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1 Approche proposée
Nous proposons dans ce résumé un générateur automatique de tableaux de bord et une

démonstration d’une première version de ce système. Un tableau de bord (TB) est une interface
visuelle multi-vues contenant plusieurs visualisations, éventuellement liées et coordonnées,
ayant pour objectif de présenter des données, de surveiller des indicateurs ou encore d’explorer
des informations de manière interactive.

Les TBs concernent de nombreux domaines de l’activité humaine et ont fait l’objet de
multiples développements et études. Le point spécifique qui nous intéresse est l’aide “auto-
matisée" que l’on peut apporter aux utilisateurs pour construire un TB. Cela consiste à définir
des algorithmes de recommandation ou de génération automatique s’adressant en particulier à
des utilisateurs novices. On trouve dans la littérature scientifique des approches pour ce pro-
blème (en excluant les méthodes qui ne suggèrent qu’une seule visualisation et pas un TB
multi-vues) : certaines utilisent des heuristiques simples comme DynSpace (El Meseery et al.,
2018), ou des algorithmes d’apprentissage comme par exemple les systèmes DashBot (Da Col
et al., 2021) (apprentissage par renforcement, Vizdeck (Key et al., 2012) (arbre de décision)
ou DeepEye (Luo et al., 2018) (apprentissage profond). D’autres approches utilisent de l’op-
timisation sous contraintes comme Draco (Moritz et al., 2018). Egalement, on peut citer des
logiciels industriels comme Tableau (Mackinlay et al., 2007), PowerBI ou QlikSense. Toutes
ces approches peuvent faire des suggestions de visualisations à l’utilisateur, mais souvent de
manière incrémentale (une par une) et sans tenir compte des visualisations déjà présentes dans
le TB. Peu d’entre elles prennent en compte le retour utilisateur.

Dans nos travaux, nous avons cherché un algorithme qui puisse faire une optimisation
globale des visualisations composant un TB, et ainsi optimiser de manière co-adaptée les vi-
sualisations (Soni et al., 2023). Cet algorithme doit aussi tenir compte des compétences de
l’utilisateur et de ses objectifs par rapport aux données, et des ses éventuels retours. Pour cela
nous proposons une approche utilisant trois modèles (données, utilisateurs, visualisations), une
interface et un algorithme génétique. Cet algorithme fait évoluer une population de solutions,
chaque solution étant un TB avec un nombre variable de visualisations et un appariement avec
les attributs de données. Des opérateurs génétiques permettent de générer des solutions, soit
de manière aléatoire (population initiale), soit en modifiant légèrement une solution (mutation
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qui ajoute ou supprime une visualisation ou qui vient changer l’appariement avec les attributs
de données), ou en combinant deux solutions (croisement qui échange des visualisations entre
deux TBs). Trois critères sont utilisés pour évaluer les solutions : la qualité de l’appariement
entre les visualisations et les données (il faut trouver les visualisations les plus adaptées aux
données), le respect des préférences de l’utilisateur pour certaines données (il faut choisir les
attributs de données qui correspondent à ce que veut analyser l’utilisateur), la complexité du
TB proposé (il faut tenir compte des compétences de l’utilisateur et sa capacité à comprendre
ce que fait l’outil). En ajustant ces trois critères, notre algorithme génétique peut proposer en
quelques secondes des TBs à l’utilisateur.

Nous intégrons également dans l’interface graphique une approche semi-interactive dans
laquelle l’utilisateur peut, en fonction des suggestions qui lui sont faites par l’algorithme gé-
nétique, les accepter en entier ou bien les refuser partiellement ou construire un nouveau TB à
partir de morceaux de solution (une ou plusieurs visualisations). Un système de retour utilisa-
teur permet d’aider l’utilisateur à améliorer son usage de l’outil.

Nous avons réalisé une première implémentation de cet outil qui doit encore être amélio-
rée. Nous proposons d’en faire une démonstration lors de notre présentation. Nous utilisons
notamment la librairie VegaLite.

Les travaux que nous envisageons ensuite consistent principalement à finir de régler l’op-
timisation par algorithme génétique (notamment la fonction d’évaluation), puis à réaliser une
évaluation utilisateur à plus grande échelle. Nous souhaitons également optimiser l’arrange-
ment 2D des visualisations à l’écran et proposer automatiquement des solutions à l’utilisateur.
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