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RESUME  
De nombreux systèmes de visualisation ont été conçus et 

développés pour traiter la masse sans cesse grandissante 

de données temporelles. Les interfaces de ces systèmes 

se basent sur différentes représentations qui prennent en 

compte les multiples aspects du facteur temps (linéaire 

ou cyclique, instant ou intervalle, multiples unités, etc.) 

ainsi que les caractéristiques propres aux données. Pour 

pouvoir analyser et comparer les différentes techniques 

de représentation de ces données, il est nécessaire de 

disposer d’un espace de classification. Dans cet article, 

qui tente de dresser un état de l’art, nous décrivons et 

nous comparons les représentations visuelles de données 

temporelles en mettant l’accent sur trois facteurs de clas-

sification: le temps, la donnée et la tâche de l’utilisateur. 

MOTS CLES : Visualisation temporelle, représentation 

visuelle, donnée temporelle, taxonomie. 

ABSTRACT  
Many visualization systems have been designed and de-

veloped to address the ever-growing mass of temporal 

data. The multiple aspects of time (linear vs cyclic, ins-

tant vs interval, different units etc.) have been represen-

ted in different manners in existing visualization systems. 

A design space is thus needed to analyse and compare 

different visual representations used in those systems. In 

this article we propose a framework to describe and ana-

lyze existing temporal visual representations with em-

phasis on three factors: time, data and user task. 

CATEGORIES AND SUBJECT DESCRIPTORS: H5.2. 

[Information Interfaces And Presentation]: Graphical 

user interfaces. 

GENERAL TERMS: Design, Human Factor. 

KEYWORDS: Temporal visualization, visual representa-

tion, temporal data, taxonomy. 

INTRODUCTION 
Selon la qualité de la représentation graphique utilisée, 

des données dépendantes du temps peuvent être très dif-

ficiles ou très faciles à comprendre. Des techniques tout 

à fait efficaces de représentations visuelles de données 

temporelles ont été imaginées bien avant l’avènement de 

l’informatique. Tufte [45] nous rapporte plusieurs 

exemples remarquables de représentations temporelles 

sur support papier. L’une des plus célèbres est la Marche 

de Napoléon [34], une carte figurative réalisée par Mi-

nard; elle représente l’évolution des troupes de Napoléon 

pendant la campagne de Russie (1812-1813). 

Aujourd’hui dans des domaines variés (santé, finance, 

démographie, gestion de projet, simulation, etc.) les utili-

sateurs sont amenés à créer et à analyser de grandes 

quantités de données temporelles. Parmi les défis impor-

tants relatifs à ces données, Mackay et al. [30] mention-

nent leur création par des techniques d’interaction 

simples, leur modélisation, leur archivage, leur partage et 

leur visualisation.  

Cet article se concentre sur le thème de la visualisation 

des données temporelles et nous mettrons l’accent sur les 

représentations de type interactif que permet aujourd’hui 

l’informatique. Une revue de la littérature montre que si 

de nombreux systèmes et prototypes logiciels ont été dé-

veloppés pour visualiser les données temporelles, à notre 

connaissance peu de travaux [4, 16, 35] ont été consacrés 

à la classification et à la caractérisation de l’existant. 

Afin d’analyser de manière systématique les exemples de 

visualisations temporelles, nous proposons une caractéri-

sation basée sur trois facteurs: le temps, la donnée et la 

tâche. La première section est consacrée aux définitions 

et aux taxonomies existantes. Nous présentons en détail, 

dans la deuxième section, les dimensions de notre es-

pace, un espace qui nous servira, dans la troisième sec-

tion, à caractériser une vingtaine de visualisations tempo-

relles. Enfin, nous présenterons une conclusion générale 

sur les techniques de visualisations étudiées. 

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work 
for personal or classroom use is granted without fee provided that 
copies are not made or distributed for profit or commercial advantage 
and that copies bear this notice and the full citation on the first page. 
To copy otherwise, or republish, to post on servers or to redistribute 
to lists, requires prior specific permission and/or a fee. 
IHM'2010, September 20-23, 2010, Luxembourg, LU 
Copyright © 2010 ACM ISBN 978-1-4503-0410-8/09/2010... $10.00 

Luxembourg, 20 - 23 septembre 2010 IHM'10 | Articles longs

97



DEFINITIONS ET TRAVAUX ANTERIEURS 
Définitions 
Une donnée temporelle est définie dans [35] comme un 

couple <t, v> où t possède une sémantique temporelle 

(instant, durée, intervalle de temps) et v une sémantique 

métier (valeur numérique, titre d’un événement, image, 

etc.). Canavagio [10] utilise le terme « information tem-

porelle » pour désigner une information v qui dépend du 

temps t. Dans [16], t est appelée valeur temporelle et v 

valeur structurelle. On appelle domaine temporel 

l’ensemble {t0,.., tn} et domaine structurel l’ensemble 

{v0,.., vn}. La visualisation de données temporelles traite 

donc de la représentation visuelle des ensembles simi-

laires à H= {<t0, v0>, <t1, v1> … <tn, vn>} ; H est appelé 

historique de la donnée dans [16]. Notons que la variable 

structurelle v peut aussi être une fonction continue du 

temps, ceci aboutissant à une infinité de couples 

<t, v=f(t)> à visualiser.  

 

Figure 1 : Un modèle de référence pour la visualisation inte-

ractive de l'information (Card et al. [11]). Tout en identifiant 

plusieurs stades dans la transformation des données en formes 

visuelles, le modèle montre que l’utilisateur peut aujourd’hui 

interagir avec les données en intervenant sélectivement aux di-

vers stades de leur élaboration, selon ses besoins et ses tâches. 

Travaux antérieurs 
Les modèles de référence existants [11, 13] décrivent le 

processus de visualisation comme étant la transformation 

des données en éléments visuels. Outre les données et les 

variables visuelles, le modèle de référence de Card et al. 

(Figure 1) fait intervenir les concepts de tâches et 

d’interactions. Dès lors, plusieurs facteurs peuvent être 

utilisés pour caractériser les visualisations. 

D’abord, les systèmes de visualisation peuvent être ca-

ractérisés par les variables visuelles utilisées. La pre-

mière formalisation des variables visuelles est due à Ber-

tin [8]. Cleveland et McGill [15] ont approfondi les tra-

vaux de Bertin en comparant l’efficacité des différentes 

variables visuelles. Hurter et al. [24] se sont intéressés 

aux variables visuelles et aux données dans les représen-

tations temporelles écologiques (qui s’appuient sur les 

capacités perceptives innées et préattentives de 

l’utilisateur). Ils proposent une caractérisation basée sur 

les fonctions de transformation des données, les codes 

visuels utilisés et les données émergentes (voir [24] pour 

une définition complète). Cette caractérisation permet de 

comparer plusieurs représentations temporelles suivant le 

nombre de données émergentes. Nous nous intéressons à 

un ensemble de visualisations temporelles beaucoup plus 

grand incluant celles écologiques ou non. 

Muller et al. [35] proposent pour leur part une classifica-

tion selon la manière dont évolue la représentation dans 

le temps. Ils distinguent les représentations statiques et 

dynamiques. Les représentations statiques présentent le 

temps par un ou plusieurs axes géométriques, rectilignes 

ou non. Les données structurelles sont ensuite disposées 

dans le repère ainsi obtenu. Elles fournissent aussi des 

« widgets » pour des effets de « pan » ou de « zoom ». 

Les représentations dynamiques quant à elles sont des 

vues animées des données structurelles. Généralement, 

ces représentations disposent d’une barre de temps pour 

naviguer dans les données et de quelques widgets pour 

contrôler l’animation (pause, arrêt, reprise, avance ra-

pide). La puissance de cette taxonomie réside dans sa 

simplicité (seulement deux grandes catégories). Mul-

ler et al. ont également identifié plusieurs aspects du 

temps (intervalle, instant, aspect cyclique et linéaire …) 

mais ils ne se sont pas appesantis sur l’étude de leur in-

fluence sur les représentations. Pour compléter la taxo-

nomie de Muller et al., Aigner et al. [4] proposent un 

nouvel espace de caractérisation basé sur 3 facteurs : le 

temps, la donnée et la représentation. Deux aspects du 

temps (primitive temporelle et structure), les aspects dy-

namique ou statique et la forme (2D ou 3D) de la repré-

sentation ainsi que les caractéristiques des données sont 

pris en compte.  

Ces divers espaces de caractérisation prennent en compte 

différents aspects des représentations temporelles sans 

s’intéresser véritablement aux tâches que ces représenta-

tions supportent. Or, les représentations visuelles tempo-

relles sont spécifiquement adaptés à certaines tâches (dé-

tection des tendances et motifs répétitifs, recherche, 

comparaison, etc.). Nous tenterons ci-dessous 

d’approfondir les travaux d’Aigner et al. [4] en explici-

tant l’influence des six caractéristiques du temps sur les 

représentations temporelles. Toutefois nous mettrons 

moins l’accent sur les caractéristiques liées aux données 

structurelles et à la forme de la représentation. Précisons 

que si les tâches dont il est question dans [4] sont éven-

tuellement automatisables grâce aux algorithmes de 

fouille de données temporelles, par exemple à la manière 

de Laxman et Sastry [29], c’est l’activité des utilisateurs 

humains qui retiendra toute notre attention - notre pers-

pective étant celle de l’interaction homme-machine.  

ESPACE DE CARACTERISATION 
Facteur temps 
Le temps fait partie des notions primaires d’où l’extrême 

difficulté à le définir [27]. Bien que les humains sachent 

mesurer les durées et dater les événements avec préci-

sion, l’essence même du temps leur échappe. Cependant 

différents modèles de temps ont été proposés pour 

prendre en compte les spécificités des phénomènes tem-
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porels. Pour organiser les modèles existants, Frank [18] 

propose une taxonomie des différents « types de temps » 

utilisés dans les systèmes d’information. En se basant sur 

les travaux de Frank, Muller et al. [35] identifient quatre 

caractéristiques du temps, puis Aigner et al. [2] en pro-

posent une cinquième. Dans cette section, nous repre-

nons ces cinq caractéristiques que nous illustrons par des 

visualisations temporelles. Nous proposons ensuite une 

sixième caractéristique: l’étendue du domaine temporel. 

Primitive temporelle: instant, intervalle. Un instant est 

une coordonnée temporelle sans durée, semblable à un 

point d’un espace euclidien [18, 35]. Dans Time-

Tube [14] par exemple, la structure du domaine Xe-

rox.com est visualisée à quatre dates différentes considé-

rées comme des instants. Planning Polygon [41] et The-

meRiver [22] utilisent également les instants comme 

éléments de base. Un intervalle de temps est défini par 

ses deux bornes : un instant de début et un instant de fin. 

Les intervalles sont utilisés dans les logiciels de planifi-

cation (MS Project, Sunbird) et également dans Life-

Lines [37] (voir Figure 2). Parfois, lorsqu’on planifie des 

événements futurs, ni les dates, ni la durée ne sont con-

nues avec certitude. PlanningLines [3] utilise par 

exemple les dégradés de couleur et des formes particu-

lières pour indiquer l’incertitude des dates et des durées 

des activités.  

 
Figure 2 : LifeLines [37] visualisation des événements dans la 

vie d'un patient (maladies, hospitalisations, etc.). Les événe-

ments sont présentés par rapport à une timeline horizontale. A 

droite on voit les détails de l’événement sélectionné. 

Structure : linéaire, cyclique. La structure linéaire 

permet d’exprimer l’idée d’un temps qui s’écoule uni-

formément du passé vers le futur. Les visualisations qui 

utilisent un temps linéaire représentent souvent le temps 

par un axe gradué [42]. Par ailleurs, les phénomènes na-

turels (succession des jours et des saisons) ou l’activité 

quotidienne obéissent généralement à des cycles répéti-

tifs. C’est cette répétition qu’exprime la structure cy-

clique du temps. Pour faire apparaître ce caractère cy-

clique [12, 23, 47] l’axe temporel est souvent représenté 

par un cercle ou une spirale (Figure 3). Enfin il existe des 

représentations logarithmiques du temps: pour des élé-

ments espacés d’une même durée, plus on s’éloigne du 

présent, plus les distances géométriques séparant ces 

éléments sont faibles. La représentation logarithmique a 

été utilisée pour présenter l’histoire de l’univers
1
 depuis 

le big bang jusqu’aux années 90. 

 

Figure 3 : Part de l’espèce végétale Baphia Capparidifolia 

dans l'alimentation de chimpanzés [12] visualisée de 1980 à 

1986. Chaque tour de la spirale correspond à une année. 

Echelle de graduation: ordinale, quantitative. 
L’échelle de graduation exprime la notion de mesure 

dans le domaine temporel. Le temps est muni d’une 

échelle de graduation ordinale lorsque seul l’ordre des 

éléments compte. Dans ce cas deux événements peuvent 

être comparés pour savoir si l’un précède l’autre ou s’ils 

sont simultanés. Selon Frank [18], ce modèle se retrouve 

par exemple en géologie où l’on connaît l’ordre de for-

mation des couches sans connaître avec précision la date 

de formation. L’échelle de graduation quantitative, aussi 

appelée temps continu [2, 11], autorise des calculs de du-

rée entre les éléments. Le domaine temporel est alors as-

similé à l’ensemble des nombres réels. 

Point de vue: totalement ordonné, partiellement or-
donné, à ramifications, à perspective multiple. Le 

point de vue totalement ordonné correspond à 

l’écoulement du temps pour un seul observateur. Dans ce 

cas tous les événements se suivent les uns les autres. 

Lorsque deux observateurs observent deux séries 

d’événements différents dans un temps à échelle ordi-

nale, il devient difficile de connaître l’ordre relatif de 

deux événements appartenant à ces deux séries: on parle 

de point de vue partiellement ordonné. Le troisième 

point de vue est celui du temps à ramifications et se re-

trouve par exemple dans la planification où plusieurs al-

ternatives sont possibles. Chaque choix entraîne un nou-

vel état du monde avec de nouvelles alternatives. Enfin le 

temps à perspective multiple permet de modéliser la dif-

férence entre un événement dans le monde réel et la con-

naissance que les systèmes informatiques ont de cet évé-

nement. 

                                                           
1http://www.math.yorku.ca/SCS/Gallery/images/log-timeline.jpg  
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Granularité : aucune, unique, multiple. La granularité 

décrit la subdivision du temps en plusieurs unités ainsi 

que les règles de correspondance entre ces unités. Il 

existe des unités régulières (un siècle contient obligatoi-

rement 100 années) et des unités irrégulières (le mois 

contient 28, 29, 30 ou 31 jours). Certaines subdivisons 

sont liées à des phénomènes naturels cycliques (année, 

jour); d’autres en revanche sont introduites par l’homme 

pour des raisons pratiques (millénaire, siècle, dixième de  

seconde). L’absence de granularité est souvent liée à un 

temps ordinal. Dans [36] les échanges commerciaux sont 

connus pour chaque année; la granularité est donc 

unique. Par contre, dans SpiraClock [17] et Spiral Ca-

lendar [32], il y a plusieurs niveaux de subdivision du 

temps. La représentation tabulaire utilisée par Date-

Lens [7] (voir Figure 4) prend en compte l’année, le 

mois, le jour, l’heure et la minute; elle utilise de ce fait 

un temps à granularité multiple. 

 

Figure 4 : DateLens [7] - Visualisation des événements dans 

un calendrier. La distorsion Fisheye permet de voir les détails 

des événements dans la zone sélectionnée sans perdre trop de 

contexte. 

Etendue du domaine temporel: illimité, limité. En plus 

de ces cinq caractéristiques nous en proposons une der-

nière : l’étendue du domaine temporel car nous pensons 

que cette caractéristique influence la conception d’une 

vue d’ensemble sur les données. Dans les systèmes 

d’agendas électroniques [7, 32], les limites ne sont pas 

connues à l’avance et l’utilisateur a la possibilité de créer 

de nouvelles données. Le domaine temporel est alors po-

tentiellement illimité. Dans d’autres systèmes [42, 20], 

l’utilisateur n’a pas le droit de créer des données, mais 

uniquement de visualiser et d’analyser celles qui existent. 

Le domaine temporel est alors limité aux données exis-

tantes. 

Facteur donnée structurelle 
Les données traitées par les systèmes de visualisation 

temporelle diffèrent selon les domaines d’activité. 

Shneiderman [40] identifie sept types de données (1D, 

temporelle, 2D, 3D, ND, arbre et graphe). La variable 

structurelle v peut avoir pour type chacun des sept types 

(à l’exception peut-être du type temporel). Pour mieux 

comprendre ce que véhiculent ces divers types de visua-

lisations temporelles, examinons-les selon les critères de 

l’intérêt, de la dimension et du niveau de la mesure.  

Intérêt : valeur, structure globale. On peut distinguer 

deux cas dans les visualisations temporelles selon que le 

message le plus important est la valeur des données ou la 

structure globale des données. Dans TimeTube [14] et 

Ripple [25] l’évolution de la topologie globale est plus 

importante que les pages Web prises séparément. 

D’autres systèmes de visualisation temporelle, et c’est le 

cas le plus courant, permettent de visualiser les données 

elles-mêmes. TimeSearcher [9] par exemple, permet de 

visualiser et d’analyser la valeur des enchères. 

Nombre de dimensions : données unidimension-
nelles, données multidimensionnelles. Conformément 

à la définition de Wong et Bergeron [49], le nombre de 

dimensions est le nombre de variables indépendantes 

alors que le nombre de variables correspond au nombre 

de variables dépendantes. Lorsque la visualisation est 

consacrée à la valeur des données plutôt qu’à la struc-

ture, on distingue deux cas de figure. Le cas le plus 

simple est le cas unidimensionnel (ou univariable) où 

une seule variable varie en fonction du temps. La con-

sommation d’énergie en fonction du temps (jour et 

heure) présentée dans [48] (voir Figure 5) et les événe-

ments dans un agenda électronique [7] sont des exemples 

de visualisations temporelles unidimensionnelles. 

 

Figure 5 : Consommation d'énergie en fonction de l'heure et 

de la date [48]. Il saute aux yeux que les plus fortes consomma-

tions sont localisées entre 9h et 18h, ce qui correspond aux ho-

raires de bureau. 

En dehors des données unidimensionnelles, certaines vi-

sualisations permettent d’analyser des données multidi-

mensionnelles et multi-variables (MDMV). Time on ho-

rizon [19] et TimeSearcher [9] permettent de visualiser 

respectivement les valeurs d’action en bourse et celles 

des enchères. Un autre exemple célèbre est Filmfin-

der [1] qui utilise le « Starfield Display » et les requêtes 

dynamiques. Il permet de visualiser les films avec plu-
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sieurs attributs (titre, réalisateur, date, classement). 

Gapminder [20] permet de visualiser l’évolution de plu-

sieurs pays qui appartiennent à différentes zones géogra-

phiques dans un plan structuré par deux variables socio-

économiques (par exemple le PIB/habitant et le nombre 

d’usagers d’Internet). Le choix d’utiliser deux axes 

s’inspire du « Starfield Display » à la différence notable 

que Gapminder utilise une animation pour présenter 

l’évolution des différents pays et fourni à l’utilisateur un 

contrôle continu de la visualisation.  Parmi plus de 500 

variables que contient la base de donnée de Gapminder, 

l’utilisateur ne peut en choisir que deux à la fois. 

Niveau de mesure : nominale, quantitative. Une ana-

lyse plus approfondie des données unidimensionnelles 

révèle qu’il est possible de distinguer le cas nominal (ou 

qualitatif) du cas quantitatif. Les médecins sont par 

exemple intéressés par les événements dans la vie d’un 

patient et les historiens par les événements dans l’histoire 

d’un pays ou du monde. Au contraire les météorologues 

sont intéressés essentiellement par des données numé-

riques représentant la température, le taux d’humidité, la 

vitesse ou encore la direction du vent. Nous pouvons 

donc distinguer les données quantitatives (température 

par exemple) des données nominales (événements), sans 

oublier que Card et al. [11] distinguent, entre le cas no-

minal et quantitatif, le cas ordinal. 

 

Figure 6 : Les feuilles de cet arbre correspondent à quatre ca-

tégories de données obtenues par raffinements successifs 

Facteur tâche 
Le dernier facteur selon nous crucial en visualisation 

temporelle est la tâche que l’utilisateur peut accomplir 

avec ce type de représentations. Après avoir étudié plus 

de 50 représentations temporelles nous avons pu identi-

fier certaines tâches récurrentes. Le concepteur IHM 

pourra confronter ces tâches aux besoins des utilisateurs 

réels afin d’identifier certaines fonctionnalités du sys-

tème et décider de la meilleure représentation.  

Acquisition d’une vue d’ensemble relative à un ins-
tant, à un intervalle, à tout le domaine temporel. Con-

formément au mantra de Shneiderman [40] « overview 

first, zoom and filter, then details-on-demand », habituel-

lement les systèmes de visualisation fournissent par dé-

faut une vue d’ensemble des données à l’utilisateur. En 

étudiant plus en détail les visualisations temporelles on 

peut distinguer trois cas de vues d’ensemble. Le premier 

cas est une vue d’ensemble relative à un seul instant, 

c’est le cas des représentations dynamiques où, à l’instant 

choisi, l’utilisateur ne voit que les valeurs correspondant 

à cet instant. Le deuxième cas correspond à une vue 

d’ensemble sur un intervalle de temps. C’est le cas le 

plus fréquent en visualisation temporelle : le système 

offre à l’utilisateur une image des données présentes dans 

un intervalle de temps bien défini et des moyens 

d’interaction pour changer les bornes de cet intervalle. 

La vue d’ensemble définie sur un intervalle est utilisée 

par exemple dans LifeLine2 [46], Perspective Wall [30] 

(Figure 7) ou TimeScape [38]. Le troisième cas est une 

vue globale sur laquelle toutes les données sont pré-

sentes. Ce type de vue est utilisée lorsque le domaine 

temporel est peu étendu ou lorsque les instants 

d’observation sont peu nombreux. On retrouve ce cas 

dans Planning Polygon [41] et Simile Timeline
2
. 

 
Figure 7 : Perspective Wall [30] - Visualisation des fichiers 

sur un mur à trois faces. Seuls les fichiers localisés dans un in-

tervalle de deux mois sont clairement visibles. 

Recherche d’éléments basée sur des critères tempo-
rels ou sur les données structurelles. Les visualisa-

tions temporelles offrent généralement deux tâches de 

recherche. La première consiste à retrouver un élément 

en connaissant le temps ou l’intervalle de temps ap-

proximatif. Lorsque les données sont présentées dans un 

repère, dont un ou plusieurs axes sont dédiés au temps, il 

suffit de se focaliser sur le point de l’axe correspondant à 

la valeur temporelle pour retrouver la donnée. Les sys-

tèmes dynamiques fournissent en général un « slider » 

qui permet à l’utilisateur de se déplacer dans le temps. 

Pour des vidéos de très longue durée, un « slider » de-

vient peu efficace et il peut être intéressant de le rempla-

cer par un « slider » multi-échelle [39]. La seconde tâche 

de recherche consiste à retrouver des données structu-

relles en connaissant des critères sur celles-ci. Cette 

tâche n’est pas propre aux visualisations temporelles et 

est supportée par bien d’autres systèmes. Elle s’effectue 

notamment en saisissant un mot clé dans une zone de 

texte ou en cochant une série de cases représentant les 

propriétés vérifiées par la donnée. TimeScape [38] sup-

porte les deux types de recherche, en permettant le posi-

tionnement dans une timeline et la recherche par mot clé. 

                                                           
2
 http://www.simile-widgets.org/timeline/ 
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Découverte des relations: relations temporelles et re-
lations sémantiques. Les représentations temporelles 

sont souvent utilisées pour découvrir les relations au sein 

des données. Ces relations peuvent être de deux types : 

les relations temporelles et les relations sémantiques. En 

histoire, une représentation utilisant un temps linéaire et 

des instants comme primitives permet de connaître quels 

événements précèdent un événement particulier ou lui 

succèdent, ou quels sont les événements concomitants. 

Lorsque la représentation s’appuie sur la primitive tem-

porelle intervalle, on a alors des relations d’Allen [5], 

lesquelles permettent de répondre à des questions plus 

complexes. Les représentations sous forme de dia-

grammes de Gantt [3, 21] supportent ces relations.  

D’autres relations sémantiques (causalité, agrégation, in-

clusion) sont également utiles à l’utilisateur. En méde-

cine [37, 46] les utilisateurs peuvent avoir besoin de vi-

sualiser le fait qu’une maladie a nécessité une hospitali-

sation, une radio du poumon ou une prise régulière de 

médicaments. En histoire, un événement (bataille de 

Verdun par exemple) peut faire partie d’un événement 

plus important (1
ère

 guerre mondiale). Continuum [6] par 

exemple, permet de visualiser les relations entre des 

pièces de théâtre ou des partitions de musique créées par 

des compositeurs et les artistes qui les ont interprétés, 

éventuellement plusieurs dizaines d’années plus tard. 

Comparaison. Lorsque plusieurs variables évoluent de 

manière indépendante le processus de prise de décision 

peut nécessiter de les comparer. Nous ne nous intéres-

sons pas ici à deux valeurs d’une même variable mesurée 

à deux instants différents (ce cas est traité dans le pro-

chain paragraphe), mais bien à deux ou plusieurs va-

riables dont on compare la valeur à un instant donné. 

Dans [12] l’utilisateur peut visualiser et comparer la 

quantité de différentes espèces végétales consommées 

par des singes. En finance, les Horizon graph [19], repré-

sentations utilisant plusieurs couches graduellement colo-

rées, permettent de comparer les valeurs des actions. Les 

« multi-gauges » et « multi-bars » de Matkovic et al. [33] 

permettent la visualisation des mesures d’une même 

grandeur physique. La comparaison de ces mesures per-

met d’identifier et d’exclure une mesure erronée. 

 
Figure 8 : ThemeRiver [22] - évolution des différents thèmes 

dans les écrits et discours de Fidel Castro entre 1959 et 1969. 

L’épaisseur de chaque bande indique le nombre d’occurrence 

du thème. 

Visualisation des tendances. Pour les besoins de pré-

diction, les utilisateurs sont souvent amenés à analyser 

l’évolution d’une variable quantitative dans le temps. 

L’utilisateur peut ainsi observer les tendances à la hausse 

ou à la baisse, constater des changements dans le cours 

d’une tendance régulière. En corrélant ces tendances 

avec des événements externes, ThemeRiver [22] (Figure 

8) permet d’expliquer la recrudescence de certains 

thèmes dans les discours de F. Castro. Le thème « yan-

kee » par exemple devient très utilisé après l’embargo 

imposé à Cuba par les Etats-Unis en Octobre 1960. 

Certaines représentations ne présentent pas les données 

elles-mêmes, mais directement le gradient calculé sur les 

données. Dans « map-of-the-market
3
 », ce n’est plus la 

valeur des actions qui présentée mais le taux d’évolution 

par rapport à la clôture la veille. L’utilisation du gradient 

réduit le nombre d’éléments à afficher sur l’interface 

pour connaître la tendance des données quantitatives. 

Lorsque les données sont nominales, la visualisation des 

tendances se résume à l’observation des phénomènes 

d’apparition et de disparition.  

La détection de motifs répétitifs. Si la visualisation des 

tendances d’une variable nécessite une observation lo-

cale (pendant un petit intervalle de temps), la détection 

des motifs répétitifs nécessite une observation à plus long 

terme. La prise en compte de l'aspect cyclique [12, 47] et 

des granularités multiples du temps permet la mise en 

évidence rapide de certains motifs répétitifs. 

CONCLUSION 
Dans cet article, nous avons défini un espace pour carac-

tériser les représentations visuelles de données tempo-

relles. Nous avons illustré par des exemples tirés de l’état 

de l’art les aspects du temps, des données structurelles et 

des tâches de l’utilisateur. Ces trois facteurs nous per-

mettent de classifier une vingtaine de visualisations tem-

porelles dont un résumé est présenté ci-dessous (Figure 

9). Notre espace de caractérisation ne saurait répondre à 

toute la complexité des questions en visualisation tempo-

relle. Il complète les taxonomies précédentes en introdui-

sant la tâche de l’utilisateur comme nouveau facteur de 

caractérisation. Ces tâches pourraient servir de base pour 

des expériences de perception afin de comparer 

l’efficacité et la précision relative de plusieurs représen-

tations temporelles, par exemple en suivant le protocole 

expérimental de Cleveland et McGill [15]. 
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Figure 9 : Caractérisation de 22 représentations temporelles. En haut (fond blanc) nous avons une liste de représentations et leur ré-

férence. Le tableau coloré est une caractérisation de ces exemples en utilisant nos 3 facteurs 
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