle, tant au niveau de la détection de celles-ci que de leur
analyse [7].

Plusieurs études se sont penchées sur l’analyse de l’évolution des communau-
tés sociales via une représentation en réseaux. Palla et al. analysent l’évolution
de communautés dynamiques au sein de graphes de co-publications et d’appels
téléphoniques [23]. Ils décrivent notamment 6 formes d’évènements qui jalonnent
l’existence de ces communautés : la naissance et la mort, la croissance et la perte
de membres, la fusion et la scission. Goldberg et al. mesurent plusieurs para-
mètres au long de la vie de communautés détectées dans des graphes temporels
et concluent que certaines de ces mesures, prises aux premiers pas de temps de
chaque communautés, sont fortement corrélées avec leur durée de vie [9].

Plusieurs études s’appuient, avec plus ou moins d’insistance, sur des visua-
lisations proches des diagrammes de Sankey, comme Muyata et Moriyasu qui
représentent sous la forme d’un réseau orienté (mais non pondéré) l’évolution
des communautés temporelles qu’ils détectent [22]. Lin et al. proposent, par
ailleurs, un framework d’analyse de détection de l’évolution des communautés
leur permettant de suivre l’évolution des membres de plusieurs réseaux au fil
du temps [18]. Leur framework aboutit en un Evolution Net, un graphe dont les
arêtes sont pondérées par la probabilité de passer d’une communauté à l’autre
entre deux pas de temps. Les auteurs n’utilisent pas, par la suite, le formalisme
des graphes pour analyser ces objets. Rosvall et Bergstrom utilisent également la
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visualisation en diagramme de Sankey pour représenter l’évolution des disciplines
scientifiques, vues comme des communautés de chercheurs [32].

2.2 Énumération de motifs

Énumérer les motifs, ou graphlets [20], de taille k d’un graphe revient à énu-
mérer les sous-graphes induits de l’ensemble de ses combinaisons de k sommets
connectés. Cette méthode offre un outil riche et versatile, dont l’efficacité comme
descripteur de réseaux a été démontrée dans différents contextes [10,33]. Depuis
l’article qui l’a popularisée [20] en proposant qu’elle soit un outil pertinent pour
l’analyse de tous types de réseaux, la méthode a effectivement été appliquée
à de nombreux domaines. Dans un premier temps, en biologie [25,19] où elle
s’est avérée très efficace dans le cadre de l’alignement de réseaux. Son utilisa-
tion s’est depuis diversifiée puisqu’elle est également employée en analyse des
réseaux sociaux [8,6], des réseaux trophiques [2], etc. Une revue de littérature
sur l’énumération des sous-graphes a récemment été proposée [27].

Afin d’être appliqués à des domaines aussi variés, les graphlets s’adaptent
aux réseaux dans lesquels ils sont énumérés. La majorité des études s’appuient
sur les graphlets simples, non-pondérés et non-colorés, qu’ils soient orientés ou
non. Initialement, les triades de Holland et Leinhardt [13] sont ainsi les graphes
orientés à trois sommets. Par la suite, les travaux en biologie ont massivement
employés les graphlets non-orientés [25,24].La majorité des méthodes d’énumé-
ration de motifs se sont ainsi dans un premier temps appliquées à énumérer les
graphlets non-orientés [34,12]. Plusieurs modèles ont été proposés dans le cadre
de l’analyse de graphes temporels avec des arêtes horodatés [15] ou de réseaux
successifs [14], mais aussi graphes nivelés [26], hypergraphes [16], etc.

Concernant les graphlets pondérés, Rocha et Blondel effectuent des marches
aléatoires dans des graphes en énumérant des motifs dont le poids des arêtes est
le nombre de fois où elle a été empruntée par la marche [29]. Guo et al. énumèrent
les sous-graphes uniquement selon des critères topologiques tout en maintenant
une moyenne de la distribution des poids des arêtes de chaque graphlet [11].
Comme ici, des études utilisent déjà la discrétisation des poids des arêtes pour
détecter les motifs de réseaux [17]. Des graphlets hétérogènes, aux arêtes et
sommets étiquetés ont récemment été proposés dans le cas non-orienté [31].

Témoins privilégiés de l’évolution des graphlets, leurs algorithmes d’énumé-
ration ont été adaptés au fur et à mesure que ceux-ci se diversifiaient pour
interpréter de nouveaux réseaux. La méthode du G-Trie, qui base son parcours
des sous-graphes sur une structure adjacente de phylogénie des sous-graphes [28]
a, par exemple, été dans un premier temps adaptée aux graphlets orientés [1]
puis aux graphlets aux arêtes colorées [21]. Des chercheurs se sont par ailleurs
focalisés sur l’étape de canonisation dans un contexte de graphes colorés mais
non orientés [5] : cette étape, préalable à l’énumération, consiste à produire les
formes canoniques de l’ensemble des motifs potentiels de taille k.

L’état de l’art nous fournit ainsi une méthode d’énumération de graphlets
labellisés et orientés que nous utiliserons pour dénombrer les sous-structures des
graphes d’évolution de communautés.



Title Suppressed Due to Excessive Length 5

3 Méthode

Afin de procéder à l’analyse de la dynamique de communautés évolutives,
notre méthode suppose que nous soyons en possession d’un graphes d’évolution
de communautés tel que décrit en section 3.1, soit un graphe orienté et pondéré
sans cycle, avec attribut sur les nœuds.

Après avoir présenté notre terminologie (3.1), nous proposons un processus
générique à appliquer (3.2) et détaillons comment nous procédons à la coloration
des arêtes de notre graphe de communautés (3.3) dans le cadre de l’expérience
que nous présentons en section 4.

3.1 Définitions

Definition 1. Communauté ponctuelle. Soit un ensemble d’individus ou d’ob-
jets à un instant donné t, on appelle communautés ponctuelles à l’instant t les
regroupements de ces individus détectés par une méthode de partitionnement.

Definition 2. Communauté évolutive. On appelle communauté évolutive une
séquence chronologique de communautés ponctuelles.

Definition 3. Graphe d’évolution de communautés. Un graphe d’évolution de
communautés est un graphe G = (V,E, T ) où V est l’ensemble des sommets, E
est l’ensemble des arêtes et T est un ensemble d’instants. Un sommet est de la
forme (vt, φ) où t ∈ T . vt représente une communauté ponctuelle à l’instant t et
φ est le nombre de membres qu’elle contient. Une arête (ut, vt+1, ρ) est dirigée
de ut vers vt+1 et ρ est le nombre de membres communs à ut et vt+1.

Notons que puisque les arêtes d’un graphe d’évolution de communautés sont
orientées de t vers t + 1 pour tout t, ceux-ci ne contiennent pas de cycle : on
peut ainsi déduire un ordre partiel sur les sommets à partir de la topologie du
graphe. Par ailleurs, le nombre de membres d’une communauté, la somme de ses
flux entrants et la somme de ses flux sortants sont trois valeurs éventuellement
différentes puisque des individus ou objets peuvent disparaître de l’univers à
chaque instant.

3.2 Processus

Les étapes successives à réaliser pour obtenir une distribution de graphlets
d’un graphe d’évolution de communautés sont les suivantes :

1. Coloration des arêtes : L’étape de coloration des arêtes permet de
diminuer la taille de l’alphabet de graphlets afin de se positionner à un
niveau d’information pertinent permettant d’analyser les relations entre
graphlets. Il s’agit ici d’encoder différentes informations, la pondération
des arêtes du graphes mais également les étiquettes des noeuds.

2. Canonisation des graphlets : Comme suggéré par les auteurs du gLab-
Trie [21], nous recherchons la matrice d’adjacence d’ordre lexicographique
maximal pour calculer un ordre canonique des sommets.
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3. Énumération des graphlets : Nous appliquons finalement la méthode
gLabTrie [21] au graphe d’évolution des communautés ainsi coloré. Ce
type de graphes étant un sous-ensemble des graphes orientés et colorés, il
rentre tout à fait dans le champs d’application de l’algorithme.

3.3 Coloration des arêtes

Pour traiter des graphlets dans le cadre d’un graphe d’évolution de commu-
nautés tout en maintenant une taille d’alphabet de graphlets raisonnable, nous
proposons d’effectuer une étape préalable de coloration des arêtes.

Definition 4. Coloration. Une fonction de coloration est une fonction

coloration : W −→ L
we 7−→ l

où L est un ensemble de labels discrets tel que |L| � |W |.

Outre l’objectif de diminuer la taille de l’alphabet de graphlets, il s’agit de se
positionner à un niveau d’information pertinent permettant d’analyser les rela-
tions entre graphlets, leur ordre d’apparition, leurs co-occurrences, etc. L’étape
de coloration est donc essentielle pour éviter de se trouver dans une situation où
chaque sous-graphe du graphe d’évolution de communautés correspondrait à un
graphlet unique, rendant impossible ainsi toute analyse mésoscopique.

A titre d’illustration, la figure 1 présente les motifs de taille 3 des graphes
d’évolution de communautés. Les couleurs des sommets décrivent les classes
d’équivalence, ou positions, de chaque graphlet. Seule la structure est repré-
sentée. Il existe un graphlet représentant la fusion (11), la scission (12) ou la
continuation (13).

(1) (2) (3)

Figure 1. La structure des trois motifs de taille 3 des graphes d’évolution de com-
munautés, la fusion (1), la scission (2) et la continuité (3).

Cependant, le nombre de graphlets différents augmente avec l’ajout des la-
bels aux arêtes. Si on se focalise, par exemple, sur le graphlet de fusion (figure
1(1) dans le cas où il existe deux labels (flèche pleine ou en pointillés), nous
aboutissons à 3 variantes (figure 2). Dans le cas du graphlet (figure 2(2) les deux
sommets représentant les communautés qui fusionnent ne sont plus équivalents :
ce graphlet possède donc trois positions différentes.

Dans le cas des graphes d’évolution de communautés, une arête est pondérée
par le nombre d’individus formant le flux qu’elle représente. Afin d’analyser ce
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(1) (2) (3)

Figure 2. Coloration des positions pour différents graphlets de fusion

réseau, nous souhaitons que le rôle des arêtes vis à vis de leur source et de
leur cible soit mis en lumière. Nous proposons alors de les colorer par un label
défini par le couple formé par la proportion 0 ≤ ρout ≤ 1 de membres de la
communauté source et la proportion 0 ≤ ρin ≤ 1 de membres de la communauté
cible inclus dans le flux.

label(e) = (ρout =
ρ

φu
, ρin =

ρ

φv
)

4 Illustration

4.1 Données

Nous basons nos expériences sur un jeu de données extraites d’une étude
longitudinale de la plate-forme de vidéos en ligne YouTube. Dans le cadre du
projet ANR PIL 1, nous nous intéressons au Pluralisme de la Presse en Ligne.
Nous analysons en particulier les pratiques informationnelles des internautes
et notamment le phénomène des chambres d’écho [3]. Nous avons sélectionné
60 chaînes appartenant à des médias français (presse écrite, télévision, médias
alternatifs) et collecté six ans de commentaires.

4.2 Résultats

Pour chaque semaine d’observation, un réseau d’interaction entre les com-
mentateurs des différentes vidéos est construit, au sein duquel des communautés
ponctuelles sont calculées (algorithme Louvain [4]). Nous obtenons finalement
un graphe d’évolution de communautés à partir des séquences hebdomadaires
de partitions, via un mécanisme d’appariement de communautés ponctuelles si-
milaires (distance de Jaccard) entre pas de temps successifs (cf. catégorie de mé-
thodes Instant Optimal Communities Discovery/Iterative Similarity-Based Ap-
proaches dans la taxonomie de Rossetti et Cazabet [30]).

Nous obtenons ainsi un graphe d’évolution de communautés de 77 541 som-
mets, soit autant de communautés ponctuelles réparties sur 315 pas de temps.
La taille de ces communautés ponctuelles est variable et suit la classique distri-
bution en loi de puissance puisqu’elles regroupent une moyenne de 15 membres
mais que la moitié d’entre elles n’en comptent que trois. Le réseau contient par
ailleurs 92 468 flux de membres entre ces communautés.

1. www.anr-pil.org
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Nous cherchons dans cette première expérience à démontrer l’intérêt croisé
de la double pondération des arêtes et de l’énumération des graphlets du graphe
d’évolution de communauté ainsi construit. Pour cela, nous nous plaçons dans
un cadre simple et contraint : chaque poids ρout et ρin sont discrétisés selon
qu’ils soient strictement inférieurs ou bien supérieurs ou égaux à 0,5. De plus,
nous ne nous appuyons ici que sur le graphlet de taille 3 représentant le fait que
deux communautés ponctuelles fournissent des membres à une troisième, tel que
présenté en Figure 2.

Dans le cas d’une coloration selon un unique seuil d’une double pondération,
nous obtenons quatre labels et 10 graphlets différents représentant le regroupe-
ment de membres de communautés ponctuelles différentes. Ces 10 graphlets per-
mettent de décrire chaque communauté ponctuelle du réseau selon son nombre
d’apparitions. Le cas de la simple pondération est moins riche puisqu’il ne pro-
duit que deux labels et trois graphlets de même topologie. Dans les deux cas,
l’algorithme trouve 832 136 graphlets dans le réseau.

Une illustration pertinente de la supériorité de la double pondération est
le cas présenté en Figure 3. Dans cet exemple, une communauté ponctuelle de
70 membres et une de trois membres fournissent des membres à une commu-
nauté ponctuelle de 70 membres également. Dans les deux cas, plus de 50%
des membres de chaque communauté ponctuelle transitent vers la communauté
ponctuelle du pas de temps suivant. Dans cet exemple, le graphlet à simple pon-
dération ne permet pas de distinguer l’importance de chacune des deux commu-
nautés ponctuelles sources tandis que le graphlet à double pondération marque
effectivement l’importance plus grande du sommet du bas.

3

70

70

2

37
(1) (2) (3)

Figure 3. (1) Une situation du jeu de données YouTube. Les valeurs représentent
respectivement les nombre de membres des sommets et la taille des flux. (2) le graphlet
à simple pondération énuméré dans cette situation. (3) le graphlet à double pondération
énuméré.

En fait, pour chaque sous-graphe énuméré nous pouvons comparer le gra-
phlet détecté dans le cas de la simple pondération avec ceux dans le cas double.
Cette approche généralisée au réseau YouTube nous fournit les valeurs présen-
tées en Table 1. Nous pouvons ainsi décrire 10 scénarios possibles impliquant le
regroupement de membres de plusieurs communautés ponctuelles. On note que
de manière générale, tous les motifs où les flux représentent des faibles propor-
tions de membres par rapport à leurs communautés ponctuelles de départ ou
d’arrivée sont d’assez loin les plus courants.
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(1) (2) (3)

Figure 4. 1) Un graphlet à pondération simple. 2) et 3) Deux de ses variantes à
pondération double.

À l’inverse, parmi les motifs qui possèdent une arête dont les deux valeurs de
pondération sont supérieures à 50%, le motif représenté en Figure 4(3) est le plus
courant. Les communautés ponctuelles qui apparaissent dans la position blanche
et celles qui apparaissent dans la position noire de ce motif ont un lien privilégié
puisque elles ont plus de 50% de membres en commun. Or, cette observation
n’aurait pas été possible avec le motif à simple pondération de la Figure 4(1).
En effet, il indique simplement qu’une part importante des membres du sommet
blanc se retrouvent dans le sommet noir, sans précisions sur l’importance qu’ils
représentent pour ce dernier : il se peut que l’apport du sommet blanc soit
négligeable ou au contraire reflète la majorité du sommet noir. De fait, dans
notre jeu de données, c’est le cas d’un apport minoritaire qui se trouve être le
plus fréquent (cf. le graphlet en Figure 4(2) énuméré 150K fois).

669 508 152 059 10 569
668K 1.6K 206 150K 200 1K 58 10K 212 6

Table 1. Première ligne : les graphlets simplement pondérés, avec leur nombre d’appa-
rition en deuxième ligne. Les quatrième et troisième lignes correspondent aux graphlets
doublement pondérés issus de chaque graphlet simplement pondéré et leur nombre
d’apparitions.

Ces quelques remarques démontrent, même dans un cas contraint, l’intérêt
en terme descriptif de la double pondération des arêtes des graphes d’évolution
de communautés. Les graphlets à simple pondération ne permettent ainsi géné-
ralement pas de discerner toutes les situations remarquables et potentiellement
importantes de la vie des communautés évolutives.

Les graphlets permettent d’étudier les différentes étapes qui jalonnent l’exis-
tence des communautés évolutives. Il est par exemple possible de restreindre
l’énumération des graphlets au voisinage des communautés ponctuelles qui leur
appartiennent afin de les comparer entre elles. À chaque pas de temps, la com-
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munauté ponctuelle représentant une communauté évolutive apparaît dans un
ensemble de positions et il serait très utile d’observer la séquence de ces en-
sembles de positions par lesquelles passe une communauté évolutive au cours de
son existence.

5 Conclusion

Dans ces travaux, nous proposons une approche permettant une description
fine de l’évolution de communautés. De nombreux travaux se sont intéressés à
la manière d’extraire des communautés sur un graphe temporel et la capacité
de pouvoir comparer et interpréter les résultats issus d’algorithmes de clustering
temporel reste un enjeu important.

Nous proposons une méthode de caractérisation de l’évolution de commu-
nautés qui se situe à un niveau mésoscopique. Nous décrivons les communautés,
non pas par l’agrégation des propriétés de leurs membres, non pas par des mé-
triques sur le graphe global (approches cependant complémentaires et utiles)
mais par une énumération des graphlets permettant ainsi de décrire un réseau
par les différentes formes de cycle de vie des structures intermédiaires que sont
les communautés évolutives.

Dans un scénario-type, basé sur un jeu de données issu de commentaires
échangés sur YouTube, nous montrons comment cette méthode peut se mettre
en oeuvre. Afin de gérer la complexité engendrée par un graphe pondéré en
terme de nombre de graphlets possibles, et de préserver la capacité pour un
expert-métier d’interpréter les résultats obtenus, nous proposons une méthode
de coloration des arêtes originale transformant le poids des arêtes du graphe de
communautés (le flux d’individus circulant d’une communauté ponctuelle à une
autre) et les étiquettes sur les noeuds (le nombre de membres des communautés)
en un label qui encode une double pondération transformant ainsi le flux absolu
en proportion de la taille de la communauté de départ (et respectivement de la
communauté d’arrivée).

En perspectives futures, nous prévoyons de mener des tests de montée en
charge en augmentant la taille k des graphlets. Concernant les graphes de com-
munautés évolutives, ils sont des cas particuliers de graphes pondérés et orientés,
et sont en pratique peu denses. Il nous faut tout d’abord examiner la nature de
tels graphes générés à partir de différents types graphes temporels (interaction,
amitiés, co-publication, etc.), de différents méthodes de détection de communau-
tés dynamiques ; ensuite, nous chercherons à optimiser la méthode d’énumération
de graphlets pour exploiter les propriétés de nos graphes spécifiques.

Enfin, dans le cadre applicatif de l’étude sociologique de la consommation
de presse en ligne, notre approche permettra de décrire l’évolution structurelle
des communautés dites « chambres d’écho ». Grâce au pouvoir descriptif des
graphlets, nous pourrons ainsi décrire de manière fine le cycle de vie de ces
communautés particulières, polarisées sur un seul sujet d’intérêt ne laissant pas
la place au débat et aux brassage d’idées.
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