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摘  要: 数据挖掘是一种从大量数据中发现信息的过程, 其大量依赖自动算法的特质, 使得用户难以对数据和算法

过程本身直观地进行理解、探索和优化. 近年来, 随着可视化领域的蓬勃发展, 有很多工作开始探究如何使用可视化

方法辅助数据挖掘过程, 使用户更加直观地理解数据, 并对数据和算法和进行探索. 文中首先对数据挖掘和可视化

在知识提取流程进行比较分析, 并从可视化增强的通用数据挖掘方法和面向应用场景的方法 2 个方面对近年相关技

术进行梳理总结, 并依托一些相关主题的国际会议内容指出需要进一步探索的方向. 
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Abstract: Data mining is dedicated to retrieve knowledge from massive datasets by utilizing automated algo-

rithms. However, due to the characteristic of automation processes, current data mining approaches can hardly al-

low the user to visually understand, explore and optimize the datasets and the computation process. Recently an 

increasing number of researchers in the field of visualization have been focusing on visualization-based interac-

tive data mining approaches. With the assistance of visualization, users can gain insight and perform exploration 

from datasets and the mining results intuitively. In this paper we compare data mining and visualization process 

from the aspect of knowledge discovery. Additionally we classify the recent works into two main categories: 1) 

visual-enhanced general data mining approaches, and 2) application-based approaches. Additionally we propose a 

set of future challenges according to recent related conferences. 
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1  引 言 

随着大数据时代的来临 , 各种常见数据分析

方法已在研究界和工业界得到广泛研究和应用 . 

其中, 数据挖掘方法作为一类主要的方法, 在近几

十年来一直是研究者们所关注的热点之一[1].  

作为一种基于人类视觉通道进行数据分析的
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手段, 可视化在很多领域都发挥着帮助用户理解数

据、发现数据特征, 进而辅助推理决策的作用[2-4]. 

近年来, 伴随可视化技术的发展, 基于可视化的分

析方法开始在诸多领域发挥重要作用 , 例如文本

分析、社交网络分析、时空数据分析等. 在数据挖

掘领域 , 由于用户需要对数据挖掘结果或过程进

行理解、检测和验证, 可视化开始成为一种辅助数

据挖掘过程的手段 , 逐步发展出一系列基于可视

化的数据挖掘方法 [3,5-6], 并用于辅助增强数据挖

掘的可理解性、可交互性, 甚至是算法精度等.  

1.1  数据挖掘与可视化的流程对比 
图 1[6]展示了数据挖掘和可视化 2种知识提取

方式的流程. 数据挖掘通常利用自动算法, 根据已

有数据构建出相应模型 . 通过对模型进行解释和

验证 , 用户可以从中提取出分析结果或蕴含的知

识. 可视化方法则通过视觉映射, 将输入数据映射

为一定的视觉表达形式 , 用户通过视觉通道从可

视化结果中发现和提取符合需求的特征和模式 , 

以生成针对问题的假设. 对于交互式可视化方法, 

视觉模型还可接受用户的交互反馈 , 并根据反馈

生成新的可视化结果.  
 

 
 

图 1  数据挖掘与信息可视化的流程对比 
 

1.2  基于可视化的交互式数据挖掘方法分类 
目前已有文献提出了针对数据挖掘与可视化

结合方法的分类策略: 文献[6]提出了以可视化和

数据挖掘的参与程度为分类标准的方法分类 , 其

中包括: 1) +V 型方法, 指以数据挖掘为主要的知

识发现和提取方法 , 可视化作为数据挖掘的辅助

方法; 2) +M 型方法, 指以可视化方法为主, 其中

数据挖掘方法帮助完成可视化中的数据处理、可视

映射部分. 从原始数据到知识表达的整个过程中, 

不同方法在各个阶段都有其对应的主要任务 , 如

在从数据转化为可视表达的过程中 , 数据挖掘方

法可以帮助生成数据点在二维平面上的投影.  

文献[7]提出了基于用户参与形式(types of user 

involvement, TUI)的分类策略. TUI 用于描述基于

用户的可视化探索参与数据挖掘算法的方式 , 分

别由以下 2个维度组成:  

1) 信息流动方向 

算法本身产生的过程描述信息形成算法对用户

的反馈; 用户对算法的信息输入形成对算法的控制.  

2) 目标实体 

信息交换阶段 , 可以是算法运行过程时进行

信息交换, 或是在算法运行完毕时, 通过可视化方

法查看和理解算法结果.  

以上 2 篇综述性文章主要从知识发现和信息

抽取角度对数据挖掘和可视化结合的数据分析方

法进行总结 . 本文以数据挖掘方法为主要分析对

象, 根据可视化所增强的目标对象, 将基于可视化

的交互式数据挖掘方法分为 2大类:  

1) 可视化增强的通用数据挖掘方法 

可视化增强的通用数据挖掘方法以数据挖掘

算法和模型为主 , 并不针对具体应用场景或数据

类型. 可视化作为辅助手段, 帮助更加直观地展示

输入数据和计算结果, 或是直接深入模型内部, 使

用户直接看到模型的核心数据和结构 , 并进行交

互式调整.  

2) 面向应用场景的方法 

近年来 , 数据挖掘与可视化方法的应用场合

日趋广泛 , 有不少文献基于特定应用场景提出了

一些面向应用的方法 . 本文将按照数据或应用类

型进行分类, 并对相关方法进行总结.  

2  可视化增强的通用数据挖掘方法 

可视化方法与通用数据挖掘方法的组合方式

大致分为“黑盒方式”和“白盒方式”2种.  

2.1  基于黑盒方式的可视化增强方法 
通常, 用户都需要一些辅助查看算法的输入/

输出等信息的手段 . 在基于黑盒方式的可视化增

强方法中 , 可视化设计者仅根据数据挖掘算法所

面向的任务进行设计 , 并不考虑具体算法的内部

机制, 即把算法本身当作“黑盒”. 例如在聚类任

务中, 算法输出通常是输入数据点所属的类别, 因

此针对聚类结果的可视化方法一般仅考虑算法所

输出的类别信息, 而忽略算法本身是怎样运作的. 

该类方法的分析对象主要有以下几个类别： 

1) 面向输入数据的可视化方法 

用户在使用数据挖掘方法之前 , 可先使用  
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可视化方法对数据进行预探索 . 这种方式有助于

帮助用户获得输入数据的大致分布特征 , 可以指

导其后续的数据清洗、参数设定等工作. 文献[8]

提出了一种可视化方法 , 用于辅助子空间聚类算

法 . 该方法使用多个散点图并列排布的方式展示

数据点所在的原始空间中各个维度的相关性 , 用

户通过观察散点图中的数据点相关度来筛选出冗

余维度, 以得到不同子空间下的聚类结果.  

2) 面向算法结果的可视化方法 

数据挖掘算法的输出结果是用户最关心的内

容, 可视化方法通常用于结果分析、模型验证等方

面. 在分类任务方面, 文献[9-11]等工作主要针对

分类结果的可视化;文献[12]提出了基于分类混淆

矩阵 ManiMatrix 系统, 使用户交互式地查看混淆

矩阵中的内容和分类边界. 对于聚类任务, DICON

系统[13]使用基于面积分割的视觉编码展示聚类中

的数据点在各个属性上的分布 . 除单纯的结果展

示之外 , 文献[14]提出了一种“即时标记(just-in- 

time annotation)”策略, 辅助用户在聚类结果的探

索过程中对数据分布特征进行语义标注. 文献[15]

构建了一种用于展示话题模型中不同话题之间的

相关程度的框架 , 帮助用户发现重复或意义相近

的冗余话题.  

此外 , 可视化还可以用于提高结果的可解释

性 , 使得非数据挖掘领域的专家用户也能从算法

结果中得出一定的结论. Explainer 系统[16]提出了

一种分类结果的解释方法 , 将线性分类平面的法

向方向解释为一个新的有实际意义的维度 , 并将

数据点按照该法向维度进行排序.  

3) 迭代式可视化方法 

除了单纯的输入或输出数据可视化之外 , 迭

代式可视化方法帮助用户基于已有探索结果对输

入参数或数据进行修改 , 继而生成新的模型和输

出结果 , 并使用迭代策略引导用户对算法结果进

行优化 . 文献[17-19]等工作针对分类任务提出了

多种迭代式可视化方案 . 在距离学习方面 , Dis- 

Function 系统[20]使用基于距离的投影可视化方法, 

使用户能够交互式指定训练数据点之间的距离关

系, 引导距离度量的生成, 并根据新的距离度量矩

阵生成新的投影结果, 以达到渐进式优化的目的. 

PIVE 系统[21]提出了一种迭代式框架, 用于实时展

示数据挖掘算法中的迭代优化过程.  

2.2  基于白盒方式的可视化增强方法 
除了 2.1节中提到的黑盒方式外, 近年来随着

可视化界对数据挖掘方法的关注度升高 , 有不少

工作已经开始着手对算法过程本身进行展示 , 使

用户能够更好地理解计算结果与输入数据、参数之

间的关系.  

决策树因其可解释性较强的特性 , 在可视化

界有不少针对决策树模型的可视化案例[22-24]. Ba-

obabView[25]是近年来比较综合的决策树可视化系

统 , 它提供了基于节点链接方法的树可视化视图

和分类结果混淆矩阵的可视化视图 , 以及大量的

交互方法 . 用户可以在查看训练生成的决策树结

构时, 对决策树直接进行修改, 如增删分支、调整

判断条件等. 然而, 大部分数据挖掘模型的可理解

程度都较低 , 对于非数据挖掘领域的用户来说造

成了一定的理解困难 . 可视化在这一方面为用户

提供了一定程度上的辅助. 文献[26]针对支持向量

机提出了基于投影的可视化方案. 文献[27]构建了

EasySVM 系统, 它除了帮助用户理解支持向量机

模型的核心结构及分类结果外 , 还提出了一种可

视化辅助的规则抽取方法. 文献[28]提出了一种面

向图像识别的深度神经网络可视化方法 , 其使用

可视化方式展示出不同层次神经元上的特征 , 帮

助用户进行参数调整等工作.  

3  面向应用场景的方法 

3.1  文本分析 

数据挖掘及可视化方法在文本分析中占有非

常重要的地位. 常见应用类型有文本分类、聚类及

异常检测等.  

对于非机器学习专家来说 , 使用机器学习算

法进行文本分析学习成本较高 , 短时间内无法精

通. Heimerl 等[29]提出了一种如图 2[29]所示的交互

式文本分类器训练系统 , 以辅助普通文本分析人

员进行文本分类分析 . 该系统借鉴机器学习中主

动学习策略, 降低了用户标记文本标签的成本, 并

加快分类器的训练过程. 同时, 作者设计了一系列

可视化视图以帮助用户理解文本集的大致词频分

布和特征, 以及简化用户对所需文本的搜索过程. 

ScatterBlogs2 系统[30]使用类似的交互式分类器训

练方法, 帮助用户监控及过滤感兴趣的微博文本.  

文献[31]设计了一种基于 LDA(latent Dirichlet 

allocation)的可视化文本探索方法. 针对有类别标

签的文本数据 , 该方法首先抽取所有文本的主题 
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图 2  交互式文本分类器训练系统 

 
分布, 并计算不同文本类别间的主题相似度, 最终

使用基于散点图设计的地形视图(landmark view)展

示类别间的相似度 . 作者还提出了可视化文本分

析中模型选取的 2 个原则：1) 可解释性, 即用户

可通过分析模型就能大致数据分布特征; 2) 可信

度, 即可视化能够真实并准确反应数据特征. iVis-

Clustering 系统[32]同样使用基于 LDA 模型的交互

式可视化方法, 用于进行文本聚类分析. 该系统主

要利用节点链接图和平行坐标方法分别展示

LDA模型的聚类结果和文档的主题分布.  

除了上述针对主题抽取结果进行可视化的工

作外, UTOPIAN系统[33]对传统 LDA模型进行改进, 

提出一种基于交互式非负矩阵分解的用户驱动式

主题抽取方法 . 该方法允许用户通过该模型提供

的接口交互式调整模型参数 , 并根据先验知识对

主题生成进行干预.  

Zhao等[34]提出的 FluxFlow交互式可视分析系统

用于探测和分析社交媒体文本流中的异常信息传播. 

该系统利用单类条件随机场(one-class conditional 

random fields, OCCRF)作为核心机器学习算法, 用

户可通过基于线索时间线的可视化方法发现当前

文本流中的异常传播模式 , 并深入探索相关文本

内容.  

3.2  图像分析 

如图 3[35]所示, Hoferlin 等提出了针对视频图

像数据的交互式主动学习(inter-active learning)策

略 [35]. 在训练图像分类器时 , 该策略将专家用户

对图像的标记判断融入分类过程中 . 专家用户可

通过搜索或查看分类结果的方式找出最需要人工

标记的图像 , 这些标记后的训练图像能够使分类

器的训练效率最大化.  

如图 4[36]所示, 加州大学伯克利分校的 deepViz

系统[36]用于可视化面向图像分类任务的深度神经

网络 . 该工作的出发点是卷积网络的神经元都可

直接表达为图像形式 , 用户可以直接看到模型内

部的中间图像结果 . 通过查看每层神经元所代表

的特征图像 , 用户可在训练过程中大致了解神经

元上的特征分布, 据此对相应模型参数进行调整, 

以完成模型训练快速迭代. 

谱聚类方法在图像分析中有着广泛的应用 . 

文献[37]基于传统的谱聚类方法, 提出了一种白盒

式可视化增强的聚类系统. 该系统面向 CT, MRI

等三维医学图像数据, 支持用户利用专家知识, 通

过交互式可视化方式调整谱聚类方法所需的参数、

聚类数等变量.  

3.3  用户行为分析 
用户在同一网站上的页面浏览顺序形成用户

在该网站的点击流. 针对用户点击流进行分析, 可

以刻画出用户在网页间的浏览行为. 文献[38]使用

自组织映射(self-organizing map)方法对用户点击 
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图 3  基于交互式主动学习策略的图像分类器训练系统 

 

 
 

图 4  deepViz系统界面  
 

流进行投影分析 , 使用色条的大小和在二维平面

上的位置分布表示点击流的出现频率 , 以及点击

流之间的相似关系 . 用户在投影视图上进行选中

等交互操作 , 可以详细查看某些点击流的具体属

性分布 . 通过对 eBay 网站的真实数据集进行实

际案例分析 , 用户能够在复杂的点击流中寻找到

相关特征模式, 并对不同的典型模式进行比较分析.  

社交网络是近年来数据挖掘和可视化方向的

研究热点之一 , 其中用户之间的交互可用于刻画

用户交往行为. 文献[39]面向社交网络中的社团发

现任务, 提出了一种如图 5[39]所示基于可视分析的

多上下文移动社交网络社团发现方法 . 该方法使

用上下文相关模型对社交网络中的上下文属性进

行建模 , 并设计了基于平行坐标的上下文属性可

视化方案 , 以帮助用户结合上下文属性探索网络

中的社团结构. 
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图 5  基于可视分析的多上下文移动社交网络社团发现方法 

 

3.4  时空数据分析 
时空数据挖掘重点关注带有时间和空间属性

的数据. 在可视化方面, 同样有很多时序数据和地

理空间数据的方法来帮助展示数据挖掘算法的结

果和算法过程 . 针对微博或其他社交平台上带有

时间戳和地点信息的文本流数据 , 文献[40]基于

LDA模型和 STL(seasonal-trend decomposition pro-

cedure based on loess smoothing)方法分别提取某时

间段内的文本主题和异常关键词 , 并可视化相关

文本信息的地理位置和时序波动信息 . 用户可以

通过多种交互方式渐进式探索和发现异常文本信

息, 并通过相关文本提取出事件.  

对于非统计领域的专家来说 , 时序数据分析

模型的模型选择工作是一件烦琐和复杂的任务 . 

TiMoVA 系统[41]针对这一问题提出了一种基于可

视分析方法的交互式模型选择流程 . 用户可借助

这一系统对某一模型的分析结果进行验证 , 并根

据验证结果选择重新训练或是接受该模型 . 在与

时序分析模型的交互过程中 , 用户可以同时对时

间序列数据进行探索 , 并从多次模型生成结果中

抽取数据特征.  

文献[42]提出了一种启发式空间数据聚类方

法 , 将基于计算几何的空间聚类算法与交互式可

视化结合在一个同一框架下 . 用户可从某个算法

输出的启发式结果出发 , 对数据的聚类特征和离

群点进行探索式分析 , 并调整算法参数以进行迭

代式分析.  

3.5  其他应用场景 
除上述应用场景外 , 可视化方法还应用于其

他相关领域. 文献[43]提出了结合用户反馈的聚类

方法 , 用户可根据动物学专业知识对数据点的类

别进行人为限制 , 以分析蝙蝠耳朵形状和声学特

征. 在高维数据分析方面, INFUSE 系统[44]借助交

互式可视化方法对特征选取任务进行辅助和增强. 

通过展示特征在多种特征评价方法上的排名 , 用

户可以看到特征的排名分布 , 以及不同的特征集

合在分类算法上的测试效果 , 进而决定最终需要

选出的特征. 在回归分析方面, HyperMoVal系统[45]

和文献[46]均提出了新的可视化设计, 以展示回归

分析中的数据分布和模型的训练结果.  

4  总结与未来发展 

本文对基于可视化的交互式数据挖掘方法进

行了综述, 并针对现有研究成果, 介绍了可视化增

强的通用数据挖掘方法和面向应用场景的方法 . 

在很多场景下, 2 种类型的方法可以相互借鉴, 如

针对某种数据挖掘任务的通用方法可经过改进后

为一些特定应用场景和数据类型服务.  

近年来 , 随着可视化方法与数据挖掘方法的
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不断结合 , 基于可视化的交互式数据挖掘方法开

始逐步展现其强大的数据分析能力和交互效率 . 

在 IEEE VIS 2014 Workshop on Visualization in Pred-

ictive Analysis 上, 可视化领域的专家提出了该方

向的一系列主要挑战 , 包括训练数据和测试数据

选择、特征选择与测试、模型比较与选择、模型验

证、模型预测质量控制以及可视化辅助的复杂问题

预测等 . 这些将成为该研究方向未来需要攻克的

问题.  
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