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知识图谱与数据应用——智能推荐 

周晶，孙喜民，于晓昆，边新宁 
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摘  要：知识图谱技术是新兴的互联网技术，具有较好的前瞻性和较强的技术先进性，有着广泛的应用前景。

知识图谱技术提供从“关系”的角度分析问题的能力，可以对数据进行深度挖掘，将自然语言转化为计算机

语言，最大限度地展示数据的价值，可以服务于智能搜索、智能推荐、风险预警、智能运营、智能客服、舆

情监测、设备预警等业务，大幅地提高企业生产效率。研究了综合聚类算法、SVD 分解算法、基于商品的协

同顾虑推荐算法、基于用户的协同顾虑推荐算法和商品相似度算法等，结合推荐策略提出了基于知识图谱数

据应用的智能推荐系统。证明了以知识图谱作为基础工具的数据应用的可实施性和可部署性，能够全面满足

用户在互联网平台的获取信息的需求。 
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Abstract: Knowledge graph technology is an emerging internet technology with good forward-looking and strong 

technological advancement, and has broad application prospects. Knowledge graph technology provides the ability to 

analyze problems from the “relationship” perspective. It can deeply mine data, transform natural language into com-

puter language, and display the value of data to the greatest extent. It can serve intelligent search, intelligent recom-

mendation, risk early warning, intelligent operation, intelligent customer service, public opinion monitoring, equip-

ment early warning and other businesses, greatly improving the production efficiency of enterprises. The comprehen-

sive clustering algorithm, SVD decomposition algorithm, commodity-based collaborative concerns recommendation 

algorithm, user-based collaborative concerns recommendation algorithm and commodity similarity algorithm were 

studied. Combined with recommendation strategy, an intelligent recommendation system based on knowledge graph 

data application was proposed. It proves the feasibility and deployability of the data application with knowledge 

graph as the basic tool, which can fully meet the user’s demand for information on the internet platform. 
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1  引言 

互联网高速发展的今天，人工智能（artificial 

intelligence，AI）已成为新的生产力，而知识图谱

（knowledge graph/vault）是 AI 进步的阶梯。早在

20 世纪，知识图谱的概念雏形已出现，最具代表

性的是美国哈佛大学的心理学教授 Stanley 

Milgram（1933—1984 年）提出的“六度分隔理论

（six degrees of separation）”[1]，理论表明：“任何

两个陌生人之间所间隔的人不会超过 6 个。”六度

分隔理论的应用场景是描述联接人与社区的人际

关系网。关系推理如图 1 所示。 

 
图 1  关系推理 

2012年5月，Google正式提出知识图谱的概念，

主要用于描述真实世界中存在的各种实体和概念及

实体概念之间的关联、关系，把所有不同种类的信

息连接在一起而得到的一个关系网络，提供了从“关

系”的角度分析问题的能力，用于增强其搜索引擎

功能的知识库。从本质上讲，知识图谱是一种揭示

实体之间关系的语义网络，可以对现实世界的事物

及其相互关系进行形式化的描述，近年来，语义链

网络已经发展为支持信息物理社会智能[2]。现在的

知识图谱已被用来泛指各种大规模的知识库。 

2  基于知识图谱的数据应用 

2.1  知识图谱技术及图谱构建 

知识图谱是描述真实世界存在的各种实体或

概念及其关系所构成的语义网络图，语义网络图

的节点表示实体或概念，边由属性或关系构成，

知识图谱技术是一种工具或方法论。通过对海量数

据进行采集、知识抽取、知识融合、知识存储、知

识编辑、知识标注等数据处理流程，获取“实体—

关系—实体”“实体—属性—属性值”等三元结构的

关系数据并存储，把数据包含的知识进行抽取和应

用，形成计算机可读的知识库，完成知识图谱构建，

通过数据访问、图谱计算、图谱可视化等功能进行

知识图谱数据交互。数据抽取示例如图 2 所示。  

 
图 2  抽取数据示例 

2.2  知识图谱的数据应用场景 

知识图谱的数据应用概括为两个范畴：通用

知识图谱应用和行业知识图谱应用，前者强调广

度，后者精于深度。通用知识图谱的实体应用场

景主要面向互联网的搜索、推荐、问答等业务，

通过无限的迭代，扩充知识的广度，强调得更多

的是关联关系中的实体；而行业知识图谱面向的

是特定领域，一个领域对应一个规则，需要考虑

不同场景、不同用户目标对象存在的差异化，具

备丰富而严格的数据结构，并需要一定的深度和

完备性。基于知识图谱的数据应用如图 3 所示。 

目前，知识图谱典型的应用场景有智能搜索、

智能推荐、风险预警、智能运营、智能客服、舆

情监测和设备预警等。其中，智能搜索应用场景

引入知识图谱技术，构建基于语义网的智能搜索

功能，搜索结果不再是简单的文字模糊匹配，搜

索模块可读懂搜索意图，进行意图识别，返回智

能搜索结果；在智能客服系统的应用中可以构建

业务知识库，构建机器人智能客服，节省人工客

服资源；在风险预警方面，可以自动推理出风险
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点，提前预防，比如电商运营平台的商品价格异

常、用户购买行为异常等。 

2.3  基于知识图谱的互联网电商数据应用 

传统的互联网电子商务，在搜索、推荐、数

据挖掘及计算方面还不能给人提供富有智能感的

交互式场景，对用户体验会造成一定影响，从而

影响用户的购买意愿。而随着语义技术的发展，

利用知识图谱技术及围绕知识图谱的一系列技

术，商城消费者可以进行智能的搜索交互操作，

并提供智能的商品推荐，从而使消费者能够便捷、

轻松地从海量商品中找到目标，大幅度提升用户

体验，促进购买。图 4 为国网电商的知识图谱构

建示例，图谱数据通过可视化技术进行关系展示，

同时，关系数据还用于国网电商平台的智能搜索、

智能推荐等业务功能模块。 

3  基于知识图谱的数据应用—智能推荐 

智能推荐是知识图谱在互联网电商平台数据

的应用场景之一。智能推荐从业务逻辑描述，就

是对海量的商品信息进行筛选、过滤，将用户最

关注、最感兴趣的商品信息展示给用户，提升用

户的购物体验。从业务实现来说，就是引入知识

图谱技术，抽取商品信息、用户信息，对信息进

行过滤，构建智能推荐需要的商品知识库、用户

信息知识库，并形成知识图谱，通过协同过滤[3]

的推荐算法，实现商品面向用户的智能推荐。智

能推荐应用业务逻辑如图 5 所示。 

3.1  商品知识图谱构建 

商品知识图谱构建过程就是商品信息数据知

识抽取、知识融合的过程，知识图谱构建平台在

获得电商平台商品数据后，构建完成商品知识图

谱，以此作为基础数据，并对融合后的知识进行

存储和应用。在获取数据的过程中，采用 ETL 技 

术同步元数据，经过模式转换、模式映射、属性

抽取等技术手段，保证数据的一致性，电商平台

的商品数据发生变化时，知识图谱库数据库中的

数据要同步更新。知识图谱数据库在创建时，数

据库表、表类字段、表之间的关联关系严格按照

索引时的逻辑进行建库，对字段进行划分，用户、

商品、商品分类、商户、订单数据建模的关系如

图 6 所示。 

3.2  用户画像知识图谱构建 

用户画像知识图谱构建需要融合用户基础信

息知识和用户行为信息知识。用户基础信息抽取

面向的是用户在电商平台提交的基础信息，包括

用户的年龄、地域、职业、学历、购物偏好等；

 
图 3  基于知识图谱的数据应用 
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用户行为信息抽取面向的是用户在电商平台产出

的行为数据，包括用户浏览、收藏、评论、加购

物车、下单、付款的商品信息。分别抽取这两类

信息的实体数据，进行数据融合，构建用户画像

知识图谱。基于用户画像的推荐引擎原理如图 7

所示。 

 
图 4  电商知识图谱构建示例 

 
图 5  智能推荐应用业务逻辑 

 
图 6  知识图谱库数据建模关系 
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3.3  推荐算法 

知识图谱存储的数据为结构化数据，可以作为

基础数据为大多数的数据挖掘、数据分析、机器学

习特征提取与建模使用，也可以直接在知识图谱的

模型上，利用聚类及 SVD 进行推荐计算。 

3.3.1  电商平台智能推荐应用数据模型 

在互联网电商平台，向用户推荐商品的场景

较多，有平台主页、商品详情页、订单页等场景

推荐，推荐的数据模型也可以多样化展示，目前

使用较多的模型如下： 

 数值区间推荐； 

 推荐同商品类目下，在同一数值区间的物

品，数值区间可以根据业务来制定； 

 基于数值统计来推荐； 

 热销商品推荐； 

 基于重点业务来推荐； 

 根据业务，按条件加权推荐。 

 基于推理规则推荐； 

 同品类推荐； 

 语义关联推荐； 

 根据业务规则来进行推荐。 

3.3.2  基于知识图谱的聚类 

互联网电商平台智能推荐聚类的目的是把相

似度匹配的商品进行汇聚，使用 K 最近邻

（K-nearest neighbor，KNN）分类算法进行聚类计

算，其原理为如果一个样本在特征空间中的 k 个

最相似（即特征空间中最邻近）的样本中的大多

数属于某一个类别，则该样本也属于这个类别。

在推荐系统中，基于向量空间模型计算推荐对象

和待推荐对象之间的相似度，取相似度最高的 N 个

作为最终的推荐结构。 

3.3.3  知识图谱模型的 SVD 矩阵分解 

SVD 是一种主成分分析以及降维的方法，思

路就是一个对称矩阵 A 可以分解成对角形： 

 A=U tΛV （1） 

其中，U t 代表用户的 r 行矩阵 U，V 代表商品的

r 列矩阵 V，使用 SVD 矩阵的目的是找到用户—

商品矩阵中最大的 r 个奇异值，进行分解构成 r 行

的矩阵 U 和 r 列的矩阵 V，以此对用户的打分进

行预测[4]。 

3.3.4  基于商品的协同顾虑推荐算法 

基于商品的协同顾虑推荐（ item-based 

collaborative filtering）的原理是在计算邻居时采

用商品本身，而不是从用户的角度，即基于用

户对商品的偏好找到相似的商品，然后根据用

户的历史偏好，推荐相似的商品。从计算的角

 
图 7  基于用户画像的推荐引擎原理 
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度看，就是将所有用户对某个商品的偏好作为

一个向量来计算商品之间的相似度，得到商品

的相似商品后，根据用户历史的偏好预测当前

用户还没有表示偏好的商品，计算得到一个排

序的商品列表作为推荐。 

例如，对于商品 A，根据所有用户的历史偏

好，喜欢商品 A 的用户都喜欢商品 C，得出商

品 A 和商品 C 比较相似，而用户 C 喜欢商品 A，

那么可以推断出用户 C 可能也喜欢商品 C，如

图 8 所示。 

 
图 8  基于商品协同推荐示例 

3.3.5  基于用户的协同过滤推荐 

基于用户的协同过滤推荐（ user-based 

collaborative filtering）算法是基于用户对商品

的偏好找到邻居用户，然后将邻居用户喜欢的

推荐给当前用户。将一个用户对所有商品的偏

好作为一个向量来计算用户之间的相似度，

找到 K 邻居后，根据邻居的相似度权重以及

他们对商品的偏好，预测当前用户没有偏好

的未涉及商品，计算得到一个排序的商品列

表作为推荐。  

例如，对于用户 A，根据用户的历史偏好，

这里只计算得到一个邻居——用户 C，然后将

用户 C 喜欢的商品 D 推荐给用户 A，如图 9

所示。 

 
图 9  基于用户协同推荐示例 

3.3.6  相似度算法 

两个用户之间的相似度算法可以使用欧几

里德距离计算公式[5]，可以简单而精准地评价两

个用户的关联关系，原理是通过计算两个用户

在散点图中的距离来判断不同的用户是否有相

同的偏好： 

2 2 2
1 1 2 2( , ) ( ) ( ) ( )n nd x y x y x y x y= − + − + + − =  

   2

1

( )
n

i i
i

x y
=

−∑  （2） 

其中，(x, y)代表用户在欧几里德空间的点集，d(x, 

y)为用户在欧几里德空间的距离。 

皮尔逊相关度评价是另一种计算用户间关系

的方法[6]，评分数据不规范时皮尔逊相关度评价

能够给出更好的结果，计算式如下： 

 ,
(( )( ))cov( , ) X Y

X Y
X Y X Y

E X YX Y μ μ
ρ

σ σ σ σ
− −

= = =  

 
2 2 2 2

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

E XY E X E Y
E X E X E Y E Y

−

− −
 （3） 

其中，X、Y 为代表用户变量，ρ 为用户间的线性

相关关系，E 为数学期望值，μx=E(X)，σX
2 = 

E[(X − E(X))2] = E(X2) − E2(X)。 

以上 4 个算法为智能推荐中最常用的基础算

法，在一些特殊的业务场景，还有基于商品自身

相似度推荐的算法等。综合以上算法，计算用户
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和商品的相似度，再根据权重配置重新计算，用

于搜索结果的排序。 

4  推荐策略 

推荐策略根据不同的业务场景而不同，主要

是电商平台前端展示推荐商品的规则，通过推荐

算法，可以获取 3 类商品数据。 

 强关联商品：按照用户和商品知识图谱的

相似度关系，相似度值最高的商品定义为

强关联商品。 

 弱关联商品：按照用户和商品知识图谱

的聚类结果，与推荐目标用户相似度较

高用户聚类的商品，且这些商品与目标

用户关联度较低的商品定义为弱关联

商品。 

 无关联商品：按照用户和商品知识图谱

的聚类结果，被聚类次数较高的商品但

与目标用户没有关联关系的商品为无关

联商品。 

推荐策略可以围绕这 3 类商品的投放比例对

用户推荐数据，实现不同场景推荐商品不同，不

同用户推荐商品不同，相同用户在不同场景推荐

商品不同，达到个性化推荐、千人千面的目的。

7:2:1 的智能推荐策略如图 10 所示。 

 
图 10  7:2:1 的智能推荐策略 

为避免推荐的商品反复出现，干扰用户判

断，推荐展示的商品数据可以通过提取关联度最

高的前 10%占比的商品，从这批数据里进行随机

抽取展示。 

为避免出现部分用户推荐数据不足，可以

通过补偿机制来填充缺失数据，当获取的强关

联商品不足排序条数时，用弱关联的商品进行

补全，弱关联的商品条数不足补偿强关联条数

时，用不关联的商品进行补偿展示；当获取的

弱关联商品不足排序条数时，用不关联的商品

数据补全。 

5  结束语 

本文提出的基于知识图谱数据应用的智能推

荐系统，主要面向的是互联网用户，通过抽取物

联网产出的数据，以知识图谱技术作为支撑的工

具和方法，实现互联网平台智能推荐系统的数据

应用[7]。通过知识图谱技术对电商平台用户、商

品数据进行知识抽取、知识融合处理，获取有效

的用户、商品数据，构建形成用户知识图谱、商

品知识图谱，综合聚类算法、SVD 分解算法、基

于商品的协同顾虑推荐算法、基于用户的协同

顾虑推荐算法、商品相似度算法等算法，结合

推荐策略，为多维度、多业务、定制化业务场

景的用户提供人性化、个性化和千人千面的内

容推荐系统。 

基于知识图谱技术的数据应用系统模型的原

型（智能推荐系统）证明了以知识图谱作为基础

工具的数据应用的可实施性和可部署性，能够全

面满足用户在互联网平台的获取信息的需求。另

外，本系统同样可应用到电商平台外的其他物联

网平台系统[8]。 
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