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Figure 1: Représentation de la connectivité de 23 régions du cerveau regroupés en 4 groupes fonctionnels lors d’un scan de 5 minutes (300
points). Le diagramme noeuds-liens (à gauche) représente la connectivité à un seul instant donné. La liste d’adjacence visuelle (au milieu et
à droite) que nous proposons représente l’évolution temporelle des poids de chacun des liens du réseau. Ces liens peuvent être agrégés pour
permettre la découverte de motifs de connexion entre groupes de noeuds. Cette représentation est au coeur du système LinkWave, permettant
aux utilisateurs d’explorer interactivement des ensembles de liens. Les étoiles indiquent une période où le poids d’un grand nombre de liens a
diminué. La vue agrégée permet de discerner que le poids des liens colorés en turquoise (liens du groupe DMN) n’ont pas suivi ce motif.

RÉSUMÉ
Nous présentons LinkWave, un système pour visualiser
interactivement des réseaux pondérés dynamiques. Link-
Wave est basé sur le concept simple d’une liste visuelle de
liens qui peuvent être triés, filtrés et agrégés. LinkWave
a été développé en collaborations avec des chercheurs en
neurosciences pour analyser les réseaux de connectivité
du cerveau issus de données IRMf. Nous expliquons la
démarche de conception du système et rendons compte
des commentaires des neuroscientifiques impliqués et des
premières découvertes réalisées avec le système.
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INTRODUCTION
La recherche en neurosciences s’intéresse de près aux mé-
canismes cognitifs et neuraux qui sous-tendent les pro-
cessus complexes de la pensée et du raisonnement 1, 2.
Une avancée majeure dans ce domaine est l’imagerie
par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) qui per-
met d’étudier in vivo de manière indirecte l’activité cé-
rébrale. De nombreux chercheurs utilisent les données
d’IRMf pour étudier les interactions entre différentes ré-
gions du cerveau [29]. Ils modélisent pour cela l’activité
cérébrale sous forme de réseaux complexes, les noeuds de
ces réseaux correspondant aux régions du cerveau et des
liens pondérés dynamiques indiquant la force d’interac-
tion entre deux régions à un instant donné. Les données
d’IRMf sont cependant à la fois complexes et volumi-
neuses, ce qui rend leur analyse difficile.

1.
2.
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Figure 2: Le fonctionnement du cerveau représenté par des dia-
grammes nœuds-liens entre régions. Six representations 3D générées
par BrainNet Viewer /citebrainnetviewer

L’identification de motifs dans ces réseaux dynamiques
est un enjeu important pour la compréhension générale
du cerveau et pour l’identification et la compréhension
de phénomènes particuliers tels que la maladie d’Alz-
heimer. Or, cette tâche s’avère extrêmement difficile de
par sa nature exploratoire lorsqu’on se limite aux outils
d’analyse statistique classiques tels que l’environnement
R. Quelques outils de visualisation tel que BrainNet Vie-
wer [33] proposent de représenter les interactions détermi-
nées à partir des IRMf en utilisant la représentation la plus
commune des réseaux : les diagrammes noeuds-liens. Le
placement des noeuds respecte généralement la morpho-
logie du cerveau, chaque noeud étant virtuellement posi-
tionné sur la region qu’il représente. Cependant, les repre-
sentations noeuds-liens sont généralement difficile à lire
pour ces réseaux denses [18], et ce placement diminue
plus encore la lisibilité puisqu’il ne permet pas de mini-
miser le croisement des liens (Figure 2).

De plus, l’aspect dynamique des réseaux est difficile à
représenter, les approches les plus courantes consistant
à calculer une moyenne des poids de connexion dans le
temps, ou à générer une animation omettant éventuelle-
ment les liens de poids inférieur à un seuil pour diminuer
l’encombrement visuel. S’ils offrent une vue d’ensemble
des connexions fonctionnelles, les outils de visualisation
existants ne permettent alors pas aux scientifiques d’ana-
lyser l’évolution des poids de connexion dans le temps et
d’en extraire des motifs. Or, ces tâches sont critiques pour
les chercheurs qui tentent de comprendre l’impact des ma-
ladies dégénératives telles que Alzheimer ou Parkinson.
Une des hypothèses concernant ces maladies est en effet
qu’elles dégradent l’interaction entre certaines régions du
cerveau, ce qui pourrait se traduire par une modification
de certains poids de connexion ou de leur séquencement
dans le temps.

Dans cet article, nous décrivons un système d’exploration
visuelle destiné à faciliter l’identification de motifs dans
les réseaux dynamiques pondérés, appliqué ici au réseaux
formés par les zones d’activité du cerveau humain et leurs
connections. Ce système, LinkWave, repose sur une repré-
sentation qui met en avant l’évolution des poids des liens
du réseau dans le temps et les représentent comme des sé-
ries temporelles (Figure 1). LinkWave offre un nouveau
paradigme d’exploration des réseaux dynamiques dans le-
quel l’utilisateur interagit principalement avec les liens et

non les noeuds du réseau. Nous offrons des interactions
simples qui permettent de trier, aggréger et comparer ces
liens les uns aux autres pour extraire des motifs temporels.
Nous expliquons la démarche de conception du système
de plus de deux ans avec des chercheurs en neurosciences
de l’Université de Washington. Nous rendons également
compte des premières découvertes réalisées par ces cher-
cheurs avec LinkWave concernant des motifs liés à l’âge
du sujet ou à des maladies dégénératives telles que les ma-
ladies de Parkinson ou d’Alzheimer.

ANALYSE DES BESOINS
Pour informer la conception de LinkWave, nous avons
formé une collaboration avec l’équipe de neuroscience
Integrated Brain Imaging Center (IBIC) de l’Université
de Washington. Ces chercheurs étudient les dégradations
des connexions dans le cerveau humain dues à certaines
maladies dégénératives comme la maladie de Parkinson
ou d’Alzheimer, issues de traumatismes ou de chirurgies,
ou simplement dues au vieillissement naturel. Ils ana-
lysent des données IRMf comparant les differents motifs
de connexion extraits de leurs sujets à un groupe contrôle.
Après une série d’entretiens avec six neuroscientifiques
(rencontres bi-mensuelles, de deux heures environ, pen-
dant six mois) et l’observation de leurs pratiques exis-
tantes d’analyse avec les outils statistiques et visuels tra-
ditionnels, nous avons formalisé une liste de tâches typi-
quement réalisées sur les graphes pondérés dynamiques
produits à partir d’IRMf.

Caractéristiques des Données
Les données IRMf mesurent l’activité des régions céré-
brales de manière indirecte, via leur consommation d’oxy-
gène. Les neurologues nettoient ces données pour éliminer
les bruits provenant des éventuels mouvements du sujet
pendant l’acquisition et d’autres facteurs physiologiques
tels que la respiration. Dû à la présence de fluide céré-
brospinal et à des parties de matière blanche présents dans
les images IRMf mais qui ne représentent pas l’activité
neuronale, les valeurs des signaux brutes à un moment
donné ne sont pas comparables aux valeurs brutes à un
autre moment dans le temps. L’information que les scien-
tifiques utilisent est donc toujours une information sur le
niveau d’activation d’une région par rapport aux autres à
un moment donné. A cet effet, nous calculons des corréla-
tions de Pearson entre régions d’intérêt à différent points
dans le temps (à noter que d’autres méthodes existent in-
cluant l’utilisation de modèles statistiques). Le résultat de
ces calculs est un réseau pondéré dynamique dont il est gé-
néralement supposé que la dynamique au cours du temps
reflète le fonctionnement du cerveau.

Les réseaux produits possèdent très peu de nœuds, d’une
vingtaine à quelques centaines, chaque noeud pouvant ap-
partenir à un groupe fonctionnel. Par exemple, les reseaux
que nos collaborateurs analysent pour identifier des motifs
associés à la maladie de Parkinson sont constitués de 23
noeuds faisant partie de 4 groupes fonctionels différents.
Ces groupes représentent les régions qui interagissent en-
semble pour accomplir une certaine fonction. Par exemple
le Default Mode Network (abrégé DMN et coloré en tur-
quoise sur les figures) est un groupe de régions qui in-
teragit lorsque le cerveau est au repos. Ce groupe est un
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des premiers affecté chez les sujets atteint de la maladie
de Parkinson. Il est utile de noter que le terme “réseau”
(“network” en anglais) utilisé en neurosciences ne repré-
sente pas le réseau complet mais un groupe de noeuds. Les
groupes fonctionnels résultent de nombreux travaux de re-
cherche et sont identifiés par les neurologues a priori.

Le réseau présente une forte densité de liens à chaque
instant donné. Le réseau agregé sur l’intervalle de temps
total est un graphe complet (chaque noeud est connecté
à chacun des autres noeud à un moment donné). Cette
forte densité est source d’occultation dans les diagrammes
nœuds-liens, ce qui nécessite l’utilisation de représenta-
tions alternatives telles que les matrices d’adjacence. Le
nombre d’instants considérés est relativement important,
de l’ordre de 300. Ce nombre rend l’utilisation de “small
multiples” en pratique très difficile.

Formalisation des Tâches
A partir de ces entretiens, nous formalisons une liste de
7 tâches typiquement réalisées sur les graphes pondérés
dynamiques extraits des données IRMf de nos collabora-
teurs.

T1. Caractériser la connectivité entre deux nœuds

Cette tâche consiste à caractériser l’évolution dans le
temps de la force de connectivite entre deux nœuds. Il est
par exemple important d’identifier les augmentations de
poids d’un lien et de considérer leur intensité et leur fré-
quence.

T2. Caractériser la connectivité d’un nœud

Cette tâche consiste à caractériser l’évolution dans le
temps de la connectivité d’un nœud. Il est par exemple
important d’identifier un groupe de nœuds auxquels celui-
ci est fortement connecté en moyenne, et d’identifier si ces
noeuds varient à certains moments.

T3. Identifier des groupes de nœuds similaires

Cette tâche consiste à identifier des nœuds qui présentent
des motifs de connexions similaires. Ces nœuds peuvent
être considérés similaires de par leur connectivité à des
mêmes nœuds et/ou en rapport à l’évolution des poids de
leurs liens.

T4. Identifier des cas particuliers

Cette tâche consiste à identifier des nœuds (ou des liens)
dont les motifs de connectivité diffèrent des autres. Il est
important d’identifier si ces exceptions ont trait à la to-
pologie (différents voisins), à l’évolution des poids de
connexion (poids différents du groupe), ou sont dûs au sé-
quencement (délai de connexion par rapport au groupe).

T5. Caractériser la connectivité entre plusieurs groupes

Cette tâche consiste à caractériser la force de connexion
entre des groupes de nœuds. Identifier les nœuds qui
jouent un rôle particulier pour ces groupes, un nœud pi-
vot par lequel passeraient la majorité des connexions entre
deux groupes par exemple. Evaluer l’évolution temporelle
de ces rôles est également important.

T6. Identifier des états du graphe

Cette tâche consiste à identifier des motifs de haut ni-
veau qui permettent de caractériser un état du réseau. Par

exemple, un état extrême (et peu courant) est un reseau
complet, où tous les noeuds sont connectés, ou bien un
réseau déconnectés, où aucune connexion n’apparaît. En
réalité, ces états sont bien plus nuancés. Ils peuvent être
définis par un intervalle de temps dans lequel les nœuds du
réseau semblent suivre un motif de connexion particulier.
Idéalement, ces états peuvent se répéter dans le temps et il
est important de pouvoir les dissocier les uns des autres.

T7. Comparer plusieurs graphes pondérés dynamiques

Etant donné que la structure anatomique du cerveau varie
d’un individu à un autre, on peut estimer que la structure
fonctionnelle du cerveau va également présenter des va-
riations entre individus. Il est important de pouvoir com-
parer les motifs entre individus et d’identifier les motifs
communs ainsi que leurs variations.

LINKWAVE
Pour répondre aux besoins de nos collaborateurs en neu-
roscience, nous avons concu une visualisation interactive
qui permet d’accomplir les tâches décrites ci-dessus. Les
travaux de recherche sur la visualisation de graphe s’inté-
ressent essentiellement à des tâches centrées sur les nœuds
et groupes de nœuds [23]. A l’inverse, les tâches identi-
fiées pour les neuroscientifiques mettent en avant les liens
du réseaux, et non ses nœuds. Si peu de travaux en visua-
lisation se sont concentrees sur ces questions, elles sont
pourtant importantes pour l’analyse de réseaux en général
et applicables à d’autres domaines. Par exemple, les cher-
cheurs en sciences humaines et sociales accomplissent des
tâches similaires lorsqu’ils analysent les communications
par courriers électroniques ou des réseaux sociaux. Dans
ces réseaux la force de connexion peut être liée au nombre
de messages échangés et identifier les motifs temporels (la
fréquence et le rythme général de communication) est cru-
cial à l’analyse des comportements sociaux.

Aider les utilsateurs à accomplir les tâches ci-dessus né-
cessite un changement de perspective dans lequel les liens
du réseaux deviennent les éléments centraux de la repré-
sentation visuelle. Par exemple, analyser l’évolution de la
connexion entre deux groupes de nœuds revient à ana-
lyser l’évolution des poids des liens connectant les deux

! !

Figure 3: De gauche à droite : matrices d’adjacence pour repré-
senter l’évolution d’un réseau pondéré à trois instants donnés, liste
d’adjacence visuelle dans laquelle chaque ligne représente l’évo-
lution des poids d’un lien, aggrégation de cette liste illustrant la
connectivité de chaque noeud, aggrégation de cette liste illustrant
la connectivité totale du reseau.
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Figure 4: Capture d’écran de la fenêtre principale de LinkWave lors de l’exploration de la connectivité d’un sujet atteint de la maladie de
Parkinson (à gauche) et d’un sujet du groupe contrôle (à droite). Les liens vers la région latérale temporale du groupe DMN (lattemp) sont
agrégés par leurs sources (régions des groupes DAN, FPT et SAL). Chaque paire de lien d’une couleur représente la connexion à la région
lattemp de l’hémisphère droit (DMNRlattemp) et gauche (DMNLlattemp). Alors que ces liens ont des motifs similaires chez le sujet contrôle,
la symmétrie est altérée chez le sujet avec Parkinson. L’étoile indique une de ces différences.

groupes. LinkWave est une visualisation interactive per-
mettant d’explorer ce nouveau paradigme d’exploration
des réseaux dynamiques. Le principe de cette visualisa-
tion est illustré par la Figure 3. Il consiste à représenter
le réseau dynamique complet par une liste d’adjacence :
une table dans laquelle chaque ligne représente un lien du
réseau et chaque colonne un point dans le temps. Une cel-
lule dans cette table représente le poids porté par un lien
(ligne) à un instant donné (colonne). De fait, une ligne
de la table encode l’évolution temporelle de la force de
connexion entre deux nœuds. La représentation de l’évo-
lution temporelle des poids des liens dans une représen-
tation unique rend possible la comparaison de plusieurs
liens et permet de comparer les rythmes de leur augmen-
tations ou réductions de poids. Bien que les listes d’ad-
jacence soient couramment utilisées pour décrire les don-
nées brutes des réseaux, à notre connaissance, ces struc-
tures n’ont jamais été utilisées comme outils de visualisa-
tion et d’exploration.

Représentation visuelle
LinkWave présente l’évolution des liens pondérés du ré-
seau sous forme de liste. Il s’agit donc de représenter vi-
suellement plusieurs séries de données temporelles. La lit-
térature sur ce sujet est abondante et plusieurs représen-
tations sont possibles. Les représentations les plus com-
munes sont celles à base de lignes (reliant les points), de
barres (une par point) ou d’aires (en partie démitées par
les points). Considérant que les poids des liens sont le ré-
sultat d’un calcul de corrélation sur une fenêtre glissante,
une représentation lissant les changement pour indiquer
une tendance d’évolution plutôt que des valeurs précises

semble préférable. Nous nous sommes donc intéressés aux
représentations à base de lignes et d’aires. Considérant
le grand nombre d’éléments à représenter et la prédispo-
sition humaine à percevoir des motifs symétriques [14],
nous nous sommes intéressés aux graphiques d’aires sy-
métriques. Nous avons également exploré des représen-
tations plus compactes tels que les heatmap et graphes
d’horizons, mais celles-ci ont été critiquées par nos uti-
lisateurs en raison de la difficulté à discener les variations
de couleur et d’opacité et, plus généralement, à identifier
des motifs saillants.

Etant donné que chaque série temporelle représente l’évo-
lution du poids d’un lien du réseau, un noeud source
(placé à gauche de l’aire) et un noeud destination (placé
à droite) y sont donc associés. Ces informations topolo-
giques peuvent être utilisées pour agréger les liens et révé-
ler la connectivité à un plus haut niveau d’abstraction. Par
exemple, agréger les liens qui ont le même noeud source
permet de visualiser la connectivité générale de chacun
des noeuds du réseau.

Dans les données visualisées dans la Figure 4, nous em-
ployons seulement trois niveaux d’aggrégation possibles
pour la source et/ou la destination des liens : un noeud, un
groupe de noeud, ou tous les noeuds du réseau. Cela re-
vient à attacher une hiérarchie de trois niveaux à droite et
cette même hiérarchie à gauche, résultant en 9 combinai-
sons (noeud-noeud ; noeud-groupe ; noeud-tous ; groupe-
noeud ; groupe-groupe ; groupe-tous ; tous-noeud ; tous-
groupe ; tous-tous). Ces aggrégations peuvent être géné-
ralisées à une hiérarchie de profondeur arbitraire. Pour
représenter ces agrégations, nous utilisons des stream-

116

116

Session 4 : Techniques d'interaction: dimensions > 2 IHM'14, Villeneuve d'Ascq, France



graphs. Nous n’avons pas choisi cette representation pour
permettre une analyse détaillées des diverses couches,
mais pour leur effet visuel qui permet de rappeller à l’uti-
lisateur qu’il s’agit d’une aggrégation de liens et non d’un
object unique.

Interactions
Les liens du réseau sont exponentiellement plus nombreux
que les noeuds. En effet, un réseau complet de n noeuds
comporte n× (n− 1)÷ 2 liens non dirigés. Le plus petit
réseau que nous avons étudié comporte 23 noeuds et 253
liens évoluant sur 280 points dans le temps. Le principal
défi est donc de proposer des techniques d’interaction per-
mettant le passage a l’échelle de la visualisation et son uti-
lisation sur un (ou deux) écran(s) d’ordinateur standard(s).
LinkWave offre aux utilisateurs des interactions standards
sur les données temporelles tels que zoomer, trier, filtrer
et agréger. Ces interactions ont été également adaptatées
pour explorer la topologie du réseau et permettre aux uti-
lisateurs de spécifier un ensemble particulier de liens.

LinkWave permet le tri des séries temporelles selon des
valeurs à des instants spécifiques ou à partir de mesures
statistiques simples (minimum, maximum, médiane). Le
tri peut être également spécifique à la topologie du réseau,
en réordonnant la liste alphabétiquement par les noms des
noeuds ou des groupes source ou destination. Le filtrage
est également adapté à l’exploration de réseaux. Il est par
exemple possible d’explorer la connectivité intra-groupe
(en filtrant les autres groupes en sources et destinations
des liens), ainsi que la connectivité inter-groupes (en spé-
cifiant un groupe donné en source et un groupe différent
en destination). La visualisation interactive du réseau s’ef-
fectue donc en interagissant avec différents ensembles de
liens au travers du panneau de contrôle situé en haut de la
fenêtre LinkWave (Figure 4).

Scenario d’utilisation
Pour illustrer le type de découvertes que permet Link-
Wave, nous présentons un court scenario d’utilisation.
Emma souhaite explorer les données issues de son étude
avec des sujets atteints de la maladie de Parkinson. Elle
charge un premier sujet et isole les régions du groupe
fonctionnel DMN (régions actives à l’état de repos du su-
jet), que la litterature scientifique désigne comme particu-
lierement affecté par la maladie. Elle utilise les boutons de
filtrage de LinkWave pour isoler les 117 liens (sur un total
de 506) dont la destination est une région du groupe DMN.
Elle effectue ensuite un tri par le poids moyen de chaque
lien pour avoir un apercu des connexions les plus fortes
chez ce sujet. Elle note que les 9 liens dont la moyenne des
poids est la plus élevée sont des liens internes de DMN (la
source et la destination sont des régions de DMN). Intri-
guée, elle se demande si le tri serait similaire chez un sujet
du groupe contrôle. Elle copie la configuration de la vue
d’un clic et charge les données d’un sujet contrôle. Cette
fois, seuls 3 liens internes du groupe DMN apparaissent
dans le top 10 (Figure 5).

Encouragée par la confirmation d’une différence entre
les motifs de connexion intra-groupe DMN, Emma dé-
cide d’explorer s’il existe une différence entre les liens

Figure 5: Listes de liens pondérés ordonnée par le poids moyen
pour un sujet atteint de Parkinson (à gauche) et un sujet contrôle
(à droite). Les liens internes au groupe DMN sont colorés en bleu.

inter-groupes. Elle filtre les sources des liens qui appar-
tiennent au groupe DMN pour éliminer les liens intra-
groupe. Elle aggrège ensuite les noeuds sources des 102
liens restant par leurs 3 groupes respectifs (FPT, DAN et
SAL). En étudiant l’évolution de ces 18 liens aggrégés,
elle identifie des points de synchronisation particulière-
ment salients dans le sujet avec Parkinson. Emma note
également que certains liens semblent avoir un motif dif-
férent des autres. Il s’agit des liens avec la région latérale
temporale (lattemp) au sein du groupe DMN. Elle effec-
tue une recherche sur ce labellé pour ne garder que les 6
liens correspondants chez les deux sujets. Chaque paire de
liens représente les connexions agrégés des régions d’un
groupe fonctionel à la région lattemp dans l’hémisphere
droit (DMNRlattemp) et gauche (DMNLlattemp) du cer-
veau. Le sujet contrôle exhibe des motifs similaires pour
chacune de ces paires alors que cette symmétrie est alté-
rée chez le sujet avec Parkinson (Figure 4). Cette décou-
verte semble confirmer l’hypothèse que certaines régions
du cerveau se désynchronisent due à la maladie de Par-
kinson. Cependant, bien d’autres explorations et analyses
statistiques seront nécessaires pour accepter ou rejeter dé-
finitivement cette hypothèse.

RETOUR D’EXPÉRIENCE

Méthodologie
Afin d’itérer sur l’utilisabilité de LinkWave et de com-
prendre si ce système peut permettre de faire des décou-
vertes lors de l’exploration d’IRMf, nous avons suivi la
méthode d’évaluation longitudinale MILCS proposée par
Shneiderman et Plaisant en 2006 [28]. Cette méthode éth-
nographique consiste à collaborer étroitement avec une
poignée d’utilisateurs potentiels dans les conditions les
plus réalistes possibles (utilisant leurs données et leur
cadre de travail). LinkWave a été utilisé pendant trois mois
par deux chercheurs de l’Université de Washington (occa-
sionnellement par leurs étudiants). Les scientifiques ont
installé une copie du logiciel et ont conduit leurs explo-
rations seuls. Nous leurs avons demandé de documenter
leurs découvertes en faisant des captures d’écran et en uti-
lisant les points de sauvegarde du logiciel. Enfin, deux fois
par mois, pendant deux heures environ, nous avons dis-
cuté avec eux de leurs explorations faites avec LinkWave,
des éventuels problèmes rencontrés et des évolutions pos-
sibles de notre système.
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Figure 6: Graphiques des corrélations entre plusieurs régions du
cerveau générés avec R pour deux sujets d’âges différents. Le su-
jet de 64 ans est en haut, celui de 88 ans est en bas et démontre une
plus forte variation des corrélations.

Pratique usuelle
Nos collaborateurs neuroscientifiques cherchent à identi-
fier des motifs dans les IRMf afin de mieux comprendre
les déficits associés à la maladie de Parkinson. Les réseaux
pondérés dynamiques qu’ils ont analysés avec LinkWave
étaient ceux sur lesquels ils travaillent habituellement, ex-
traits de données IRMf et “nettoyés” selone les procédures
généralement recommendées par leur communauté de re-
cherche. Les liens pondérés représentent dans ces réseaux
les corrélations entre certaines régions d’interêt (ROIs)
qu’ils ont eux-même spécifié. Les outils de visualisation
existants sont peu nombreux et présentent généralement
le réseau dans le contexte de la structure anatomique du
cerveau, représentée en 3D (Figure 2). Les croisements de
liens rendent alors difficile l’identification de motifs.

La pratique d’analyse actuelle de nos collaborateurs neu-
roscientifiques est essentiellement fondée sur la formation
d’hypothèses et leur acceptation ou réfutation sur la base
de tests et modèles statistiques plus ou moins avancés. Du-
rant leurs analyses, nos collaborateurs ont généré un cer-
tain nombre de graphiques simples utilsant les environne-
ments tels que R (voir Figure 6 par exemple). Ils repré-
sentent dans une même vue toutes les corrélations entre
ROIs (i.e. tous les liens pondérés) pour deux participants
différents. Ces simples graphiques (non intéractifs) leur
ont déjà permis de découvrir des motifs intéressants telle
qu’une plus forte variabilité des corrélations chez les su-
jets plus âgés. D’autres découvertes de ce genre claire-
ment liées à la visualisation des données ont amené nos
collaborateurs à former de nouvelles hypothèses et à ef-
fecter des analyses qu’ils n’avaient pas envisagées avant.
Cette prise de conscience du potentiel lié à la visualisation
a par la suite joué un rôle moteur dans notre collaboration.

Figure 7: Représentations générées avec LinkWave pour les mêmes
données que les graphiques de la Figure 6. Le sujet de 64 ans est
à gauche, celui de 88 ans est à droite. La forte variation des poids
des liens est identifiable par les variations des diagrammes en aires
sur l’image de droite. L’étoile indique un nouveau motif découvert
par nos collaborateurs. Il s’agit des liens issus de la région latérale
temporale (lattemp) dont l’évolution des poids diffèrent des autres.

Utilisation de LinkWave
Nous avons conçu et implémenté un prototype de Link-
Wave (Figure 4) puis raffiné les interactions proposées de
manière itérative avec les neuroscientifiques sur un inter-
valle de trois mois. Durant ces trois mois, les 3 itérations
majeures ont concerné la paramétrisation des calculs des
fenêtres de corrélation (afin qu’ils puissent contrôler la
taille de ces fenêtres), l’implémentation de plusieurs al-
gorithmes de tri de la liste visuelle des liens, et l’ajout
de vues synchronisées avec LinkWave (vue matricielle et
vue noeuds-liens). Nous leur avons ensuite livré le logiciel
qu’ils ont pu utiliser pendant les trois mois suivant pour
analyser leurs données. Dans ce qui suit, nous décrivons
les principaux commentaires et découvertes faits avec le
système par les neuroscientifiques.

Confirmation de découvertes précédentes

Durant les premières utilisations de LinkWave, nos col-
laborateurs ont tout d’abord cherché à retrouver un cer-
tain nombre de découvertes réalisées auparavant. La pre-
mière analyse fut faite pour mettre en avant la différence
de synchronisation dûe à l’âge des sujets. Nos collabora-
teurs avaient en particulier généré avec R des graphiques
mettant en évidence la variation des corrélations chez les
sujets les plus âgés (Figure 6). Utilisant ces mêmes don-
nées dans LinkWave, nos collaborateurs ont créé les re-
presentations presentées dans la Figure 7. La différence
de variabilité des poids est directement reflété dans Link-
Wave mais ils ont également fait une seconde decouverte.
Les liens d’une des régions chez le sujet moins âgé pré-
sentent un motif différent des autres, ce qui n’était pas vi-
sible dans les graphiques précédents. Intrigués par cette
région, ils explorèrent alors des données de participants
moins âgé. A ce jour, ils continuent de poursuivre cette
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Figure 8: Impréssions annotées de la fenêtre principale de LinkWave. La rangée du haut présente un sous-ensemble de liens pour cinq partici-
pants du groupe contrôle ; la rangée du bas ce même sous-ensemble pour cinq participants du groupe de Parkinson. Les liens sont ordonnées
par leur intensité moyennes, le lien entouré semble avoir un poids plus important dans le groupe de Parkinson.

direction de recherche. Cette nouvelle découverte leur a
donc permis de faire de nouvelles hypothèses sur des don-
nées analysées auparavant.

Nos collaborateurs ont aussi cherché à reproduire la dé-
couverte d’une différence entre les sujets d’un groupe de
contrôle et les sujets atteint de la maladie Parkinson. En
réordonnant les liens par leur poids moyen et en compa-
rant les sujets des deux groupes à l’aide de versions pa-
pier de visualisations LinkWave (Figure 8), ils ont identi-
fié un lien spécifique entre deux ROIs qui s’avère beau-
coup plus fort dans les sujets avec Parkinson que dans
les sujets du groupe de contrôle. Ce lien est entouré sur
les documents imprimé et apparait en haut de la liste. Ce
résultat n’était pas surprenant au vue de leur analyse ini-
tiale, mais il furent surpris qu’une interaction de queques
minutes mette en évidence ce motif découvert après plu-
sieurs jours d’analyses statistiques. LinkWave leur permit
en outre de continuer leur exploration et les mécanismes
de filtrage par noeud source et destination leur permit
d’inspecter systématiquement les liens de ces deux ROIs
au reste du réseau, pour essayer d’identifier des motifs dis-
tinctifs entre le groupe contrôle et le groupe Parkinson.

Remise en question du seuillage des liens pondérés

Comme mentionné précédement, il est commun de réduire
le nombre de liens du réseau en filtrant les liens dont le
poids est inférieur à une valeur donnée. Ce principe de
seuillage est particulièrement utile pour les techniques de
visualisation basées sur les diagrammes noeuds-liens car
il peut améliorer leur lisibilité. Comme LinkWave ne bé-
néficie pas directement du filtrage des liens à un instant
donné, nous n’avons pas implémenté ce seuillage. Cette
décision a permis à nos collaborateurs de découvrir que,
dans certains cas, des motifs intéressants émergent lorsque
tous les poids sont conservés. La Figure 9 illustre ce type
de découverte. Ces explorations avec LinkWave ont donc
permis à nos collaborateurs de remettre en question cette
pratique de seuillage et de considérer le recours à l’ex-
ploration visuelle en amont de l’analyse pour mieux com-
prendre l’impact du nettoyage des données.

Découverte de points de synchronisation

La découverte la plus importante faite par nos collabora-
teurs avec le système est l’identification de points tempo-
rels pour lesquels les poids de nombreux liens augmentent
ou diminuent. Ces “points de synchronisation” se tra-
duisent par des lignes verticales visibles a tous les niveaux

Figure 9: Filtrer les poids faibles peut permettre de réduire le bruit
mais peu aussi cacher certains motifs. Dans cet exemple le motif an-
noté (a) est certainement du bruit. Par contre ; le motif annoté (b)
peut se révéler être un motif car il fait écho à un motif dans les
deuxième, troisième et cinquième lignes.

d’agrégation et illustrés par des flèches sur la Figure 10.
Bien que ce type de synchronisation soit une hypothèse
discutée par les neuroscientifiques depuis plusieurs an-
nées, ils étaient extrèmement surpris et enthousiastes lors
de cette découverte, demandant aux autres chercheurs et
étudiants présent dans le laboratoire de venir voir les vi-
sualisations sur leurs écrans.

Au cours des discussions qui suivirent leur réaction fut de
vérifier que ces motifs ne soient pas dûs à un bogue du
prototype ou à un artefact durant l’acquisition des don-
nées. Après plusieurs analyses complémentaires, ils ne
furent pas en mesure de corréler ces motifs avec les in-
formations physiologiques collectées lors de l’acquisition
(mouvements du sujets, respirations, etc.). A ce jour, nos
collaborateurs continuent leurs analyses de ce phénomène
de manière plus systématique pour comprendre ce que re-
présentent ces points de synchronisation et leur impor-
tance dans le fonctionnement du cerveau.

Découverte de séquencement

Un autre type de motif qui intéresse nos collaborateurs est
illustré dans la Figure 10. Il s’agit de séquencements pos-
sible dans les forces de connexions entre deux groupes de
liens. Ces séquencements peuvent indiquer un rôle parti-
culier ou une synchronisation entre des régions d’intérêt.
Ces motifs, difficiles à identifier dans la représentation in-
dividuelle des liens, deviennent apparents après agréga-
tion noeud-groupe.

En résumé, l’utilisation du prototype LinkWave a permis à
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Figure 10: Les points de synchronisation sont annotés par des flèches dans ces figures. Il s’agit d’un instant donné auquel les poids des liens
suivent une forte variation. L’étoile sur l’image du milieu indique une synchronisation plus subtile où le poids du lien placé à l’avant-dernière
ligne semble augmenter légérement avant les autres. Ce type de séquencement est difficile à capturer dans une vue non aggrégée des liens.
L’image de droite est un autre exemple qui indique ces motifs de séquencement et possible synchronisation entre certaines régions du cerveau.
Les liens concernent la connectivité de deux régions FPTCLdLPFS et FPTCLfrontal au groupe DAN. Au temps 1, la force de connectivité
des deux régions au groupe DAN s’inverse soudainement : FPTCLfrontal est connecté moins fortement alors que FPTCLdLPFS devient plus
fortement connecté. Un autre de ces changements est plus progressif entre les temps 2 et 3.

des neuroscientifiques de découvrir des motifs temporels
dans leurs données et surtout de former des hypothèses
et d’effectuer des analyses qu’ils n’avaient pas envisagées
auparavant. Il est interessant de noter que les vues syn-
chronisées, sollicitées par nos collaborateurs ne semblent
pas avoir ete utilisées lors des découvertes. D’après leurs
commentaires, elles leurs ont cependant permis de se fa-
milioriser avec la representation visuelle de LinkWave
pendant les premiers jours d’utilisations du système et de
les aider à interpréter les nouveaux motifs lors de l’ex-
ploration. Bien que de nombreuses recherches et analyses
systématiques soient encore nécessaires pour conclure sur
la validité et l’importance des motifs découverts avec
notre outil, ce premier retour d’expérience a permis de dé-
montrer le potentiel de ce nouveau paradigme d’explora-
tion visuelle des réseaux pondérés dynamiques.

TRAVAUX ANTÉRIEURS
Nous décrivons les travaux antérieurs dans le domaine de
la visualisation d’information et non spécifiques au do-
maine des neurosciences.

Représentations de réseaux dynamiques
Les réseaux ont deux représentations visuelles com-
munes : les diagrammes nœuds-liens [5] et les matrices
d’adjacence [21]. L’animation est une technique stan-
dard pour adapter ces représentations aux graphes dyna-
miques [6]. Mais bien que l’utilisation de la dimension
temporelle paraîsse naturelle pour représenter des don-
nées dynamiques, l’efficacité de ces animations a été re-
mise en cause [4, 16, 17]. En particulier, Tversky et al.
ont démontré que l’identification des changements entre
plusieurs images successives est laborieuse étant donné
que le cerveau humain ne peut suivre qu’un petit nombre
(cinq) d’objets en mouvement à la fois [31]. Les “small

multiples” [30], qui consistent à offrir une série de repré-
sentations pour chaque point dans le temps, sont une alter-
native à l’animation. Cette technique permet d’accomplir
certaines tâches plus efficacement, comme la comparai-
son de topologies à des instants éloignés [4]. Mais elle ne
passe pas à l’échelle lorsque le nombre d’instants consi-
dérés augmente. Quelques travaux ont proposé de repré-
senter le temps comme une troisième dimension [2, 8],
mais les techniques proposées souffrent des habituels pro-
blèmes d’occultation inhérents aux représentations 3D.

Plusieurs chercheurs se sont intéressés au cas particulier
des réseaux pondérés dynamiques. Burch et al. [12] pro-
posent une technique basée sur les coordonnées paral-
lèles [22]. Leur technique représente les nœuds du réseaux
par des lignes verticales répliquées pour chaque point
considéré dans le temps. Les liens pondérés connectent
deux lignes verticales, indiquant le poids par l’intensité
du lien. Malheureusement, la lisibilité de la représentation
dépend fortement de la densité du réseau et la technique
proposée ne permet pas aisément de caractériser l’évo-
lution du poids des liens. Les autres techniques propo-
sées sont basées sur les matrices. Perer and Sun proposent
une approche basée sur les “small multiples” [25] . Yi et
al. [34] et Brandes & Nick [9] définissent des glyphes pour
représenter l’evolution des poids des liens. Les glyphes
sont une représentation visuelle (telle qu’un histogramme)
de petite taille qui peut donc être insérée dans la cellule
correspondante de la matrice. L’utilisation de glyphe per-
met d’ajouter une dimension de données aux matrices,
mais rend difficile l’extraction de leurs motifs temporels
car les glyphes ne sont pas alignés.

Le système le plus proche de nos travaux est Cubix [24].
Ce système est basé sur une matrice d’adjacence dont la
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troisième dimension est utilisée pour le temps. Ce cube
espace-temps permet aux utilisateurs de réaliser des opé-
rations très avancees. Il est par exemple possible de créer
une matrice d’adjacence standard mais de remplacer une
colonne par son évolution dans le temps. Par constraste,
LinkWave opte pour une des structures les plus simples :
une liste réordonnable. Un avantage majeur de cette liste
est la possibilité d’obtenir une vue d’ensemble d’un (très)
grand nombre de liens en utilisant des interactions fami-
lières aux utilisateurs tels que pan et zoom, filtrage et tri.
Notre système a été exclusivement conçu pour accomplir
les taches basées sur les liens du réseaux. Intégrer des
fonctionalités de tri plus avancées basées sur les diffé-
rentes configurations de cubix, tout en préservant la sim-
plicité de LinkWave est une direction intéressante.

Représentations de données temporelles
La représentation visuelle de données temporelles a donné
lieu à une quantité considérable de travaux [3, 1]. Les
techniques les plus communes pour représenter ce type
de données sont les les graphiques en aires ou d’ho-
rizons [20], ou les animations. Les représentations uti-
lisées dans notre travail sont inspirées des graphiques
empilés [32] et streamgraphs tels que ThemeRiver [19]
ou TouchWave [7]. Plusieurs travaux antérieurs se sont
concentrés sur l’identification de séquences et de motifs
dans les données temporelles tels que PatternFinder [15]
et LifeLines [26]. Ces systèmes permettent de créer et raf-
finer interactivement des requêtes afin de trouver des sé-
quences particulières dans un grand nombre de données
temporelles. Aucun de ces systèmes n’a été appliqué aux
réseaux pondérés dynamiques.

Concernant l’exploration de structures plus complexes,
plusieurs techniques se sont focalisées sur la représenta-
tion de données temporelles associées à des hiérarchies.
Timeline trees [10], son équivalent circulaire TimeRadar-
Trees [11] et TimeEdgeTrees [13] sont de bons exemples.
Dans ces représentations, les relations entre les données
temporelles sont visualisées par des diagrammes nœuds-
liens. Les analystes peuvent ouvrir et fermer les branches
de l’arbre interactivement, ce qui permet d’agréger ou de
désagréger les visualisations temporelles. Ces techniques
sont efficaces pour les structures hiérarchiques dans les-
quelles les liens ne se croisent pas, mais ne sont pas ap-
propriées aux réseaux plus complexes. Quelques travaux
se sont enfin intéressés à représenter des données tem-
porelles associées aux nœuds des réseaux [27], mais ces
techniques ne permettent pas de représenter la temporalité
des liens, de fait beaucoup plus nombreux.

CONCLUSION
Cet article présente les premiers résultats de notre colla-
boration avec des neuroscientifiques qui cherchent à iden-
tifier des motifs dans les reseaux pondérés dynamiques
extraits de données d’imagerie par résonance magnétique
fonctionnelle (IRMf). A l’issue d’entretiens et de séances
d’observation, nous avons dressé une liste de tâches à ac-
complir pour permettre l’exploration des réseaux consi-
dérés. Ces tâches, centrées sur l’évolution des poids des
liens, se retrouvent également dans d’autres domaines
d’application. Comme les techniques de visualisation de
réseaux actuelles ne sont pas centrées sur l’évolution

des poids mais plutôt l’évolution des noeuds, nous avons
conçu un nouveau système, LinkWave, permettant d’ac-
complir ce types de tâches. LinkWave met en œuvre un
nouveau paradigme de représentation des reseaux pondé-
rés dynamiques dans lequel les liens et l’évolution de leur
poids sont mis en avant. Les utilisateurs interagissent di-
rectement avec les liens et peuvent les agréger pour ex-
plorer la connectivité du reseau au cours du temps, et ce
à plusieurs niveaux d’abstraction. Nous avons developpé
LinkWave en collaboration avec des neuroscientifiques et
présenté dans cet article leurs retours d’expérience ainsi
que quelques découvertes préliminaires.

Dans le cadre de notre collaboration avec ces neuroscien-
tifiques, nous développons une deuxième version de Link-
Wave incluant de nouveaux mécanismes pour former des
requêtes sur la topologie du réseau et sur les séquences
temporelles. Nous explorons également des moyens de
mieux intégrer les outils statistiques à notre système de vi-
sualisation. En effet, même si les motifs découverts par ex-
ploration visuelle permettent aux scientifiques de former
de nouvelles hypothèses, ceux-ci ont toujours recours à
leurs outils statistiques traditionnels pour les rejeter ou les
valider. Une intégration de ces outils pourrait permettre un
processus d’exploration plus efficace. Enfin, la direction
de recherche la plus prometteuse est la conception d’in-
teractions destinées à faciliter la comparaison de plusieurs
liens ; groupes de liens ou réseaux. Cette tâche est parti-
culièrement importante pour nos collaborateurs car ils ex-
plorent les données issues de plusieurs sujets et cherchent
à identifier des motifs représentatifs.
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