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Résumé. Nous présentons dans cet article un apercu de la fouille visuelle de
données. Pour commencer, nous situons ce domaine par rapport a d’autres
approches et nous en rappelons les principes fondateurs. Ensuite, nous
montrons qu’il existe de nombreux points de vue pour aborder les travaux en
fouille visuelle de données : les données ou connaissances a visualiser, la tiche
a accomplir, la représentation visuelle choisie, la méthode de calcul de cette
représentation ou encore le domaine d’application traité. Nous choisissons tout
d’abord le point de vue des données a visualiser en détaillant des approches
représentatives pour la visualisation de données numeériques, de données
hiérarchiques et de documents. Ensuite, notre prenons le point de vue de la
représentation visuelle choisie en présentant le domaine des métaphores
visuelles utilisées pour la fouille de données. Nous finissons en traitant d’un
domaine thématique particulier, I’analyse d’audience d’un site Web, et en
concluant sur les perspectives en fouille visuelle de données.

1. Introduction

La base des Iris de Fisher (Fisher 1936) est un ensemble de données bien connu
maintenant (Blake et Merz 1998) composé de 150 fleurs décrites par 4 caractéristiques
numériques et un attribut de classes (3 classes possible). Imaginons que I’expert du domaine
souhaite comprendre comment cette base est structurée et en particulier s’il existe du bruit,
des groupes de points distincts ayant certaines caractéristiques, etc. Une premiére approche
possible pour résoudre ce type de probléme consiste a utiliser des outils d’apprentissage
artificiel qui vont extraire par exemple pour chaque classe, des domaines de valeurs qui font
que chaque groupe appartient a telle ou telle classe. Un avantage incontestable de ce type de
méthode, si I’on omet les étapes souvent cruciales de réglages des parametres, est d’étre
entierement automatique et de ne pas faire appel a I’expert du domaine dans le processus de
découverte des connaissances. Cependant, on peut aussi donner des inconvénients de ce type
de méthodes : d’une part la compréhensibilité des résultats n’est pas toujours évidente pour
I’expert, que cela soit en terme de représentation des hypotheses apprises (langage de
représentation nécessitant quel investissement de la part de I’expert) ou d’explications sur la
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Fig. 1 — Visualisation de la base des Iris de Fisher en utilisant des photos de fleurs pour
représenter chaque donnée (Azzag et al. 2006).

maniére dont la méthode fonctionne. D’autre part, il est illusoire de dire que I’expert
n’interviendra pas dans un processus de fouille de données, ne serait-ce que du fait que seul
I’expert final peut en réalité valider les résultats obtenus. Un deuxiéme type d’approches,
celui de la fouille visuelle de données, va utiliser une philosophie complétement différente
(Wong et Bergeron 1997) : il va s’agir d’une part de représenter les données sous la forme de
signes visuels permettant une interprétation directe facilitant I’accomplissement de la tache a
réaliser par I’expert, et d’autre part de permettre une interaction, souvent tres intuitive, entre
I’expert et cette visualisation, prenant la forme généralement de « requétes graphiques ».
Cette approche vise donc a faire intervenir plus directement I’expert du domaine et tend a
permettre une analyse rapide des données car utilisant les capacités d’interprétation visuelle
de I’esprit humain. Mais il arrive aussi que cette distinction entre ces deux approches ne soit
pas seulement philosophique, mais corresponde a une limitation des approches non visuelles.
Par exemple, si I’on considére que les Iris sont également représentées par des photos (voir
figure 1), comment aider I’expert a établir des corrélations entre ces photos et les autres
attributs présents dans la base ? L’approche de la fouille visuelle de données peut répondre
également & ce type de problématique en proposant une perception simultanée de
nombreuses informations. Son principal inconvénient, outre le fait de ne pas étre
automatique, est de devoir trouver le couple représentation visuelle/interaction le plus adapté
aux besoins de I’expert.

De nombreux auteurs ont tenté de modéliser le processus de visualisation et de fouille
visuelle de données ou encore de décrire les travaux de ce domaine selon différents points de
vue (voir par exemple (Leung et Apperley 1994), (Chi et Riedl 1998) ou encore (Bruley
1999)). On peut définir d’une maniére générale un processus servant de canevas commun
aux méthodes de fouille visuelle de données de la fagon suivante :

1. Recueil des données brutes,

2. Normalisation des données,

3. Codage des données sous la forme de signes visuels : c’est la premiére étape clé
dans la fouille visuelle de données. Il s’agit de définir comment les données
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seront représentées visuellement a partir des valeurs prises par les attributs (ou
prédicats),

4. Algorithme de « calcul » de la visualisation : dans certaines méthodes, cette
étape est tres réduite et consiste simplement a transcrire les valeurs des attributs
en signes visuels. D’autres méthodes ont des complexités plus élevées, comme
par exemple I’analyse en composantes principales ou le MDS (Green et al.
1989). Enfin, pour d’autres méthodes et problématiques, ce calcul peut
correspondre a des probléemes NP-Difficiles par exemple, comme dans
I’affichage de graphes,

5. Rendu graphique : cette étape est liée a la configuration de la machine et plus
généralement aux aspects matériels (réalité virtuelle en particulier),

6. Interaction entre la visualisation et I’expert du domaine : il s’agit la encore
d’une étape clé dans laquelle I’expert peut, par une approche de type « essai »
et « erreur », explorer les données, vérifier des hypotheses ou découvrir des
connaissances.

Ces différentes étapes montrent qu’il est possible d’aborder la fouille visuelle de données
selon de nombreux points de vue, et de classer les différentes méthodes a I’aide de plusieurs
caractéristiques précises.

Tout d’abord, en 1) le point de vue des données d’entrée consiste a savoir quel type de
données peuvent étre transformées en signes visuels par la méthode considérée: par
exemple, il peut s’agir de données numériques ou symboliques, de séquences et autres
données temporelles, mais aussi de textes, d’images ou bien d’autres données multimédia, ou
encore des hiérarchies, des graphes ou des connaissances telles que des arbres de décision ou
des regles d’association. Si I’on s’intéresse aux signes visuels utilisés pour représenter les
données, alors il est possible de distinguer les représentations 1D, 2D ou 3D, les méthodes
utilisant des icones ou des métaphores. On peut également s’intéresser en 2) sur le point de
vue des algorithmes utilisés pour calculer la visualisation, a I’instar de ce que I’on trouve
dans le domaine de la visualisation de graphes : ces algorithmes peuvent étre déterministes,
stochastiques, heuristiques. On peut adopter aussi le point de vue général de la tache a
accomplir : est-ce qu’il s’agit d’effectuer des pré-traitements sur les données, de découvrir
des connaissances ou de visualiser les connaissances produites par une autre méthode ? Dans
ce cadre, on peut alors définir des taches plus précises comme identifier une donnée, des
groupes de données, des corrélations entre attributs, du bruit, des données aberrantes, etc.
Enfin, en 3) il est possible également de classer les méthodes suivant les domaines
d’applications visés (finance, Web, médecine, etc) ou encore selon le point de vue de
I’interaction avec I’utilisateur avec la définition de requétes graphiques, un point qui est tres
en relation avec le type de tache a accomplir, ou encore I’utilisation de matériel spécifique tel
que la réalité virtuelle.

Nous avons choisi dans cet article de nous focaliser sur quelques uns de ces points de vue
en choisissant quelques exemples représentatifs de systemes et méthodes de fouille visuelle
de données. Ainsi, la section 2 se focalise sur le point de vue des données numériques (et
symboliques), hiérarchiques ou textuelles. Ensuite, nous illustrons dans la section 3 le point
de vue des attributs visuels en décrivant quelques exemples de métaphores. Dans la section
4, nous prenons le point de vue des applications en décrivant des utilisations de la fouille
visuelle de données en analyse d’audience des sites Web.
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2. Point de vue des données d’entrée : quelques exemples

2.1 Représentation de données en attributs/valeurs

Les données de types attributs/valeurs font ainsi partie des cas les plus largement traités,
et spécialement les données numériques/quantitatives. De nombreuses méthodes existent
pour visualiser et explorer de telles données. Historiquement, les visages de Chernoff
(Chernoff 1973) sont une trés bonne illustration des principes de visualisation de la fouille
visuelle : les données sont représentées par des visages dont les caractéristiques dépendent
des attributs. Ces caractéristiques sont la forme du visage, des yeux, du nez etc, mais aussi la
position en 2D dans le graphique final. Ainsi, cette méthode exploite notre capacité a
percevoir des visages, et donne la possibilité de détecter des corrélations entre les attributs
notamment au sein de groupes de données. Elle est d’un apprentissage trés facile pour
I’utilisateur, mais elle est cependant limitée a quelques dimensions et surtout a un petit
nombre de données puisque la perception correcte des visages nécessite qu’il n’y ait aucun
chevauchement entre eux.

Les « stick icons » (Pickett et Grinstein 1988) codent des données numériques sous la
forme d’une figure élémentaire composée de segments dont les angles vont dépendre des
attributs (numériques). De la méme maniére que précédemment, le positionnement en 2D sur
I’écran dépend de deux autres attributs. Cette méthode permet également de détecter des
corrélations entre attributs, mais elle peut cette fois s’appliquer sur plusieurs milliers de
données.

Ces deux approches ne proposent cependant que peu d’interaction avec les données. Au
contraire, les « scatter plots » vont proposer une interaction originale par rapport a ces deux
méthodes (Becker et Cleveland 1987). Il s’agit de visualiser tous les couples d’attributs sous
la forme d’un ensemble de graphiques 2D, disposés a I’écran selon la matrice triangulaire
supérieure ainsi considérée (couples d’attributs). La demi-matrice qui est restée vide sert
alors a visualiser, en plus grand, le graphique sélectionné. Lorsque I’utilisateur sélectionne
des points dans I’un des graphiques, il peut voir interactivement ces mémes points dans les
autres graphiques : si ces points forment un groupe dans un couple d’axes, alors on peut ainsi
détecter si cette propriété se vérifie dans d’autres axes.

Les coordonnées paralléles (Inselberg 1985) vont représenter toutes les dimensions selon
des barres paralleles verticales : une donnée est alors représentée par une ligne brisée. Cette
méthode peut donc représenter un trés grand nombre de données par des effets visuels de
superposition et d’intensité lumineuse (plusieurs centaines de milliers de données
numériques dans (Fua et al. 1999)). Des possibilités interactives existent et permettent de
sélectionner des données sur un axe et d’observer alors seulement ces données.

Les cartes de Kohonen (Kohonen 1989) sont un exemple tres connu de calcul conjoint
d’une classification et d’une visualisation des données. En ce sens, cette approche se
distingue nettement des précédentes car elle produit une classification : la contrepartie est de
devoir laisser le temps de calcul nécessaire pour obtenir le résultat qui se trouve directement
dans une forme visualisable. Le principe est de présenter successivement les données
d’entrée a une carte neuronale qui va évoluer de maniere a regrouper les données similaires
sur les mémes neurones. Ainsi, des neurones proches sur la carte représenteront des classes
proches les unes des autres. Une application particuliere a été développée sur des textes
(Kohonen 1998) et permet de visualiser plusieurs dizaines de milliers de documents. Des
possibilités d’interaction existent naturellement avec cette carte : sélection, zoom, distorsion.
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Nous terminons cette section en présentant une méthode qui confirme toute la diversité
des approches possible pour représenter ce type de données. Radviz (Korfhage 1991) permet
de placer sur un cercle des attributs des données. Ensuite, chaque donnée est représentée au
centre du cercle en fonction du poids de I’attribut dans cette donnée. Les données viennent
donc se positionner comme si elles étaient suspendues au cercle par des ressorts dont la force
dépend des poids. Cette approche a base de points d’intérét permet de visualiser de grands
ensembles de données (jusqu’a 1 million dans (Da Dacosta et Venturini 2006)).

Notons que des représentations existent pour traiter le cas des données temporelles (séries
numériques par exemple) mais nous ne I’abordons pas ici (le lecteur intéressé peut se
renseigner par exemple sur des systemes comme ThemeRiver (Havre et al. 1999)).

2.2 Représentation de hiérarchies

Le cas des arbres et autres données organisées dans une hiérarchie est particulierement
important en fouille visuelle de données. L’exploration de telles structures est un probléme
courant car de multiples données et connaissances ont ce format (treillis, ontologies, arbres
de décision, etc).

Pour permettre I’exploration visuelle et I’extraction de connaissances a partir de données
hiérarchique, il est nécessaire d’employer un algorithme d’affichage d’arbres. D’un point de
vue général, on peut distinguer par exemple I’affichage niveau par niveau (Janey 1992), de
I’affichage radial (tous les nceuds d’un niveau donné sont sur un méme cercle, tous les
cercles ont le méme centre) ou encore de I’affichage en ballon (les cercles ne sont plus
concentriques). Ces différents types d’affichage ont été ensuite utilisés dans de nombreux
systemes de fouille visuelle de données hiérarchiques.

FSN (Tesler et Strasnick 1992) est un exemple de visualisation d’arbres (arborescence de
fichiers) qui peut étre comparé dans ses principes a I’affichage d’arbres de décision de
MineSet (Brunk et al. 1997) (Thearling et al. 1998). Il s’agit de représenter I’arbre niveau par
niveau, avec un pavé pour chaque nceud, ainsi que des colonnes positionnées sur ce paveé. Le
pavé donne des informations générales sur le nceud (nombre de fichiers pour FSN, nombre
de données pour MineSet). Les colonnes renseignent plus précisément I’utilisateur (taille de
chacun des fichiers contenus pour FSN, proportion de chaque classe pour MineSet). Des
couleurs peuvent également étre utilisées (age du fichier pour FSN, pureté pour MineSet).

Un autre exemple bien connu de ce type de méthodes sont les « cone trees » (Robertson
et al. 1991). Cette représentation utilise une vraie visualisation 3D dans laquelle un arbre est
représenté par un cone qui contient I’ensemble de I’arbre. Le sommet du cone est la racine de
I’arbre. La visualisation en 3D est interactive : en cliquant sur un nceud, on peut faire tourner
I’arbre (certains sous-arbres) de maniére a placer ce nceud face a I’utilisateur. Cette
représentation a été utilisée notamment pour I’affichage de documents.

Les arbres hyperboliques développés par Inxight (Inxight 1999) utilisent une méthode
particuliére de distorsion afin de représenter I’ensemble de I’arbre (contexte) tout en zoomant
sur une partie de celui-ci (focus), ce qui n’est pas le cas des méthodes présentées
précédemment. Le principe utilisé est celui d’une représentation radiale mais projetée sur un
disque 2D (ou une sphere 3D dans (Munzner et Burchard 1995)) a I’aide de la géométrie
hyperbolique : les bords internes du cercle permettent, d’un point de vue mathématique, de
représenter des rayons infinis et de garder ainsi I’ensemble de I’arbre a I’écran.

Nous mentionnons maintenant des approches de représentations d’arbres trés différentes
des précédentes, et qui ne vont plus s’appuyer sur la notion d’arc entre nceud. Le premier
exemple est le « Treemap » (Shneiderman et al. 2000) (voir figure 2) qui représente un arbre
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dans un ensemble imbriqué de rectangles. Ainsi, le nceud racine représente le rectangle initial
qui englobera tous les autres. Ensuite, ce rectangle est découpé en autant de sous-rectangles
gu’il y a de fils au nceud considéré, et ainsi de suite pour chacun des sous-arbres. Le sens de
découpe est alterné d’un niveau a I’autre. La taille des rectangles dépend de I’importance du
nceud (nombre de fichiers pour un systéme de gestion de fichier, nombre de données pour un
arbre de décision), et I’on peut utiliser différentes couleurs pour chaque rectangle (type de
fichiers, etc). Cette approche a été utilisée notamment pour visualiser un arbre a 1 million de
nceuds (Fekete et Plaisant 2002). Des possibilités interactives existent également pour se
focaliser sur une partie de I’arbre (mais généralement, il y a perte du contexte). Nous
mentionnons également que d’autres exemples de visualisation d’arbres de décision existent
comme (Ankerst et al. 1999).

2.3 Représentation de documents

Un autre cas particulier important de types de données est le texte. Les études en
représentation et fouille visuelle de documents sont principalement motivées par la recherche
d’information dans les bases documentaires et Internet (voir un survol dans (Mokaddem et
al. 2006)). Des systemes existent cependant en dehors de ce cadre, comme SeeSoft qui
permet de visualiser sur un seul écran des dizaines de milliers de lignes de code (Eick et al.
1992) avec des possibilités de zoom et d’interaction (affichage en couleur selon certains
criteres, comme le niveau d’imbrication des boucles par exemple). Des systémes similaires
lui ressemblent pour la recherche d’information : dans I’interface J24 (Ogden et al., 1998),
chaque document est représenté par une colonne dans laquelle peuvent apparaitre en couleur
des mots clés sélectionnés par I’utilisateur. De méme, une vue sous forme de liste classique
est disponible ainsi qu’un zoom sur le document sélectionné.

Des méthodes particulieres ont donc été développées pour représenter I’information
textuelle. Tout d’abord, parmi les systémes précédemment cités, nous pouvons mentionner
les cartes de Kohonen (le systeme ET-Map permet la représentation de plus de 100.000 pages
Web), les « cone trees » ou encore les « Treemap ».

Les « Tile Bars » (Hearst 1995) représentent une avancée importante puisqu’elles vont
permettre de visualiser de nombreuses informations sur les documents : chaque document est
une barre dont la longueur est proportionnelle a la longueur du document et dont le contenu
est représenté par des carrés colorés indiquant la proportion de mots-clés dans chaque partie
du texte.

Radial (Au et al. 2000) (voir figure 2) utilise des principes similaires a Radviz (voir
section précédente) mais en considérant cette fois que les points d’intéréts placés sur le
cercle sont des mots-clés. Chaque document se positionne alors en fonction de son contenu et
de la proportion de ces mots-clés. Des opérations interactives sont possible et offrent des
fonctionnalités intéressantes a I’utilisateur : en cliquant sur un document, on peut faire
apparaitre les mots-clés les plus significatifs sur le cercle. Inversement, en cliquant sur un
mot-clé du cercle, on peut faire apparaitre les documents qui lui sont le plus pertinents. Ces
mots-clés peuvent également étre déplacés hors du cercle. SQWID (McCrickard et Kehoe
1997) (voir figure 2) utilise également le principe de positionnement par ressorts (vis a vis de
trois mots-clés) mais en ajoutant cette fois des déplacements liés a la configuration locale
(des documents ne doivent pas étre trop proches les uns des autres par exemple) ainsi qu’une
visualisation avec des codes de couleurs indiquant la présence des mots-clés (ou le nombre
de pages contenues dans le site).
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D’autres systémes peuvent étre mentionnés comme par exemple Envision (Nowell et al.
1996), qui représente un ensemble de documents sous la forme d’un matrice d’icdnes. Un
cas intéressant est également celui décrit dans (Tweedie et al. 1994)) ou les coordonnées
paralleles sont utilisées : les dimensions choisies sont par exemple la pertinence du
document, sa date mais aussi les proportions de différents mots-clés. Les possibilités de
sélection permettent alors de formuler trés facilement des requétes sur cet ensemble de
documents.

3. Choix des attributs visuels : le cas des métaphores

Nous avons vu dans les sections précédentes qu’il existe de multiples maniéres de
représenter des données sous la forme de signes visuels. Cette représentation et les choix de
codage dépendent de la tache a accomplir. Cependant, suivant les choix qui sont effectués,
un apprentissage plus ou moins long est nécessaire de la part de I’utilisateur afin de pouvoir
utiliser correctement la visualisation. A titre d’exemple, on peut citer le cas des coordonnées
paralléles qui permettent de détecter des corrélations linéaires entre deux attributs successifs
sous la forme d’une certaine configuration visuelle, mais cependant la détection de cette
configuration nécessite une forme d’apprentissage de la part de I’utilisateur. Une maniere de
minimiser ce temps d’apprentissage consiste a utiliser des représentations visuelles qui soient
familiéres a I'utilisateur. Dans ce cadre, I’utilisation de métaphores visuelles représente un
atout et un enjeu importants pour les méthodes de fouille visuelle. Le principe général
consiste a choisir un environnement de visualisation (et de manipulation) qui soit une image
d’un environnement réel connu de I'utilisateur. Ainsi, le systtme PSDoom utilise la
métaphore d’un jeu vidéo dans lequel des monstres représentent des processus sous Unix que
I’utilisateur peut « tuer » a I’aide de son arme. Nous détaillons donc maintenant quelques
exemples de systémes utilisant les métaphores.

ThemeScape est un exemple remarquable d’utilisation de la métaphore d’une Tle (Wise
1999) : au départ, il utilise une carte de documents qui ont été regroupés selon leur
ressemblance thématique. Ensuite, il considére que les bords de la carte sont au « niveau de
la mer » et donc représentés en bleu. L’élévation sur la carte est percue par la couleur (du
bleu, puis vert, puis « marron » et enfin blanc comme de la neige). Cette hauteur dépend de
la pertinence des documents ou encore du nombre de documents présents dans un certain
voisinage. Cette représentation est trés intuitive pour I’utilisateur familier avec des cartes
géographiques.

Le « Perspective wall » utilise I'image d’un mur en pseudo-3D (Mackinlay et al. 1991) :
il s’agit d’un mur a 3 pans dont la partie centrale représente le point de focalisation et les
deux pans extérieurs, dessinés en perspective, représentent le reste de la visualisation avec
beaucoup moins de détails qu’au centre. Il est utilisé notamment pour représenter des
documents.

LibViewer est aussi un bel exemple de réalisation (Rauber et Bina 2000) (voir figure 2) :
a partir d’une classification de documents obtenue par une carte de Kohonen, ce systeme
construit une bibliothéque virtuelle dans laquelle les étageres correspondent aux cellules de
la carte et les documents traités sont représentés par des livres (avec différentes
représentations visuelles suivant les types de documents). L’utilisateur a donc ainsi
I’impression de manipuler une véritable bibliothéque.
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Fig. 2 En (a) Visualisation dans le systeme Radial (Au et al., 2000). En (b) le systeme
SQWID (McCrickard et Kehoe 1997) (images fournies par S. Rueger et S. McCrickard
respectivement). En (c) un exemple d’une visualisation hiérarchique d’un ensemble de
documents avec Treemap (Shneiderman et al. 2000) (image fournie gracieusement par le
« University of Maryland Human-Computer Interaction Lab »). En (d) LibViewer du systéme
SOMLib (Rauber et Bina 1999) (image fournie gracieusement par A. Rauber)

Enfin, un dernier exemple que nous avons choisi est le systtme « City of News »
(Sparacino et al. 1999). Il permet de représenter des pages Web sous la forme d’une ville :
les facades des gratte-ciels représentent les pages. Ces batiments peuvent ensuite étre
regroupés par quartier. L’utilisateur a alors I’impression de se promener dans une « ville » de
documents qu’il aura bien souvent organisé lui-méme (il s’agit par exemple de mémoriser les
pages favorites de I’utilisateur).

4. Un domaine d’application : « Web usage mining »

Nous donnons ici un exemple de point de vue inverse de ceux choisis précédemment :
nous considérons une application particuliére, I’analyse des consultations d’un site Web, et
nous montrons quelques méthodes pour visualiser les actions des internautes sur un site.
Cette application est intéressante car elle met en oeuvre de nombreux types de données : en
effet, lors de la consultation d’un site Web, on engendre des données numériques (e.g. temps
passé sur une page), symboliques (e.g. pays d’origine) mais aussi des séquences (e.g. suite de
pages), des dates, et enfin, on peut méme considérer le contenu textuel des pages vues. Ainsi,
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ce probléme est intéressant pour les méthodes de fouille de données en général, ainsi que
pour les méthodes visuelles car les données d’entrée sont trés hétérogenes (et peuvent aussi
étre en volume important). Cette problématique concerne par ailleurs non seulement les sites
mais plus généralement la « navigation » des utilisateurs dans des structures telles que des
menus ou autres interfaces.

Webviz est certainement I’un des premiers systémes dans ce domaine (Pitkow et Bhara
1994). 1l représente le site par un graphe (les nceuds sont les pages, les arcs entre les nceuds
représentent les transitions entre pages). Les nceuds sont répartis sur I’écran en fonction de
leur profondeur dans le site. Ensuite, I’épaisseur des arcs entre les nceuds symbolise le
nombre de passages. D’autres informations en couleur sont ajoutées notamment.

VisVIP (Cugini et Scholtz 1999) est un exemple de systéme plus récent qui visualise des
informations supplémentaires (comme le temps passé sur chaque page). Il visualise
I’ensemble du site sur un plan. Ensuite, il affiche avec une ligne courbe le chemin suivi par
un internaute. L’information de durée de consultation d’une page est représentée par une
barre verticale au-dessus de chaque nceud. Ce systéme propose une meilleure visualisation
que la précédente cependant il ne peut pas afficher beaucoup de données car il est dépourvu
de capacités de « généralisation ».

Chi et ses colléegues (voir (Chi 2002)) ont une visualisation a base d’arbres pour
représenter 1’évolution des consultations d’un site Web. Les pages sont structurées sous la
forme d’un arbre et I’épaisseur des liens correspond aux passages les plus importants. Sur la
méme visualisation il est possible de représenter également les résultats d’un algorithme de
prédiction et de les comparer a la navigation réelle des utilisateurs.

L’approche que nous présentons maintenant se base sur une carte de Kohonen pour
regrouper les pages (Benabdeslem et Bennani 2006) : ces regroupements ont lieu en fonction
de la présence des pages dans les mémes traces de navigation. La carte visualise donc des
groupes et permet de suivre le chemin suivi entre ces groupes. Il en résulte que I’information
est mieux « condensée » que dans les systémes précédents, ce qui permet a ce systéme de
traiter des données beaucoup plus volumineuses.

Enfin, nous pouvons mentionner d’autres approches utilisant des visualisations
différentes, et notamment (Fabrikant et Buttenfield 1997) ou I’on représente des groupes de
« documents » vus simultanément sous la forme d’une carte 3D prenant la forme d’un
paysage. Les documents proches les uns des autres ont été vus ensemble. La hauteur de la
carte donne la fréquentation des documents.

5. Conclusions et perspectives

L’état de I'art présenté dans cet article est loin d’étre exhaustif : nous avons choisi
seulement quelques points de vue parmi ceux énumérés dans I’introduction, et méme parmi
ces points de vue, nous nous sommes limités & des méthodes bien établies. Nous espérons
cependant que cela donne au lecteur une idée de la richesse des travaux dans ce domaine.

Parmi les autres points de vue qu’il nous semblerait important de traiter nous pouvons
mentionner tout d’abord celui des types de données visualisées. En effet, nous n’avons pas
décrit I’ensemble des types possible comme les séquences et autres données temporelles,
mais aussi les graphes ou les matrices. De méme nous n’avons pas abordé en détail la
découverte interactive de connaissances (dans laquelle I'utilisateur guide un systéme
d’apprentissage en fonction des visualisations intermédiaires qu’il obtient). Egalement le
point de vue de la validation des méthodes est important et fait appel a un élargissement vers
les sciences cognitives et psychologiques, puisque cela met en scéne de vrais utilisateurs.
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Enfin, les différentes méthodes d’interaction avec les visualisations mériteraient aussi d’étre
abordées.

Pour finir on peut relever que la fouille visuelle de données est un domaine a part entiére
qui s’étend dans de nombreuses directions laissant la place a une multitude de travaux. Les
avanceées réalisées depuis les premiers systémes permettent d’envisager des perspectives trés
intéressantes, comme le traitement de grands volumes de données (jusqu’ici environ 1
million de données) ou encore I’utilisation d’interactions plus élaborées avec notamment la
réalité virtuelle.
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summary

We present in this paper an overview of visual data mining (VDM). First we motivate this
approach with respect to other methods and we remind the reader with its foundations. We
show that there are numerous possible view points on VDM: the data or knowledge to be
visualized, the task to be fulfiller, the chosen visual representation, the computation method
or the application domain. We have selected first the data point of view and we detail
representative approaches for visualizing numeric, hierarchical or textual data. Then we
consider the visual representation point of view and describe typical examples of metaphors
used in VDM. Finally, we consider a specific application domain, Web usage mining, and
then we conclude on the possible perspectives of VDM.
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