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RÉSUMÉ. La détection et la caractérisation de la polarisation d’un réseau sont des problématiques majeures en analyse
des réseaux sociaux. Par ce biais, les sujets conflictuels qui animent les interactions entre les utilisateurs peuvent être
mis en évidence et mieux compris. En tant qu’intermédiaires avec l’extérieur de leur communauté, les individus situés aux
frontières contribuent de manière significative à sa polarisation. Nous proposons ERIS, une approche formelle basée sur
les graphes, qui exploite les frontières des communautés et les interactions entre les individus pour évaluer deux indi-
cateurs : l’antagonisme des communautés et la porosité de leurs frontières. Ces valeurs représentent respectivement le
degré d’opposition entre les communautés et leur tendance à s’exposer hors de la communauté. Conjointement, elles dé-
crivent les comportements et rôles des différentes communautés et permettent ainsi de mieux comprendre la polarisation
du réseau. Nous présentons également un algorithme pour calculer ces indicateurs, basé sur des opérations matricielles
et dont le code source est librement accessible en ligne. Nous proposons une comparaison de notre méthode par rap-
port aux solutions existantes. Pour finir, nous appliquons notre proposition sur des données réelles, collectées à partir de
Twitter, au travers d’une étude de cas portant sur les vaccins et la COVID-19.
ABSTRACT. Detection and characterization of polarization are of major interest in Social Network Analysis, especially
to identify conflictual topics that animate the interactions between users. As gatekeepers of their community, users in the
boundaries significantly contribute to its polarization. We propose ERIS, a formal graph approach relying on community
boundaries and users’ interactions to compute two metrics : the community antagonism and the porosity of boundaries.
These values assess the degree of opposition between communities and their aversion to external exposure, allowing an
understanding of the overall polarization through the behaviors of the different communities. We also present an imple-
mentation based on matrix computations, freely available online. We compare our method with existing solutions. Finally,
we apply our proposal on real data harvested from Twitter with a case study about the vaccines and the COVID-19.
MOTS-CLÉS. Réseaux Sociaux, Polarisation, Frontière de communauté, Structure de communauté, Fouille de graphe
KEYWORDS. Social Networks, Polarization, Community Boundaries, Community Structure, Graph Mining

1. Introduction

Les Réseaux Sociaux Numériques (RSN) sont des outils de communication, d’échanges et de débats
et les données qu’ils produisent peuvent être utilisées dans de nombreux domaines tels que le marketing,
la politique ou la sociologie. L’analyse algorithmique des données des réseaux sociaux a pour objectif
d’extraire de la valeur de ces données massives et propose des outils pour comprendre les interactions
entre les individus et les groupes (Barabási & Pósfai 2016).

L’analyse des données des réseaux sociaux exploite souvent la théorie des graphes. Lorsque c’est le
cas, les individus sont représentés par des sommets et leurs interactions par des arêtes. Les communautés
d’individus apparaissent alors en tant que zones denses en arêtes et peuvent ainsi être identifiées par des
algorithmes comme Louvain, Walktrap ou Informap dans le cas des communautés non-recouvrantes, et
SLPA, OSLOM ou Game dans le cas des communautés recouvrantes (Fortunato 2010).
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Les discussions autour de sujets sensibles peuvent mener à la création de communautés mutuellement
antagonistes, au sein desquelles peu d’individus restent neutres ou dans une position intermédiaire. En
sciences sociales, ce phénomène est qualifié de polarisation (Isenberg 1986). Son étude présente l’op-
portunité, entre autres choses, d’identifier les sujets délicats et de pouvoir adapter en conséquence une
stratégie marketing, ou bien encore de lutter contre la diffusion de désinformation (Baumann et al. 2020).
Dans la littérature, les chambres d’écho sont généralement considérées comme des conséquences de la
polarisation (Cinelli et al. 2021). Seulement, montrer qu’une communauté est une chambre d’écho ne
suffit pas pour déterminer si elle est polarisée. En effet, une chambre d’écho est une configuration dans
laquelle un individu est seulement exposé à des idées ou opinions qui sont en accord avec les siennes (Ga-
rimella, De Francisci Morales, Gionis & Mathioudakis 2018). Ce concept décrit alors un comportement
interne partagé par les membres d’une seule communauté, là où la polarisation s’intéresse aux relations
entre les communautés (Baumann et al. 2020).

Par conséquent, la polarisation est un phénomène grandement influencé par les individus exposés aux
opinions des autres communautés et qui, par le biais de leurs interactions, exposent eux-mêmes l’opinion
de leur communauté aux autres. Ces membres forment les frontières de leur communauté. De manière
plus formelle, on peut définir une frontière d’une communauté comme l’ensemble des sommets qui
possèdent des arêtes dirigées à la fois vers l’intérieur et vers l’extérieur de cette communauté (Clauset
2005). Dans la littérature, les frontières sont des zones peu explorées. Néanmoins, les comportements
des individus qui composent les frontières ont un impact significatif sur l’intensité de la polarisation de
la communauté, mais également sur la fragilité de la chambre d’écho formée (Donkers & Ziegler 2021)
puisqu’ils agissent sur la porosité de ses frontières.

Les principales contributions de notre travail sont : 1) une approche formelle, basée sur la théorie des
graphes, qui exploite les frontières des communautés pour détecter des signes de polarisation au sein
de réseaux sociaux ; 2) deux indicateurs pour caractériser le niveau d’antagonisme et la porosité des
frontières des communautés ; 3) un algorithme basé sur des opérations matricielles, applicable sur de
larges volumes de données ; 4) une étude de cas menée sur des données réelles en provenance de Twitter
pour illustrer expérimentalement la validité de notre proposition.

Le reste de l’article est structuré de la manière suivante. D’abord, notre méthode est positionnée par rap-
port aux travaux connexes dans la section 2. Dans la section 3, nous définissons formellement l’approche
ERIS et nous proposons un algorithme de faible complexité pour calculer les indicateurs de polarisation.
L’étude de cas menée sur les données réelles et validée par des experts du domaine est présentée dans la
section 4. Enfin, nous tirons des conclusions de notre travail et ouvrons de nouvelles perspectives pour le
futur dans la section 5.

2. Travaux connexes

La problématique de la polarisation au sein des RSN a été abordée dès 2011 (Conover et al. 2011). Les
auteurs considèrent alors les chambres d’écho et les communautés polarisées comme des concepts équi-
valents. Par conséquent, les interactions et relations entre communautés, portées par leurs frontières, sont
ignorées. L’approche proposée est une méthodologie appliquée, qui nécessite l’intervention d’experts des
données.
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De nombreux travaux sur la polarisation sociale utilisent des approches supervisées combinant des
mesures de la théorie des graphes et des interprétations produites par des outils de Traitement du Lan-
gage Naturel (TLN), tels que l’analyse de sentiments par classification naïve bayésienne (Alamsyah
& Adityawarman 2017, Habibi & Sunjana 2019) ou encore l’extraction de modèles par plongement de
phrases avec Retweet-BERT (Jiang et al. 2021). Un réseau de neurones profond est également utilisé dans
(Mønsted & Lehmann 2022) pour classifier comme pro ou comme anti-vaccins les membres d’un réseau
d’interactions extrait de Twitter. Les auteurs utilisent ensuite ces résultats pour établir une typologie des
médias partagés par les différents groupes d’utilisateurs et pour mesurer le niveau de renfermement de
ces groupes. Ces différentes approches parviennent à capturer précisément la sémantique des discus-
sions mais nécessitent un investissement important de la part d’un analyste des données, notamment
lors de la phase de pré-traitement. En effet, de nombreuses difficultés doivent être traitées manuellement
pour permettre une exécution correcte des algorithmes de TLN, telles que la gestion des approximations
orthographiques, des abréviations, de l’argot ou encore des ambiguïtés provoquées par l’utilisation d’hu-
mour, de sarcasme ou d’ironie, comme discuté dans (González-Ibánez et al. 2011, Joshi et al. 2017,
McGlone 2005). Cet investissement important peut mener à la prise de décisions subjectives qui biaisent
les analyses et rend difficile une utilisation complètement automatique de ces méthodes.

D’autres approches se concentrent uniquement sur la structure du réseau en appliquant des stratégies
faiblement supervisées, dans lesquelles seule une quantité limitée de connaissances a priori est néces-
saire pour initialiser les algorithmes. Dans (Morales et al. 2015), des scores d’opinion sont manuellement
assignés à un ensemble d’individus graines (elites) puis propagés aux autres sommets du réseau (liste-
ners) afin de créer deux groupes opposés et d’évaluer leur degré de polarisation. Dans (Al Amin et al.
2017), une mesure de similarité doit correctement être choisie pour créer des groupes de tweets (asser-
tions), exploités par la suite pour révéler les communautés d’utilisateurs polarisées. La méthode proposée
utilise une factorisation de matrices et un algorithme de descente de gradient ensembliste, appliqués sur
la matrice d’adjacence d’un graphe biparti source-assertion et sur celle d’un graphe d’influence sociale.
Une approche structurelle non-supervisée basée sur certaines mesures de la théorie des graphes comme
la densité et l’indice I/E est proposée dans (Ertan et al. 2022) pour évaluer la polarisation dans un système
multi-partis. Les mesures sont faites sur un graphe particulier qualifié de "réseau cognitif politique", qui
met en relation les réponses collectées par les auteurs dans le cadre d’un sondage sur les dernières élec-
tions présidentielles en Turquie. Dans ces trois dernières approches, la pertinence des résultats dépend
donc de connaissances a priori sur les données et sur leur traitement, qui doivent être repensées à chaque
nouveau jeu de données étudié. Ainsi, la possibilité de les automatiser pour les appliquer à d’autres cas
d’utilisation et/ou à plus grande échelle est limitée. De plus, elles ne considèrent pas non plus les relations
entre les communautés, ce qui ne permet pas de différencier les communautés polarisées des chambres
d’écho.

Les frontières ont un impact majeur sur la polarisation de leur communauté en définissant à la fois
comment elle est exposée aux autres et comment les autres lui sont exposés. Une première approche
non-supervisée, basée sur les frontières des communautés, a été décrite par Guerra et al. dans (Guerra
et al. 2013) avec comme objectif de proposer une valeur complémentaire aux indicateurs de cohésion
et d’homophilie de la théorie des graphes comme la modularité (Newman 2006). L’antagonisme entre
les communautés est évalué selon l’investissement des utilisateurs qui interagissent à la fois avec l’inté-
rieur et l’extérieur de leur communauté. Cette approche ne nécessite aucune connaissance a priori sur
le graphe étudié ou sur les individus représentés et peut donc être incluse dans un processus d’analyse
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complètement automatique utilisable par des experts du domaine. Cependant, sa spécification est limitée
aux graphes non-dirigés et non-pondérés, ce qui est éloigné des graphes réels construits à partir d’inter-
actions sociales, qui sont au contraire généralement dirigés et pondérés. De plus, cette approche, comme
les précédentes, ne traite pas du cas des communautés recouvrantes (Devi & Poovammal 2016, Saini &
Mangat 2023, Xie et al. 2013). Or, les utilisateurs des réseaux sociaux appartiennent plus naturellement
à plusieurs communautés (Xie et al. 2013).

Pour conclure, les méthodes non-supervisées constituent la meilleure alternative pour détecter la pola-
risation. Elles permettent notamment aux experts du domaine, tels que des sociologues ou des décideurs,
d’utiliser l’approche choisie en toute autonomie. Elles permettent également la comparaison de résul-
tats issus de jeux de données différents. Ces deux propriétés sont très importantes pour l’analyse des
réseaux sociaux. Il est également nécessaire de prendre en considération les interactions entre commu-
nautés pour éviter une mauvaise interprétation de leur polarisation. Pour cela, il est essentiel d’examiner
le comportement des frontières des communautés.

3. La méthode ERIS

Dans cette section, nous définissons formellement la méthode ERIS et ses deux indicateurs : l’anta-
gonisme exprimé par une communauté envers une autre et la porosité de ses frontières. Notre approche
prend en considération la direction et la pondération des arêtes et est compatible avec des structures com-
munautaires recouvrantes. Nous proposons également un algorithme basé sur des opérations matricielles
pour calculer rapidement les indicateurs de polarisation.

3.1. Définitions formelles

Symbole Définition Symbole Définition
Ci Communauté d’indice i v ∈ Ci Sommet membre de Ci

ev,n Arête dont la source est le sommet v w(ev,n) Poids de l’arête ev,n
et la destination le sommet n

Ii,j Zone interne de la communauté Ci Bi,j Zone frontière de la communauté Ci

formée par l’étude de la paire (Ci, Cj) formée par l’étude de la paire (Ci, Cj)
IEi,j Arêtes internes pour la paire (Ci, Cj) EEi,j Arêtes externes pour la paire (Ci, Cj)
IEv

i,j Arêtes internes pour la paire (Ci, Cj) EEv
i,j Arêtes externes pour la paire (Ci, Cj)

dont la source est le sommet v dont la source est le sommet v
Av

i,j Antagonisme exprimé par le sommet v, Ai,j Antagonisme exprimé par les
membre de Ci, envers la communauté Cj sommets frontières de Ci envers Cj

NBi,j Membres de la frontière Bi,j qui ont |Bi,j| Nombre de sommets dans Bi,j

une valeur d’antagonisme négative
Pi,j Porosité de la zone frontière Bi,j

TABLEAU 1. Conventions de nommage pour les définitions. Une zone est un ensemble de sommets.

Dans les définitions suivantes, un graphe G = (V,E) est composé d’un ensemble de sommets V

et d’un ensemble d’arêtes dirigées E ⊆ V × V . Une arête ev,n ∈ E connecte une source v ∈ V et
une destination n ∈ V avec un poids w(ev,n) ∈ R. Les communautés sont des sous-ensembles de V

densément connectés. Un sommet représente un individu et une arête une interaction entre individus.
Les poids des arêtes sont des entiers positifs représentant le nombre d’interactions entre deux individus.
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La figure 1 présente un exemple de graphe. Les conventions de nommage utilisées dans les paragraphes
suivants sont synthétisées dans le tableau 1.

Deux communautés (Ci, Cj) sont polarisées si elles sont mutuellement antagonistes. Selon (Guerra
et al. 2013) et (Baumann et al. 2020), un investissement important d’un individu frontière au sein de sa
communauté, notamment traduit par de nombreuses interactions avec les membres internes, révèle un
attachement émotionnel à la communauté et à ses sujets d’intérêt principaux. Cet attachement favorise
l’expression d’antagonisme en réponse à une critique, à une attaque ou au partage d’une opinion ou
information négative sur la communauté.

La méthode ERIS consiste à identifier deux zones pour chaque paire de communautés dis-
tinctes (Ci, Cj) :

— la zone interne Ii,j de Ci, c’est-à-dire l’ensemble des sommets de Ci qui ne sont pas sources d’une
arête en direction de Cj ;

— la zone frontière Bi,j de Ci, c’est-à-dire l’ensemble des sommets de Ci qui sont sources d’au moins
une arête en direction de Ii,j et d’une autre en direction de Cj.

La méthode évalue l’antagonisme moyen exprimé par la communauté Ci envers la communauté Cj en
mesurant l’investissement des sommets de Bij .

Nous proposons des définitions formelles pour ces différents concepts. Une application de ces défini-
tions sur le graphe exemple de la figure 1 est proposée en guise d’illustration à la fin de cette sous-section.

Dans les définitions suivantes, nous considérons i �= j, c’est-à-dire deux communautés Ci et Cj dis-
tinctes. Pour chaque paire de communautés (Ci, Cj), on peut former une zone interne Ii,j et une zone
frontière Bi,j (qui peuvent dans certains cas être vides) :

Ii,j = {v ∈ Ci | ∀n ∈ Cj,�ev,n} (1)

Bi,j = {v ∈ Ci | (∃n1 ∈ Cj,∃ev,n1) ∧ (∃n2 ∈ Ii,j,∃ev,n2)} (2)

Pour chaque frontière non vide, nous considérons l’ensemble des arêtes dont la destination se situe
dans l’autre communauté (arêtes externes ou EEi,j) ainsi que l’ensemble des arêtes dont la destination
se situe dans la zone interne Ii,j de Ci (arêtes internes ou IEi,j) :

EEi,j = {es,d | s ∈ Bi,j ∧ d ∈ Cj} (3)

IEi,j = {es,d | s ∈ Bi,j ∧ d ∈ Ii,j} (4)

Nous considérons également les arêtes externes (EEv
i,j) et internes (IEv

i,j) associées à un sommet v en
tant que sous-ensembles d’arêtes, respectivement inclus dans EEi,j et dans IEi,j , dont v est la source :

EEv
i,j = {ev,d|ev,d ∈ EEi,j} (5)

IEv
i,j = {ev,d|ev,d ∈ IEi,j} (6)

L’antagonisme Av
i,j exprimé par un sommet v correspond au ratio entre la somme des poids de ses

arêtes internes et la somme des poids de ses arêtes internes ou externes. Cette valeur est comparée à
l’hypothèse nulle suivante : chaque sommet possède autant d’arêtes en direction de la zone interne de sa
communauté qu’en direction de l’autre communauté (Guerra et al. 2013). La formule de Av

i,j est donc
donnée par :

Av
i,j =

∑
e∈IEv

i,j
w(e)

∑
e∈IEv

i,j
w(e) +

∑
e∈EEv

i,j
w(e)

− 0.5 (7)

© 2024 ISTE OpenScience – Published by ISTE Ltd. London, UK – openscience.fr Page | 5



Pour finir, l’antagonisme Ai,j exprimé par la frontière Bi,j correspond à la valeur moyenne d’antago-
nisme exprimé par ses membres :

Ai,j =
1

|Bi,j|
∑

v∈Bi,j

Av
i,j (8)

En mesurant les valeurs d’antagonisme pour chaque paire possible de communautés dans un graphe,
on obtient une matrice asymétrique appelée matrice d’antagonisme, composée de réels compris entre
-0.5 et 0.5. Une frontière de communauté dont la valeur avoisine 0.5 est susceptible d’exprimer de l’an-
tagonisme envers l’autre communauté de la paire. Les valeurs sur les lignes de la matrice d’antagonisme
indiquent à quel point la communauté associée à une ligne est susceptible d’exprimer de l’antagonisme
envers les communautés représentées dans les colonnes. Inversement, les valeurs sur les colonnes in-
diquent à quel point la communauté associée à une colonne est susceptible de recevoir de l’antagonisme
de la part des communautés représentées dans les lignes.

Les sommets des frontières qui possèdent une valeur d’antagonisme négative fragilisent la polarisation
de leur communauté. En effet, en interagissant plus avec l’extérieur qu’avec l’intérieur, ils réduisent l’iso-
lement de leur communauté et, de ce fait, le risque de devenir une chambre d’écho. De plus, puisqu’ils
appartiennent à la communauté, ils paraissent également plus crédibles aux yeux des autres membres
lorsqu’ils partagent des opinions plus nuancées à propos des sujets d’intérêts principaux de leur commu-
nauté (Donkers & Ziegler 2021). Pour mesurer cette fragilité, nous proposons un nouvel indicateur Pi,j,
appelé porosité de la frontière Bi,j :

Pi,j =
|NBi,j|
|Bi,j| × 100 (9)

avec NBi,j =
{
v ∈ Bi,j | Av

i,j < 0
}

le sous-ensemble de Bi,j qui inclut tous les sommets possédant une
valeur d’antagonisme négative. Les valeurs de porosité peuvent aussi être représentées au sein d’une
matrice asymétrique appelée matrice de porosité.

Nous illustrons maintenant les différents ensembles et valeurs présentés dans cette sous-section en les
appliquant au graphe exemple de la figure 1. Nous concentrons nos explications sur la paire de commu-
nautés (C1, C2).

Pour cette paire, la zone interne I1,2 correspond à l’ensemble des sommets de la communauté C1 qui
ne sont la source d’aucune arête dirigée vers un membre de la communauté C2. On remarque que les
sommets 1 et 2 ne remplissent pas ce critère puisqu’ils sont notamment sources des arêtes e1,4 et e2,6
qui ont pour destinations des sommets qui appartiennent à la communauté C2 (sommets 4 et 6). Seul le
sommet 3 n’est source d’aucune arête dirigée vers C2. Pour la paire de communautés (C1, C2), on a donc
I1,2 = {3}. Sur la figure 1, les zones internes sont représentées par des cadres avec un trait plein. La
couleur du cadre varie en fonction de la seconde communauté de la paire. Ici, le cadre qui entoure I1,2
prend donc la couleur de C2, soit la couleur rouge.

La zone frontière B1,2 contient tous les sommets de C1 qui sont sources à la fois d’une arête dirigée
vers un membre de C2 et d’une arête dirigée vers un membre de la zone interne I1,2. Comme dit dans
le paragraphe précédent, les sommets 1 et 2 sont tous les deux sources d’une arête dirigée vers la com-
munauté C2. Mais ils sont également sources des arêtes e1,3 et e2,3, qui ont pour destination un sommet
membre de I1,2 (sommet 3). Pour la paire de communautés (C1, C2), on a donc B1,2 = {1, 2}. Sur la
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FIGURE 1. Graphe exemple avec 3 communautés C1 (bleu), C2 (rouge) and C3 (violet). Les communautés C2 et
C3 se recouvrent sur le sommet 6.

figure 1, cette zone frontière est représentée par un cadre rouge en trait pointillé autour des sommets 1
et 2.

Pour la paire de communautés (C1, C2), les arêtes internes IE1,2 sont les arêtes du graphe qui ont
comme source le sommet 1 ou le sommet 2 (membres de B1,2) et comme destination le sommet 3
(membre de I1,2). Les arêtes externes EE1,2 sont celles qui ont pour source le sommet 1 ou le sommet
2 (membres de B1,2) et comme destination un sommet membre de C2. On identifie alors les ensembles
d’arêtes suivants : IE1,2 = {e1,3, e2,3} et EE1,2 = {e1,4, e1,6, e2,6}. Sur la figure 1, les arêtes internes
sont représentées par des flèches pleines épaisses et les arêtes externes par des flèches pointillées.

(a) Taille des frontières (en %) (b) Matrice d’antagonisme (c) Matrice de porosité (en %)

FIGURE 2. Indicateurs calculés sur le graphe de la figure 1

En appliquant les formules de calcul de l’antagonisme et de la porosité aux ensembles identifiés pré-
cédemment, on peut calculer les valeurs des matrices correspondantes en position (C1, C2). En répétant
ce calcul pour chaque paire de communautés possible où i �= j, on peut obtenir les matrices complètes.
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La figure 2 présente les matrices d’antagonisme et de porosité complètes obtenues à partir du graphe
exemple. La figure 2a renseigne sur la taille de chaque frontière, exprimée en tant que pourcentage de
membres de la communauté Ci qui font partie de la zone frontière Bi,j . Pour la paire (C1, C2), deux
sommets de C1 sur trois (sommets 1 et 2) font partie de la zone frontière B1,2, soit environ 66.67% de
ses membres. Cette matrice permet notamment de différencier les valeurs nulles des deux autres matrices
qui ont été calculées de celles qui ont été mises par défaut car la zone frontière concernée est vide.

Sur la figure 2b, on remarque que la valeur A1,2 d’antagonisme exprimé par la frontière de la commu-
nauté C1 envers la communauté C2 est égale à −0.338. On obtient ce résultat de la manière suivante :

A1
1,2 =

w(e1,3)

w(e1,3) + w(e1,4) + w(e1,6)
− 0.5 =

2

2 + 4 + 5
− 0.5 = − 7

22
(10)

A2
1,2 =

w(e2,3)

w(e2,3) + w(e2,6)
− 0.5 =

1

1 + 6
− 0.5 = − 5

14
(11)

A1,2 =
− 7

22 − 5
14

2
≈ −0.338 (12)

Cette valeur d’antagonisme négative ne révèle pas de comportement susceptible d’engendrer de l’anta-
gonisme. A contrario, on peut remarquer que la frontière de la communauté C2 est susceptible d’exprimer
de l’antagonisme envers la communauté C1 puisque sa valeur d’antagonisme A2,1 est égale à 0.4. Cette
valeur reflète directement le comportement de la frontière concernée. En effet, on peut remarquer sur la
figure 1 que le membre de la zone frontière B2,1 (sommet 4) ne s’expose que très peu aux membres de
C1, avec seulement une interaction avec le sommet 1, alors qu’il interagit beaucoup avec les membres de
la zone interne I2,1 (sommets 5 et 6). Si on se réfère aux observations de (Guerra et al. 2013) et (Baumann
et al. 2020), on peut considérer ce comportement comme susceptible d’être vecteur d’antagonisme, d’où
une valeur proche de 0.5.

Sur la figure 2c, la valeur de porosité P1,2 est égale à 100%, ce qui signifie que B1,2 est très poreuse. Cela
traduit le fait que tous ses membres possèdent une valeur d’antagonisme négative et donc interagissent
plus avec C2 qu’avec la zone interne I1,2.

3.2. Algorithme

La matrice d’adjacence du graphe est le point de départ de notre algorithme, qui utilise ensuite une
série d’opérations matricielles pour obtenir les matrices d’antagonisme (MANT ) et de porosité (MPOR).
Les conventions de nommage utilisées dans les paragraphes suivants sont répertoriées dans le tableau 2.
Nous définissons � en tant qu’opérateur réalisant le produit terme à terme entre un vecteur de taille N et
chaque colonne d’une matrice de taille N ×M . Le résultat de cette opération est une nouvelle matrice
de taille N ×M .

Symbole Définition Symbole Définition
G Le graphe à analyser C L’ensemble des communautés de G
V L’ensemble des sommets de G |V | Le nombre de sommets dans G
E L’ensemble des arêtes de G |C| Le nombre de communautés dans G

TABLEAU 2. Conventions de nommage
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L’algorithme prend en entrée la matrice d’adjacence MA de G et une matrice d’appartenance aux
communautés MC . MA est une matrice carrée de taille |V | × |V | qui contient dans chaque cellule le
poids de l’arête dont la source est le sommet associé à la ligne et la destination le sommet associé à la
colonne. MC est une matrice binaire de taille |V | × |C| dans laquelle la valeur 1 indique que le sommet
associé à la ligne appartient à la communauté associée à la colonne. Si ce n’est pas le cas, la valeur est 0.

Symbole Taille Type Nom
MA |V | × |V | Int Matrice d’adjacence
MC |V | × |C| Bin Matrice d’appartenance aux communautés
MEE |V | × |C| Int Matrice des poids des arêtes externes
MI |V | × |C| Bin Matrice d’appartenance aux zones internes
MIC |V | × |C| Bin Matrice courante d’appartenance aux zones internes
MIE |V | × |C| Int Matrice des poids des arêtes internes
MBIE |V | × |C| Bin Masque binaire des poids des arêtes internes
MV ANT |V | × |C| Real Matrice d’antagonisme par sommet
MANT |C| × |C| Real Matrice d’antagonisme
MPOR |C| × |C| Real Matrice de porosité

TABLEAU 3. Matrices utilisées dans l’algorithme 1

Algorithme 1 Algorithme basé sur des produits de matrices pour estimer les indicateurs d’ERIS
Require: MA, MC

Ensure: MANT , MPOR

1: MEE ←MA ×MC

2: MI ← (MEE == 0)

3: for c = 1, . . . , |C| do
4: MIC ←MC [, c] � (MI · ¬MC)

5: MIE ← (MC [, c] � (MA ×MIC)) · ¬MI

6: MBIE ← (MIE ! = 0)

7: MV ANT ← ((MIE/(MIE +MEE))− 0.5) ·MBIE

8: MANT [c, ]← (MT
C ×MV ANT )/(M

T
C ×MBIE)

9: MPOR[c, ]← 100 ∗ (MT
C × (MV ANT < 0))/(

|V |∑
i=1

MBIE[i, ])

10: end for

La phase d’initialisation de l’algorithme consiste à calculer MEE , une version agrégée de MA où les
valeurs sont regroupées par communauté (ligne 1). La matrice contient la somme des poids des arêtes
dont la source est le sommet associé à la ligne et la destination un sommet appartenant à la communauté
associée à la colonne. Cette matrice est ensuite utilisée pour extraire MI , un masque binaire de MEE

au sein duquel les sommets appartenant à au moins une zone interne de leur(s) communauté(s) sont
identifiés (ligne 2).

À partir de ces deux matrices, la partie principale de l’algorithme calcule, pour chaque communauté,
les valeurs d’antagonisme et de porosité de ses frontières en suivant quatre étapes :

— la détection des zones internes de la communauté courante c pour chaque paire impliquant
c (ligne 4) ;
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— l’agrégation de MA pour sommer les poids des arêtes dont la destination se situe dans une des zones
internes de c (ligne 5) ;

— le calcul des valeurs d’antagonisme des sommets appartenant aux frontières de c (lignes 6-7) ;
— le calcul des valeurs d’antagonisme et de porosité des frontières de c (lignes 8-9).
Cette approche permet de manipuler tous les graphes de la même manière, qu’ils soient dirigés, pon-

dérés, ou non. De même, le fait que les communautés soient recouvrantes n’entraîne pas de traitement
particulier. Par conséquent, prendre en considération ces paramètres n’impacte pas la complexité de l’al-
gorithme. Une implémentation en R est disponible en libre accès sur GitHub 1.

4. Expérimentations

Dans cette section, nous expérimentons notre proposition sur de grands graphes au travers d’une étude
de la complexité de l’algorithme principal de la méthode ERIS. Nous présentons également une étude de
cas dont les résultats ont été validés par des experts du domaine. La sous-section 4.3 discute de certaines
limites actuelles de la méthode ERIS et de possibles améliorations pour de futurs travaux.

4.1. Exécution sur des grands graphes

Nous comparons les temps d’exécution de 3 algorithmes qui mesurent la polarisation des communautés
au sein de graphes d’interactions entre individus :

— l’algorithme de la méthode ERIS basé sur des opérations matricielles, présenté dans la section
précédente (implémenté en R) ;

— un algorithme itératif de la méthode ERIS proposé dans un article précédent (Guyot et al. 2021)
(implémenté en R) ;

— le seul algorithme issu des travaux de Guerra et al. (Guerra et al. 2013) disponible en ligne 2, non
développé par les auteurs (implémenté en Python).

Nous avons choisi de comparer ERIS avec la méthode de Guerra et al. (Guerra et al. 2013) puisque les
deux approches partagent un certain nombre de caractéristiques communes (aucune supervision néces-
saire, calcul d’antagonisme, basé sur des graphes, etc.).

Nous avons généré des graphes artificiels de tailles décroissantes, en faisant varier le nombre de som-
mets de 1 million à 500, à partir d’un graphe de départ issu de données réelles collectées à partir de
Twitter. Dans cette sous-section, nous ne prenons pas en considération la sémantique des indicateurs cal-
culés. Nous nous intéressons seulement à l’impact de la structure du graphe sur le temps d’exécution de
l’algorithme.

Pour chaque algorithme, nous avons mesuré le temps écoulé entre l’appel à la fonction calculant les
matrices d’antagonisme (l’indicateur commun aux trois méthodes) et le retour d’un résultat 3. Pour l’al-
gorithme 1, cela correspond au temps d’exécution des lignes 1 à 10. Les trois algorithmes ont été exécutés
sur un serveur Dell PowerEdge R440 avec les caractéristiques suivantes : Intel(R) Xeon(R) Bronze 3204
CPU @ 1.92GHz, 6 cores, 128Go RAM.

1. https://github.com/AlexisGuyot/ERIS
2. https://github.com/rachel-bastos/boundaries-polarization
3. Voir https://github.com/AlexisGuyot/ERIS/tree/main/experiment_complexity pour des explications plus détaillées sur l’expéri-

mentation mise en place.
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(a) Comparaison entre les temps d’exécution
des 3 méthodes (échelle log-log)

(b) Focalisation sur les temps d’exécution de
l’algorithme basé sur les opérations matricielles

FIGURE 3. Temps d’exécution des algorithmes

Les temps d’exécution des trois algorithmes sont comparés dans la figure 3a. La figure 3b se concentre
sur les temps d’exécution de l’algorithme 1 décrit dans la section précédente. Nous constatons que l’al-
gorithme de la méthode ERIS basé sur les opérations matricielles surpasse toutes les autres implémenta-
tions. Sur notre plus grand graphe, celui avec 1 million de sommets, cet algorithme a pris 2.5 secondes
pour calculer la matrice d’antagonisme. C’est 12 828 fois plus rapide que l’algorithme itératif de la mé-
thode ERIS (32 070 secondes soit presque 9 heures) et 595 399 fois plus rapide que l’algorithme inspiré
de la méthode de Guerra et al. (1 528 389 secondes soit plus de 17 jours).

En théorie, la complexité algorithmique pour calculer les deux indicateurs de polarisation avec l’algo-

rithme de la méthode ERIS basé sur les opérations matricielles est O(|V |2|C|2), tant que |C| <
√

|V |
3 .

Au-delà de cette valeur, l’ordre atteint O(|V ||C|3). Cependant, en pratique, le nombre de communautés
significatives dans un graphe reste relativement restreint à cause de la limite de résolution des algorithmes
utilisant une mesure de modularité (Fortunato & Barthelemy 2007). De plus, les experts du domaine ont
généralement besoin de conserver un nombre limité de communautés pour que les résultats restent hu-
mainement interprétables. De ce fait, |C| � |V | et la complexité algorithmique peut donc être réduite à
O(|V |2).

À partir des résultats des études théoriques et pratiques de la complexité algorithmique de notre propo-
sition, nous pouvons conclure que l’algorithme de la méthode ERIS basé sur les opérations matricielles
atteint nos objectifs d’applicabilité sur de grands graphes et surpasse de plusieurs ordres de grandeur les
autres algorithmes équivalents actuellement disponibles.

4.2. Étude de cas sur des données réelles

Nous illustrons expérimentalement l’intérêt de notre approche au travers d’une étude de cas menée
sur des données réelles dans le cadre du projet interdisciplinaire Cocktail 4, dont le but est d’étudier la

4. https://projet-cocktail.fr/
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circulation des discours sur Twitter dans les domaines de l’alimentaire et de la santé. Notre corpus est
constitué de plus de 18 millions de tweets en français portant sur la thématique des vaccins contre la
COVID-19, collectés par l’architecture Hydre (Gillet et al. 2021) entre le 1er décembre 2020 et le 31
mars 2021 (120 jours).

À partir de ce jeu de données, nous avons extrait un graphe dirigé GQ de citations 5, dans lequel le
sommet représentant l’individu u est source d’une arête dont la destination est le sommet représentant
l’individu n si u a déjà cité plus de deux fois les tweets de n. Le poids w d’une arête indique la fréquence
exacte à laquelle u a cité n. De la même manière que (Garimella, Morales, Gionis & Mathioudakis
2018), nous ne considérons pas les citations isolées, qui peuvent constituer du bruit aléatoire. Les carac-
téristiques de GQ sont présentées dans le tableau 4.

Nombre de sommets 24,591
Nombre d’arêtes 55,703
Force moyenne 4.46

Diamètre 338
Exposant de la loi de puissance γ 2.27

Limite de résolution 333
Nombre de communautés significatives 8

Modularité 0.59

TABLEAU 4. Caractéristiques de GQ

Nous avons choisi la citation comme type d’interaction pour rester cohérents avec les travaux précé-
dents menés sur la polarisation sur Twitter. En effet, la littérature considère généralement que les retweets
impliquent une approbation du contenu partagé (Boyd et al. 2010), ce qui est incompatible avec une re-
cherche d’antagonisme. De même, un réseau construit à partir de mentions est généralement considéré
comme non polarisé (Conover et al. 2011). Les citations, quant à elles, sont souvent utilisées pour sortir
un message de son contexte original à des fins d’humour ou pour le critiquer, ce qui peut mener à des
réponses antagonistes (Guerra et al. 2017). Ainsi, les citations sont la meilleure alternative pour évaluer
la polarisation d’un réseau à partir d’approches comme ERIS, basées sur les frontières de communautés.

GQ est un réseau sans échelle puisque la distribution des degrés de ses sommets suit une loi de puis-
sance d’exposant 2 < 2.27 < 3 (Barabási & Pósfai 2016). Par conséquent, sa modularité peut être calculée
et des algorithmes de détection de communautés basées sur cette mesure, comme Louvain (Blondel et al.
2008), peuvent être appliqués. Sur GQ, cet algorithme identifie 8 communautés significatives, dont la
taille dépasse la limite de résolution du graphe (Goldstein et al. 2004) (tableau 4).

Pour mieux appréhender les communautés et leurs relations, les experts du domaine du projet interdis-
ciplinaire ont manuellement assigné à chaque communauté une étiquette correspondant à sa thématique
principale. Pour cela, ils ont inspecté les 30 hashtags les plus utilisés dans chaque communauté (top-
hashtags). Cette étape d’étiquetage a révélé que les deux plus grosses communautés de GQ rassemblent
respectivement des individus plutôt pro et plutôt anti-vaccins. Le tableau 5 liste les éléments qui ont
permis d’inférer ces étiquettes parmi les hashtags du top-30 de ces deux communautés. En suivant le

5. Les citations sont une fonctionnalité de partage de Twitter avec ajout d’un commentaire supplémentaire.
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même procédé, les six autres communautés ont reçu les étiquettes suivantes : Réactions aux Médias,
Anti-Blanquer, Politique, Québecois, Anti-Gouvernement, Soutiens Raoult.

Communauté Top-hashtags
Pro-vaccins Mutation, Confinement3, CouvreFeu, Ecoles, PasseportVert, Dictature-

Sanitaire, Israel, JeMeFaisVacciner, Pasteur
Anti-vaccins Ivermectine, DictatureSanitaire, JeNeMeConfineraiPas, Raoult, Hy-

droxychloroquine, EtLesSoins, Plandemie, VeranDemission, LesPierres-
Crieront, GreatReset, Ethique, BeBraveWHO, JeNeMeFeraiPasVacciner

TABLEAU 5. Top-hashtags révélant la thématique principale des communautés pro et anti-vaccins

Puisque ces deux thématiques sont opposées, nous nous attendons à détecter une polarisation entre ces
communautés. Cette intuition repose également sur ce qui a été observé dans d’autres études sur le sujet,
telles que (Jain et al. 2022) ou (Mønsted & Lehmann 2022). Si tel est le cas, les communautés pro et
anti-vaccins devraient être des communautés renfermées interagissant mutuellement de manière antago-
niste. Pour confirmer cette hypothèses, nous appliquons notre implémentation en R de l’algorithme 1 sur
GQ. Les résultats obtenus sont présentés dans les figures 5 et 6. La figure 4 présente des informations
complémentaires à propos des tailles des frontières.

FIGURE 4. Taille des frontières de GQ

Pour rappel, les valeurs sur les lignes de la matrice d’antagonisme (figure 5) révèlent à quel point la
communauté associée à une ligne est susceptible d’exprimer de l’antagonisme envers les communautés
représentées dans les colonnes. Inversement, les valeurs sur les colonnes indiquent à quel point la com-
munauté associée à une colonne est susceptible de recevoir de l’antagonisme de la part des communautés
représentées dans les lignes.
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FIGURE 5. Matrice d’antagonisme de GQ

FIGURE 6. Matrice de porosité de GQ
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Les colonnes associées aux communautés pro et anti-vaccins montrent qu’aucune des deux ne reçoit
beaucoup d’antagonisme des autres communautés. La communauté la plus susceptible d’être antagoniste
avec la communauté pro-vaccins est la communauté anti-vaccins (0.278) et vice versa (0.152).
Les lignes associées à ces deux communautés montrent toutefois qu’elles sont toutes les deux assez
susceptibles d’exprimer de l’antagonisme envers les autres communautés. Deux hypothèses peuvent ex-
pliquer pourquoi les valeurs entre ces deux communautés sont plus faibles que celles avec les autres :

— les frontières pro et anti-vaccins ne sont pas très antagonistes l’une avec l’autre ;
— les débats animés entre ces deux communautés mènent un nombre important de membres frontières

à communiquer plus avec l’autre communauté qu’avec l’intérieur de la leur.
La matrice représentant la porosité des frontières (figure 6) permet de trancher entre ces deux hypo-

thèses en identifiant la seconde comme plus probable. En effet, on remarque que 10% des membres
frontières de la communauté pro-vaccins interagissent plus avec la communauté anti-vaccins qu’avec
les membres de la zone interne de leur propre communauté. Cette valeur est beaucoup plus importante
qu’avec toutes les autres communautés significatives du corpus (environ 5 fois plus que la seconde plus
grande valeur). Ceci implique ainsi une présence importante de membres frontières avec une valeur
d’antagonisme négative, qui viennent réduire la valeur d’antagonisme générale de la frontière. Pour la
communauté anti-vaccins, cette valeur avoisine 5% et fait aussi partie des valeurs les plus élevées de la
ligne. Ces valeurs importantes de porosité traduisent un plus fort investissement des frontières de ces
deux communautés l’une envers l’autre qu’avec le reste des communautés. Les deux thématiques défen-
dues par ces communautés étant totalement opposées, une interprétation possible à ce phénomène est
l’existence d’un besoin plus important pour ces frontières de se contredire, qui intensifie davantage les
débats qu’avec les autres communautés.

Il est possible d’affiner la compréhension des comportements et des rôles de ces deux communautés
au sein de leur environnement en étudiant plus précisément les lignes et les colonnes de la matrice de
porosité. D’abord, on peut constater que les valeurs sur les lignes associées à ces deux communautés sont
plutôt faibles par rapport à celles associées aux autres communautés. Cela signifie qu’elles s’ouvrent
moins aux interactions avec les autres. On peut alors considérer les communautés pro et anti-vaccins
comme plutôt renfermées. Ce renfermement a également été observé dans (Mønsted & Lehmann 2022)
sur un réseau d’interactions entre pro et anti-vaccins sur Twitter construit à partir de mentions plutôt que
de citations.

Sur la ligne associée à la communauté anti-vaccins seulement, on peut également remarquer que, même
si les valeurs sont assez faibles, toutes les frontières sont globalement autant poreuses les unes que les
autres. On observe ainsi deux comportements différents de la part des communautés pro et anti-vaccins.
D’un côté, les valeurs de porosité des frontières pro-vaccins montrent que ces dernières s’investissent peu
auprès des autres communautés significatives du corpus, excepté la communauté anti-vaccins comme dis-
cuté précédemment. Cette communauté s’expose donc globalement peu sur les autres thématiques liées
à la vaccination et à la COVID-19 mais annexes à la sienne comme par exemple le traitement média-
tique ou la politique de gestion de crise. Et à l’inverse, les valeurs de porosité globalement constantes
des frontières anti-vaccins montrent que cette communauté s’investit de façon équivalente auprès des
autres communautés. Ses frontières sont donc dans l’ensemble plus exposées dans les différents débats.
Ce comportement peut traduire un besoin plus important pour cette communauté d’avoir le contrôle sur
le débat général autour de la vaccination et de la COVID-19 en s’exposant de manière plus systématique
dans les discussions autour de différentes sous-thématiques.
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GRT GQ2 GREP GRTC

Nombre de sommets 1,189,541 239,488 151,469 1,145,159
Nombre d’arêtes 7,590,285 850,010 570,655 7,493,021

Exposant de la loi de puissance γ 2.12 2.17 3.61 2.12
Modularité 0.57 0.39 0.26 0.57

Limite de résolution 3896 1303 1068 3871
Nombre de communautés significatives 11 8 8 11

TABLEAU 6. Caractéristiques des différents graphes manipulés dans la section 4.3.

Finalement, les colonnes associées à ces deux communautés montrent qu’elles ont toutes les deux un
impact assez important sur la porosité des frontières des autres communautés. Cela souligne un intérêt
général de tous les individus qui forment notre corpus aux thématiques liées à la vaccination. Les plus
grandes valeurs dans les colonnes associées à la communauté anti-vaccins révèlent une tendance à pro-
voquer un plus grand nombre de réactions de la part des frontières des autres communautés. Puisque
nous travaillons avec des citations, ces réactions pourraient être en grande partie du sarcasme, de l’ironie
ou de l’humour, soit dans l’ensemble des réactions plutôt négatives.

En résumé, les indicateurs de la méthode ERIS décrivent une relation susceptible d’être mutuellement
antagoniste entre deux communautés plutôt renfermées. À partir de cette observation, nous pouvons
conclure que, comme attendu et comme observé dans d’autres travaux similaires (Jain et al. 2022, Møns-
ted & Lehmann 2022), les communautés pro et anti-vaccins de notre corpus sont polarisées. La méthode
ERIS a donc réussi avec succès à mettre en évidence des traces de polarisation au sein d’un graphe d’in-
teractions entre individus sur un RSN. Ces déductions ont été rendues possibles par l’étude des frontières
des communautés dans le contexte de graphes dirigés et pondérés, qui a permis une analyse et une com-
préhension plus fines de la structure des communautés et des rôles de leurs membres grâce aux matrices
d’antagonisme et de porosité.

4.3. Discussion sur les résultats d’ERIS

Dans cette sous-partie, nous discutons l’impact de différents facteurs sur la pertinence et la sémantique
des résultats retournés par ERIS et de leur analyse. En particulier, nous mettons en avant l’importance
de la méthode utilisée pour former les communautés et de celle de l’interaction choisie. Ces facteurs
font apparaître certaines limites de la méthode. Nous discutons donc également de possibles pistes de
résolution pour de futurs travaux à la fin de la sous-section.

Impact de la nature du graphe sur les résultats

Dans un premier temps, nous proposons de ré-appliquer la méthodologie présentée dans la section 4.2
sur un graphe de citations issu du même corpus et construit de la même manière que GQ mais en fai-
sant varier la méthode utilisée pour identifier les communautés. Plutôt que de calculer directement les
communautés sur le graphe de citations GQ, nous commençons par construire un graphe de retweets
GRT (ses caractéristiques sont présentées dans le tableau 6) sur lequel nous appliquons l’algorithme de
détection de communautés Louvain (Blondel et al. 2008). Nous retirons ensuite les sommets du graphe
de citations GQ qui ne sont pas présents dans GRT pour obtenir un nouveau graphe de citations GQ2 sur
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(a) Matrice d’antagonisme de GQ2. (b) Matrice de porosité de GQ2.

(c) Tailles des frontières des communautés de GQ2.

FIGURE 7. Résultats retournés par ERIS sur le graphe de citations GQ2.

lequel nous pouvons attribuer à chaque sommet l’étiquette de la communauté à laquelle il appartient dans
GRT . L’objectif de cette manipulation est d’obtenir des communautés davantage cohésives en se basant
sur le fait que le retweet implique une forme d’approbation du contenu partagé (Boyd et al. 2010).

L’application de la méthode ERIS sur le nouveau graphe de citations fournit les résultats présentés
dans la figure 7. Le changement de méthode de détection de communautés entraîne l’émergence de nou-
velles communautés. Après étiquetage par les experts du domaine, les thématiques principales suivantes
leur ont été attribuées : Pro-vaccins, Anti-Blanquer, Réactions aux Médias, Anti-vaccins, Francophones
d’Afrique, Francophones du Québec, Francophones de Belgique, Regroupement Familial. On remarque
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certaines thématiques communes avec les résultats de la section 4.2, notamment l’existence d’une com-
munauté explicitement pro-vaccins et d’une autre explicitement anti-vaccins. Il est toutefois important
de noter que, même si les communautés pro ou anti-vaccins des résultats de la section 4.2 et des résultats
de la figure 7 partagent probablement un certain nombre de membres en commun, il s’agit en réalité de
communautés bien distinctes.

Communauté Top-hashtags
Francophones
d’Afrique

RDC, FreeSenegal, Gabon, Chinois, Covid19Sn, VariantCambodgien,
Mali, Cameroun, Burundi, Tchad, CombodianMutant, Togo

Francophones du
Québec

Polqc, Polcan, Covid19Qc, JDQ, PolMtl, CndPoli, LaPressePlus, Qué-
bec, EduQc

Francophones de
Belgique

BeGov, Covid19Be, Belgique, Europe, BelgiumFailedState, ResetBel-
gium, Bruxelles, Wallonie

Regroupement Fa-
milial

Maroc, Algérie, Regroupement_Familial, LoveIsNotTourism, Vi-
sas_Regroupement_Familial, Vie_De_Famille, Tunisie

TABLEAU 7. Top-hashtags des nouvelles thématiques qui apparaissent dans GQ2.

La matrice 7a fait apparaître de plus faibles valeurs d’antagonisme entre les frontières pro et anti-
vaccins (0.291 / 0.142) qu’avec les communautés francophones d’Afrique, du Québec et de Belgique
ainsi qu’avec celle liée au regroupement familial 6. Quand on s’intéresse de plus près aux problématiques
qui unissent les membres de ces quatre dernières communautés (voir tableau 7), on identifie des sujets
très spécifiques, propres aux différentes régions concernées. Par exemple, les hashtags "Covid19Sn",
"Covid19Qc" et "Covid19Be" sont utilisés pour parler spécifiquement de la gestion de la crise sanitaire
au Sénégal, au Québec et en Belgique. La procédure de regroupement familial, bien que ouverte à tout
étranger qui possède un titre de séjour en France, est ici plutôt associée à la région du Maghreb. La spéci-
ficité de ces communautés régionales par rapport aux autres est que dans la majeure partie des cas, seuls
les membres de ces communautés vont interagir sur ces sujets. Par conséquent, elles se retrouvent moins
exposées aux frontières des autres communautés associées à des thématiques plus générales comme les
pro et anti-vaccins. Cette isolation thématique est alors confondue avec un comportement antagoniste
par la méthode ERIS, qui n’a accès qu’à la structure des interactions, ce qui explique les fortes valeurs
d’antagonisme envers ces communautés. Face aux résultats fournis par la méthode, il est donc recom-
mandé d’être à la fois attentif : 1) sur la réelle existence des communautés étudiées d’un point de vue
structurel, en vérifiant la modularité et la limite de résolution du graphe (comme présenté dans la section
4.2), et ; 2) sur le fait qu’étudier des communautés très cohésives peut provoquer une confusion entre des
comportements antagonistes et une isolation thématique, c’est-à-dire des frontières qui interagissent peu
ou pas avec d’autres communautés parce que leurs thématiques sont trop éloignées.

Faire varier la méthode de construction des communautés peut tout de même être un bon moyen pour
s’assurer de la présence d’antagonisme et pour faire apparaître de nouveaux comportements à analyser.
Si on laisse de côté les communautés régionales en analysant les matrices 7a et 7b, on remarque une
nouvelle fois que la communauté la plus susceptible d’être antagoniste avec les anti-vaccins est la com-

6. Pendant la crise sanitaire, la fermeture des frontières en France a mené de nombreuses demandes de visas déposées dans le cadre
de la procédure de regroupement familial à être annulées (https ://www.lepoint.fr/politique/regroupement-familial-en-raison-du-covid-
le-conseil-d-etat-suspend-la-decision-de-l-executif-22-01-2021-2410696_20.php)
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munauté pro-vaccins et vice versa. De même, on observe de faibles valeurs de porosité sur les lignes
associées à ces communautés, traduisant un renfermement assez important des frontières. On retrouve
donc ici les mêmes signes de polarisation que dans la section 4.2. On identifie toutefois aussi un nou-
veau comportement particulier des communautés vis-à-vis de celle liée aux médias traditionnels. Les
frontières des différentes communautés avec celle-ci ont une taille beaucoup plus importante et sont
beaucoup plus poreuses, comme le révèlent les colonnes "Reaction to Medias" des matrices 7b et 7c.
On remarque ainsi que la communauté liée aux médias joue un rôle assez central au sein du graphe et
provoque un déplacement des membres internes des communautés vers les frontières. C’est une infor-
mation qui n’apparaît pourtant pas clairement sur les résultats de la section 4.2, où les communautés
sont formées en se basant uniquement sur des informations structurelles, là où les communautés de GQ2

intègrent aussi la sémantique liée au retweet. Le choix de la méthode de détection des communautés a
donc un impact important sur les résultats d’ERIS et ne doit donc pas être négligé lors de leur analyse.

FIGURE 8. Tailles des frontières des communautés de GREP .

Un autre aspect important à prendre en considération est le type d’interaction choisie. Nous avons
construit le graphe GREP présenté dans le tableau 6 en suivant la même méthodologie que pour GQ2

mais en choisissant la réponse à un tweet comme méthode d’interaction plutôt que la citation. La ré-
ponse à un tweet est une interaction qui peut être vecteur d’antagonisme, mais les réseaux construits à
partir de ce type d’interaction sont généralement considérés comme non polarisés (Conover et al. 2011).
La modularité peu élevée du graphe montre d’abord que sa structure communautaire n’est pas très bien
établie. Si on essaye de tout de même appliquer ERIS sur ce graphe sans calculer les mesures d’antago-
nisme et de porosité, on obtient des frontières quasi inexistantes qui reflètent le fait que les zones internes
des communautés ne sont pas très bien établies (voir figure 8).

Sur le graphe GRTC , construit de la même manière que GQ2 et GREP mais en choisissant le retweet
comme méthode d’interaction, on obtient une modularité bien plus élevée et donc une structure commu-
nautaire plus forte. La matrice 9c fait alors apparaître de plus grosses frontières. Toutefois, le retweet
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étant une interaction qui implique une forme d’approbation, il serait incohérent de réellement considérer
les valeurs de la matrice 9a comme de l’antagonisme. La signification exacte de ces mesures d’un point
de vue social sort du cadre de ce travail. D’un point de vue structurel, une forte valeur "d’antagonisme"
dans la matrice 9a indique que la frontière partage très peu de contenu en provenance de l’autre commu-
nauté de la paire en comparaison du contenu en provenance de la zone interne. La porosité sur ce type de
réseau évalue le pourcentage d’individus frontières qui partagent plus de contenu en provenance de l’ex-
térieur que de l’intérieur de la communauté. On peut ainsi remarquer de très fortes valeurs sur les lignes
de la matrice 9a associée aux communautés francophones d’Afrique ou du Québec, cohérentes avec les
hypothèses précédentes relatives à la spécificité des thématiques. Les valeurs plus faibles associées à la
communauté francophone de Belgique peuvent être causées par la très petite taille de ses frontières.

(a) Matrice d’antagonisme de GRTC . (b) Matrice de porosité de GRTC .

(c) Tailles des frontières des communautés de GRTC .

FIGURE 9. Résultats retournés par ERIS sur le graphe de retweets nettoyé GRTC .
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Cas limites et pistes de résolution

La méthode ERIS ouvre la voie à une grande variété d’analyses des comportements des communautés
sur les réseaux sociaux numériques. Toutefois, l’interprétation de ses mesures doit considérer certains
facteurs tels que la méthode de détection des communautés utilisée et la sémantique liée aux différents
types d’interactions, qui peuvent avoir un impact sur les résultats à ne pas négliger lors des analyses.
L’étude de ces facteurs nous a permis d’identifier certaines limites de la méthode ERIS. Par exemple,
certains comportements des frontières structurent le réseau de la même manière qu’un comportement
antagoniste et peuvent alors être faussement identifiés comme tel. De même, tous les types d’interactions
ne sont pas autant propices à la formation de frontières et ainsi certaines informations peuvent plus ou
moins clairement apparaître dans les résultats en fonction de comment sont formées les communautés et
du type de réseau.

Pour répondre à ces problématiques, nous prévoyons d’affiner les mesures calculées par ERIS en agis-
sant sur plusieurs leviers dans de futurs travaux. Tout d’abord, nous souhaitons déterminer si notre défi-
nition des frontières n’est pas trop stricte et ne passe pas à côté de certains éléments. Il est notamment
important de noter que dans la version actuelle d’ERIS, les interactions entre membres frontières ainsi
qu’entre les frontières et les utilisateurs qui ne sont pas membres d’une zone interne sont ignorées. Cela
exclut des frontières certains utilisateurs qui interagissent avec l’autre communauté de la paire mais
pas directement avec la zone interne de leur communauté. L’exclusion de ces utilisateurs des frontières
pourrait être à l’origine des tailles très variables des frontières de communautés dans certains cas.

La mesure d’antagonisme pourrait également être affinée. Actuellement, tous les membres des fron-
tières ont le même impact sur la valeur finale d’antagonisme. Or, tous les individus n’ont pas la même
influence dans le réseau ou au sein de leur communauté. Cet aspect pourrait être pris en considération
dans la méthode en intégrant des mesures de centralité dans le calcul de l’antagonisme, en plus du poids
des arêtes et de leur direction.

Nous souhaitons également déterminer le type de réseau le plus propice à l’utilisation de méthodes
comme ERIS basées sur l’étude des frontières. Puisque cette dernière notion nécessite l’existence de
zones internes fortes à l’intérieur des communautés, il est peut-être plus pertinent de d’abord calculer les
communautés sur un graphe auxiliaire où les interactions traduisent une forme d’approbation, puis de
transférer la classification sur un graphe où les interactions peuvent être vecteurs d’antagonisme (comme
proposé dans cette section) plutôt que de tout faire sur le même graphe (comme proposé dans la section
4.2). Une autre alternative pourrait également être de mélanger les types d’interactions au sein d’un
même graphe, en considérant les interactions qui traduisent de l’approbation entre les membres d’une
même communauté et celles vecteurs d’antagonisme entre les frontières et les autres communautés.

5. Conclusion

L’analyse des données de réseaux sociaux permet l’extraction de valeur de la masse des données à partir
de l’étude des interactions entre individus et entre communautés d’individus. Les discussions et débats
autour de thématiques controversées peuvent mener à la polarisation des communautés d’individus, c’est-
à-dire leur isolement au sein de groupes renfermés et mutuellement antagonistes.
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Dans cet article, nous avons proposé ERIS, une approche non-supervisée pour évaluer la polarisa-
tion entre paires de communautés au sein de graphes d’interactions sociales. La méthode analyse le
comportement des individus frontières, qui agissent comme intermédiaires entre l’intérieur et l’extérieur
de leur communauté, pour calculer deux indicateurs appelés antagonisme des communautés et porosité
des frontières.

Notre définition formelle d’ERIS prend en considération trois caractéristiques majeures des graphes
construits à partir d’interactions sociales : la pondération, la direction des arêtes et la possible présence
de communautés recouvrantes. Nous proposons également un algorithme rapide basé sur des opérations
matricielles ainsi qu’une implémentation en R librement accessible en ligne.

Nous avons étudié expérimentalement et théoriquement la complexité en temps de cet algorithme afin
de démontrer son applicabilité sur des données massives. Sur un jeu de données réelles lié à la thématique
de la vaccination contre la COVID-19, nous avons également détaillé une manière d’exploiter notre
méthode pour interpréter les mesures présentées (antagonisme, porosité) et confirmer des hypothèses.

L’évaluation de l’antagonisme et de la porosité dans les réseaux sociaux numériques ouvre la voie
à de nombreuses applications, notamment en termes de modération. Les zones antagonistes peuvent
par exemple être considérées comme des zones à risques, qui méritent une attention particulière pour
éviter les débordements. L’identification des utilisateurs aux frontières permet de mettre en évidence des
points d’entrée plus pertinents pour partager de l’information à l’intérieur des communautés, notamment
au travers des utilisateurs qui contribuent à la porosité des frontières. Cette information peut ensuite
être utilisée pour tenter de diversifier la nature des opinions et des sources d’information qui circulent
au sein des communautés avec comme objectif d’affaiblir les "chambres d’écho épistémiques" décrites
dans (Donkers & Ziegler 2021, Mønsted & Lehmann 2022), et ainsi par effet de bord la polarisation
des différentes communautés. Cette utilisation des mesures pose toutefois quelques questions d’éthique,
notamment en cas de détournement à des fins plus malveillantes comme le partage de désinformation
ou d’autres comportements de manipulation de l’information tels que décrits dans (Couturier 2022). La
trop forte intrusion d’outils de dépolarisation au sein des communautés pourrait également avoir l’effet
inverse de celui recherché en provoquant une plus grande aversion des utilisateurs envers la plate-forme.
Cela pourrait ultimement mener au déplacement de certaines communautés vers d’autres réseaux sociaux
numériques moins modérés et ainsi créer des silos d’utilisateurs qui ne communiquent plus entre eux
(Couturier 2022).

Pour mieux cerner le rôle que pourrait jouer la méthode ERIS dans les applications précédemment
décrites, nous prévoyons donc d’étudier le lien entre ses mesures et la diffusion de l’information au sein
des différentes zones des communautés (internes et frontières) plus en détails dans de futurs travaux.
Nous envisageons par exemple d’effectuer des analyses de discours à l’échelle des zones pour pouvoir
identifier l’impact des mesures d’antagonisme et de porosité sur l’homogénéité des sujets abordés au
sein d’une même communauté. De tels travaux nous permettrons d’obtenir une meilleure perspective sur
l’influence des frontières sur la formation et le maintien de la cohésion de leur communauté autour de
thématiques communes et donc par conséquent sur le possible rôle qu’elles pourraient jouer à des fins de
dépolarisation.
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Ertan, G., Çarkoğlu, A. & Aytaç, S. E. (2022), ‘Cognitive political networks : A structural approach to
measure political polarization in multiparty systems’, Social Networks 68, 118–126.

© 2024 ISTE OpenScience – Published by ISTE Ltd. London, UK – openscience.fr Page | 23



Fortunato, S. (2010), ‘Community detection in graphs’, Physics reports 486(3-5), 75–174.

Fortunato, S. & Barthelemy, M. (2007), ‘Resolution limit in community detection’, Proceedings of the
national academy of sciences 104(1), 36–41.

Garimella, K., De Francisci Morales, G., Gionis, A. & Mathioudakis, M. (2018), Political discourse on
social media : Echo chambers, gatekeepers, and the price of bipartisanship, in ‘Proceedings of the
2018 World Wide Web Conference’, pp. 913–922.

Garimella, K., Morales, G. D. F., Gionis, A. & Mathioudakis, M. (2018), ‘Quantifying controversy on
social media’, ACM Transactions on Social Computing 1(1), 1–27.

Gillet, A., Leclercq, É. & Cullot, N. (2021), Lambda+, the renewal of the lambda architecture : Category
theory to the rescue, in ‘International Conference on Advanced Information Systems Engineering’,
Springer, pp. 381–396.

Goldstein, M. L., Morris, S. A. & Yen, G. G. (2004), ‘Problems with fitting to the power-law distribution’,
The European Physical Journal B-Condensed Matter and Complex Systems 41(2), 255–258.

González-Ibánez, R., Muresan, S. & Wacholder, N. (2011), Identifying sarcasm in twitter : a closer look,
in ‘Proceedings of the 49th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics : Human
Language Technologies’, pp. 581–586.

Guerra, P., Meira Jr, W., Cardie, C. & Kleinberg, R. (2013), A measure of polarization on social media
networks based on community boundaries, in ‘Proceedings of the International AAAI Conference on
Web and Social Media’, Vol. 7.

Guerra, P., Nalon, R., Assunçao, R. & Meira Jr, W. (2017), Antagonism also flows through retweets : The
impact of out-of-context quotes in opinion polarization analysis, in ‘Proceedings of the International
AAAI Conference on Web and Social Media’, Vol. 11.

Guyot, A., Gillet, A. & Leclercq, É. (2021), Frontières des communautés polarisées : application à l’étude
des théories complotistes autour des vaccins, in ‘INFormatique des ORganisations et Systèmes d’In-
formation et de Décision’.

Habibi, M. N. & Sunjana (2019), ‘Analysis of indonesia politics polarization before 2019 president elec-
tion using sentiment analysis and social network analysis.’, International Journal of Modern Education
& Computer Science 11(11).

Isenberg, D. J. (1986), ‘Group polarization : A critical review and meta-analysis.’, Journal of personality
and social psychology 50(6), 1141.

Jain, G., Sreenivas, A. B., Gupta, S. & Tiwari, A. A. (2022), The dynamics of online opinion forma-
tion : Polarization around the vaccine development for covid-19, in ‘Causes and Symptoms of Socio-
Cultural Polarization’, Springer, pp. 51–72.

Jiang, J., Ren, X. & Ferrara, E. (2021), ‘Social media polarization and echo chambers : A case study of
covid-19’, arXiv preprint arXiv :2103.10979 .

Joshi, A., Bhattacharyya, P. & Carman, M. J. (2017), ‘Automatic sarcasm detection : A survey’, ACM
Computing Surveys (CSUR) 50(5), 1–22.

© 2024 ISTE OpenScience – Published by ISTE Ltd. London, UK – openscience.fr Page | 24



McGlone, M. S. (2005), ‘Contextomy : the art of quoting out of context’, Media, Culture & Society
27(4), 511–522.

Mønsted, B. & Lehmann, S. (2022), ‘Characterizing polarization in online vaccine discourse—a large-
scale study’, PloS one 17(2), e0263746.

Morales, A. J., Borondo, J., Losada, J. C. & Benito, R. M. (2015), ‘Measuring political polarization :
Twitter shows the two sides of venezuela’, Chaos : An Interdisciplinary Journal of Nonlinear Science
25(3), 033114.

Newman, M. E. (2006), ‘Modularity and community structure in networks’, Proceedings of the national
academy of sciences 103(23), 8577–8582.

Saini, M. & Mangat, V. (2023), ‘Multidimensional empirical analysis of overlapping community detec-
tion methods in social networks’, Multimedia Tools and Applications pp. 1–17.

Xie, J., Kelley, S. & Szymanski, B. K. (2013), ‘Overlapping community detection in networks : The
state-of-the-art and comparative study’, Acm computing surveys (csur) 45(4), 1–35.

© 2024 ISTE OpenScience – Published by ISTE Ltd. London, UK – openscience.fr Page | 25



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

    /BGR <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>
    /GRE <>

    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /RUS <>
    /SKY <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /UKR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


