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摘 要：文本可视分析是一个跨学科的领域，涉及文本数据挖掘、计算机图形图像以及人 机 交 互 等 各 方 面 的 知 识 和

技术，可以帮助用户以可视分析的手段交互地分析海量的文本数据内容，提供及时的反馈，发现异常和规则，提取知

识以及获取洞察．已被应用在国土安全、商业智能分析以及金融分析等很多不同的领域，受到国内外学术界、工业界

以及政府部门越来越多的重视．文中首先简要地介绍了文本可视分析的一般流程；然后系统地介绍了典型的文本分

析和可视化技术，并着重讨论这２类研究的最新技术以及发展；最后对全文进行了总结并展望了文本可视分析面临

的四大研究挑战：海量数据规模、复杂数据的不确定性、数据融合以及人机交互．
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　　在纷繁复杂的信息世界里，文本是最为重要的

信息传递及交流沟通手段．随着计算机网络和信息

技术的广泛应用，文本信息越来越海量化、多样化和

即时化．例如，目 前 互 联 网 上 的 网 页 数 量 已 达 数 十

亿，并且呈快速增长的趋势；据估计，每天有数十万

的网页更新，数百万新的网页加入．因此如何帮助人

们迅速分析海量文本信息，获取洞察，已成为当前十

分关键也颇具挑战性的问题．
为了帮助用户更好地理解和处理日益增长的文

本信息，研究人员设计开发了多种工具和技术，并利

用它们有效地组织和管理这些丰富而又复杂的文本

集，进而帮助用户快速、准确、全面地从中找到他们

所需要的信息．这些工作主要来自于文本挖掘和信

息可视化２个研究领域．



在过去的几十年中，研究人员在文本挖掘领域

提出了一系列基于文本主题的分析技术［１－３］，可以在

一定程度上帮助用户理解这些复杂的文本信息．然

而主题分析技术的结果通常非常复杂，一般的用户

难以理解．例 如，一 个 主 题 通 常 由 一 组 关 键 词 来 描

述，其中每个关键词有一个概率值用于衡量它在该

主题中的重要性，而每个文档又有一定的概率属于

不同的主题．另一方面，不同的用户有不同的需求，
一个主题模型很难满足不同用户的信息需求．

为了解决这一问题，研究人员将文本分析技术

和交互式可视化技术结合在一起，设计了多种文本

可视分析技术．这些技术充分利用人类与生俱来的

对图形的迅速辨识及分析能力，将文本挖掘结果及

相应的文本数据转换成直观的、可交互的展现形式，
使人们可以通过视觉迅速获得有用信息，从而达到

对大文本数据集进一步分析、推理以及理解的目的．
已有的可视分析技术主要包括静态和动态两大类方

法：静态可视方法不关心文档的时间属性，着重研究

文档以及内容直接的静态关系；而动态方法则研究

文档集合中随着时间变化的内容以及相应关系，用

于找出一些关键的时刻和事件，并进一步推导相应

事件产生的原因．
文本可视分析技术有很多实际的应用．在日常

工作中，用户经常需要通过分析大量的文本信息了

解文档集里面的主要内容和主题以及主题之间的关

系，在此基础上进一步找出哪些主题和任务相关．例
如，酒店管理人员非常关心客户对酒店的评价，为此

他们会收集大量的用户反馈，并从中分析出客户的

主要意见和建议以及相应的改进方案．在有时间属

性的文档集中，用户需要理解主题随着时间变化的

主要趋势以及这些变化之间的关系．通常用户会关

心如下问题：最近产生了哪些有趣的主题？哪些被

关注的主题最近消失了？哪些主题发生了合并？哪

些主题分裂出多个新的主题？例如科研人员需要阅

读大量的科技文献，并从中发现他们所关心学科的

研究热点、趋势及相关学科之间的演变．
本文系统地分析了已有的主要可视分析技术，

帮助读者更好地理解这些技术的优点及不足．在此

基础上，总结了该技术研究中的主要难点以及未来

的研究热点．本文中尽量避免一些枯燥而复杂的技

术细节介绍，从实际问题出发帮助读者更好地理解

基于主题的文本可视分析技术研究中的主要方法和

技术难点，为进一步设计和应用相应的可视分析技

术做一个铺垫工作．

１　文本可视化流程

文本可视分析紧密结合文本挖掘技术以及交互

式的数据可视化，并充分利用用户丰富的背景知识、
高带宽的视觉处理能力以及强大的推理能力对海量

文档数据进行分析，从中提取知识、寻找规则、获取

洞察和发现异常，以辅助用户进行决策．图１所示为

文本信息可视分析的通用流程，其中从左到右显示

了原始无结构的文本数据在经过各种挖掘技术的一

系列变换处理之后，浓缩成有意义的结构化信息；然
后通过可视 化 技 术 的 转 换 生 成 利 于 交 互 的 直 观 图

表，从而帮助用户进行分析推导．

图１　文本信息数据可视化流程图

　　图１中，文本挖掘和可视化是２个主要的核心

技术．有效的文本数据挖掘技术往往可以帮助我们

从大规模的文本集合中过滤大量的冗余和无用的信

息，将海量的文本数据浓缩成为适合可视分析的结

构化数据．文本挖掘技术可以自动从大量的新闻文

本中提炼出富含信息的关键词或者新闻主题［１］，这

些精炼的信息可以用来比较准确地刻画和反映原来

的数据内容．例如，可以通过一组关键词了解相应文

档的大概内容，依靠这些信息可以极大地压缩文本

集合的数据规模同时保留关键信息．可视化技术可

以将这些提炼出来的结构化信息直观地呈现出来，
在高度交互的人机图形界面以及充满美感的可视化
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图表的帮助下，用户可以利用其自有的领域知识非

常容易地设定文本挖掘的各种参数，引导文本挖掘

的过程．此外，用户也可以交互地生成各种有效的可

视化图像，以多个角度去分析经过提炼的结构化文

本数据信息，从而发现数据中蕴含的有用信息．

２　主要研究方法和发展现状

２．１　文本分析方法

文本主题是具有某一类主题的文档集合，例如

新闻中谈论政治、经济和娱乐的文章就涉及到不同

的主题．如果已知需要哪几类主题，就可以使用针对

带监督信息的分类技术进行判断；如果给定的文本

集合未指定主题的类别，则需要使用非监督的聚类

或者主题模型来进行分析．本节主要讨论将文本表

示成词袋（ｂａｇ　ｏｆ　ｗｏｒｄｓ）的相关方法．
文本分类的研究已有较长的历史，其中经典的方

法有朴素 贝 叶 斯（ｎａｉｖｅ　Ｂａｙｅｓ）［４］、最 大 熵（ｍａｘｉｍｕｍ
ｅｎｔｒｏｐｙ）［５］和支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ）［６］

等．这些方法均把文本表示成词袋，使用高维空间中

的向量来计算文本的相似度，在高维向量空间中寻

找在不同准则下的判别函数来对文本进行分类．当

有特定的目标去寻找某类主题时，只要有足够多的

标注样本，分类模型是最好的选择．
现实问题中，很多文本数据是没有类别标签的，

例如 在 互 联 网 上 可 以 得 到 大 量 的 新 闻、博 客、ＢＢＳ
讨论版和微博数据．因此尤其是在可视化领域，非监

督的聚类和主题模型会受到更多的关注．文本的聚

类可 以 看 成 是 一 种 混 合 模 型 的 概 率 密 度 估 计 问

题［７］，其中的关键就在于如何设计一个分布函数以

能够很好地描述文本数据的特点，例如Ｋ－ｍｅａｎｓ就

可以看成是一种概率混合模型的特殊形式［８］．在实

际中，文本的每个词都可以由不同的主题产生，因此

一个文本可以看作是多个主题的混合．但是聚类方

法使用一个分布来刻画某个文本中词的分布，从而

导致对文档的产生模型的概率描述不够精确．
为 了 解 决 这 个 问 题，主 题 模 型，如 ＰＬＳＡ

（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　ｌａｔｅｎｔ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ａｎａｌｙｓｉｓ）［９］和 ＬＤＡ
（ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［１］等把文本看成主题的

概率密度混合，进而把主题表示为词的分布．主题模

型和聚类的关键区别是主题产生文本的过程．聚类

认为每个文本是由一个主题产生的，而主题模 型则

认为每个文本是由多个主题产生的．最近，人们在聚

类 或 者 主 题 模 型 上 进 一 步 引 入 狄 利 克 莱 过 程

（Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　ｐｒｏｃｅｓｓ）先 验 或 者 层 次 化 的 狄 利 克 莱 过

程（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ）先验，使得模型

可以通过自动推理得到主题个数［２］．
主题模型有很多变形和改进，可以用于处理各

种不同的问题．例 如，半 监 督 的 主 题 模 型［１０］将 人 的

先验知识引入主题模型中，使得训练的主题可以更

好地和人的先验知识结合到一起；处理词之间跳转

关系的隐马 尔 科 夫 主 题 模 型［１１］考 虑 到 词 与 词 之 间

不是互相独立的，突破了词袋模型的局限，从而得到

更好的主题模型；另外还有对主题模型进行加速的

方法［１２］．这些改 进 扩 展 了 主 题 模 型 的 适 用 范 围，提

高了建模能力．
随着互联网的发展，大量的文档不断地被产生

出来，因此分析文本随着时间变化的主题模型受到

很大重视．尤其在可视化领域，分析主题的动态变化

可以帮助用户更好地理解和分析数据．对文本主题

的动态建模可以简单地分成两大类：一类是将时间

视为随机变 量，从 而 进 行 连 续 时 间 的 建 模［１３］；另 一

类是把时间离散化为一系列时间戳，进而对离散化

的时间点构建动态贝叶斯网络［１４］．随后，Ｗａｎｇ等又

把第二类方法推广到极限情况来处理连续时间的动

态主题跟踪 问 题［１５］．此 外，还 有 一 些 研 究 工 作 是 使

用狄利克莱过程构建动态演化主题模型进行主题跟

踪［１６］．由于狄利克莱过程作为先验的聚类或主题模

型在某种意义上可以自动确定主题个数，因此这类

模型自然地可以发现主题的出现和消亡，从而帮助

用户自动检测关键兴趣点．
对主 题 的 动 态 跟 踪 还 有２个 方 向 值 得 引 起 重

视．１）对不同数据源的跟踪和建模，包括发现同一个

主题在不同源之间的比例、出现顺序等［３］．由于在不

同的数据源中对某个主题的讨论是不同时的，例如

新闻中对大型事件的报道就会比博客和ＢＢＳ中快，
而与某些小 道 消 息 相 关 的 主 题 则 有 可 能 在 博 客 或

ＢＢＳ中先被讨论．能够自动地分析这些信息传播并

将结果展示给用户，对更有效率的数据理解很有好

处．２）寻找并跟踪随着时间变化的主题之间的关系，
如分析主题的分裂和融合等［１７］．由于主题之间并不

是完全不相关的，例如新闻中讨论经济的主题也会

讨论与政治相关的事件，或者某个领域学术文章的

子主题之间都是互相关联的，因此我们不仅希望用

计算机自动找到主题，还希望计算机能够帮助用户

迅速地发现主题之间的联系和演变关系．
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２．２　可视化方法

根据是否着重研究文档的时间属性，文本可视

分析方法可大体分为静态和动态的两大类．例如，在
对一个新闻文档集进行可视分析时，如果只研究其

中包含几个 主 题 以 及 分 析 各 个 主 题 内 容 之 间 的 关

系，即属于静态可视化一类；而如果研究的是不同主

题随时间的变化，那么属于动态可视化一类（即使其

生成的可视化结果也为一张静态的图片）．
在静态可视化类中，最常见的方法是使用投影

的方式来显示主题（或是文档）的分布以及它们之间

的关系［１８－１９］．投影类方法的最大作用是将文档的聚

类信息直观地展示给用户，以帮助他们找到特别的

或是所关心 的 主 题，进 而 找 到 相 应 的 文 档．Ｃｕｔｔｉｎｇ
等［２０］的研究结果表明，当人们的需求或者任务并不

明确时，这类方法往往比传统的关键词搜索或者浏

览的 方 法 更 加 有 效．ＩｎｆｏＳｋｙ［１８］就 是 投 影 方 法 的 一

个典型例子，其将文档集合以及文档比作银河系以

及其中的恒星，将它们投影到二维平面上来显示其

中各个主题的层次结构关系，如图２所示．除了投影

之外，ｔｏｐｉｃ　ｉｓｌａｎｄ［２１］还借鉴了小波分析技术将文本

的主题结构转化成“热度图”，用颜色来表示各个主

题的强度和分布．但是这些投影及类似的方法往往

也会丢失大量的信息，造成投影出的结果难以理解

或解释．针对这个问题，最近人们开始使用其他技术

来加强这种 投 影 方 式 的 表 达 能 力，ＦａｃｅｔＡｔｌａｓ［２２］就

是其中的一种，其将投影方法和点线图的绘制方法

相结合来表达数据中的不同侧面的信息，帮助分析

它们之间潜在的关联模式，如图３所示．

图２　ＩｎｆｏＳｋｙ［１８］

与静态可视分析相比，动态可视分析是一个相

对比较新的研究方向，并且大有后来居上之势，这主

要归功于带时间标记的文档变得越来越重要且容易

图３　ＦａｃｅｔＡｔｌａｓ［２２］

收集．其中一种方式是直接扩展上述静态可视分析

方法：首先按照时间顺序将文档集合分割成许多个

时间片，并且针对每个时间片生成一个静态的可视

化结果；然后将所有结果集中起来，使用动画等技术

来表现不同结果之 间 的 变 化．如 Ｈｅｔｚｌｅｒ等［２３］在 每

个时间片上将文档投影到一个二维平面，并在其中

着重画出新出现或是即将消失的内容；通过控制一

个滑动窗口，帮助人们向前或是向后浏览不同的时

间片，从而快速地找到关键的时间点以及具体内容．
Ｅｒｔｅｎ等［２４］将每个时间片中的文档主题以及它们之

间的关系归纳为一个点线图，然后使用一种图的布

局算法来保证图在从一个时间片变化到另一个时间

片时能够保持一定的稳定性．
虽然动画技术（或是滑动窗技术）能够快速地给

用户展示不同时间片的文本主题信息，但是由于人类

大脑的短暂记忆特点［２５］，用户通过动画很难记住或

者比较各个主题在时间维度上的具体变化，或是发

现不同主题在不同时间上的具体关联．因此，当前研

究也越来越多地倾向于使用静态的方式来表示动态

的文档集合，其中最流行的是基于ＴｈｅｍｅＲｉｖｅｒ［２６－２８］

的方法．在这类可视化方法中，时间被表示为从左往

右的一条水平轴，然后用不同的色带代表不同的主

题．这种方式可以直观地描述主题是随着时间发展

的，如图４所示，每条色带在不同时间的宽度代表该

主题在该时间的一个度量（例如主题的强度）．使用

这种表示方式的最大优点是人们可以很容易地跟踪

任何一个主题在该度量上随时间发展的变化；此外，
也能容易地比较不同的主题在同一个时刻的相对大

小．但是，这 类 方 法 在 表 达 能 力 上 也 有 很 大 的 局 限

性，例 如 传 统 的 ＴｈｅｍｅＲｉｖｅｒ只 能 够 将 每 个 主 题 在

每个时间刻度上概括为一个简单的数值，而随时间

的变化主题并不能被一个简单的度量所完整地描述．
为了弥补这个缺陷，人们对ＴｈｅｍｅＲｉｖｅｒ做了进一步
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的 扩 展，以 表 达 更 多 的 信 息．例 如ＴＩＡＲＡ［２９－３０］将

ＴｈｅｍｅＲｉｖｅｒ和 Ｗｏｒｄ　Ｃｌｏｕｄ技术相结合，用来描述

文本主题在 内 容 上 随 时 间 变 化 的 规 律．具 体 而 言，

ＴＩＡＲＡ为每个文本主题在每个时间点上提取出不

同的关键词，然后将这些词排布在相应色带上的相

应位置，并用词的大小表示关键词在该时刻出现的

频率．ＴＩＡＲＡ能 帮 助 用 户 快 速 分 析 文 本 的 具 体 内

容以及其 随 时 间 变 化 的 规 律，而 不 是 仅 仅 限 于 某

一 个 度 量 的 变 化，如 图５所 示．ＴｅｘｔＦｌｏｗ［３１］作 为

ＴｈｅｍｅＲｉｖｅｒ的另一种扩展，它不但关心主题在内容

上的变化，而且也关心各个文本主题之间在时间维

度上的关系．例如某个文本主题在某个时刻分裂为

２个或是更多个主题，或是若干个主题在某个时 刻

融合成了一个单独发展的主题，如图６所示．

　　当然，ＴｈｅｍｅＲｉｖｅｒ并不是分析文本主题演化的

唯一静态方式．Ｖｉéｇａｓ等提出了Ｔｈｅｍａｉｌ技术［３２］来

分析两个人之间的邮件主题演化．在这个工具中，主
题的变化被表现为一组关键词列表，在每一个时间

片上用关键词的大小来表示其出现的频率，借此告

诉人们各个主题的迁演．ＣＡＳＴ［３３］将 新 闻 文 档 集 合

中的主题抽象成一组随时间变化的关键词，在一个

主题内关键词之间用宽度不一的线条相连以表示新

闻故事的发展主线，如图７所示．
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图７　ＣＡＳＴ［３３］

３　总结与展望

文 本 可 视 分 析 是 一 种 非 常 有 效 的 数 据 分 析 方

法，已被运用在各行各业．本文介绍了文本可视分析

中的主要问题以及一般流程，并着重分析了该领域

当前的研究和发展现状．虽然近年来文本可视分析

受到了学术界、工业界以及政府部门的重视，但是它

的进一步发 展 和 推 广 却 受 到 了 一 些 技 术 方 面 的 制

约．我们认为，当前的研究与应用面临着海量数据规

模、复杂数据的不确定性、数据融合以及用户交互等

一系列重大挑战．
海量数据．在 实 践 中 我 们 经 常 遇 到 海 量 的、实

时的文本信息流，如微博信息流和实时的新闻信息

聚合（ＲＳＳ）．对这 类 信 息 进 行 分 析 跟 踪 可 以 帮 助 我

们及时了解舆论风向，对于理解信息传播规律以及

发现突发性事件有非常重大的意义．但是由于当前

技术的限制，大多数文本可视分析系统均不具备处

理和分析大规模实时数据流的能力．主要瓶颈在于

文本信息可视化的各个过程，如缺乏高效可靠的文

本数据挖掘技术、高度可扩展的可视化图像表达方

法以及在大规模数据下的有效的人机交互方法等．
如何适应大数据时代的海量实时数据，是文本可视

分析的一个主要挑战．
数据不确定性．文本信息是一种复杂抽象的数

据．当前的数据挖掘技术并不能够完全正确地理解

文本数据所包含的内容（特别是语义方面的），因此

由数据挖掘所提取出来的信息往往含有不确定性．
如何在数据挖掘中准确地描述这种不确定性，并且

在分析中将这种不确定性忠实地展现给用户，避免

误导用户得出错误的结论或者做出错误的决策，也

是一个主要的研究方向．
数据融合．文本数据经常需要和其他相关的非

文本数据融合在一起进行关联分析．例如微博数据

既包含了无结构的文本微博信息，也包含了用户的

一般性资料，如地理信息、年龄段、性别等等非文本

的结构数据．文本可视分析的一个主要的优点是它

允许用户融合多种异构的数据信息，以不同的角度

去关联、分析以及理解数据．但是，如何有效地将文

本数据与其他数据在可视化的图像上面进行融合是

一个非常有挑战性的问题．
用户交互．直观易用的交互机制可以帮助用户

更好地将他们已有的领域专业知识反馈给文本挖掘

模型，以此帮助改进知识获取的过程．另一方面，也

可以在交互的过程中更有效地展现信息和传达知识

给用户．因此，它 可 以 帮 助 消 除 人 与 机 器 之 间 的 鸿

沟，从而允许用户更深入地去分析、理解以及探索数

据．但是，由于文本数据本身的抽象复杂性、大规模

以及融合等方面的问题，给直观易用的人机交互方

法带来了一定的挑战．
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Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０１１，

１７（１２）：２４１２－２４２１
［３２］Ｖｉéｇａｓ　Ｆ　Ｂ，Ｇｏｌｄｅｒ　Ｓ，Ｄｏｎａｔｈ　Ｊ．Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ　ｅｍａｉｌ　ｃｏｎｔｅｎｔ：

ｐｏｒｔｒａｙｉｎｇ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ　ｆｒｏｍ　ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ　ｈｉｓｔｏｒｉｅｓ［Ｃ］??
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＣＭ　ＳＩＧＣＨＩ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｈｕｍａｎ

Ｆａｃｔｏｒｓ　ｉｎ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ　Ｐｒｅｓｓ，

２００６：９７９－９８８
［３３］Ｂｕｔｎｅｒ　Ｓ，Ｃｏｗｌｅｙ　Ｗ，Ｇｒｅｇｏｒｙ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ　ｓｔｏｒｙ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｓｔｒｅａｍ［Ｃ］??Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ　ｏｎ　Ｖｉｓｕａｌ　Ａｎａｌｙｔｉｃｓ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｌｏｓ　Ａｌａｍｉｔｏｓ：ＩＥＥＥ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　Ｐｒｅｓｓ，

２００９：９９－１０６
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