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摘  要: 随着大数据时代的到来, 数据分析的作用日益显著. 它能够从海量数据中发现有价值的信息, 从而更有

效地指导用户决策. 然而, 数据分析流程中存在三大挑战: 分析流程高耦合、交互接口种类多和探索分析高耗时.

为了应对上述挑战, 提出了基于自然语言交互的数据分析系统 Navi. 该系统采用模块化的设计原则, 抽象出主流

数据分析流程的 3 个核心功能模块: 数据查询、可视化生成和可视化探索模块, 从而降低系统设计的耦合度. 同

时, Navi以自然语言作为统一的交互接口, 并通过一个任务调度器实现了各功能模块的有效协同. 此外, 为了解决

可视化探索中搜索空间指数级和用户意图不明确的问题, 提出了一种基于蒙特卡洛树搜索的可视化自动探索方

法, 并设计了基于可视化领域知识的剪枝算法和复合奖励函数, 提高了搜索效率和结果质量. 最后, 通过量化实

验和用户实验验证了 Navi 的有效性. 
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Abstract: With the advent of the big data era, the significance of data analysis has increasingly come to the forefront, showcasing its 

ability to uncover valuable insights from vast datasets, thereby enhancing the decision-making process for users. Nonetheless, the data 

analysis workflow faces three dominant challenges: high coupling in the analysis workflow, a plethora of interactive interfaces, and a 

time-intensive exploratory analysis process. To address these challenges, this study introduces Navi, a data analysis system powered by 

natural language interaction. Navi embraces a modular design philosophy that abstracts three core functional modules from mainstream 

data analysis workflows: data querying, visualization generation, and visualization exploration. This approach effectively reduces the 

coupling of the system. Meanwhile, Navi leverages natural language as a unified interactive interface to seamlessly integrate various 

functional modules through a task scheduler, ensuring their effective collaboration. Moreover, in order to address the challenges of 

exponential search space and ambiguous user intent in visualization exploration, this study proposes an automated approach for 
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visualization exploration based on Monte Carlo tree search. In addition, a pruning algorithm and a composite reward function, both 

incorporating visualization domain knowledge, are devised to enhance the search efficiency and result quality. Finally, this study validates 

the effectiveness of Navi through both quantitative experiments and user studies. 
Key words: data analysis; data query; visualization; natural language; Monte Carlo tree search 

步入大数据时代, 数据分析在商业智能、科学研究等诸多领域发挥着重要的作用[1]. 然而, 用户在进行数

据分析过程中仍面临着数据分析流程高耦合、交互接口种类多、探索分析高耗时等挑战. 

如图 1 所示, 主流的数据分析流程包括以下关键步骤: (1) 用户通过 SQL 查询或 Python 等方式从数据库

中查询用于分析的数据子集; (2) 用户可以通过表格或者可视化的方式理解数据集蕴含的数据规律, 并使用可

视化结果进行分析结果的呈现与交流; (3) 在可视化阶段, 用户通常使用可视化查询语言如 Vega-Lite[2]或交互

式可视化工具如 Tableau[3]创建相应的可视化结果. 如果可视化结果不能满足用户的数据分析需求, 则用户可

能会重复上述若干步骤. 

 

图 1  基于自然语言交互的数据分析系统 Navi 框架图 

由此可见, 数据分析过程中的各个步骤相互依赖, 通常需要反复迭代以进行探索式分析, 分析流程耦合

且耗时. 此外, 数据分析作为一项专业且复杂的任务, 对用户的专业技能和可视化分析能力的要求较高. 

为降低用户进行数据分析的门槛和耗时并提高数据分析的质量和效率, 研究人员对数据分析的各流程进

行了优化, 以提高人机协作的效率. 如表 1 所示, 现有工作主要优化数据分析流程中的某一环节, 难以同时应

对分析流程高耦合、交互接口种类多和探索分析高耗时这三大挑战. 

表 1  与现有工作比较 

系统 数据查询 可视化生成 可视化探索 
RATSQL[4] ✔ ✗ ✗ 
SEQ2VIS[5] ✗ ✔ ✗ 
DeepEye[6] ✗ ✗ ✔ 
KG4VIS[7] ✗ ✗ ✔ 

Navi ✔ ✔ ✔ 

为应对上述挑战, 如图 2 所示, 本文提出了以下研究目标. 



 

 

 

1196 软件学报 2024 年第 35 卷第 3 期   

 

(1) 分析流程模块化. 为提高数据分析流程的灵活性和可复用性, 本文将数据分析过程中的各个环节进

行了抽象和模块化设计, 降低各环节之间的耦合度. 通过模块化设计, 能够灵活地利用不同的数据

查询、可视化和交互方法, 实现多样化和定制化的数据分析需求. 

(2) 交互接口统一化. 数据分析是一个涉及多种不同任务类型的复杂过程, 每个任务都具有特定的交互

接口, 用户需要在不同任务之间进行转换. 为了应对交互接口种类多的挑战, 本文旨在设计一个统

一的自然语言查询交互接口, 该接口能够有效地整合各类数据分析任务(如数据查询、可视化生成、

可视化探索等), 以提高协作效率. 

(3) 探索分析自动化. 探索式分析是数据分析的重要步骤, 传统的方式通常需要用户主动生成和选择可

视化图表, 并通过不断迭代来优化分析结果. 上述过程繁琐、复杂、耗时且对用户专业技能要求高.

为了应对这些问题, 本文提出一种探索分析自动化的方法, 基于蒙特卡洛树搜索(Monte Carlo tree 

search, MCTS)[8]算法, 结合库内数据特征、可视化领域知识和用户分析偏好, 以自动地探索数据集

并生成有价值的可视化图表 , 而无须用户过度的干预和反馈 , 有效地提高了探索分析的效率和   

质量. 

 

图 2  本文的研究目标和系统设计 

为了实现上述研究目标, 本文设计并实现了一个基于自然语言交互的数据分析系统 Navi, 如图 1 所示. 

Navi 采用模块化的设计原则, 将主流的数据分析流程[9]抽象为 3 个功能模块: 数据查询模块、可视化生成模

块和可视化探索模块(实现目标(1)). 并以自然语言查询作为统一的交互接口, 设计了一个任务调度器, 负责

解析用户输入的自然语言查询, 并将其分发给相应的功能模块(实现目标(2)). 如图 2 的系统设计所示: Navi 系

统的各模块均基于深度学习实现 , 数据查询模块的关键技术是将自然语言查询转换为对应的 SQL 查询

(natural language to SQL, NL2SQL), 可视化生成模块的关键技术是将自然语言查询转换为对应的可视化查询

(natural language to visualization, NL2VIS). 对于可视化探索模块, 本文提出了基于蒙特卡洛树搜索的方法, 

以高效地探索可视化空间(实现目标(3)). 

因此, Navi 可为用户提供一个基于自然语言查询交互的数据分析系统, 实现数据查询、可视化生成和可视

化探索功能. 综上, 本文的主要贡献如下. 

(1) 采用模块化的数据分析系统设计原则, 将主流的数据分析流程抽象为 3 个常见的模块, 降低了系统

设计的耦合度(第 1 节). 

(2) 提出使用自然语言查询接口作为用户统一的交互接口, 并实现了基于自然语言的数据查询、可视化

生成和探索模块(第 2 节). 

(3) 提出一种基于 MCTS 的可视化自动探索方法, 实现对数据集的自动探索和可视化, 并设计基于可视

化领域知识的剪枝算法和复合奖励函数, 从而提高探索效率和分析质量(第 3 节). 

(4) 基于上述技术, 本文实现了端到端的基于自然语言交互的数据分析系统 Navi, 并通过实验验证了其

有效性(第 4 节). 
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1   Navi 系统概述 

1.1   模块化设计 

Navi 采用模块化的设计原则, 包括数据查询、可视化生成和可视化探索模块这 3 个功能模块, 如图 3 所

示. 模块化设计降低了系统设计的耦合度. 以下是各个模块的功能介绍. 

 数据查询模块. 该模块能够将用户输入的自然语言查询转换为 SQL 查询, 并返回查询结果, 如图 3③

所示. 该模块支持对数据表进行选择和连接以及对数据进行筛选、排序和聚集等操作, 旨在返回用户

感兴趣的数据子集, 提供了便捷的数据查询体验. 用户还可以对数据子集进行收藏或切换操作, 以便

基于所需分析的数据子集进行进一步的探索, 如图 3④所示. 

 可视化生成模块. 该模块根据用户输入的自然语言查询分析用户意图, 并根据数据特征和分析目标

生成相应的可视化结果, 如图 3⑤所示. 

 可视化探索模块. 该模块主要协助用户理解数据集. 通过结合数据特征生成多种可视化结果, 展示数

据规律, 如图 3⑥所示. 该模块适用于用户分析意图不明确的场景, 能够为用户提供一个分析的起点. 

 

图 3  Navi 系统概览 

这种模块化的设计原则使 Navi 具备灵活性、可扩展性和兼容性: 灵活性体现在用户可以根据自己的需求, 

选用不同的功能模块, 并且这些模块之间可以无缝切换, 通过协作的方式完成整个数据分析任务; 可扩展性

体现在Navi可以随时替换或更新某个模块, 以适应技术的发展; 而兼容性体现在Navi能够与其他遵循相同交

互接口的系统进行模块复用, 实现功能的互通. 

1.2   任务调度器 

任务调度器将各功能模块有效地组合起来, 其作用是解析用户输入的自然语言查询, 并将其分发给相应

的功能模块. 本节把任务调度器视为一个多分类器, 并介绍其实现步骤. 

 数据集构建. 本节构建了一个包含大量自然语言查询及其对应模块标签的数据集, 用于训练和验证

任务调度器 . 该数据集涵盖了各类查询 , 包括 NL2SQL、NL2VIS 和可视化探索 . 本节从现有的

NL2SQL 基准 Spider[10]和 NL2VIS 基准 nvBench[5]中提取自然语言查询, 并为其打上相应的标签. 同

时, 还将 nvBench 中的自然语言查询转化为适用于可视化探索模块的查询, 这些查询更简洁且模糊, 

不包含明确的可视化类型、排序要求等详细信息. 

 模型训练. 任务调度器采用预训练的 DistilBERT[11]模型作为基础模型, 该模型基于 Transformer[12]架
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构, 具有较少的参数和较低的计算复杂度, 但在性能上仍然优异. 本节用 Hugging Face Transformers

库中的 AutoTokenizer 将查询文本转换为 DistilBERT 输入格式, 并将数据集划分为训练集、验证集和

测试集. 为构建任务特定的调度器, 本节在 DistilBERT的基础上添加了一个具有 3个输出单元的线性

分类器, 使用交叉熵损失作为损失函数, 并采用了带权重衰减的 AdamW[13]优化器进行权重更新. 

引入任务调度器, 使得 Navi 具有全面性和易用性. Navi 通过灵活组合功能模块, 以满足用户对数据查询、

可视化生成和探索的需求. 同时, 它采用自然语言查询作为交互接口, 简化用户的操作, 实现与数据的“对话”

式探索. 

2   基于自然语言的数据查询和可视化生成 

数据查询和可视化生成本质上同属一类任务, 它们都涉及将输入序列(例如自然语言查询)转换成输出序

列 (例如 SQL 或 Vega-Lite[2]查询 ). 为了解决此类问题 , 本节采用序列到序列 (Sequence-to-Sequence, 

Seq2Seq)[14]模型进行具体实现. 

Seq2Seq 模型一般由编码器和解码器两部分组成, 可以采用不同的神经网络实现. 如图 4 所示, 编码器的

任务是理解输入序列并生成一个较小的向量 h 来表示输入, 而解码器的任务是根据 h 生成一系列输出. 在本

节中, 自然语言查询作为输入是由令牌(或单词)组成的序列[q1,q2,…,ql]Vin, 而 SQL 查询或 Vega-Lite[2]查询作

为输出也是由令牌组成的序列[y1,y2,…,yk]Vout. 这里, Vin 和 Vout 分别代表输入和输出的词汇表. 接下来, 本节

将基于 Transformers[12]介绍编码器和解码器网络的实现. 

 基于Transformer的编码器. 给定输入序列 nV=[q1,q2,…,ql], 本节将 nV与数据库表结构信息A=[a1,a2,…, 

am]连接起来. 连接后的输入序列为 

 X=[x1,x2,…,xn]=[q1,q2,…,ql,a1,a2,…,am] (1) 

其中, n=l+m. 然后, 本节使用预训练的全局词嵌入(GloVe)[15]将每个令牌 xi 映射为其向量表示. 完成

令牌嵌入后, 本节将嵌入的令牌输入到双向 Transformer 网络中, 输出一系列编码向量: 

 h=[h1,h2,…,hn] (2) 

 基于 Transformer 的解码器. 解码器同样采用基于 Transformer 的架构, 并引入了注意力机制[16]. 根据

隐藏状态 h, 解码器生成输出序列: 

 Y=[y1,y2,…,yk] (3) 

在每个时间步 t, 解码器根据当前状态 si、先前的令牌和注意力向量 ci 来预测 SQL 查询令牌 yt. 

 

图 4  序列到序列模型 

基于该模型, 本章只需对参数进行适当调整, 然后利用大量与任务相关的输入序列和输出序列样本对作

为训练数据, 即可分别训练得出数据查询和可视化生成模型. 具体而言, 数据查询模块的训练采用了跨领域

NL2SQL 基准 Spider[10]中的自然语言查询和 SQL 查询(NL,SQL)样本对. 例如: 对于自然语言查询输入: “fetch 

all COVID-19 cases”, 相应的 SQL 查询输出为: “select * from COVID-19”. 而可视化生成模块的训练则使用

NL2VIS 基准 nvBench[5]中的自然语言查询和可视化查询(NL,VIS)样本对. 例如: 一个示例的自然语言查询输

入是: “draw a line chart to show the trend of numbers of cases by each case type in Utah”, 其对应的输出类似于

Vega-Lite[2], 如: “mark line encoding x date y aggregate none number color cases transform filter states=‘Utah’”. 

3   基于 MCTS 的可视化自动探索方法 

可视化探索的目标是根据用户需求和数据特征, 自动生成并展示合适的可视化结果. 实现该目标面临两
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大挑战: 一是如何在庞大的可视化设计空间中搜索和评估候选的可视化结果; 二是如何在用户意图不明确的

情况下, 根据用户提供的自然语言查询推测出用户偏好, 从而生成出最符合用户意图的可视化结果. 

为应对上述挑战, 本节提出了一种基于蒙特卡洛树搜索的可视化自动探索方法. 该算法利用 MCTS 的高

效搜索策略, 能够有效地生成并评估不同的可视化查询, 从而推荐出高质量的可视化结果. 可视化查询是一

种用于描述可视化图表的语言, 它由一系列可视化子句组成, 每个子句描述了一个可视化图表的某个方面, 

如数据列、图表类型、聚集操作等. 在 MCTS 树 T 中, 每个节点 v 对应一个可视化子句 c. 例如: 在图 5 中,

第二层的节点 bar 就对应了图表类型子句. 因此, 可视化查询 Q 可以被表示为从根节点到叶节点的一条路径

Q=[v1,v2,…,vn], 其中, n 是查询中子句的数量. 

 

图 5  蒙特卡洛树搜索的流程 

针对第 1 个挑战, 本节采用了数据集解析和逐步搜索的方法构建了一个包含多个可视化子句的搜索树.在

搜索过程中, 本节引入了基于可视化领域知识的剪枝算法和复合奖励函数, 旨在引导系统以更高效的方式选

择最佳的可视化结果. 

为应对第 2 个挑战, 本节对用户输入的自然语言查询进行意图提取, 以获取与分析任务(如分布、趋势、

对比)和可视化子句(如数据列名、数据聚集方式)相关的关键词. 基于这些关键词, 本节能够在搜索树节点的

扩展阶段根据用户偏好限定节点的扩展方向, 使得搜索树向用户偏好的方向进行搜索, 并进一步对搜索空间

进行剪枝操作. 如图 5 所示, 该模块具体包括以下 4 个步骤. 

(1) 选择. 在选择阶段, 算法会从根节点出发, 逐步递归地寻找最优的子节点, 一直持续到抵达一个尚

未完全展开的节点为止. 如图 5 所示, 蓝色节点代表本次选择阶段所选择的节点. 为了更好地利用

奖励函数提供的反馈信息, 并平衡探索和利用的关系, 以避免陷入局部最优解, 本节采用了上置信

界(upper confidence bound, UCB)[17]算法. 该算法的核心思想是: 在每次迭代中, 选择具有最高置信

上界的子节点进行下一步的探索. UCB 算法的具体选择策略可以使用以下公式表示: 

 
ln

( ) i
i

N
UCB i X C

n
   (4) 

其中, UCB(i)是第 i 个子节点的上置信界, iX 是第 i 个子节点的平均奖励值, N 是当前节点的访问次 

数, ni是第 i 个子节点的访问次数, C是一个控制探索与利用平衡的参数. 通过这种选择策略, UCB算

法可以确保在有限的模拟次数内, 既能充分探索节点空间, 又能有效利用已知信息. 

(2) 扩展. 在扩展阶段, 为了高效地缩减搜索范围, 本节引入了基于可视化领域知识的剪枝算法. 此算

法综合考虑了数据类型、图表类型以及编码规则等多个维度的信息, 以筛选出具有较高潜在价值的

候选操作. 

(3) 模拟. 在模拟阶段, 算法选取当前节点作为模拟的起点, 并在时间限制的条件下, 依据预设的约束

规则对其进行扩展. 在更新模拟节点的过程中, 算法将优先选取潜在价值最高的操作, 并计算模拟

结果的奖励值以优化决策过程. 

(4) 反向传播. 在反向传播阶段, 算法会沿着已确定的路径, 更新节点的访问次数和累积奖励, 如图 5
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所示. 其中, 每个可视化结果的得分都将通过奖励函数进行计算. 

 奖励函数设计 

由于可视化没有像围棋那样清晰的奖惩规则, 且单一评判标准得出的奖励可能存在偏差, 因此, 本节考

虑了数据特征、可视化领域知识和用户偏好这 3 个方面, 综合评价一个可视化结果的质量. 

(1) 在数据特征方面, 本节通过 LambdaMART[18]实现评分函数. 这种方法可以从数据中提取有用的特

征(例如最大值、最小值、唯一值的比率等等), 并利用机器学习为可视化图表评定分数. 

(2) 在可视化领域知识方面, 本节采用了基于规则的评分策略. 这些领域知识规则旨在确保所生成的可

视化结果能够与人类的视觉感知相适应, 同时, 真实地展现数据的核心属性. 以柱状图为例, 一个

含有超过 50 根柱子的图表可能会导致用户难以捕捉重要信息. 因此, 通过整合领域知识作为约束, 

本章可以为不同类型的可视化设置不同的规则, 从而更有效地指导探索的方向. 

(3) 在用户偏好方面, 本节将其划分为两个部分: 起始阶段的可视化初始评分和交互阶段的当前用户评

分. 在进行可视化探索的起始阶段, 由于缺乏当前用户的偏好信息, 本章采用生成对抗网络[19]训练

了一个用户模型并进行评估. 该模型的训练数据来源于 Plotly 社区的可视化语料库[20], 其中包含了

真实用户的历史交互记录. 通过这些记录, 模型能够学习到用户偏好和行为特征的共性, 进而对可

视化结果给出更为准确的初始评价. 在起始阶段, 该模型的评价结果被视为主要的评判标准. 

在交互阶段, 系统会实时记录用户的交互行为, 并引入推荐系统[21]中的实时反馈机制[22]来动态调整用户

评分. 针对不同的用户操作行为, 本节设计了一套奖励机制. 当用户对某个可视化结果执行点击、保存或编辑

等操作时, 系统会根据预设的规则, 将这些操作转换为具体的数值, 并动态地调整相应可视化结果和子句的

得分. 通过这种方式, 系统能够为用户感兴趣的部分赋予更高的奖励分数. 进入下一轮蒙特卡洛树搜索时, 算

法会倾向于探索用户感兴趣的方向, 从而生成更符合用户实际需求的可视化结果[23,24]. 在整合用户偏好评分

方面, 系统采用加权组合的方式, 将初始评分和当前用户评分相结合, 并为当前用户评分赋予更高的权重. 这

样做旨在更好地满足用户当前的偏好, 并鼓励他们进行更深入的数据探索. 

接下来, 本节将介绍如何利用这 3个部分来综合评判一个可视化结果的好坏. 对于一个可视化结果, 本节

首先根据领域知识进行初步筛选: 若不符合领域知识, 则直接赋予较低的分数; 若符合, 则进一步根据数据

特征进行评分, 以得到数据特征分. 随后, 根据用户模型和当前用户偏好计算得出用户偏好分. 最后, 通过对

这两个分数进行加权平均, 计算出该可视化结果的最终分数, 其中, 权重值是基于经验进行设定的. 

综上所述, 本节提出了一种基于 MCTS 的可视化自动探索方法, 该方法结合了基于可视化领域知识的剪

枝算法和复合奖励函数, 提高了搜索的准确性和效率. 

4   实验评测 

4.1   量化实验 

4.1.1   数据查询模块的有效性评测 

本实验采用 Spider[10]基准数据集来评测数据查询模块的有效性. Spider 是一个大规模、复杂和跨领域的自

然语言查询到 SQL 查询的数据集, 它包含了 10 181 个(NL,SQL)样本对, 这些样本对分布在 200 个数据库中, 

覆盖了 138 个不同的领域. 本实验在其测试集上进行评估, 并确保训练集和测试集之间没有自然语言查询和

数据库的重复. 

本实验通过两个指标来量化模型的性能[25]: 精确集合匹配准确率和执行准确率. 精确集合匹配准确率是

指生成的 SQL 查询与真实的 SQL 查询在标准化后的数据结构上是否完全一致, 执行准确率是指生成的 SQL

查询在数据库上执行后得到的结果是否与真实的 SQL 查询得到的结果相同. 

实验结果见表 2: 数据查询模块在两个指标精确集合匹配准确率和执行准确率上都取得了较高的分数, 

分别为 71.08%和 74.37%. 与现有工作 BRIDGE[26]和 RATSQL[4]相比, 数据查询模块有显著改进, 在精确集合

匹配准确率方面分别提升了 5.06%和 2.95%, 在执行准确率方面分别提升了 7.19%和 5.16%. 
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表 2  数据查询模块的实验结果(%) 

系统 精确集合匹配准确率 执行准确率 
BRIDGE[26] 66.02 67.18 
RATSQL[4] 68.13 69.21 

数据查询模块 71.08 74.37 
 

这表明数据查询模块可以更有效地将自然语言转换为正确且可执行的 SQL 查询, 并更好地适应不同领域

和复杂度的数据库. 

4.1.2   可视化生成模块的有效性评测 

本实验采用 nvBench[5]基准数据集来评测可视化生成模块的有效性. nvBench 是一个大规模、复杂和跨领

域的 NL2VIS 任务的数据集, 由 750 张关系表和 25 750 个(NL,VIS)样本对组成, 涵盖了 105 个不同的领域. 本

实验在其测试集上进行评测, 并使用准确率作为评测指标. 准确率是指生成的可视化查询与真实的可视化查

询是否完全匹配, 即 Accuracy=N/M, 其中, N 是匹配的结果数量, M 是测试样本的数量. 

实验结果见表 3: 可视化生成模块的准确率达到了 76.78%, 显著优于的现有工作NL2Viz[27]和SEQ2VIS[5], 

在准确率方面分别提升了 18.13%和 12.66%. 这说明可视化生成模块可以灵活地处理不同类型和复杂度的自

然语言查询, 并准确地生成符合用户意图和数据特征的可视化图表. 这证明可视化生成模块能够很好地实现

可视化生成的目标. 

表 3  可视化生成模块的实验结果(%) 

系统 准确率 
NL2Viz[27] 58.65 
SEQ2VIS[5] 64.12 

可视化生成模块 76.78 
 

4.1.3   可视化探索模块的有效性评测 

本实验采用 KG4VIS[7]的数据集来评测可视化探索模块的有效性. KG4VIS 是一个基于知识图谱的可视化

探索方法, 该工作从 VizML[28]中筛选出 88 548 个(数据集,可视化集)样本对, 并将其按 7:3 的比例分为训练集

和测试集. 本实验使用其测试集进行评测, 并沿用了 KG4VIS 的评价指标, 包括: 

 平均排名: 表示正确的可视化设计选择在所有生成结果中的平均位置, 越低越好; 

 Hits@2: 表示正确的可视化设计选择出现在前两个生成结果中的概率, 越高越好; 

 轴准确率: 表示生成结果中轴属性(即 x 轴或 y 轴)与真实结果一致的概率, 越高越好. 

本次实验着重评估系统首次生成的可视化结果的质量. 因此, 奖励函数的用户偏好部分主要以可视化的

初始评分作为评判标准. 实验结果见表 4: 本文的可视化探索模块在 3 个指标上都取得了较好的成绩, 分别为

1.726 8, 87.22%和 98.12%. 与现有工作 KG4VIS[7]和 DeepEye[6]相比, 本文的可视化探索模块有明显的优势, 

在平均排名方面分别降低了 0.341 4 和 0.277 6, 在 Hits@2 方面分别提高了 12.15%和 9.94%, 在轴准确率方面

分别提高了 38.11%和 4.93%. 这说明可视化探索模块可以更智能地根据数据特征和用户意图生成合适的可视

化图表, 并更精确地确定轴属性和数据映射. 这证明了可视化探索模块能够较好地实现可视化探索的目标. 

表 4  可视化探索模块的实验结果 

系统 平均排名 Hits@2 (%) 轴准确率(%) 
KG4VIS[7] 2.068 2 75.07 60.01 
DeepEye[6] 2.004 4 77.28 93.19 

可视化探索模块 1.726 8 87.22 98.12 

 消融实验 

可视化探索模块中的复合奖励函数综合了数据特征、可视化领域知识和用户偏好这 3 个方面的评分. 其

中, 用户偏好部分包括了起始阶段的可视化初始评分和交互阶段的当前用户评分两部分. 为验证本文提出的

复合奖励函数的有效性, 本节设计了 5 种 Navi 的变种实现, 如下所示. 

(1) Navi: 评测 Navi 在不考虑当前用户评分的情况下, 首次生成的可视化结果的质量. 
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(2) Navi 除去可视化领域知识的评分. 

(3) Navi 除去数据特征的评分. 

(4) Navi 除去用户偏好的初始评分. 

(5) Navi+: 评测当用户进行多轮交互后, 结合当前用户评分情况下, 所生成的可视化结果的质量. 

表 5 展示了消融实验的结果, 从表中可以看出: 当用户参与交互后, 考虑当前用户的评分时所得到的可

视化结果质量是最高的, Hits@2 和轴准确率分别为 90.36%和 98.83%; 相比之下, 如果不考虑当前用户评分, 

只评估 Navi 首次生成的可视化结果质量, 则 Hits@2 和轴准确率分别降低了 2.64%和 1.02%; 此外, 如果只评

估 Navi 首次生成的可视化结果的质量, 并分别去掉可视化领域知识评分、数据特征评分或用户偏好的初始评

分中的任意一个, 则 Hits@2 和轴准确率都会有所下降. 这些实验结果表明: 复合奖励函数中考虑的 3 个方面

都对可视化探索模块的性能有正向影响; 而且, 通过记录用户的交互行为, 并根据其调整奖励函数的评分, 

可以进一步提升生成的可视化结果的质量. 因此, 本文设计的复合奖励函数能够更全面地评价不同可视化结

果的优劣, 并更有效地指导可视化探索模块生成高质量的可视化结果. 

表 5  复合奖励函数的消融实验结果(%) 

方法 Hits@2 轴准确率 
Navi 除去可视化领域知识的评分 78.56 92.15 

Navi 除去数据特征的评分 77.82 89.31 
Navi 除去用户偏好的初始评分 76.78 91.22 

Navi(无用户交互) 87.72 97.81 
Navi+(有用户交互) 90.36 98.83 

 

4.1.4   任务调度器的有效性评测 

本实验在第 1.2 节任务调度器所述的测试集上进行评测, 该测试集是基于 Spider[10]和 nvBench[5]数据集构

造的. 评测的目的是: 检验任务调度器能否准确地识别用户输入的自然语言查询, 并将其分配到合适的功能

模块. 本实验采用 3 个评价指标, 即准确率、召回率和 F1 值: 准确率表示任务调度器正确分配查询到相应模

块的比例; 召回率表示正确分配给相应模块的查询数占总应分配数的比例; F1 值表示准确率和召回率的调和

平均值, 反映了两者之间的平衡. 

表 6 展示了任务调度器的实验结果, 任务分类模型在测试集上达到了 98.22%的准确率、98.23%的召回率

和 98.55%的 F1 值. 这些结果表明: 本文的任务调度器能够有效地识别不同类型的分析任务, 并将其准确地分

配到相应的模块中. 

表 6  任务调度器的实验结果(%) 

模块 准确率 召回率 F1 值 
任务调度器 98.22 98.23 98.55 

 

4.2   用户实验 

本节邀请了 5 名专家用户和 15 名普通用户参与用户实验, 评测了 Navi 端到端的效果. 

 用户任务. 本实验为每位用户设计了涉及数据查询、可视化生成和可视化探索这 3 个方面的不同数据

分析任务. 用户通过自然语言查询与系统交互, 并根据系统返回的结果完成相应的目标. 

 用户评价. 在完成每个任务后, 本实验邀请用户填写一个问卷, 对系统在易用性、响应速度、结果质

量方面进行评分. 同时, 本节也记录了用户完成每个任务所花费的时间和操作日志. 

 实验结果. 图 6(a)展示了 Navi 在各个评价维度上的用户满意度, 其平均得分均超过了 4 分(满分为 5

分). 这一结果充分体现了其在数据分析支持上的出色表现, 为用户带来了便捷且高效的使用体验. 

图 6(b)显示了不同类型的用户在使用 Navi 时的交互时间, 可以看出, 部分普通用户的交互时间已经

接近专家用户的水平, 说明 Navi 能够有效地提升用户的数据分析能力和效率. 而从图 6(c)中可以观

察到: 在进行可视化探索任务时, 用户的平均交互时间最短, 这不仅凸显了可视化探索模块的高效



 

 

 

谢宇鹏 等: Navi: 基于自然语言交互的数据分析系统 1203 

 

性, 同时也说明了 Navi 在帮助用户快速揭示数据规律方面的有效性. 

  
 

(a) 用户评价 (b) 用户交互时间 (c) 不同操作类型的交互时间 

图 6  用户实验结果 

5   相关工作 

 NL2SQL 

在当今大数据时代, 从庞大的数据集中高效地检索出有用的信息显得尤为重要[29,30]. NL2SQL 技术应运

而生, 它允许用户通过自然语言查询的交互方式, 更方便且高效地从结构化数据中检索相关信息. 近年来, 基

于深度学习的 NL2SQL 模型在数据库和自然语言处理领域取得了显著的研究进展[3136]. 典型的 NL2SQL 模型

如 RESDSQL[32]、RASAT[33]以及 Graphix-T5[34], 通常都采用基于微调(fine-tuning)的方式进行训练. 这些模型

需要大量的(NL,SQL)样本对来进行训练, 并在诸如 Spider[10]等基准数据集上进行效果评估. 近期, 随着大语

言模型(large language model, LLM)的兴起, 一些研究者开始探索其在 NL2SQL 任务上的应用潜力. 通过零样

本[35]和少样本提示, 模型如 C3[35]和 DIN-SQL[36]在 NL2SQL 任务上均展现出较好的效果. 然而, 当前大语言

模型在处理数据库中多表和多列间关系时仍然面临挑战, 这导致它在处理复杂查询任务时的性能不如传统的

基于微调的方法[32]. 

 NL2VIS 

NL2VIS 的实现方法主要分为基于规则的方法和基于深度学习的方法[37,38], 其中, 基于规则方法的代表

性研究工作有 NL4DV[39]、QRec-NLI[40]和 NL2Viz[27]. 此类方法主要基于语义解析器(如 NLTK[41]、Stanford 

CoreNLP[42]和 NER[43])对自然语言查询进行解析, 进而提取其中的词性、命名实体等语言特征, 最终通过启发

式规则转换为对应的可视化查询. 但这类方法在处理自然语言的模糊性上存在局限性, 鲁棒性有待加强. 

近年来, 深度学习在自然语言处理领域的突破性进展[37]为 NL2VIS 提供了新的技术路径. 研究者开始将

深度学习引入 NL2VIS 任务, 其中具有代表性的研究工作有 ADVISor[44]、ncNet[45]和 Chat2vis[46]. ADVISor 采

用了基于 BERT[47]的框架 , 先完成 NL2SQL 的映射 , 再基于规则生成可视化查询 . ncNet 则是一个基于

Transformer[12]实现的端到端模型, 它使用了 NL2VIS 的首个公共基准数据集 nvBench[5]进行训练, 该数据集汇

集了各种领域与场景下的(NL,VIS)样本对, 为深度学习模型的训练与评估提供了标准. Chat2vis 则巧妙地将大

语言模型(如 Codex[48]和 GPT-3[49])与提示工程[50]相结合, 实现了自然语言查询到可视化查询的转换, 推进了

NL2VIS 研究的发展. 

 可视化探索 

创建符合用户分析意图的可视化结果是一项充满挑战的任务, 它需要用户了解数据、明确分析意图并熟

悉可视化技术 . 因此 , 研发能够自动进行可视化探索的数据分析系统变得尤为重要 . 例如 , Draco[51]和

DeepEye[6,52,53]都能为特定数据集提供排序后的可视化结果. 其中, Draco 采用硬约束与软约束相结合的方法, 

以识别并排序出优质的可视化结果; 而 DeepEye 则采用了决策树模型 , 评估可视化图表的质量 , 并利用

Learning-to-rank[54]技术进行图表排序. 为了使可视化探索过程更加贴切用户的分析意图, 一些研究工作尝试

引入更先进的技术. 例如: LineNet[55]采用基于 Vision Transformer[56]的 Triplet Autoencoder结构, 能够根据用户

提供的折线图图像, 自动推荐相似的折线图结果; Lux[57]是一个可集成在 Jupyter Notebook 中的工具, 能够根

据用户的实际分析意图, 实时地提供数据分析支持; Sevi[58]则尝试采用语音交互方式来获取用户的分析意图, 
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使用户能够通过语音交互方式来便捷地进行可视化的创建和探索. 

6   结论与未来的工作 

本文设计并实现了一个基于自然语言交互的数据分析系统 Navi, 其采用模块化的设计原则, 集成了数据

查询、可视化生成和可视化探索这 3 个功能模块, 并由任务调度器统一管理. 量化实验和用户实验表明, Navi

能够有效地支持用户进行数据分析操作. 未来的工作主要包括: 首先, 支持多轮对话, 融合上下文信息, 使用

户能够持续地进行数据分析操作; 其次是探索与大语言模型的结合, 利用大语言模型在自然语言处理方面的

优势, 提高 Navi 在各个任务上的泛化能力和效果. 
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