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!  ": 如何从海量数据中快速有效地挖掘出有价值的信息以更好地指导决策，是大数据分析的重要目标。可视

分析是一种重要的大数据分析方法，它利用人类视觉感知特性，使用可视化图表直观呈现复杂数据中蕴含的规

律，并支持以人为本的交互式数据分析。然而，可视分析仍然面临着许多挑战，例如数据准备代价高、交互响

应高延迟、可视分析高门槛和交互模式效率低。为应对这些挑战，研究者从数据管理、人工智能等视角出发，

提出了一系列方法以优化可视分析系统的人机协作模式和提高系统的智能化程度。本文系统性地梳理、分析和

总结了这些方法，提出了智能数据可视分析的基本概念和关键技术框架。然后，在该框架下，本文综述和分析

了国内外面向可视分析的数据准备、智能数据可视化、高效可视分析和智能可视分析接口的研究进展。最后，

本文展望了智能数据可视分析的未来发展趋势。 
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Abstract:  How to quickly and effectively mine valuable insights from massive data to better guide decision-making is an important 
goal of big data analytics. Visual analytics takes advantage of the characteristics of human visual perception, utilizes visualization 
charts to encode complex data intuitively, and supports human-centered interactive data analytics, which is one of the important ways 
of big data analytics. However, visual analytics still faces several challenges, such as the high cost of data preparation, the high latency 
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of interaction response, the steep learning curve of visual analytics, and the low efficiency of interaction mode. To address the above 
challenges, recent studies propose to optimize the human-computer interaction mode and improve the visual analytics system's 
intelligence by leveraging data management and artificial intelligence techniques. In this paper, we systematically survey recent 
advances in this field and present the basic concepts and key technical framework of intelligent data visual analytics. Secondly, we 
summarize the overall architecture of intelligent data visual analytics, which comprises effective data preparation for visual analytics, 
intelligent data visualization, efficient visual analytics, and intelligent visual analytics interfaces. Next, we go through the prior art, 
paying particular attention to problems that may attract interest from data management, visualization, and machine learning 
communities. Finally, we discuss the research opportunities of intelligent data visual analytics. 
Key words:  data visualization; visual analytics; intelligent data visual analytics; data management; artificial intelligent 
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随着计算机硬件和大数据处理技术的高速发展，海量数据智能分析的瓶颈已经从“如何快速地处理海量

数据”转变为 “如何从海量数据中快速有效地挖掘出有价值的信息”。可视化和可视分析基于人类的视觉感

知特性，结合数据分析和人机交互等技术，利用可视化图表去解构复杂数据中蕴含的知识和规律。这种技术

贯穿于数据科学的全生命周期，被誉为大数据智能领域的最后一公里，已在许多大数据应用分析场景取得令

人瞩目的效果。因此，中国科技创新 2030“新一代人工智能”和“大数据”专项都将可视化和可视分析列为

大数据智能的关键技术[1,2]。然而，如图 2所示，传统的可视分析极度依赖用户频繁主动地参与可视分析的全

生命周期[3,4]，包括数据准备、数据转换、可视化映射、可视化渲染绘图、用户交互、可视分析等阶段，对

用户的专业技能要求较高，系统的智能化程度较低。因此，传统的可视分析模式和系统存在可视分析高门

槛、数据准备代价高、交互响应高延迟、交互模式效率低等挑战。 

 

图 1 智能可视分析内涵 

 

图 2  可视分析工作流和智能数据可视分析技术框架 

为了提高可视分析系统的整体效能，研究者们[4-8]从人工智能和数据管理的视角出发，将人工智能和数

据管理技术赋能可视化和可视分析系统，提高系统的智能化程度，进而帮助用户高效地参与可视分析全生命

周期的数据准备、可视化、可视分析交互等环节，优化可视分析的人机协作模式，提高可视分析的质量和效

率。基于此，智能数据可视分析（Intelligent Data Visual Analytics）的概念应运而生，其核心思想是“算法

赋能”和“以简驭繁”，通过数据管理和人工智能技术赋能可视分析的工作流，将传统可视分析工作流中的

用户的主动探索和分析变为机器算法的智能辅助探索和分析，降低可视化和可视分析的生产和消费成本，协

同优化可视分析全生命周期的数据管理、可视化和可视分析的人机协作模式，致力于辅助用户高效地进行可

结构化数据 数据表

数据准备

可视化形式 可视化结果 ⽤户

交互设计

交互接⼝

数据空间 可视化空间

⽤户交互

数据源

渲染绘图数据可视化映射数据转换

传统可视分析⼈机协作模式 智能可视分析⼈机协作模式可视分析⼯作流

⾯向可视分析的数据准备

分析意图驱动的数据获取

领域知识指导的数据增强

分析质量感知的数据清洗

智能可视分析接⼝     

问答式可视分析接⼝
⾃然语⾔搜索 语⾳交互

智能分析故事叙述接⼝
分析式仪表盘 智能故事叙述 数据

任务
意图

可
视
分
析
结
果

智能数据可视分析框架

数据管理 数据可视化 可视分析

现有挑战

可视分析⾼⻔槛 分析结果不精准分析维度不全⾯数据准备代价⾼ 数据质量较敏感 交互模式效率低 分析结果难消费交互响应⾼延迟

⾼效可视分析

可视化感知的数据索引

渐进式可视化

近似查询处理

实时⼤规模渲染

可视化感知的数据采样

智能数据可视化
分析意图数据特征领域知识

⽤户偏好参考对象 混合策略

应对



 

 

 

2206 Journal of Software 软件学报   

 

视分析。从学科关系的视角出发，如图 1 所示，智能数据可视分析是以数据管理和人工智能技术为支撑，通

过人机交互手段进行交互式数据分析，通过可视化手段进行数据的信息解构和分析结果的直观呈现，帮助用

户快速地从海量数据中挖掘出有价值的信息。从可视化工作流的视角出发，如图 2 所示，智能数据可视分析

技术可以优化传统可视分析工作流的人机协作模式，提高可视分析的效能。具体而言，智能数据可视分析技

术可以优化传统可视分析工作流中的数据准备、可视化生成、大数据高效可视分析和可视分析人机交互接口

4个模块。接下来，本文将围绕上述 4个模块，展开介绍智能数据可视分析技术： 
（1）面向可视分析的数据准备：传统可视化和可视分析工作流中的数据准备工作没有针对可视化和可

视分析的特点进行优化，存在数据准备代价高、数据质量较敏感和分析维度不全面的挑战。首先，在数据

发现阶段，传统方法没有根据用户的分析任务进行相关数据集/数据元组的发现，从而导致在数据准备阶段

融合了大量对可视分析无关或者没有蕴含足够洞察的数据集，加重后续可视分析的负担。其次，在数据清

洗阶段，传统方法力求找到数据集中的所有错误并进行清洗，以为后续的可视分析提供高质量的数据集。

然而，这种数据清洗方式的代价通常很高。如果在数据准备阶段提前考虑可视分析的意图，即清洗与可视

分析查询相关的数据子集，则在降低数据清洗代价的同时还能提高可视分析的质量。此外，如果获取的数

据集属性过于单一，通常会导致分析的维度过于局限。因此，可以通过关联相关数据源进行数据增强，丰

富可视分析的维度。面向可视分析的数据准备技术旨在运用数据管理和人工智能技术，结合可视化和可视

分析的特性，优化可视分析工作流中数据准备阶段的人机协作模式，为用户以低成本的方式准备高质量和

语义丰富的数据，以支持高质量的可视化和可视分析。 
（2）智能数据可视化：数据可视化通过可视化图表来解构复杂数据中蕴含的知识和规律。在可视化阶

段，概括来说需要解决两大核心的任务为“需要可视化哪些数据（What data is needed?）”和“以什么样的

方式进行数据的可视化（How to visualize the data?）”。传统的可视化方式需要用户在对数据集理解的基础

上，选择和过滤出用于生成可视化结果的数据子集，挑选合适的数据维度并进行一系列的数据转换操作

（如聚集操作等），最后通过可视化工具将该数据表映射到可视化空间中，渲染生成可视化结果。如果生成

的可视化结果不满足可视分析中用户的任务需求，则需要重复上述的若干步骤直到找到用户满意的可视化

结果。不难看出，传统的可视化过程通常是循环迭代的，需要用户参与到数据选择、转换和可视化映射等

环节，存在可视分析高门槛、交互模式效率低、分析结果不精准和分析维度不全面的挑战。为了解决上述

挑战，智能数据可视化技术需要结合用户的分析意图、数据特征、领域知识等，自动地生成和推荐给定数

据集中有价值的可视化结果，帮助用户高效地进行可视化和可视分析。 
（3）高效可视分析：在数据量急剧增长的情况下，受计算能力可扩展性和显示设备局限性的约束，会

导致可视分析的交互响应延迟较高。一方面，这是由于可视分析系统的数据处理和分析时间较长；另一方

面，大规模的数据点难以高效渲染并在有限的显示设备上进行呈现和实时交互。为了解决上述挑战，研究

人员从硬件和计算框架、数据管理、人工智能和可视化技术出发研究高效可视分析技术，协同优化可视分

析中的数据管理和可视化交互的效率。例如，基于可视化感知的数据索引技术和近似查询处理技术，高效

地进行数据组织和处理；利用人工智能技术进行用户交互行为的预测，进行用户分析查询的高效重写和数

据预取；基于视觉感知的采样、渐进可视化和实时渲染技术，进行大规模数据的高效渲染和实时交互。 
（4）智能可视分析接口：可视分析接口是用户与系统交互的媒介，一方面，系统需要通过交互接口获

得用户可视分析的意图和操作指令。传统的交互方法需要用户根据可视分析系统的交互设计规则，学习特

定系统的交互方式（如编程指令或图形化界面操作方式等），对用户的专业要求技能较高，交互接口的学习

成本也较大，存在可视分析门槛高和交互模式效率低的挑战；另一方面，可视分析的结果需要通过交互接

口呈现给用户，传统的方法仅仅是将可视分析的碎片化发现直接呈现给用户，需要用户进一步挖掘这些碎

片化可视分析结论的内在逻辑关系和因果关系，并进一步整理成可在组织内传播的可视分析报告，存在可

视分析结果难消费的挑战。基于上述讨论，一方面，智能可视分析接口需要为用户提供简单的交互接口

（例如基于自然语言查询的接口），并通过智能算法进行用户分析意图的理解和可视分析结果的生成和推
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荐，降低可视分析系统的使用门槛和优化系统的人机协作模式。另一方面，智能可视分析接口还需要基于

人工智能技术，自动挖掘可视分析结果之间的内在联系，通过关系挖掘、信息补全、文本生成等技术，基

于用户可视分析得到的碎片化结果智能地生成分析式仪表盘和可视分析故事叙述，提高用户整理和共享可

视分析结果的效率，从而缓解可视分析结果难消费的挑战。 
综上所述，智能数据可视分析以人工智能和数据管理技术为支撑，结合可视化和可视分析、人机交互

等技术，对可视分析工作流的数据准备、可视化生成、大数据高效可视分析和可视分析人机交互接口 4个模

块进行协同优化：优化可视分析中数据准备阶段的人机协作模式，以支持用户以低成本的方式准备高质量

的分析数据；通过智能可视化手段，自动地生成和推荐数据集中有意义的可视化和可视分析结果给用户，

优化可视化的生产模式；基于数据管理和可视化技术提高分析数据的处理效率，以支持海量数据的实时分

析和交互；基于数据挖掘、自然语言处理和可视化技术为用户提供问答式可视分析接口，并根据可视分析

的结果智能地生成分析式仪表盘和可视分析故事叙述，降低用户利用可视分析结果的代价。 
综述调查范围：为了更好地对智能数据可视分析的研究进展进行梳理、总结和分析，本文对三十多年

来（1986-2022）近 200篇论文进行了系统性地梳理、总结和分析。如表 1 所示，本文主要调查了可视化、

数据挖掘和数据管理、人机交互和机器学习领域的主要国际会议和期刊论文。通过对图 3（a）论文发表年

份变化的观察，会发现所有会议或者期刊随着时间推移论文的总数呈现出稳步上升的趋势，这也说明了智

能数据可视分析在未来将会受到持续的关注。图 3（b）展示了本文主要章节所调查论文的分布情况，其中

可视化与数据挖掘和数据管理领域的相关论文数量最多，由此反映出本文所调查的论文与本文题目的相关

性较高，还可以看出各章节对各领域的分析都有所涉及且重点突出。 
, 1  本文综述调查范围 

研究领域 会议/期刊 

可视化和图形学 
Visualization (VIS) 

IEEE VIS (InfoVis, VAST, SciVis), TVCG, EuroVis, PacificVis 
TOG, SIGGRAPH, CGF 

数据挖掘和数据管理 
Data Mining and Management 

(DMM) 

KDD, SIGMOD, VLDB, ICDE, TKDE, The VLDB Journal 
TODS, CIDR, DASFAA, EDBT, IEEE BigData 

人机交互 
Human-Computer Interaction (HCI) CHI, UIST, IUI, HILDA, AVI, HCI 

机器学习 
 Machine Learning (ML) 

ICML, NeurIPS, CVPR, ACL, EMNLP, IJCAI, AAAI 

              
         （a）论文发表年份分布                     （b）本文主要章节调查论文情况 

图 3  本文综述调查的研究论文分布情况 

与相关综述性文章的区别：Qin 等人[4]  主要从数据库的视角出发，梳理和总结了可用于提高可视化创

建效率的相关技术，主要包括数据自动可视化技术和支持海量数据高效可视化的技术。Battle 等人[9]  也从

数据管理的视角出发，总结了可以支持海量数据交互式可视化的数据管理技术。Zhu 等人[10]  梳理了基于机

器学习和专家规则的数据自动可视化技术。Shen 等人[8]  对可视化和可视分析的自然语言接口的相关研究和
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应用进行了梳理总结。Wang 等人[11]  基于 85 篇代表性论文，梳理了可用于提高可视化效率的机器学习技

术。Wu 等人[12]  提将可视化结果作为一种特殊的数据，并梳理了如何使用人工智能技术管理和利用这类数

据。然而，上述综述往往从单一的学科视角出发[4]  ，或只涵盖了智能数据可视分析的个别细分领域[10-13]，

或未能包括最新进展[4,10]。因此，本文从可视化、数据管理和人工智能的视角出发对智能数据可视分析的

研究进展进行梳理，希望能够帮助研究者和从业者增强对智能数据可视分析最新进展的了解。 
本文的主要贡献：首先，本文通过调查近 200 篇智能可视分析领域的研究工作，总结出智能数据可视

分析的 4 个核心模块，凝练出智能数据可视分析的基本概念和关键技术，揭示了智能数据可视分析和多研

究领域的交叉关系。其次，本文系统性地梳理和分析了智能数据可视分析的代表性工作，深入浅出地对各

细分领域的研究进行分析讨论，研究者们可以快速地掌握各细分领域的研究进展和机遇。最后，本文还探

讨了智能可视分析的发展趋势并为研究者们提供了未来可能的探索方向。 
本文的组织结构：本文主要讨论关系型数据，基于图 2 所示的智能数据可视分析框架。本文在第 2章介

绍可视化的基本概念和可视分析的基本流程。第 3 章介绍面向可视分析的数据准备技术，具体包括分析意

图驱动的数据获取、领域知识指导的数据增强和分析质量感知的数据清洗技术；第 4 章梳理智能数据可视

化技术，包括基于融合分析意图的可视化推荐和基于用户偏好的可视化推荐等技术；第 5 章分析了高效可

视分析技术，包括基于高效数据管理的高效可视分析、可视化感知的高效可视分析、人工智能驱动的高效

可视分析和基于硬件和计算框架加速的高效可视分析技术；第 6 章展开介绍智能可视分析接口技术，具体

包括问答式可视分析接口和智能分析故事叙述接口；第 7 章讨论智能数据可视分析的未来发展趋势和研究

机会，并在第 8章总结全文。 

2   #$%&#$'()* 

为了方便无相关知识背景的读者阅读本文，本章首先介绍可视化的基本概念，并由此引出用于表示和查

询可视化的查询语言。最后，本章会阐述以可视化为人机交互媒介的可视分析的基本流程，以及其与自动数

据分析的联系和区别。 

2.1   -./ 

可视化可以将复杂的数据以可视化图表的信息进行呈现，利用人类视觉感知特性，帮助用户解构复杂数

据蕴含的信息。一个好的可视化结果具有化繁为简和一目了然等特性，可以解构数据中蕴含的复杂信息，高

效传达数据知识，引导读者关注到数据的重要特性和赋予读者洞察不同数据侧面的能力。 
图 4形象化地展示了可视化是如何将已经准备好的关系型数据转换成可视化结果。概括来说，可视化是

指从给定数据集中，选择合适的数据属性，进行必要的数据转换操作，选择恰当的可视化编码方式，最后渲

染绘图将可视化结果呈现出来。 

 
图 4  可视化的基本概念示意图 

如图 4 所示，本文根据可视化流程中的数据形式，将可视化流程分为数据空间和可视化空间。 
数据空间对原始数据进行一系列的数据转换操作，如过滤、选择、聚集等，提炼原始数据的主要特性并

将原始数据转换成易于可视化的形式。例如，图 4 中使用了 SQL查询完成数据转换，该 SQL查询选择了

Cars 数据表的 Origin属性，并对该属性进行分组和计数操作，得到转换数据以进行可视化表示。 

数据空间 可视化空间

数据可视化映射
Mark
Size

Encoding

bar
height: 150

X-axis: Origin
Y-axis: COUNT(Origin)

… …

可视化形式
Elements
Europe
Japan
USA

Y
307.5

…
…

X
307.5

…
…

X
307.5

…
…

X
7.5

157.5
307.5

Width
100
100
100

…
…
…
…

结构化数据
Table: Cars

Origin
USA

…

USA
Europe

Year
1970

…

1970
1970

Cylinders
8

…

8
8

…
…

…

…
…

转换数据
(Transformed Data)
Origin
USA

Europe
Japan

COUNT(Origin)
254
73
39

SELECT Origin, COUNT(Origin) 
FROM Cars 
GROUP BY Origin

渲染绘图数据可视化映射数据转换

可视化结果
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可视化空间将数据映射为合适的可视化形式，以帮助用户直观理解数据蕴含的知识和规律。例如，图 4
的可视化映射将转换数据映射为柱状图，并将转换数据的 Origin 和 COUNT(Origin)分别映射到柱状图的 X
轴和 Y轴。最后通过渲染绘图，将数据转换为屏幕上显示的可视化结果。 

2.2   -./0123 

正如 SQL（Structured Query Language，结构化查询语言）可以方便数据库用户对库内数据进行增、

删、改、查操作，可视化的过程也需要相应的查询语言声明式地表示可视化过程中的数据转换和可视化映射

等 一 系 列 工 作 。本文根据 可 视 化查询语言（VQL，Visualization Query Language） 的 表达程 度

（Expressiveness）和易用程度（Ease-of-Use）两个维度对主流可视化查询语言进行总结。 

 
图 5  可视化查询语言/系统概览 

 如图 5 所示，表达性最高的是图形化编程接口，例如 OpenGL[14]  、Java2D[15]  、HTML Canvas[16]  等，

这类图形化编程接口可以直接将数据映射到像素空间并渲染显示到屏幕上，是上层声明式可视化查询语言的

基础。然而，图形化编程接口也对用户的编程和相关技能有着极高的要求，既需要用户明确指明需要对哪部

分数据子集进行何种可视化操作，又需要用户在掌握这些底层编程语言的语法的前提下指明这些操作具体是

如何实现的。为了简化可视化的编程难度，陆续出现了一些声明式的可视化查询语言。这些声明式的可视化

查询语言封装了底层图形编程接口的具体实现方式，只给用户暴露出了如图 4 所示的数据转换和可视化映射

的编程接口。 
 对于声明式的可视化查询语言，本文根据易用程度可以细分为高级语言和低级语言。其中，高级语言有

Vega-Lite[17]  、CompassQL[18]  、VizQL[19]  、Altair[20]  、Echarts[21]  、ggplot2[22]  、ZQL[23]  等。用户需要

根据语法指定如何进行可视化，即主要指定用于可视化的数据属性和必要的数据转换操作等，具体如何将数

据元素映射到可视化空间则由查询语言依据预定义的规则进行执行。相较于高级语言，低级语言如 Vega[24]  
则提供给用户更多渲染绘图的参数，例如指定柱状图柱子的宽度等。图 6（a）给出了使用 Vega 可视化查询

语言从图 4 中的 Cars 数据集生成对应柱状图的示例。其中，蓝色区域部分大致对应图 4 中的数据空间的操

作，主要负责进行数据集的选择、数据属性的选择以及相应的数据转换操作；绿色部分大致对应图 4 中的可

视化空间的操作，负责可视化映射和渲染绘图的相关参数指定。不难发现，低级可视化查询语言需要用户指

定较多的参数，学习和使用的门槛较高。高级可视化查询语言对可视化过程做了较多的封装，用户需要指定

的参数较少，易用性较高。图 6（b）给出了 Vega-Lite 可视化查询语言的示例，可以发现 Vega-Lite 的语法比

低级语言 Vega 更加简洁，用更少的参数可以实现同样的可视化。Vega-Lite 查询语言设计的核心是将可视化

过程描述为从数据到图形标记的映射，这些映射方式由用户指定。CompassQL[18]  的语法规则与 Vega-Lite相
似，但 CompassQL 是面向可视化推荐的查询语言，其核心是将可视化过程看成是推荐过程，即允许用户不

指定具体的映射方式，由 CompassQL 根据推理策略去推荐合适的映射方式。本文将在 4.2 节详细介绍

CompassQL。 
 

易⽤性
Ease-of-Use

表达性
Expressiveness

数据可视化系统 声明式可视化查询语⾔

Tableau Vega-Lite Vega OpenGLGoogle Sheets

Voyager ZQLAPT

⽤户创建智能推荐

VizQL

DirectXProtovisExcelQuickSight

D3 Java2DAltairMany EyesQlik

图形编程接⼝低级语⾔⾼级语⾔

…
Zenvisage EchartsData illustrator HTML Canvas

…

DeepEye ggplot2Lyra

…

… …

CompassQL
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图 6  可视化查询语言示例 

为了方便普通用户进行数据的可视化分析，研究人员开发了基于图形化界面的可视化系统。可视化系统

可以图形化交互组件来帮助用户通过交互式或者系统推荐的方式生成可视化结果，以辅助用户从数据中获取

数据洞察（Insights）。如图 6（c）所示，展示了 Tableau[25]  可视化系统的操作界面，用户在蓝色区域进行数

据空间的操作，在绿色区域指定可视化空间的参数，Tableau 为用户提供了基于点击和拖拽的交互界面，让

用户可以不用写代码就能完成可视化。根据用户的参与程度和系统的智能化程度，图 5 将可视化系统分为用

户创建类和智能推荐类。对于用户创建类的系统，常见的有 GoogleSheets[26]  、Excel[27]  、ManyEyes[28]  、
Dataillustrator[29]  、Lyra[30,31]、APT[32]  等。以 Excel[27]  为例，这类系统在用户选择用于可视化的数据行和

列之后，需要用户选择系统提供的可视化模板，生成对应的可视化结果。如果用户还需要对数据进行如分组

和聚集操作，则需要用户在可视化之前就完成好相应的数据处理操作。对于智能推荐类的系统，常见的有

Tableau[25]  、QuickSight[33]  、Qlik[34]  、Zenvisage[23]  、DeepEye[5,35,36]、Voyager2[37]  等，这些系统的智能

化程度比较高，可以基于当前数据的特征，自动地完成数据转换（如聚集）和可视化映射。概括来说，这类

系统可以从数据特征、领域知识、用户意图等多个方面综合分析，自动地推荐给定数据集的有意义的可视化

结果。本文将这类技术概括为智能数据可视化技术，并在第 4章展开介绍智能数据可视化技术。 

2.3   -.)456789)4 

可视分析的核心目标就是通过人机协作，使用自动化或者交互式的数据分析手段，以可视化为人机交互

媒介，从数据集中进行知识发现，从而指导用户进行科学决策。在过去 30 余年间，学术界涌现出了许多经

典的可视化和可视分析流程参考模型[38-45]，这些模型从不同角度建模了可视化和可视分析的人机交互模式。

Haber 等人[38]  在 1990年提出了可视化的流程概念模型，该线性模型通过三个步骤（数据浓缩/增强、可视化

映射和渲染）来概括从数据到可视化的关键过程。Pirolli 等人[39]  提出了信息觅食（Information Foraging）理

论，该理论可以解释可视分析中人机交互的机理。基于上述理论，Card 等人[40]  在 1999年提出了一个循环模

型来表示可视化和可视分析生命周期中用户与可视化循环迭代的关键步骤。对于创建具体的可视化对象，

Munzner 等人[41]  提出了一个用于设计和验证可视化的嵌套模型。 
 步入 21 世纪，可视分析与机器学习等自动数据分析技术的结合越来越密切，Keim 等人[44]  提出了一个

可视分析的交互模型，该模型重点概括了可视分析工作流中机器算法和用户各自扮演的角色以及协同模式。

因为智能数据可视分析高度依赖机器算法以及用户交互，为了更好地诠释数据可视分析与自动数据分析直接

的关联与区别，本文基于 Keim 等人[44]  提出的可视分析的工作流程，给出从数据源到知识指导的科学决策

全周期的可视分析流程示意图，包含了可视分析流程的每个步骤以及可视分析与基于模型的数据分析的内在

关联，如图 7 所示，其起点是数据源，终点是基于分析结果的科学决策。从数据到决策有两条路径：即数据

可视分析和自动数据分析。数据可视分析从数据到可视化的过程基本遵循了图 2 所示的可视化工作流，用户

通过与可视化结果进行交互，从中挖掘出有用的知识。自动数据分析主要是依赖模型自动地挖掘数据中蕴含

的知识和规律，以指导用户进行科学决策。基于模型的自动数据分析的经典案例是“啤酒与尿布的故事”，

即对用户购物的历史数据进行分析，发现大量用户经常同时购买尿布和啤酒这两个看似不相关的商品，进而

指导商场将尿布和啤酒两个货架摆放在较近的位置。 

(c) Tableau可视化系统界⾯

{
  "height": 150,
  "data": {"url": "data/cars.json"},
  "mark": "bar",
  "encoding": {
    "x": {
        "field": "Origin"
    },
    "y": {
        "aggregate": "count", 
        "title": "Number of Cars"
    }
  }
}

{
 "background": "white",
 "height": 150,
 "data": [
    {
      "name": "source_0",
      "url": "data/cars.json",
      "format": {"type": "json"},
      "transform": [
        {
          "type": "aggregate",
          "groupby": ["Origin"],
          "ops": ["count"],
          "fields": [null],
          "as": ["__count"]
        }
      ]
    }
  ],
    

"marks": [
    {
      "name": "marks",
      "type": "rect",
      "style": ["bar"],
      "from": {"data": "source_0"},
      "encode": {
        "update": {
          "fill": {"value": "#4c78a8"},
          "ariaRoleDescription": {"value": "bar"},
          "x": {"scale": "x", "field": "Origin"},
          "width": {"scale": "x", "band": 1},
          "y": {"scale": "y", "field": "__count"},
          "y2": {"scale": "y", "value": 0}
        }
      }
    }
  ],
   ...
}

(b) Vega-Lite可视化查询语⾔(a) Vega可视化查询语⾔
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图 7  可视分析和自动数据分析的联系 

数据可视分析和自动数据分析并不是对立的。实际上，在现实的数据分析工作流中，用户经常需要在数

据可视分析和自动数据分析两个工作流中进行切换和迭代循环。如图 7 中的①和②所示，对于两个分析工作

流的中间结果，从可视化的视角出发（①），可以通过对自动数据分析工作流构建的数据模型进行可视化，

以帮助用户通过可视化结果交互式地去改进模型的参数，优化自动数据分析的质量。从模型的视角出发

（②），可以将模型的分析结果进行可视化，用户通过对可视化结果进行分析，一方面，可以从中挖掘出有

价值的知识；另一方面，也可以提前发现自动数据分析工作流的错误结果。因此，现代数据分析工具通常需

要将数据可视分析和自动数据分析两个工作流进行有机融合，用户可以依据当前数据分析的需求，从两个工

作流中进行无缝切换衔接。随着人工智能技术的迅猛发展，虽然可以通过深度学习等技术进行部分任务的自

动数据分析，但是在很多复杂的场景下，人对复杂知识的理解和建模依然是优于机器算法。因此，在数据分

析中，人依然是数据分析工作流的核心要素，即以人为本的数据分析，一些机器智能算法和工具的作用是增

强人的能力而不是完全取代人。 

3   +,#$'(-./01 

数据准备是数据分析流程中的重要阶段，数据准备包括数据获取、数据融合、数据清洗等步骤。数据准

备的过程是非常繁杂的，需要耗费大量的人力和时间。研究和实践表明，数据科学家通常需要花约 80%的时

间来准备数据[46]  这表明数据准备代价高的特点。此外，数据准备还涉及到对原数据集进行数据增强和数据

清洗，可以缓解分析维度不全面和分析结果对数据质量较敏感的挑战，如图 8 所示。针对上述讨论，研究者

们通过考虑可视分析流程的特性，研究面向可视分析的数据准备算法[47-52]和系统[53-59]，以帮助用户更加高

效地准备数据，从而提高可视分析的质量和效率。 

 

图 8  面向可视分析的数据准备 

在这些数据准备工作中，有一部分是专门面向下游数据可视分析任务进行数据准备的。这些工作结合数

据可视分析任务的特点来进行有针对性的数据准备，从而达到更加高效、有效的数据可视分析。概括来说，

数据源

模型

知识

可视化

数据

. .
数据准备

模型调参

模
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结
果
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⽤户交互
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数据
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数据可视分析

科学决策

知识指导知识发现
1 2

Origin
USA

…

USA
Europe

Year
1970

…

1970
1970

Cylinders
8

…

8
8

…
…

…

…
…

⽤于可视分析的数据
原始数据

领域知识指导的数据增强

⾏扩充

列扩充

知识图谱

数据湖

增强⽅式 增强⼿段

分析意图驱动的数据获取

分类意图

排序意图

GAN

Transformer

数据探索 数据⽣成

分析质量感知的数据清洗

⾯向可视分析的数据准备

查询感知

全集数据

⼈机结合

机器算法
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面向数据可视分析的数据准备的基本思想可以分为：（1）分析意图驱动的数据获取：用户的原始数据集可能

是很大的，而用户可能只对其中的一小部分数据感兴趣。在这种情况下，对所有的数据进行可视分析不仅会

耗费大量的时间，还会获得不准确的分析结果。因此，针对用户可视分析意图对数据进行筛选，然后对筛选

后得到的满足一定条件的数据进行数据准备可以大大地提高可视分析的效率；针对用户可视分析数据获取难

的数据生成：进行数据可视分析的第一步是获取数据。然而很多公司和机构产生的数据涉及大量的用户隐私

信息，比如用户姓名、电话号码、电子邮箱、家庭住址等。为了保护用户隐私，这些公司和机构不会将真实

数据公之于众。这为用户进行数据可视分析带来了极大的困难。因此，生成可供用户进行数据可视分析的数

据是一个非常重要的问题。（2）领域知识指导的数据增强：用户在数据可视分析中，试图发现一些有趣的现

象，并对其进行解释。数据扩充可以为原始数据增加更多的列（即属性）或行（即记录），从而丰富可视分

析的维度，可获得更多有意义的分析结论。例如，如果为国家数据集添加人口数和面积属性，则可以对国家

总人口数和平均面积人口数等进行分析；如果为论文数据集添加论文发表机构的世界排名，则可以对论文的

引用数和机构世界排名进行一些相关性分析；如果为一个航班延迟数据集添加天气数据，则可以进一步挖掘

航班延误和天气之间的关系；（3）分析质量感知的数据清洗：可视化和可视分析结果的质量与数据密切相

关，数据错误可能会导致可视化结果出现偏差，从而误导用户得出错误的结论。相较于直接使用通用的数据

清洗算法检测和修复数据全集的错误，分析质量感知的数据清洗旨在考虑用户的可视分析查询，只检测和清

洗与可视化和可视分析结果高度相关的数据子集，从而实现降低数据清洗的代价并提高可视分析结果的质

量。 
接下来，本节将详细介绍面向数据可视分析的数据准备如何基于上述思想进行数据获取（第 3.1 节）、数

据增强（第 3.2 节）和数据清洗（第 3.3 节），如图 8 所示。 

3.1   )4:';7<89=> 

在进行数据可视分析之前，首先要获取数据。相关工作可以分为两类：数据探索，即获取满足用户可视

分析意图的数据[53,55-57]，以及数据生成，即生成由于隐私保护策略难以获取的可视化数据[47,50-52,60]。 
AIDE[53]  可以帮助用户找到满足可视分析意图的、感兴趣的数据。在对原始数据按照用户可视分析意图

进行筛选后，用户可以专注于可视分析自己感兴趣的数据。AIDE 认为用户的分析意图可以用一个 SQL 查询
Q 来表示，Q 的查询结果即为满足用户分析意图的数据。AIDE 根据用户标注的数据来预测 Q，然后将 Q 的

查询结果返回给用户，用户可以在 AIDE 返回的数据上进行进一步的可视分析。AIDE 为用户提供原始数据

中的若干元组供用户标注，用户可以将这些元组标注为“真”或“假”：如果该元组满足用户的分析意图

（即用户对该元组感兴趣），用户将该元组标注为“真”；如果该元组不满足用户的分析意图（即用户对该元

组不感兴趣），用户将该元组标注为“假”。基于用户的标注数据，AIDE 训练一个二分类（决策树）模型，

原始数据中被该模型预测为真的元组即为满足用户分析意图的数据。需要注意的是，用户标注的数据是由系

统提供的，且用户标注的数据量是很小的，因为标注数据往往需要耗费较大的人力代价。因此，选择哪些元

组供用户标注以获得最好的标注效益（即在标注少量数据的情况下就可以准确预测用户的分析意图）是一个

重要的问题。主动学习（Active Learning）[61]  技术可以用来选择训练数据，从而快速训练得到性能较好的

机器学习模型。主动学习中经常选择具有高多样性[53,61-63]和高模型不确定性[64-67]的数据供用户标注，以最小

化用户标注代价。AIDE选择数据空间中具有代表性的数据点供用户标注。 

 
图 9  DExPlorer：分析意图驱动的数据获取 
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与 AIDE[53]  类似，DExPlorer[55-57]也可以帮助用户获取满足用户可视分析意图的、感兴趣的数据，同

时，DExPlorer 还可以将这些数据按照用户感兴趣程度的高低进行排序。例如，考虑一个二手车数据集，用

户想要获取满足一定品牌、型号、里程数的汽车，并将满足条件的二手车按照价格和马力的某种组合进行排

序，比如按照线性函数−0.018×price+0.982×powerPS 对二手车进行排序，即用户想要价格较低、马力较高的

二手车。DExPlorer 可以帮助用户获取满足上述条件的二手车，并将这些二手车按照用户心中隐含的排序意

图进行排序。与 AIDE 类似，在 DExPlorer 中，用户也需要对数据进行标注，然后 DExPlorer 根据用户的标

注数据预测用户的分析意图和排序意图。如图 9 所示，DExPlorer 系统由前端和后端两部分组成： 
（1）前端：DExPlorer的前端为用户展示一个包含 k个元组的列表，用户对列表中的元组进行标注。由

于 DExPlorer 不仅要找到满足用户分析意图的数据，还要将这些数据进行排序，因此 DExPlorer 不仅要求用

户提供真假标注，还需要用户提供偏序标注。（1）真假标注：用户需要标注列表中元组的“真假”，即将满

足用户分析意图的元组标注为真，将不满足用户分析意图的元组标注为假；（2）偏序标注：用户需要对标注

为真的元组按照感兴趣程度的高低进行排序，即将更感兴趣的元组排在靠前的位置。用户的真假标注和偏序

标注结果将会传至后端。 
（2）后端：DExPlorer 的后端接收来自前端的标注数据，根据这些标注数据训练机器学习模型，从而

进行答案推理（即预测满足用户可视分析意图的数据，并将这些数据按照用户感兴趣程度排序）和元组选择

（即选择下一轮要标注的元组）。（1）答案推理：DExPlorer 训练二分类（随机森林）模型来预测满足用户可

视分析意图的数据，以及 RankingSVM 模型来对这些数据进行排序；（2）元组选择：不同于传统的仅考虑不

确定性或者多样性的主动学习方法，DExPlorer 既考虑了分类模型和排序模型的不确定性，又考虑了标注列

表中包含的 k 个元组之间的多样性。然而，最大化元组不确定性和多样性的元组选择问题是一个 NP 难问
题，因此论文提出了基于动态规划的启发式算法来快速解决此问题。 

在很多情况下，为了保护用户的隐私信息，相关公司和机构不会公布其所拥有的数据，这导致数据分析

师无法获取数据进行相应的分析。因而，许多工作[47,50-52,60,68]致力于生成与真实数据相似的数据，生成的数

据可以用于一系列下游应用，比如，可视化、机器学习、SQL 查询等。近年来，有一些工作[47,50,51,60]尝试使

用深度生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）来生成关系型数据。这些工作首先训练 GAN
模型来学习真实数据的分布，然后使用 GAN 的生成器来生成与真实数据分布相似的新数据。GAN 模型由两

部分组成：生成器 G 和判别器 D。生成器 G接收一个随机噪音，然后神经网络（比如全连接神经网络、卷积

神经网络、长短期记忆网络等）将该噪音转换为一个元组，神经网络的不同神经元的输出对应元组的不同属

性；判别器 D 是一个二分类模型，可以判断一个元组是真实存在的还是由生成器生成的。G企图生成被 D认
为是真实元组的元组，D则试图正确区分真实元组和由 G 生成的元组，因此 G 和 D 的训练过程是一个不断对

抗的过程。当 G 和 D达到均衡状态时，GAN 模型训练完毕，此时 GAN 的生成器 G 可以用来生成新的数据。 
基于 GAN 的关系数据生成方法[47,50,51,60]可以生成与真实数据分布非常相似的数据，但由于其训练数据

是真实数据，所以很可能泄露真实数据的隐私信息。SERD[52]  则可以在保护真实数据隐私信息的前提下生成

与真实数据相似的数据，因此数据分析师可以在生成的数据上进行相应的数据分析，而不用担心隐私问题。

SERD 可以生成与真实实体解析数据集的实体对的相似度向量分布相似的实体解析数据集，因而使用生成实

体解析数据集和真实实体解析数据集训练的实体解析模型相似（即在同一个测试集上有相似的性能）[47,51]，

因而使用生成实体解析数据集训练的实体解析模型可以直接用在真实实体解析数据集上。同时，生成的实体

与真实实体非常相似，人们很难辨别一个实体是生成的还是真实存在的。 
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图 10  SERD:隐私保护的数据生成流程 

图 10 展示了 SERD 生成实体解析数据集的过程，共包含三步：（1）学习分布：SERD首先计算真实实体

解析数据集实体对的相似度向量，然后分别计算匹配和不匹配实体对相似度向量的混合高斯分布；（2）生成

实体：SERD 从已经生成的实体中采样实体（SERD 会首先自动地生成第一个实体以进行冷启动），从学习到

的相似度向量中采样相似度向量，然后根据采样得到的实体和相似度向量生成新的实体——新实体和采样的

实体的相似度向量接近采样的相似度向量。SERD使用满足差分隐私的 Transformer模型生成具有语义信息且

满足相似度向量的新实体，使用 GAN 模型来拒绝与真实实体不相似的生成实体。从匹配相似度向量分布中

采样的相似度向量对应的实体对被标记为匹配，从不匹配相似度向量分布中采样的相似度向量对应的实体对

被标记为不匹配；（3）标注所有实体对：在生成所有实体后，对于没有匹配或不匹配标签的实体对，按照实

体对对应相似度向量属于匹配或不匹配相似度向量分布的概率对其进行标记。SERD 的生成算法满足差分隐

私，因而攻击者无法通过生成实体解析数据集获取真实实体的隐私信息。 

3.2   ?@ABCD<89EF 

在对数据进行可视分析时，可以对数据进行扩充，包括为原始数据增加更多的列（即属性）以丰富可视

分析的维度，或者为原始数据增加更多的行以获得更多的分析样本。相关工作包括基于知识图谱的数据增强
[58,69,70]和基于数据湖的数据增强[59,71]。 

CAVA[58]  是一个使用知识图谱来对数据进行列增强的可视分析系统。很多可视分析系统都假设用户在进

行数据分析时，数据已经完全准备完毕，比如数据的列（即属性）已经固定。在这些系统中，数据增强与数

据分析是相互分离，互不影响的。但是 CAVA 可以支持用户在数据分析的同时对数据的列进行扩充，即

CAVA 中的数据增强和数据分析是紧密结合的：只有有助于后续分析任务的属性才会被扩充到原始数据集

上。CAVA 首先将原始数据集中的每一行映射到知识图谱中的一个实体节点，然后检查这些实体节点在知识

图谱中的可以作为该实体属性的邻居节点。被多个实体节点作为邻居节点的属性可能会被扩充为原始数据集

的新属性。例如，用户想要可视化一个包含各个国家基本信息的数据集，CAVA 会将该数据集中的每一行映

射到知识图谱中的一个国家节点，比如德国、法国等。而这些国家节点在知识图谱上都存在一个表示国土面

积的相邻节点（这些节点和相邻节点的边表示属性“面积”），则 CAVA 可以为原始数据集扩充属性“面

积”，并将国家节点相邻节点的面积属性的取值填充到对应行的“面积”属性。CAVA会为原始数据集推荐多

个可扩充的属性，比如对于上述国家数据集，CAVA 可能会推荐“面积”、“人口数”、“GDP”、“相邻国家”

等属性。CAVA 会将这些推荐的扩充属性的分布、数据质量、知识图谱结构等以可视化的形式展示给用户，

用户可以从中选择需要扩充的属性。用户研究表明，CAVA 推荐的扩充属性可以有效地提升用户数据可视分

析的结果。 
Juneau[59]  可以从数据湖中发现与当前分析数据表相关的表，并将此搜索功能集成到数据分析环境（比

如 Jupyter Notebook）中，从而帮助数据科学家们随时发现与当前分析任务有用的表。在用户进行交互式数

据可视分析的过程中，用户可以随时使用 Juneau 通过关键字、数据表等搜索发现有用的表，比如为机器学习

任务发现更多的训练数据或训练特征、为当前数据连接更多的属性以进行可视化、为数据清洗任务发现缺失

的数据等。Juneau 定义了一系列衡量表的相关性的评估指标，包括行和列的重合程度、数据模式匹配程度、
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数据源的相似程度等。同时，Juneau使用了剪枝、近似查询等技术来加速搜索相关表的过程。 

3.3   )4GHIA<89JK 

现实世界中的数据往往都会包含一定的数据错误，比如重复记录、别名、缺失值、异常值等，直接在脏

数据上进行数据分析可能会误导用户得出错误的分析结论[72]  。因此，数据清洗是数据管理和分析中重要的

一个环节。然而，现有的研究和实践表明数据清洗往往占据了数据科学家 60%的精力[71-73]。虽然目前有许多

代表性工作研究基于机器算法的全自动数据清洗或者基于人机结合的交互式数据清洗模型[74,75]，但是这些工

作大多考虑检测和清洗整个数据集中的数据错误，尽可能将数据集中的所有错误检测出来并做相应的修复，

这也导致了数据清洗的代价过高。 
在可视化和可视分析领域，目前常见数据清洗工具有 Tableau Prep (https://tableau.com/products/prep) 、

OpenRefine（http://openrefine.org/）和 Data Wrangler[76]  。Tableau Prep支持在 Tableau 中进行数据集的整合

和清洗，提供了过滤、拆分和重命名等操作以清理和转换数据集。OpenRefine支持清洗重复记录和简单的字

符串转换。 Data Wrangler[76]  则提供了一些简单的字符串转换，例如替换、字符串拆分等。 
在可视化和可视分析领域，除了直接应用通用的数据清洗算法进行数据清洗以提高数据分析的质量，还

可以结合可视化和可视分析的特性，进行任务驱动的数据清洗，以降低数据清洗的代价，提高可视化和可视

分析的效率和质量。一方面，根据可视化的特性，用户可以通过可视化结果主动发现数据集中存在的数据错

误（如异常趋势和异常值）；另一方面，数据分析往往只查询和处理数据集的子集，因此可以只清洗对分析

查询结果影响较大的数据错误[77,78]。下面本文将给出一个阐述性例子，如图 11 所示，数据集 D1 包含了重复

记录、别名、异常值和缺失值四类数据错误。如果直接在 D1 上进行可视分析，可能会得出错误的分析结

果，例如用户通过可视化查询 Q1 可视化柱状图来展示各个会议论文引用值总和的排名，可以看出由于异常

值、重复记录和同名等错误的影响，所得柱状图 V1 是不准确且容易误导用户得出错误结论。如果将相同的

可视化查询 Q1 在清洗干净的数据集 D2 上进行可视化，得出相应的柱状图 V3，可以看出用户从 V3 得到的

结论将和从 V1 得到的结论不同。然而，并不是数据错误对所有的可视化结果都有显著的影响，例如可视化

查询 Q2无论在 D1或 D2上，其可视化结果都是一样的，可以避免用户得出不同的分析结论。 

 
图 11  脏数据对可视化结果的影响 

VisClean[77,78]是基于上述思想的分析质量感知的数据清洗系统。VisClean 考虑用户的分析查询，结合交

互式数据清洗的渐进式可视化，可以在包含错误的数据集中通过渐进式可视化来最终生成高质量的可视化结

果，辅助用户进行可视化分析，避免错误的可视化结果误导用户得出错误的分析结果。如图 12 所示，原始
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的脏数据为 D1，对于用户的一个可视化查询 Q1，在未进行数据清洗时，查询结果包含较多的数据错误，也

导致了可视化结果不精准；然后，VisClean 会自动检测数据集中可能包含的与当前可视化结果有关的错误，

并构建一个 Error-and-Repairing（ERG）图来组织所有检测出来的错误，同时通过收益模型从 ERG 中选出一

个潜在收益最大的子图，该子图包含需要用户回答的问题，然后根据用户的回答结果来对数据进行清洗（清

洗后的数据为 D2），同时更新 Q1 的查询结果，得到一个较好的可视化结果；用户会不停地迭代执行上述步

骤，直到清洗得到了好的数据 Dn 和好的可视化结果。 

  
图 12  分析质量感知的数据清洗 

VisClean 主要解决了两个问题：（1）如何在脏数据中通过交互式的数据清洗来高效地提高可视化的质

量；以及（2）如何减少用户的交互代价，即让用户少回答问题。针对第一个问题，VisClean 系统首先根据

后台的数据清洗模型来自动地检测数据集可能的错误并产生相应的修复建议；针对第二个问题，VisClean 提

出了一个收益模型来估计每次与用户交互带来的收益，即对可视化结果质量的提升。然后根据该收益模型，

提出了一个高效的算法来选取一组潜在收益最大的数据清洗问题与用户进行交互。 
与现有的数据清洗算法相比，VisClean 只对用户指定的可视化查询所涉及到的数据自己进行清洗，即只

对可能影响可视化结果的数据错误进行清洗，而不是对整个数据集的所有数据和所有错误进行清洗，因此可

以大大节省用户可视化分析过程中清洗数据的代价，同时提高可视化和可视分析的质量和效率。 

4   23./#$% 

数据可视化是可视分析工作流中最为关键的一个环节，它将原始数据映射成可视化图表，帮助用户快速

地捕捉到可视化图表传递的数据信息。然而，从数据表中创建出能辅助用户理解数据或呈现数据中蕴含的知

识的可视化结果却是一项富有挑战的任务。首先，可视化是一个繁琐且需要相关专业技能的任务，需要用户

掌握特定的编程语言或者数据可视化系统，具有门槛高的特点。其次，普通用户甚至是许多分析师都需要用

大量的时间来理解数据集的语义，以选择用于可视化的数据属性，执行恰当的数据转换操作，最后选择合适

的可视化图表进行渲染呈现，整个过程是循环迭代，存在交互模式效率低的特点。此外，因为数据可视化高

度依赖于用户的专业技能，对于复杂的数据或者复杂的数据分析任务，可能会存在分析结果不精准和分析维

度不全面的情况。概括来说，数据可视化存在可视分析高门槛、交互模式效率低、分析结果不精准、分析维

度不全面等挑战[79-83]。 
为了解决上述挑战，智能数据可视化技术应运而生，其目标是根据当前分析数据集的数据特征、分析任

务、用户意图和领域知识等，自动地推荐若干有意义的可视化结果给用户，帮助用户快速理解数据集及其蕴

含的知识和规律[4,5,10-12,35,36,84-86]。 
本章首先概述智能数据可视化的基本概念和技术要点，然后梳理智能数据可视化领域的代表性工作。 

4.1   LM89-./NO 

本节将围绕图 13 概述智能数据可视化的推荐流程、实现方法和推荐维度。 
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图 13  智能数据可视化推荐技术要点 

4.1.1   LM89-./PQRS 
为了从数据集中推荐若干有意义的可视化结果，以帮助用户更好地理解数据集和解构数据中蕴含的知识

和规律，智能数据可视化的推荐流程通常包括候选可视化枚举、分类、排序和推荐 4个步骤： 
 （1）候选可视化枚举：候选可视化枚举的主要目的是为了确定潜在有意义的可视化结果，用于后续的

可视化分类、排序和推荐环节。在枚举候选可视化之前，必须要明确定义候选可视化枚举的搜索空间。如图 
4 所示，数据可视化创建的过程分别需要在数据空间和可视化空间执行特定操作。因此，数据可视化的搜索

空间可以看成是数据空间和可视化空间所有可能操作的枚举组合。例如，对于给定的数据表，数据空间的操

作包括对于数据表的过滤、选择、聚集等操作；对于可视化空间的操作包括可视化图表 X/Y轴的映射、可视

化图表类型的映射和可视化颜色等。因此，现有的研究工作主要从可视化查询的枚举组合[5,23,35,87,88]或者基

于可视化领域知识/规则约束[7,18,89]来候选可视化枚举的搜索空间，进而支持候选可视化的高效枚举。 
Luo 等人[5,35,36]根据可视化过程中可视化查询在数据空间和可视化空间的枚举组合，确定了一个 m 列

（即 m个属性）的数据表，其二维可视化的搜索空间，如图 14（a）所示。对于 m 列的数据表，当 DeepEye
选择其中 2 列数据用于可视化时，先后分别需要进行数据选择（SELECT）、数据转换（Transform）、数据排

序（Order）和可视化映射（Visualize）4个操作。（1）对于数据选择（SELECT）操作，共有 m(m-1)种枚举
组合。（2）对于数据转换操作，对 X轴数据，可以执行分桶（Binning）、分组（Group By）或者不做数据转

换操作。其中，对于分桶操作，可以对日期类型的数据按分钟、小时、天等 7 种时间尺度进行分桶；对于数

值类型数据，可以按特定步长进行分桶；或者可以基于用户自定义函数进行分桶操作，因此共有 9 种分桶操

作。对于 Y轴数据，可以执行 3种聚集操作或者不做聚集操作，该步骤共有(1+9+1)×4=44种枚举组合。（3）
对于排序操作，可以选择对 X轴或 Y轴数据进行排序，或者不执行排序操作，则共有 3 种可能性。（4）对于

可视化映射操作，可以根据预定义规则映射为柱状图、饼状图、折线图和散点图四类可视化图表，有 4 种可

能性。因此，上述 4个操作步骤的枚举组合为 m(m−1)×44×3×4=528m(m−1)，即 DeepEye 的可视化搜索空间

为 528m(m−1)。 
Draco[89]  则基于答案集编程（Answer Set Programming，ASP）将可视化查询表达为逻辑事实（Logical 

Facts）， 这些的逻辑事实可用于检查可视化查询是否满足可视化设计的领域知识和相关限制。如图 14（b）
所示，灰色方框表示可视化搜索空间，橙色方框为 Draco 的可视化搜索空间。Draco 的可视化搜索空间是基

于一系列的可视化领域知识和相关限制来确定的，主要包含两类规则和限制：（1）Draco 首先定义了聚集规

则（aggregate rules）去限制可视化查询每一个分项可以填充的具体值。例如可视化映射分项 Mark 可以填充

Bar、Pie、Point 等值用于表示可视化图表类型；（2）Draco 通过定义完整性约束（Integrity Constraints）来
解决可视化查询分项之间的完整性和冲突。 
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（a） DeepEye[5]  的可视化搜索空间（二维可视化）            （b） Draco[89]  的可视化搜索空间 

图 14  两类可视化搜索空间定义方式 

由于数据可视化的搜索空间巨大，对于候选可视化的枚举是十分耗时的，因此现有的方法几乎都会基于

可视分析的任务场景、领域知识和专家规则对可视化的搜索空间进行剪枝，以提高可视化枚举的效率。 
 （2）候选可视化分类：对于可视化搜索空间的任一候选可视化，智能数据可视化系统需要判断该可视

化是否是有意义的，即是否选择该可视化结果用于后续的推荐环节。对于候选可视化的分类，现有工作通常

从数据特征[5,35,36]、美学指标[90]  、领域知识[91]  和分析任务[7,92]等维度来评判候选可视化的“好/坏”。因为

候选可视化分类环节（任务）本质上是评价可视化结果的分类任务，因此现有工作通常采用基于专家规则的

启发式算法、机器学习分类模型或深度学习模型来实现。对于基于启发式算法的工作（如

CompassQL[18]  ），通常是采用算分函数来给候选可视化赋分；对于基于机器学习分类模型的工作（如

DeepEye[5,35,36]），通常是基于标注数据训练一个分类器并使用该分类器对候选可视化进行分类（通常是二分

类任务）；对于基于深度学习模型的工作（如 VizML[90]  ），也是基于标注数据训练神经网络并用其预测相应

的可视化查询参数。 
（3）候选可视化排序：给定两个候选可视化，候选可视化排序可基于不同的排序策略（如用户偏好）

来评估哪一个候选可视化“更好”，即反映其“价值”。候选可视化分类和排序是候选可视化推荐的基础，即

前者反映了单个可视化的“单一价值”，后者则反映了多个可视化的“组合价值”，可用于可视分析仪表盘推

荐或者可视化结果列表推荐等任务。 
（4）候选可视化推荐：给定一个数据集和 n个候选可视化，候选可视化推荐任务旨在选择 k个可视化结

果返回给用户（k≤n）。如果考虑这 k个可视化结果内部的先后顺序，则可以看成是 top-k 可视化结果列表推

荐任务；如果不考虑这 k 个可视化结果内部的先后顺序，则可以看成是 k 个可视化结果集合推荐任务，可支

持自动构建可视化分析仪表盘等具体应用场景。 
值得注意的是，并不是所有的智能可视化工作都严格遵循上述 4 个步骤来实现端到端的可视化结果生成

和推荐，如图 16 中介绍，部分工作不考虑多个可视化之间的排序[18,93,95]；而另一部分工作则采用深度学习

模型并基于用户自然语言查询意图以推荐相应的可视化[6-7,96]，这类工作将可视化推荐工作看成是查询翻译

任务，尽管没有严格遵循上述 4个步骤，但这类工作所采用的深度学习模型本质上也是做分类和排序任务。 
4.1.2   LM89-./TUV( 

基于上述的 4 个智能数据可视化推荐流程，本文基于现有研究工作，总结了数据可视化推荐的 3 种实现

方法，分别是知识指导、数据驱动和混合模式： 
（1）知识指导：知识指导的智能数据可视化推荐方法主要是通过构建可视化领域的知识图谱或者通过

对可视化领域知识进行编码，融合相关的领域知识进行可视化结果的推荐。知识指导的方法首先限定了候选

可视化的搜索空间，其次为候选可视化的分类、排序和推荐提供了依据。常见的知识指导的智能可视化有

ShowMe[97]  、Voyager[93]  、CompassQL[18]  、Voyager2[37]  、QuickInsights[91]  、NL4DV[99]  、TaskVis[92]  、
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Lux[98]  、SeeDB[87]  、Zenvisage[23,88]、VisPilot[100]  、VISER[101]  和 BDVR[102]  。 
（2）数据驱动：数据驱动的智能数据可视化推荐方法主要是指通过机器学习和深度学习等手段，基于

大量的可视化语料库学习可视化结果的推荐。常见的数据驱动的智能数据可视化有 Data2VIS[103]  、
VizML[90]  、Table2Charts[104]  、VizRec[105]  、PVisRec[106]  、RGVisNet[107]   、VisGNN[109]  和

VisGuide[110]  。 
（3）混合模式：混合模式是指系统融合了知识指导和数据驱动的方法，共同进行可视化结果的推荐。

例如，通过知识指导的方式获得一系列可视化领域知识的约束，用来限定可视化的推荐空间，并结合数据驱

动的方式，通过机器学习排序模型进行可视化结果的推荐。常见的混合推荐的智能可视化有 SEQ2VIS[6]  、
ncNet[7]  、Sevi[96]  、DeepEye[5,35,36]、Draco-Learn[89]  、VizDeck[111]  、Dziban[112]  和 KG4VIS[113]  。 

 

图 15  在不同推荐维度和实现方法视角下的智能数据可视化相关工作 

4.1.3   LM89-./PQWX 
本节基于现有研究工作，总结了智能数据可视化推荐的 6 个维度，分别是领域知识、数据特征、混合策

略、分析意图、参考对象和用户偏好，如图 15 所示。 
（1）领域知识：领域知识是可视化和可视分析中必不可少的先验知识，可以指导分析师挖掘数据中蕴

含的信息。以可视化映射为例，常见的领域知识有，两列数值类型的数据适于使用散点图进行呈现。领域知

识指导的可视化推荐可以将可视化领域的知识融合到可视化推荐过程中的候选可视化枚举、候选可视化排序

和推荐环节。常见的领域知识指导的可视化推荐方法有 ShowMe[97]  、Voyager[93]  、CompassQL[18]  、
Voyager2[37]  和 QuickInsights[91]  。 
 （2）数据特征：数据可视化是基于数据的，从数据特征的维度考虑，可以挖掘数据集蕴含的知识和规

律。例如，如果算法检测到一列数值数据包含异常值，可以使用箱型图进行可视化，以给用户进一步进行评

估。数据特征驱动的可视化推荐考虑数据中特殊的分布、趋势和值，以可视化的形式推荐给用户。常见的数

据特征驱动的可视化推荐方法有 Data2VIS[103]  、VizML[90]  和 Table2Charts[104]  。 
（3）分析意图：用户的分析意图为可视化和可视分析指明了方向和目标。例如，用户的分析意图是找

到若干个能反应不同地区 GDP产值比较的可视化结果，这时系统可能需要推荐展示不同地区 GDP产值的柱

状图给用户。从分析意图维度出发的智能可视化推荐，需要对分析意图进行解析，进行相应的数据属性选

择、数据转换操作和可视化编码操作。常见的分析意图融合的可视化推荐方法有 NL4DV[99]  、TaskVis[92]  、
SEQ2VIS[6]  、ncNet[7]  、Lux[98]  、Sevi[96]  和 RGVisNet[107]  。 

（4）参考对象：参考对象是指系统根据指定的参考可视化，找到在某种维度上与之相似或者不相似的

其他可视化结果。例如，用户指定了某地 GDP 产值的折线图，要求系统找到其他所有地区趋势相似的折线

图。因此，从参考对象维度出发的智能数据可视化推荐，需要自动地进行数据属性的选择、数据转换和可视

化编码操作，推荐给用户符合参考对象特性的可视化结果。常见的基于参考对象的可视化推荐方法有

SeeDB[87]  、Zenvisage[23,88]、VisPilot[100]  、Dziban[112]  和 VISER[101]  。 
（5）用户偏好：用户是数据可视化和可视分析的中心，不同用户可能会对不同的数据属性和可视化编
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码方式有不同的偏好。因此，从用户偏好维度出发的智能数据可视化推荐，需要融合用户对数据属性和可视

化编码方式的偏好进行数据可视化结果的推荐。常见的考虑用户偏好的可视化推荐方法有 BDVR[102]  、
VisGuide[110]  、VizRec[105]  、PVisRec[106]  和 VisGNN[109]  。 

（6）混合策略：混合策略是指融合了上述 5 种推荐维度的若干种。常见的混合策略是将领域知识与数

据特征相结合，例如首先基于数据特征自动地推荐若干从数据角度有意义的可视化结果，然后结合领域知识

仅保留符合可视化审美的结果。常见的基于混合策略的可视化推荐方法有 VizDeck[111]  、DeepEye[5,35,36]、

Draco-Learn[89]  、KG4VIS[113]  和 Lux[98]  。 
图 15 总结了在不同的推荐维度和实现方法视角下的智能数据可视化相关工作。例如，基于数据驱动的

实现方法中，Data2VIS[103]  、VizML[90]  和 Table2Charts[104]  考虑基于数据特征进行可视化结果的推荐；

VizRec[105]  、PVisRec[106]  和 VisGNN[109]  则考虑从用户偏好维度进行可视化结果的推荐。 
通过图 15 的比较分析，可以看出主流的工作分别从领域知识、用户偏好和混合策略三个维度出发设计

智能数据可视化方法。在每个维度方法的具体实现方面，基于领域知识和混合策略的方法几乎采用基于知识

指导（如专家规则和知识图谱）的实现方法进行实现。本文认为，未来智能数据可视化方法在一定程度上会

从混合策略出发，考虑可视化推荐流程的用户、任务和数据等多方目标，结合知识指导和数据驱动方式，实

现一个能支持多场景、多任务、个性化和自适应的智能数据可视化系统。 
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图 16  智能数据可视化代表性工作概览。可视化类型：B（Bar Chart,柱状图），L（Line Chart,折线图）， 
P（Pie Chart, 饼状图），S（Scatter Chart, 散点图），H（Heatmap,热力图），T（Timeline,时间轴图）， 
G（Geographic Chart,地图），BP（Box Plot,箱型图），A（Area Chart,面积图），R（Radar Plot,雷达图） 
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基于上述讨论，本文梳理和总结了近些年智能数据可视化领域代表性工作的类别、发表年份、核心方

法（思想）、允许的用户输入、支持的可视化类型、推荐模式和推荐空间、主要采用的算法/模型、以及系

统的优缺点，如图 16 所示。在讨论各项代表性工作之前，本文首先基于图 16 的数据进一步分析这些代表

性工作的特点，梳理这些代表性工作主要采用的算法/模型与年份的关系，推荐模式和推荐空间占比，如

图 17 所示。从图 17（a）可以看出，在 2010 年之前，所有的智能数据可视化工作都是采用启发式算法进

行实现。2010到 2018年，开始有部分工作采用基于学习的算法（如 Learning-to-Rank）实现，但采用启发

式算法的工作仍占多数。得益于人工智能算法在可视化领域的应用，在 2018 年之后，基于学习的智能数

据可视化代表性工作数量迅猛增长，并大幅度超过了基于启发式算法的工作。从图 17（a）的趋势可以看

出，未来将会有越来越多的工作结合人工智能实现智能数据可视化推荐。从图 17（b）可以看出，70%以

上的工作都会同时考虑推荐数据空间和可视化空间的设计，仅有少数工作只考虑可视化空间的设计推荐。

图 17（c）则反映绝大部分工作都会考虑推荐多个可视化结果，仅有 24%的工作只考虑推荐单个可视化结

果。 

              

（a）主要技术方案随年份区间的变化       （b） 推荐空间占比         （c）推荐结果模式占比 

图 17  智能数据可视化技术特点分析 

4.2   ?@ABCD<89-./PQ 

领域知识指导的数据可视化推荐方法旨在利用数据可视化和可视分析领域沉淀下来的领域知识，通过对

领域知识进行编程表示，自动地完成数据可视化推荐的三个流程，即候选可视化的枚举、排序和推荐。常见

的可视化领域知识例如一列数据值分布不均，可以使用散点图或者箱型图进行可视化。因为领域知识指导的

方法实现简单，推荐效果在知识和规则考虑的范围内有保障，因此早期的智能数据可视化方法大多基于领域

知识进行可视化结果的推荐。图 16 列举了近年来领域知识指导的数据可视化推荐的 5个代表性系统。 
早期的数据可视化推荐系统 ShowMe[97]  基于一系列数据可视化映射的领域知识，自动地完成将数据属

性映射到不同可视化元素的步骤（Automatic Marks）。例如，如果用户选定图 4 中 Cars 的分类型数据属性

Origin并对数值型属性 Cylinders做求平均的聚集操作，则 ShowMe会将这两个数据属性自动映射为柱状图，

其中柱状图的 X轴是 Origin，Y轴是 Avg(Cylinders)。基于 Automatic Marks功能，ShowMe 可以支持用户通

过交互界面增量式地选择想要进行数据可视化的数据属性，ShowMe 会自动地推荐合适的数据可视化结果。

然而，ShowMe 高度依赖专家的领域知识，对于没有被领域知识覆盖的情况，其推荐效果较差。 
与 ShowMe[97]  类似，Voyager[93]  也基于一系列领域知识（启发式规则）进行可视化结果的推荐。用户

上传数据集到 Voyager 系统后，Voyager 会自动地推荐能反应该数据集每一列数据分布特征的单变量可视化

结果（如直方图）；接下来，用户可以选择感兴趣的数据列，Voyager 系统会自动地推荐若干个与该数据列相

关的可视化结果。与 ShowMe[97]  主要推荐单个可视化结果不同，Voyager 可以推荐多个可视化结果。 
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图 18  CompassQL [18]  查询语言和 Voyager2 [37]  可视化推荐结果示例 

上述两个系统都是基于领域知识，通过启发式算法进行可视化结果的推荐，通常是将可视化推荐过程中

的数据空间的推荐和可视化空间的推荐耦合在一起。这存在着编程困难、算法优化难和领域知识难扩展等问

题。为了更好地形式化表达可视化的推荐过程，Wongsuphasawat 等人提出了面向数据可视化推荐的查询语

言 CompassQL[18]  。CompassQL 的语法与 Vega-Lite相似，如图 18（a）所示，CompassQL 包含了与 Vega-
Lite 相似的 data、mark 和 encodings 字段，分别用于指定数据集、可视化类型和可视化映射。此外，

CompassQL还包括了为可视化推荐而设计 3种的语法：1）通配符；2）分组；3）选择和排序。如图 18（a）
所示，通配符使用“?”表示，这表明用户可以选择部分感兴趣的数据或者可视化属性，使用通配符的地方

表示需要系统进行推荐。基于上述通配符，CompassQL会自动推荐一些候选的可视化结果，这些可视化结果

可能彼此之间在数据属性/可视化编码方面比较相似，分组（groupBy）的作用是根据某种策略对这些结果进

行分组展示，以减少推荐结果的冗余度，如图 18（a）的分组策略是按照数据列（transformedFields）进行

分组展示。选择（chooseBy）和排序（orderBy）分别定义了两个评分函数，分别用于候选可视化结果的生

成和排序。图 18（b）展示了（a）所示的 CompassQL 在 Cars 数据集上的可视化推荐结果。 
基于 CompassQL 可视化推荐语言，Wongsuphasawat 等人[37]  在 Voyager 的基础上开发了 Voyager2。

Voyager2 是一个可以同时支持自动数据可视化推荐和用户交互式可视化的系统。图 18（b）展示 Voyager2 系

统的前端，用户可以以拖拽的方式从 Data 区域选择若干感兴趣数据列到 Encoding 区域。用户的交互会被转

换成 CompassQL语言，如果 Voyager2检测到 CompassQL中还存在通配符，则自动进行可视化结果的推荐；

反之，则根据用户指定的可视化属性和映射方式进行相应的可视化结果推荐。 
QuickInsights[91]  可以自动从数据集中挖掘数据洞察（Data Insights）并以可视化结果的方式展示给用

户。QuickInsights依据领域知识定义了 3类共 12种洞察类型，如趋势、相关性、季节周期等。基于此，其设

计了一套基于搜索-评分的洞察挖掘框架，以自动地挖掘和推荐给定数据集中蕴含的数据洞察。 
上述领域知识指导的数据可视化推荐方法可以依赖特定的领域知识，进行相关的可视化结果推荐，对于

被领域专家知识覆盖的情况，其推荐的效果是非常不错的。然而，这类方法大多没有考虑数据集本身的数据

特征，因此忽视了一部分可视化推荐的搜索空间。 

4.3   89YZ;7<89-./PQ 

图 16对比了近年来数据特征驱动的数据可视化推荐的 3个代表性工作。这些工作的共性特点是基于数据

集的数据特征，通过训练机器学习模型，来自动地推荐可视化结果。 
Data2Vis[103]  将数据可视化推荐任务看成是序列到序列的翻译任务，即从数据序列到可视化查询语言序

列。基于这个假设，Data2Vis[103]  基于双向循环神经网络（BiRNN）构建序列到序列的 Data2Vis自动数据可

视化模型。Data2Vis 的输入是经过预处理的数据序列，输出是用 Vega-Lite 查询语言表示的可视化序列。

（a）CompassQL⽰例 （b）Voyager2 可视化结果推荐⽰例
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Data2Vis 基于从 11 个不同数据集生成的 4300 个（数据序列，可视化序列）训练样本进行学习。虽然

Data2Vis 可以基于数据特征通过训练数据序列到可视化序列的模型进行可视化结果的推荐，但是 Data2Vis 存
在可解释性差、数据转换操作少、泛化性差和仅支持 Vega-Lite 可视化语法等缺点。 

相较于 Data2Vis 的小规模训练数据，VizML[90]  考虑了 100余个与可视化设计相关的数据特征并从百万

量级的真实可视化数据中进行神经网络模型的训练，以学习自动数据可视化中可视化空间的自动推荐。相较

于前面提到的数据可视化推荐工作，同时考虑自动推荐可视化过程中的数据空间和可视化空间的操作，

VizML 仅考虑了两类共五种可视化空间的自动化设计推荐任务，没有考虑数据空间的推荐任务。例如，给定

用于可视化的数据列，VizML仅考虑这些数据列应该映射为何种可视化类型以及与可视化类型 X/Y轴的映射

关系。 
与 Data2Vis 类似，Table2Charts[104]  也将数据可视化的推荐看成是数据序列到可视化序列的学习任务。

前文提到 Data2Vis 的可视化序列是用 Vega-Lite语言表示，而 Table2Charts使用一个通用的序列化可视化图

表模板表示，该图表模板仅包含必要的可视化元素（如可视化类型、数据列等），因此，Table2Charts 可以支

持使用多种可视化语言进行最终结果的渲染。相较于 Data2Vis 直接将数据序列作为直接输入，Table2Charts
对数据表中数据列和统计信息进行了表示学习。Table2Charts 通过具有复制机制和启发式搜索的深度 Q 学习

进行数据序列到可视化模板序列的生成。 

4.4   [\)4:'<89-./PQ 

基于领域知识或者数据特征的数据可视化推荐系统可以推荐在领域知识或者数据特征视角下有意义的可

视化结果给用户，但这些可视化结果不一样符合用户特定的分析意图。因此，融合分析意图的数据可视化推

荐系统应运而生。概括而言，这类系统可以允许用户通过系统交互组件来直接指定或者间接指定用户的分析

意图，系统根据用户的分析意图提示，推荐相关的可视化结果。 
图 16总结了近年来融合分析意图的数据可视化推荐的 5个代表性方法。其中，这类方法又可以细分为基

于交互组件直接指定分析意图（TaskVis[92]  ）和基于自然语言间接指定分析意图（NL4DV[99]  、
SEQ2VIS[6]  、ncNet[7]  、Sevi[96]  和 RGVisNet[107]  ）。注意，本文将 Lux[98]  归类为混合策略下，因为 Lux
除了基于分析意图进行推荐外，还考虑了其它推荐维度（如基于用户交互记录等）。 

TaskVis[92]  首先总结并维护了 18个在学术界和工业界常用的分析任务。当用户使用 TaskVis 进行可视化

的时候，可以选择若干个其想要进行可视化和可视化分析的分析任务，TaskVis 会基于用户的选择，使用一

套基于规则的可视化枚举和排序方法，产生若干个可视化结果推荐给用户。 
NL4DV[99]  、SEQ2VIS[6]  、ncNet[7]  和 Sevi[96]  通过自然语言接口的方式获得用户的分析意图。概括而

言，这些系统实现融合分析意图的数据可视化推荐的核心技术是理解用户的自然语言查询，并基于此推荐相

关的可视化结果给用户，即其核心任务是将自然语言查询映射为对应的可视化结果（Natural Language to 
Visualization, NL2VIS）。 

NL4DV[99]  集成了数据可视化和可视分析的 5 种常见分析任务（相关性、分布和趋势等）。用户使用

NL4DV 时，首先通过自然语言接口输入对数据集可视化的意图（如“Visualize car weight and number of 
cylinders over the years.”），NL4DV首先使用 Stanford CoreNLP[114]  对该自然语言查询进行依存句法分析，

然后基于一系列启发式规则推理出用户感兴趣的数据属性和潜在的数据分析任务。最后，NL4DV 基于解析

出来的数据属性和分析任务，基于类似 ShowMe[97]  和 CompassQL[18]  的可视化规则进行可视化的枚举和排

序。NL4DV 使用 Stanford CoreNLP[114]  提供的自然语言解析和标注接口进行用户分析意图的推理，为用户

提供了一个端到端的基于自然语言查询表达的用户分析意图的可视化结果推荐。但是，NL4DV 的基于一系

列规则的分析意图理解方法存在可扩展性、鲁棒性和适应性不强等缺点。 
近些年来，随着深度学习技术在自然语言处理领域的广泛应用，出现了许多先进的基于深度学习的自然

语言处理模型，这些模型在诸如机器翻译任务上表现出媲美人类的能力[115,116]。基于上述讨论，研究者们开

始探讨如何使用深度学习技术完成 NL2VIS 任务。为了能够训练和评测基于深度学习的 NL2VIS 模型，
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SEQ2VIS[6]  提出了首个 NL2VIS 数据可视化基准数据集 nvBench，该数据集包含了 153个数据库、780个数

据表和 25,750 个自然语言查询和可视化结果样本对（(NL,VIS)Pairs）并覆盖了 105 个领域（如医疗和体育

等）。基于所提出的 NL2VIS 基准数据集 nvBench，SEQ2VIS 提出了一个基于序列到序列模型的 NL2VIS 模

型，模型的输入是自然语言查询序列，模型的输出是数据可视化查询语言。通过该模型，SEQ2VIS提供给用

户一个端到端的基于深度学习技术的融合用户分析意图的可视化推荐系统。 
除了通过用户提供的自然语言查询来理解用户的分析意图，ncNet[7]  还支持用户额外指定数据可视化中

常见的可视化模板（如 Excel 中提供的柱状图模板）。因此，ncNet 需要同时对用户提供的自然语言查询和可

视化模板进行处理和理解，以推荐最优的可视化结果给用户。为了将可视化模板融合到 NL2VIS 的翻译过

程，ncNet设计了一个序列化的可视化语言 Vega-Zero，Vega-Zero 可以理解为是序列化之后的 Vega-Lite。因

此，ncNet 可以将可视化模板使用 Vega-Zero 进行序列化表示，并将该序列拼接到自然语言查询之后，作为

模型的输入。ncNet提出了基于Transformer[115]  的序列到序列的NL2VIS模型，其输出是一个序列化的Vega-
Zero。Sevi[96]  则是在 ncNet 的基础上，开发了一个语音转文字（Speech-to-Text）的交互层，可以支持用户

通过语音的方式指定用户的分析意图，大大地方便了在移动设备等键盘输入不方便的交互设备上进行问答式

的数据可视化和可视分析。 
上述基于自然语言查询的数据可视化推荐工作的核心是理解用户的自然语言查询意图，并将其翻译成对

应的可视化查询语句。这类端到端的“翻译”方法因自然语言的歧义性原因，在准确性方面仍然有很大的提

升空间。基于这考量，RGVisNet[107]  提出了利用现有的可视化查询模板库，在此基础上提出了检索-生成
（Retrieval-Generation）混合模型，实现基于用户自然语言查询的数据可视化结果推荐。给定用户自然语言

查询，RGVisNet 首先从可视化查询模板库中检索出与之最相关的模板；然后，RGVisNet 基于该查询模板，

根据当前的自然语言查询进行部分修正并输出最终的可视化查询结果。 

4.5   ]^_`ab<89-./PQ 

基于参考对象的数据可视化推荐是指系统根据用户指定的参考对象（如给定的参考可视化或者数据转换

方式）推荐在某个维度上与之相似或者不相似的其他可视化结果。图 16 总结了近年来基于参考对象的数据

可视化推荐的 5个代表性工作。 
SeeDB[87]  通过计算候选可视化与用户给定的参考可视化之间的差异来推荐可视化结果，SeeDB 认为差

异越大的可视化结果能蕴含更多的数据洞察，因此差异较大的候选可视化会优先推荐给用户。与 SeeDB 相
反，Zenvisage[23,88]主要是推荐与用户指定的参考可视化相近的结果。为了便于用户指定给定数据集的参考

可视化，Zenvisage 提出了一种类似 SQL语言的可视化语言 ZQL。用户可以通过 ZQL指定用于可视化的 X/Y
数据属性和数据转换方式（如分桶聚集等），Zenvisage通过基于用户输入的 ZQL在可视化空间中枚举候选可

视化结果，并返回给用户相似的可视化结果。 
VisPilot[100]  则专注于交互式数据分析的下钻（Drill-down）操作过程中的数据可视化推荐。VisPilot 发

现用户在交互式数据分析的下钻操作过程中，通过添加单个过滤条件以获得新的可视化结果，分析师可能会

错误地将可视化结果的变化归因于“局部差异”，而忽略了导致这一可视化结果变化的根本原因。为了解决

这些问题，VisPilot自动选择一小组信息丰富且有意义的可视化来传达数据集中的关键分布。VisPilot 的一个

重点是通过考虑数据统计和两个可视化之间的向下钻取关系来避免向下钻取的谬误。 
在连续性的可视化推荐场景，现有的可视化推荐系统在推荐新的可视化结果时，没有考虑之前推荐的可

视化结果（锚点可视化结果）的特性，因此可能会出现当前推荐的可视化结果与历史上的推荐结果具有不同

的可视化映射和数据转换方式的情况，加大用户对当前推荐结果的理解难度。为了解决上述挑战，

Dziban[112]  考虑了在推荐当前可视化结果时锚点可视化结果的特性。概括而言，Dziban 在用户给定的数据集

和部分数据可视化查询的约束下，推荐在感知上与锚点可视化结果相似的其他可视化。Dziban使用 Draco[89]  
可视化知识库自动完成部分可视化查询的自动补全，并通过相似性算法推荐与提供的锚点可视化相似的结

果。VISER[101]  提出按例可视化（Visualization by Example）的思想进行可视化结果的推荐。VISER根据用
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户提供的数据表和部分可视化作为样例输入，通过自动合成可视化查询语言的方式，在数据表上推荐具有相

同可视化形式的候选可视化结果。 

4.6   ̀ cdefg<89-./PQ 

为了使推荐的可视化结果更能满足不同用户的偏好，研究者们基于用户与可视化系统的交互记录，通过

启发式规则或者训练机器学习模型以实现个性化数据可视化推荐。图 16 对比了近年来考虑用户偏好的数据

可视化推荐的 5个代表性工作：BDVR[102]  、VizRec[105]  、PVisRec[106]  、VisGNN[109]  和 VisGuide[110]  。 
BDVR[102]  通过监测用户与可视化系统的交互操作（如标记某一可视化）作为依据来推测用户的数据可

视化偏好。具体而言，BDVR 首先通过用户在系统上的查询、过滤和标记交互操作，将用户的交互操作映射

到 4 个预定义的交互模式（如下钻），并基于一系列启发式规则，基于检测的交互模式进行后续的可视化结

果的推荐。VizRec[105]  首先通过可视化领域知识（启发式规则）对给定数据集枚举候选可视化，然后使用了

基于协同过滤（Collaborative Filtering）的个性化数据可视化推荐方法。对于每个数据集，VizRec 构建了一

个用户-可视化矩阵，该矩阵维护了不同用户对不同可视化结果的评分。VizRec 的基本思想是通过该矩阵找

到与目标用户相似的近邻用户，通过近邻用户的评价对目标用户产生推荐。具体而言，VizRec 通过计算目标

用户与矩阵中其他所有用户的相似性，根据相似性排序从大到小依次选择前 K个最相似的用户作为目标用户

的近邻集合。VizRec认为具有相似喜好的用户对于同一个可视化结果会给出相似的评分。因此，在目标用户

的近邻集合生成后，VizRec根据近邻集合中用户对可视化结果的评分，来预测目标用户对于这些可视化结果

的评分，以此作为可视化推荐的依据。VizRec假设使用单个数据集，并且仅适用于有大量用户对同一数据集

有足够多可视化评分的情况，这在现实情况中是很难满足的。PVisRec[106]  则是对每一个用户都提供一个个

性化的数据可视化推荐模型。具体而言，对于若干个用户和有用户可视化结果的数据集，PVisRec 通过构建

数据属性、用户和可视化之间关系图的方式进行用户偏好的学习。类似地，VisGNN[109]  也是基于类似的思

想，通过图神经网络学习数据可视化中的用户偏好。 

4.7   ]^h\ij<89-./PQ 

前文提到的数据可视化推荐的代表性工作，大多重点考虑从单个维度进行可视化结果的推荐，但在现实

场景中，需要权衡多个维度，例如领域知识和数据特征等，从而协同推荐最优的可视化结果给用户。本节将

上述这类工作称为基于混合策略的数据可视化推荐。图 16 对比了近年来的 5个代表性工作：VizDeck[111]  、
DeepEye[5,35,36]、Draco-Learn[89]  、KG4VIS[113]  和 Lux[98]  。上述部分系统考虑了从领域知识和数据特征的

角度协同推荐可视化结果，有些系统还考虑了分析意图、数据特征和交互历史等推荐维度。这些工作的共同

特点是考虑融合多种可视化推荐策略；而不同点主要体现在推荐维度和具体的实现方法，下面将详细介绍。 
VizDeck[111]  结合启发式规则和可视化质量模型进行可视化结果的推荐。该可视化质量模型考虑了用于

可视化 X/Y 轴的数据列之间的一些统计特性（例如离散系数和熵等）。此外，VizDeck 还为用户提供了一个

投票机制，用户可以通过该机制调整可视化结果的排名；并为用户提供了基于关键词的可视化结果搜索功

能，用户可以通过关键词检索相关的可视化结果。 
DeepEye[5,35,36]系统主要解决了如何自动地从“数据驱动”的角度推荐给用户“好的”可视化结果。首

先，DeepEye 基于线下收集的一些数据可视化案例作为训练数据，基于机器学习，分别训练了分类模型和排

序模型。在系统运行的时候，用户指定需要进行数据可视化分析的数据集，DeepEye 首先枚举大量可能“有

意义”的数据可视化结果作为候选集，然后通过预先训练好的分类模型筛选出“有意义”的可视化结果。在

排序环节，DeepEye 基于 Learning-to-Rank 排序模型对“有意义”的可视化结果进行排序，最后将排序之后

的结果推荐给用户。当给定的数据集属于特定领域或预先训练的排序模型表现不佳的情况下，DeepEye 系统

也支持引入领域的规则，进行数据可视化结果的推荐。领域专家可以为系统指定若干专家规则，DeepEye 系

统通过将这些专家规则编码成偏序关系（Partial Order），最后基于偏序的有向图模型进行可视化结果的选择

和推荐工作。最后，DeepEye还提出了一个线性模型来融合上述两种方法的推荐结果。 
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Draco-Learn[89]  通过对领域知识表示成在一系列逻辑规则的硬约束（Hard Constraints）和软约束（Soft 
Constraints），并通过可视化推荐训练数据学习排序模型用于可视化结果的推荐。具体而言，Draco-Learn 首
先基于 Draco[89]  将可视化结果用逻辑规则进行表示，并将现有的可视化领域知识表示成一系列硬约束和软

约束。因此，Draco-Learn 可以将可视化结果的推荐看成是在可视化空间中的一系列硬约束和软约束的组合

优化问题，这些约束的权重可以通过 RankSVM[117]  从成对的可视化结果数据中进行学习。最后，Draco-
Learn 可以系统地枚举符合硬约束的候选可视化结果，并基于软约束的得分去进行最优可视化结果的推荐。

相较于前文提到的领域知识指导的数据可视化推荐方法，例如 CompassQL[18]  ，Draco-Learn 的约束权重是

从可视化推荐训练数据中进行学习的，CompassQL 的权重则是专家预设的。相较于 Draco[89]  将可视化领域

知识表示成一系列基于逻辑规则的软约束和硬约束，KG4VIS[113]  则将可视化领域知识表示成知识图谱。首

先，KG4VIS使用了 VizML[90]  提供的可视化语料库，从中抽取了 81个数据特征，并基于这些数据特征以及

可视化语料库提供的每个可视化结果涉及到的数据属性和可视化映射方式构建了知识图谱。该知识图谱由数

据特征、数据属性和可视化映射方式三类实体及其之间的关系组成。然后，KG4VIS使用 TransE[118]  对知识

图谱中的实体和关系进行表示学习。基于此，给定一个新的数据集，KG4VIS 可以从具有语义意义规则的知

识图谱中推断出有意义的可视化结果推荐给用户。 
近年来，越来越多的用户使用 Python 进行交互式数据分析和其他数据科学任务。在此背景下，面向

PandasDataFrame 表格型数据结构的自动可视化推荐框架—Lux[98]  应运而生。Lux 为用户提供了三类数据可

视化推荐的应用程序接口：基于分析意图、基于 DataFrame 结构和基于用户的操作历史。由于后两者使用的

场景有限，本章只介绍 Lux 中基于分析意图的推荐方法。Lux[98]  的思路与 TaskVis比较类似，它提供了 3 种

用户意图：增强（Enhance）、过滤（Filter）和概括（Generalize）。其中，增强是指 Lux 在当前可视化的基

础上增加一个数据属性，以可视化更多数据属性之间的关系；过滤是指在当前可视化的基础上，保持 X/Y轴
属性不变，增加一个额外的过滤属性；概括是指去掉当前可视化的某一个属性，并可选择性地对另一个属性

进行分桶/计数等操作，以展示该属性基本的数据特征。 

5   45#$'( 

智能数据可视化和可视化分析的研究重点主要是如何从数据集中根据用户的分析意图和领域知识等维

度，精准地选择用户感兴趣的数据子集和推荐可视化和可视分析结果。然而，随着数据量的急剧增长，如何

对大规模数据进行可视分析和实时交互已经吸引了学术界和工业界的广泛关注。 
受限于计算能力可扩展性和显示设备局限性，大规模数据的高效可视分析主要面临两大挑战：交互响应

高延迟和分析结果难呈现。交互响应高延迟主要体现在可视分析系统难以在用户可接受的响应时间内（通常

是 500毫秒[119]  ）返回能满足用户查询条件的可视化结果。分析结果难呈现主要体现在可视分析系统的显示

设备（例如笔记本电脑屏幕）尺寸大小和分辨率是有局限的，如果直接将大规模的数据点直接在屏幕上渲

染，一方面，其渲染结果过于稠密，用户难以捕捉到有用的信息；另一方面，其渲染时间较长，难以满足用

户实时交互的需求。 
基于上述讨论的高效可视分析的两大挑战，本章从硬件和计算框架、数据管理、可视化和人工智能的视

角讨论这些技术如何协同工作，以解决由计算能力可扩展性和显示设备局限性导致的高效可视分析难题。 
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图 19  支持高效可视分析的主要技术概览 

图 19 概览了支持高效可视分析的主要技术。蓝色方框所涉及的技术主要是解决计算能力可扩展性导致

的分析效率问题；蓝绿色方框所涉及的技术在不同的场景下，分别可以解决计算能力可扩展性和显示设备局

限性带来的挑战。 
, 2  高效可视分析代表性工作 

研究领域 主要技术 代表性论文 

数
据
管
理 

数据索引 
KD-Box[120]  、Falcon[121]  、FlashView [122]  、Nanocubes [123]  、Smartcube [124]  、
Hashedcubes[125]  、Kyrix [126,127]、Kyrix-S [128]  、RSATree[129]  、BigIN4[130]  、IDEA 
[131]  、QDS[132]   

数据聚集 
imMens [133]  、Tabula [134]  、Nanocubes [123]  、Smartcube [124]  、
Hashedcubes[125]  、Time Lattice [135]  、Profiler[136]  、DICE [137]  、STASH [138]  、
QDS [132]  、Stolte et al. [139]  、Falcon [121]  、M4 [140]   

预取缓存 Falcon [121]  、SW [141]  、Dosh et al. [142]  、ATLAS [143]  、ForeCache [144]  、Kyrix 
[126,127]、IDEA [131]  、Guo et al. [145]   

物化视图 Marviq [146]  、Tabula [134]  、Kyrix [126,127]、QDS [132]  、ForeCache [144]   

近似查询处理 
Sample+Seek [152]  、Pangloss [153]  、SampleAction[154]  、IncVisAge[155]  、Heatflip 
[156]  、IFocus [157]  、PFunk-H[158]   

列式存储 SeeDB [87]  、TDE [159]  、BigIN4[130]   

可视化 
近似可视化 

Sample+Seek  [152]  、Pangloss [153]  、IncVisAge [155]  、PFunk-H[158]  、GeoExpo 
[160]  、Chen et al. [161]  、Vizdom [162]  、DenseLines[163]  、PDD/PDK[164]  、IFocus 
[157]   

渐进式可视化 ProgressiveInsights [165]  、Heatflip [156]  、Drum [166]  、IncVisAge [155]  、VisReduce 
[167]  、SampleAction [154]  、IFocus [157]  、imMens [133]   

人工智能 
分析意图预测 GeoExpo [160]  、SW [141]  、Brown et al. [168]  、ForeCache [144]   

AI4DB Maliva [169]  、NeuralCubes [170]   

硬件和 
计算框架 

GPU 加速 MapD [171]  、imMens [133]  、IDEA [131]  、McDonnel et al. [172]   

分布式计算 HadoopViz [173]  、SHAHED [174]  、ATLAS [143]  、DICE [137]  、VisReduce [167]   

内存计算 GeoSparkViz[175]  、Tabula [134]  、GeoExpo [160]  、STASH[138]   

本章将从数据管理、可视化、人工智能和硬件和计算框架四个维度综述近年来具有代表性的高效可视分

析技术，如表 2 所示。除了本章综述的相关技术，Qin 等人[4]  和 Battle 等人[176]  从数据管理和可视化的视角

也综述了高效可视分析的相关技术。 

5.1   ]^kl89mn<kl-.)4 

在现有的硬件条件下，可视分析系统可以依赖底层的数据管理系统（数据库系统）进行高效的数据管理

以提高数据处理的效率，加速可视化查询。典型的技术包括数据索引、数据聚集、预取与缓存、物化视图、

近似查询处理、列式存储等，如表 2 所示。（1）数据索引[120,122,123,125-128,133]可以帮助数据库系统快速获取用

户想要可视化的数据，并对其进行可视计算。树形索引被广泛应用于为空间数据、数据立方体（Data 
Cube）等构建索引，以快速获取满足可视化查询条件的数据；（2）数据聚集[121,123-125,133,134]将一组数据的值

汇总（比如求平均值、计数等）在一起，为用户提供聚集后的结果。不同层级的聚集结果为用户提供不同层

级（比如年、月、日）的数据抽象。索引可以帮助数据库系统快速获取需要可视化的不同组的数据，并计算

聚集结果；（3）预取缓存[121,141-144]基于用户当前或历史查询的可视化预测用户下一步要浏览的数据，并将这

些数据提前加载或缓存至内存；（4）物化视图[126,127,132,134,144,146]将某些高频可视化查询的结果存储在数据库

中，如果之后的某些查询涉及这些已经物化的查询，可以直接从数据库中读取查询结果，而无需再次计算。

比如，数据立方体中可以存储每个子立方的聚集结果；（5）近似查询处理[152-158]从较大的原始数据中采样一

部分具有代表性的数据，并使用采样数据计算的可视化作为原始数据的近似可视化；（6）列式存储[87,130,159]

可以为以在线分析处理（On-line Analytical Processing，OLAP）为主的可视化查询提供更好地查询性能。接
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下来，本节将介绍数据索引和近似查询处理技术的代表性工作，更多基于数据管理的高效可视分析技术请参

考 Qin 等人[4]  和 Battle 等人[176]  。 

 

图 20   Kyrix 对可视化结果的交互式放大和缩小操作示例 

数据索引。Kyrix [126,127]使用 R 树、B 树或者哈希索引为数据构建索引，以支持在可视化上的高效放大

（Zoom in）、缩小（Zoom out）操作。放大、缩小是可视化中一种常见的交互方式，通过放大、缩小操作，

用户可以查看不同数据层级（或粒度）聚集的结果：放大允许用户查看可视化结果的更多细节，缩小允许用

户查看更高层级的聚集结果。图 20显示了使用 Kyrix 绘制的美国各地区犯罪率，其中①是原始数据绘制的可

视化，②和③是对①进行放大操作后看到的更小区域内的犯罪率。Kyrix 首先执行可视化查询对原始数据进

行数据转换操作，然后对于查询结果中的每一个数据点，计算其在画布上的坐标，并为数据点的坐标列构建

索引。用户的缩放操作会在画布上选择不同的数据区域，Kyrix 可以根据索引快速查询所选区域的数据，并

计算其可视化结果。Kyrix-S[128]  则是 Kyrix 一个新的扩展版本。Kyrix-S 专门处理大规模散点图（或空间数

据），使用 R树对数据坐标建立索引。KD-Box[120]  、Falcon[121]  、FlashView [122]  构建树形索引来支持大规

模数据的交互式访问；imMens [133]  、Nanocubes [123]  、Hashedcubes[125]  则构建数据立方体，预计算并缓存

不同的数据分片的结果，从而提高数据查询的效率。 
近似查询处理。当要进行可视化的数据量较大时，数据库可能无法快速计算可视化查询的结果。为了在

交互时间内返回可视化，一些工作[152-158]使用近似查询处理（Approximate Query Processing，AQP）技术来

高效地计算可视化查询的近似结果。这些工作可以分为三类：（1）一次性近似查询处理[152,153]根据用户希望

的最大误差或最大运行时间从原始数据中采样，并将采样数据的计算结果作为真实结果的近似，同时还会计

算该近似结果的误差范围和置信度。Sample+Seek[152]  为聚集查询提供近似结果，可以保证近似可视化结果

与真实可视化结果中的数据分布误差在一定范围内。Pangloss[153]  在为用户提供近似可视化结果的同时还提

供精确的可视化结果，从而使得用户可以验证近似可视化的质量：Pangloss首先使用 AQP 技术快速地为用户

提供近似可视化，然后，在用户去查看其他可视化时，Pangloss 会在后台继续计算该可视化的精确结果，并

将其提供给用户进行校验；（2）渐进式近似查询处理[154-156]随着时间的推移不断增加采样数据，从而不断提

高近似可视化质量，并将计算得到的不断变化的近似可视化展示给用户（一次性近似查询处理只为用户提供

一个最终估计得到的近似可视化结果）。SampleAction[154]  每秒更新一次展示给用户的近似可视化。随着时

间的推移，这些可视化变得越来越接近真实的可视化。IncVisAge[155]  则解决了 SampleAction 中相邻近似可

视化可能发生突变的问题；（3）可视化感知的近似查询处理[157,158]根据人类对可视化的感知进行采样。当采

样数据达到一定数量后，继续采样只会给近似可视化带来微小的变化，而这种变化是人眼无法分辨的，因此

PFunk-H[158]  会停止采样。对于柱状图，不同柱子的数据之间的大小关系是一个非常重要的感知信息，

IFocus[157]  可以快速地采样并保证柱子之间的相对关系在一定误差范围内。 

5.2   -./IA<kl-.)4 

随着数据量的急剧增大，除了采用高效数据管理技术来提高可视分析系统在数据存储、处理和查询等环

节的效率，现有许多系统还结合了用户在可视化和可视分析中的交互习惯以及人类视觉感知特性来提高系统

的整体效率。具体而言，这些系统采用了近似可视化的思想并辅以近似查询过程来权衡系统的查询处理效率

和可视化结果的精准率。例如，给定一个一亿条记录的数据集，计算图 21（a）所示的近似可视化结果可能

W. Tao et al. / Kyrix: Interactive Pan/Zoom Visualizations at Scale

Figure 9: Four more example applications created using Kyrix: (a) a scatterplot visualizing 17 million 2-second EEG segments; (b) a map
of animals in the Amazon rainforest; (c) a zoomable crime rate map of the US; (d) a zoomable circle packing layout of the class hierarchy in
Flare, an ActionScript library for visualization [UC 08].

in the bottom canvas are higher-resolution versions of those in the
top canvas.

USMap. The visualization in Figure 9c shows a crime rate map
of the US. There are two canvases. The top canvas is a state-level
map of crime rates per 100,000 population. Darker colors indicate
higher crime rates. The user can click on a state to zoom into a sec-
ond canvas showing a pannable county-level map initially centered
at the selected state. Each canvas has two layers: a pannable map
layer and a static legend layer.

Flare. Figure 9d visualizes a tree hierarchy, where the classes in the
Flare visualization library [UC 08] are arranged in a circle packing
layout. The user can click on a class to zoom into another view
showing its direct child classes. This visualization is composed of
only one canvas, so the zoom object is a self-loop of this canvas.

6.2. Expressivity of Kyrix’s Declarative Model
In the following, we demonstrate an expressive design space en-

abled by our declarative model.

General Data Types and Visualizations. In our model, the data
source of a layer is specified using a generic database query. The
rendering function for a layer can also be arbitrary renderers with
minimal constraints (Section 4.5). Therefore, our model naturally
supports generic data types and visual representations (R1).

The six example visualizations cover a variety of data types: 2D
spatial data (USMap, Forest and Cluster), temporal data (EEG),
hierarchical data (Flare) and general relational data (NBA).

Highly Customizable Zooms. The zoom concept in Kyrix’s declar-
ative model provides lightweight data-driven abstractions for cus-
tomizing zooms between canvases (R2-a, R2-b).

Zoom selector. The selector function decides which visual objects
on the canvas can trigger a zoom. Some example visualizations
(NBA, USMap, Flare) utilize this function. For instance, in USMap,
we use the selector function to ensure that only visual objects on
dynamic layers can be zoomed in.

New viewport location. Recall that the viewport function is used to
specify the viewport location after a zoom. Besides constant coor-
dinates, we allow this function to return a viewport location using
the data item bound to the zoomed-in object. This data-driven view-
port location adds more expressivity to our model. For example, in
USMap, after the user clicks on a state, the zoomed-in view is cen-
tered at the clicked state. This is achieved by letting the viewport
function return the centroid location of the clicked state scaled by
a zooming factor.

Predicate. The predicate function enables custom selections of data
on the destination canvas. For example, in NBA, the predicate func-
tion is used to render games of the zoomed-in team. Similarly in
Flare, the predicate function is used to select child classes of the
zoomed-in class.

7. Developer Study
We conducted an observational study with developers to evaluate

the accessibility of Kyrix and its declarative language. We recruited
8 developers with different backgrounds (7 males, 1 female; ages
range from 23 to 44) by posting recruitment ads.¶ All participants
reported prior experience using Javascript and SQL. Four of the
participants (P1-P4) reported long-term experience in using visual-
ization tools such as D3.js and Tableau. The remaining four (P5-P8)
had little or no experience with visualization programming.

7.1. Protocol

Participants were given a tutorial on how to program in Kyrix af-
ter filling out a consent form. They were then asked to perform a
warm-up exercise, which involved completing the specification of
an example visualization used in the tutorial. After the warm-up ex-
ercise, participants were asked to complete two programming tasks
(with access to the code from the warm-up exercise). Each task
involved completing the specification of a Kyrix application, which

¶ Demographics information were collected in a sign-up form. We ex-
cluded one participant due to English communication barriers.

c� 2019 The Author(s)
Computer Graphics Forum c� 2019 The Eurographics Association and John Wiley & Sons Ltd.
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只需要 3秒，而计算图 21（b）所示的精准可视化结果则可能需要 10 分钟，然而普通用户却很难通过肉眼观

察上述两个可视化的细微差别。基于近似可视化的高效可视分析的关键是要其确保近似可视化结果所传递出

的分析结论（如 VLDB会议论文引用之和是最多的）和精准可视化结果所传递的分析结论是一致的。 

         

（a） 近似可视化结果            （b） 精准可视化结果 

图 21  近似可视化结果示例 

近似可视化一方面可以结合近似查询处理等技术，通过少量数据反映总体数据的可视化特性以缓解计算

能力可扩展性带来的挑战；另一方面可以基于人类视觉感知特性，进行大规模数据点的视觉感知驱动的数据

约简和聚类，以缓解显示设备局限性带来的挑战。 
如表 2 所示，常见的基于近似可视化的高效可视分析代表性工作有：Sample+Seek  [152]  、Pangloss 

[153]  、IncVisAge [155]  、PFunk-H[158]  、IFocus [157]  、GeoExpo [160]  、Chen et al. [161]  、Vizdom [162]  、
DenseLines[163]  和 PDD/PDK[164]  。根据上述代表性工作的主要技术特点，本文做以下分类讨论。 

（1）一类工作是基于近似查询处理技术，通过选择和查询样本数据，以在较短的响应时间内返回给用

户一个可接受精度的可视化结果。这类的代表性工作有 Sample+Seek  [152]  、Pangloss [153]  、PFunk-H[158]  、
IFocus [157]  、GeoExpo [160]  和 Chen et al. [161]  。例如，Sample+Seek  [152]  是面向单表的近似查询处理技

术，提出了度量有偏的采样，支持逐步增加样本规模以满足用户设置的置信度区间或者响应时间上限。

Pangloss [153]  则是基于 Sample+Seek 的近似查询处理技术的近似可视化系统，该系统支持基于 Sample+Seek
在用户要求的响应时间内计算出近似可视化结果以满足用户的即时可视分析任务，与此同时，其后端会持续

计算精准的可视化结果。值得注意的是，Sample+Seek  [152]  、Pangloss [153]  和 IFocus [157]  还支持提供查询

结果的置信度区间，以辅助用户更好地对近似可视化结果进行判断。概括而言，上述方法是通过对可视化的

数据查询过程进行近似查询，以支持海量数据的高效可视分析。 
（2）除了近似查询数据，另一类工作是结合人类的视觉感知特性，对用于渲染可视化的数据进行进一

步的约简处理，实现近似可视化，以缓解显示设备局限性引起的挑战。例如，使用折线图可视化大规模线段

时，线段彼此之间会有重合，使得用户很难捕捉到有用的信息；为此，DenseLines[163]  提出了基于密度的算

法，针对大规模的线段，高效地计算其在 X轴和 Y轴的密度范围并保留相应的极值，依次约简用于渲染的数

据并保留了每个线段的最主要的特征，使得用户可以高效地捕捉到折线图的趋势和每个线段的主要特征。

PDD/PDK[164]  则提出了基于感知的线性降维技术，以最大程度保持数据约简后渲染结果在视觉感知上与原

始渲染结果尽可能一致和有效。 
渐进式可视化一方面可以与数据聚合、数据索引和近似查询处理技术协同优化可视化的数据管理；另一

方面也可以通过渐进式分析不同层次的数据，以减少单次用于渲染的数据点。如表 2 所示，常见的基于渐进

式可视化的高效可视分析代表性工作有：ProgressiveInsights [165]  、Heatflip [156]  、Drum [166]  、IncVisAge 
[155]   、IFocus [157]  、SampleAction [154]  、VisReduce [167]  和 imMens [133]  。 

与近似可视化相比，渐进式可视化有以下两点显著特征。 
（1）渐进式可视化强调可通过增量查询数据以逐步提高可视化结果的精准程度。这类的代表性工作有

ProgressiveInsights [165]   、Drum [166]  、IncVisAge [155]   、SampleAction [154]  、Heatflip [156]  和 VisReduce 
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[167]  。ProgressiveInsights [165]  提出了一个渐进式可视分析的工作流，支持用户首先在局部可视化结果上进

行交互并提供反馈，以引导算法更好地计算用户感兴趣的数据，从而减小计算开销。此外，Drum [166]  提出

了将单个查询分解成等价的多个查询（即这些查询分别查询部分数据），这些等价的多个查询按“节奏”依

次返回查询结果，以渐进式可视化数据，为用户提供了良好的交互体验。 
除了在交互模式上的创新，更多的工作关注数据采样技术和索引设计。例如，IncVisAge [155]  和

SampleAction [154]   的核心思想都是通过实时采样技术来逐步提高可视化的精度。Heatflip [156]  则是提出了支

持渐进式可视化热力图数据的中间件技术，其核心思想是通过自适应索引技术来高效管理样本数据以实现热

力图的渐进式可视化。VisReduce [167]  则是基于 MapReduce 计算框架实现渐进式可视化。 
（2）渐进式可视化可以通过可视化设计来渐进式地分析不同层次的数据。例如，imMens [133]  提出使用

数据立方体和分桶操作来支持高效可视化大规模数据。imMens [133]  可以通过分桶大小来支持用户逐层次地

对可视化进行交互（如放大等操作），缓解了渲染大规模数据点带来的问题；此外，imMens [133]  还提出了通

过数据立方体来管理预计算的多维数据，以支持用户的实时交互。 

5.3   opLM;7<kl-.)4 

人工智能技术可以用于提高数据管理效率和人机协作效率以支持高效可视分析。 
一方面，以智能索引和智能查询重写为代表的智能数据管理（AI4DB）[177]  技术可以用来提高可视分析

系统的数据管理效率。例如，智能查询重写可以针对交互式可视分析中用户给定的分析查询进行优化，以提

高数据处理的效率，进而提升系统的交互性。如表 2 所示，代表性的工作有：Maliva[169]  和
NeuralCubes[170]  。Maliva[169]  使用机器学习技术来重写可视化查询 Q，使得数据库可以在某个时间约束（比

如小于 500ms）下返回 Q 的计算结果。Maliva 通过为原始查询 Q添加提示（Hint）或者进行将 Q重写为近似

查询来加速 Q 的计算过程。比如对于一个查询 Q“计算推特上 2020年 11月 26日某地区发表的关于新冠肺

炎的讨论数”，Maliva 可能会为其添加“在时间属性上使用 B+树索引”的提示来指示数据库引擎如何生成更

高效的物理计划，从而加速 Q 的执行过程；或者在原数据表采样得到的更小的表上执行 Q。Maliva由三部分

组成：前端、中间件和数据库。用户在前端的可视化查询请求 Q 传至中间件，中间件将 Q重写为 Q′，然后

将 Q′传至数据库，数据库将 Q′的查询结果返回给前端。其中后端的数据库是一个黑盒，只接收查询，并

返回结果，具体的查询重写都由中间件完成。中间件将重写 Q 的任务视为一个马尔科夫决策过程（Markov 
Decision Process，MDP）[178]  ，通过最大化收益（最小化 Q 执行时间）的方式来训练 MDP 模型。

NeuralCubes[170]  通过训练神经网络来预测可视分析中的聚集查询结果，类似于数据立方体。NeuralCubes 的
核心思想是通过神经网络来拟合可视分析中用户查询和可视化结果之间的关系，因此当用户给定查询后，可

以避开数据库的数据查询操作而是使用神经网络直接输出查询结果。 
 另一方面，通过预测用户的可视分析行为以进行数据预取和查询预测等，可以降低系统的响应时间。例

如，在时空大数据可视分析的场景下，预测用户可能感兴趣的时间段，以提前处理和加载这部分数据子集。

此外，使用人工智能技术对用户的分析意图进行预测，以动态调度不用的数据侧面用于可视化，可以缓解显

示设备局限性带来的挑战。例如，在时空大数据可视分析的场景下，预测用户感兴趣的分析层次（如省

级），以减少县市级等不必要的数据点的渲染。如表 2 所示，代表性的工作有：GeoExpo [160]  、SW [141]  、
Brown et al. [168]  和 ForeCache [144]  。 

5.4   ]^qrstuvwxy<kl-.)4 

随着数据规模的急剧增长，为可视分析系统在用户可以容忍的时间范围内（例如 500 毫秒）返回查询处

理结果带来了新的挑战。通常而言，对于单机的可视分析系统，可以通过 GPU 加速和并行计算框架等方式

提高数据处理效率。如果单机服务器的硬件资源难以满足大规模数据处理的需求，则可以通过硬件横向扩展

（如分布式计算）的方式来提高可视分析系统的数据处理效率。如表 2 所示，基于硬件和计算框架加速的高

效可视分析可以分为 GPU加速、分布式和内存计算。 
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 GPU（Graphics Processing Unit，图形处理器）是一种多核心、高内存带宽的可用于诸如科学计算和深

度学习等数据密集型计算任务的硬件。近年来，研究人员开始利用 GPU 的大规模并行处理能力来提高可视

分析系统的数据处理效率。如表 2 所示，基于 GPU 硬件进行并行加速的可视分析系统有 MapD [171]  、
imMens [133]  、IDEA [131]  和 McDonnel et al. [172]  。以 MapD[171]  为例，它利用 CPU/GPU 协同并行计算以

提高可视分析系统的 SQL查询效率。首先，MapD 是单机部署的，可以避免了因为分布式部署导致的网络开

销问题。对于一个 SQL 查询，MapD 首先将其编译成 CPU/GPU 的机器码，然后同时在 CPU/GPU 上执行，

同时，MapD 尽可能向量化执行 SQL 查询以同时处理更多的数据。对于 SQL 查询结果，MapD 直接使用

CUDA/OpenGL 的编程接口将查询结果映射到 OpenGL顶点缓冲区以获得最优的实时后端渲染。 
分而治之的分布式计算思想也被研究人员应用到可视分析系统的海量数据处理中，尤其是在时空大数据

可视化领域，其数据处理的特性十分符合分而治之的计算思想。如表 2 所示，基于分布式计算技术的高效可

视分析技术有 HadoopViz [173]  、SHAHED [174]  、ATLAS [143]  、DICE [137]  和 VisReduce [167]  。上述工作中

比较具有代表性的是 HadoopViz[173]  ，它是基于 Apache Hadoop MapReduce[179]  计算框架。此外，也有研究

人员使用基于 Apache Spark[180]  的大数据内存计算框架提高可视分析系统的数据处理效率，如表 2 所示，代

表性的工作有：GeoSparkViz[175]  、Tabula [134]  、GeoExpo [160]  和 STASH[138]  。 

6   23#$'(67 

可视分析接口是用户与系统交互的媒介，可视化系统中常见的交互接口是窗口、图标、菜单和指标

（Windows、Icon、Menu、Pointer，WIMP）交互接口[8]  ，用户需要将自己的可视分析意图转化成一系列的

逻辑操作与系统进行交互。基于WIMP交互接口的系统，通常需要用户根据可视分析系统的交互设计规则，

学习系统的特定交互方式（如编程指令或图形化界面操作方式等），对用户的专业能力要求较高，存在可视

分析门槛高和交互模式效率低的挑战[181-183]。另一方面，可视分析的结果需要通过交互接口呈现给用户，

传统的方法仅仅将可视分析的碎片化发现直接呈现给用户，需要用户进一步组织这些碎片化分析结论的内

在逻辑和因果关系，存在可视分析结果难消费的挑战[184,185]。 

 
图 22  智能可视分析接口：（a）问答式可视分析接口；（b）智能分析故事叙述接口 

本章将会介绍应对上述挑战的问答式可视分析接口和智能分析故事叙述接口。 
（1）问答式可视分析接口（图 22（a））可以接收以自然语言查询或语音查询为载体的用户分析意图作

为系统的输入，系统基于自然语言处理技术进一步处理和分析用户的可视分析意图，生成和推荐符合用户意

图的可视化/可视分析结果。问答式可视分析接口可以降低可视分析系统的用户交互门槛，提高可视化/可视

分析的生产效率，打破人与结构化数据间的壁垒[7,8,96,181,186]。 
（2）智能分析故事叙述接口（图 22（b））可以根据用户在可视分析过程中的用户输入和对单一可视化

结果的碎片化发现，通过分析意图理解、分析事实抽取、分析描述生成等过程，自动关联碎片化可视分析结

果之间的内在逻辑和外在延展，最后以智能构建分析式仪表盘或智能生成分析故事叙述的形式帮助用户进行

分析结果的故事叙述（Storytelling），促进对可视化/可视分析结果的消费[184,185]。 
表 3 总结了近年来智能可视分析接口领域的代表性工作，本文将在第 6.1 节综述问答式可视分析接口

（自然语言查询和语音交互接口），在第 6.2 节综述智能分析故事叙述接口（分析式仪表盘智能构建和分析故

事叙述智能生成）。 
  

问答式可视分析接⼝

⾃然语⾔解析
可视化⽣成

分析意图理解
可视化结果

问答式可视分析系统

⽤户

Create a bar chart 
showing top 5 comfirm …

⾃然语⾔查询接⼝

语⾳交互接⼝

（a）问答式可视分析接⼝

智能分析故事叙述系统数据集

可视化

分析意图 对⽐、趋势、异常
⽤户

共享

编辑

输出
分析意图理解

分析事实抽取

分析描述⽣成

分析式仪表盘智能构建

分析故事叙述智能⽣成

（b）智能分析故事叙述接⼝
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, 3 智能可视分析接口的代表性工作 

研究领域  代表性论文  

基于自然语言查询的 

问答式可视分析  

Articulate [187]   、DataTone [188]   、Eviza [189]   、Evizeon [190]    、DeepEye [5,35,36]、  
FlowSense [191]    、DataBreeze [192]   、SneakPique [193]   、Sentifiers [194]    、NL4DV [99]   、
GeoSneakPique [195]    、Snowy [196]   、QRec-NLI [197]   、ADVISor [198]   、SEQ2VIS [6 ]   、
ncNet [7 ]    

基于语音交互的 

问答式可视分析  Valletto [199]   、Orko [200]   、DataBreeze [192]   、Data@Hand [201]   、Sevi [96]    

分析式仪表盘智能构建  VizDeck [111]   、TheRecDashboard [202]   、Voder [203]   、LADV [204]   、MultiVision 
[205]    、Dashbot [95]    

可视故事叙述智能生成  Supporting [206]   、 iStoryline [207]   、DataShot [208]   、StoryAnalyzer [209]   、Calliope 
[210]   、ChartStory [211]    

6.1   z{|-.)4}~ 

传统的可视分析系统通常需要用户学习系统的交互方式。在此基础上，用户将自己的可视分析意图转化

成一系列与系统交互方式相关的逻辑操作。例如，在图 18（b）的 Voyager2 可视分析系统中，如果用户想可

视化 Cars 数据集的 Origin属性列的数据分布情况，则需要选中 Data面板的 Origin 数据按钮，然后将其拖到

Encoding面板中的 X 数据框，并在 Mark面板中做相应的操作。上述过程不但需要用户了解可视分析系统的

交互设计理念和规则，而且交互过程繁琐，是典型的“人适应系统”的交互模式。 
为了解决上述挑战，问答式可视分析接口应运而生。问答式可视分析接口可以接收以自然语言查询或者

语音查询为载体的用户分析意图作为输入，系统基于智能算法进行用户分析意图的理解，并作出符合预期的

响应。由于基于自然语言查询或语音查询的交互方式广泛存在，如通过搜索引擎检索与用户自然语言查询相

关的网页，这类交互方式已被用户熟练掌握。因此，问答式可视分析接口大大降低了用户与系统的交互门

槛，优化可视分析的人机协作模式，是“系统适应人”的交互模式。 

 
图 23  问答式可视分析接口的发展历程 

如图 23 所示，问答式可视分析的研究可以追溯到 2001年 Cox 等人[212]  提出的基于简单语法规则解析的

基于自然语言查询的数据可视化方法。近年来，工业界和学术界都越来越关注如何将自然语言查询接口与数

据可视化和可视分析相结合，从而促进非专业用户对数据的探索，推动数据可视分析的全民化。 
本节将综述自然语言查询接口（第 6.1.1 节）和语音交互接口（第 6.1.2 节）两种形式的问答式可视分析

接口。 
6.1.1   ]^6�2301<z{|-.)4 

表 4 分析总结了近年来基于自然语言查询的问答式可视分析的代表性工作。本文按照这些工作的主要实

现方法，将其分为基于启发式算法和基于深度学习两类，并梳理和总结了各项工作的核心方法、系统的输入

和输出，以及对比了各类方法的优缺点。 
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, 4 基于自然语言查询的问答式可视分析的代表性工作 

类
型  系统  年份  方法  输入  输出  优点  不足  

基  
于  
启  
发  
式  
算  
法  

Articulate [187]    2010 基于自然语言分析
器和图生成算法  

数据集和
自然语言
查询  

对应的可
视化  

支持模糊的自然语
言查询到合适可视
化的转换  

仅支持预定义规则
以内的分析任务  

DataTone [188]    2015 

通过自然语言分析
器将自然语言转换
为数据和可视化特
征，然后基于模板
生成对应的可视化  

数据集和
自然语言
查询（支
持语音查
询）  

对应的可
视化  

用户可通过系统提
供的交互组件对自
然语言查询中的歧
义进行修正  

不支持多表分析和
可视化结果的分面
搜索  

Eviza [189]    2016 基于概率语法和有
限状态机  

数据集和
自然语言
查询  

对应的可
视化  

与现有的知识库相
结合增强了语义分
析能力  

不支持部分具有复
杂语法结构的自然
语言查询  

Evizeon [190]    2017 
该系统在 Eviza 的
基础上额外加入了
语用学原则  

数据集和
自然语言
查询  

对应的可
视化和解
决歧义的
交互组件  

可识别同义词和具
有复杂语法结构的
自然语言查询  

解析自然语言查询
的能力受制于人工
制定的语法规则  

DeepEye [5 ,35 ,36]  2018 

在数据特征和领域
知识的协同下通过
LambdaMART 算
法推荐出可视化结
果  

数据集和
自然语言
查询  

对应的可
视化  

数据特征与领域知
识相结合所推荐出
的可视化效果好且
易于理解  

制定专家规则的代
价较高  

FlowSense [191]    2019 
通过语义分析器解
析自然语言查询然
后将其分类成对应
的可视化分析任务  

自然语言
查询  

对应的可
视化  

为用户提供完整的
交互式数据探索体
验而不只是回答某
个特定查询或者展
示单一可视化结果  

仅适用于数据流图
的编辑，不支持回
答分析问题和复杂
的数据转换  

DataBreeze [192]    2020 
基于统计的语音识
别模型和规则实现
多模态输入的识别  

数据集、
自然语言
查询和用
户实时交
互数据  

对应的可
视化  

将多模态交互和单
元可视化相结合，
给用户带来新颖的
可视化创作体验  

不支持基于现有可
视化结果进行后续
的分析操作  

SneakPique [193]    2020 基于自然语言分析
器和预定义规则  

自然语言
查询  

对应的可
视化  

在用户输入自然语
言查询语句时，以
交互组件的形式为
用户提供直观的数
据预览功能  

数据预览没有针对
用户交互记录和数
据的语义进行优化  

Sentifiers [194]    2020 
基于词共现和情感
分析将自然语言查
询中模糊的修饰词
与数据特征相关联  

数据集和
自然语言
查询  

对应的可
视化  

通过分析语义，为
用户提供了与自然
语言查询相关的数
据字段和数据范围
过滤器  

不支持含有专业术
语或多个模糊修饰
词的自然语言查询  

NL4DV [99]    2020 基于自然语言分析
器和预定义规则  

数据集和
自然语言
查询  

对应的可
视化  

NL4DV 是一个与
接口无关的工具
包，它可以将自然
语言查询中分析出
的属性、任务和可
视化形式化为
JSON 对象供开发
人员使用  

不支持复杂的数据
转换和针对可视化
结果进行后续的筛
选操作  

GeoSneakPique 
[195]    2021 基于自然语言分析

器和预定义规则  

自然语言
查询和用
户实时交
互数据  

对应的可
视化  

用户可通过直观的
地图交互组件了解
指定区域的数据情
况  

不支持领域知识和
个性化推荐  

Snowy [196]    2021  
基于数据特征和语
言学给用户推荐可
视化查询建议  

数据集和
自然语言
查询  

对应的可
视化和后
续的自然
语言查询
建议  

系统会基于数据特
征自动推荐出一系
列查询语句供用户
参考，并为用户后
续输入的查询提供
建议  

没有考虑数据的语
义，且基于规则的
方法只能识别一部
分已知的用户意图  
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QRec-NLI [197]    2022 

基于日志的推荐模
型，该模型通过探
索相似主题下其他
用户的查询操作，
向当前用户推荐对
应数据集的自然语
言查询  

数据集和
自然语言
查询  

对应的可
视化  

系统会自动推荐具
有洞察力的自然语
言查询供用户选
择，并协助用户进
行下一步数据探索  

目前仅支持数据选
择、分组与聚合三
种基本数据分析操
作，不支持算术运
算和数据过滤  

基  
于  
深  
度  
学  
习  

ADVISor [198]    2021 

使用基于
BERT [116]  的聚合
网络和数据网络生
成查询语句，然后
使用基于规则的方
法生成可视化结果  

数据集的
表头和自
然语言查
询  

带注释的
可视化  

通过深度学习为用
户提供带注释的可
视化，使用户能更
好地理解可视化结
果  

不支持复杂的数据
转换（例如排序、
分组和过滤操作）  

SEQ2VIS [6 ]    2021 基于 LSTM 的序列
到序列模型  

数据集和
自然语言
查询  

对应的可
视化  

在真实数据集上训
练，能较好分析用
户意图然后推荐出
合适的可视化  

可视化推荐缺乏可
解释性  

ncNet [7 ]    2021 基于 Transformer
的序列到序列模型  

数据集、
自然语言
查询和图
表模板
（可选）  

对应的可
视化  

提出了面向序列模
型的可视化语言
Vega-Zero 并实现
了端到端的
NL2VIS 

不支持问答式可视
分析  

基于启发式算法的系统。基于启发式规则的系统，主要是使用 Stanford CoreNLP[114]  对用户输入的自然

语言查询进行分词、词性标注、依存句法分析等，并基于上述结果，通过启发式规则将用户的自然语言查询

映射到一系列预定义的可视分析任务和可视化元素上，最后返回可视化结果给用户。基于该方法的代表性工

作有：Articulate [187]  、DataTone [188]  、Eviza [189]  、Evizeon [190]   、DeepEye [5,35,36]、FlowSense [191]   、
DataBreeze[192]  、SneakPique[193]  、Sentifiers[194]  、NL4DV [99]  、GeoSneakPique [195]  、Snowy[196]  、QRec-
NLI [197]  和 Tableau Ask Data[25]  。 

以工业界的系统为例，Tableau Ask Data[25]  允许用户使用自然语言与数据进行交互，当用户输入部分查

询语句时，自动补全的内容将呈现在搜索框下方，为用户提供即时查询推荐（如图 24 所示），然后基于用户

的自然语言查询推荐相应的可视化结果。Tableau Ask Data 不但可以为用户提供基于自然语言查询的可视化

功能，还可以通过查询自动补全的方式帮助用户更好地表达可视分析的意图，使得非专业用户也能够从数据

中快速获得他们想要的关键信息，从而提高数据到知识的转换效率。 

 

图 24  Tableau Ask Data[25]  的用户界面 

 

图 25  DeepEye[5,35,36]的用户界面 

学术界的 DeepEye[5,35,36]也提供了类似的功能，用户只需给定一个数据集和关键字查询语句，DeepEye
就会基于关键字匹配算法推荐出与用户输入信息相关的可视化。当用户选中感兴趣的可视化时，还可以进行

分面搜索等交互操作。如图 25 所示，该图为 DeepEye 的界面截图，用户可以在区域①中选择用于可视化/可
视分析的数据集，并可以进行数据过滤或选择感兴趣的属性列。当用户选定数据集后，DeepEye 会基于数据

集的数据特征和领域知识推荐出有意义的可视化结果，并显示在区域③中。除了系统直接推荐的可视化结
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果，用户还可以通过区域②中的搜索框输入自然语言查询语句获得相应的可视化结果。此外，DeepEye 还支
持分面搜索功能。例如，若用户选择区域③中的某一可视化结果进行分面搜索，其搜索结果会在区域⑤中显

示，同时浏览记录会在区域④中展示。 
由于自然语言具有模糊性，导致自然语言查询接口难以从带有歧义和意图不明确的自然语言中提取出有

效信息。针对此问题 Articulate[187]  使用自然语言处理技术和机器学习方法将模糊不清的句子转换为明确的

表达，然后应用启发式图生成算法来创建可视化图表。而 DataBreeze[192]  则是通过引入多模态交互的方式

（包括文本、语音和触控），借助各式交互方式之间可以优势互补的优点，加深了系统对用户意图的理解程

度。在另两项研究工作 Eviza[189]  和 DataTone[188]  中，用户都可以在系统的指导下，通过解决歧义的交互组

件对自然语言查询中模糊的部分进行修正。其中 Eviza[189]   基于概率语法和有限状态机实现，DataTone[188]  
基于自然语言分析器和可视化模板实现。后续的研究工作 Evizeon[190]  和 NL4DV [99]  都对 DataTone[188]  中
解决歧义的交互组件进行了扩展，提出了更丰富的解决歧义的交互组件形式（例如地图形式）。其中

Evizeon[190]  是 Eviza[189]  的扩展，它额外加入了语用学原则，使系统支持识别冗长的复合语句、同义词和近

义词。NL4DV[99]  是一个自然语言驱动的数据可视化工具包，它可以很容易地集成到现有的可视化系统中，

以提供面向可视化的自然语言查询接口。在解决了用户输入的自然语言中的歧义后，自然语言查询接口可以

进一步为用户提供直观的数据预览服务。例如，SneakPique[193]  相较于 Tableau Ask Data[25]  和 Sentifiers[194]  
所提供的查询语句补全功能，引入了一种更直观的数据预览功能，该功能可以协助用户快速制定或者改良他

们输入的自然语言查询语句。在应用层面上，自然语言查询接口还可以结合到地理位置分析上。例如，

GeoSneakPique[195]  提出了一种利用地图交互组件协助解析自然语言查询的方法，用户可通过自然语言查询

结合操作地图交互组件的方式对感兴趣的地理区域进行数据分析工作。然而，上述的自然语言查询接口都是

一次性提供可视化结果，未考虑与用户的持续互动，以通过上下文信息进一步优化可视化结果。最近的研究

Snowy[196]  和 QRec-NLI[197]  就对此进行了改进。其中 Snowy[196]  通过基于数据特征和语言学的方法，为用

户输入的查询提供进一步的自然语言查询建议。类似的，QRec-NLI[197]  带有渐进式查询推荐模块，可协助

用户进行下一步数据探索。自然语言查询接口除了用于数据探索以外，还可以辅助用户构建数据流图。例

如，FlowSense[191]  通过使用带有特殊话语标记和占位符的语义分析器来泛化到形式各异的数据集和数据流

图，用户可以通过简单的自然语言轻松地扩展和调整数据流图。 
基于深度学习的系统。概括来说，基于启发式规则实现的系统具有灵活度低、可扩展性差和系统维护难

等特点。另一方，近年来基于深度学习的自然语言处理技术取得了迅猛的发展，并在许多应用领域取得了令

人瞩目的效果，这也为基于自然语言查询的数据可视化带来了机遇。为了推动深度学习技术驱动的基于自然

语言查询的数据可视化（Natural Language to Visualization，NL2VIS）的发展，除了相应的深度学习技术，

还需要足够多的高质量训练数据。因此，有研究人员通过人工标注等方式，构建了若干个可以支持 NL2VIS
任务的语料库，分别是：VizNet[213]  、Quda[214]  和 NLV[215]  。其中，VizNet[213]  提供了一个超 3100万个数

据集的大规模语料库，它可以用于比较可视化技术的有效性、训练自动可视化模型并为算法提供公共基准。

Quda[214]  包含了 14035个自然语言查询，每个查询都带有一个或以上的分析任务描述。它可以帮助面向可视

化的自然语言查询接口通过深度学习的模型训练划分任务的类别。但它们并不是针对自然语言到可视化转换

而设计的。另外，NLV[215]  整理了包含 893个自然语言查询的数据集，并且基于措辞（例如现实中的用户使

用怎样的数据类型）和所含信息（例如图表类型）来描述这些自然语言查询，因此该数据集可用于评估自然

语言到可视化转换的系统性能，然而 NLV[215]  的规模太小，无法满足深度学习模型训练的要求。为了解决此

难题，Luo 等人[6]  提出了一种新颖的 NL2SQL-to-NL2VIS 合成器，他们从现有的 NL2SQL 基准数据集中合

成出第一个 NL2VIS 基准数据集（nvBench），该基准数据集具有高精度、较全的覆盖范围，以及多样的可视

化类型。SEQ2VIS[6]  、ADVISor[198]  和 ncNet[7]  是后来发展出的基于深度学习的 NL2VIS 系统。具体而言，

SEQ2VIS[6]  是基于 LSTM 的序列到序列的模型，它使用了大型数据集进行模型训练，能较好地分析用户意

图然后推荐出合适的可视化。 
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图 26  ncNet[7]  和 ADVISor[198]  网络结构和学习任务概览 

ncNet[7]  和 ADVISor[198]  的实现框架如图 26 所示。ncNet[7]  是一个基于 Transformer 的序列到序列模

型，该模型将自然语言查询转换为合适的可视化，使用了几种可视化优化方法以提高效果，包括了使用注意

力机制来优化模型训练的过程和使用可视化感知渲染来生成出更好的可视化结果。ncNet 使用了基准数据集

nvBench[6]  进行训练，并取得了良好的准确率。与 ncNet[7]  类似的是 ADVISor[198]  ，它首先使用 BERT[116]  

进行用户输入的自然语言查询和对应数据表的属性名的表示，然后通过神经网络分别学习对应的聚集函数与

数据选择和过滤操作，最后基于启发式规则组合输出最终的可视化结果。虽然同样是基于深度学习的实现，

它们间的差异还是存在的，具体为以下几点：第一，对于模型训练而言，ADVISor 使用（自然语言查询，

SQL）样本对进行训练，而 ncNet使用的是（自然语言查询，可视化查询）样本对进行训练，并且输出Vega-
Zero语句。由于它们的训练集不同，所以是不同的深度学习任务。第二，从输入的角度而言，ADVISor只允
许用户输入自然语言查询，而 ncNet 还可以让用户额外选择一个可视化模板。最后，对于数据转换操作而

言，ADVISor不支持 ncNet 的复杂数据转换操作，例如排序、分组和过滤操作。 
尽管研究人员已经开始对自然语言转化为可视化图表进行研究，但目前研究的智能化程度还有待提高。

上述介绍的自然语言转化为可视化图表的研究工作，基本都是通过提前定义好的规则进行解析、基于自然语

言处理中的语法分析技术等方法将得到的自然语言解析成计算机能读懂的编码。这样的实现不仅准确率低，

而且会使得用户输入内容的灵活性受到限制。虽然近年来也出现了基于学习的方法，但由于缺乏类似

VizNet[213]  和 nvBench[6]  这种可以用于深度学习模型训练的大型公共基准数据集，对于推进基于学习的研究

工作也受到了限制。并且进一步的改良工作，还需要聚焦在如何提升用户体验上，在用户不知道如何开始查

询或者下一步怎么探索时给予更多的推荐以及需要明确何时、如何提出推荐。 
 

6.1.2   ]^2���<z{|-.)4 
相较于以自然语言查询为媒介的问答式可视分析，本节介绍的基于语音交互的问答式可视分析会给用户

带来更为自然和便捷的用户交互体验，尤其是在移动端设备。作为一种新型的人机交互方式，基于语音交互

的问答式可视化分析存在着两大挑战。第一，如何使得机器算法能正确且高效地理解语音传达的真实意图，

尤其是在语音输入存在口音偏差等情况下。第二，如何使得机器算法正确地将用户的分析意图转换为目标可

视化查询语言或者可视分析操作。表 5梳理了应对上述挑战的代表性工作，并总结了各项工作的核心方法、

系统的输入和输出，以及对比了各类方法的优缺点。 
在可视分析系统中，研究人员通常将语音交互接口与其他交互接口协同使用，以此为用户带来更好的交

互体验。多模态交互可以通过一种模态的优点来补充其他模态的不足，从而保证了数据探索的流畅性。例

如，Valletto[199]  可以通过与数据“聊天”的形式进行数据可视化分析，它允许用户在传统的图形用户界面上

使用基于语音的交谈界面和多点触控的手势指定和生成可视化图表。Orko[200]  是一款网络数据可视化系统，

它结合了基于触控和自然语言的交互方式，为用户提供了新颖的网络数据探索体验。DataBreeze[192]  提出了

一种新颖的多模态交互（文本、语音和触控）与单元可视化相结合的数据探索方式。它通过协同使用多种交

互模式，以实现不同交互方式的优势互补，从而达到提升用户体验的目的。与 Orko[200]  相比，

DataBreeze[192]  在融合引擎的支持下，还允许用户同时执行语音和触控操作。 
 
 



 

 

 

2238 Journal of Software 软件学报   

 

, 5 基于语音交互的问答式可视分析的代表性工作 

系统  年份  方法  输入  输出  优点  不足  

Vallet to [ 1 9 9 ]    2018 
基于规则实现多

模态输入到用户

意图的映射  

数据集、语音

查询和用户交

互记录  

对应的

可视化  

多模态交互有利于

更好地理解用户的

真实意图  

没有考虑数据的语义

并且语音转文本的过

程中存在误差  

Orko [ 2 0 0 ]    2018 
通过基于语法和

词典的方法解析

语音查询  

数据集、语音

查询和用户实

时交互数据  

对应的

可视化  

同时支持语音查询

和基于触控的直接

操作方式  

仅支持与单个可视化

进行交互且可视化类

型单一  

DataBreeze [192]    2020 

基于统计的语音

识别模型和规则

实现多模态输入

的识别  

数据集、自然

语言查询和用

户实时交互记

录  

对应的

可视化  

将多模态交互和

单元可视化相结

合，给用户带来

新颖的可视化创

作体验  

不支持基于现有可视

化结果进行后续的分

析操作  

Data@Hand [ 2 0 1 ]    2021 

利用基于语法分

析器的语音识别

框架把语音转换

为文本  

数据集、语音

查询和用户实

时交互数据  

对应的

可视化  

首个通过语音和触

控协同交互进行数

据探索的移动应用  

语音的识别和解释没

有结合用户交互记录

进行分析  

Sevi [ 9 6 ]    2022 基于 ncNet 模型  
数据集、  
语音查询和可

选的图表模板  

对应的

可视化  

支持普通用户通过

语音查询创建可视

化结果  

需要先将语音转为文

本，再翻译成对应的

可视化查询，期中存

在一定的误差  

随着智能手机的普及，在移动端也出现了类似的多模态交互式的数据分析软件，例如 Data@Hand[201]  ，
它是一款移动应用程序，用户可以利用语音和触控相协同的方式，方便且快速地对个人数据进行可视化探

索。近年来，深度学习的蓬勃发展也给研究人员带来了启发，Sevi[96]  是一个基于 ncNet[7]  并且通过

nvBench[6]  进行模型训练的端到端的可视化系统。该系统通过融合自然语言、语音交互和深度学习技术，更

好地指导了非专业用户通过语音的方式创建可视化。为了进一步增强探索性，给用户带来更好的交互体验，

Srinivasan 等人[216]  还提出了一种在多模态交互界面中决定何时推荐以及推荐哪些自然语言命令示例的方

法。 
文本和语音输入都是自然语言查询常用的方式，然而在语音交互的过程中，由于语音到文本识别失败导

致的其他类型的错误和歧义是需要特别注意的，这会影响可视化分析的效果。此外，上述实现仅仅是简单地

对语音进行转换，而没有对语音进行深入的分析，例如可以通过语调、口音，语言文化等方式进一步洞察用

户的情绪和兴趣。最后，本文还发现一部分可视化问答是通过扩展现有的问答引擎来回答可视化相关问题

的，但由于它们不是专门为可视化而开发的，所以解析能力受到了限制。可替代的方法是使用基于可视化数

据集训练出的模型。当然基于数据集开发的模型也有局限性，它可以处理问题的范围被数据集的多样性所限

制。因此，逐步扩展数据集和尝试模型转移是进一步值得研究的事情。未来的问答式可视分析接口可以结合

更加先进的自然语言处理技术以及可视分析的领域知识，支持多领域、多任务、多模态的对话式问答式可视

分析，进一步推动可视化和可视分析的全民化。 

6.2   LM)4���O}~ 

如图 22（b）所示，智能分析故事叙述系统通过对用户提供的数据集、可视化和分析意图等信息，进行

意图理解、事实抽取和描述生成等操作，从而将碎片化的可视分析结果组织成条理清晰、通俗易懂的分析式

仪表盘或者故事叙述。用户可以基于此进行分析结果的分享或进一步的交互式数据分析，这种交互模式加速

了数据可视化和可视分析结果的消费。 
在大多数情况下，智能可视分析系统把数据集作为输入并输出对应的可视化。随着数据可视化的技术发

展，如今输出的可视化已经不局限于传统图表，还涉及一些更丰富的表达形式（例如网络图、时间线和信息

图）。叙事可视化已经发展为可视化的重要分支之一，然而对于普通用户而言，将数据转换为有意义的叙述

可视化是十分耗时的。因为用户不仅要探索数据以获取感兴趣的信息，还需要具备可视化的专业知识以合适
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的可视化类型呈现信息。因此研究人员提出了自动生成叙事可视化的方法，本节将围绕智能分析故事叙述接

口的两个重要领域进行讨论，包括了第 6.2.1 节分析式仪表盘智能构建和第 6.2.2 节分析故事叙述智能生成。 

 
图 27  分析式仪表盘和可视分析故事叙述的主要生成过程 

6.2.1   )4|�,�LM�� 
分析式仪表盘由一组可视化和若干交互组件构成，可以简明地呈现出数据洞察，并通过交互组件以支持

用户的交互式可视分析。其优点在于把重要信息都汇聚在一个界面中，使用户可以快速找到有价值的信息，

从而提升提高数据分析的效率[217]  。不过，生成一个令用户满意度较高的分析式仪表盘并非易事，正如图 27
（a）所示，只有在理解用户偏好和数据潜在特征的基础上，才能生成出合适的可视化图表和文本描述信

息，从而构建出分析式仪表盘。受机器学习巨大成功的启发，研究人员将机器学习技术应用到分析式仪表盘

的自动生成上，使得生成步骤更为智能，以实现更好的可视化效果。目前具有代表性的研究成果如表 6 所

示。 
, 6 分析式仪表盘智能构建的代表性工作 

系统  年份  方法  输入  输出  优点  不足  

VizDeck [111]    2012 
基于数据特征和

用户历史行为推

荐可视化结果  
数据集  可视分析

仪表盘  

可通过用户与系统交

互的历史行为获得用

户对可视化的偏好  

仅支持与

SQLShare 交互且

可视化类型单一  

TheRec 
Dashboard [202]    

2015 

基于内容并结合

用户配置文件的

探索性仪表盘推

荐系统  

数据集和

用户配置

文件  

可视分析

仪表盘  

系统允许用户将感兴

趣的可视化加入到配

置文件中，提高了推

荐的相关性   

用户配置文件需要

手动扩展，并且系

统仅支持三种基础

可视化类型  

Voder [203]    2017 
基于预定义的可

视化映射规则和

启发式算法  
数据集  可视分析

仪表盘  

系统为用户提供交互

式的数据事实，能帮

助用户更好地理解可

视化结果  

推荐可视化时没有

考虑数据的语义且

不支持个性化推荐  

LADV [204]     2021 
基于 Faster R-
CNN 的深度学习

模型  

仪表盘的

图像或者

草图  

可视分析

仪表盘  

可实现可视化仪表盘

的高效创建、定制和

分享  

通过默认数据集填

充而成的仪表盘并

没有考虑具体数据

和可视化的特点  

MultiVision [205]    2021 

基于孪生神经网

络对单个可视化

进行评分，然后

通过自定义指标

组合出仪表盘  

数据集和

用户实时

交互数据  

可视分析

仪表盘  

将自动推荐集成到多

视图可视化和数据探

索的过程中  

不支持个性化推荐

并且深度学习模型

缺少评测基准  

DashBot [95]    2022 
基于深度强化学

习生成可视分析

仪表盘  
数据集  可视分析

仪表盘  

无需大规模的训练集

即可推荐出可视化结

果  

没有考虑可视化组

合的有效性和数据

的语义信息  

VizDeck [111]  是首个通过训练模型得出可视化推荐结果的基于 Web 的工具，该工具根据数据的统计信息

生成可视化结果，然后用户从可视化结果中挑选出感兴趣的可视化，在此交互过程中 VizDeck 会根据用户的

行为优化推荐策略，在无需编程的情况下几秒内就能推荐出可视分析仪表盘。它核心的推荐方式为图 27
（a）③中的基于规则推荐，由于这些规则是人工提前设计的，所以可能会产生出真实用户不感兴趣或质量

较低的可视化结果。为解决这一问题，MultiVision[205]  结合了图 27（a）②中的操作日志约束和③中的深度
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学习推荐，它利用深度学习模型向用户展示数据列的候选选择，并且当用户与推荐结果交互时，所记录的操

作日志将以离线的方式输入到模型当中，从而提高可视化推荐的质量和用户设计分析式仪表盘时的效率。

MultiVision[205]  的操作界面如图 28 所示，用户导入数据集后区域 A 中会展示对应的数据列，点击区域 B 中

的 MV Recommender 后区域 D 中会列出当前系统推荐的图表，用户点击感兴趣的图表后区域 E 中会以仪表

盘的形式展示用户所感兴趣的图表，并且用户还可以通过区域 C 中的图表编辑器调整图表的参数，区域 F则
为系统设置面板。由于缺乏大规模的多视图可视化数据集，所以 MultiVision[205]  所训练的深度学习模型只针

对单一可视化进行评分操作，其展示的仪表盘是利用单一评分结合自定义规则所间接生成出来的，这就可能

降低推荐结果的有效性。 

 
图 28  MultiVision [205]  用户交互界面截图 

受MultiVision启发，DashBot[95]  采用了图 27（a）③中的深度强化学习推荐方式，将生成分析式仪表盘

的问题建模为具有奖励函数和有限行动空间的马尔科夫决策过程。该系统以已有的可视化知识为基础，构建

出训练环境，并设计了一个深度神经网络作为智能体，模仿人类的探索行为。做到了在无需大规模标记数据

作为训练集的情况下，即可为用户推荐出合适的可视化结果。而它的不足之处在于没有给可视化加以描述信

息，使普通用户难以理解所推荐的可视化。针对此问题，Voder[203]  加入了如图 27（a）所示的步骤④描述生

成，它结合了自然语言生成技术和统计函数，从数据集中提取数据事实，并将其转换为描述信息与可视化一

起呈现给用户，该系统还允许用户与自动生成的数据事实进行交互以促进数据探索。在交互方式上，

LADV[204]  提供了更灵活的输入方式，它允许用户以仪表盘的图像或草图作为输入，然后利用如图 27（a）
步骤①中的深度学习提取信息的技术与可视化规则相结合，生成出对应的分析式仪表盘。最后，

TheRecDashboard [202]  还尝试了基于内容的方法来支持图 27（a）所示步骤②中的用户自定义约束。它允许

用户把自己感兴趣的推荐加入到集合中，然后系统会通过检索文化、科学和教育的多个来源，向用户推荐出

具有个性化的仪表盘。 

虽然上述的研究工作都颇有成效，但是展示的可视化图表类型较为普通，若能引入新颖的更具有表现力

的复合图表和三维图表，将会进一步提高分析式仪表盘的可视化质量和有效性。另外由于深度学习模型缺乏

可解释性，通常被视为黑匣子进行运作，用户很难理解推荐出可视化的原因，导致对可视化推荐结果产生质

疑。若能把可解释性与用户自定义的规则相结合，将会更容易取得用户的信任，同时又能进一步提高推荐结

果的质量。 
6.2.2   )4���OLM�� 

数据可视化通过使用复杂的算法和人机交互技术对原始数据进行分析。虽然上一节所提及的分析式仪表

盘已经为用户提供了便捷的具有探索性的可视化服务。可对于没有相关数据可视化分析经验的用户来说，还

© 2021 IEEE. This is the author’s version of the article that has been published in IEEE Transactions on Visualization and
Computer Graphics. The final version of this record is available at: xx.xxxx/TVCG.201x.xxxxxxx/

MultiVision: Designing Analytical Dashboards
with Deep Learning Based Recommendation

Aoyu Wu, Yun Wang, Mengyu Zhou, Xinyi He, Haidong Zhang, Huamin Qu, and Dongmei Zhang

Fig. 1. The interface: A When uploading a tabular dataset, the Table Field shows data columns with the corresponding data type; B
Clicking the Multiple-View Recommender will generate a dashboard containing a user-specified number of charts. The recommendation
is conditioned on, if any, user-locked charts; C Users could specify the chart type, encoding channels, and data transformation in the
Chart Editor; D Chart Ideas recommends charts based on the current dashboard; E The Dashboard View displays the charts in an
interactive grid layout; and F Users could restore the history, change the theme, and save logs in Control Panel.

Abstract— We contribute a deep-learning-based method that assists in designing analytical dashboards for analyzing a data table.
Given a data table, data workers usually need to experience a tedious and time-consuming process to select meaningful combinations
of data columns for creating charts. This process is further complicated by the needs of creating dashboards composed of multiple
views that unveil different perspectives of data. Existing automated approaches for recommending multiple-view visualizations mainly
build on manually crafted design rules, producing sub-optimal or irrelevant suggestions. To address this gap, we present a deep
learning approach for selecting data columns and recommending multiple charts. More importantly, we integrate the deep learning
models into a mixed-initiative system. Our model could make recommendations given optional user-input selections of data columns.
The model, in turn, learns from provenance data of authoring logs in an offline manner. We compare our deep learning model with
existing methods for visualization recommendation and conduct a user study to evaluate the usefulness of the system.

Index Terms—Visualization Recommendation, Deep Learning, Multiple-View, Dashboard, Mixed-Initiative, Visualization Provenance

1 INTRODUCTION

Data visualization is becoming an increasingly used technique for an-
alyzing a dataset, contributing to the creation of visualization tools
that empower laypeople and democratize data analytics. In those vi-
sualization tools, the basic workflow typically starts with uploading a

• A. Wu and H. Qu are from Hong Kong University of Science and Technology.
E-mail: {awuac, huamin}@cse.ust.hk. This work was conducted when A.
Wu was an intern at Microsoft Research Area.

• Y. Wang, M. Zhou, X. He, H. Zhang, and D. Zhang are from Microsoft
Research Area. Email: {wangyun, mezho, v-hexin, haidong.zhang,
dongmeiz}@microsoft.com. Y. Wang is the corresponding author.

Manuscript received xx xxx. 201x; accepted xx xxx. 201x. Date of Publication
xx xxx. 201x; date of current version xx xxx. 201x. For information on
obtaining reprints of this article, please send e-mail to: reprints@ieee.org.
Digital Object Identifier: xx.xxxx/TVCG.201x.xxxxxxx

dataset in a tabular format, followed by selecting the data of interests
and creating corresponding charts (e.g., Excel [10] and Tableau [56]).
However, users usually need to engage in a tedious and time-consuming
process to explore different data selections through trial and error. Be-
sides, it requires experience and expertise to create visualizations that
effectively facilitate data analysis [38]. This process is further com-
plicated by the demands for creating multiple-view visualizations that
enable simultaneous exploration of the same data from different per-
spectives [43]. Due to those challenges, there have been huge research
efforts in developing visualization recommendation systems that assist
laypeople in conducting visual data exploration.

Most existing recommendation systems build upon visualization
design knowledge gained from empirical experiments. For instance,
APT [31], Show Me [32], and Voyager [62] recommend visual en-
codings according to their effectiveness rankings based on perceptual
principles. Recent systems extend those approaches with data rec-
ommendation support, i.e., to select data columns to be visualized.
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是难以发现数据中蕴含的知识与本质规律。这就需要系统以通俗易懂的方式把分析结果传达给用户。“可视

分析故事叙述”[218]  的概念结合了发现数据中有意义的信息，使用可视化技术对其进行表示，以及将这些碎

片化可视分析结果智能地排序后叙述给用户，它达到了提高用户对数据理解的效果并且促进了可视化和可视

分析的快速消费。 
然而，基于分析结果创建一个优秀的可视分析故事叙述对用户的专业技能要求高，即需要用户同时具备

领域知识、数据分析和可视化等能力，存在高门槛的特点。对于普通用户而言，他们期待的是能直接从输入

数据集中自动生成高质量可视分析故事叙述并且支持交互式故事编辑功能的系统。 
表 7 总结和对比了近年来分析故事叙述智能生成领域的代表性工作。这些系统的主要工作流程如图 27

（b）所示，系统首先会从用户输入的数据集中提取故事片段，然后通过排序算法选择出最佳的故事片段，

最后使用可视化映射、描述生成和布局排版技术向用户推荐出可视分析故事叙述。值得注意的是，有部分系

统还加入了如图 27（b）②中的用户偏好分析，从而为用户提供更具个性化的可视分析故事叙述。 
, 7 分析故事叙述智能生成的代表性工作 

系统  年份  方法  输入  输出  优点  不足  

Supporting[206]   2018 

基于数据维度生成

故事片段，并根据

这些故事片段的特

征排列出有意义的

故事叙述 

数据集  可视分析故

事叙述  

定义了合成故事过程中

的基本任务，并提出了

利用数据维度来组织故

事叙述的方法 

设计故事叙述的过

程中没有考虑用户

的个性化需求 

iStoryline[207]   2018 

基于真实用户对故

事叙述的创建过程

确定了一组设计规

则，由此作为约束

为用户自动生成故

事叙述 

数据集  可视分析故

事叙述  

提出了创建故事叙述

的设计空间并确定了

用户创建手绘风格的故

事叙述时所遵循的设计

流程 

需要预先准备好故

事数据，并且不允

许用户从零开始创

建故事叙述  

DataShot [208]   2019 

基于规则的方式从

数据集中提取数据

事实，然后将其映

射到用示例训练的

决策树中获取可视

化结果，最后组合

成故事叙述 

数据集 可视分析故

事叙述 

DataShot 将数据探索和

呈现深度融合使得用户

可一键生成初步的故事

叙述结果，然后再按

需修改  

没有考虑数据的语

义和依赖关系，容

易忽略一部分数据

特征 

StoryAnalyzer 
[209]   2020 

基于自然语言分析

器和数据可视化库

生成故事叙述 
数据集  

可视分析故

事叙述  

将自然语言处理库和数

据可视化库相结合，帮

助用户快速生成和理解

故事叙述  

没有考虑领域知识

和数据的语义 

Calliope[210]   2020 

以基于信息论计算

得出的信息量为度

量指标进行蒙特卡

洛树搜索生成故事

片段，然后按照逻

辑顺序将其组合成

故事叙述 

数据集 
可视分析故

事叙述  

通过一种面向逻辑的蒙

特卡洛树搜索算法对数

据空间进行探索来生成

故事叙述并支持故事的

编辑操作 

没有考虑数据的语

义并且信息量的计

算耗时较长从而限

制了搜索次数降低

了故事叙述的质量 

ChartStory[211]   2021 

基于先前研究总结

出一组设计要求，

以此为基础生成数

据驱动的故事叙述 

数据集

和用户

实时交

互数据  

可视分析故

事叙述 

提出了一种支持自动生

成故事片段、布局和描

述信息的分析方法，且

支持交互式故事编辑 

处理过量的可视化

图表时会产生冗余

的故事片段 

可视分析故事叙述使数据更具表现力，这有助于有效地传达有意义的信息。对于数据可视化领域中故事

叙述的生成，创建各类图表和对应的文本描述是至关重要的。为了达到这一目的，Supporting[206]  提出了一

个具有指导性意义的框架，它包含了合成故事过程中的基本任务和常用方法。此框架提出后，陆续出现了各

种故事叙述生成的方法，其中最常用的是基于模板的方法。例如，Calliope[210]  是一个可以从数据集中智能



 

 

 

2242 Journal of Software 软件学报   

 

推荐出可视分析故事叙述的系统。类似的，DataShot[208]  可以直接通过数据集自动生成指定类型的可视分析

故事叙述，例如“可视分析报表”。由于它们生成过程中只经过了图 27（b）的①和③两步，所以生成出的

可视分析故事叙述不一定是用户所感兴趣的，后续还需要提供编辑功能交由用户进一步调整故事叙述的形

式。也因如此它们的主要受众为普通用户，对于希望完全控制分析过程的专业分析师来说是不适用的。而

ChartStory[211]  就解决了这一识别和表示故事叙述的挑战，它可以根据数据探索中生成的故事片段作为第一

步（如图 27（b）①所示），然后协助分析师在此基础上设计出具有漫画风格的可视分析故事叙述。另外，

想生成出用户感兴趣的故事叙述，与用户进行交互是必不可少的，为此 iStoryline[207]  加入了如图 27（b）②
中的用户偏好模块。它将用户交互集成到优化算法中，允许用户修改自动生成的布局，根据自己的兴趣创建

新颖的可视分析故事叙述。同样，StoryAnalyzer[209]  使用自然语言处理库和可视化库生成相互联系并且可以

与用户交互的操作界面，操作界面上的每个可视化会相互影响，当鼠标停留在列名时系统会使相关的元素和

描述信息都高亮显示。上述介绍的系统主要通过基于模板或规则的方式生成故事叙述，此类做法缺乏灵活性

和可扩展性，只能应对部分的可视化任务，难以处理现实中繁杂的数据。如今，深度学习的进步也带动了数

据可视分析的发展，使用基于学习的方法（例如，生成图形布局[219]  ）不需要预先定义规则，也能得到相应

的可视化结果。不过由于训练集不足的原因，所达到的性能往往比基于规则的方法要差。 

7   89:;<=>?@ 

智能数据可视化和可视分析基于数据管理、可视化、人机交互、人工智能等技术，协同优化可视化和可

视分析的人机协作模式，提高可视分析系统的智能化程度和降低可视分析的门槛，可推动可视分析的全民

化。基于上述愿景，本章将从面向可视分析的数据准备、智能数据可视化、高效可视分析和智能可视分析接

口等多个方面展望智能数据可视分析的发展趋势和研究机会。 

7.1   ��-.)4<89�� 

支持隐私保护的多方协同可视分析。在现实场景中，数据通常被不同的数据提供方所持有，尽管工业界

和学术界都关注如何高效地分析这些被多个数据提供方所持有的数据，但仍然面临以下的挑战。首先，现有

的可视分析系统通常假设数据源都存储在分析端，如果直接将多方数据直接汇集以进行可视分析，一方面，

这可能会存在诸如数据安全、数据版权和法律合规等问题；另一方面，在可视分析交互中的多方数据的传输

和存储还存在着额外的开销。其次，多方协同可视分析还会面临着数据版本控制、分析交互协作等方面的挑

战。因此，如何在多方原始数据不出库的情况下，基于安全多方计算、机密计算、联邦学习和差分隐私等关

键技术，探索新型的多方协作可视分析的交互模式，实现隐私保护的多方协同可视分析是值得研究的方向。

隐私保护的多方协同可视分析的实现，有利于缓解许多分析场景存在的数据孤岛问题；有利于促进跨领域多

维度的数据增强，丰富可视分析的维度；有利于发挥不同数据提供方的数据优势，提高可视分析的质量和效

率。 
面向可视分析的自动数据增强。面向可视分析的数据增强可以丰富数据可视化和可视分析的维度。例

如，给定一个航班延误的数据表，分析师除了对该表分析之外，还可以关联天气数据以进一步挖掘航班延误

和天气之间的关系。给定一个可视分析的基础数据集和外部数据源（如数据湖），面向可视分析的自动数据

增强的核心任务是基于可视分析的任务目标和数据特征等，自动地从外部数据源中选择合适的数据属性和数

据记录，以丰富可视分析的维度。尽管机器学习任务通常也采用数据增强的手段以丰富训练数据从而提高模

型的效能，但在可视分析的场景中进行数据增强，还会面临额外的挑战。首先，扩充基础数据表的属性是需

要考虑数据语义，即不能简单地通过连接和合并操作扩充数据属性，如何自动选择合适属性扩充则是第一个

需要应对的挑战。其次，在机器学习任务中，可以通过在数据增强后的数据集上训练模型，以评估模型性能

的提升，从而自动地评价数据增强的收益，但在可视分析场景中，数据增强的收益与分析任务、用户目标和

领域知识等高度相关，如何自动高效地评价收益也是一大挑战。概括而言，该研究需要解决“什么样的场景

需要进行数据增强？”、“如何自动且高效地进行数据增强？”、“如何防止数据增强带来的数据冗余问题？”
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等挑战。 

7.2   LM89-./ 

多维度自适应的智能数据可视化。一方面，目前的智能数据可视化系统大多着重于从单一维度来实现智

能数据可视化，例如依据当前数据的特征推荐合适的可视化结果。然而，当面对不同的数据领域、分析目标

和用户群体时，可视化和可视分析的目标和导向也是不同的。另一方面，人工智能在商品等推荐系统中已经

发挥了不可替代的作用。因此，如何利用人工智能技术，进一步提高现有智能可视化推荐系统的效能是一个

值得研究的方向。智能数据可视化系统需要根据不同的用户群体、分析场景、分析意图、数据领域等，自适

应地从多个维度协同推荐最有价值的可视化结果给用户，以帮助用户更快地发现数据中最有价值的信息。 
可解释性智能可视分析。现有的可视化和可视化分析系统主要聚焦于如何帮助用户生成有意义的数据可

视化结果，使得用户可以通过可视化结果进行分析推理。然而，这些可视化结果往往不具备较好的“解释

性”，这主要体现在用户可能仅是通过当前的可视化结果得出一个结论，但不能知道得出该结论的根本原

因。因此，可视化和可视分析系统需要对结果提供一定的解释性，以帮助用户更好地做出准确的推理判断，

避免得出错误性的推论。概括来说，可解释性可视分析的目标是让用户“知其然且知其所以然”。可解释性

可视分析的研究可以结合数据血缘（Data Lineage）和根因分析（Root Cause Analysis）等技术开展。 

7.3   kl-.)4 

人工智能赋能的高效可视分析。在大数据时代，海量数据的高效可视分析面临着交互响应高延迟的挑

战。现有的研究大多针对计算能力可扩展性的约束，从硬件和计算框架、数据管理、人工智能和可视化四个

角度进行优化。然而，现有的研究未能很好地考虑可视化和可视分析任务的特性，来协同优化计算能力可扩

展性和显示设备局限性两个约束带来的挑战。未来的研究可从人工智能的角度进行切入，基于人工智能技术

协同优化可视分析工作流中的数据管理、用户交互行为建模、用户分析意图预测、可视化表示等，以支持海

量数据可视分析的实时交互。例如，可以通过对用户历史交互行为进行分析学习，以预测用户未来的可视分

析查询；也可以利用智能数据管理技术进行可视分析查询的重写和针对分析场景进行精准的数据预取。针对

海量数据带来的庞大存储开销，还可以使用深度学习技术进行数据和可视化结果的压缩表达，减小数据的通

信代价和显示渲染代价。 

7.4   LM-.)4}~ 

问答式可视分析接口。目前基于自然语言查询和语音交互的问答式可视分析已经有效地降低了可视分析

的门槛，优化了可视分析的交互模式，为非专业用户提供了一个友好且智能的可视分析接口。然而，现有的

问答式可视分析接口依然存在诸如准确率低、鲁棒性不强和会话领域有限等问题。未来的问答式可视分析接

口可以结合更加先进的自然语言处理技术以及可视分析的领域知识，支持多领域、多任务、多模态、多轮会

话的问答式可视分析，进一步推动可视化和可视分析的全民化。 
智能分析故事叙述生成。可视分析故事叙述的核心是基于挖掘可视分析碎片化结果之间的内在联系，并

基于数据特征、领域知识和分析任务进一步延展数据故事的外在表现，以分析式仪表盘和可视分析图文报告

的形式帮助用户快速地理解数据并捕捉数据传递的知识和规律。现有的工作大多是基于领域专家的经验，通

过故事叙述模板和简单的数据挖掘算法生成分析式仪表盘和可视分析图文报告，这种方法难以应对现实世界

中的复杂需求和场景，灵活性和可扩展性较差。未来，智能分析故事叙述需要紧密结合人工智能、可视化、

数据挖掘、自然语言处理等技术，通过人工智能技术增强知识发现和逻辑关联的能力，通过可视化技术智能

设计和优化故事叙述的模板和风格，通过数据挖掘技术进一步挖掘数据中隐含的模式和规律，并通过自然语

言处理技术进行相关描述的生成和优化。 

7.5   LM-.)4<��]� 

正如 ImageNet[220]  的构建加速了深度学习驱动的计算机视觉技术的研究和应用，智能可视分析领域也需
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要若干公开的基准数据集以促进机器学习/深度学习技术驱动的智能可视分析技术的研究和落地。目前大多

数智能可视分析系统都是基于自行构建的数据集进行算法设计/模型训练，这些数据集大多是基于自有数据

或者网络爬虫进行构建，并进行手动标注。然而，这些数据集因为隐私或者版权等问题而没有被公开，从而

导致在相同的可视分析任务（如可视化推荐任务）上，不同的推荐算法使用不同的数据集进行评测，彼此之

间缺乏公平的比较，不利于领域的研究。尽管目前已有部分智能可视分析的基准数据集，例如 IDEBench[221]  
和 nvBench[6]  ，但这些基准数据集依然存在任务单一和数据规模小等缺点。因此，智能可视分析的基准数据

集的研究迫在眉睫。针对智能可视分析的基准数据集的研究，首先需要抽象出智能可视分析中若干基准的任

务，例如可视化结果推荐、用户交互建模和交互可视分析效能等，并针对这些基准的任务通过专家和众包标

注/测评的方式构建跨领域的多用户基准数据集。 

7.6   LM-.)4<�d�� 

目前大多数的可视分析系统是由研究者根据不同的可视分析任务，采用不同的技术路线和框架搭建的，

由此不难发现智能数据可视分析的应用生态存在两大问题：（1）缺少公共的可复用的智能可视分析模块；

（2）不同可视分析系统之间协作和兼容难，且难与其他数据科学系统进行无缝地衔接。深度学习/机器学习

能在各行各业产生重要影响的其中一个因素是构建了良好的应用生态，例如开发和维护共有的基础计算模型

（如 scikit-learn）和构建多方共享共建的机器学习开发框架（如 PyTorch）。因此，学术界和工业界需要共同

努力，共同凝练智能可视分析的标准计算和开发框架，共同构建智能可视分析的基础计算和分析模型，促进

智能可视分析应用生态的构建和发展。 

8   AB 

本文从数据管理、可视化和可视分析、人工智能等视角出发，通过对智能数据可视分析领域的代表性工

作进行梳理、总结和分析，凝练了智能数据可视分析核心概念和关键技术框架，总结了四个核心研究领域：

面向可视分析的数据准备、智能数据可视化、高效可视分析和智能可视分析接口。基于此，本文总结和分析

了近年来上述四个研究领域面临的研究挑战及取得的最新进展。智能可视分析是一个新兴的交叉研究领域，

在大数据智能时代发挥着重要的作用，目前正处于高速发展的阶段，但仍存在大量的研究问题亟需解决。基

于此，本文讨论了该领域存在的开放性问题，并展望了智能数据可视分析的发展趋势。 
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