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Résumé. Nous présentons dans cet article une méthode de visuatisater-
active de données numeériques ou symboliques permettaru@lisateur expert
du domaine d’obtenir des informations et des connaissgrmesimentes. Nous
proposons une approche nouvelle en adaptant I'utilisatempoints d'intéréts
dans un contexte de fouille visuelle de données. A partin ésemble de points
d'intérét disposés sur un cercle, les données sont vigealia I'intérieur de ce
cercle en fonction de leur similarité a ces points d'intéb&ts opérations inter-
actives sont alors définies : sélectionner, zoomer, chashggmiquement les
points d'intéréts. Nous évaluons les propriétés d'une takualisation sur des
données aux caractéristiques connues. Nous décrivongpiieation réelle en
cours dans le domaine de I'exploration de données issuesubtes de satis-
faction.

1 Introduction

Les méthodes de fouille visuelle de données ("Visual datarmg?) tentent de résoudre les
problemes d’interprétation et d'interaction dans les psstis de découverte de connaissances
en faisant appel a des visualisations dynamiques et a deétesographiques sur les données
et connaissances représentées (Cleveland, 1993), (8hmeid, 1996), (Wong et Bergeron,
1997). A titre d’exemples classiques, nous pouvons citevigages de Chernoff (Chernoff,
1973) qui représentent des données sous la forme d’icor®amuyant sur le fait que I'esprit
humain analyse facilement les ressemblances et diffésaamtee visages. Nous pouvons citer
également les "scatter plots" (Becker et Cleveland, 1987pgrmettent d'obtenir des vues
multiples sur les données et d'observer les données a Baitechniques graphiques comme le
"brushing" qui donne la possibilité de sélectionner desxdes dans une vue tout en soulignant
ces mémes données dans les autres vues.
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Ces méthodes apportent des nouveautés et poursuiventjdetfslgui sont prometteurs
pour le domaine de la fouille de données : utilisation de leggtion visuelle et souvent de la
perception pré-attentive (Healey et al., 1993), intecsctiynamique avec les données, simpli-
cité d'utilisation, exploitation directe des résultatepéndant, ces méthodes ont également des
limites en ce qui concerne la fouille de données : les donviéaslisées sont le plus souvent
numériques, les visualisations et leur manipulation reit®¥ un apprentissage (comme c’est
le cas par exemple pour interpréter des graphiques de tppesliel coordinates” (Inselberg,
1985)), l'interaction dynamique demande beaucoup de vesss de calcul (modifications en
temps réel) et doit donc faire appel a des algorithmes lesrphides possible (mais qui doivent
par ailleurs fournir le plus d'information possible).

Dans ce travail, nous proposons une nouvelle méthode diefeisuelle de données, adap-
tée elle-méme des méthodes a base de points d’intérééasifour la visualisation de données
textuelles. Nos objectifs, outre ceux poursuivis par lalfewisuelle de données, sont les sui-
vants : pouvoir représenter tous les types de données ersaethmiquement sur I'existence
d’'une fonction de similarité (ou de distance) entre les d®sn avoir des affichages trés ra-
pides lors des interactions dynamiques et traiter si plessié grands volumes de données
(algorithmes de complexités temporelle et spatiale liesagn fonction du nombre de don-
nées), utiliser une visualisation nécessitant un tempgpdémtissage le plus court possible
(donc compréhensible par la majorité des utilisateursrpieis qui ne sont pas considérés
comme des experts en fouille de données).

L'article est organisé comme suit : la section 2 décrit lehmégues initiales utilisant les
points d’'intéréts dans le contexte de la visualisation dendes textuelles. Dans la section 3
nous décrivons notre approche en commencant par spédifiiséition des points d'intérét
pour la fouille de données puis en évaluant cette méthoddgesudonnées aux caractéristiques
connues. Dans la section 4 nous décrivons I'applicationateerméthode sur des données
classiques, puis le contexte d'application réelle de a#tide, a savoir extraire visuellement
des connaissances a partir de données issues d’enquétassticton. Nous concluons et
dégageons des perspectives dans la section 5.

2 Survol des méthodes visuelles a base de points d’intéréts

Cette méthode est désignée par les termes "points d'iatéét'points de références" (en
anglais POls pour "Paints Of Interest"). Il s'agit dans eettéthode de positionner sur une
surface, représentée par un disque, quelques icénes (fe@ls aux attributs d’'une donnée
et ensuite d'afficher les icones des données a des positEtesminées par la similarité entre
les POls et les données. Par exemple, cette visualisatitthudiisée comme méthode d’affi-
chage de documents issus d'un moteur de recherche, fatiitaavigation dans I'ensemble
des documents retournés par une requéte. Les POls séfertisant généralement des mots-
clés utilisés dans la requéte et les données sont les dotusgegpositionnant par rapport a ces
mots-clés. Le choix des mots-clés dépend de la fréquenceud®tcurrence dans les docu-
ments. Pour visualiser ces données, on utilise en généualgeta des techniques a base de
ressorts et de forces, la force s’exercant entre un POl etlomeée étant proportionnelle a la
similitude entre ce POI et cette donnée. Les systemes VIRIEIi€ge, 1991), ou un systéme
rigoureusement simplifié de VIBE (Morse et al., 2002), SQWM2Crickard et Kehoe, 1997),
Radviz (Hoffman et al., 1999) ou encore la visualisationateddu systéeme Information Na-
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FiG. 1— Exemple de visualisation radiale (Au et al., 2000) (imaggcgrusement fournie par
Stefan Ruger).

vigator (Au et al., 2000) utilisent ces principes. Parfbisst difficile de voir exactement vers
quel point d'intérét est attiré une donnée. Dans ce cas ctdregs permettent alors de suppri-
mer et d’ajouter des points d'intérét sur le disque pour e¢tne une meilleure représentation
des données. Ce sont les principales opérations intezagiioposées par ces méthodes.

Radial (Au et al., 2000) est une visualisation qui est trégsable au systeme VIBE (Korf-
hage, 1991), a Radviz (Hoffman et al., 1999) et & Lyberwddlenimje et al., 1994).

Initialement, aprés extraction du résultat de la requéaelj& identifie une série de termes
clés relatifs a ce résultat. Ensuite les 12 premiers teregeplus recensés dans I'ensemble du
résultat sont arrangés tout autour d'un cercle. Il est ptessie modifier la liste des termes
affichés, le choix se faisant sur deux listes placées a galetiécran. Un nuage de points
est alors affiché a l'intérieur du cercle, un point représemte donnée. Il n'est affiché que les
données en rapport avec les mots-clés alignés autour de.ddrcpoint est comme suspendu
par des ressorts reliés aux mots-clés en rapport avecaelbist donc impossible de déplacer
un point en cliquant dessus, du fait des forces exercéegpagdsorts. Par contre, en cliquant
sur un point, les mots-clés en rapport avec ce point soniréslat une bulle affiche des infor-
mations sur cette donnée. Il est possible de déplacer ieeseh I'extérieur du cercle et ainsi
de déplacer tous les noeuds des données en rapport avecrges.t€eci permet de faire un
classement manuel des résultats en catégories (voir l&figur

Tous ces systémes ont montré que ce type de visualisatiamdgoe apporte un grand
intérét pour I'utilisateur qui peut extraire lui-méme dafbrmation en toute simplicité. La
rapidité d’'affichage couplée a la possibilité d’'interast@pportent un plus a ces méthodes.
Par ailleurs, elles peuvent a priori visualiser des donmuieedifférentes natures comme des
données symboliques ou numériques. A notre connaissaesenéthodes a base de points
d’intérét n’ont pas encore été utilisées pour la fouillereite de données comme nous allons
le présenter dans les sections qui suivent.
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D3 D2

D4 Dl

FIG. 2 — Principes de base de la visualisation avec illustration dsifonnement d’une don-
néeD; en fonction de¢ points d'intérét.

3 Utilisation des points d’intérét pour la fouille de données

3.1 Principes de base de la visualisation

On considére n donnéd3,, ..., D,, et une matrice de similarit§im entre ces données.
Sim(i, j) est la similarité entre les donné®s et D;, cette matrice étant symétrique et avec
une diagonale a 1. On note également qu&isi(i, j) = 1 alors les donnéeB); et D; sont
identiques, et que $iim(i, j) = 0 alors elles sont totalement différentes.

Dans un premier temps, nous allons considérer que les PAlisissous-ensemble de ces
données notéb), ..., Di. Nous affichons cek données sur un cercle avec un arc de longueur
constante entre chaque POI (voir la figure 2). On noté(Eab;, Y D), ..., (X Dy, Y Dy,)] les
coordonnées d'affichage des POls.

On veut ensuite positionner les— &k données restantes en fonction de leur similarité
aux POIsDy, ..., Dy. On utilise la formule suivante pour calculer les coordamd affichage
(XD;,YD;)deladonnéd; :

XDz = W1 XXD1++’U]k XXDk
YDl = w1 XYD1++U)]€ XYDk

avecw; + ... + wy = 1. Pour cette donné®; et un POID;, le poidsw; est calculé de la
maniere suivante :

Sim(D;,D;)

Wi = =23/
j E ;
E p—1 Sim(D;,Dyp)
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FiG. 3 — Principales interactions avec les données et les POls.

Si D; est identiquement similaire a I'ensemble des POls, ella affithée au milieu du
cercle. Inversement, si elle est totalement similaire a@he® totalement différente des autres,
sa position sera confondue avec celle de ce POI. Si sa st biaisée vers certains POIs,
celle-ci aura tendance a se rapprocher de ces POls.

Plus généralement, notre méthode est telle que deux dopres®es I'une de I'autre dans
I'espace d’origine le seront donc également vis a vis desP@&lelles se retrouveront donc
proches dans I'espace 2D. L'espace visualisé devient dorespace de distance entre des
points choisis (les POIs) et les données. C’est de cettecmeagie cette méthode peut traiter
tout type de données. Par contre, la réciproque de cette@i®p’est pas vraie : deux données
proches dans I'espace 2D ne le sont pas forcément dansd&esfxaigine (tous les points a
distance égale de deux POIs dans I'espace d’origine formmentiroite médiatrice, et ne sont
pas systématiquement proches les uns des autres). |l fatiliisaer d’autres méthodes pour
lever ces ambiguités (voir la derniére section).

Enfin, I'affichage, comme nous le recherchons, nécessiga@ de calcul et ne demande
que de calculer qu’une partie seulement des similarités (n — k)).

Plusieurs interrogations sont soulevées par cette métfioded’abord, le choix initial des
points d’intérét doit étre effectué. Dans un premier tempsis considérons que si les données
sont supervisées (on dispose d'un label de classe), alus prenons le premier représen-
tant de chaque classe comme POl initial. Il y aura donc autarROls que de classes dans
la premiére visualisation proposée a l'utilisateur. Sidesinées sont non supervisées, nous
choisissons leg premiéres données. D’autres choix automatiques sontlppegsi certaine-
ment plus judicieux) comme nous le décrivons dans la dexsiection, et nous rappelons qu'il
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s’agit ici de proposer des choix initiaux que 'utilisateua pouvoir modifier interactivement
et dynamiquement en fonction de ce qui est affiché (voir sectuivante). Une deuxiéme in-
terrogation vient de l'ordre des POls : si un grand nombreatendes sont attirées par deux
POls, alors il y a tout intérét a ce que ces POls soient prdelsasms des autres sur le cercle.
Une situation critique consisterait a placer ces POls deiégnaiamétralement opposée, ce
qui engendrerait une visualisation peu lisible (beaucaaip@hnées au centre). Nous propo-
sons une solution interactive a ce probleme dans la seatiearge, mais il est évident que des
solutions automatiques peuvent étre trouvées comme oeddes POIls en fonction de leur
similarité (voir derniére section). Il serait égalemensgible de ne pas conserver un arc de
longueur fixe entre les POls, afin de représenter les sitdikagui existent entre POls.

3.2 Interaction avec la visualisation

Pour étre réellement efficace, la visualisation d’infolioratdoit étre interactive et per-
mettre d’affiner dynamiquement I'affichage et de répondreraguétes graphiques de I'utili-
sateur. Dans la visualisation avec des POls, I'utilisapsut se poser au moins les questions
suivantes : quelle est cette donnée (ou ce POIs), commeamndigicette partie de la visua-
lisation (zoom sans perte de contexte), comment changeiGde (n enlever, en rajouter,
changer leur ordre, et comme on va le voir dans cette sed#éfimir des POls qui ne soient
pas nécessairement des données de I'ensemble de départ).

Lors du passage de la souris sur un point, nous indiquonsaleglest ce point. Ensuite,
il est possible de "zoomer" sur une donnée par clic de la soue zoom qui se déclenche
alors effectue les opérations suivantes : il centre la desnéle centre du cercle, il agrandit la
zone centrée sur cette donnée et repousse les autres deargkss bords de la visualisation.
La déformation est calculée a I'aide d'une fonction hypédu®. Ce zoom permet de gros-
sir la vue tout en conservant I'ensemble des données. Aetent cette fonction utilise des
coordonnées cartésiennes en considérant le carré daes ésggontenu le cercle de la repré-
sentation, mais nous allons définir un zoom utilisant desdmmées polaires, afin de laisser
toutes les données a I'intérieur du cercle. La zone d’agsarthent sera plus petite mais les
données resteront dans la zone habituelle.

En ce qui concerne les POIs, nous avons représenté sur la 8des principales interac-
tions possibles : tout d’abord, il est possible d’enleveP@l. Cela s’effectue tres simplement
en faisant glisser un POI a l'intérieur du cercle. Ce POl eagdralors sa place au sein des
données. La vue est recalculée dynamiquement. Une t@nsiinamique et progressive est
mise en place pour que I'utilisateur puisse suivre le chargge de représentation. Ce dernier
a la possibilité d'annuler son action, ce qui a pour effet elmettre le POI sur le cercle. Il
est possible également de choisir une donnée et de la dé&mime POI. Pour cela, on fait
glisser la donnée sur le cercle. Si la donnée est placée f®@urelle remplace celui-ci, et si
elle est placée entre deux POls, elle s’'insere en décakmaiLiiees POIs de maniere a main-
tenir constant les longueurs des arcs entre les POls. Cetidionalités sont trés importantes
puisqu’elles vont permettre a I'utilisateur de redéfinircdonté la représentation.

Enfin, il est possible de généraliser les POIs de maniére &'te 1ge soient plus nécessai-
rement des données, mais plus généralement tout pointsgmte de représentation et méme
tout objet pour lequel il est possible de calculer une sintédavec les données. Ainsi, on peut
représenter des données "idéales", n’existant pas résitest par rapport auxquelles I'utilisa-
teur voudrait positionner les données réelles. Nous ptésedans la section 4 une application
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typique de cette fonctionnalité. Egalement, il serait fidede représenter par exemple une
regle de décision comme un POI, et de placer les cas qui seodgmt le plus de cette regle.
Cette fonctionnalité offre de nombreuses perspectivessralisant non plus seulement des
données mais également des connaissances.

3.3 Autres propriétés

Pour illustrer le fonctionnement de notre méthode, nousigveprésenté sur la figure 4
un exemple "jouet" de données dont on connait parfaitenesntdractéristiques. Dans cette
figure, nous avons utilisé comme POls les centres de cha@amelasses. Apres calcul de la
matrice de similarité sur la base de la distance Euclidigieattributs sont préalablement
normalisés), on constate que la représentation respecgatiisation d’origine des classes et
les relations de voisinage qui existent entre les donnédireAde comparaison, nous avons
représenté les mémes données avec les coordonnées payatait la représentation semble
moins intuitive que notre approche. Nous montrons égaledears cette figure qu'il peut étre
important de faire apparaitre des rayons particuliers suercercle. Ainsi, les rayons médians
(en traits pleins) marquent la séparation entre les doratéeses par I'un ou 'autre des deux
POls considérés. lls permettent de dire qu'une donnée estppbche de tel POI que de tel
autre. Les rayons issus de chaque POI (traits en pointifi@sjjuent au contraire le fait qu'une
donnée est a similarité égale entre les deux POIs opposés.

Sur la figure 5, nous avons utilisé une configuration diffezetes données "jouet”. Une
des classes est allongée, et I'on constate que I'on retrmette information dans notre visuali-
sation. Cependant, d'autres dispositions des donnéesfigwie 6) donnent des informations
locales plus difficiles a interpréter. Les relations de wigige sont respectées.

4 Reésultats

4.1 Bases artificielles et classiques

Nous avons évalué cette méthode sur un ensemble de basessgmnpe différentes don-
nées artificielles et classiques. La figure 7 représenteskad@adonnées artificielles Artl com-
posée de 400 données et de 4 classes. Nous illustrons enupearies effets du zoom. Lorsque
I'on dispose seulement de deux classes, les données desldss@s sont positionnées sur le
segment de droite allant du POI1 au POI2 (cf. figure 8 ou noilisarts une base de 1000
données avec 2 classes). Pour aider I'utilisateur & miesvaliser les données, on a permis
I'ajout d’'un POI supplémentaire tel que dans la figure 8(bYleylusieurs POls (figure 8(c)).

Enfin, nous avons testé notre approche sur des bases ces@ggues du "Machine Lear-
ning Repository", (Blake et Merz, 1998)). Nous avons aieprésenté sur la figure 9 les don-
nées Iris (150 données, 3 classes), Wine (178 données sés)at Segment (2310 données, 7
classes). On retrouve les formes de classes usuelles (cpounéris et Wine par exemple).

4.2 Application réelle

Dans le cadre de ses activités, Agicom collecte des doniséess d’enquétes de sa-
tisfaction & I'aide de questionnaires. Ces données serggfgesous la forme d'un tableau
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FiGc. 4 - Exemple "jouet" de visualisation de données représentgiedqux attributs numeé-
riqueszx1 et z2 (voir en a)), avec visualisation sous la forme de coordosrggalléles (en
b)), puis représentation avec des POls (en (c) et (d)).

individusx variables ou ces variables sont qualitatives, i.e. deabla$ dont les modalités sont
symboliques et naturellement ordonnées ("ravi", "satfsfansatisfait”, "décu™ et "NSP" (Ne
Sais Pas)).

Pour gu’un consultant, ou qu’un expert, puisse exploiterdmnnées, il est important de
pouvoir visualiser graphiqguement la satisfaction desntdieafin de détecter des correspon-
dances possibles entre individus, de connaitre I'évaiuties clients d’un segment a l'autre,
mais aussi de visualiser la relation existante entre uniahlardéfinie et les autres variables.
Notre but est donc d’élaborer un outil de représentatioptgcpie des résultats d’enquétes de
satisfaction contribuant au but de savoir comment améllarsatisfaction des clients.

Nous avons évalué et testé notre méthode sur une premiegeAlgacoml composée de
31 données non supervisées. La figure 10(a) illustre cedimipre application dans laquelle
les POIs ne sont pas des données mais des profils type delesriblm profil correspond
donc a une répartition de modalités (réponses) de cettablariAinsi, les POls représentent
différentes typologies connues de variables ou a priopgnées trés positives, combinaisons
de modalités de variables).

Nous présentons un deuxieme exemple sur la base Agicoma figiure 10(b)). Dans cette
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FiG. 5— Autres données "jouet” initiales (a), puis visualisatiorea notre méthode, (b) et (c).
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FiG. 6 — Autre disposition de données initiales (a) et visualisatii) et (c).

application, nous avons permis aux utilisateurs d’Agicdmteragir sur les caractéristiques
des POls et sur le zoom (cf. la figure 10(b)). De plus, sur dete nous avons permis la
visualisation des différentes classes. Une validatio des utilisateurs réels est en cours.

5 Conclusions et perspectives

Nous avons décrit dans cet article une nouvelle méthode siehgation inspirée des
travaux réalisés dans le contexte de la recherche documeesta les points d’intérét. Elle
consiste a transformer un espace d’origine représentémEamatrice de similarité en une
représentation visuelle 2D de ces similarités. Cette nuiétipmsséde des atouts comme la ra-
pidité d'affichage, une présentation intuitive des donmede@bapprentissage plutdt rapide, des
capacités interactives. Nous avons détaillé son comperiesur des données jouet, sur des
données classiques et enfin dans le cadre d'une applicégdie en cours de déploiement.

Plusieurs perspectives peuvent se dégager. Nous avon®nmentimportance du choix
des POQls ainsi que de leur disposition sur le cercle. Uneiprerextension consiste a étudier
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@ (b)

FIG. 7 — Visualisation de la Base Artl sans zoom (&) et avec zoom (b).
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FIG. 8 — Base Art2 sans zoom (a), avec ajout d'un POI (b), puis d'umeaROlI (c).

I'utilisation d’un algorithme d’optimisation afin de troawla disposition de POls la plus effi-
cace visuellement. Il s’agit donc de trouver, dans I'esgiEepermutations désPOls choi-
sis, I'ordre qui permettra de maximiser certaines propsébmme la ressemblance entre deux
POls successifs sur le cercle. Une autre perspective iangerconsiste a étendre la visualisa-
tion de maniéere a enlever les ambiguités liées au chevaustiates points. Nous comptons
utiliser une méthode d’'affichage de graphe a base de forads retssorts afin d’éloigner les
points qui se trouvent trop proches sur le graphe. Il s’agésade distinguer les points qui
sont placés au méme endroit mais qui ont une similarité mwyeifférente avec les POls.
Une approche 3D sera testée. Enfin, comme nous I'avons meatioous allons ajouter une
méthode classique de zoom hyperbolique travaillant sucdesionnées polaires afin que les
points ne sortent pas du cercle.
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FIG. 9 — Visualisations des bases Iris (a), Wine (b), et Segment (c).
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FiG. 10 — Visualisation des bases Agicom1 (a) et Agicom2 (b).
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Summary

We present in this paper an interactive method for numergyorbolic data visualization
that allows a domain expert to extract useful knowledge afwhination. We propose a new
approach based on points of interest but in the context afyidata mining. Points of interest
are located on a circle, and data are displayed within tiidecaccording to their similarities
to these points of interest. Interactive actions are péssiielection, zoom, dynamical change
of points of interest. We evaluate the properties of suclsaalization with standard data with
known characteristics. We describe a real world applicatibich is under study in the context
of data exploration resulting from satisfaction inquiries
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