








表 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[201] 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3种基

础可视化类型

Voder[202] 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[203] 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[204] 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[96] 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[204]结合了图 27(a)②中的操作日志约束和③中的深度学习推荐, 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[204]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[204]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.
  

A

B

F

C

D

E

图 28　MultiVision[204]用户交互界面截图
 

受MultiVision启发, DashBot[96]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,
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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[202]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[203]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 [201]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    分析故事叙述智能生成

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. 虽然第 6.2.1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”[217]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.

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[205]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[209]是一个可以从数据集中智能推荐出可视分析故事叙述的系

统. 类似的, DataShot[207]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[210]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[206]

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[208]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 [218])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. 
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表 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[205] 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[206] 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 [207] 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[208] 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[209] 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[210] 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

 

 7   研究展望与未来趋势

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   面向可视分析的数据准备

● 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
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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?”等挑战.

 7.2   智能数据可视化

● 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   高效可视分析

● 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、人工智能和可视化这 4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   智能可视分析接口

● 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
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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   智能可视分析的评测基准

正如 ImageNet[219]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[220]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   智能可视分析的应用生态

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   总　结

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 4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 4
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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