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Objectifs de ce cours

 Découvrir le domaine de la visualisation de données

 Établir un vocabulaire

 Employer ce vocabulaire

 Apprendre à concevoir une visualisation de données

 Justifier ses choix de conception

 Évaluer une visualisation

 Élargir votre horizon

 Force et faiblesse des visualisations communes

 Aperçu de visualisations moins communes



Planning

 Pourquoi la visualisation ? (8 slides)

 Définition (5 slides)

 Conception et sémantique (18 slides)

Graphiques de base (15 slides)

 Tour d’horizon (15 slides)

 Évaluation : éviter les pièges

 Bonus : mauvais exemples (7 slides)



Pourquoi la visualisation
Quelques exemples préalables



Exemples (1)

 Données sur les revenus par 

habitants et le niveau d’éducation 

aux états-unis.

 Exemple rapide:

 Quel pays dispose du plus haut revenu 

par habitant ?

 Existe-t-il une relation entre les revenus 

et le degré d’étude ?



Exemple (1) Cont’d

Per capita income
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Exemple (2)

 Enregistrement de calopsittes pendant 15 minutes

 Quelques questions: 

 Caractériser la distribution. Plus de bruit ou début ou à la 

fin ? Existe-t-il des pics inhabituels ?

 Quel est le niveau sonore maximal et moyen des calopsittes

?

cockatiel-dba-1.png
cockatiel-dba.pdf


Exemple (3)

http://www.scmp.com/infographics/article/1284683/iraqs-bloody-toll

iraqdeaths.jpg
http://www.scmp.com/infographics/article/1284683/iraqs-bloody-toll


Exemple (4)
See http://en.wikipedia.org/wiki/Charles_Joseph_Minard

Minard.png
http://en.wikipedia.org/wiki/Charles_Joseph_Minard


Pourquoi utiliser le visuel ?

 La vue est le sens qui dispose de la plus grande bande passante chez les 

humains

 Une vue d’ensemble des données est possibles car nous pouvons traiter de 

nombreuses informations en parallèle

 Son: «bande passante» plus limitée, sémantique différente

 Impossible de faire une «vue d’ensemble» avec du son

 Toucher: capacité d’enregistrement / de reproduction limitée

 Bande-passante très limitée avec les moyens d’aujourd’hui

 Goût, odorat: aucune méthode d’enregistrement / reproduction



Pourquoi utiliser le canal visuel ? (2)

 On remplace la réflexion par la perception

 « La vue est plus forte que la mémoire »



Buts et définition



Définition

 «Visualisation de l’information», ou «InfoVis»

 Domaine de recherche relativement récent (fin des 

années 80)

 Synonyme : «Data Visualization» (DataVis)



Deux grands objectifs

Communication

« Explanatory visualization »

Analyse

« Exploratory visualization »



The use of computer-

supported, interactive, visual

representations of abstract 

data to amplify cognition

[Card et al., 1999]

http://www.infovis-wiki.net/index.php?title=Abstract_data
http://www.infovis-wiki.net/index.php?title=Cognition


Goal de la visualisation

 La visualisation peut être utilisée pour donner du sens 

à une vaste jeu de données.

 Elle peut également servir à communiquer rapidement 

des idées et des informations basées sur des données 

complexes à appréhender.



Conception



Processus de conception

Redessiné à partir de [Card et al., 1999]



Processus de conception (2)

what how why

[Munzner, 2014]



Processus de conception (3)

 What is shown?

 Données

 Why is the user looking at it?

 Tâches (actions et cibles)

 How is it shown?

 Encodage (marques et canaux)

 Ces trois questions vous aideront à définir votre visualisation de manière plus 

systématique.



What: Données et types de données

 Les visualisations se basent sur des données. Ces données…

 … peuvent représenter…

 … des objets. Exemples: voitures, animaux

 … des attributs (d’objets). Exemples: âge, taille

 … des liens (entre objets). Exemples: parenté, cooccurrences dans 

un livre

 … des positions (d’objets). Exemples: longitude, latitude

 … des »grilles». Exemple: échantillonnage régulier d’un champ 

continu, projet Ukko

http://project-ukko.net/
http://project-ukko.net/


Données et types de données (cont’d)

 … peuvent être inclues

 … dans des tables. 

 … dans des réseaux.

 … dans des espaces. 

[Munzner, 2014]



Données et types de données (cont’d)

 Les attributs sont eux-mêmes sous-divisés

 Catégoriel : des «types» différents, impossibles à classer

• Pour des voitures, la marque est un attribut catégoriel

 Ordonné

 Ordinal : des «types» qu’on peut classer

• Pour des humains : niveau d’éducation (primaire, secondaire, …)

 Quantitatif : des nombres

• Pour des humains : nombre de pas quotidien



Why: Tâches

 Une tâche est une combinaison 

 d’une (ou plusieurs) action(s)

 d’une (ou plusieurs) cible(s)

 … en rapport avec les données.

 Exemples de tâches :

 Découvrir la distribution

 Comparer des tendances

 Localiser les extrêmes

 Parcourir la topologie



Tâches : actions

 Les actions peuvent être décrites en trois niveaux 

d’abstraction:

 Analyser (haut niveau)

 Chercher (niveau intermédiaire)

 Questionner (bas niveau)



Tâches : actions (cont’d)

 Analyser (haut niveau) : but final de la visualisation

 Consommer des données : 

 Découvrir Quel est l’impact d’une loi sur la migration d’un pays ?

 Présenter Le nombre de morts chez les civils durant la guerre en Irak

 Apprécier Se »promener» sur une visualisation

 Produire des données

 Annoter Émettre une hypothèse sur une visualisation existante

 Enregistrer Analyser, puis enregistrer les étapes de l’analyse

 Dériver Transformer les données présentées en une version agrégée



Tâches : actions (cont’d)

 Chercher (niveau intermédiaire) : localisation des cibles

Cible connue Cible inconnue

Localisation 

connue
«Lookup»

Une biologiste regarde les relations 

entre espèces. Elle repère 

immédiatement «humain» (sa cible) 

dans la branche des mammifères (sa 

localisation)

Parcourir
Rechercher des objets qui 

correspondent à un 

attribut spécifique, comme 

«tous les mammifères»

Localisation 

inconnue

Localiser
Un utilisateur moins averti ne saura 

pas nécessairement localiser 

directement la branche de chaque 

espèce. Il devrait donc localiser sa 

cible dans les branches.

Explorer
Chercher des «outliers» au 

sein d’une distribution. 



Tâches : actions (cont’d)

 Questionner (bas niveau) : utiliser les cibles 

 Identifier: utiliser les cibles pour en retirer de la connaissance

• Sur une carte des élections américaines, trouver un état et découvrir qui 
l’a remporté. Inversement, trouver tous les états remportés par un parti 
en particulier.

 Comparer: trouver des similitudes ou des divergences entre des 
cibles multiples

• Comparer le nombre d’apparitions de deux personnages au cours d’un 
récit.

 Résumer: qualifier l’ensemble des cibles

• Commenter la variance au sein d’une distribution.



Tâches : cibles

 Les cibles sont les éléments sur lesquels portent les 
tâches. Ces cibles dépendent du type de données 
employé.

 Toutes les données disposent généralement de :

 Tendances : une direction générale prise par les données. 
Le salaire dépend du niveau d’éducation.

 «Outliers» : des éléments qui ne suivent pas la tendance. Le 
New Jersey ne suit pas cette tendance.

 Particularités : des généralités localisées, difficiles à 
classer.



Tâches : cibles (cont’d)

 Quand une visualisation présente un attribut des 

objets, il devient possible…

 … d’utiliser un objet et…

… de qualifier sa distribution. Jean Valjean apparaît 

toujours plus au fil de l’histoire.

… de trouver ses extremums. Jean Valjean apparaît le 

moins au milieu du livre.

 … d’utiliser plusieurs objets pour les comparer.



Tâches : cibles (cont’d)

 Certains types de visualisation présentent des 

cibles particulières.

 Dans un réseau, on peut parler de topologie et de 

chemins.

 Dans une visualisation spatiale, on peut parler des 

formes. 



How: encodage

 Les règles de représentation des données s’appelle l’encodage.

 L’encodage se base sur 

 … des marques

 … et des canaux

 La position, l’inclinaison, la couleur, la taille, …

[Munzner, 2014]



Encodage : canaux

 Les canaux correspondent directement aux types 

d’attributs présentés

 Les canaux d’identité pour les attributs catégoriels

 Région spatiale (carte)

 Teintes disjointes de couleurs 

Mouvement

Marques

[Munzner, 2014]



Encodage : canaux

 Les canaux correspondent directement aux types d’attributs présentés

 Les canaux de magnitude pour les attributs ordonnés

 Position sur une échelle commune

 Position sur une échelle non-alignée

 Longueur

 Inclinaison

 Zone (2D)

 Profondeur (3D)

 Luminance ou saturation de la couleur 

 Courbature et volume (3D)

[Munzner, 2014]



Graphiques de base
Comment les employer



Bar Chart

 Les Bar Charts encodent 

une relation entre des 

données catégorielles et 

des quantités. 

 À côté : 

 «Product category» => 

catégoriel

 «Number of products» => 

quantité



Bar Chart 

(cont’d)



Comment encoder une relation entre deux 

attributs catégoriels et une quantité ?

 Par exemple, «ventes de produits par catégorie et 

segment d’utilisateurs» ?



Stacked Bar Chart & Grouped Bar 
Chart



Comment encoder une relation entre deux 

quantités ?

 Par exemple, «relation entre le prix d’un produit et sa 

rentabilité» ?



Scatter plot



Comment encoder une relation entre deux 

quantités et un attribut catégoriel ?





How about encoding the relationship 

between time + a categorical attribute + 

quantity?



Line Charts



Small 

Multiples



Comment encoder une proportion ?



Pie Charts

 Attention : les Pie 
Charts sont presque 
toujours moins lisibles 
que les Bar Charts.

 Elles peuvent être utiles 
si vous voulez insister 
sur la proportionnalité 
d’un élément par 
rapport à un ensemble

 Elles peuvent également 
faciliter la comparaison 
de deux éléments 
agrégés face à un 
troisième

[Few, 2007]



Limitations

 Les graphiques de base sont efficaces dans bien des situations.

 Ils sont familiers,

 Ils sont faciles à comprendre,

 Ils sont faciles à produire.

 En revanche, certaines limitations peuvent se ressentir

 Absence de support pour des données multidimensionnelles (plus de 3 dimensions)

 Absence de support pour des données relationnelles

 …



Tour d’horizon
Quelques exemples plus atypiques



Parenté

 Spécifications du problème

 Données de type “objets” et “liens”

 Un objet ne peut avoir qu’un seul parent

 Un parent peut avoir plusieurs enfants

 On veut…

 … comparer des branches (groupes d’objets)

 … localiser des éléments précis

 Comment y arriver ?

 Les différents types d’arbres peuvent vous aider



Parenté : quelques arbres

 Arbre traditionnel

 https://bl.ocks.org/

mbostock/4339083

 Treemap

 https://bl.ocks.org/

mbostock/4063582

 Cirlce-packing

 https://bl.ocks.org/

mbostock/4063530

https://bl.ocks.org/mbostock/4339083
https://bl.ocks.org/mbostock/4063582
https://bl.ocks.org/mbostock/4063530


Regroupement

 Spécifications du problème

 Données de type “objets” et «attributs»

 Les objets doivent être regroupés en fonction de la similitude des attributs

 On veut…

 … regrouper les objets semblables

 … créer des clusters

 Comment y arriver ?

 Dendrogrammes



Dendrogram

https://bl.ocks.org/mbostock/4339607

Regroupement (cont’d)

https://bl.ocks.org/mbostock/4339607


Lien

 Spécifications du problème

 Données de type “objets” et “liens”

 Un objet peut avoir des connexions avec plusieurs autres objets

 Cycle possible entre les objets

 On veut…

 … comparer les groupes d’objets les plus importants

 … localiser des éléments précis au sein de ces groupes

 Comment y arriver ?

 Les graphes



Lien (cont’d)

 Matrice

 https://bost.ocks.org/mike/miserabl

es/

 «Force-Directed»

 https://bl.ocks.org/mbostock/40620

45

https://bost.ocks.org/mike/miserables/
https://bl.ocks.org/mbostock/4062045
https://bl.ocks.org/mbostock/4062045


Flux et magnitude

 Spécifications du problème

 Des objets, une dimension temporelle et une magnitude

 Chaque objet dispose d’une magnitude pour chaque étape de la dimension temporelle

 On veut…

 … observer la distribution globale

 … voir les similitudes et les dépendances

 Comment y arriver ?

 Heatmap, Streamgraph



Flux et magnitude (cont’d)

 Streamgraph

 https://bl.ocks.org/mbostock/40609

54

 Heatmap

 https://bl.ocks.org/Bl3f/cdb5ad854

b376765fa99

https://bl.ocks.org/mbostock/4060954
https://bl.ocks.org/Bl3f/cdb5ad854b376765fa99


Flux et «filtres»

 Spécifications du problème

 Un flux, des étapes et des «filtres»

 Le flux se divise selon plusieurs filtres au cours de ses différentes étapes

 On veut…

 … trouver les filtres les plus importants

 … tracer comprendre la provenance du flux d’un filtre à la fin des étapes

 Comment y arriver ?

 Sankey diagram



Sankey Diagram

Flux et «filtres» (cont’d)

https://bost.ocks.org/mike/sankey/

https://bost.ocks.org/mike/sankey/
https://bost.ocks.org/mike/sankey/


Grand nombre d’attributs

 Spécifications du problème

 Des objets, déclinés en de nombreux attributs

 Chaque objet dispose d’attributs variés (catégoriels, ordinaux, quantifiables, etc…)

 On veut…

 … trouver les combinaisons d’attributs qui correspondent à un ensemble d’attributs 

prédéterminé

 Comment y arriver ?

 Parallel Coordinates



Parallel Coordinates

https://bl.ocks.org/jasondavies/1341281

Grand nombre d’attributs (cont’d)

https://bl.ocks.org/jasondavies/1341281


Origin-Destination

 Spécifications du problème

 Des flux, des objets géospatiaux. Dimension temporelle possible

 Chaque objet dispose d’attributs variés (catégoriels, ordinaux, quantifiables, etc…)

 On veut…

 … trouver les combinaisons d’attributs qui correspondent à un ensemble d’attributs 

prédéterminé

 Comment y arriver ?

 OD-Map, Flowstrates



Origin-Destination

 OD-Map*

 http://www.staff.city.ac.uk/~jwo/d

atavis/cuso2017/migration/

 Flowstrates**

 http://human-

ist.unifr.ch/flowstrates-approach-

visual-exploration-temporal-origin-

destination-data

* L’implémentation n’a pas été réalisée en D3

** Il n’existe actuellement pas d’implémentation de Flowstrates pour le web

http://www.staff.city.ac.uk/~jwo/datavis/cuso2017/migration/
https://bl.ocks.org/mbostock/4339083


Évaluation : éviter les pièges



Évaluation

 Difficile d’évaluer des visualisations

 Certain(e)s calculent leurs performances

• Tel ou tel algorithme est x fois plus rapide qu’un autre

 Objectif et relativement facile à faire

 Ne prouve pas l’efficacité réelle de la visualisation

 D’autres tentent d’évaluer les «résultats» d’une visualisation

• Quelles sont les observations acquises via la visualisation ?

 S’intéresse aux gains de la visualisation

 Difficile d’être objectif, aucun «Ground Truth»

 On justifie généralement les choix de design en se référant à une 

méthodologie communément acceptée



Évaluation (cont’d)

 Pour ce cours :

 Vous pouvez justifier vos choix de design grâce à la méthodologie de la Prof. Tamara 
Munzner [Munzner, 2014]

 Vous pouvez également mentionner les travaux du Prof. Gordon Kindlmann et de Carlos 
Scheidegger [Kindlmann et al., 2014]

 Selon ces derniers, les données et l’encodage choisis doivent toujours déboucher 
sur une visualisation adéquate, en respectant trois principes représentés de 
manière algébrique :

 Principe de correspondance visuel-données (Visual-Data Correspondence)

 Éliminer les risques de «jumbler»

 Principe de représentation non ambiguë (Unambiguous Data Depiction)

 Éliminer les risques de «confusers»

 Principe d’invariance de représentation (Representation Invariance)

 Éliminer les risques de «hallucinators»



Algèbre de la visualisation

[Wood, 2017]



Correspondance 

visuel-données

 Les attributs importants des données 
doivent être encodés de manière 
significative, en respectant les critères 
suivants :

 Congruence : la représentation 
visuelle (externe) suggère une 
structure mentale (interne) adéquate 
à l’utilisateur.

 Efficacité : les attributs importants 
sont représentés via des canaux et 
des marques faciles à interpréter.

 «Visual embedding» : la visualisation 
préserve les distances des données

 Si ces critères ne sont pas respectés, vous 
obtenez un «jumbler» ou un «misleader»

[Wood, 2017]



Correspondance visuel-données (cont’d)

Utilisation d’une échelle de 

couleurs inappropriées (en haut) 

comparée à une échelle de 

couleurs plus appropriées (en bas).

[Kindlmann et al., 2014]



Représentation non ambigüe

 Les changements de données 

doivent donner lieu à un 

changement de visualisations, en 

respectant les critères suivants :

 Expressivité : montrer tous les 

éléments des données

 Injectivité : la visualisation 

préserve sa distinction pour 

permettre de la «lire»

 Si ces critères ne sont pas 

respectés, vous risquez d’obtenir 

un «confuser».

[Wood, 2017]



Représentation non ambigüe

Données et encodage 

différent sur quatre 

visualisations. Les quatre 

visualisations semblent 

donner les mêmes 

informations.

Il s’agit d’un «confuser». 

[Wood, 2017]



Correspondance visuel-données (cont’d)

 Les mêmes données et 

le même encodage 

doivent déboucher sur la 

même visualisation. 

 Si des changements sont 

perceptibles, il s’agit 

d’un «hallucinator»
[Wood, 2017]



Correspondance visuel-données (cont’d)

À gauche, on dessine d’abord les 

points bleus, puis les points 

rouges. À droite, l’inverse. La 

proportion semble donc 

différente.

Il s’agit d’un «hallucinator»

[Wood, 2017]



Bonus : quelques mauvais exemples
La galerie des horreurs



 Quel est le 

message 

principal ?

 Entre Rubio et 

Cruz, qui est

en tête ?

 À quel point 

Trump est-il en

avance ? 

 Pourquoi cette

visualisation

fonctionne-t-elle

à peine ?





Figure 1. Some of the real-wor ld data visualization examples which might lead to misinterpretation of message, hence to deception.

nalists may run the risk of accidentally distorting visualiza-
tions due to their significant time constraints, some very ob-
vious examples of media misrepresentations suggest that dis-
torted visualizations are sometimes used intentionally. While
the motives behind these types of distortion differ dramat-
ically from an ethical point of view, their visual character-
istics and perception by the audience are largely the same.
In this work we take a step toward understanding the extent
to which audiences are deceived and whether there is a rela-
tionship between deception and individual differences among
people. While the literature cited above, and many newly
available works [4], warn against the danger of deceptive vi-
sualizations, we are surprisingly not aware of any empirical
work aimed at assessing the severity of deception. To close
this gap, we designed and ran a series of crowdsourced stud-
ies aimed at understanding the deceptive effect of distortion
techniques.

Our studies stem from a preliminary analysis of existing de-
ceptive visualizations which led us to (1) categorize decep-
tivevisualization effects and focus on two main classes: mes-
sage reversal and message exaggeration/understatement and
(2) derive synthetic examples to reproduce these effects in a
controlled environment.

In the studies, we selected a set of common misrepresen-
tation techniques from the classes we identified as frequent
and created deceptiveand non-deceptiveversions of thesame
charts. Wealso collected personal traitsof participants related
to education, chart familiarity and visual ability to examine
whether these traits play a role as co-factors on deception.
Our results show that deceptive charts have a major impact
on how people interpret amessage and that in somecases this
effect is modulated by some personal attributes we included
in the study.

Themain contributionsof our work are: (1) thedefinition and
classification of deceptive methods in visualization; (2) the
empirical confirmation and measurement of someof thewell-
known graphical distortion techniques; and (3) the empirical
analysis of the effect of personal attributes on the deceptive
effect.

Webelieve this isan important first step toward abetter char-
acterization and understanding of how visualizations impact

their readers. By studying the deceptive effect we expand
someof therecent research on thecognitiveand social effects
of visualization, including research on bias [16], memorabil-
ity [7, 9], literacy [11], and persuasion [27].

RELATED WORKS

The fact that it is possible to "lie" with statistics and visual
representations has been known for a very long time in areas
related to data analysis and representation. The 1950s classic
"How to Lie with Statistics" introduced numerous methods
through statistical communication can lead to misinformation
[15]. In the 1980s, Tufte developed the concept of graphical
integrity and the lie factor to describe how visual representa-
tion can distort information and deceive the reader [38]. Sim-
ilar in spirit, and building upon them, are two more recent
books on the same topics: "How to Lie with Charts" [17],
which focuses mostly on the use of charts in business envi-
ronments, and "How to Lie with Maps" [24], with focuses on
geographical visual representations. While all of these works
expose common deception patterns and provide guidelines to
spot and avoid them, we are not aware of studies that test the
deception effect in a controlled experiment.

Visualization researchers have, however, studied how visual
encoding can distort information at level of perception. Par-
ticularly relevant is research on visual encoding which estab-
lishes how data is perceived and compared when represented
with different visual channels such as position, size, color,
angle. Bertin [8] introduced the concept of visual encod-
ing and visual channels and provided guidelines on how to
best use them. Cleveland and McGill in their famous exper-
iments on graphical perception discovered that some visual
channels lead to more accurate comparisons of quantitative
information than others [13] (e.g., position along a common
scale being the best one and area a poor one). Color, if not
used properly, can lead to numerous distortions. The semi-
nal work “How not to lie with visualization" [33], the more
recent "Rainbow color map (still) considered harmful" [10]
and numerous experiments on the topic show how poor color
selection can lead to numerous distortions [12, 21]. The per-
ception of correlation in scatter plots and parallel coordinates
can also beproblematic: when asked to estimate correlations,
participants typically underestimate the positive correlations







Encore quelques exemples ?

Une adresse intéressante :

http://viz.wtf/

http://viz.wtf/
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