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摘要： 知识图谱是感知智能通往认知智能的重要桥梁，基于知识图谱的知识表示、融合、推理

将对管理决策产生深远影响． 知识图谱能够有机集成符号表示和神经网络进行更有效的知识

推理与决策． 本文提出一套基于知识图谱的神经符号集成推理框架及三个技术方法，包括融合

本体知识和生成模型的零样本决策、知识图谱嵌入表示学习增强结果异质性和可解释性、基于

知识图谱的预训练模型增强面向下游任务的自动决策． 该“１ ＋ ３”技术体系实现了“模型驱

动 ＋ 知识增强”，在数智化管理决策中具有技术创新性． 该体系已在实际商务管理实践中落地

与应用，充分彰显场景创新性． 该体系也具备通用性，可适用于多领域多情境的管理决策．
关键词： 知识图谱； 神经网络； 神经符号集成； 管理决策

中图分类号： ＴＰ３ － ０５　 　 文献标识码： Ａ　 　 文章编号： １００７ － ９８０７（２０２３）０５ － ０２３１ － １７

０　 引　 言

以互联网、云计算、大数据与人工智能为代表

的新兴技术的进步与迅速发展已成为我国数字经

济的重要引擎． 我国“十四五”规划明确了“加快

数字化发展，建设数字中国”的发展纲要，着重强

调“数字化”与“智能化”，提出要激活数据要素潜

能，充分发挥海量数据和丰富应用场景优势，通过

“用数赋智”，推动数据赋能智慧企业乃至智慧产

业． 因此，融合数字化与智能化的“数智化”是我

国当前技术变革的核心战略方向之一，正在重新

定义社会管理与国家战略决策、企业业务流程与

管理决策、个人行为与决策的过程和方式［１ － ４］ ． 从
“数”到“智”恰恰是管理决策的根本变革，实现从

“数据化”到“数智化”的新跃迁［５］ ． 在数智化过程

中，社会“像素”向更细粒度发展并极大提升了数

字“成像” ［６］，数据要素成为生产力，通过以直代

曲、切分整合逐步逼近，将以往决策“有限理性”

拓展到“极限理性”，并以更快速、高效的方式在

人与机器之间进行双向传输和理解，机器智能与

人类智慧的相互反馈机制得以增强［７， ８］ ． 这个无

限丰富、细腻、复杂、动态的数智社会为企业的管

理决策带来机遇，同时也充满挑战．
特别地，消费互联网、工业互联网所形成的万

物互联使商务、政务、安全、健康、金融等领域的管

理与决策不断涌现新模式、新方法． 从海量数据中

获得知识与智慧，基于分析与洞察，发现新的管理

逻辑和模式，进而开展有效的管理决策，是根本性

研究主题． 围绕该主题的研究态势日益创新［９］ ．
传统的管理决策是线性、分阶段的，其观察、解释、
预测、决策等过程相互割裂，不同阶段的决策主体

往往依据独立的分析开展实践． 在数字时代，管理

决策以数据为中心，决策主体呈现多元和交互，各
决策环节与要素相互关联反馈，呈现非线性方式，
并向决策智能化方向发展［１０， １１］ ． 大数据驱动的管
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理决策范式在信息情境、决策主体、理念假设和方

法流程上都发生了深刻的变革［３］ ． 以深度神经网

络为代表的新机器学习模型进一步使能决策模式

向智能化升级． 然而，智能化的管理决策不仅仅是

要通过大数据驱动的深度学习模型挖掘底层数据

特征，也应将人们主观的认知、经验与知识融入到

机器模型中，以此让大数据转化为人们“期望 －
确认”的决策价值． 因此，既需要实现从数据中萃

取知识来提升人的决策效率，也需要将知识融入

大数据模型中来增强机器决策效率，以此构建一

个“知识 ＋ 模型”相互增强、相互补充的“数知融

合、人机互益”的新型决策框架．
知识图谱（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ，ＫＧ）被视为人工

智能由感知智能通往认知智能的基石之一［１２］ ． 在
人工智能的认知理论中形成一个共识，即人的认

知系统包含两个子系统：直觉系统主要负责快速、
无意识、非语言的认知，即所谓感知层面的系统，
感知智能是机器对语音、图像等进行感知的能力，
例如对客体信号的自动捕捉与识别；逻辑分析系

统是有意识的、带逻辑、负责规划和推理以及可以

用语言表达的系统，具有解释数据、解释过程、解
释现象的能力，能够对问题进行推理、规划、创作，
进行正确的判断与决策． 目前深度学习在感知智

能方面具有优势，但在逻辑分析方面的能力依然

有限，而知识图谱着重于加强逻辑推理与分析，可
以弥补深度学习的短板［１３， １４］ ．

知识图谱以最简单的三元组为知识表示基

座，将以往以人工获取为主的“自上而下，逻辑优

先”的获取方式转变为以大数据为基础的“上下

结合，由简入繁”的获取新模式． 更为重要的是，
知识图谱能够有机融合专家知识与机器数据，是
实现数据与知识深入融合，人与机器互为增益的

有力技术手段． 首先，知识图谱既有传统符号知识

表示框架，也发展了基于数值向量的知识表示学

习方法，这有利于将专家知识下沉，转化为更易于

融入机器学习模型的数值化表示形式． 其次，知识

图谱天然有助于多模态数据的表示与融合，通过

构建多模态知识图谱将主观认知获取的符号知识

与机器感知采集的多模态数据相互链接，并在同

一个表示空间进行融合处理，因而成为衔接感知

计算与认知计算的关键技术与方法．
此外，知识图谱的符号化表示也能极大提高

深度模型的可解释性，促进人机交互，强化机器智

能的可信任度，为机器决策与人工决策协同赋能，
真正实现“人机互益”的智能管理与决策． 人通过

自然语言与机器互动，人的主观知识被传递给机

器，并引导机器进行学习，人的主观知识也被深度

融入到机器学习中，使得深度模型中蕴含更多的

人类知识；机器反过来通过学习能力帮助人获取

更多知识．
综上，数智时代的智能管理与决策，仅依靠数

据驱动的算法智能是不够的，人类知识与智慧的

博大精深也应纳入到智能决策框架与管理体系

中． 因此，本文提出基于知识图谱实现机器数据与

专家知识的深度融合，并有机结合符号知识和神

经网络，实现一种神经符号集成的推理框架（ｎｅｕ⁃
ｒａｌ ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ），为数智化管理

与决策提供一种新的实现方法与技术路径． 这一

方法体系对管理决策的准则精细化、决策效果的

精准化、决策结果的可解释性将发挥重要作用，具
有技术创新性，同时该体系应用于商务管理，显示

出其场景创新性．

１　 知识图谱相关研究

知识图谱用于描述真实世界中的实体或概念

及其之间的关系，是一种新的海量数据组织和领

域知识管理方式［１５］ ． 知识图谱具有规模巨大、语
义丰富、质量精良、结构友好等特性，可增强机器

语言认知和机器学习能力，提升人工智能的可解

释性． 知识图谱相关技术发展至今，已具备体系化

的构建方法、强大的语义理解能力和知识推理能

力，并已经在语义搜索、智能问答、机器翻译、推荐

系统等方面扮演着重要角色，在商务、金融、交通、
医疗、安全等领域均有广泛应用，如图 １． 知识图

谱赋能数智化管理决策源于其在知识表示、融合

和推理三大环节上的技术突破，知识表示与融合

激活数据的共享、流通和跨界关联，而知识推理则

直接推动了从“数”到“智”的跃迁，通过模型激活

数据的价值要素．

—２３２— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２３ 年 ５ 月



图 １　 知识图谱刻画实体与关系

Ｆｉｇ． １ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ

　 　 知识表示是一种对知识的描述方式，利用信

息技术将客观世界中的事物关系以及人的主观认

知中的抽象概念转化为符合计算机处理模式的表

示方式，主要分为符号表示和向量表示［１６］ ． 传统

的知识表示多基于符号逻辑，例如一阶逻辑、霍恩

逻辑、语义网络、框架逻辑等，主要用于刻画显式、
离散的知识． 针对随互联网发展涌现出的海量数

据，知识表示则需要统一的描述框架以促进大规

模知识的结构化表示，其中资源描述框架（ＲＤＦ）
通过 ＜主语，谓语，宾语 ＞三元组的形式表示知识

图谱中头实体与尾实体之间的关系． 向量化表示

则基于深度学习的知识图谱表示学习，面向知识

图谱中的实体和关系，将三元组的语义信息投射

到稠密的低维向量空间，将原有符号化知识图谱

转换为数值化表示形式，有利于计算复杂的语义

关系和深度学习模型的集成［１７］，这是知识图谱量

化计算的基础［１８］ ．
知识融合是融合各个层面的知识，包括不同

知识库的同一实体、多个不同的知识图谱、多源异

构多模态的数据与知识等． 其中，多模态是指数据

类型包括图片、视频、文本、语音等多种形式，对多

模态数据的处理和理解增强了知识图谱的多样性

和丰富度，这有利于构建更细粒度的知识图

谱［１９］ ． 知识融合通常包括本体匹配和对齐、实体

对齐与消歧等． 进一步，融合常识、专家知识的知

识图谱具有更强的推理能力和可解释性，数知融

合可增强数据的跨界关联．
知识推理是知识图谱具有“智能”的直接表

现，它针对知识图谱中已有事实或关系的不完备

性，挖掘或推断出未知或隐含的关系，例如实体补

全、关系补全． 在知识图谱推理中，逻辑规则充分

利用了知识的符号性与精准性，让推理结果可理

解、可解释； 嵌入表示学习则将复杂的数据结构

转化为向量化表示，让推理计算更加有效和直接；
神经网络方法对非线性复杂关系推理具有更强的

建模能力，在深度学习知识图谱结构特征和语义

特征后有效进行知识图谱补全与关联推理［２０］ ．
根据认知理论中双系统划分［１３］， 即认知系统

包括符号系统和神经系统，符号系统擅长定义与表

示专家经验、规则和知识，求解过程可解释性强，而
神经系统擅长处理机器学习的问题，对数据噪音的

容忍度大，两者各有优势［１４］ ． 基于此，本文将基于知

识图谱的知识推理分为三大类型（如表 １）．
第一类是基于符号表示的推理，包括基于本

体和基于规则的推理． 基于本体推理主要利用本

体层面的频繁模式、约束或路径进行推理，例如

ＦａＣＴ ＋ ＋ ［２１］， ＨｅｒｍｉＴ［２２］， Ｐａｌｌｅｔ［２３］ 等模型． 基于规

则的推理则主要是在知识图谱上运用逻辑规则或统

计学习特征进行推理，例如运用路径式规则［２４， ２５］、
带常量的规则［２６］、带否定逻辑的规则［２７］、图结构的

随机游走概率模型［２８ － ３０］等．
第二类是基于神经网络的推理，该推理是

对知识图谱进行向量表示，充分利用神经网络

模型深度学习图谱结构的特征和语义特征，进
而有效预测图谱缺失关系． 该推理形式包括通

过翻译模型进行知识图谱嵌入（例如 Ｔｒａｎｓ 系

列［３１］ ， ＨＡＫＥ［３２］ ， ＣｒｏｓｓＥ［３３］ ），基于本体表示学

习的推理（例如 ＯＷＬ２Ｖｅｃ［３４］， ＥＬ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［３５］，
ＯｎｔｏＺＳＬ［３６］），以及通过图神经网络进行链接预测

的推理（例如 Ｒ － ＧＣＮ［３７］， ＸＴｒａｎｓＥ［３８］等）．
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表 １　 基于知识图谱的知识推理相关研究总结

Ｔａｂｌｅ １ Ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｒｅｌａｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ＫＧ⁃ｂａｓｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ

类型 方法 代表性模型

基于符号表示的推理

基于本体的推理 ＦａＣＴ ＋ ＋ ［２１］ ， ＨｅｒｍｉＴ［２２］ ， Ｐａｌｌｅｔ［２３］

基于规则的推理

路径式规则 ＡＭＩＥ［２４］ ， ＡＭＩＥ ＋ ［２５］

带常量规则 ＡｎｙＢｕｒｌ［２６］

带否定逻辑规则 ＲｕＤｉＫ［２７］

图结构规则 ＰＲＡ［２８］ ， ＳＦＥ［２９］ ， ＨｉＲｉ［３０］

基于神经网络的推理

知识图谱嵌入 Ｔｒａｎｓ 系列［３１］ ， ＨＡＫＥ［３２］ ， ＣｒｏｓｓＥ［３３］

基于本体表示学习的推理 ＯＷＬ２Ｖｅｃ［３４］ ， ＥＬ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［３５］ ， ＯｎｔｏＺＳＬ［３６］

基于图神经网络的推理 Ｒ⁃ＧＣＮ［３７］ ， ＸＴｒａｎｓＥ［３８］

神经符号集成的推理

神经网络融合符号推理 Ｎｅｕｒａｌ ＬＰ［３９］， ＤＲＵＭ［４０］， ＮＴＰ［４１］， ＧＮＴＰ［４２］， ＣＱＤ［４３］， Ｑｕｅｒｙ２Ｂｏｘ［４４］

符号增强神经网络推理 ＫＡＬＥ［４５］ ， ＲＵＧＥ［４６］

神经符号互相迭代推理 ＩｔｅｒＥ［４７］ ， Ｒｕｌｅ⁃ＩＣ［４８］

　 　 第三类是神经符号集成的推理，也是混合式

推理． 该推理过程充分利用符号系统和神经系统

的优势，通过两者相互补充或迭代以增强推理的

精细度和可解释性． 神经系统赋能符号系统的推

理，将神经系统学到的浅层知识表示更新到已有

的符号系统中，反过来，符号系统也可对神经网络

模型进行赋能，将规则和本体表示融入到神经网

络建模中以提升模型的能力． 神经符号集成的推

理可进一步细分为神经网络融合符号推理（例如

Ｎｅｕｒａｌ ＬＰ［３９］， ＤＲＵＭ［４０］， ＮＴＰ［４１］， ＧＮＴＰ［４２］，
ＣＱＤ［４３］， Ｑｕｅｒｙ２Ｂｏｘ［４４］ ）、符号增强神经网络推理

（例如 ＫＡＬＥ［４５］， ＲＵＧＥ［４６］ ）、神经符号互相迭代

推理（例如 ＩｔｅｒＥ［４７］， Ｒｕｌｅ⁃ＩＣ［４８］）． “神经 ＋ 符号”
的有机集成是当前知识图谱的前沿方向，本文把

重点放在神经符号集成研究，并在电商场景中应

用，例如建构模型 ＩｔｅｒＥ［４７］，旨在通过规则和表示

学习嵌入之间的相互迭代进行商业知识图谱

推理．

２　 知识图谱赋能数智化管理决策框架

在数字经济背景下，商务活动呈现出高频实

时、深度定制化、全周期沉浸式交互、跨组织数据整

合、多主体决策等特点［２］ ． 大数据涌现与人工智能

技术发展深刻改变了商务管理与决策范式，决策准

则由有限理性到无限理性、决策模式由静态到动态

实时、决策主体从计算机辅助决策到人机协同决

策、决策流程从线性分阶段向非线性过程转变［３］ ．
然而，单纯的数据驱动的管理决策日渐靠近“天花

板”效应，这决定了在机器模型中融入知识成为问

题解决的另一种技术途径［１２］，学者们开始提出“大
知识”、“知识大图”等概念［４９ － ５１］ ． 由此，本文提出

基于“数知融合”的数智化管理决策方法，其本质

在于集成数据和知识的优势，“数”是以大数据为

基础，“智”则表现为模型驱动和知识增强，符号

表示和神经系统系统交互迭代，以突破传统管理

决策的挑战性问题（如少样本、零样本决策、异质

性推荐等），实现决策过程过程的敏捷化、自

动化．
陈国青等指出大数据管理决策中的三大根本

问题是要回答“发生了什么”、“将发生什么”、“为
什么发生”，这也是数智化管理决策范式下的基

本问题［５］ ． 知识图谱恰恰能为解决这些根本性问

题提供新的技术路径． 其中，知识表示为管理决策

提供数据和知识基础，更好地刻画业务状态，提供

全局视图，用以回答“发生了什么”；知识融合与

推理是管理决策的关键，知识跨界融合更全面地

建立多元主体联系和多元业务链路关系，对业务

轨迹及其演化规律进行推理，进而对做出前瞻性预

判，这有益于回答“将发生什么”和“为什么发生”．
本文认为知识图谱及相关技术为数智化管理

与决策提供了新框架和新方法，该技术体系以

“模型驱动 ＋知识增强”为基础，以“人机互益”为
指导，致力于有效解决管理决策中的根本性问题，
促进并优化面向多领域的管理与决策． 特别地，本
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文提出以知识图谱为基础构建一套“符号神经集

成系统”，通过结合符号表示和神经网络模型的

知识表示、融合与推理，以解决多种决策问题，特
别针对具有挑战性的少样本 ／零样本决策、面向下

游任务的自动决策，以及决策过程中模型可解释

性问题． 该技术与方法体系可应用于商务管理各

环节，包括商品推荐、品类规划、客户管理、平台质

量管理与运营管理等． 知识图谱赋能商务管理决

策的框架体系如图 ２ 所示．

图 ２　 知识图谱赋能数智化管理决策

Ｆｉｇ． ２ ＫＧ ｅｍｐｏｗｅｒｉｎｇ ｄａｔａ⁃ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ

２． １　 数知融合驱动管理决策准则精细化

随着人工智能技术逐步进入工程化、实用化

阶段，管理决策思维与准则正从“有限理性”、“满
意即可”过渡到“极限理性”、“最优选择” ［７］，决
策模型与方法也从基于小数据、小知识发展为基

于大数据、大知识［５］ ． 满意决策往往是人的有限

理性和信息不充分、不对称条件下的次优选

择［ ５２］ ． 将机器数据与专家知识进行融合实现“数
知融合”，在海量数据基础上进行知识表示、融合

与推理极大改善以往决策的约束条件，知识图谱

所具备的强大信息处理能力及其所嵌入的智能算

法有助于实现对数据、知识更为科学的分析与整

合，优化管理者的决策环境，突破人的认知局限，
提供基于场景精细化或跨领域关联式的推荐与决

策以实施管理活动．
以商务决策为例，商务大数据的基本特征来

源广泛（包括在线数据源、线下数据源、企业内外

数据源等），种类多样（包括货品数据、媒体事件

数据、供应链数据、零售数据、场景数据等），用户

创造内容（例如购买评论、晒单等）高度动态变

化． 针对多源异构数据，数据融合与跨界关联是提

升决策有效性、精准度的关键． 跨界关联则是知识

网络空间的外拓，强调企业内外数据的关联、不同

模态数据的关联；而全局视图则强调对相关情境

的整体画像及其动态演化的把控［５］ ． 这种“全景

式成像”能力的基础在于知识表示、数据融合与

知识融合．
同时，智能决策的精细化还需要发挥专家主

观经验性知识的价值． 机器数据多来源于感知设

备和机器日志等，虽然比较粗糙，但规模非常易于

扩展，因而更有利于数据驱动的决策模型的学习

与实现；专家知识多来源于人的主观总结和概念

抽象，虽然获取困难，但知识的价值密度高，可直

接应用于智能管理并支持更加精细化的决策

准则．
知识图谱在一定程度上可以起到数知融合的

桥梁作用［５３］，将专家经验性知识与机器感知类数

据在同一种表示框架中进行描述，并在同一张图

中建立两者之间的连接． 这种衔接一方面使得专

家知识更直接地作用于机器数据，对机器数据产

生约束，例如通过人工定义的本体 Ｓｃｈｅｍａ 建立多

来源的机器数据之间的语义关联；另一方面，包括

描述型（ｋｎｏｗ⁃ｗｈａｔ）和过程型（Ｋｎｏｗ⁃ｈｏｗ）在内的

专家知识作为先验知识［５４］，其融入可以直接作用

于机器数据，以更好引导和指导机器模型的学习．
同时，通过从多模态数据中不断抽取知识，可以进

一步丰富专家知识库，并弥补专家知识在规模上

的不足．
２． ２　 神经符号融合的知识图谱推理增强数智化

决策深度

Ｔａｒｉ 将知识推理定义为基于特定的规则和约

束，从存在的知识获得新的知识［５５］ ． 戴汝维等提

出“人 －机结合的智能科学” ［５６］，张维等提出“混
合智能管理系统”的理论与方法［１１］，数智化将赋

予综合集成、混合方法新的内涵和实现路径． 由此

可见，即便拥有海量数据，人类常识、业务规则、专
家经验及其他隐知识等在推理中也不可或缺． 虽
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然传统的专家系统具有局限性，例如知识规模有

限、开放度不够，使之不再适用于大数据环境，然
而专家知识、隐知识、元知识等在管理决策中仍起

到关键作用． 在数值模型中注入大量累积的符号

知识是突破机器学习瓶颈、让机器具有认知智能

的重要思路．
符号知识对于机器智能的意义主要体现两方

面． 首先，利用知识图谱提升机器学习模型与专家

先验知识的一致性． 人在环中（ｈｕｍａｎ⁃ｉｎ⁃ｔｈｅ⁃ｌｏｏｐ）
依然是发展人工智能技术的主要形式［５７］，因为机

器智能尚不足以自我发展出具有框架性质的元知

识． 机器需要人类，特别是领域专家赋予其认知世

界、认知特定领域的基本概念框架，需要人类标注

样本、反馈结果． 其次，利用知识图谱可减少样本

依赖，提升机器学习模型的健壮性． 人类可以通

过小样本进行有效学习，源于人类具有知识并

能有效利用所积累的知识． 利用知识图谱中的

知识，尤其是本体概念图谱，通过约束构造、样
本增强、事后检验、注意力构造等方法，可以减

少对大规模样本的依赖［５８］ ；通过语义关联、迁移

学习，可以将在旧标签、富样本上学习的有效模

型赋予在新标签、贫样本［３６］ ，这有益于提升电商

平台的长尾商品推荐以及面向场景的异质

推荐．
数智化管理与决策不仅体现在数据与知识在

表示层面的融合，更重要是在推理层面的交织融

合，即将基于符号逻辑的推理与基于嵌入表示、神
经网络的推理有机集成． 这种混合推理机制主要

将规则转化为向量操作，应用于强学习能力的神

经网络方法中，实现一个可微推理模型． 融合神经

符号的可微推理可增强数智化管理决策的深度，
也能有效解决管理决策中特别强调的“关联 ＋ 因

果”诉求［５］ ． 因此，本文认为通过知识图谱进行知

识增强的推理机制是数智化管理决策从“数”向

“智”升级的根本所在．
２． ３　 知识图谱增强数智化决策模型的可解释性

在数智化管理决策中，决策主体发生了深

刻变革，决策主体不再是单一的组织或个人，而
是人、组织与机器智能的结合［３］ ． 用户可以转化

成决策主体，形成价值共创． 决策过程机器自动

决策与人工决策共存，甚至决策全过程智能化．
一方面，多源数据的获取极大丰富了决策要素，
使得智能化决策变为可能，提升决策准则的一

致性，避免决策者个人的主观理解和解释偏差；
另一方面，智能决策存在着不可解释的黑盒问

题，这阻碍了人们对智能系统的理解和应用深

化． 当人们无法了解机器自动决策的结果，包括

决策的原因、过程和逻辑，做为决策主体的人则

难以信任和理解机器智能决策，进而可能导致

响应行动措施的滞后或缺失． 而符号知识是对

人友好的，传统以符号推理为基础的决策系统

都能依据符号表示给出结果的推理路径，因而

可解释性更好．
可解释的人工智能是突破人机协同决策的重

要途径． 可解释性指使用解释作为人类和智能模

型之间的接口，作为模型代理能够被人类所理

解［５９］ ． 针对智能决策受益者，人工智能可解释性

旨在给不同背景知识的用户，以简单清晰的方式，
对智能决策过程的依据和原因进行解释，将黑盒

人工智能决策转化为可解释的决策推断，使用户

能够理解和相信决策［６１］，且不同的解释机制效果

有所不同［６０］ ． 知识图谱融合符号表示，提供可解

释性，有益于形成“人机共益”，进而推动管理决

策中人机交互与协同．

３　 知识图谱与神经网络技术集成体系

“知识 ＋ 模型”双轮驱动的数智化管理决策

框架需要有机融合知识图谱与神经网络两方面的

技术思想，两者优势互补． 基于此，本文提出集成

知识图谱和神经网络的技术方法体系，包括集成

符号知识推理与神经网络推理以增强决策精度和

深度，融合本体知识与生成模型以提升零样本决

策和模型可解释性，以及利用知识图谱增强多模

态数据融合，通过预训练模型以提升管理决策的

敏捷性和智能化．
本文将此“１ ＋ ３”框架的技术方法体系优势

概要如表 ２ 所示，并在以下各小节分别加以详细

描述和应用举例．
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表 ２　 “１ ＋３”融合知识图谱与神经网络技术方法优势概要

Ｔａｂｌｅ ２ Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ “１ ＋ ３” ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ａｎｄ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ

技术与方法 优势 应用实例

神 经 符 号 集 成

框架

（知识图谱 ＋ 神

经网络）

高质量规则学习，减少计算

代价

大规模机器学习，缓解知识

稀疏性

双向迭代，提高决策的精细

度、精准性

ＩｔｅｒＥ［４７］

本体知识与生成

模型

突破数据稀疏性问题

增强少样本、零样本决策

提高面向长尾推荐、场景推

荐效果

ＯｎｔｏＺＳＬ［３６］

知 识 图 谱 嵌 入

表示

提升结果多样性、异质性

增强决策过程和结果可解

释性

ＸＴｒａｎｓＥ［３８］

多模态知识图谱

预训练

减少对数据及数据模态的

依赖

提高预测稳健性、准确率

提升决策自动化、智能化

Ｋ３Ｍ［６８］

３． １　 基于知识图谱的神经符号集成推理

如前所述，智能化管理与决策需要有机融合

专家知识和机器数据． 由于专家知识多以离散的

符号形式表示，而机器数据则多以连续的数值向

量形式表示，这就需要将符号空间与向量空间进

行有机集成． 如图 ３ 所示，神经网络及表示学习方

法在知识图谱中的应用使得可以将符号化的知识

图谱（Ｓｙｍｂｏｌｉｃ ＫＧ）通过嵌入表示（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）技
术投影到向量空间，从而获得神经网络化的知识

图谱（Ｎｅｕｒａｌ ＫＧ） ［３８ ，６２］ ． 这种数值化或参数化的

知识图谱更容易与原本位于向量空间的各种机器

数据进行融合，从而有利于实现专家知识与机器

数据的深度融合．
在知识推理方面，传统的符号推理引擎有很

多，例如可用于符号本体推理的 ＲＤＦｏｘ［６３］，可用

于符号规则推理的 Ｄｒｏｏｌｓ［６４］ 等． 这类推理引擎对

符号知识的质量要求非常高，受限于高质量符号

知识的获取难题，不易于大规模扩展． 一条新的推

理引擎实现路径是将符号知识与神经网络进行融

合［３３， ４７］ ． 如图 ３ 所示，符号化的规则或公理也可

以通过嵌入表示实现神经网络化，从而实现基于

神经网络的符号推理． 神经网络是在连续的数值

空间完成推理，比起符号表示更易于表征那些隐

藏的知识，知识的利用度也更高． 同时，神经网络

对数据中的噪音容忍度也更高，对知识的质量要

求相对更低，因而更易于大规模扩展．
进一步，基于符号表示的推理和基于神经网

络的推理可以相互集成，并采用迭代方式进行互

补［４７］ ． 因此，本文提出一套神经符号集成的决策

系统，其推理过程如图 ３ 所示．

图 ３　 基于知识图谱的神经符号集成提升决策推理的能力

Ｆｉｇ． ３ Ｎｅｕｒａｌ ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ

ａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ

给定符号知识图谱 ＧＳ 可以通过嵌入得到神

经向量化表示 ＧＥ，表示为：ＧＥ ＝ Ｆｋｇｅ（ＧＳ） ． 这里

可以采用一系列知识图谱嵌入模型 Ｆ（·） ，比如

ＴｒａｎｓＥ、ＤｉｓｔＭｕｌｔ、ＣｏｍｐｌＥｘ 等．
通过对神经知识图谱的向量 ＧＥ 进行归纳推

理，通过向量空间的计算得到基于向量表示的规

则 ／公理 ＲＥ ，即 ＲＥ ＝ Ｆｉｎｄ（ＧＥ） ，并通过向量空

间到符号空间的映射得到 ＲＥ 的符号化表示

ＲＳ ＝ ＦＳｙｍｂ（ＲＥ） ．
这些符号规则 ／公理 ＲＳ 又可以通过演绎推

理对初始的符号知识图谱 ＧＳ 进行补全和校准，
并不断进行迭代，即 Ｇｓ ← Ｆｄｅｄ（ＲＳ，ＧＳ） ． 在这个

迭代过程中，神经 ／符号的知识图谱 ＧＳ ／ ＧＥ 和规
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则 ／公理 ＲＳ ／ ＲＥ ，可以不断地通过归纳推理、演
绎推理、嵌入表示和符号映射进行如下转换．

一是经过补全和校准的符号知识图谱 ＧＳ 可

以通过再一轮的知识图谱嵌入模型 Ｆｋｇｅ 和归纳推

理 Ｆｉｎｄ（·） ，得到新的神经规则 ／公理 Ｒ′
Ｅ ，即

Ｒ′
Ｅ ＝ Ｆｉｎｄ（Ｆｋｇｅ（ＧＳ）），并更新ＦＥ ←Ｒ′

Ｅ ；
二是神经规则 ／公理 ＲＥ 亦可以通过符号映

射和演绎推理 Ｆｄｅｄ（·） ，产生新的向量化三元组

对神经三元组进行补全，即 Ｇ′
Ｓ ＝ Ｆｄｅｄ（ＦＳｙｍｂ（ＲＥ），

ＧＳ），并更新Ｇｓ ← Ｇ′
Ｓ ．

实验证明：一方面，相比于传统的纯符号化的

规则学习方法，从神经向量化知识图谱中通过归

纳推理可以学到更多高质量规则，并且高效的向

量计算有效地克服了规则学习搜索空间过大的问

题；另一方面，通过利用学习到的规则对符号知识

图谱进行演绎推理，可以起到数据增强的作用，并
显著缓解图谱的稀疏性问题［４７］，从而提升神经知

识图谱的表示学习质量． 最后，迭代学习的过程实

现了符号知识图谱 ＧＳ 和神经向量化表示的知识

图谱 ＧＥ 的不断融合和相互增强［４７］ ．
３． ２　 融合本体知识和生成模型的零样本决策

在数智化管理决策过程中，兼顾 “模型驱

动 ＋知识增强”两种决策模式的必要性还体现在

缓解决策模型的样本依赖和提升模型可解释性等

方面． 数字商务管理面临更严峻的长尾问题［６５］，
基于少样本、零样本做决策已成为管理挑战之一．
因此，本文提出利用知识图谱，融合本体知识和生

成模型，以突破低资源下的决策问题，例如零样本

决策，即利用多样本学习的模型来解决没有任何

样本的新问题．
ＯｎｔｏＺＳＬ（ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ⁃ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｚｅｒｏ⁃ｓｈｏｔ Ｌｅａｒｎ⁃

ｉｎｇ）是一个融合本体知识和生成模型的算法，实
现零样本决策的实例［３６］ ． ＯｎｔｏＺＳＬ 可用于解决零

样本分类问题，如图像分类、零样本知识图谱补全

等． 这一“知识 ＋模型”的算法主要包含 ４ 个模块

（如图 ４ 所示）．
本体编码模块． 该模块将本体知识映射到低

维向量空间，以获取本体中每个概念的向量表示

（ｃｏｎｃｅｐｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ），基于此向量表示，可利用生

成模型为概念生成对应的训练样本． 具体来说，本
体中的结构三元组信息通过知识图谱表示学习算

法如 ＴｒａｎｓＥ 进行编码，文本信息通过 ＴＦ － ＩＤＦ 特

征进行表示，结构表示和文本表示均将被映射到

相同的向量空间，并使用相同的损失函数约束进

行训练，最终得到包含了这两个层面的概念向量

表示．

图 ４　 融合本体知识和生成模型实现零样本决策框架

Ｆｉｇ． ４ Ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒ ｚｅｒｏ⁃ｓｈｏｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ

特征抽取器． 用于抽取真实样本的特征表示，
以引导生成模型生成符合真实特征分布的样本．
考虑到不同任务中样本表示的不同，算法采用不

同的特征抽取策略，如图像分类任务中，可使用

ＲｅｓＮｅｔ 抽取图像的特征；图片多标签分类任务

中，可使用目标检测算法如 ＲＣＮＮ 等提取图像中

目标的特征表示；知识图谱补全的任务中，可基于

每个关系相关联的实体对得到关系的特征表示．
特征生成模块． 基于本体编码模块中得到的

概念向量表示，使用生成对抗网络 （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＡＮ）生成概念对应的样本．
生成模块包括一个生成器和一个对抗器． 在生成

器中，以一定分布的随机噪声和概念表示做输入，
生成概念对应的样本；在对抗器中，用于判别真实

样本和生成样本，以及一些附加的损失函数，使得

生成的样本更具可辨性．
零样本分类器． 经可见类别（ ｓｅｅｎ）训练样本

训练好的生成器，在给定不可见类别（ｕｎｓｅｅｎ）及
其向量表示的条件下，可为不可见类别生成其缺

失的样本． 基于这些生成的样本，模型将为每个不

可见类获取对应的样本特征表示，用于预测其测

试样本．
零样本分类问题是指给定一组有训练样本的
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类别（ｓｅｅｎ 类），如图 ５ 中的篮球袜、篮球、篮球场

等商品图片标签，要求模型只利用这些 ｓｅｅｎ 类的

训练样本进行学习，并能够对新出现的没有任何

样本的新类别（ｕｎｓｅｅｎ 类）进行预测，如图中的新

标签篮球鞋．

图 ５　 商品场景知识图谱增强实体语义关联

Ｆｉｇ． ５ Ｇｏｏｄｓ ｓｃｅｎｅ ＫＧ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｔｅｍｓ

利用符号知识增强类别间的语义关联，并利

用知识图谱如商品场景知识图谱建立 ｓｅｅｎ 标签

和 ｕｎｓｅｅｎ 标签之间的联系，如层次关联． 例如，篮
球袜、篮球、篮球鞋等同属于“打篮球”这一场景．
基于这些外部语义知识，可将模型在有训练样本

的类别上学习到的特征迁移到训练样本缺失的类

别上，从而有效解决零样本图像分类 （标签）
问题．
３． ３　 知识图谱表示学习提升结果异质性与可解

释性

在数智化管理决策过程中，来自模型的可解

释性预测有助于帮助人们理解模型代理的行为，
从而推进管理决策中的人机交互与协同，实现

“人机共益”． 知识图谱作为一种知识组织方式，
具有易于人理解的特性，基于知识图谱的可解释

性预测将帮助管理者、工程师以及消费者理解决

策过程，参与评估决策过程的合理性．
基于知识图谱，本文作者开发了可解释的预

测模型 ＸＴｒａｎｓＥ［３８］，主要包含一个知识图谱表示

学习的嵌入表示模块和一个生成预测解释的解释

生成器． 在嵌入表示模块，给定一个表示商品 ｅＩ属
于场景 ｅＬ的三元组（ ｅＩ， ｒｂ， ｅＬ），设计基于嵌入表

示的得分函数，通过聚合邻居三元组和注意力机

制以赋予模型可解释性． 对于每个邻居三元组

（ｅＩ， ｒ， ｅ），计算一个注意力值 ａｅＩ（ ｒ，ｅ） 用于聚合邻

居 ｅ 的信息，该注意力值越大说明邻居三元组

（ｅＩ， ｒ， ｅ）对当前的预测越重要． 训练过程中，通
过最小化正负样本对的基于间隔的损失函数得到

最优的参数组合． 在解释生成器中，给定一个模型

预测结果（ｅＩ， ｒｂ， ｅＬ），对模型的注意力值进行排

序，并选出注意力值最高的几个邻居作为模型预

测结果的解释．
该方法被应用于真实的商务场景中，将场景

知识图谱嵌入推荐算法中，完成基于场景的商品

搜索与推荐，提升了商品推荐的多样性． 如图 ６ 所

示，传统的商品搜索推荐结果较为同质化，而基于

场景知识图谱嵌入表示学习的推荐使结果具有异

质性，呈现跨品类商品组合．

图 ６　 两种搜索方法结果对比

Ｆｉｇ． ６ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄｓ

进一步，表 ３ 展示了三类不同样本的预测解

释，包括预测正确和经人工评估解释与预测结果

是否一致，以及预测错误但解释一致的例子．
表 ３　 ＸＴｒａｎｓＥ 的解释样例

Ｔａｂｌｅ ３ Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ ｅｎａｂｌｅｄ ｂｙ ＸＴｒａｎｓＥ

类别
预测正确

解释一致

预测正确

解释不一致

预测错误

解释一致

数据标签 做音乐 做甜点 潜水

模型预测 做音乐 做甜点 蛙泳

解释 １ 拥有属性“类别” 拥有属性“颜色” 标题含“Ｓｐｅｅｄｏ”

解释 ２ 标题含“ＣＤ” 拥有属性“商品 ＩＤ” 标题含“运动”

解释 ３ 类别是“音乐” 标题含“品牌” 拥有属性“颜色”

解释 ４ 类别是“ＣＤ／ ＤＶＤ” 标题含“车” 品牌是“Ｓｐｅｅｄｏ”

解释 ５ 拥有属性“流派” 标题含“水晶” 类别是“运动”

　 　 不难发现，表 ３ 第 １ 列证明通过模型的注意
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力值生成的解释有助于帮助人们理解和判断模型

预测结果的合理性． 表 ３ 第 ２ 列表明尽管存在机

器模型预测正确但与人工解释不一致的情况，模
型给出解释可能激发人工更多可解释性思路． 表
３ 第 ３ 列虽为机器模型预测与标签不一致，但模

型给出的正确解释可用以纠正数据标记不全的问

题，例如，模型预测目标商品适合蛙泳，解释中的

品牌 Ｓｐｅｅｄｏ 是一个著名的游泳装备品牌，尽管与

数据标签“潜水”不一致，但预测适合“蛙泳”亦为

合理，这可增补数据标签用以提升未来的模型预

测准确率．
总之，ＸＴｒａｎｓＥ 不仅提高了商品搜素推荐结

果的多样性，且彰显了模型可解释性，用以帮助人

们评估模型决策过程的合理性，即使人机存在不

一致的解释，人机也可在交互中相互增进知识．
３． ４　 基于多模态知识图谱的预训练模型增强下

游任务的自动化决策

知识存在于文本、图片、视频等多模态的数据

中，知识图谱激活数据要素有两种途经． 一种途经

是为从原始数据中抽取、表示和推理知识，用于面

向实时业务需求的分析，例如融合本体知识和生

成模型的零样本决策、基于知识图谱表示学习的

异质性推荐等问题． 另一种途经则是利用数据中

存在的基本信息对隐藏的知识进行预训练，形成

面向下游任务的预训练模型，下游任务通过嵌入

计算得到必要的知识，减少繁琐的数据选择和模

型设计，使得面向下游任务的决策自动化、智

能化．
预训练的核心思想是“预训练 ＋ 微调”，首先

利用大规模知识图谱训练出一个知识模型，然后

针对下游任务，设计相应的目标函数，基于较少的

监督数据进行微调，即可得到较好的结果［１９］ ． 知
识图谱用于预训练，有利于提升模型预测效果和

可解释性，这也是知识图谱与深度学习模型融合

的一种新范式［６６， ６７］ ． 本文认为基于知识图谱和神

经网络不仅激活了数据要素，也激活了模型要素，
预训练模型简化了面向下游任务的决策，让决策

过程更敏捷．
本文提出了一套融入知识图谱的多模态预训

练方法 Ｋ３Ｍ［６８］，该方法在真实商务场景中已得到

实际应用． 如图 ７ 所示，该模型的基本思想是：在
模态编码层对各模态的独立信息进行编码，在模

态交互层对模态间的相互作用进行建模，其中知

识图谱也作为一种模态数据与文本、图片等模态

数据进行交互学习，在模态任务层对预训练模型

进行监督．
具体来说，模态编码层是对不同模态进行信

息编码，针对图像、文本以及知识图谱，采用基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的编码器提取图像、文本、三元组形式

的初始特征． 模态交互层包含两个交互过程：
一个是文本与图像之间的模态交互，通过叠加一个

Ｃｏ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层，得到图像和文本模态

的初始特征学习对应的交互特征； 二是知识图谱

分别与文本、图像的交互，该过程首先以图像和文

本模式的交互结果 ｃ和给定实体（如某个商品）的
某个三元组为输入为输入，计算两种模态与每条

三元组的交互关系，再对给定实体的所有三元组

的交互结果进行聚合以得出最终融合该实体的最

终向量表示． 这个最终的向量表示包含了有关该

实体（如某个商品） 的图片、文本、结构化图谱

三方面的信息． 模态任务层，作为预训练模型的监

督信号，图像模态、文本模态和知识图谱的预训练

任务分别采用掩码对象模型、掩码语言模型和链

接预测模型对模型训练过程进行约束，通过三个

模型的损失函数得到 Ｋ３Ｍ 模型的损失之和．
该模型的有效性在真实商务场景下得到验

证，在商品类目预测、同款商品识别和多模态问答

三个下游任务上，Ｋ３Ｍ 都取得了最佳性能． 相较

于没有知识图谱增强的基线模型，随着模态缺失

率和模态噪音率的提升，Ｋ３Ｍ 表现出明显的鲁棒

性． 当文本模态缺失率从 ２０％增加至 １００％时，不
引入知识图谱的基线模型准确率平均下降了

１０. ２％ ～ ４０． ２％，而 Ｋ３Ｍ 模型的准确率仅平均下

降了 １． ８％ ～ ５． ７％［６８］ ． 这些实测结果验证了知识

图谱对于增强多模态处理能力的价值，使预训练

模型能在面向下游任务时能进行更稳健、可靠地

自动决策． 因此，基于知识图谱嵌入的预训练模型

为面向海量数据的敏捷化智能决策提供了知识基
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础和模型基础，再次彰显“模型驱动 ＋ 知识增强” 技术体系的有效性和有用性．

图 ７　 知识图谱增强多模态预训练模型框架

Ｆｉｇ． ７ Ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｖｉａ ＫＧ

４　 应用场景举例： 基于商业知识图

谱的数智化决策

在电商领域，构建商品域的整体知识体系非

常重要，海量商务数据促使了多类型知识图谱的

形成与涌现． “全景化”知识图谱是平台实现智能

化商品搜索、商品域问答、商品知识推理等功能的

重要基础． 例如，阿里巴巴集团作为服务全球的电

商平台，构建了千亿级数字商业知识图谱，即一个

规模巨大的商业域知识体系，以支持其生态体系

中数十亿商品的流通． 其业务数据来源包括其自

身建立的新零售平台提供的各种内部数据源，并
整合了舆情、百科、国家行业标准、竞品平台等多

种外部数据源，形成了海量的知识图谱网络． 至
２０２１ 年，该商品知识图谱沉淀了近 ５２． ２ 亿个商

品相关实体，三元组数量级达到 ２ ０００ 亿，其中

Ｓｃｈｅｍａ 或本体层实体类型数达到 ６２ 种，关系类

型数达 ３５ 种，规则数则达 ３７０． １ 万［６９］，这也为基

于知识图谱的预训练提供了规模化的前提条件．
该千亿级数字商业知识图谱日均调用 ２００ 亿次，
每秒 ２０ 余万次，为电商平台上的商家节省上亿元

运营成本，并创造了可观的收入，展现出强大的经

济效益．
全景商业知识图谱表示、融合与推理将推动

平台运营方的商品标准化、选品决策智能化、质量

控制精细化，提升全网商品治理能力与效率． 进一

步，在全景式知识图谱融合基础上进行问题 ／场景

导向的分析与推理也将大大提升面向消费端和供

应端的商务管理决策效率． 针对商品消费端，利用

知识图谱可以为各种差异化的消费场景与动态需

求变化进行精准化匹配与推荐． 传统的导购已经

无法满足消费升级下的购物需求，消费者的诉求

越来越来呈现跨类目、跨品类、快速变化的趋势，
结合场景与商品知识图谱的推理可以重构货品组
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织方式，形成智能导购链路、智能问答服务． 针对

商品供应端，知识图谱融合与推理将助力卖家进

行智能品类规划、智能商品发布和标准化商品单

元（ＳＰＵ：Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｐｒｏｄｕｃｔ Ｕｎｉｔ）发布． 平台亦可基

于全景式知识图谱对渠道商进行赋能，例如，内外

部知识谱图融合与推理可以推动在线平台与线下

实体零售店的通力合作，多语言知识图谱融合与

推理将极大提升渠道运营者在国际市场铺货．
本文面向真实业务中以“模型驱动 ＋ 知识增

强”为根本设计原则，基于神经符号集成系统，实
施了融合知识图谱嵌入和规则学习的推理方

法［３３］，在数知融合基础上进行知识图谱模型预训

练，从而赋能平台各主体进行高效实时的商务决

策与管理，加强决策智能化、敏捷化并具有可解释

性，如图 ８ 所示．

图 ８　 融合知识图谱与神经网络提升商务决策

Ｆｉｇ． ８ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ

ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ

一方面通过“模型驱动”，对海量商品实体和

关系进行向量表示学习，快速推理和计算缺失关

系，以补全缺失的知识或推断新关联关系，如品牌

补全、场景推荐、商品 － 场景挂载等等［７０］ ． 在智能

导购和商品推荐应用中，基于知识图谱的推理可

以从大量的场景、用户和商品实体中预测缺失的

“场景 －商品 －用户”关联关系，例如，ＯｎｔｏＺＳＬ［３６］

不仅可以解决零样本决策问题也可以提升面向场

景 －用户的商品推荐，例如，预测“打篮球”场景

与多个有年龄属性、性别属性约束的运动类商品

之间的关联关系． ＸＴｒａｎｓＥ［３８］，即可解释的知识图

谱表示学习技术，已应用于挖掘和补充电商平台

场景挂载规则，并进一步基于规则的通用性、可复

用性，快速将国内电商场景学习的知识迁移到跨

境电商平台，帮助跨境电商平台快速构建和沉淀

场景树，从而支持跨境业务的快速部署． 此外，基
于商业知识图谱的表示学习和推理也可用于不一

致性知识检测，以提升知识质量． 例如，在商品智

能管控中，检测关于同款商品知识描述之间的冲

突，用以识别虚假营销，提升平台质量管理能力．
另一方面通过“知识增强”，商业知识图谱实

体类型多导致训练语料获取成本高、业务形态多

等挑战，规则学习做为一种具备可解释性的白盒

化算法可最大化发挥专家知识的效用，事半功倍．
比如，专家产生或审核的一万条规则的价值远高

于专家审核一万条语料去产生少量规则［６９］ ． 头部

电商平台通常都有很多经验丰富的行业运营专

家，一是将他们的运营经验或行业常识沉淀为规

则，优化算法；二是通过将黑盒化的深度学习白盒

化，翻译成规则，让运营专家参与到整个数据和算

法的建设中． 因此，在实践中可以基于商业知识图

谱的向量表示快速学习和挖掘新的业务规则，然
后将这些新的业务规则交付给业务运营专家进行

评估，合格的新规则将被应用于推理计算获取新

的三元组［３８， ６２］ ． 数据和知识相互增强，数据才真

正可沉淀、可运营、可维护，发挥海量数据与专家

知识融合与协同价值．
针对管理决策对结果可解释性的需求，本文

将可解释的知识图谱推理框架运用到电商场景

中，采用规则嵌入来生成对推理结果的解释． 从
“人 －机”智能交互决策中，人们对机器的决策往

往寻求可解释性［５７］ ． 这同样发生在电商场景中，
即要求在基于机器学习与推理结果的同时要对结

果的原因提供解释，供专家对业务正确性进行验

证． 例如，基于向量表示模型推理出某个商品适用

于某特定场景或特定人群的同时需要提供判断的

依据，解释为什么［３８］；在商品同款智能判定中，模
型在得出推理结果的同时还要找出这些等价的属

性及其权重［６２］，并进一步对推理结果可解释性进

行了评估，发现提供解释后人工判断三元组正误

的效率有明显提升，且准确度未受显著影响［３８］ ．
针对电商平台的自动化决策需求，本文提出
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在已构建的大规模商品知识图谱基础上，以“预
训练 ＋ 微调”的模式开发预训练模型，将预训练

好的知识图谱模型作为知识增强的使能者． 预训

练知识图谱模型是通过向量空间计算为其他任务

提供知识服务。 在实践中已实现在千亿级商品知

识图谱上对模型进行预训练，使预训练模型具有

为三元组查询和关系查询提供知识信息的的能

力，然后将其用于基于向量表示的知识增强任

务模型中，在微调阶段，根据具体任务和数据集

特性进行调整，同时进行特定的微调训练，进而

得到符合特定任务需求且有良好效果的模型．
知识图谱预训练既能避免繁琐的数据选择和模

型设计，又能克服商品知识图谱的不完整性，方
便、有效地为下游任务自动提供知识，从而提升

商务决策效果，让决策更敏捷． 在实际电商场景

中，基于知识图谱预训练可以展开智能化的商

品分类、同款商品识别、商品推荐、商品标签发

现、商品属性预测等［６９］ ，极大提升了电商平台的

整体运营效率．

５　 结束语

数智化管理决策的关键在于数据与知识融

合，知识与模型交互． 本文提出以“模型驱动 ＋ 知

识增强”为设计原则，针对大规模商业知识图谱

进行表示、融合与推理，提出知识图谱赋能数智化

管理决策的逻辑框架，形成一套神经符号集成推

理框架与技术体系． 基于该框架，本文提出的框架

体系在多方面进行了技术创新，包括提出融合本

体知识与生成模型用于破解零样本决策、利用知

识图谱表示学习提升决策结果异质性和可解释

性、通过“预训练 ＋微调”方法增强下游任务的自

动化决策． 神经符号集成体系最大化了机器的感

知智能和人类知识的认知智能，符号系统和神经

系统的有机双向迭代过程不仅是“人机互动”，更
重要的是实现了“人机互益”，使管理决策更精

细、精准、敏捷、智能． 与此同时，将神经符号集成

框架下的技术创新落地应用于拥有海量数据的电

商平台管理中，大幅提升了该平台在商品管理、质
量管理、运营管理等多场景的管理决策效率与效

果，取得了真实、卓越的商务价值，创造出面向价

值导向的场景创新．
总之，本文提出的融合知识图谱与神经网

络的框架和技术体系赋能数智化商务管理与决

策，充分彰显了其技术创新性与场景创新性． 数
知融合、人机互益、人机协同是数智化发展的必

然要求与趋势，研究团队将基于知识图谱的神

经符号集成推理框架，持续进行技术与方法创

新以提升管理决策效果，并期望将相关技术体

系应用到其他领域和场景，例如政务管理、安全

管理、健康管理等，从而涌现出更多的价值导向

的场景创新．
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