
领域知识图谱快速构建和应用框架

于皓, 张杰, 吴明辉, 吴信东

引用本文:
于皓, 张杰, 吴明辉, 等. 领域知识图谱快速构建和应用框架[J]. 智能系统学报, 2021, 16(5): 871-884.
YU Hao, ZHANG Jie, WU Minghui, et al. A framework for rapid construction and application of domain knowledge graphs[J]. CAAI
Transactions on Intelligent Systems, 2021, 16(5): 871-884.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202103024

您可能感兴趣的其他文章

基于知识图谱和用户长短期偏好的个性化景点推荐

Personalized attraction recommendation based on the knowledge graph and users’ long-term and short-term preferences

智能系统学报. 2020, 15(5): 990-997   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904064

基于相似性负采样的知识图谱嵌入

Knowledge graph embedding based on similarity negative sampling

智能系统学报. 2020, 15(2): 218-226   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201811022

基于Hadoop的大规模网络安全实体识别方法

Large-scale network security entity recognition method based on Hadoop

智能系统学报. 2019, 14(5): 1017-1025   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809024

反馈式K近邻语义迁移学习的领域命名实体识别

Domain-named entity recognition based on feedback K-nearest semantic transfer learning

智能系统学报. 2019, 14(4): 820-830   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804013

旅游知识图谱特征学习的景点推荐

Tourism knowledge-graph feature learning for attraction recommendations

智能系统学报. 2019, 14(3): 430-437   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201810032

知识图谱的推荐系统综述

Review of recommendation systems based on knowledge graph

智能系统学报. 2019, 14(2): 207-216   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201805001

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202103024
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904064
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201811022
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809024
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804013
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201810032
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201805001




DOI: 10.11992/tis.202103024
网络出版地址: https://kns.cnki.net/kcms/detail/23.1538.TP.20210713.1604.007.html

领域知识图谱快速构建和应用框架

于皓，张杰，吴明辉，吴信东
（明略科技集团，北京 110000）

摘    要：快速构建和应用领域知识图谱 (domain knowledge graphs, DKG) 已成为企业的迫切需求。然而，领域知

识图谱的快速构建和应用仍然存在问题：1）构建前，复杂领域场景涉及知识维度广，业务专家短时间内难以构

建完备的领域 schema；2）构建中，业务和技术专家深度耦合，图谱构建缓慢，难以适应业务快速发展需求；3）构
建后，图谱应用严重依赖技术人员开发，业务专家无法自主基于领域知识图谱探索问题解决方案。为解决上述

问题，本文提出了领域知识图谱的快速构建和应用框架，其中包括：多人协作构建领域 schema 解决领域知识的

复杂性问题，将业务和技术专家解耦合，提高领域知识图谱的构建效率，最后通过建立基于行业 schema 的 auto-
KBQA((knowledge base question answering) 解决领域知识图谱在知识问答应用的快速落地。通过实际项目的应

用落地，验证了该框架可有效加快领域知识图谱的落地应用，期望该框架给领域知识图谱的快速构建和应用带

来一定的启发和帮助。
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A  framework for rapid construction and application
of domain knowledge graphs

YU Hao，ZHANG Jie，WU Minghui，WU Xindong
(Mininglamp Technology, Beijing 110000, China)

Abstract:  There  is  an  urgent  need  for  enterprises  to  rapidly  construct  and  apply  domain  knowledge  graphs  (DKG).
However, there are still problems in meeting this need: firstly, extensive knowledge is required to deal with complex do-
main scenarios and it is difficult for business experts to rapidly construct a complete domain schema; secondly, the con-
struction process is so slow that it’s difficult to meet the needs of rapid business development, because information ex-
changes are ambiguous between business experts  and technical  experts;  thirdly,  after  their  construction,  the heavy de-
pendence  of  the  applications  of  graphs  on  technical  personnel  refrains  business  experts  from exploring  approaches  to
solving business problems. In order to solve the above problems, this paper proposes a framework for the rapid construc-
tion and applications of DKG. It builds a domain schema through multiple-person cooperation to solve complex prob-
lems and improves the construction efficiency by decoupling business experts and technical experts in the construction
and applications of DKG. Finally, it builds the schema-based auto-KBQA((knowledge base question answering) for fast
applications of DKG in question and answering mode. Through real-world applications, it is verified that the framework
can effectively accelerate the construction and applications of  DKG. The framework is  expected to bring insights  and
extend assistance to the rapid construction and application of DKG.
Keywords: domain knowledge graph; schema; entity linking; knowledge completion; KBQA; multiple-person coopera-
tion; business experts; technical experts
 

近年来，无论是政府或是企业对于数据处理

和数据价值挖掘都十分重视，但由于数据总量大

且呈现类型多样化等特点，使许多关键数据背后

的隐性知识并不能很好地被发现以及利用。知识
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图谱是连接大数据和人工智能的技术纽带，是从

感知智能到认知智能的基石，在复杂度高的行业

场景中，领域知识图谱将借助于其天然的知识可

解释性和推理等技术方向的优势，在解决实际业

务问题、辅助智能决策方向上发挥巨大作用。知

识图谱技术在产业界正经历着应用的高速增长。

然而，研发领域知识图谱，并在实际应用场景中

部署和使用仍面临着：1) 构建前，复杂领域场景

涉及到的知识维度广，业务专家短时间内难以构

建出完备的领域 schema；2) 构建中，业务专家和

技术专家深度耦合，图谱构建缓慢，难以适应业

务快速发展需求；3) 构建后，图谱应用严重依赖

技术人员开发，业务专家无法自主进行领域知识

图谱在业务问题解决方案中的探索。

本文立足于将知识图谱相关前沿技术成果应

用落地，设计开发了面向领域的知识图谱快速构

建和应用框架，主旨是利用知识图谱相关技术，从

异构多源数据中提取知识，快速构建出领域知识

图谱，并持续将碎片化知识融合到领域知识图谱，

形成体系化的领域知识。通过知识图谱向量化方

法对领域知识进行丰富和深层次的领域语义表

示，突破传统的基于字符串匹配的浅层语义，更加

高效地辅助用户发现潜在领域知识价值，在应用

于搜索、推荐、推理等传统任务之外，其将在领域

流程优化、辅助决策、预测分析等应用服务发挥

更大空间。该框架已成功应用在公共安全、金融、

工业、广告营销等领域，发挥出巨大的商业价值和

社会价值，在该框架中集成了 KBQA 的快速构建

落地方法，以对话的形式降低人工智能产品使用

门槛，高效提供业务决策支持，有效降低知识劳

动力成本，提高知识转化为企业竞争力的效率。 

1   相关工作
 

1.1    HAO 智能理论

HAO(human intelligence, artificial intelligence,
organizational intelligence) 智能理论 [1] 是大数据到

大智慧的理论框架，如图 1 所示，通过对人类智

能 (human intelligence，HI)、机器智能 (artificial in-
telligence，AI) 和组织智能 (organizational intelli-
gence，OI) 三位一体的集成，构建了新的人工智能

理论。在未来万物互联的时代，只有打通感知智

能与认知智能，将深度学习与行业知识图谱相结

合，才能扩大行业人工智能的应用领域，加速人

工智能技术商业化落地。行业人工智能的应用领

域，加速人工智能技术商业化落地。

HAO 智能通过打通感知、认知、行动系统，

帮助组织进行分析决策，实现 AI 闭环落地，其中

机器智能需要人类智能进行大量的语料标注，以

使机器智能不断地学习，提升机器智能的水平，

机器智能为人类提供的知识而非数据，标注的语

料作为人类智能的载体传递给机器，机器通过对

标注数据的学习产生机器智能，然后分析挖掘新

的知识输出给人类进行学习，以优化人类智能，

从而产生人类智能和机器智能的协同优化升级，

人和机器通过该框架打造成一个统一的有机组

织，通过将专家知识和使用者的知识数字化，使

最终的人类智能和机器智能在组织中不断迭代优

化，将目前人工智能模型无法解决的复杂问题，

通过人类的智慧在组织智能中协同解决，形成最

终 AI 闭环，从而产生最大化的应用价值。 

1.2    知识抽取

1) 实体识别

命名实体识别 (named enti ty recognit ion，
NER) 旨在从预定义好语义类型 (例如人、位置、组

织等) 的文本中识别出相应实体类型的提及词 [2]。

1996 年在第 6 次信息理解会议 [3] 上 NER 作为从

文本中提取人员、地名、货币、时间和百分比等信

息的任务而被首次使用。自此，人们对 NER 的兴

趣不断增加，投入了大量的精力进行研究。早期

的 NER 采用基于规则和字典的方法，随着机器学

的发展，人们开始尝试将一些机器学习的方法用

于 NER 中，例如：隐马尔可夫模型 (hidden markov
model，HMM)[4]、决策树 [5]、最大熵模型 (maximum
entropy models，ME)[6]、支持向量机 [7]、条件随机场

(conditional random field， CRF)[8]，其中，CRF 是最

有效的 NER 算法之一。后来，随着深度学习的快

速发展，很多工作都提出利用神经网络完成

NER 任务，Lample[9] 提出了提出了长短时记忆神

经网络（long short-term memory networks, LSTM）

和 CRF 组合的神经网络模型 LSTM-CRF，利用双

向 LSTM 对输入文本进行表征学习，然后将其输

入到 CRF 中，对句子中的每个词进行分类，最终

输出分类结果，完成实体识别。Zhang[10] 对 LSTM
做了进一步的改进，提出了 Lattice-LSTM 以融合

词汇信息。Devlin 等 [11] 提出了基于 Transformer
的预训练模型 BERT(bidirectional encoder repres-
entations from transformers)，刷新了多项 NLP（nat-
ural language processing）任务的记录，并在 CoN-
LL-2003 的 NER 数据集仅仅通过 fine-tuning 就得

到了接近 state-of-the-art 的成绩。在此之后，很多
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研究都是基于 Transformer 来展开的。Zhang[12] 将
知识库信息与 Bert 语言模型进行融合，使得模型

掌握更多的先验知识，提高模型表达效果。Li 等[13]

提出了 FLAT（flat-lattice transformer for Chinese

NER）模型，基于 Transformer 设计了一种巧妙位

置编码结构来融合 Lattice 结构，从而引入词汇信

息，在 MSRA（microsoft research）-NER 任务中，

FLAT+BERT 实现了最新的 SOTA(state of the art)。 
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图 1    HAO 智能

Fig. 1    HAO intelligence
 
 

2) 关系抽取

在缺少标注数据的场景下，半监督的方法能

够取得一定的效果。Ye 等 [ 1 4 ] 提出一种 Intra-
Bag&Inter-Bag Attention 的远程监督方法，在

bag 内的句子以及每个 bag 都添加 Attention 机制，

来减少错误标注数据对关系分类模型的影响。

Qin 等 [15] 提出度强化学习方法识别远程监督方法

中错误的样本，他们认为 Attention 机制并不是最

优的选择，标注样本的错误数据始终是模型的瓶

颈。Alt 等 [16] 提出将预训练模型应用到远程监督

中，预训练模型能够更好地捕捉句子的语义和语

法信息，以解决在关系分类中的长尾现象，但是

预训练模型对硬件要求高，在工业场景下落地较

困难。Ye 等[17] 提出了 MLMAN(multi-level match-
ing and aggregation network) 结构的小样本学习方

法，该方法采用原型网络 [18] 思想，分别计算查询

实例的嵌入向量和各支持集的原型向量。但是在

实际应用场景中，每个关系类别的标注实例很可

能是极度不均匀的，少样本典型的 N-way K-
shot 场景可能并不完全适用。 

1.3    实体链指

实体链接任务旨在研究如何将文本中对实体

有歧义的“提及”链接到目标知识库所对应的实体

上。在研究方法上，实体链接任务经历了从传统

的基于特征工程的方法到目前基于神经网络的端

到端方法的过渡。Shen 等 [19] 梳理了深度学习时

代当中基于传统机器学习算法的实体链指技术，

包括候选实体生成、候选实体排序等。伴随着神

经网络的发展，实体链指技术引入了基于大规模

预训练语言模型的表征算法以及注意力网络来捕

捉提及、实体以及二者的相似度，继而大幅提高

链指精度 [20]。而近年来，链指当中的不可链接预

测 NIL、标准数据不足的问题成为当下的研究热

点，Gu 等 [ 2 1 ] 提出利用多轮阅读理解 MRC(ma-
chine reading comprehension) 框架，并设计不可链

接预测验证和门控机制，通过轮询已识别提及对

应的实体描述信息优化对后续提及的判别，设计

新颖；Wu 等 [22] 提出两步的 zero-shot 模型，提出

cross-encoder 将提及上下文和候选描述融合，并

实现知识蒸馏，验证了低资源链指的可行性。 

1.4    知识补全

受限于业务语料规模，领域知识图谱存在不

完备性问题。知识补全方法通过预测三元组缺失

部分，可对领域知识图谱进行有效补充。基于平

移距离的方法 TransE[23], TransH[24] 和 TransR[25] 等，

仅依赖于网络结构，对于只有少量关系的实体表

现不佳。Shi[26] 提出了 ConMask 算法，将实体描

述信息嵌入到模型，丰富了语义表示。知识表示
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无法解决复杂路径问题，为此 Gardner[27] 基于路径

排序算法 PRA(path ranking algorithm)[28]，提出了将

向量相似性计算与随机游走结合。然而随机游走

的搜索空间过大，DeepPath[29] 首次将强化学习应

用于链接预测中。知识补全的另一大痛点是长尾

问题，许多关系出现的频次很低，却更需要补

全。GMatching[30] 结合实体嵌入式表示和局部网

络结构信息，提出了基于度量的小样本学习方法。 

1.5    KBQA
传统的 KBQA(knowledge base question answer-

ing) 模型可以大致分为两种类别，即基于语义分

析 [31-33] 和基于信息检索 [34-36] 的方法。之前的模型

着重于将问题映射到其形式逻辑表达形式以便于

在知识图谱上进行查询。相反，近些年的模型主

要研究问题文本与知识图谱中三元组的语义相似

性。例如：Dong 等 [35] 使用多列卷积神经网络嵌

入文本而无需使用任何人工特征和词典，利用

CNN(convolutional neural networks) 模型捕捉问句

与答案属性间的字面关联性，验证了字面关联性

能带来效果上的提升。Zhang 等 [36] 提出了利用注

意力 (Attention) 机制来解决字符级别的语义匹配

问题，通过对候选答案的不同维度表示增强了对

问题的动态表示能力。随着深度学习能力的提高，

基于 SimpleQuestions 数据集的回答性能已接近上

限，此后的研究向基于多条件、多跳推理的复杂

问题转移 [37-38]，多元关系推理和知识库的结构表

示被逐渐重视起来。 

2   领域知识图谱构建框架

为解决复杂业务问题构建的领域知识图谱，

需要建立在业务知识的框架下，否则很难将领域

知识图谱应用到实际的问题解决中，自上而下的

schema 设计和自下而上的知识抽取相融合的模

式是构建领域知识图谱重要方法。复杂领域场景

涉及到的知识维度广，需要业务各方向的专家参

与制定领域 schema，一方面，行业专家对构建知

识图谱的技术了解较少，需要时间进行学习，另

一方面，需要行业专家协同构建体系化的领域

schema。目前缺少有效工具帮助其协同开发，因

此导致领域专家短时间内难以构建出完备的领

域 schema。为了有效提高领域专家系统构建领

域 schema 的效率，本文在领域知识图谱构建框架

中，设计了多人协作构建领域 schema 方法。 

2.1    多人协作构建领域 schema
多人协作构建领域 schema 存在诸多问题：

schema 术语多样性难以统一、领域专家构建的

schema 存在业务边界难以融合体系化、构建的领

域 schema 存在缺失、领域 schema 和底层数据无

关联性难以维护。基于以上问题，在该框架中，

设计了权限管理、协作模式、schema 融合、schema
推理、融合日志和抽取器功能模块。

1) 权限管理

根据不同的领域知识图谱角色，在协同开发

领域 schema 的过程中，分配角色不同的协同权

限，其目的是保证全域的 schema 具有权威性，从

而保证底层的数据可以较准确地映射到业务层面

的知识体系中。

2) 协作模式

在协作构建过程中，设计的概念实体需要满

足规范性、完全性、一致性、可扩展性和语义区分

性，领域专家可以独立构建其领域 schema 子图，

再通过 schema 融合，形成全域的行业知识图谱，

也可在一个领域 s c h e m a 图中构建全域知识

schema。
3) schema 融合

为了提高协同构建概念图谱的效率，框架中

预设通用域和特定域的知识图谱，用户可以检索

相应的本体概念，将相应的子分支下的概念体系

融合到正设计的概念维度，也可在已有的概念图

谱中申请协作开发，形成最新的图谱 schema。
4) schema 推理

在复杂的领域知识图谱的 schema 设计中，容

易遗漏概念间的隐性关系，在该框架中，设计了

基于规则的推理技术，通过设定领域概念规则，

可以通过推理的方式发现新的关系，对领域 schema
进行有效的知识补全。

5) 日志

协同开发过程中面临着对概念认知不一致的

情况，从而导致在构建领域 schema 的过程中，存

在概念实体的分歧，通过保存所有参与用户的操

作日志，可以帮助协同人员对分歧的概念实体进

行讨论确定，以达到共识，避免在下层的数据层

面出现分歧点。

6) 抽取器

在概念图谱构建之后，就建立了从上层的业务

到业务知识的映射，为了打通从底层的大数据到

业务知识的映射，该框架设计了基于图谱 schema
构建抽取器进行映射，通过在图谱 schema 中构建

相应的抽取器，实现从底层数据到业务知识的无

缝隙映射。 

2.2    基于抽取器的图谱自动构建

在复杂业务场景中，构建领域知识图谱周期

较长，通常以半年周期倍数计算，具体建设周期
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和领域业务复杂度、底层数据质量和投入的资源

等方面相关，而在一些特定领域，业务发展速度

快，对领域图谱的构建需要以周为周期，否则难

以适应业务发展速度，构建的领域知识图谱具有

较大的延迟性，无法满足对业务的支撑，为了解

决企业对快速构建领域知识图谱的需求，本文设

计了基于抽取器的快速构建知识图谱的框架，业

务专家依据业务需求选择相应的抽取器灵活构建

知识图谱，该框架有效降低了知识图谱构建的技

术门槛，大幅提升领域知识图谱的构建效率。

在本文设计的框架中，将领域知识图谱的构

建进行模块化，主要分为数据层、语料层、算法

层、组件层、抽取器层，如图 2 所示，对每层的功

能点进行封装，从而形成了从数据层到业务层的

组装式映射，为业务专家提供灵活的领域知识选

择，快速生成满足业务需求的精简的领域知识图

谱，避免大而全的领域知识图谱所产生的噪音、

效率低等问题。 
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图 2    领域知识图谱快速构建框架

Fig. 2    Construction framework for domain knowledge graphs
 
 

在企业内主要存在两种数据类型：1) 业务相

关的结构化数据；2) 从互联网获取的公开数据。

业务数据在知识层面更深，开放数据在知识层面

更广，两者可以互相补充，形成较完备的领域知

识。通过将领域业务数据和公开数据融合构建领

域知识图谱，是目前行业通用的模式，企业积累

的结构化数据是基于业务逻辑关联的，可以和领

域 schema 有效融合，通过简单的映射，就可以将

业务结构化数据映射到领域 schema 知识体系中，

这部分的知识抽取相对简单，而对于公开的非结

构数据，如何映射到领域知识图谱中是难点：1)
可以在领域 schema 的规范下进行人工标注，生成

领域的非结构化语料，优点是可以形成高质量的

训练数据，为后期算法训练提供良好的数据条

件，缺点是需要耗费大量的人力；2) 借助通用知

识库或者远程监督等技术手段，半自动生成标注

语料，优点是可以快速生成深度学习需要的语

料，节省人力成本，缺点是标注的语料存在一定

程度的错误，会影响后期算法训练的模型效果。

从数据层到人机协同层，将数据的信息借助
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于人力智能，形成了机器可学习的语料。通过选

择相应的算法进行训练，可以将数据空间映射到

业务知识空间。在算法层中，框架集成了近几年

主流的监督、半监督和无监督的知识图谱构建相

关的技术体系，封装算法接口，为构建知识图谱

的组件提供算法调用。

知识图谱的构建流程主要分为知识抽取、知

识融合、知识表示和知识优化，知识抽取主要是

借助于算法层的实体抽取算法、关系抽取算法、

属性抽取算法或者联合抽取算法，对标注好的语

料数据进行模型训练，生成相应知识抽取组件。

知识融合主要解决在知识抽取过程后的知识对齐

和属性融合问题，形成一致性较好的领域知识图

谱，在知识构建之后建立符号化和向量化的表述

组件，满足不同的业务知识表示需求。知识优化

则为了在构建的领域知识图谱进行知识质量的优

化提升，挖掘领域知识图谱中隐漏的领域知识，

发现知识冲突并对领域知识进行更新，从而形成

了一整套的知识图谱构建组件。

在组件层通过算法构建了从底层数据中学到

业务语义知识识别模型，将模型进行服务化的封

装生成抽取器。将模型的输入、输出以及对输入

数据的预处理等功能模块封装为可独立运行的抽

取器。抽取器配置相应的业务功能说明，业务专

家在这个层面可以根据业务问题，选择相应的抽

取器自主构建领域知识图谱。这样做的优点是借

助于业务专家对业务的了解，生成实际可解决业务

问题的知识图谱，防止技术人员缺乏业务知识，生

成的领域知识图谱难以和业务有效结合的缺点，技

术人员和业务人员在构建领域知识图谱的过程中

分工明确，各司其职，减少两者协调工作的复杂度。

本文框架设计主旨是为业务专家提供高效的

领域知识图谱构建方法，将企业中业务专家和技

术专家既联合又分割，在对数据分析时技术专家

需要业务专家协助，在构建领域知识图谱时，业

务专家需要技术专家指导。在领域知识图谱构建

的整个流程，两种角色相对独立，技术专家负责

从数据到抽取器的构建，而业务专家负责从业务

问题选择相应的抽取器构建领域知识图谱。详细

的领域知识图谱构建流程如图 3 所示。
 

 

结束
Y

Y

Y

Y

Y

Y

N

N

N

N

N

N

N

业务

业务专家 业务问
题确定开始 定义

问题

问题
解决

领域知
识库

生成 抽取器

抽取器已
构建完

选择

schema

确定

封装 图谱组
件构建

AI 工
程师

AI 工程师

业务
专家

标注人员

协同开发

schema 选择数据源

算法
开发

算法接
口可用

非标注
语料

是否
标注标注语料

结构化
数据

技术

知识
映射

 

图 3    领域知识图谱构建流程

Fig. 3    Construction processes for domain knowledge graphs
 
  

2.3    SA-KBQA
目前，领域知识图谱构建之后，主要应用于搜

素、推荐、问答和以可视化方式进行人机交互，为

解决业务问题提供可解释和辅助决策的支撑，这

个过程需要 AI 工程师的深度参与，难以以统一的

形式赋能下游的实际业务问题。业务专家无法独

立完成领域知识图谱到业务应用的转化，本文提

出了 SA-KBQA 帮助业务专家自主构建领域知识

图谱之后，可配置将领域知识图谱应用到对话，

用来解决业务问题，详细的构建流程如图 4 所

示。首先业务专家根据要解决的业务问题，依据

设计的领域 schema 进行业务问题配置，框架根据

配置文件，自动生成问题模式集合，然后将问题

集合自动生成标准化的查询语句，从而构建了从

业务问题到领域知识图谱查询的完整流程，在

这个过程中完全由业务专家进行操作和制定。在
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问答系统应用阶段，通过业务专家配置的命名实

体识别和实体链指等抽取器将问句中的关键

实体映射到领域知识图谱中的标准实体，然后通

过图谱 schema 结构对当前关键实体的所有路径

生成候选的查询语句，对部分不符合查询规范或

者无查询结果的语句进行剪枝，最后将问句、查

询语句和结果进行排序，获得最佳结果输出。通

过 schema 结构对实体查询语句的召回方式可以

实现多跳问题的查询，提升了解决领域问题的

难度。 

 

领域 schema

业务专家 设置 生成 问题模式集合 映射 查询语句

问题语句
输入
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图 4    SA-KBQA 构建流程

Fig. 4    Construction processes for SA-KBQA
 
  

3   应用案例
 

3.1    线上美妆营销

美妆行业品牌众多、品类丰富、产品繁杂，对

于消费者面临琳琅满目的产品，无法选择合适产

品，而对于化妆品销售员，无法对所有产品清晰

熟知，面对消费者具有多条件和深层跨域知识维

度的提问时，销售顾问无法给出令消费者满意的

答案，而知识图谱可以将美妆领域的所有品牌、

品类、产品、成分、功效等实体有机关联，形成系

统化、全域性的美妆知识体系，再借助于知识图

谱在推理方面的优势，可以有效解决上述的业务

痛点问题。除此之外，基于网络社交场景美妆营

销数据，分析用户对美妆行业的品牌、产品的评

价，从而帮助企业对产品进行改进，提高用户的

满意度，另外通过大数据分析用户的需求，给产

品研发提供客观的数据支撑，帮助企业更全面了

解消费者的需求。

以往构建领域知识图谱需要经过业务专家和

技术专家数周甚至数月时间构建领域 schema，借
助于本文提出的多人协作构建领域 schema 的方

法，在实际项目中仅用 7 天时间完成全部美妆领

域 schema 的构建。

1) 多人协作快速构建美妆 schema
构建美妆知识图谱的业务目标，是将大数据

底层的信息抽取出美妆产品知识，帮助企业进行

产品运营和创新，业务专家从领域问题出发多人

协作快速构建美妆概念：品牌、品类、产品、成

分、包装、场景等 29 类，如图 5 所示。AI 工程师

结合专家上层设计对网络社交数据例如微博、小

红书等数据分析，确定底层数据对美妆实体和关

系抽取的可行性，最终确定美妆领域知识图谱的

schema，美妆业务专家和技术专家分别从业务顶

层和数据底层两个角度协同开发，即确保从底层

数据到顶层的业务知识可以无缝隙打通，又加快

了美妆 schema 的构建效率。

2) 美妆知识图谱快速构建流程

首先美妆行业知识官和 AI 工程师两种角色

多人协同快速完成美妆领域知识图谱的 schema
设计，然后 AI 工程师从两个方面构建底层的数

据映射到美妆的业务知识层面的抽取器。对于结

构化数据进行知识映射，而对于非结构化数据，

通过调用框架集成知识抽取算法 pipeline 进行知

识抽取，构建知识图谱组件，封装成美妆知识抽

取器。基于社交数据提取的美妆知识缺乏大量知

识，例如产品的功效，社交对产品的功效的交互

主要集中在产品功效的优缺点，对于没有鲜明对

比优势的功效很少提及，因此需要通过知识补全

技术。对产品的功效等知识进行补全，构建了美

妆知识补全抽取器，从而形成了从美妆数据到美

妆领域 schema 的语义空间映射，AI 工程师负责
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将底层数据构建成美妆抽取器，美妆业务专家根

据业务需要，可灵活、快捷选择相应的美妆抽取

器，快速建立美妆领域知识图谱，其详细流程如

图 6 所示。 
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图 5    美妆 schema 设计

Fig. 5    Makeup schema design
 
 

3) 知识管理

在自动化构建的美妆知识图谱中，无法保证

抽取的美妆知识的完全准确性，在框架中集成人

机交互的模式对美妆知识进行修正和补充，美妆

知识官通过知识管理模块对知识图谱进行管理，

如图 7 所示，即可以帮助其从美妆整体维度审查

领域知识的完备性，又可以辅助其进行局部的知

识管理以及在解决业务问题方面的辅助洞察功

能，例如帮助行业知识官了解其产品的受众群体

的用户画像等。

4) 美妆知识图谱快速应用

为了提高美妆行业知识图谱的快速构建和落

地，降低行业知识图谱构建的技术门槛，框架集

成了基于对话问答模式的行业知识图谱模式，通

过输入“打开知识流程”对话，如图 8 所示，问答机

器人会提供完整的行业知识图谱构建流程，行业

专家可以按照标准化的流程创建领域知识图谱，

具体的后台构建流程如图 9 所示。

美妆知识图谱构建完成后，基于 SA-KBQA
框架，可以迅速构建领域的知识问答，针对领域

知识图谱已有知识，对用户提出的问题进行回

答，同时该框架中集成了推理功能，对用户的问

题，给出相应的答案推理路径如图 10 所示。

若回答的问题错误，同时提供人机交互的方

式，以完善行业知识图谱的知识。通过该框架，

实际美妆知识图谱项目落地应用周期缩短 40%，

客户对销售顾问的满意度提升 23%，同时在营销

洞察方面有效提升企业对消费者的痛点感知，在

优化美妆产品和提升企业产品质量方面发挥了较

大作用。
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图 6    美妆知识图谱构建流程

Fig. 6    Construction processes for makeup knowledge graphs
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图 7    美妆知识管理

Fig. 7    Makeup knowledge management
 
  

3.2    汽车销售

汽车领域属于知识密集型产业，汽车产品众

多、功能繁杂，消费者难以抉择。而销售顾问一

方面无法掌握全域的汽车知识，另一方面对消

费者的推荐产品往往存在一定的主观意愿，无法

从消费者的实际需求提供最佳的产品推介，从而

降低了对消费者的服务质量，阻碍了汽车企业的

快速发展。因此通过科技手段赋能汽车销售顾

问，帮助其对自己的销售过程进行回盘，自动化

分析其在销售过程中的细节，借鉴优秀汽车销售

人员的整套服务过程细节，可以有效帮助其提升

业务销售能力，同时对消费者的深度洞察，帮助

汽车企业进产品优化，满足消费者对汽车的更高

要求。
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图 8    美妆知识图谱构建

Fig. 8    Construction makeup knowledge graph
 

借助于本文提出的多人协作构建领域 schema
的方法，汽车销售专家从领域问题出发，自上而

下设计了汽车领域 schema，AI 工程师结合车企内

部数据和互联网公开数据，将底层数据抽取的实

体和关系映射到业务专家设计的汽车 schema 中，

并将知识抽取和知识补全两个维度封装为多个抽

取器，企业销售业务专家根据实际业务需求，快

速构建了汽车领域知识图谱，其目的是拓展汽车

消费顾问的知识边界，同时将销售过程中的话题

基于时间序列构建事理图谱，帮助销售顾问了解

销售过程的细节，以发现其销售过程的缺点，进

行销售过程优化，销售过程框架如图 11 所示。

汽车销售业务专家可自主、便捷选择基于车

企内部数据和网络社交数据封装的各类抽取器

快速构建汽车领域知识图谱，如图 12 所示。该

图谱的目的是帮助汽车销售顾问全面、细致了解

汽车产品间在基本参数的差异以及消费者在社交

平台上对汽车的评价信息，从而帮助汽车销售顾

问熟悉产品在消费者中的真实感受，以帮助其在

销售过程对消费者进行个性化服务，不断提升业

务销售能力，提高消费者对服务的满意度。
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图 9    美妆知识图谱构建流程

Fig. 9    Construction processes for makeup knowledge graph
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图 10    美妆知识图谱问答案例

Fig. 10    Case of makeup KBQA
 
 
 

 

 

图 11    汽车销售过程数字化

Fig. 11    Digital management platform for automobile sales
 
 

汽车销售顾问对顾客的销售，在整个汽车销

售过程中起到了非常重要的作用，通过事例图谱

将汽车销售过程进行数字化，可以帮助销售顾问

对自己的销售问题追因，帮助其改进销售过程，

在该事例图谱中，将销售过程进行话题标签识

别，在此基础上基于时间序列，生成销售话题标

签的转移矩阵，形成完整的销售过程话题事理图

谱如图 13 所示，为后期企业对销售过程的优化和

新人培训等业务场景问题提供科学的知识辅助。

该项目中的领域知识图谱构建和销售过程的

话题实例图谱的构建相比计划提前 30%，整个项

目部署应用之后，销售顾问的销售技能得到有效

提升，其表现在消费者的满意度和销售业绩以良

好的态势在逐步提升。
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图 12    汽车领域知识图谱

Fig. 12    Automobile knowledge graphs
 
 
 

 

 

图 13    汽车销售事例图谱

Fig. 13    Event evolutionary graph for automobile sales
 
  

4   结束语

知识图谱已成为探索从感知智能到认知智能

的重要途径，为解决企业对领域知识图谱的快速

构建和应用需求，本文研发了领域知识图谱快速

构建和应用框架，设计了多人协作模式构建领域

schema 方法，解决行业知识的复杂性导致的图谱

构建过程缓慢问题，通过解耦合业务专家和技术

专家，赋能业务专家依据业务问题灵活配置构建

领域知识图谱，通过建立基于行业 schema 的 SA-

KBQA 解决行业知识图谱在知识问答方向的快速

落地问题，最后通过美妆和汽车领域实际项目验

证了该框架可以有效加快行业知识图谱的落地和

应用。同时，在领域知识图谱构建的过程中，如

何将通用领域的知识图谱和领域知识图谱进行有

效结合、基于小样本的知识抽取以及领域间的知

识图谱的迁移是未来该框架继续研究的方向。
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