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Chapitre 1

Visualisation interactive
d’information

1.1 Introduction

La visualisation interactive d’information propose un cadre pour trouver
des représentations graphiques a des données abstraites, qui permettent
de les explorer et de les comprendre. Elle donne les clés pour trouver
des représentations utilisant au mieux les capacités du systéeme percep-
tuel humain et proposer des interactions utilisant au mieux les entrées de
I'utilisateur.

Dans le cadre de la science des données, la visualisation peut rendre des
services a différents niveaux. Tout d’abord, elle permet d’explorer les don-
nées elles-mémes, en amont de toute analyse par des moyens automa-
tiques : c’est 'occasion par exemple de vérifier que des hypotheses posées
sur les données (par exemple, la nature de leur distribution) sont effectives.
Le statisticien Anscombe (1973) a ainsi illustré 1'utilité de la visualisation
en produisant quatre jeux de données indiscernables par leurs propriétés
statistiques (moyennes, régressions linéaires, erreurs quadratiques, etc.)

Un simple affichage des nuages de points (et des régressions linéaires qu’ils
déterminent) aide & comprendre que les phénomeénes capturés par les don-
nées sont de natures différentes : lien linéaire mais bruité entre deux va-
riables, lien quadratique mal capturé par la régression, liens linéaires tres

—p—



main 27 septembre 2018 12:52 Page 2 $

1QHARTIFODUCTISINA LISATION INTERACTIVE D’INFORMATION

forts mais parasités par un artefact (figure 1.1). La ou les statistiques ne
permettent pas de discerner les jeux de données, un simple coup d’ceil
sur une visualisation élémentaire permet d’émettre des hypotheéses sur la
nature des liens entre les variables en présence.
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Figure 1.1 - Le quartet d'Anscombe (1973) visualisé.

Cet aspect exploratoire de la visualisation d’information est illustré par
la fameuse analyse de I’épidémie de choléra qui a frappé Londres en 1854.
En figurant sur un fond de carte la localisation des 578 victimes de 1’épi-
démie et des fontaines publiques (figure 1.2), le docteur J. Snow formula
I’hypotheése que cette maladie se contractait du fait de la contamination
d’un point d’eau et non d’une transmission par voie aérienne (Johnson
2006).

Figure 1.2 - La carte (2 gauche) de I'épidémie de choléra 3 Londres en 1854 par
le docteur J. Snow. A droite est visualisé un détail centré sur la fontaine infectée.

La visualisation sert également a présenter des données afin de trans-
mettre les informations découvertes suite a 1’exploration pour convaincre
de la réalité de phénomeénes qui, enfermés dans des tableaux de chiffres,
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resteraient abstraits. La « carte figurative [... de| la campagne de Russie »
(figure 1.3) réalisée en 1869 par C. J. Minard rend ainsi compte, malgré
son abstraction, de I’horreur de cette campagne.
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Figure 1.3 - Les pertes humaines lors de la campagne de Russie par C. J. Mi-
nard (1869).

Ces différents exemples sont tirés de la riche histoire de la visualisation
d’information. Les lecteurs intéressés pourront par exemple consulter la
frise interactive! réalisée par Andrews (2017) qui retrace cette histoire
depuis le début du xv1I° siecle jusqu’a I'aube du XX° siecle. L’invention de
l'ordinateur, avec sa capacité a traiter de grandes quantités de données,
puis avec son affichage qui devient graphique et surtout interactif, fait
entrer la visualisation dans une nouvelle ére : celle de la visualisation
interactive d’information.

C’est ainsi que, plus récemment, le médecin H. Rosling a popularisé I'usage
de la visualisation interactive d’information pour illustrer son propos sur
les évolutions des inégalités dans le domaine de la santé et du développe-
ment économique & I’échelle mondiale. Les vidéos de ses interventions dans
le cadre des conférences TED 2 ont été vues plusieurs millions de fois. Le
but poursuivi par la fondation qu’il a créée, Gapminder 3, est d’offrir une

1. Interactive timeline of the most iconic infographics, <infowetrust.com/scroll/>.
2. Hans Rosling, <www.ted.com/speakers/hans_rosling>.
3. Gapminder, <gapminder.org>.
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vision du monde basée sur des faits, et non des a priori. La visualisation
interactive d’information est un outil majeur pour parvenir a cette fin.

Ce chapitre propose donc de donner quelques clés pour choisir de bonnes
représentations, que ce soit au cours de I’exploration ou pour exposer des
résultats. Ben Shneiderman, un des fondateurs du domaine, a résumé les
propriétés d’une bonne visualisation dans son célebre mantra : « overview
first, zoom and filter, then details on demand » (Shneiderman 1996) qu’on
peut traduire par : « d’abord la vue d’ensemble; ensuite, permettre de
zoomer et de filtrer ; et enfin, fournir les détails a la demande ».

1.2 Des données au graphique

L’étape clé de la production d’une visualisation consiste a choisir I’enco-
dage graphique (le visual mapping de Card et Mackinlay 1997) : quelle
variable de I'image (la position, la couleur, etc.) va servir a encoder quel
attribut des données (I’dge, la taille, le poids, etc. des individus listés dans
notre jeu de données). Pour cela, il convient de connaitre les différents
types d’attributs qu’on peut avoir a traiter et ce qui les caractérise du
point de vue des taches attendues de comparaisons et d’agrégations ; mais
également de connaitre les variables de I'image qui sont disponibles pour
les encoder et la maniere dont elles sont pergues par I’étre humain.

1.2.1 Les données

Comme dans toute tdche d’analyse de données, celles-ci peuvent arriver
sous diverses formes. Les problématiques de nettoyage et de mise en forme
sont éludées ici et on considere que nos données sont formatées en tables.
Nous appellerons items les lignes d’une telle table de données (d’autres
termes se rencontrent, par exemple : individu ou observation). Chaque
item est caractérisé par les valeurs de ses attributs (ou encore dimen-
sions). Le nombre d’items et le nombre d’attributs les caractérisant di-
mensionnent un jeu de données et rendent le probléme de la visualisation
plus ou moins difficile.

Les natures des attributs

La nature de chaque attribut a des implications : des données dont les
attributs sont des valeurs numériques (age, taille) ne vont pas forcément
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bénéficier d’'une méme visualisation que celles dont les attributs prennent
leurs valeurs dans des catégories (espéce, modele). Il importe donc de
connaitre les différentes natures d’attributs que 'on peut rencontrer. Card
et Mackinlay (1997) les classent en trois grandes catégories, en réutilisant
une classification classique des statistiques. Cette derniere est fonction
de critéeres importants pour la visualisation comme pour les statistiques :
quelle comparaison peut-on établir entre deux valeurs d’un attribut et quel
résumé ou quelle agrégation peut-on faire d’un ensemble de valeurs d’un
attribut.

Les attributs nominaux sont ceux qui ont le moins de structure. Ils
prennent leurs valeurs parmi celles d’un ensemble (fini ou non), qui ont
pour seule comparaison possible 'identité : deux individus sont-ils iden-
tiques ou différents selon cet attribut? Un exemple d’attribut nominal
est le nom d’une personne (nombre infini de valeurs possibles), ou son
sexe (H/F). Il faut bien comprendre que la nature d’un attribut n’est pas
forcément liée a son type numérique : des nombres peuvent étre utilisés
pour étiqueter des items sans avoir d’autre sens que l’identification. Par
exemple, si on numérote des items, la seule comparaison entre 'item 2 et
le 4 est qu’ils sont différents; on ne peut conclure que 'un est plus petit
que P'autre ou que le numéro 4 est deux fois plus grand que le 2.

Pour résumer un ensemble de valeurs d’un attribut nominal, on peut don-
ner la distribution (combien d’items pour chaque valeur), les k éléments
les plus fréquents, etc. Si ’ensemble des valeurs possibles est muni d’une
structure (par exemple, un attribut nominal ville structuré hiérarchique-
ment par la géographie : département, région, état), cette derniére est
utilisable pour grouper des valeurs avant de donner une distribution. En-
fin, si I'on doit résumer un ensemble par une unique valeur, on ne peut
que donner la plus fréquente, i.e. le mode.

Les attributs ordonnés sont plus riches que les nominaux : ils disposent
d’une relation d’ordre. Pour deux valeurs, on peut donc tester l’identité
(ou I’égalité), mais aussi, a partir de la relation d’ordre, laquelle est la plus
petite. Une échelle d’évaluation de type Likert, « pas du tout d’accord »,
« pas d’accord », « indifférent », « d’accord », « tout a fait d’accord » est
un exemple d’attribut ordonné. Les tailles de vétement XS, S, M, L, XL
en sont un autre : on peut dire que XS # L et que XS < L. On ne peut par
contre rien affirmer sur I’écart entre ces deux tailles (aucun calcul n’est
envisageable sur les valeurs : on ne dispose pas de structure algébrique).
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Pour résumer des valeurs ordonnées, il est possible, comme pour les attri-
buts nominaux, de donner la distribution, les éléments les plus fréquents,
etc. On peut en plus tirer parti de la relation d’ordre pour structurer
I’ensemble des valeurs selon des classes (en choisissant des bornes et en re-
groupant les valeurs comprises entre deux bornes successives) et construire
ainsi des histogrammes. Des indications sur la distribution des valeurs
peuvent également étre fournies grace au minimum et au maximum, ainsi
qu’a l'aide de quantiles. Enfin, si on doit résumer une distribution par
une unique valeur, une alternative au mode, toujours disponible, est la
médiane qui est la valeur centrale quand on place les valeurs dans 'ordre
qui les structure.

Enfin, les attributs quantitatifs ont encore plus de structure : on peut
tester I'identité de deux valeurs, si une valeur est plus grande qu’une autre,
mais surtout a quel point elle est plus grande. Pour les attributs quan-
titatifs, on parlera d’échelle d’intervalle si seule la différence entre deux
valeurs fait sens. Par exemple, si un attribut est une date, on peut quan-
tifier la différence entre deux dates par la durée qui les sépare. Par contre,
le quotient de deux dates n’a pas de sens. Si le quotient de deux valeurs
a un sens, on parlera d’échelle de ratio : c’est le cas des attributs pour
lesquels la valeur nulle n’est pas arbitraire. Par exemple, si un attribut est
une taille, on peut quantifier I’écart entre deux valeurs par leur différence
(3m est 1 m plus grand que 2m), mais aussi par leur rapport (3m est 1.5
fois plus grand que 2m).

Pour résumer des valeurs quantitatives, on dispose des mémes indicateurs
que pour les valeurs ordonnées et d’autres sont calculables. En particulier,
les moments statistiques résument la distribution : la moyenne en donne
une valeur centrale, 1’ écart-type caractérise son étalement, etc.

1.2.2 L’image

La perception visuelle met en jeu des phénomenes complexes, dont les
mécanismes sont étudiés depuis longtemps, mais pas pour autant encore
tous compris. Nous présentons ici des modeles simplifiés, voire simplistes
qui nous permettent, malgré leurs approximations, de raisonner sur les
visualisations.
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Eléments sur la perception

Le premiere chose dont il faut étre conscient est qu’il y a une distinction
a faire entre le stimulus visuel et sa perception. Le stimulus, pour nous
une image caractérisée complétement par la couleur des pixels de 1’écran,
sera percu apres avoir traversé le systeme optique de I'ceil, ’encodage par
la rétine et I'interprétation du cerveau. Ce processus comble des manques
de notre systeme visuel en ajoutant de 'information inférée & partir de
diverses sources, notamment de notre expérience acquise. Ainsi, la tache
aveugle présente dans les champs visuels des deux yeux n’est pas percgue
comme un trou dans la vision, pas plus que notre quasi-insensibilité a la
couleur en vision périphérique induit une perception en noir et blanc. A
plus haut niveau, des phénomenes d’invariance font que nous identifions
des objets indépendamment du point de vue et de la distance.

Figure 1.4 - Photo tirée du n°58 de février 1958 de Life Magazine par Gregory
(1970) pour illustrer I'émergence des formes selon la Gestalt. Ce motif est aussi
présent dans le tableau le Torero Hallucinogéne de Salvador Dali (1970).

La théorie de la Gestalt, développée au début du Xx° siecle, résume cette
distinction entre stimulus et perception par la formule : « le tout est dif-
férent de la somme des parties ». Elle explique par exemple que notre
perception des formes est émergente : notre cerveau injecte énormément
d’information en plus du stimulus pour parvenir a une perception. La fi-
gure 1.4 illustre cet aspect : nous distinguons assez rapidement le sujet
de la photo, un dalmatien de trois quarts arriére, malgré le caractere tres
épars de l'information. Encore plus étonnant : lorsqu’on demande ou se
situe cette scéne, beaucoup de personnes répondent qu’elle a lieu dans un
parc et, si on demande ce qui les conduit a cette affirmation, la présence
d’un arbre est souvent évoquée. Et pourtant, cet arbre qui met sur la voie
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d’un parc se situe hors cadre ; seul son pied, et peut-étre son ombre ou des
feuilles tombées au sol, se devinent ! C’est d’ailleurs siirement la présence
du chien qui nous met sur la voie de cette interprétation. Le quart inférieur
droit de I'image, avec le chien, ou le quart supérieur gauche, avec le pied
de I'arbre, ne pourraient conduire, isolément, a l'interprétation du parc :
cette perception est une construction. Outre ’émergence, la Gestalt liste
des phénomenes qui affectent notre perception des formes : 1'invariance,
citée plus haut, la réification, qui nous fait percevoir des formes dans les
interstices d’autres formes, ou enfin la multistabilité, qui exprime qu’un
stimulus peut conduire & des perceptions multiples.

Figure 1.5 - Des groupes émergent du fait de leur proximité ou de leur ressemblance.

Au-deld de la perception des formes, la Gestalt explore ce qui conduit
a la perception des groupes. Par exemple, dans I'image de la figure 1.5,
les marques peuvent nous apparaitre groupées trois par trois de deux
manieres différentes : soit des diagonales orientées vers le haut a droite
comportant trois marques blanches ou trois marques noires, soit des dia-
gonales orientées vers le haut a gauche comportant deux marques d’une
couleur et une marque de 'autre. Ces regroupements sont induits par la
similarité de certaines variables graphiques : la proximité des positions
ou les couleurs identiques. Nous percevons donc spontanément des struc-
tures induites par le partage de certaines caractéristiques visuelles. Cette
perception spontanée est appelée par les psychologues expérimentaux per-
ception pré-attentive : la cognition n’entre pas en jeu et elle a donc lieu
en temps constant quel que soit le nombre d’éléments dans le champs
visuel (Treisman et Gelade 1980). Par exemple, trouver un carré (resp.
une marque bleue) au milieu de cercles (resp. de marques rouges) sur la
figure 1.6 ne dépend pas du nombre total de marques. Par contre, ces pro-
priétés interferent : trouver le carré bleu au milieu de carrés rouges et des
ronds bleus ou rouge prend un temps qui croit a nouveau avec le nombre
de marques du fait de I’analyse consciente que nous devons faire des pro-
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priétés graphiques de chaque objet. Comme montré par Verghese (2001),
la réalité est plus complexe qu’une dichotomie entre traitement paralléle
(pré-attentif) et séquentiel : il existe en fait d’un continuum entre ces deux
extrémes. Pour la visualisation d’information, rechercher au maximum les
perceptions pré-attentives est une bonne chose : les détails encodés ainsi
sauteront aux yeux plutét que de nécessiter une recherche visuelle.
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Figure 1.6 - Trouver une marque foncée au milieu des claires (gauche) ou un carré
au milieu de cercles (centre) demande un temps qui ne dépend pas du nombre de
marques, alors que trouver le cercle foncé au milieu de cercles et de carrés clairs
ou foncés (droite) prend un temps qui croit linéairement en fonction du nombre de
marques.

Les variables de I'image

La visualisation consiste donc & encoder les attributs des données a ’aide
de marques graphiques : points, lignes ou surfaces (si on ne considére
pas les visualisations utilisant la 3° dimension de I’espace). Ces marques
sont caractérisées par des variables graphiques : couleur, forme, etc.
utilisables pour encoder les divers attributs des données.

Bertin (1967) a recensé de maniere systématique ces variables graphiques
exploitables pour différencier des marques : position, taille, valeur, texture,
couleur, orientation et forme, définies ci-apres. Bertin a caractérisé ces
variables du point de vue des jugements visuels qu’elles autorisent :

o Association : est-ce que des marques partageant le méme niveau de cette
variable graphique nous apparaissent comme appartenant & un groupe ?

o Sélection : est-ce que deux marques ayant des niveaux différents nous
apparaissent comme différentes (et si oui, combien de niveaux distincts
peut-on percevoir) 7

o Ordre : peut-on ordonner des niveaux distincts ?
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o Quantité : peut-on quantifier la différence entre deux niveaux distincts ?

La position est bidimensionnelle : elle permet d’encoder deux attributs.
Ces deux dimensions du plan sont les variables de I'image les plus expres-
sives : elles permettent ’association (des marques proches dans l'espace
nous apparaissent constituant un groupe) et la sélection (une marque &
distance d’un groupe apparait comme une anomalie), de déterminer un
ordre (de gauche a droite ou de haut en bas) et de quantifier la différence
entre deux marques (une marque est deux fois plus loin de 'origine qu’une
autre par exemple). La position est donc la variable graphique & exploiter
en priorité pour construire une visualisation. Certaines visualisations uti-
lisent également la troisieme dimension de ’espace, la profondeur, comme
une troisieme variable graphique. La Note sur l'utilisation de la 3D ex-
plique pourquoi ce n’est pas forcément une bonne idée.

La taille des marques permet tous les jugements hormis ’association des
points de méme taille (au sein d’un nuage de points, ils ne nous sauteront
pas aux yeux pour les isoler du reste). Par contre, Bertin (1967) nous in-
dique que, si on utilise au plus 4 tailles différentes, la sélection fonctionne :
nous percevrons ces 4 groupes. L’ordre, du plus petit au plus grand, est
également perceptible sans effort. Enfin, on peut évaluer 1’écart entre deux
marques de tailles différentes. Il faut cependant prendre garde comme le
rappellent Cleveland et McGill (1984) : si on sait estimer assez fidélement
le rapport entre deux longueurs, il n’en est pas de méme pour les surfaces.
En deux dimensions, on sous-estime les rapports de tailles : un cercle de
rayon double d’un autre sera pergu comme ayant une surface moindre que
quadruple du premier. Il faut donc veiller, si on souhaite que les jugements
de quantité soient possibles, a ne faire varier la taille que selon une seule
dimension & la fois. Apres la position, la taille est tout de méme la variable
graphique la plus expressive.

La valeur des marques est leur niveau de gris, du clair au foncé, indé-
pendamment de la teinte. Comme la taille, cette variable ne permet pas
I’association, mais fonctionne pour la sélection si on utilise au plus 3 ni-
veaux de gris pour les marques ponctuelles (4 pour les lignes et 5 pour
les surfaces). L’ordre, du clair au foncé, est percu sans effort. Par contre,
les jugements sur la quantité ne sont pas possibles : on ne sait dire si un
gris est deux fois plus clair qu'un autre. La valeur reste indiquée pour
encoder tout type d’attribut a condition que seule I'information d’ordre
soit importante & transmettre.

10
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Les variables suivantes sont moins expressives et sont a considérer dans
un second temps pour encoder des attributs moins importants, en veillant
a ce que ces informations supplémentaires n’interferent pas avec les plus
importantes.

Le grain est une variable graphique qui nécessite un remplissage des
marques par un motif périodique (par exemple, hachures, carreaux,
trame). Le grain est alors ’échelle de ce motif (par exemple, I’espacement
entre les hachures ou la taille des carreaux). Toujours selon Bertin (1967),
le grain autorise les mémes jugements que la valeur, mais également 1’as-
sociation. Il faut cependant noter que, pour la perception visuelle, le grain
interfere avec les variables de taille et de valeur. Comment, par exemple,
interpréter des rayures de largeurs identiques sur des formes identiques
mais dont la taille a doublé ? De méme, des rayures plus ou moins denses
peuvent étre percues comme plus ou moins foncées, interférant ainsi avec
la variable de valeur. Le grain est donc une variable graphique & manier
avec précaution.

La couleur de Bertin est en fait ce que les peintres appellent la teinte :
c’est la couleur, mais indépendamment de sa valeur. Le terme n’a donc
pas le sens qu’on lui donne dans le langage courant. Ainsi, le rose et le
rouge sont des variantes d’une seule couleur : le rouge. De méme, un bleu
clair, un bleu foncé, ou un bleu nuit ont pour couleur le bleu. La couleur
permet l’association et la sélection, dans la mesure d’un maximum de
7niveaux distincts. Il n’y a par contre pas d’ordre directement perceptible
sur les couleurs : méme si le vert se situe entre le rouge et le violet dans
I’arc-en-ciel, on ne peut pas dire que le vert est plus violet que ne 'est le
rouge. L’arc-en-ciel n’est pas une échelle que chacun a en téte permettant
de définir un ordre sur les couleurs. Sans ordre, il est enfin impossible de
prononcer un jugement de quantité. La couleur doit donc étre réservée
pour encoder des catégories. On peut tout de méme envisager d’autres
usages, mais avec beaucoup de précautions (voir la Note sur ['utilisation
de la couleur ci-apres).

L’orientation est I’angle que fait une marque avec I’horizontale. Pour
utiliser cette variable, il faut que la forme s’y préte et ne présente pas trop
de symétries (avec des marques circulaires ou des points, par exemple,
cette variable n’est pas du tout utilisable). Comme la couleur, elle permet
cependant, lorsque son usage est possible, de faire des jugements d’asso-
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ciation et de sélection, mais avec un nombre de classes plus restreint :
4 niveaux sont un maximum a utiliser.

Enfin, la forme est la variable graphique la moins expressive : elle n’au-
torise que le jugement d’association. Cependant, un choix judicieux des
formes (par exemple, rond, carré, triangle) permet d’encoder efficacement
un attribut nominal quand les autres variables graphiques sont déja toutes
utilisées.

Note sur 'utilisation de la couleur

Il est possible d’utiliser la couleur de maniére a percevoir un ordre moyen-
nant quelques précautions et en se restreignant & une partie du spectre :
par exemple un dégradé qui va du rouge au vert (en passant par le jaune)
ou du jaune au bleu (en passant par le vert). Sur cette derniere échelle,
on sait par exemple dire d’un vert s’il est plus jaune ou plus bleu qu'un
autre vert.

Il faut cependant étre tres prudent avec cette utilisation : le daltonisme le
plus fréquent (8% des hommes en France) alteére la perception des couleurs
du rouge au vert, ce qui devrait amener a proscrire I'usage de ce type de
dégradé. Pour le dégradé du jaune au bleu, I'usage de la couleur interagit
avec 'utilisation de la valeur : le jaune est plus clair que le bleu! Il est donc
difficile d’utiliser la couleur et la valeur comme deux variables ordonnées
pour encoder deux attributs distincts des données.

On peut par contre encoder de maniére redondante un unique attribut
en utilisant les deux variables couleur et valeur. C’est par exemple ce que
propose 1’échelle de couleur wviridis proposée par la bibliotheque matplot-
lib* : elle fait simultanément varier la couleur du jaune au bleu et la valeur
du clair au foncé. Cubeheliz (Green 2011) propose une échelle de couleurs
« arc-en-ciel » ou l'ordre peut étre percu grace a la valeur (la couleur ne
renforcant pas cette information puisque 'arc-en-ciel n’est pas un ordre
pergu sur les couleurs). Avec ces deux échelles, la couleur peut étre suppri-
mée sans perte d’information puisqu’elle est redondante dans le premier
cas et inutile dans le second. Sa présence est essentiellement esthétique.
Il faut donc en réserver 'usage au cas ou elle ne peut pas étre mieux
employée, c’est-a-dire si on n’a pas d’information de catégorie a encoder.

4. Choosing Colormaps — Matplotlib documentation,
<matplotlib.org/users/colormaps.html>.
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Dans tous les cas, le choix des couleurs doit faire I'objet d’une attention
particuliére si on souhaite maximiser leur pouvoir discriminant. Plutot
que se fier a ses gotlits personnels, toujours discutables, on se reposera
pour ses choix sur ’expérience acquise au fil du temps, par exemple par
les cartographes, que Brewer (2018) met a la disposition de tout un chacun

dans un outil en ligne remarquable : ColorBrewer?®.

Note sur ’'utilisation de la 3D

On remarque que, dans la liste des variables graphiques, la troisieme di-
mension n’est pas mentionnée, alors que l'outil informatique permettrait
de l'exploiter, soit directement a 1’aide de dispositifs d’affichage stéréogra-
phiques, soit par projection sur des écrans classiques. Ajouter une variable
d’espace est extrémement tentant : on a vu que les dimensions de la posi-
tion sont les variables les plus expressives. Pourquoi alors se priver d’une
troisieme variable aussi bonne ?

En fait, I'usage de la troisieme dimension présente des inconvénients qui
en limitent 'utilité a des cas particuliers (par exemple, lorsque les don-
nées sont intrinsequement tridimensionnelles). Le premier probléme vient
de l'interaction de la troisieme dimension avec la variable de taille. Notre
perception de la profondeur repose en partie sur la perspective, qui nous
sert a évaluer la distance d’objets connus en fonction de leur taille appa-
rente. La perception de ces deux variables interfere et les utiliser simulta-
nément pour encoder deux attributs conduit a un mélange d’information
que notre systeme perceptif n’est pas capable de séparer.

Pourquoi alors préférer la taille? Encore une fois, notre perception de la
troisieme dimension passe par des projections (sur I’écran, sur nos rétines)
et ces dernieres impliquent de 'occultation : plusieurs marques risquent
de se superposer et se masquer. La variable de taille n’a pas ce défaut,
d’ot le choix de l'utiliser en priorité si on n’a pas d’argument fort pour la
troisieme dimension.

1.2.3 Encodage visuel

Pour créer une visualisation, il reste a établir quels attributs des données
vont étre encodés par quelles variables visuelles. Faire les bons choix dans

5. Color advice for cartography, <colorbrewer.org>.
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cette combinatoire n’est pas évident, mais on peut se référer a des recom-
mandations faites par Bertin (1967) (en se basant sur une réflexion sur sa
propre expertise) ou Mackinlay (1986) (en se basant sur des résultats de
psychologie expérimentale).

La stratégie la plus simple est d’allouer les variables graphiques, peu nom-
breuses, en ordre d’expressivité décroissante. Si les données n’ont pas plus
d’attributs que le nombre de variables, les attributs quantitatifs sont a en-
coder en priorité & ’aide de la position puis de la taille, etc. Les attributs
ordonnés bénéficieront des variables libres suivantes. Enfin, les attributs
nominaux seront encodés en utilisant les variables restantes.

Ces regles simples conduisent déja a concevoir des visualisations efficaces,
et surtout évitent de commetre des impairs.

Exemple d’encodage : BubbleChart

La visualisation principale de Gapminder (figure 1.7) utilise un Bub-
bleChart. Elle montre le lien entre espérance de vie et revenu par ha-
bitant pour tous les pays de la planete. Chaque pays est représenté par
une marque (cercle) dont les variables graphiques encodent différents at-
tributs :

« la position sur I’axe horizontal encode le revenu par habitant ;
 la position sur I’axe vertical encode l'espérance de vie;

« la taille encode le nombre d’habitants; et

« la couleur encode la zone géographique.

Trois des quatre attributs représentés sont quantitatifs : le revenu, I’'espé-
rance de vie et le nombre d’habitants. Hans Rosling a donc logiquement
choisi les trois variables les plus expressives pour les représenter : les deux
composantes de la position et la taille. Dans ce trio, la nature seule des
attributs ne permet pas de décider de I’allocation des variables. Le choix
se fait donc en fonction de l'intention de la visualisation. Ici, la corrélation
entre revenu et espérance de vie voulait étre mise en avant ; ces deux at-
tributs sont donc encodés avec la variable la plus expressive : la position.
La distribution des cercles dans ’espace nous montre que, plus les revenus
sont bas, plus ’espérance de vie est faible. La taille des pays, encodée par
la taille des marques, ne semble pas avoir d’influence sur ces deux autres
attributs.
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Figure 1.7 - Capture de I'interface de Gapminder.

L’attribut de région géographique (découpage en 6 zones montrées sur la
carte en haut & droite, figure 1.7) est encodé par la couleur 8. Ce choix se
justifie car les variables de valeur ou de grain ne permettent pas d’encoder
6 niveaux sans risques de confusion, et surtout par le fait qu’elles risquent
d’induire un ordre alors que les zones géographiques ne sont pas ordonnées,
puisqu’il s’agit d’un attribut nominal.

L’association des variables de position et de couleur met des groupes en
évidence : I’Afrique noire (en bleu foncé) se situe nettement a l’extrémité
inférieure gauche du nuage de points. Viennent ensuite, avec des localisa-
tions moins marquées, le sous-continent indien (en bleu clair), I’Afrique
sub-saharienne et 1’Asie mineure (vert), I’Asie et 1’Océanie (rouge), les
Amériques (jaune) et ’Eurasie (orange).

La sélection fait ressortir les anomalies : par exemple, la position de cer-
taines marques les fait sortir de la tendance générale. Nous avons des pays

6. Pour une version en couleur la figure, se référer & <iihm.imag.fr/blanch/infovis/>.
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avec une espérance de vie faible (en bas) qui ont pourtant un revenu élevé
(plus & droite que ceux a espérance de vie comparable). Si on regarde
dans le détail, il s’agit de pays africains riches en ressources naturelles
(pétrole, etc.) mais dont la population ne profite manifestement pas de
cette richesse.

Exemple d’encodage : la campagne de Russie

La visualisation des pertes de I'armée francaise lors de la campagne de
Russie par C. J. Minard (figure 1.3) encode 'effectif et le trajet de l'ar-
mée, mais aussi la température a diverses étapes de ce trajet. Ces deux
informations sont données par deux marques (lignes) juxtaposées sur deux
graphes. Celui du haut nous communique la trajectoire de ’armée en en-
codant ses attributs par :

 la position sur ’axe horizontal pour la longitude ;
 la position sur ’axe vertical pour la latitude;
« la taille de la ligne (son épaisseur) pour Ueffectif de 'armée ; et

« la couleur la ligne pour encoder le sens du trajet (aller en beige, retour
en noir).

La visualisation du bas ajoute les informations temporelles et de tempé-
rature pour la partie retour du trajet. Elle partage ’axe horizontal avec la
premiere visualisation, ce qui relie les données entre elles : on peut retrou-
ver la date et la température des grandes étapes de la retraite en suivant
les lignes verticales qui apparient les points des deux graphiques. Cette
seconde visualisation réutilise la position sur l'axe vertical pour encoder
la température. La date n’est pas encodée visuellement : elle est indiquée
a l'aide de texte. Le texte est également utilisé pour donner les valeurs
précises de l'effectif de I’armée et pour la température. La visualisation de
C. J. Minard respecte donc ainsi, avec plus d’un siecle d’avance, les préco-
nisations de B. Shneiderman : le graphique fournit une vue d’ensemble de
cette campagne de Russie et le texte, par la lecture, le plus précis niveau
de détail disponible sur les données.

Pour aller plus loin
Card et Mackinlay (1997) ont proposé une notation synthétique pour I'en-

codage visuel. Ils utilisent une table & double entrée présentant en lignes
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les attributs des données et en colonnes les variables graphiques. Cette
notation sert & caractériser des visualisations existantes, mais c’est égale-
ment un outil pour explorer ’espace de conception en envisageant toutes
les combinaisons possibles d’encodage sans se limiter a des idées précon-
gues. On lira donc utilement cet article classique, dans lequel ils présentent
la notation et montrent son utilité sur des cas concrets de visualisations.

1.3 Encodages avancés

On a vu avec ’encodage de la campagne de Russie que la correspondance
« une variable graphique pour un attribut des données » n’est pas toujours
respectée (I’axe vertical encode a la fois la latitude et la température dans
les deux parties de la visualisation). Dans la pratique, on a souvent besoin
de réutiliser des variables graphiques ou de les utiliser de maniere plus
avancée, notamment pour montrer des relations entre individus présentés
par la visualisation. Dans cette partie, nous montrons a ’aide d’exemples
que les principes généraux vus précédemment ne sont qu’une base sur
laquelle il faut construire pour s’adapter aux particularités de chaque jeu
de données et des questions que 1’on se pose sur ces données.

1.3.1 Utilisation multiple des variables
graphiques

Dans la visualisation de la campagne de Russie, 'axe vertical est utilisé
deux fois. Le réemploi d’une variable graphique est souvent rendu néces-
saire par le fait que les données sont susceptibles d’étres décrites par plus
d’attributs que nous n’avons de variables graphiques a notre disposition.
Inversement, on a parfois intérét a encoder un attribut a I’aide de plusieurs
variables graphiques.

Réutilisation des variables graphiques

Si un jeu de données comporte de nombreux attributs quantitatifs, d’égale
importance a priori, on aimerait pouvoir utiliser les variables de position,
les plus expressives, pour tous ces attributs. Or, on ne dispose que de
deux variables de position. On peut cependant construire pour chaque
couple d’attributs un nuage de points. La figure 1.8 montre a gauche de
tels nuages de points pour un jeu de données a quatre dimensions quanti-

17

—p—



main 27 septembre 2018 12:52 Page 18 $

1GHAMNTRPAGBISUAMINSASION INTERACTIVE D'INFORMATION

tatives (les longueurs et largeurs des pétales et sépales de diverses espéces
d’iris). Les nuages de points sont organisés en table comportant une ligne
et une colone pour chaque attribut. Tous les couples sont donc représentés
et les axes horizontaux et verticaux sont réutilisés autant de fois qu’il y
a d’attributs. Les relations (corrélation ou autre) entre attributs appa-
raissent visuellement du fait des groupement ou des alignements qui sont
immédiatement pergus dans certains nuages de points. Un individu est
représenté par une marque dans chacun des nuages de points et seule une
version interactive de cette visualisation permet de faire le lien entre les
points : si I'utilisateur désigne un individu dans une des vues, il peut étre
mis en évidence dans les autres par le programme.
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Figure 1.8 - Le jeu de données Iris, 3 quatre dimensions quantitatives, représenté
par une matrice de nuages de points (gauche) et des coordonnées paralléles (droite).

La figure 1.8 montre a droite une autre possibilité pour représenter le
méme jeu de données. Il s’agit cette fois d’utiliser autant d’axes verti-
caux que d’attributs quantitatif. Cette fois, les individus ne sont plus
représentés par des points, mais par des lignes qui relient les différentes
coordonnées le long de ces axes. Cette visualisation, appelée coordonnées
paralléles (Inselberg 1985), permet avec un peu d’habitude de repérer
visuellement grice aux motifs que forment les lignes, par exemples hori-
zontaux (entre les deux derniéres colonnes) ou en forme de croix (entre
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les deux premieres colonnes), les corrélations positives ou négatives entre
attributs successifs.

Pour comprendre des jeux de données plus complexes avec ce type de vi-
sualisations, I'interaction est primordiale. Le fait de pouvoir sélectionner
un sous-ensemble des individus sur un axe et d’observer comment se répar-
tit ce sous-ensemble sur les autres axes, ou encore de pouvoir réordonner
les axes pour juger de la corrélation entre deux attributs particuliers, sont
des actions qu’on ne peut conduire avec une simple image. Pour réaliser
I'importance des techniques d’interaction associées aux visualisations, on
pourra utilement consulter les vidéos de présentation des techniques de vi-
sualisation ScatterDice” (Elmqvist et al. 2008) et ImAzes® (Cordeil et al.
2017) qui enrichissent ces deux visualisations pour autoriser I’exploration
de jeux de données bien plus complexes.

Composition des variables graphiques

Dans les exemples précédents, la réutilisation d’une variable graphique
concerne exclusivement les variables de position, et ce n’est pas un hasard :
cela permet la juxtaposition de visualisations. Cette derniére a cependant
un inconvénient : I’espace alloué a chaque sous-partie est réduit. Pour faire
passer le plus possible d’information au travers d’une surface réduite, on
peut alors envisager d’utiliser conjointement plusieurs variables graphiques
pour représenter un seul attribut des données.

C’est ce que proposent les Horizon Graphs (Reijner 2008), qui généralisent
les échelles bicolores de Saito et al. (2005). La figure 1.9 donne un exemple
de cette technique de visualisation grace a laquelle on représente un grand
nombre de séries temporelles dans un espace limité. Dans cet exemple, qui
présente évolution du taux de chomage dans divers états des Etats-Unis
d’Amérique, I’axe horizontal encode le temps et ’axe vertical est réuti-
lisé pour encoder I’écart a la moyenne du taux de chéomage pour chacun
des états. Si seule la position sur 'axe vertical était utilisée, les lignes
seraient difficiles a comparer et les variations seraient difficiles & perce-
voir car comprimées verticalement. Les Horizon Graphs proposent donc
d’« enrouler » 'axe vertical sur lui-méme en encodant ’écart du taux de

7. Multidimensional visual exploration using scatterplot matrix navigation,
<youtu.be/2bYIRcO-gwg>.

8. Immersive multivariate data visualisation,
<youtu.be/hxqJJ934Reg>.
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choémage modulo une constante (ici 2 %). La valeur (du plus clair au plus
foncé) est utilisée pour encoder le nombre d’enroulements et on peut ainsi
juger au premier coup d’ceil & quel point deux états different. Enfin, la
couleur ? (teintes de rouges ou de bleus) encode si la variation est positive
ou négative. L’écart a la moyenne du taux de chémage est donc séparé en
trois parties (signe, quotient et reste de la valeur absolue divisée par une
constante), communiquées via trois variables graphiques (couleur, valeur
et hauteur).

Unemployment Rate: Difference from Average 1976-2012 Sort by
Most Recent
Nevada p——
Rhadelsland Difference from Average
California
W 5% to 8%
District of Columbia
. W 4% to 6%
North Carolina
2% to 4%
New Jersey
0% to 2%
Georgia
South Caralina ~2%10 0%
Mississippi - L -4% 10 -2%
Florida -6 to -4%

Ilingis
Oregon
Mew York

Figure 1.9 - Evolution des écarts a la moyenne des taux de chémage de divers états
des Etats-Unis d’Amérique visualisée grace a des Horizon Graphs.

1.3.2 Encodage des liens entre individus

Beaucoup de jeux de données comportent des informations de relation
entre individus. Si pour chaque individu on dispose d’un lien vers un pa-
rent, on parle de hiérarchies (par exemple une taxonomie des espéces ani-
males), alors que si plusieurs liens sont possibles, on parle de réseaux .
Parfois, les liens eux-mémes peuvent comporter des attributs (nature et

longueur d’'un axe routier reliant deux villes, etc.)

Si nous sommes habitués aux représentations graphiques des hiérarchies
et des réseaux sous forme d’arbres et de graphes « nceuds-liens » dans
lesquels les individus sont représentés par des marques ponctuelles et les
liens par des segments les reliant, des représentations alternatives existent
qui peuvent se montrer tres efficaces.

9. Pour une version en couleur la figure, se référer & <iithm.imag.fr/blanch/infovis/>.

10. On préfeére le terme « réseau » a celui de « graphe » car ce dernier, bien que plus

usuel en informatique, a le défaut d’étre polysémique dans notre contexte car il désigne
également une représentation graphique.
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Hiérarchies

Les représentations usuelles des hiérarchies sont de type « nceuds-liens ».
Du fait que ces représentations soient tres courantes, on oublie souvent la
diversité des algorithmes qui existent pour placer les nceuds de ces arbres
dans le plan. La figure 1.10 donne, pour un méme arbre, deux exemples de
placements de ses nceuds. Les divers algorithmes qui existent offrent des
compromis différents entre place nécessaire et lisibilité; et ils s’adaptent
a des types d’arbres particuliers (étendus en largeur ou en profondeur,
équilibrés ou non, etc.) Un examen systématique de ces placements et des
métriques quantifiant leurs propriétés est proposé par McGuffin et Robert
(2010).

Figure 1.10 - Deux représentations « nceuds-liens » d’'un méme arbre avec différents
algorithmes de placement.

On connalt moins les représentations d’arbres qui utilisent I’emboitement
pour figurer la hiérarchie. Cette idée, déja présente chez Bertin (1967), a
été popularisée par Shneiderman (1992) sous le nom de Tree-maps. Elle
consiste a utiliser toute la surface disponible pour figurer la racine de
I’arbre, puis a partager cette surface entre les enfants de la racine et de
procéder ainsi récursivement jusqu’a atteindre les feuilles de I’arbre. De
nombreuse variantes de cette idée existent et proposent des stratégies de
partition offrant la encore des compromis variés en termes de lisibilité ou de
stabilité du résultat si on modifie partiellement la structure de I’arbre. Si
les Tree-maps originels utilisent des rectangles, d’innombrables variations
existent qui adoptent d’autres géométries de nceuds : des cercles ou encore
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des formes plus organiques ont aussi été proposées. La figure 1.11 montre
deux exemples de cette diversité.

- =
s Li’—\t
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Figure 1.11 - Deux représentations d'arbres utilisant I'emboitement (de cercles et
de rectangles) pour figurer la hiérarchie.

Les Zoomable Treemaps (Blanch et Lecolinet 2007) adjoignent aux
Tree-maps des techniques d’interaction pour naviguer entre diverses
échelles, autorisant ainsi leur usage pour des grandes hiérarchies. La page
de ce projet ! offre une vidéo de démonstration, ainsi que le code pour
tester ce type de technique sur d’autres jeux de données. La section 1.4
donne les références d’un état de I’art disponible en ligne, tres complet et
actualisé régulierement, qui recense un tres grand nombre de techniques
de visualisation adaptées aux arbres.

Réseaux

Comme pour les hiérarchies, de tres nombreux algorithmes existent pour
placer les noeuds d’un réseau dans le plan. Par exemple, la figure 1.12
donne a gauche le placement d’un graphe réalisé par un algorithme qui
cherche a étaler les nceuds en simulant une force de répulsion entre eux,
alors que leurs liens tendent & les rapprocher comme le feraient des res-
sorts. Cependant, lorsque le réseau est tres interconnecté, de telles repré-
sentations deviennent vite illisibles car les liens forment alors une pelote
inextricable. Utiliser alors une matrice d’adjacence résout ce probleme

11. Nawigation techniques for zoomable treemaps,
<iihm.imag.fr/blanch/projects/ztm/>.
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d’occultation : les individus sont représentés par les lignes et les colonnes
de la matrice et les liens deviennent des marques ponctuelles, présentes
ou non, a 'intersection de ces lignes et colonnes. La figure 1.12 présente a
droite un réseau visualisé sous cette forme. Des motifs nous apparaissent
alors, qu’on peut apprendre a interpréter en termes de théorie des graphes :
les carrés remplis le long de la diagonale sont des cliques (des ensembles
d’individus complétement interconnectés entre eux), les motifs en forme de
croix sont des individus centraux (plus connectés que les autres et assurant
la connexité du réseau). Pour que ces motifs apparaissent, I’ordre dans le-
quel les individus sont placés en lignes et colonnes est bien siir primordial.
Il s’agit encore d’une problématique de placement, mais cette fois en une
dimension. De nombreux algorithmes aux propriétés variées existent et
leur différents mérites pour la visualisation ont été étudiés par Behrisch
et al. (2016).

Figure 1.12 - Un réseau visualisé sous forme de diagramme « nceuds-liens » (gauche)
et d'une matrice d'adjacence (droite).

Les représentations « noeuds-liens » et par matrice d’adjacence ne sont pas
a opposer : elles ont chacune leurs points forts et leurs points faibles comme
montré par Ghoniem et al. (2004). Sur une visualisation « nceuds-liens »,
on peut par exemple trouver plus facilement un chemin entre deux indi-
vidus que sur une matrice d’adjacence. Par contre, des que le réseau est
grand et que sa connectivité est importante, la matrice d’adjacence est
plus adaptée a la plupart des autres tadches qu’on peut rencontrer dans
I’exploration d’un graphe.
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Pour tirer parti des points forts de ces deux types de visualisation, il
est possible de les combiner en une visualisation hybride, en encodant
les sous-parties denses d’un réseau a l’aide de matrices et la structure
moins dense par des liens qui connectent ces parties denses. C’est ce que
fait la technique NodeTriz (Henry et al. 2007), qui enrichit encore 1’en-
semble en proposant des techniques d’interaction pour que les utilisateurs
structurent eux-mémes cette visualisation, comme le montre la vidéo de
démonstration '2. Ce type de visualisation hybride existe aussi pour les
arbres avec les Elastic hierarchies de Zhao et al. (2005) ou pour des mé-
langes d’arbre et de réseau avec les Dendrogramiz de Blanch et al. (2015).

1.4 Pour aller plus loin

Ce chapitre n’a donné qu’une bréve introduction a la visualisation inter-
active d’information. Certains aspects, bien que tres importants, n’ont été
qu’a peine effleurés. En premier lieu, 'importance de l'interaction est dé-
licate a illustrer dans un ouvrage imprimé. Les techniques de visualisation
présentées ici ne produisent pas simplement une image a partir d’un jeu
de données. Elles sont souvent accompagnées d’un ensemble de techniques
d’interaction qui permettent, au travers de la visualisation, de manipuler
et d’explorer les données. Cette manipulation est capitale pour s’appro-
prier et comprendre les données en leur donnant corps. Plus la manipu-
lation sera directe, plus elles sortiront du domaine abstrait des tables de
chiffres pour devenir des entités concretes accessibles & notre compréhen-
sion. Depuis une dizaine d’années, les publications présentant une nouvelle
technique de visualisation sont pour la plupart accompagnées d’une vidéo
de démonstration et, parfois, du code pour la tester. Il ne faut donc pas
hésiter a visionner ou a essayer ces démonstrations.

Un autre aspect passé sous silence ici est la question de 1’évaluation : com-
ment valide-t-on I'intérét d’une nouvelle technique de visualisation 7 S’il
existe des criteres familiers aux informaticiens (complexité des algorithmes
mis en ceuvre, optimisation d’un critére quantifiable comme le nombre de
croisements des liens dans le placement d’un réseau, etc.), 'appréciation
des utilisateurs est également a prendre en compte. On peut pour cela
mener des expérimentations en se donnant des métriques (temps pour at-

12. NodeTriz: a hybrid visualization of social networks,
<youtu.be/7TG3MxyOcHKQ>.
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teindre un objectif, préférences des utilisateurs, etc.) et comparer ainsi
designs alternatifs ou nouvelles techniques a I’état de 'art. Sur ces ques-
tions, on pourra se référer utilement au chapitre 4 du livre de Munzner
(2014). Cet ouvrage dans son ensemble aidera par ailleurs le lecteur inté-
ressé a approfondir les différents themes que nous n’avons pu qu’effleurer
dans cette introduction au vaste domaine de la visualisation interactive
d’information.

Enfin, avant d’inventer ses propres visualisations, ou pour rechercher de
I'inspiration, on consultera utilement 1’état de ’art. La littérature scienti-
fique dans le domaine est foisonnante, mais heureusement, depuis quelques
années, des articles recensant les techniques pour des types de données
spécifiques voient le jour réguliérement et sont généralement accompagnés
d’un site web offrant un acces aisé et structuré a cet état de 'art. Par
exemple, si on s’intéresse aux visualisations de hiérarchies, on consultera
le pionnier dans ce type de catalogue : <treevis.net>, site compagnon d’un
état de l'art extensif par Schulz (2011) qui recense plus de 300 techniques
de visualisation d’arbres. Dans la méme veine, le site <survey.timeviz.net>
est quant a lui associé au livre de Aigner et al. (2011) qui recense plus
de 100 manieres de représenter des séries temporelles. Une liste a jour de
ce type d’états de 'art est maintenue par I'auteur sur le site dédié a ce
chapitre : <ithm.imag.fr/blanch/infovis/>.

1.5 Exercices

Exercice 10.1

a) Donner un exemple d’attribut pour chacun des types de données sui-
vant : nominal, ordinal, quantitatif (intervalle et ratio).

b) Expliquer, pour chacun de ces types de données, quelles sont les opé-
rations de comparaison réalisables entre deux valeurs.

c¢) Expliquer, pour chacun de ces types de données, quelles sont les opé-
rations d’agrégation applicables pour résumer tout un ensemble de
valeurs.

Exercice 10.2
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a)

b)

Pour chaque variable graphique de Bertin (position, taille, forme, va-
leur du foncé au clair, couleur, orientation et texture), indiquer le
type de jugement que ’on peut porter.

Expliquez, pour chacune de ces variables, quels sont les types de don-
nées qu’elles encoderont convenablement.

Exercice 10.3

a)

45
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En utilisant la taxonomie de Card et Mackinlay (1997), caractériser
I’encodage graphique utilisé par la visualisation de la figure 1.13, qui
présente un jeu de données dont chaque ligne caractérise une voiture
par son autonomie (MPG pour miles per gallon, I'inverse de notre
litre aux 100 km), son poids, son année de sortie et la région ou elle
est fabriquée (Europe, Japon, Etats-Unis d’Amériques).
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Figure 1.13 - Visualisation d'un jeu de données de voitures.

Expliquer en quoi ce choix est pertinent en vous référant aux recom-
mandations de Bertin.
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b) En supposant qu’'une question posée sur ce jeu de données soit de com-
prendre comment les consommations des véhicules ont évolué dans le
temps, quelle représentation choisir ?

Décrire cette représentation a ’aide de la taxonomie proposées par
Card et Mackinlay (1997).

Justifier cet encodage a la lumiere des recommandations de Bertin.

c¢) Pour chaque interaction disponible autour de la visualisation de Gap-
minder (figure 1.7), indiquer quelle étape du processus de transfor-
mation des données en visualisation décrit par Chi et Riedl (1998)
est manipulée.

Travaux pratiques
Le site <iithm.imag.fr/blanch/infovis/> pointe vers un ensemble de res-

sources pour s’initier & I'usage de la bibliotheque D3.js 13. I propose des
sujets de travaux pratiques pour s’entrainer a l'utiliser.

13. D3.js Data-driven documents, <d3js.org>.
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