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Fig. 1. Interface de Catalogue Visu. A gauche, la section pour choisir ses données. A droite, le choix de la visualisation. En haut, la

configuration de la visualisation, visible au centre.

Visualization is an essential tool for exploring, understanding and presenting data. However, its use is limited by knowledge and tools.
Novice users in visualization do not always know which visualization to choose for their data. The realization of a visualization with
specific tools is often long and complex. In this article we present Catalogue Visu, an application allowing the free and fast realization
of visualizations. Our main contribution is the design of the choice of the visualization type, which allows any user to choose an
appropriate visualization for his needs. This method, the heart of Catalogue Visu, is iteratively validated by three user studies. Catalog
Visu is accessible online and in permanent evolution, and is already used internally as a prototyping tool.

CCS Concepts: • Human-centered computing→ Visualization systems and tools; Empirical studies in interaction design.

Additional Key Words and Phrases: Visualization design and evaluation methods, Interaction design
La visualisation est un outil indispensable pour explorer, comprendre et présenter les données. Toutefois son utilisation est limitée
par la connaissance et les outils. Les utilisateurs novices en visualisation ne savent pas toujours quelle visualisation choisir pour
leurs données. La réalisation d’une visualisation avec des outils spécifiques est souvent longue et complexe. Dans cet article nous
présentons Catalogue Visu, une application permettant la réalisation libre et rapide de visualisations. Notre principale contribution
est la conception du choix du type de visualisation, qui permet à tout type d’utilisateur de choisir une visualisation appropriée à ses
besoins. Cette méthode, coeur de Catalogue Visu, est validée itérativement par trois études utilisateur. Catalogue Visu est accessible en
ligne et en évolution permanente, et est déjà utilisé en interne comme outil de prototypage.
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1 INTRODUCTION

La visualisation est beaucoup utilisée pour comprendre et raisonner sur les données et leurs caractéristiques, en
traduisant des valeurs brutes en une représentation visuelle [5]. Elle permet aux données d’être interprétées en tant
qu’information en se basant sur la puissance du système visuel humain. Avec l’augmentation des flux de données du
web et la répartition croissante des capteurs personnels, par exemple les montres connectées, les utilisateurs ont de
plus en plus besoin de visualisation. Cette augmentation de l’utilisation entraîne une augmentation de l’hétérogénéité
des données, qui elle même entraîne une augmentation des types de visualisation. Ainsi, au delà des représentations
"classiques" telles que diagramme en bâtons, en courbe ou camembert, des visualisations spécialisées sont créées et
partagées en ligne, par exemple pour les données sportives [15] ou encore les résultats de vote [4]. Cette diversification
permet de nouvelles interprétations des caractéristiques des données étudiées.

Avec cette démocratisation des données, nous constatons également une diversification des profils d’utilisateurs.
Tout d’abord réservée aux experts métier, la visualisation est maintenant utilisée par des utilisateurs de profils variés,
pour des besoins personnels ou professionnels [11, 12]. Toutefois les utilisateurs ont des besoins et des capacités de
compréhension de la visualisation différents [16]. Ainsi il n’est pas facile pour eux de choisir quelle visualisation
sera pertinente en fonction des données et de l’objectif de l’analyse. Dans l’état de l’art, les profils différents des
utilisateurs selon la compréhension de visualisations sont rarement pris en compte. De plus les plate-formes de création
de visualisations actuelles sont soit limitées en termes de création, soient complexes à apprendre.

Dans cet article, nous présentons Catalogue Visu, une plate-forme en ligne permettant aux utilisateurs de créer des
visualisations avec une approche exploratoire. Catalogue Visu couvre deux principaux cas d’utilisation : (1) la formation
à la visualisation ainsi que la découverte de nouveaux types de visualisation, et (2) le prototypage de visualisations
spécifiques destinées à des applications métier. Les visualisations sont réalisées par trois étapes : choix des données, choix
du type de visualisation et association des données aux variables visuelles. Catalogue Visu est conçu pour permettre de
tester des types de visualisation rapidement, soit en partant de données d’exemple illustrant les visualisations, soit en
important ses propres données.

Le choix du type de visualisation est crucial car il détermine la façon dont le système visuel de l’audience va être
utilisé, et donc l’efficacité de la visualisation. Cette sélection est basée sur une taxonomie des types de visualisation
selon des Insights [7, 9, 21, 22, 24], qui peuvent être définis comme les caractéristiques des données mises en avant par
l’analyse. Nous avons conçu itérativement cette étape en réalisant trois études utilisateur, permettant respectivement
de représenter les objectifs des utilisateurs en un ensemble d’Insights, de représenter graphiquement ceux-ci puis enfin
de valider l’étape de sélection de la visualisation.

Nos contributions sont (1) la conception d’un choix du type de visualisation basé sur une taxonomie liant les types
de visualisation à des Insights et (2) la conception de Catalogue Visu, une application web appliquant ce choix à la
réalisation de visualisations.

Nous commençons par présenter l’état de l’art dans la Section 2. Nous présentons ensuite les motivations nous
ayant conduit à la conception de Catalogue Visu dans la Section 3. Le choix de la visualisation ainsi que la taxonomie
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permettant cette étape sont ensuite présentés en Section 4. La conception et l’implémentation de Catalogue Visu suivent
en Section 5. Enfin nous présentons les travaux futurs en Section 6 avant de conclure en Section 7.

2 ÉTAT DE L’ART

2.1 Insights

Card et al. [6] affirment que le but principal de la visualisation est de fournir des Insights. Dans la littérature, plusieurs
définitions d’Insight ont été proposées [7, 9, 21, 22, 24]. Ce concept est toutefois vague, abstrait et aucune définition ne
fait consensus. D’après ces différentes définitions, nous pouvons définir les Insights comme des enseignements tirés
des données. Mais les Insights peuvent également être vus comme des objectifs de la visualisation, en définissant ce
que l’utilisateur veut en tirer. Ainsi Catalogue Visu est basé sur ce concept d’Insights, vus comme des objectifs, afin de
catégoriser les visualisations selon ce qu’elles peuvent apporter aux utilisateurs.

2.2 Tâches de visualisation et taxonomies

Plusieurs taxonomies de visualisations ont été présentées dans la littérature. Schulz et al. [25] proposent de définir la
tâche de visualisation avec six dimensions. Deux sont particulièrement liées à notre contribution : pourquoi qui définit
les objectifs de la tâche et quoi qui définit les caractéristiques des données étudiées. Le DataViz Catalogue [23] définit
une terminologie de fonctions visuelles basée sur les connaissances extraites à partir de la communauté journalistique,
afin d’établir des liens entre les visualisations et les fonctions visuelles. Cependant cette taxonomie reste théorique,
et aucun outil ne permet de générer des visualisations à partir de la taxonomie. Tory et Möller [27] ont présenté une
taxonomie pour les experts en visualisation, basée sur le modèle de données et le modèle d’utilisateur, qui se base
sur deux critères : le type des données (continu ou discret) et les canaux visuels utilisés. Plusieurs contributions de
Schneiderman [26] et de the Data Visualization Service of the Duke University Library [31] ont présenté une catégorisation
des visualisations en étendant la taxonomie de Tory et Möller [27]. Dans ces contributions, les visualisations sont
séparées en catégories disjointes se basant sur leur définition de dimension. Cette catégorisation peut toutefois être peu
parlante pour l’utilisateur. Chen et al. [8] ont présenté une taxonomie d’Insights dépendant du domaine. Cependant
les termes de la taxonomie ne sont pas explicitement liés aux visualisations. Vázquez-Ingelmo et al. [28] ont présenté
un méta-modèle de dashboard composé de trois principaux éléments : modélisation des utilisateurs, conception de
l’agencement et abstraction des visualisations. Ce modèle est théorique, ainsi la génération de visualisations et la
validation du modèle ne sont pas abordés. Choe et al. [9] ont étudié la réalisation et l’utilisation de visualisations créées
par des utilisateurs non experts, pour analyser leurs propres données personnelles. Ils en ont déduit une taxonomie
basée sur 8 types d’Insights qui peuvent être tirés de ces visualisations. Toutefois l’association entre visualisations et
Insights n’est pas abordée par cet article.

2.3 Suggestions de visualisations

Dans les travaux précédents, plusieurs solutions ont été présentées afin de guider l’utilisateur dans la réalisation de la
visualisation. Une approche permettant aux utilisateurs de caractériser leurs besoins en visualisation a été présentée
par Logre et Déry [17]. L’évaluation de cette approche montre que les participants ont été capables d’utiliser des
concepts haut niveau pour exprimer leurs besoins de visualisation et évaluer les visualisations qui satisfont ces Insights.
L’expérimentation a été effectuée uniquement sur la base d’entretiens, mais aucun prototype n’a été utilisé. Nous nous
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inspirons de ce protocole dans notre expérimentation, mais en utilisant un prototype fonctionnel. VizAssist [3]1 permet
de guider l’utilisateur sur plusieurs étapes de conception de la visualisation. Après avoir importé leurs données, les
utilisateurs peuvent sélectionner des tâches de fouille de données à appliquer. Des filtres sur les données peuvent
être ajoutés, et plusieurs visualisations possibles sont suggérées. L’utilité de VizAssist est évaluée en comparaison
de VRMiner [1], un système similaire des mêmes auteurs. Catalogue Visu est proche de VizAssist mais est moins
restrictif car il permet de guider l’utilisateur dans le choix de visualisation. VizDeck [14] est une application web pour
l’analyse visuelle exploratoire de données relationnelles non organisées. Dans cet outil, la responsabilité du choix d’une
visualisation pertinente est laissée à l’utilisateur avec peu de guidage. L’objectif est d’avantage porté sur la détection
automatique de caractéristiques statistiques et sur la visualisation de ces caractéristiques. VizRec [20] est un système
de recommandation de visualisations en deux étapes : (i) un système basé sur des règles génère des visualisations
appropriées aux données spécifiques, puis (ii) le résultat est trié et filtré selon des préférences utilisateur. Toutefois la
tâche de l’utilisateur n’est pas prise en compte, contrairement à notre approche qui place plus d’importance dans la
tâche que dans les données. Kaur and Owonibi [13] rassemblent les stratégies de recommandation de visualisations afin
de rassembler les ressemblances et pointer les lacunes. Leur contribution est présentée comme une grille, définissant
quatre familles de recommandations : caractéristiques des données, de la tâche, orienté par les connaissances métiers
ou par les préférences de l’utilisateur. Many Eyes [29] est un système de guidage pour la visualisation conçu pour
les utilisateurs novices. Il permet de sélectionner des colonnes de données pertinentes parmi des jeux de données. Le
système propose alors des visualisations correspondant à ce nouveau jeu de données ainsi construit. Enfin Voyager [30]
est une application web utilisation le système de recommandation Compass2 afin de suggérer des types de visualisations
à partir des caractéristiques statistiques des données.

3 MOTIVATIONS ET CAS D’UTILISATION

Dans cette section, nous présentons les motivations nous ayant conduit à concevoir Catalogue Visu, et en particulier la
méthode utilisée pour choisir le type de visualisation. Catalogue Visu couvre plusieurs cas d’utilisations : la formation à
la visualisation ; la découverte et la création de visualisations par des utilisateurs novices ; la découverte de nouvelles
visualisations par des utilisateurs expérimentés ; le prototypage de visualisations spécifiques destinées à des applications
métier.

Formation à la visualisation. Les utilisateurs novices en visualisation ont besoin d’une aide pour choisir le type de
visualisation. En utilisant des outils "classiques" et faciles d’accès, il y a un risque que les visualisations soient simples
et non optimales, voire peu efficaces [9]. D’un autre côté, l’utilisation d’outils tels que Tableau3 demande une courbe
d’apprentissage qui peut rebuter les utilisateurs. Même pour les utilisateurs confirmés en visualisation, Catalogue Visu
permettrait non seulement de découvrir de nouveaux types de visualisation, mais également de tester rapidement ces
types de visualisation sur leurs données.

L’exploration étant importante pour l’apprentissage, Catalogue Visu doit pouvoir permettre facilement l’ajustement
des données utilisées : en démarrant avec des données d’exemple adaptées à la visualisation, puis en important ses
propres données. L’association entre les données et les variables visuelles doit également être facilement modifiable.
L’essai d’associations différentes avec les mêmes données et avec un rendu de la visualisation immédiat permet aux
utilisateurs de bien comprendre le fonctionnement de la visualisation et ses variables visuelles. Dans ce contexte
1http://www.vizassist.fr/
2https://github.com/vega/compass
3https ://www.tableau.com/
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d’exploration, les utilisateurs devraient pouvoir commencer par n’importe quelle étape. Soit importer des données
ou choisir des données d’exemple, puis déterminer ensuite quelle visualisation conviendrait ; soit choisir un type
de visualisation inconnu ou attirant l’utilisateur, puis utiliser des données d’exemple spécifiques pour analyser son
utilisation ; soit importer une visualisation déjà réalisée pour la modifier.

Prototypage de visualisations spécifiques. Pour les applications métier, le prototypage des visualisations est indispen-
sable dans la réalisation d’applications de visualisation. Les utilisateurs qui utilisent la visualisation dans le cadre d’un
domaine métier (par exemple l’énergie [10]) ont besoin de visualisations spécifiques, mais qui se basent sur des types de
visualisation adaptés pour ce besoin. Lors de la réalisation d’une nouvelle application de visualisation, une plate-forme
de prototype de visualisation est un outil très utile pour les concepteurs. Les designers UX récoltent les besoins métier
pour l’application, puis présentent à l’aide de l’outil des visualisations de différents types qui pourraient être adaptées
aux besoins. L’outil sert alors de plate-forme de présentation des visualisations, et permet aux designers d’expliquer le
fonctionnement des visualisations aux acteurs métier. Cette présentation est réalisée soit avec des données d’exemple,
soit directement avec les données métier dans la plate-forme.

4 CHOIX DU TYPE DE VISUALISATION

Dans cette section, nous présentons la conception itérative du choix du type de visualisation. Cette étape est la plus
importante de Catalogue Visu : elle va déterminer le type de visualisation choisi par l’utilisateur en fonction de ses
besoins. Pour cela nous définissons une taxonomie associant les Insights (voir Section 2) aux types de visualisations.
Ces Insights permettent à l’utilisateur de définir ses besoins, en filtrant les visualisations disponibles selon un ensemble
d’Insights choisi.

4.1 Taxonomie d’Insights

Utiliser les variables visuelles [2, 18, 19] tel que le font les concepteurs de visualisations nécessite une expertise en
visualisation et perception humaine qui n’est pas atteignable par des utilisateurs novices. Ainsi dans Catalogue Visu
le choix de visualisation est basé sur une représentation abstraite des besoins, compréhensible sans pré-requis de
connaissances. Lors de cette étape, la réflexion doit se porter au niveau du besoin plutôt que des données. Les utilisateurs
doivent choisir le type de visualisation à utiliser sans réfléchir au résultat final (par exemple quelles variables graphiques
utiliser) mais plutôt en ciblant le besoin que doit remplir la visualisation. Pour cela nous devons proposer le niveau
d’abstraction adéquat aux utilisateurs. Dans notre cas, nous avons choisi de nous baser sur les Insights (voir Section 2.1).
Un Insight peut être vu comme une idée ou une caractéristique qui est issue de l’analyse de la visualisation.

Nous sommes partis de l’ensemble des Insights du DataViz Catalogue [23]. Nous avons conduit des entretiens avec
des utilisateurs potentiels ayant des compétences en visualisation variées, mais qui ont besoin d’utiliser la visualisation
au niveau professionnel ou personnel. Nous avons recruté 8 participante(s) pour ces entretiens, de domaines gestion /
administration (2), analyse de données (2), développement informatique (2), UX (2). Les participant(e)s avaient entre 1
et 8 ans d’expérience professionnelle. Les entretiens se sont déroulés sous forme de deux questions ouvertes sur (1)
l’utilisation actuelle de la visualisation et sur (2) une utilisation potentielle de Catalogue Visu. Pour cette deuxième
question nous présentons les Insights du DataViz Catalogue. A la suite de ces entretiens, nous avons décidé de retirer les
Insights How things work, Process & Methods, Concepts, Analyzing text and Reference tool qui s’apparentent plus aux
schémas qu’à la visualisation de données. Les réponses des participants à la seconde question ont montré que certaines
tâches ne sont pas couvertes par les Insights existants : analyser les variations des données, agglomérer ou discrétiser
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Fig. 2. Ensemble des Insights utilisés pour spécifier le choix du type de visualisation avec leur description. Seules deux visualisations

sont données en exemple pour chaque Insight par souci de place, mais un Insight peut être associé à plus de visualisations.
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Fig. 3. Modification des représentations des Insights Extremum et Range après l’étude utilisateur initiale.

les données et trouver les minimum et maximum dans les données. Nous avons donc décidé d’ajouter trois nouveaux
Insights qui expriment des besoins non présents dans la taxonomie initiale : Variations, Discretization et Extremum. La
Figure 2 représente l’ensemble des 14 Insights ainsi obtenu.

Dans Catalogue Visu, le choix des types de visualisation est réalisé via une méthode de filtrage par Insights. Tous
les Insights et les types de visualisation sont présentés. Lorsque l’utilisateur sélectionne un Insight, seuls les types de
visualisation correspondant sont affichés. L’utilisateur peut alors sélectionner un ensemble d’Insights, correspondant à
ses besoins, afin de sélectionner une visualisation parmi celles qui correspondent. Certaines associations d’Insights
ne correspondent à aucune visualisation : l’utilisateur peut alors déselectionner des Insights. Il est aussi possible de
sélectionner directement un type de visualisation sans spécifier d’Insights, par exemple dans le cas où l’utilisateur sait à
priori quel type de visualisation il veut utiliser.

4.2 Représentation des Insights

Afin de simplifier visuellement l’étape de choix de la visualisation, les Insights sont représentés par des icônes car le
nombre d’Insights est trop important pour proposer une description textuelle en permanence. Nous avons mené une
étude utilisateur pour évaluer l’association entre les Insights et leurs icônes. L’objectif est de valider que les utilisateurs
peuvent reconnaître les Insights à partir de leurs icônes, et ainsi permettre une caractérisation rapide du besoin par les
utilisateurs.

Dans cette étude les participants doivent lier les icônes des Insights à leur description. Les icônes des 14 Insights
sont présentés aux participants dans un ordre aléatoire. Pour chaque icône, les participants doivent choisir à l’aide
de boutons radio à quel nom d’Insight elle correspond. Les participants peuvent également sélectionner "autre" s’ils
pensent qu’aucune description ne correspond à l’icône. Les noms sont toujours tous affichés, de sorte qu’un même
nom peut être choisi plusieurs fois pour une même icône. A titre d’étude exploratoire additionnelle, pour chaque icône
présentée les utilisateurs peuvent saisir dans un champ de texte des exemples de type de visualisations correspondant à
cet Insight.

Dans un premier temps nous avons conduit une étude pilote avec 4 participants. Les icônes des Insights Extremum et
Range ont été jugées problématiques par les 4 participants. Nous avons alors conçues de nouvelles versions de ces icônes,
que nous avons présentées à ces participants (Figure 3). Ces nouvelles versions ont été validées par les 4 participants et
sont alors devenues les nouvelles versions des icônes pour l’étude.

Nous avons ensuite mené l’étude en ligne avec 113 participants. Les utilisateurs devaient auto-évaluer leur niveau
de visualisation parmi Beginner, Novice, Supporter, Expert or Ambassador. Ils devaient également spécifier leur activité
professionnelle parmi industriel (ingénieur, manager...), enseignant / chercheur, étudiant ou autre (avec un texte libre).
Enfin ils pouvaient remplir de manière optionnelle leur genre et âge. Les activités professionnelles des participants sont
réparties dans toutes les catégories, y compris autre avec par exemple artisan et psychologue. La distribution du niveau
de visualisation des participants est centrée sur la valeur centrale (supporter). L’âge médian est de 26 ans, l’âge moyen

7



IHM ’23, April 03–06, 2023, Troyes, France Jérémy Wambecke, Ivan Logre, and Amandine Murgue

Fig. 4. Résultats de l’étude utilisateur sur la représentation des Insights. Chaque icône d’Insight est représentée par un bâton,

représentant la proportion de chaque réponse possible : un nom d’Insight ou "autre".

de 30.3 ans avec une déviation standard de 10 ans. 23% des participants ayant indiqué leur genre sont des femmes,
contre 77% d’hommes. Les résultats sont présentés sur la Figure Figure 4.

Pour chaque icône, le nom d’Insight ayant le plus de réponses est le nom attendu. Nous pouvons toutefois constater
une grande disparité pour certaines icônes. En raison de la diversité des profils des participants, qui reflète la diversité
des utilisateurs cibles, il serait inutile de fixer un seuil d’acceptation des résultats. Nous pouvons cependant noter que
les trois derniers Insights ont présenté des problèmes aux participants.

L’icône de Proportion a été confondue avec l’Insight Comparaison. Pour l’icône de Proportion, environ la moitié
des participants (49.6%) a donné la réponse attendue, mais un nombre important d’entre eux (37.2%) ont répondu
Comparaison. Nous pensons que c’est en raison de la définition de Proportion qui est une comparaison des données

représentées avec des aires proportionnelles à leur valeur. Il est intéressant de constater que cette confusion n’est pas
bidirectionnelle, car seulement 3.5% des participants ont répondu Proportion lorsque l’icône Comparison est présentée.
L’icône Pattern est reconnue correctement par seulement 36.3% des participants, et une grande partie des participants
la confond avec Part of a whole. L’icône Discretization présente les plus mauvais résultats. Elle présente une grande
disparité de réponses différentes, comme nous pouvons le voir sur sa barre dans la Figure 4. Au delà de la représentation
de l’icône, le concept de discrétisation vient du domaine des données numériques et peut ne pas être compris par
l’ensemble des participants en raison de leur variété de profils. Cela indiquerait un besoin de repenser l’Insight lui-même
pour le rendre plus compréhensible, de même que son opposé Variations qui traduit une visualisation de données
continues. L’Insight Discretization est toutefois conservé dans la taxonomie car il permet d’exprimer un besoin de
discrétiser des données pour les visualiser, par exemple en les agrégeant.

4.3 Évaluation de la taxonomie

Après avoir défini l’ensemble des Insights et leur représentation par des icônes, nous avons évalué la pertinence de la
taxonomie, c’est à dire l’association entre les Insights et les types de visualisations. Le but de l’évaluation est d’identifier
les relations pouvant poser des problèmes aux utilisateurs et essayer d’y apporter des solutions. Atteindre une satisfaction
du choix de visualisation de 100% serait illusoire, car les relations entre Insights et types de visualisations dépendent du
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Fig. 5. Résultats de l’étude sur la caractérisation des types de visualisation par les Insights

domaine d’application. Les Insights pourraient même être adaptés au domaine. Ainsi nous plaçons arbitrairement un
seuil d’acceptation de 75% pour les relations entre Insights et types de visualisation.

Pour cette évaluation nous avons conduit des entretiens avec des participants ayant des compétences en visualisation
et qui utilisent la visualisation régulièrement. 8 participants (4 hommes et 4 femmes) ont ainsi été recrutés, de différents
domaines : IHM, architecture logicielle, biologie, mathématiques appliquées et géologie. Ces participants étaient des
ingénieurs expérimentés ou des professeurs d’université.

L’étude se déroule sur l’interface de choix de visualisation uniquement (Figure 8). La première étape est la présentation
des Insights. Après avoir présenté cette interface, nous présentons aux participants chaque Insight ainsi que leurs
définitions. Les participants peuvent alors discuter de la définition et de la signification des Insights. La seconde étape
est la présentation de l’association des Insights avec les types de visualisations. Chaque Insight est sélectionné par
l’expérimentateur, et Catalogue Visu affiche les types de visualisations associés. Le participant commente alors les types
de visualisation associés à l’Insight sélectionné. Finalement le participant indique si la relation est appropriée (oui / non
/ je ne sais pas). Afin de limiter le temps de l’étude, chaque participant ne commente que 7 Insights sur 14. Toutefois les
ensembles d’Insights sélectionnés sont répartis de sorte que chaque relation Insight / type de visualisation est évaluée le
même nombre de fois par les experts.

Les données résultantes de ces entretiens correspondent à un pourcentage de validation pour chaque relation Insight

/ type de visualisation, présenté sur la Figure 5. Nous interprétons les résultats en trois groupes :

• 86.2% des associations ont un score de 100% de validation (tous les participants ont indiqué que la visualisation
satisfait le besoin).

• 11.2% des relations ont été validées par 3 des 4 experts.
• 2.6% des relations ont un résultat plus bas et sont jugées problématiques.

Les 5 relations jugées problématiques sont (visualisation↔ insight) : Parallel sets↔ Flows, Flow Map↔ Distribution,
Flow Map ↔ Discretization, Gauge ↔ Discretization et Radar ↔ Patterns. Pour améliorer ces cas, nous prévoyons
comme travaux futurs des groupes de travail avec des concepteurs de visualisations. Nous prévoyons également
d’augmenter l’expressivité de la relation entre Insights et types de visualisations. Cette relation pourrait par exemple
être pondérée, ce qui permettrait d’exprimer des nuances dans les associations.

4.4 Évaluation du choix de visualisation

Afin de valider les capacités du Catalogue Visu à permettre à des utilisateurs de générer des visualisations correspondant
à leurs besoins d’analyse, nous avons mené une expérimentation avec des participants. Cette section présente le
protocole, les résultats et les conclusions de cette étude.
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Scénario Manuel (s) Taxonomie (s) Gain (%)
Scénario 1 192 43 77.6
Scénario 2 273 69 74.9
Scénario 3 280 67 76.0
Scénario 4 290 82 71.7
Moyenne 259 65 74.8

Table 1. Résultats de l’étude sur le choix du type de visualisation : temps moyen (s) pour chaque condition et gain (%), par scénario

Le protocole de l’expérimentation est inspiré de Logre and Déry [17], car ce dernier évaluait un choix de visualisation
en fonction de besoins utilisateur et est donc proche de notre expérimentation. Le but de l’expérimentation est de
comparer le gain obtenu pour sélectionner des types de visualisation en utilisant le système de filtrage par Insights, par
rapport à une sélection classique parmi tous les types de visualisation.

Ce choix est effectué sur quatre scénarios différents, basés sur des données de course en montagne :

(1) Visualiser la durée d’entraînement cumulée par semaine sur une année, pour identifier des périodes de relâchement
et déduire des motifs dans les données, par exemple des périodes d’activité réduite après des périodes d’activité
intensive.

(2) Mettre en relation la période de l’année avec la durée d’entraînement et la vitesse, pour analyser un éventuel
impact saisonnier (froid ou chaleur) sur la performance.

(3) Comparer la vitesse et l’altitude au cours du temps, pour identifier si les diminutions de vitesse sont dues à
l’inclinaison du sol ou à la fatigue.

(4) Analyser l’impact des variations d’altitude (et non juste de l’altitude, contrairement au scénario précédent) sur la
vitesse, et ainsi l’effort nécessaire pour différentes parties de la course.

Deux tâches sont effectuées par les participants :

• Manuel : tous les types de visualisations sont présentés aux participants, qui doivent en choisir un sous-ensemble
qui conviendrait pour générer une visualisation correspondant au scénario.

• Taxonomie : Les participants utilisent le système de filtrage par Insights pour sélectionner un sous-ensemble de
types de visualisations qui correspondraient au scénario. Cette condition correspond à une utilisation standard
de Catalogue Visu, avec sa fonctionnalité de filtrage des types de visualisation.

Dans les deux tâches, aucun temps n’est pré-défini et la tâche est considérée comme terminée lorsque le participant est
satisfait des types de visualisations choisies.

Nous avons recruté 6 participants, qui ont déclaré ne pas avoir de connaissances en conception de visualisations.
Au début de l’expérimentation, les participants sont familiarisés pendant 10 minutes aux Insights et aux types de
visualisation disponibles. La moitié des participants commencent par la condition Manuel, l’autre moitié commencent
par l’autre condition Taxonomie.

Les résultats sont présentés dans la Table 1. Pour chaque scénario, nous présentons le temps moyen passé pour
choisir les types de visualisation pour chaque condition. Nous présentons également la différence de temps (gain) entre
la conditionManuel et la condition Taxonomie. Nous pouvons constater que pour chaque scénario les participants
passent moins de temps avec la condition Taxonomie, avec un gain moyen de 74.8%. Ces résultats confirment que le
filtrage par Insights permet aux utilisateurs n’ayant pas de connaissances en visualisation de choisir plus rapidement
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Fig. 6. Fenêtre d’importation des données.

des types de visualisation qui conviendraient pour un scénario donné, par rapport à une sélection parmi tous les types
de visualisation.

5 CATALOGUE VISU : UNE PLATE-FORME DE PROTOTYPAGE DE VISUALISATIONS

Afin de mettre en pratique la sélection de visualisation ainsi conçue, nous avons développé Catalogue Visu, un outil
permettant la réalisation simple et rapide de visualisations sous forme de prototypes. Nous présentons ici sa conception
et son implémentation.

5.1 Organisation de l’interface

L’interface de Catalogue Visu est basée sur quatre zones principales (Figure 1) : le choix des données (upload), la sélection
de visualisation (selection, voir Section 2.1), le choix des variables visuelles utilisées (mapping) et la visualisation. Ces
zones sont représentées sous forme de fenêtres agençables librement par les utilisateurs : leurs tailles et position sont
ajustables ; elles peuvent être mises en plein écran pour se concentrer sur une étape ; elles peuvent être cachées pour
n’en garder que certaines. Cette liberté d’organisation des étapes permet de couvrir différents cas d’utilisation. Par
exemple en début de conception, l’utilisateur peut se concentrer sur le choix de visualisation qui devra alors être
central et occuper de la place. A la fin de la conception, la partie du rendu de la visualisation peut être maximisée pour
l’analyse du résultat. Il est possible de ne conserver que le rendu de la visualisation et l’étape d’association, pour explorer
différentes associations avec un même jeu de données et un même type de visualisation. Toutefois cette liberté apporte
également un risque que l’utilisateur soit perdu dans l’utilisation des zones, surtout lors de la première découverte. Des
agencements par défaut sont donc proposés pour organiser les étapes automatiquement selon des cas d’utilisation :
équilibre entre les étapes, concentration sur le choix de la visualisation, concentration sur les données importées et
concentration sur le rendu de la visualisation.

5.2 Choix des données

La Figure 6 présente la fenêtre de choix des données à visualiser. Deux possibilités sont offertes aux utilisateurs pour
choisir des données : soit importer leurs propres données depuis un fichier (zone en haut à gauche), soit utiliser un
des jeux de données d’exemple fournis (zone en haut à droite). Les jeux de données d’exemple sont spécifiquement
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Fig. 7. Fenêtre de choix des associations entre données et variables visuelles.

Fig. 8. Fenêtre de sélection de la visualisation.

choisis pour démontrer l’utilisation des différents types de visualisation. Actuellement il est possible d’utiliser des jeux
de données au format csv ou json.

5.3 Choix de la visualisation

La Figure 8 présente la fenêtre de choix de la visualisation. Cette fenêtre permet de choisir une visualisation en utilisant
un système de filtrage par Insights. Au début, toutes les visualisations sont affichées. Les Insights sont tous présentés
en haut de la fenêtre. Lorsqu’un utilisateur clique sur un Insight, celui-ci est ajouté dans le filtre, et il en est retiré en
cliquant dessus à nouveau. Les visualisations affichées sont alors celles qui correspondent à tous les Insights choisis.

5.4 Association entre données et variables visuelles

La Figure 7 présente la fenêtre permettant d’effectuer l’association des données aux variables visuelles de la visualisation
sélectionnée. En collaboration avec des experts UX et après utilisation de Catalogue Visu par quelques utilisateurs, des
fonctionnalités ont été ajoutées afin de guider ce choix.

Pour faciliter la compréhension des visualisations et aider l’utilisateur à associer ses données, une explication visuelle
est disponible pour chaque variable des visualisations (Figure 9). De plus la réalisation de l’association entre données et
variables visuelles s’adapte aux types de données. Certaines visualisations présentent des contraintes sur les données
utilisées. Par exemple un graphique en courbes n’accepte pas de données qualitatives pour l’axe Y. Les données sont
donc typées au moment de leur importation, et seuls les champs correspondant sont présentés à l’utilisateur.
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Fig. 9. Aide affichée pour effectuer l’association des données. Ici l’aide affichée est celle de la dimension Y des Parallel Sets.

Afin d’aider davantage l’utilisateur et d’éviter qu’il ne soit perdu, il est possible pour chaque visualisation de générer
un exemple déjà paramétré. En cliquant sur le bouton dédié, des données d’exemple spécifiques à la visualisation
sont chargées, l’association des données à la visualisation est réalisé automatiquement et la visualisation s’affiche.
L’utilisateur peut alors modifier ces paramètres afin de mieux comprendre le fonctionnement de la visualisation, ou
importer ses données afin de créer sa propre visualisation en s’inspirant de l’exemple.

5.5 Implémentation

Catalogue Visu est réalisée avec le framework Angular. Les visualisations sont réalisées à partir de la bibliothèque de
visualisation D3.js. Elle se base sur un serveur NodeJs ainsi qu’une base de données Neo4J pour stocker les configurations
des visualisations. L’application est actuellement à l’état de prototype, elle est en évolution permanente et de nouvelles
versions sont régulièrement déployées. Catalogue Visu est accessible librement à l’adresse https://visual-catalog.forge.
kaizen-solutions.net/.

6 DISCUSSION ET TRAVAUX FUTURS

Pour la version actuelle de notre prototype nous nous sommes concentrés sur un modèle binaire, que nous considérons
comme une première étape avant l’évolution vers un autre modèle non binaire. Ce modèle n’est pas forcément adapté
à une utilisation réelle, mais il nous a permis de simplifier les expérimentations sur la caractérisation des Insights.
C’est pourquoi nous travaillons actuellement sur un modèle permettant d’exprimer un degré de satisfaction des
Insights par les visualisations. Cette satisfaction peut être discrète ou continue. Nuancer le lien entre les Insights et
les types de visualisation, par exemple "satisfait un peu, satisfait, satisfait complètement" serait un premier pas vers
une représentation non binaire. Cette nuance laisserait plus de flexibilité à l’utilisateur pour exprimer son besoin de
visualisation.

Les implémentations des visualisations que l’on peut trouver sur le web présentent de grandes variétés, en particulier
au niveau des interactions. Ainsi un même type de visualisation peut satisfaire différemment les Insights en fonction
des interactions proposées. Par exemple, un diagramme en bâtons permettant de sélectionner les bâtons pour avoir
des informations facilitera la comparaison de données. Afin de prendre en compte cette diversité, nous prévoyons, en
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plus de D3.js, l’intégration d’autres bibliothèques de visualisation. Aussi nous envisageons une étape supplémentaire
de paramétrage de la visualisation. Deux types de paramétrages sont envisagés : le style, définissant par exemple les
palettes de couleur, et les opérations possibles, qui définit les interactions réalisables. Ce dernier type de paramétrage
est plus complexe, car il peut aller du simple choix d’opération effectuée lors d’un clic, jusqu’à la programmation
d’opérations complexes comme du filtrage par drag&drop.

7 CONCLUSIONS

Dans la première partie de cet article, nous avons défini une taxonomie permettant aux utilisateurs de définir leurs
besoins en visualisation afin de choisir des types de visualisation adéquats. Cette taxonomie ainsi que le choix de la
visualisation ont été conçus et évalués itérativement par trois études utilisateur. Dans la seconde partie, nous avons
mis en pratique cette méthode de choix avec Catalogue Visu, une application web de prototypage de visualisations. Le
réalisation rapide de visualisations permet l’apprentissage de nouveaux types de visualisations, ainsi que le prototypages
de visualisations développées pour des besoins spécifiques. Cette application est déployée et accessible librement, et en
amélioration permanente. Par la suite nous prévoyons l’ajout de nouvelles fonctionnalités, comme le paramétrage par
les utilisateurs des interactions disponibles dans les visualisations.
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