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电信运营商知识图谱技术体系研究及应用实践 
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摘  要：知识图谱在电信运营商业务及运维场景的知识搜索、工单处理、智能服务、故障分析等领域发挥着

重要作用，以中国移动业务运营场景为依托，体系化地研究了知识图谱技术体系，基于应用场景、服务对象

可分为问答检索类知识图谱、工单分析类知识图谱、系统运维类知识图谱和业务运营类知识图谱，并介绍其

技术架构、业务架构及构建方法，引出知识图谱演进与发展的规划目标。 
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Abstract: Knowledge graph plays an important role in knowledge search, work order processing, intelligent service, 

fault analysis and other fields of China Mobile business and maintenance scenario. The knowledge graph technology 

system of China Mobile was systematically studied. Based on application scenarios and service objects, it can be di-

vided into question & answer retrieval knowledge graph, work-order analysis knowledge graph, system operation and 

maintenance knowledge graph and business operation knowledge graph. The technical architecture, business archi-

tecture and construction methods were introduced, and the planning goal of the evolution and development of  

knowledge graph was ultimately leaded.  
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0  引言 

“计算－感知－认知”的人工智能技术发展路

径，已经成为大多人工智能研究和应用专家的共

识。机器具备认知智能，进而实现推理、归纳、

决策甚至创作，在一定程度上需要一个充满知识
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的大脑[1]。知识图谱（knowledge graph，KG）将

互联网的信息表达成更接近人类认知世界的

形式 [2]，提供了一种更好地组织、管理和理解互

联网海量信息的能力。知识图谱给互联网语义搜

索带来了活力，同时也在智能问答、大数据分析

与决策中显示出强大威力，已经成为互联网基于

知识的智能服务基础[3-4]，已成为推动人工智能从

感知能力向认知能力发展的重要途径[5-6]。知识图

谱的应用现在非常广泛：在通用领域，Google、

百度等搜索公司利用其提供智能搜索服务 [7]，

IBM Waston 问答机器人、苹果的 Siri 语音助手和 

Wolfram Alpha 都利用图谱进行问题理解、推理和

问答[8]；在各垂直领域，行业数据从大规模数据

到图谱化知识快速演变，且基于图谱形式的行业

知识，对智能客服、智能决策、智能营销等各类

智能化服务进行赋能[9-10]。 

随着电信运营商数字化转型的推进，无论是

系统架构还是业务的数据都发生着重大变化[11]，

体系趋于复杂化、精细化，业务的数据在成倍

增长，这些均对运营、运维工作提出了更高的

要求[12]。因此，需要运用知识图谱技术，发挥其

在认知理解、智能分析领域的优势，构建业务、

运维智能大脑，以知识图谱的认知关系网络

为动态决策提供数据分析引擎，从而支撑相关场

景[13-14]，让图谱场景应用结合行业需求，促进行

业解决方案的落地，从而提升业务、运维等工作

的服务质量和效率[15]。目前，知识图谱已在电信

运营商业务及运维场景的知识搜索、自然语言处

理、智能服务助手、故障根因分析等领域发挥着

重要作用，成为电信运营商数智化转型和发展的

核心驱动力之一。 

1  知识图谱的应用价值 

知识图谱用节点和关系所组成的图谱，为电

信运营商的各个场景直观地建模，运用“图”这

种基础性、通用性的“语言”，以网状结构表达业

务推荐、存量运营、系统运维、客户服务的各种

关系，并且非常直观、自然、直接和高效，不需

要中间过程的转换和处理。 

目前知识图谱对电信运营商的应用场景和价

值如图 1 所示，分类主要集中在：业务推荐及营

销、电子渠道触点营销、系统运维、社交网络数

据分析、服务决策和支撑、满意度评测和系统故

障根因分析等领域。另外在风控管理领域中，知

识图谱也可应用于反欺诈、反洗钱、互联网授信

风控、保险欺诈、银行欺诈、电商欺诈、项目作

假、企业关系分析等场景中。 

（1）复杂业务和运维场景中关系表达能力强 

传统数据通常通过表格、字段等方式进行读

取，而关系的层级及表达方式多种多样，知识图

 
图 1  知识图谱对电信运营商的应用场景和价值 
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谱基于图论和概率图模型，可以处理复杂多样的

关联分析，满足运营商各种角色关系的分析和管

理需要。 

（2）具有较强的认知分析和逻辑推理能力 

基于知识图谱的交互探索式分析，可以模拟

人的思考过程去发现、求证、推理，业务人员自

己就可以完成全部推荐、分析、表达过程，从而

大大提升效率，降本增效又安全可信。 

（3）知识学习从而驱动模型自我优化 

知识图谱利用交互式机器学习技术，支持根

据推理、纠错、标注等交互动作的学习功能，不

断沉淀知识逻辑和模型，提高系统智能性，将知

识沉淀在运营商应用领域内部，降低对经验的依

赖，也可以基于知识反馈不断优化模型，实现半

自动化的知识模型迭代更新。 

（4）跨领域的知识数据合作实现智能策略辅

助能力 

知识图谱作为 AI 发展的底层技术，能够帮助

运营商更好地参与到新的泛行业化的协作网络和

联邦主态中，通过跨领域的企业界知识合作，更

高效地训练模型辅助自身市场布局、策略优化，

从而提升竞争力。 

（5）降低技术成本，促进创新技术发展 

知识图谱技术体系能够有效降低业务、运维、

服务人员掌握 AI 应用的门槛，扩大技术应用的范

围和广度，能够为不同客户提供更加丰富的产品

及服务，同时去除数据安全隐忧，在提升效率和

获得成长的同时，实现自身发展。 

2  知识图谱技术体系架构 

知识图谱是实现机器认知智能的底层支撑技

术，应用场景主要体现在业务推荐、精益运维、

精准分析、智慧搜索、智能推荐、智能解释、更

自然的人机交互和深层关系推理等各个方面。其

框架面向业务类和运维类大体一致，仅在数据源、

模型构建等有所区别。 

2.1  知识图谱应用分类 

针对电信运营商的业务运营、系统运维场景，

知识图谱因其构建方式和应用场景的不同，知识

图谱技术体系可以分为四大类：问答检索类知识

图谱、工单分析类知识图谱、系统运维类知识图

谱和业务运营类知识图谱。 

知识图谱在共享数据源的情况下，基于统一

的知识图谱运营平台，构建“一体四面”的知识

图谱运营体系，如图 2 所示，从而实现完整的知

识图谱训练和推理应用架构，在图谱构建、营业

推荐、存量保有等领域打造一系列标杆应用。 

 一体：知识图谱运营管理系统。以统一

AI 赋能、统一架构管理、统一数据支撑方

式，打造知识图谱研发运营一体化的管理

系统，入驻统一 AI 平台，嵌入微营销主

流程，实现个性化数据选择、模型训练和

客群生成。 

 四面：问答检索类知识图谱、工单分析类

知识图谱、系统运维类知识图谱和业务运

营知识类图谱。针对 4 类知识图谱的构建，

可以在机器问答、业务推荐、系统运维等

场景打造个性化应用。 

（1）问答检索类知识图谱 

问答检索类知识图谱总体遵循自底向上的构

建方法，系统通过从业务数据域、基础数据域、

应用渠道域等获取海量非结构化数据，进行数据

清洗和语义分析，并辅以原子化知识库中的固有

内容，以无监督/有监督两种模式自动构建面向移

动业务服务的知识图谱，对业务和服务渠道提供

知识检索及知识推荐能力，赋能知识库、智能应

答、工单处理等领域提升效能。问答检索类知识

图谱分类对应的实例，包括业务运维知识图谱、

行业知识图谱等。 

（2）工单分析类知识图谱 

工单分析类知识图谱，基于结构化知识的工

单信息检索方法，面向自然语言领域的应答、查
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询、检索等问题，该知识图谱结合自然语言理解

技术对问题进行理解，并根据问题理解的结果从

知识图谱中查找或推理问题对应的答案，给请求

方进行反馈。 

工单分析类知识图谱可以自动获取解决方案

合并后形成处理意见，自动推送到工单处理人待

办进行决策辅助。其对应的实例，包括工单分析

知识图谱、投诉溯源分析知识图谱等。 

（3）系统运维类知识图谱 

传统的监控告警手段已经无法满足高效运维

管理的诉求，迫切需要引入领域知识结合 AI 方法

构建有效的知识图谱，打造以知识图谱技术驱动

的监控和告警智能管理体系，可视化展示告警的

关联关系，对告警进行收敛，降低人工投入，提

升运维效率。 

通过知识图谱与认知推理技术结合，最终以

逻辑表达的方式辅助运维分析、系统异常根因挖

掘，在提供推理、推荐结果的同时，给出可解释

的原因，在面向系统智能运维的推荐、分析、挖

掘等场景反馈富语义的认知结论。 

系统运维类知识图谱对应的实例，包括监控

运维态势感知知识图谱、告警关联关系知识图谱、

故障定位知识图谱、故障处置知识图谱、资源快

速溯源 CMDB（configuration management data-

base）知识图谱和资产优化知识图谱。 

（4）业务运营类知识图谱 

业务运营类知识图谱，重点突出知识图谱可

解释、可溯源能力，在决策辅助、根因分析、问

题溯源、业务推荐、服务预测等领域体现认知能

力，尤其在中国移动关键的存量运营领域，可实

现基于认知推理的权益推荐、5G 换机推荐和预离

网用户识别，在系统运维领域，实现告警分析、

故障根因发现等。 

业务运营类知识图谱分类对应的实例，包括

权益推荐知识图谱、预离网知识图谱、满意度预

测知识图谱、骚扰电话识别知识图谱等。 

2.2  知识图谱技术架构 

知识图谱技术在电信运营商领域的应用，一

类是信息检索和工单文本处理，通过文本信息处

理、概念提取和关系提取，实现面向信息检索和

智能应答的能力输出，其技术特点主要是针对可

读文本数据的处理和网络构建。一类是业务运营

和系统运维的分析，主要面向系统运维和业务运

营知识图谱，重点从隐语义数据（大数据画像、

图 2  电信运营商“一体四面”的知识图谱技术体系分类 
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偏好、标签、主机、应用、数据库、监控等）挖

掘逻辑挖掘，针对业务推荐、根因分析、问题溯

源等提供认知理解能力。知识图谱技术体系架构

如图 3 所示。 

（1）数据层 

知识图谱中的知识来源于结构化、半结构化

和非结构化的信息资源，通过各类数据抽取工具

从各类业务系统抽取到图谱系统，文本类数据，

包括服务工单数据、用户标签数据、订购数据、

DPI 数据、家庭好友关系以及运维日志等基础数

据。运维类数据，包括 CMDB、服务调用链、工

单、监控、日志等运维系统对接实现多源数据的

汇聚及清洗，将数据整理形成层次化、结构化一

致数据。标签类数据，可以提供“客户号码－标

签－特征－偏好－画像”数据，家庭宽带、无线

业务系统均可以提供领域感知数据。 

（2）图谱构建层 

图谱构建层提供图谱结构配置、构建模型标

注、构建模型训练、三元组生成、三元组审核、

三元组发布等页面工具。图谱构建层预置多个智

能分析模型，实现文本分类、实体识别、机器阅

读理解、文本聚类、词法/句法分析等自然语言能

力遵循“模式设计→数据清洗→实体识别→关系

识别→知识融合”的流程将数据层的非结构化数

据转化为领域场景需要的图谱实体及关系，生成

三元组。 

（3）图谱存储层 

图谱存储层使用图数据库将构建层生成的三

元组进行图关系存储，不同类别的图谱将分别单

独存储。 

（4）图谱计算层 

知识计算是基于已构建的知识图谱进行能力

输出的过程，是知识图谱能力输出的主要方式。

主要包括知识统计与图挖掘、知识推理两大部分

内容，知识统计与图挖掘重点在于图查询、图特

征统计、关联分析、异常检测、预测推理等能力；

知识推理重点研究的是基于图谱的逻辑推理能

力，主要包括知识搜索、知识推荐、智能补充、

多跳推荐等能力。通过知识中心进行对外能力封

装，为上层应用提供能力支撑。 

图 3  电信运营商知识图谱技术体系架构 
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（5）应用层 

基于知识中心封装的能力，通过运维场景实

现知识图谱的落地，包括基于事件工单、故障单

等历史工单的分析，实现问题的关联分析并给出

相应的解决方案，提高运维人员处理效率。基于

告警的故障根因分析，通过对历史告警的分析结

合资源关联关系实现告警收敛及告警根因定位，

缩短运维人员告警处理时间，提高告警处理效率。

基于资源关联关系的实体关系分析，通过对已有

资源关联关系的分析，推导出新的实体关系，从

而提高 CMDB 完整性与准确性，为上层运维应用

的建立奠定坚实的基础，以及面向业务和服务的

应用，包括智能问答机器人、智能知识库、智能

工单分析、业务搜索引擎等。 

2.3  知识图谱应用实例 

电信运营商知识图谱技术体系中，数据层是

基础数据的存储、预处理，图谱构建层、图谱存

储层、图谱计算层主要针对基础数据构建图谱结

构，而应用层则面向具体业务场景进行赋能，根

据知识图谱分类的描述，主要分为智能问答、工

单分析、系统运维和业务运营。以某大型电信运

营商为例，目前具有示范意义的为 14 个应用实

例，通过描述知识图谱应用实例的应用场景、服

务对象、功能、拓展前景，可以系统性地梳理知

识图谱从构建，到应用、服务、技术框架、算法

的整体方案，知识图谱应用及技术架构对应关系

如图 4 所示。同时，知识图谱应用实例，是可回

溯、可拓展的，当前的知识图谱技术方案，可以

支撑问答检索类、工单分析类、业务运营类、系

统运维类的场景要求，未来可根据问答、工单、

运维、业务的业务发展而不断完善和更新，基于

新的需求进行实例扩展，形成具有电信运营特色

的一套知识图谱生态循环体系。 

电信运营商知识图谱典型应用实例如图 5 所

示，主要为以下内容。 

（1）业务运维知识图谱 

主要应用于机器人智能应答场景，在智慧化

拟人问答领域体现价值。通过对用户问题进行分

词、长句理解、语义解析，提取关键语义并与知

识图谱模板的匹配，获取图谱实体或属性内容。

在图数据库查询并完成消息整合后，以机器人形

式与用户进行服务应答，通过知识图谱丰富的逻

辑、关系能力提升机器人智能感知。 

（2）行业知识图谱 

主要应用场景为行业客户智能服务，对行业

数据进行要素提取，并按照业务逻辑进行关系生

成及存储，基于用户咨询历史、工单处理记录、

企业运营信息等文本信息，提取关键语义、解决

方案、问题溯源、核心语义等内容，赋能行业智

能应答系统进行自服务、预服务，赋能知识库系 

 
图 4  电信运营商知识图谱应用及技术架构对应关系 
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图 5  电信运营商知识图谱典型应用实例 

统进行图谱式语义搜索，赋能个性化推荐系统进

行智慧化服务推荐。 

（3）工单分析知识图谱 

主要应用于投诉工单智能分析场景。通过对

工单内容进行实体提取和语义理解，并与知识图

谱模板的匹配，获取解决方案合并后形成处理意

见，自动推送到工单处理人待办进行决策辅助，

实现“人－机”协同的投诉工单的自动分析、自

动处理、自动回复。 

（4）投诉溯源分析知识图谱 

应用于工单分析和溯源。主要基于投诉历史

数据，引入语义分析、知识图谱等人工智能技术，

构建投诉从产生到解决修复上线全程溯源分析能

力，包括全过程溯源追踪、投诉问题根因溯源、

投诉处理质量问题溯源分析等，辅助投诉处理及

管理人员，提升投诉处理及压降分析过程中的效

率和质量。 

（5）监控运维动态感知知识图谱 

从海量的日志、调用链、资源库等众多的信

息中发现资源之间的图谱关系，构建运维知识图

谱，当系统发生故障时，利用运维图谱给运维人

员提供系统监控工具，帮助维护人员进行故障影

响分析，并引入告警根因 AI 算法能力，实现业务、

应用、平台三层告警根因推导，配合服务调用分

析、日志分析、指标异常检测等智能化手段，实

现问题快速定位。 

（6）告警关联关系知识图谱 

通过对各类数据的挖掘动态构建运维图谱，

实现图谱关系实时准确，最终实现故障根因分析

结果的推荐，可以辅助运维人员快速定位及解决

问题，同时通过运维人员对根因分析结果的不断

优化，为运维无人驾驶发展奠定了基础。 

（7）故障定位知识图谱 

应用于 SRE（site reliability engineer）/运维人

员，通过结合领域相关知识，借助设备固有拓扑

结构、应用调用关系、历史告警数据、性能数据、

故障数据等梳理相关的实体、属性、关系，利用

自然语言处理、因果关系算法、路径搜索算法等

AI 算法从文本告警信息映射为一条完整的根因

链路，更好地为 SRE/运维人员提供指引，且具有

更强的解释性。 

（8）故障处置知识图谱 

应用于故障处理及系统运维人员。通过对历

史故障处理方案的梳理及分析，沉淀专家经验、

故障分析报告内容、梳理故障与处理预案之间的

关系、处理预案之间的关系等，提炼通用化故障

处理方案，建立决策中心，为一线运维人员提供

故障处理建议及可沉淀的处理作业预案，推动故

障的快速处置。 

（9）资源快速溯源知识图谱 

通过对资源对象全生命周期的信息以及资源

对象之间的关系（包括物理关系、逻辑关系和依

赖关系）的梳理及分析，沉淀全局视角下的软硬

件知识图谱，实现显性及隐性关系的挖掘，助力

一线运维人员，帮助其对庞大体系下的复杂应用

和设备进行管理和运营。 

（10）资产优化知识图谱 

通过对历史资源使用情况进行分析，沉淀资

源对象与适配资源使用情况的关系，实现显性及
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隐性关系的挖掘，助力一线运维人员，帮助其在

对不同资产资源的使用进行管理和配置，对不同

资源给出最优的设备使用状态建议，对低效资产

进行回收、对高使用资产进行及时扩容。 

（11）权益推荐知识图谱 

应用于电信运营商市场存量运营人员。针对

电信运营商、互联网行业重点推荐的权益优惠、

产品、营销活动，提供最佳目标客户群，帮助存

量运营人员自动化获取每名用户针对每一种权益

优惠的推荐概率，并输出到外呼营销、CRM

（customer relationship management）弹窗、触点营

销、电子渠道营销等，进行针对性业务推荐。 

（12）预离网知识图谱 

应用于潜在流失客户智能看护场景，建立以

用户离网流失预警为目标的客户行为异动识别看

护系统，引入随机森林、KNN（K-nearest neighbor）

分类算法和知识图谱，通过对用户每日行为监控、

异动行为发现、流失用户识别、运营结果回馈，

形成客户高危自识别、模型自优化、结果自呈现、

运营自执行的智慧看护系统。 

（13）满意度预测知识图谱 

用于挖掘潜在不满意用户，给予精准维系和

服务。基于大数据标签进行构建，纳入“原子－

概念”生成算法实现语义延伸，在传统大数据分

析基础上加入语义理解能力，构建以用户号码节

点为中心的服务分析图谱，链接用户服务评测结

果（不满意）、大数据标签、原因概念，并实现全

量用户潜在不满意的推理，输出用户群进行后续

维系。 

（14）骚扰电话识别知识图谱 

用于识别电信运营商网内骚扰电话号码，并

进行安全管控。将现全网手机用户和大数据属性

标签作为输入构建骚扰电话识别知识图谱，并利

用紧密度算法构建骚扰电话识别模块，提供骚扰

电话识别能力，对判定为骚扰电话的号码进行关

停处置。 

3  电信运营商知识图谱功能与构建 

3.1  知识图谱功能框架 

电信运营商知识图谱的功能框架主要体现在

整体业务、服务、运维、管理中，主要为文本类

应用和分析类应用。对于文本类，知识图谱通过

文本信息处理、概念提取和关系提取，实现面向

信息检索和智能应答的能力输出，其技术特点主

要针对可读文本数据的处理和网络构建。针对分

析类，知识图谱重点从隐语义数据（大数据画像、

偏好、标签、主机、应用、数据库、监控等）挖

掘逻辑挖掘，针对业务推荐、根因分析、问题溯

源等提供认知理解能力。 

电信运营商知识图谱的功能框架，可以描述

各种与知识相关的实体和概念之间的关联关系，

从而更快捷准确地进行智能问答和信息检索。知

识图谱最常用的语义关系为“实体－关系－实体”

与“实体－属性－属性值”，电信客户服务领域存

在各种复杂异常、故障、事件，知识图谱是描述

其内在联系的最佳载体。知识图谱是将知识实体

之间的关系和逻辑进行图形化展示的语义网络，

作为中台核心组件，为客户服务域的知识库输出

逻辑搜索能力，为智能机器人输出智慧应答能力，

为工单处理输出自动回复能力。为 CRM/BOSS

（business & operation support system）等营业前

端，提供业务/服务/数据/事件之间复杂关系的结构

化输出，串联运营与运维，为运营商业务、服务、

营销、运维等全量场景提供图谱化的实体逻辑支

撑，驱动业务服务一体化，服务支撑智能化，海量

数据处理自动化。 

电信运营商知识图谱功能框架如图 6 所示，可

以用于经营决策、客户服务的分析并具备理解和

解释能力，从而在电信领域的认知理解、数据分

析、决策支持领域进行能力输出。一方面通过建

立从数据到认知图谱中实体、概念、关系的映射，

让机器理解数据的本质；另一方面利用认知图谱
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中实体、概念和关系解释现实世界中的事物和现

象，让机器解释现象的本质。以市场领域的存量

运营为例，基于目前大数据标签库、历史投诉工

单、业务管理文档等基础能力和数据，打造面向

存量运营“场景”的认知网络，包含面向运营场

景的概念层（概念标签）、原子层（原子标签）、

分层理论库（基于原子属性分层链接实体）、运营

策略库（面向场景的维系、推荐、服务策略）提

升运营推荐的精准度，并面向“客户需求”提供

可理解、可解释的运营策略。 

3.2  知识图谱构建方法 

电信运营商知识图谱构建遵循自底向上的逻

辑，通过从业务数据域、基础数据域、应用渠道

域等获取海量非结构化数据，进行数据清洗和语

义分析，并辅以原子化知识库中的固有内容，以

无监督/有监督两种模式自动构建面向移动业务

服务的知识图谱，针对运营商复杂的投诉和异常

场景提出针对性解决方案。 

构建知识图谱的步骤分为模式设计、数据清

洗、实体识别、关系识别以及知识融合。 

（1）模式设计 

模式是知识图谱的概念模型和逻辑基础, 借

助实体关系的规则定义，约束知识图谱的数据。

模式设计是知识图谱构建的基础，基于现有事件

单、投诉单、异常单、客户画像、网络数据，设

计一套图谱自动抽取的框架，以运维为例面向故

障的模式包括故障内容描述、故障原因、故障解

决方案、故障归属、故障详细描述、故障发生地

点、客户号码、客户资费、关联需求等。 

（2）数据清洗 

基于事件单、异常单、运维总结报告及运营

商领域专业词汇进行数据清洗，得到含有相关语

义信息的文本内容，用作后续文本语义分析的基

础。待清洗数据包括规范化的工单数据、报告数

据，也包括非结构化的日志数据、问答数据，数

据清洗质量直接关系到模型的训练精度。 

（3）实体识别 

实体识别是知识图谱语义分析的关键。采用

机器学习技术自动或半自动地从多源数据中提取

知识图谱的实体、关系、属性等要素。知识抽取

包含实体抽取、关系抽取和属性抽取。 

实体识别的工具是 LSTM（long-short term 

memory）+CRF（conditional random field），通过

LSTM 网络的处理，得到了输入数据的表示方法，

在输出端将 softmax与CRF结合起来，使用LSTM

解决提取序列特征的问题，使用 CRF 有效利用了

 
图 6  电信运营商知识图谱功能框架 
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句子级别的标记信息。 

（4）关系识别 

关系识别是对非结构化文档处理的重要环

节，自然语言中对事件的描述往往会以多个子句

的形式存在，且多句之间具有相关性，关系识别

需要对投诉工单数据的上下文，进行依存句法相

关性分析，从而找出实体间存在哪种关系，以及

关系周边的实体分别是什么，例如运维场景中“A

导致了 B”“C 的故障原因是 D”“E 的变更产生

了 F 现象”，面向运维场景的关系识别是构建 RDF

（resource description framework）三元组的基础。 

（5）知识融合 

知识图谱在进行知识抽取时所使用的数据源

是多样化的，存在知识重复、知识间关系不明确

等问题。知识融合可消除实体、关系、属性等与

事实对象间的歧义， 使不同来源的知识能够得到

规范化整合。为了让运维知识图谱内容在客服领

域具备通用性，本文对抽取出的三元组内容进行

二次分析，将根据词性及依存句法抽取出的实体

进行聚类，将涉及同类内容的实体进行融合，组

成完整语义的回复答案，反馈到知识库及机器人

前端。 

3.3  知识图谱技术方法及参数 

知识图谱构建过程中应用的人工智能技术算

法，主要包括以下 3 种。 

 实体识别：长文本分词算法、层次聚类算

法、Bi-LSTM 算法、CRF 算法。 

 关系识别：词法&依存句法分析，Bert 模

型（大规模预训练网络）。 

 知识融合：相关性分析算法，相似度计算

方法。 

知识图谱构建后，以接口方式对应用赋能，

具体输入输出数据如下。 

（1）输入数据 

在训练过程中，输入主要为投诉处理工单、

用户问题记录等信息，需要包括关键信息：故障

内容描述、故障原因、故障解决方案、工单工作、

工单处理人、投诉类别、关联问题单、需求单等。

在应用过程中，输入为客户的一种问题表述“故

障现象”，待获取对应的“故障原因”“问题解

决方案”或工单下一步动作、处理人等信息。 

知识图谱训练数据以 RDF 方式存入关系数

据库，即 Neo4j。 

（2）输出数据 

根据输入的问题，在知识图谱关系数据库

Neo4j 中查询对应的故障原因、解决方案、下一

步动作、处理人信息，反馈到请求方。 

4  电信运营商知识图谱演进发展 

电信运营商知识图谱技术体系，是基于实

际需求总结归纳的符合电信特色的知识图谱应

用、实例、系统建设运营方法理论，实现对内

外部业务的支撑发展。其演进主要分为 3 个阶

段：探索实践阶段、优化提升阶段和中台赋能

阶段，以集中化和能力分享两种方式持续推进，

前期由技术先进、运营经验丰富的省专公司进

行重点知识图谱实例建设，并在业务场景产生

实际效果，后期以集中化方式进行全网知识图

谱能力聚合、资源集约化、承接全网集中化知

识图谱应用需求。 

4.1  探索实践阶段 

面向智能应答、工单分析、系统运维、业务

运营等领域的重点需求场景，研究知识图谱的构

建、训练和推理技术方法，并实现基本功能实现

和能力输出；形成数据标注、知识图谱体系搭建、

知识迭代优化和协同运营等运营流程，结合场景

化需要，实现“人－机”协同运营；针对智能应

答、工单分析、系统运维、业务运营四大场景，

启动一系列知识图谱实例的研究，完成解决方案

规划、数据准备和模式设计，并实现重点急需实

例的建设，如业务运维、工单分析、故障定位等，

完成统一的知识图谱指导白皮书。 
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4.2  优化提升阶段 

面向文本数据、标签数据、运维数据等，完

成一系列个性化知识图谱技术方案，如结合机器

阅读、实体识别、关系识别、摘要提取、链路预

测等机器学习模型的知识图谱技术方法，以解决

方案方式完成需求，并将不同模式的知识图谱归

纳总结、体系化；形成成熟的业务人员、技术人

员协同的知识图谱运营体系，在关键语料库梳理、

文本匹配、文本分类标注等方面不断融合协同，

形成成熟的迭代运营团队；以知识图谱实例建设

成果为基础，形成较完善的知识图谱知识体系、

算法体系和方案体系，在业务运营、服务运营、

系统运维和问答检索场景中产生效果，并探索知

识图谱集中化建设赋能的可行性，指导全行业以

自建或者集中化复用方式，广泛开展知识图谱实

践工作。 

4.3  中台赋能阶段 

梳理架构实现中台化管理，统一的运维知识、

业务知识、大数据特征知识等，以中台组织方式

实现集中化知识管理，并完成基础框架建设，总

体资源集约、运行高效，AI 与业务形成合力；探

索知识图谱集中化赋能的“集团－省”两级协同

模式，逐步扩大知识运营范围和赋能范围；建立

完备的运营体系，通过内外部运营需求拉动能力

运营，赋能业务高质量发展；知识图谱中台能力

归纳、收敛、汇聚，形成若干通用知识图谱实例

能力，沉淀的共性能力比较丰富，广泛发挥注智

赋能作用。同时，支持各省属地化需求进行能力

拓展和灵活调度。 

5  结束语 

本文主要介绍了面向电信运营商的知识图谱

技术体系及应用实践方法，通过研究知识图谱架

构、分类、技术、服务对象、应用场景、生态循

环解决方案等内容，结合现有优秀案例经验，打

造了面向外部客户以及内部运维人员的知识图谱

应用实例，包括面向外部客户的权益推荐、预离

网分析、满意度预测知识图谱，面向内部业务人

员的骚扰电话识别知识图谱，面向内部运维人员

的工单分析、投诉溯源分析、监控运维态势感知、

告警关联关系、故障定位、故障处置、资源快速

溯源 CMDB、资产优化知识图谱，以及面向内部

和外部用户共用的业务运维、行业知识图谱，并

将知识图谱服务于智能问答、日常的运营分析、

工单处理流程、系统运维等，体现了知识图谱技

术的价值。 

未来，在知识图谱完整体系搭建完成后，可

服务的电信行业应用形态、服务时采用的具体技

术手段均是需要探索的课题，例如在智能问答、

智能客服、智能运维、知识搜索等系统进行交互

时，知识数据存放位置、训练数据预处理方法、

调用算法和模型方法等。同时，电信运营商知识

图谱生态循环如何演进也是需要研究的问题，知

识图谱构建后需随着业务、管理的不断更新而迭

代优化，系统架构、知识关系也需变化，需要确

保知识图谱的生态化演讲方式，降低对专家经验

的依赖，真正建立知识的时效性、关联性、服务

性、共享性的一体化循环迭代方案，提升系统的

运营体验，以知识图谱技术赋能运营管理顶层设

计，成为数字化变革的新引擎。 
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