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大规模知识图谱预训练模型
及电商应用
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摘要
近年来，知识图谱因具有以统一的方式组织数据等优势，被广泛应用于许多需要知识的任务，并且在电子

商务领域大放光彩。然而知识服务通常需要烦琐的数据选择和知识注入模型的设计，这会给业务带来不良

影响。为了更好地解决这一问题，提出了“预训练+知识向量服务”的模式，并设计了知识图谱预训练模型

（PKGM），在不直接访问商品知识图谱中三元组数据的情况下，以知识向量的方式为下游任务提供知识图谱

服务。在商品分类、同款商品识别和商品推荐等知识图谱下游任务中进行测试，实验结果表明，知识图谱预

训练模型能够有效地提高每个任务的性能。
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Large scale pre-trained knowledge graph 
model and e-commerce application

Abstract
In recent years, knowledge graph has been widely applied to organize data in a uniform way and enhance many tasks 

that require knowledge. For example, it has been widely used in the field of e-commerce. However, such knowledge 

services usually include tedious data selection and model design for knowledge infusion, which might bring 

inappropriate results. Thus, to solve this problem, the method of first pre-training then providing knowledge 

vector service was put forward, and a pre-trained knowledge graph model (PKGM) was proposed for our billion-
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1  引言

知识广泛存在于文本、结构化及多种

模态的数据中。除了通过抽取技术[1]将知

识从原始数据中萃取出来以支持搜索、问

答、推理、分析等应用，另外一种思路 是

利用数 据中本身存在的基本信号对隐 藏

的知识进行预训练（pre-training）。随

着GPT[2]、BERT[3]、XLNet[4]等预训练语

言模型在多项自然语言处理领域任务上刷

新了之前的最好效果，预训练受到了各界

的广泛关注。预训练的核心思想是预训练

和微调，例如文本预训练一般包含两个步

骤：首先利用大量的自然语言数据训练一

个语言模型，获取文本中包含的通用知识

信息；然后在下游任务微调阶段，针对不同

的下游任务设计相应的目标函数，基于相

对较少的监督数据进行微调，即可得到不

错的效果。

受预训练语言模型的启发，笔者将预

训练和微调的思想应用到大规模商品知识

图谱的表示学习与业务应用中。在阿里巴

巴电商平台，包含千亿级三元组和300多万

条规则的商品知识图谱被构建起来，并为

语义搜索、智能问答、商品推荐等众多下

游业务任务提供知识图谱服务。通常知识

图谱提供服务的方式是直接给出原始的三

元组数据，这会导致以下问题：①针对不

同任务反复地进行数据选择和查询，存在

大量重复性工作；②下游任务需要针对自

己的任务重新设计知识图谱算法，从头训

练模型，由于图谱规模庞大，业务应用迭

代周期过长，导致效率低下；③商品知识图

谱本身的不完整性风险会导致误差传导；

④直接提供原始三元组存在数据公平性风

险和隐私风险。

为了避 免 这个 问 题，使 商品 知 识 图

谱更方便、更有 效 地为下游 任 务提 供服

务，笔者提出了“预训练+知识向量服务”

的 模 式，并设 计了知识图谱 预训练 模 型

（pre-trained knowledge graph model，

PKGM），在不直接访问商品知识图谱中

三元组数据的情况下，以知识向量的方式

为下游任务提供知识图谱服务。在商品分

类、同款商品对齐以及商品推荐等多个下

游任务上，验证了PKGM的有效性，其中

在推荐任务上达到了平均6%的提升，同时

还证明了在困难数据尤其是样本较少的数

据上提升效果更明显。此外，在电商业务

的真实实践中，知识图谱预训练模型进一

步被应用到商品图片分类、用户点击预测等

任务中，任务效果均获得了提升。知识图谱

预训练对于具有亿级别节点量级的阿里巴巴

商品知识图谱而言极为重要，因为这能够避

免对庞大的商品知识图谱进行重复训练，从

而更高效快速地为下游任务场景提供服务。

本文首先介绍了背景知识，包括预训

练语言模型和结构化上下文信息等；然后分

别介绍了商品知识图谱静态预训练模型和

动态预训练模型，详细阐述了这两者的模
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scale e-commerce product knowledge graph, providing item knowledge services in a uniform way for embedding-

based models without accessing triple data in the knowledge graph. PKGM was tested in three knowledge-related tasks 

including item classification, same item identification, and recommendation. Experimental results show PKGM successfully 

improves the performance of each task.
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型结构和具体的先预训练再微调模式；之

后介绍了知识图谱预训练模型在阿里巴巴

电商场景的各种知识图谱任务中的实验结

果和具体应用，包括商品分类、同款商品对

齐和商品推荐等任务；最后对本文的工作

进行了总结。

2  相关工作

2.1  预训练语言模型

人 类的语言是高度 抽象 且富含 知识

的，文本数据只是人类大脑进行信息处理

后的一个载体，因此沉淀的文本数据本身

具有大量有价值的信息。互联网上沉淀了

大规模的自然文本数据，基于这些海量文

本，可以设计自监督训练任务，学习好的

表示模型，然后将这些表示模型用于其他

任务。基于这样的思想，最近几年提出的

预训练语言模型（pre-trained language 

model）[2-4]在许多自然语言处理任务上被

证明是有效的，并且能够显著提升相关任

务的实验结果。

预训练语言模型可以学习通用的语言

表示，捕捉语言中内含的结构知识，特别

是针对下游 任务标注数据量少的低资源

场景，采用预训练+微调的模式，能够带

来 显著的提升效 果。预训练语言模型的

输入通常是一个文本序列片段，神经编码

器会编码输入序列，每个输入单元都会编

码得到对应的向量表 示。区 别于 传 统的

word2vec词向量[5]，预训练得到的向量表

示是上下文相关的，因为向量是编码器根

据输入动态计算得到的，所以能够捕捉上

下文语义信息。

以BERT模型[3]为例，预训练语言模型

首先在大型数据集上根据一些无监督任

务进行训练，包括下一个语句预测（next 

sentence prediction，NSP）任务和掩码

语言模型（masked language model）任

务，这个部分被称作预训练。接着在微调阶

段，针对后续下游任务，例如文本分类、词

性标注、问答系统等，基于预训练好的语

言模型进行微调，使得BERT模型只需调

整输入输出数据和训练部分参数，就可以

在不同的任务上达到很好的效果。图1展

示了BERT模型的预训练阶段的结构，以

及在多个不同数据集和任务上进行微调的

结构。BERT模型具有很好的兼容性、扩展

性，并在多种自然语言处理下游任务上达

到顶尖的实验效果。

预训练语言模型的优点总结如下：

● 对庞大的文本语料库进行预训练，

学习通用语言表示形式，并帮助完成下游

任务；

● 预训练提供了更好的模型初始化，

通常可以带来更好的泛化性能，并加快目

标任务的收敛速度；

● 可以将预训练视为一种正则化，以

避免对小数据过度拟合。

2.2  结构化上下文信息

给 定 一 个 知 识 图 谱  { }, ,=    ，其

中 表 示实 体（entity）的集合，表 示

关系（relation）的集合，  表示三元组

（triple）的集合。每 个三元组 ( ), ,h r t ∈

由头实体（head）、关系和尾实体（tail）

构 成 ，于 是 三 元 组 集 合 可 以 表 示 为

( ){ , , | , , }h r t h t r= ∈ ∈   ，其中头实体h和

尾实体t都属于集合，关系r属于集合。

对于某个实体而言，包含了其若干个

三元组的集合往往隐含 这个实 体丰富的

结构和语义特征，例如（姚明,性别,男性）、

（姚明,职 业, 篮 球 运 动员）、（中国篮 球

协会,主席,姚明）等三元组能很好地刻画

“姚明”这个实体。类似地，对于某个特
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定的关系，知识图谱中也拥有丰富的包含

了该关系的三元组集合。在此，可以将其

定义为结构化上下文三元组（structure 

contextual triple）集合，简称为上下文三元

组，并用 ( )x 表示，其中x表示某个实体或

者某个关系。因此不难看出，在知识图谱中

有两种类型的上下文三元组：实体上下文三

元组 ( )e 和关系上下文三元组 ( )r 。

实体上下文三元组 ( )e 被定义为那些

包含实体的三元组集合，无论实体e是某个

三元组中的头实体还是尾实体，包含了e的

三元组都可以被归入这个集合。用符号语

言来表示就是：

( ) ( ) ( ){ }
( ) ( )

, , | , , , , ,

{ , , | , , , , , }

e e r t e r t e t r

h r e h r e e h r

= ∈ ∈ ∈

∈ ∈ ∈

   

   （1）

类似地，关系上下文三元组 ( )r 被定

义为那些包含关系r的三元组集合，可以

表示为：

( ) ( ) ( ){ }1 2 1 2 1 2, , | , , , , ,r e r e e r e e e r= ∈ ∈ ∈    	

			   　　（2）

为了更直观地展示上下文三元组在知

识图谱中的结构，笔者画了一张简单的示

意图来描述，如图2所示。图2中的圆代表

实体，圆之间的短线代表关系。虚线框中

的蓝色圆、橙色圆和粉色短线构成了一个特

定三元组，分别代表头实体、尾实体和关

系。对于头实体h（蓝色圆）来说，其上下文

三元组 ( )h 就是与蓝色圆相连的三元组，即

图2中用蓝色短线连接起来的两两实体对组

成的三元组再加上虚线框中的三元组得到的

三元组集合。同理，尾实体t的上下文三元组

( )t 即图2中用橙色短线连接起来的三元组

再加上虚线框中的三元组得到的三元组集

合。而对于关系r的上下文三元组 ( )r ，图2中

用平行的、粉色的短线来表示同一种关系r，

那么用这些粉色短线相连的三元组集合就

是所期望的关系上下文三元组 ( )r 。

3  商品知识图谱静态预训练模型

PKGM是基于预训练+知识向量服务

的思路提出的，目的是在连续向量空间中

提供服务，使下游任务通过嵌入计算得到

必要的事实知识，而不需要访问知识图谱

中的三元组。ＰＫＧＭ主要包含两个步骤，

首先是商品知识图谱预训练，目标是使预

2021028-4

图 1　BERT 模型的预训练和微调过程的模型结构示意图
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训练后的模型具有进行完整知识图谱服务

的能力，其次是以统一的方式为下游任务

提供知识向量服务。

具体来说，利用知识图谱中的结构化

上下文信息进行预训练，从而为下游任务

提供知识向量，利用知识图谱增强下游任务

的效果。知识图谱静态预训练模型的静态

体现在为下游任务提供预训练好的知识图

谱嵌入向量表（embedding table），通过实

体或者关系的ID能够直接查询并获取其对

应的知识向量，该向量可以直接在下游任务

中运用和参与计算。将预训练好的商品知

识图谱模型作为知识增强任务的知识提供

者，既能避免烦琐的数据选择和模型设计，

又能解决商品知识图谱的不完整性问题。

3.1  PKGM预训练

预训练知识图谱模型中有两种常见的

查询方式。

（1）三元组查询（triple query）

在给定头实体h、关系r的条件下，查

询预测缺失的尾实体，于是该查询任务可

以简写为 ( )tri ,Q h r 。具体地，这个查询任务

用SPARQL可以表示为：

SELECT ?x

WHERE {h r ?x}

（2）关系查询（relation query）

关系查询被用于查询一个项目是否具

有给定的关系或属性。关系查询任务是针

对给定的某个实体h，查询某个关系r是否

与该实体相连，可以简写为 ( )rel ,Q h r 。该查

询任务用SPARQL可以表示为：

SELECT ?x

WHERE {h ?x ?y}

因此，考虑到商品知识图谱的不完整

性问题，预训练知识图谱模型应该具有以

下能力：

● 对于某一实体，显示该实体与其他

实体之间是否存在某指定关系；

● 给定头实体和关系，查询对应的尾

实体；

● 给定头实体和关系，如果查询不到

尾实体，那么预测缺失的尾实体。

经过预训练，三元组查询模块和关系

查询模块可以为任意给定的目标实体提供

知识服务向量。更具体地说，一方面，关系

查询模块可为目标实体提供包含不同关系

信息的服务向量，如果目标实体具有或应

该具有关系，则服务向量将趋于零向量；另

一方面，三元组查询模块可为目标实体提供

包含不同关系的尾实体信息的服务向量。

对于PKGM，在预训练知识图谱模型

预训练好的基础上，通过向量空间计算为

其他任务提供向量知识服务，具体如图3所

示。在预训练阶段，首先会在10亿规模的商

品知识图谱上对模型进行预训练，使预训

练模型具备为三元组查询和关系查询提供

知识信息的能力。在服务阶段，对于需要实

体知识的任务，PKGM提供包含其三元组信

息的嵌入向量，然后将其应用于基于嵌入

的知识增强任务模型中。

3.2  PKGM查询模块

基于上述的关系查询和三元组查询两

2021028-5

图 2 知识图谱中的上下文三元组
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种查询方式，可以构建对应的模块和评分

函数用于模型预训练，因此PKGM主要包

含两个查询模块：三元组查询模块和关系

查询模块。

（1）三元组查询模块 triple

对于某个三元组查询需求 ( )triple ,Q h r ，

三元组查 询模块 triple 会生成一个服务向

量，用于表示候选尾实体。这里可以认为，

对于某个正确的三元组( ), ,h r t ，在向量空间

中将头实体h和关系r进行组合，可以将其

转化为尾实体 t，并用评分函数 ( )triple , ,f h r t

来表示。

自从知识图谱表示学习方法被提出，

将实体和关系映射到向量空间的方法被大

量的实验证明是有效的，因此在三元组查

询模块 triple 中，采用了表示学习中相对简

单而有效的TransE模型[6]。每个实体e∈

和每 个关系 r 被编码为嵌 入向量，那

么头实体h、关系r和尾实体 t对应的嵌入

向量可以表示为h、r和t。根据转换模型的

假设，对于每个正确的三元组( ), ,h r t ，存在

这样的关系，其中这些嵌 入向量

都是d维的向量，表示为 、 和

。于是它们的评分函数可以表示为：

  （3）

其中， 表示向量x的L1范式[7]。对于正

确的三元组，h+r的和向量越接近 t越好；

对于错误的三元组，h+r要尽可能远离t。

（2）关系查询模块 relation

设 置关 系查 询模 块 主要是为了编码

某个实体h是否存在与之相连的某种关系 r ，

评分函数可以写为 ( )rel ,f h r ，并且用零向量0

表 示 存 在 这 样 的 关 系。如果 实 体 h 与关

系 r 相连，函数 ( )rel ,f h r 接 近零向量 0，即

( )rel , 0f h r ≈ 0；如果该实体 h与关系r不存在

相连的情况，那么函数 ( )rel ,f h r 尽可能远离

零向量0。在细节上，对于每一个关系r，

还定义了转化矩阵M r，可以将向量h转化

为向量r，这样的方式可以使得正确的三元

组中的Mrh尽可能接近r，即 0。于

是，评分函数可以表示为：

 ( )rel , || ||rf h r = −M h r  （4）

3.3  PKGM知识图谱服务

经过上述两个查询模块的训练后，可

以利用知识图谱预训练模型中已经训练好

的模型参数（包括头实体h、关系r和尾实

体 t的嵌入向量、转化矩阵Mr等），为特定

任务提供两类对应的知识服务。

（1）三元组查询服务 triple

给定头实体h和关系r，三元组查询服

务 triple 可以给出预测的候选尾实体：

  （5）

如果在知识图谱 数 据集 中的确存

2021028-6

图 3 知识图谱静态预训练模型
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在三元组，即 ( ), ,h r t ∈，那么 ( )triple ,h r 会

非常 接 近 尾 实 体 t 的嵌 入向量 t；如果 数

据集中不 存 在包含h 和 r 的三元 组，那么

( )triple ,h r 会给出一个实体向量表示最有可

能的尾实体t。这本质上就是三元组补全，

作为被广泛使用和验证的知识图谱补全[8]

任务的具体形式。

（2）关系查询服务 rel

类似于上述的三元组查询服务，关系

查询服务 rel 能够提供一个向量来表示实

体h是否存在包含关系r的三元组：

  （6）

这里会有以下3种情况：一是实体h显

式地与关系r相连，即存在同时包含h和r的三

元组，那么此时 rel 会接近0；二是实体h隐式

地与关系r相连，即不存在直接包含h和r的

三元组，但是在真实情况中实体h能够与关

系r相连，此时 rel 仍然接近0；三是实体h与

关系r不相连，数据集中不包含这样的三元

组，真实世界中也不存在，那么 rel 应该远

离0。

上 述 三 元 组 查 询 模 块 和 关 系 查 询

模块各自的预训练和服务阶段的函数见

表1。从表1可以更清晰地看出它们的差别

和联系。

给 定头 实 体 h 和关 系 r，通 过 知识图

谱静态预训练模型的查 询服务得到的知

识有着非常显著的优势：一方面，可以通

过向量空间的运算间接地得到对应的尾

实 体 t，这使得查询服务能够独立于数据

本身，从而更好地保护数据，尤其是隐私数

据；另一方面，通过给定的头实体h和关系r

输入对，经过两个查询服务能够分别得到

两个向量，而不是未经处理的三元组数据本

身，能够以更简单的方式应用在多种特定任

务上。除此以外，这两个查询服务模块还能

够通过推理计算得到知识图谱数据集暂未

包含的、但真实情况中存在的三元组，能够

有效地解决知识图谱不完整性[9]的问题。

3.4  PKGM在下游任务的应用

在 知 识图 谱中，通 过 某 个 给 定 的 实

体 的上下 文信息，可以 生 成 来自三元 组

查 询模块和关系查 询模块的服务向量序

列 ，分 别 表 示 为 和

，其类似于自然语言

处理领域中描述文本或者特征标签的单词

嵌入向量序列。其中，从某个实体e的上下

文三元组 ( ), ,h r t 中抽取出所有关系r，并组

成核心关系集合 e，k 表示核心关系集合

e中的第k个关系。

基于目标实体生成包含知识图谱结构

化信息的两种服务向量位于同一个统一

的、连续的向量空间中，便于满足后续多种

知识增强任务的应用需求。根据目标实体

输入模型的嵌入向量个数，可以将下游基

于嵌入向量的模型分为两类，分别是输入

嵌入向量序列的模型和输入单个嵌入向量

的模型。

（1）嵌入向量序列模型的输入是多个

向量，往往包含较多的信息，例如由某个

实体的文本描述或者标签特征生成的向

量序列，可以表示为 。

考 虑 到 序 列 模 块 能 够自 动 捕 捉 元 素 之

间的交 互信息，类 似于BERT 模 型中 使

用的双向Transformer [10 ]模块，因此可

以 将 基 于 某 个 实 体 e 得 到 的 和

这 两 种 服 务 向 量 序 列，直 接 拼 接 到 原

2021028-7

表 1 知识图谱静态预训练模型的预训练阶段和服务阶段的函数

模块 预训练阶段 服务阶段

三元组查询模块

关系查询模块
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输 入 序 列 的 尾 部，从 而 让 原 先 的 文 本

单词 信息与知 识图 谱 信息自动融 合、充

分交 互学 习。此 时，模 型 的 输入 就 变 为

，

即先加入三元组查询模块的服务向量 ，

再加入关系查询模块的服务向量序列 ，

如图4所示。

（2）单个嵌入向量模型是指只输入一

个有关目标实体e的嵌入向量的模型。这里

的单个向量指的是实体e在潜在向量空间

中对应的向量，并将其表示为Ee，如图4的

原始模型部分所示。

考虑到整个原始模型的输入只有一个

向量，需要在模型原始的输入向量和融合

了知识的服务向量之间取一个平衡，因此

这里将 和 融合为一个向量。具体来

说，需要将基于相同关系但来源于不同模

块的两个向量 e
iS 和 一起考虑，这里直

接将它们拼接成新的向量e
lS ：

 e
lS  （7）

其中，i是1到k之间的一个整数，即 [ ]1,i k∈ ，

而[x;y]表示由向量x和向量y拼接成的新的

服务整合向量。

然后，将生成的向量序列进一步整合、

平均池化为单个向量：

 
e

lS  （8）

最后将充分融合了结构化知识信息的

向量Se和原始的嵌入向量Ee拼接成一个向

量，如图5所示。

4  商品知识图谱动态预训练模型

相对于静态预训练模型仅能为下游任

务提供已经包含了结构化信息的嵌入向量

表，知识图谱动态预训练模型能够根据下

游任务的特征动态调整模型结构和模型参

数，并根据下游任务对知识图谱中某些特

征的倾向性进行微调和适配，具有更好的

兼容性和扩展性。

4.1  上下文模块和整合模块

整 个 知 识 图 谱 动 态 预 训 练 模 型 主

要由上下文模块（contextual module，

C -M o d）和 整 合 模 块（a g g r e g a t i o n 

module，A-Mod）两部分构成。前者获取

目标三元组的上下文三元组序列，并将每

个上下文三元组的3个嵌入向量融合为一

个向量；后者主要整合、交互学习上下文三

元组向量序列，挖掘潜在的结构性特征，

利用得分函数计算三元组分类任务的效果

并用于训练。

（1）上下文模块

在上下文模块中，给定一个目标三元

组 ( ), ,h r tτ = ，可以 通 过 上 述 对 结 构化 上

下文信息的定义，得到该三元组的上下文

三元组集合，即该目标三元组的头实体h、

关 系 r 和尾实 体 t 各自的上下文 三元 组的

并集。

 ( ) ( ) ( ) ( ){ }, ,h r t h r t=        

    （9）

然后，对于 每一个上下文 三元 组c，

例 如目标 三元 组 的 第 x 个上下 文 三元 组

( ) ( ), , , ,x x xh r t h r t∈ ，需要将原本对应的3个

嵌入向量hx、rx和tx编码成一个向量cx：

2021028-8

图 4 将服务向量添加到嵌入向量序列模型尾部的示意图
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 -Mod  （10）

其中， 表示由向量 组成的

序列，并且满足 、 和 。

对于Ｃ-Mod中的具体编码方式，可以

有多种选择，比如简单的单层前馈神经网

络。这里选择通过Transformer对向量序

列进行学习和融合编码。将上下文三元组

向量序列输入Transformer之前，需要在

序列前端加入特殊的标记[TRI]，

生成得到一个新的序列 ，该

序列对应的向量表示为 ，其

中 表示标记[TRI]对应的向量。在

Transformer的最后一层，标记[TRI]对应

位置上的向量为充分交互学习后融合了该

三元组所有特征的向量，即向量cx。那么，

头实体h、关系r和尾实体t各自的上下文三

元组特征向量序列seq可以表示为：

  

  （11）

  

其中， 表示头实体h、关系r或者尾实体t
中的某个 { }, ,x h r t∈ 的第i个上下文三元组特

征向量，而n表示上下文三元组个数。

（2）整合模块

整合模块将目标三元组 ( ), ,h r t 的上下

文三元组向量序列seq整合编码输出为对

应的整合向量a，即：

    -Mod  （12）

为了增强目标三元组( ), ,h r t 中每 个元

素对应的上下文三元组在训练过程中的独

立性，给每个三元组特征向量都加上一个

段向量。具体地，总共有3种段向量：sh表

示头实体h对应的上下文三元组的段向量，

类似地，关系r和尾实体t对应的段向量为sr

和st。将上下文三元组特征向量加上段向量

后生成新的特征向量：

  （13）

其中， { }, ,x h r t∈ ，那么三元组特征向量序

列也更新为：

  （14）

在将h、r、t的更新后的上下文三元组

拼接特征向量序列输入整合模块之前，还

需加入特定的标记来进一步区分它们。类

似于上下文模块的[TRI ]标签，这里引入

[HEA]、[REL]和[TAI]标签，而它们对应的

向量表示为 、 和 ，将这3个向

量分别加入头实体h、关系r、尾实体t的更

新后的上下文三元组特征向量序列中，得

到更新后的输入向量序列i：

   i  （15）

整合模块用另一个不同参数的多层双

向Transformer来编码学习输入的向量序

列i，并在训练结束后，取出Transformer

最后一层中[HEA]、[REL]和[TAI]对应的

向量ah、ar和a t，这些向量表示经过充分整

合交互学习后包含了丰富的知识图谱结构

化信息的特征向量。

最后，将这3个向量拼接在一起，经过一

个全连接层，融合为一个统一的整合向量：
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图 5 将服务向量添加到单个嵌入向量模型的示意图
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  （16）

其中， 表示将向量x、向量y和向量z拼

接在一起， 是该整合模块的权重

矩阵， 是该整合模块的偏置向量。

（3）评分函数和损失函数

根据上述上下文模块和整合模块，对

于目标三元组 ( ), ,h r tτ = ，可以将评分函数

定义为：

  （17）

其中， 是分类权重矩阵，而经过

softmax操作之后得到的 2是二维向

量，并且满足预测为正确的得分 1sτ 和预测

为错误的得分 0sτ 之和为1，即：

 0 1 1s sτ τ+ =  （18）

给定构造好的正样本三元组集合 和

负样本三元组集合 ，可以基于评分 0sτ 、

1sτ 和标签 lτ 进行交叉熵计算，得到损失函

数：

（19）

其中， { }0,1lτ ∈ 表示三元组τ 是否是正确的

标签，若三元组是正确的，或者说τ 是正样

本三元组集合 的其中一个元素 ，

那么标签lτ 为1，否则标签lτ 为0。

4.2  预训练阶段和微调阶段

类 似于自然 语言处 理中的预训练 模

型，知识图谱动态预训练模型也包括预训

练和微调两个阶段。预训练阶段会对海量

的 数 据进行 无 监督学习，而微 调阶段 就

相对轻量，一方面根据特定任务的输入输

出等要求调整模型 结 构并进行 适配，另

一方面基于相对较小的特 定 数 据集，在

预训练阶段模型参数的基 础上再次训练

和微调，使之在特定任务上能更快地获得

更好的效果。

（1）预训练阶段

在预训练阶段，动态预训练模型利用

三元组分类任务进行训练。三元组分类任

务是无监督任务，将数据库中存在的三元

组视为正样本，同时通过随机替换实体或

者关系生成原本数据集中不存在的三元

组，并将这些三元组作为负样本，训练目

标为二分类任务，即判断该三元组是否正

确。对于每一个输入的三元组，预训练模

型都获取其上下文三元组并进行采样、聚

合，通过三元组分类任务训练学习得到其

中的结 构化信息。预训练阶段输入的是

三元组，而用输出的嵌入向量来判断三元

组是正确的还是错误的。如图6所示，给定

一个目标三元组 ( ), ,h r t ，找到它的上下文三

元组并通过上下文模块和整合模块将它们

输入知识图谱动态预训练模型中，最后得

到聚合输出表示向量。

预训练阶段需要用到尽可能大的甚至

全量的知识图谱数据集，这样才能更好地学

习到知识图谱中的深层次结构化信息，才真

正能够帮助下游任务。例如，BERT模型[3]使

用了包含8亿个单词的BooksCorpus[11]数据

集和25亿个单词的Wikipedia[12]数据集进

行预训练，然后两个大小不同的模型（包括

1.1亿个参数的BERT
BASE

模型和3.4亿个参数

的BERT
LARGE

模型）分别在16个张量处理

单元（tensor processing unit，TPU）上训

练了4天才完成。

对于 知 识图 谱 的 数 据 集，难以构 造

横跨多个不同知识图谱数据集的全量数

据集，比如FB15k[6 ]、WN18、YAGO [13 ]

等，甚 至 基于它们各自最 原 始的 数 据 集

Freebase[14]和WordNet[15]等都难以直接

合并成一个数据集。这是因为每个数据集

中的实体 和关系都是以不同的文本 和组

织方式构建的，很难直接建立起不同数据

集之间的联系。然而，笔者还是找到了合

适的方法去间接构造一个足够大且丰富的

知识图谱预训练数据集：利用包含真实世

界描述的WordNet数据集（其中包含了名

2021028-10
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词、动词、形容词和副词等词性的单个词

语，最大程度地反映了真实场景和语言习

惯），建立不同知识图谱数据集关联的桥

梁。而其他知识图谱数据集中的实体或者

关系往往是由多个单词构成的，可以利用

类似于短语包含某些单词的关系构建起实

体与实体之间的联系。而在阿里巴巴电商

知识图谱上，可以直接利用海量商品的属

性和属性值等三元组，用预训练模型学习

商品知识图谱的结构化信息。商品知识图

谱足够大，具有10亿节点级别的商品和千

亿级别的三元组，可以支撑预训练的数据

需求，并且能够在下游任务中很好地发挥

出预训练模型的作用。

（2）微调阶段

在微调阶段，模型的输入输出结构会

根据具体的任务和数据集特性进行调整，

同时将调整后的模型在特定数据集上进行

微调训练，最后得到符合该特定任务需求

并有不错效果的模型，如图7所示。

例如，实体对齐任务的目标是在真实

世界中找到本质上是同一个事 物或者事

件而在输入的知识图谱数 据集中有两种

或者 多种表 示的实 体，比 如中文语义下

的实体对(漂亮的,美丽的)、(睡觉,睡眠)和

(狗,犬)等，表达的是相同含义却有不同的

文字描述。在这个实体对齐任务上，模型

的输入从原来的三元组(h,r,t)变为头尾实

体对(h,t)，即删除了关系r这一项元素，剩下

前后两个实体，进一步来说，这两个实体就

是判断是否具有相同含义的实体对(e
1
, e

2
)。

相应地，模型的输出部分也需要替换为描述

图 6 动态预训练模型结构示意图
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两个实 体是 否对齐的训练函数，具 体 如

图7（c）所示。

又如实体类型预测任务，需要找到某

个实体所属的类别，而这个类别是存在于知

识图谱中的另一个实体，即预测(实体,实体

类型)中缺失的实体类型，比如(老虎,猫科动

物)、(中文,语言)和(T细胞,淋巴细胞)等实体

类型对。类似于上述的实体对齐任务，实体

类型预测任务中的模型输入也变为一个实

体对，而输出部分是判断这个实体类型对是

否正确的评分函数，如图7（b）所示。

5  应用实践和实验结果

在 删除了出现次 数 较 低的实 体后的

商品知识图谱上对PKGM进行预训练。预

训练完成后，在多个对知识图谱有需求的

下游任务进行效果验证，不仅包括商品分

类、同款商品对齐、商品推荐等以图谱数据

服务为基础的任务，还包括可以利用知识

图谱增强效果的一些NLP任务，例如商品

实体识别、商品属性补齐和关系抽取、商品

标题生成等。这里重点介绍了商品分类、

同款商品对齐、商品推荐3 个任务。在实

验中，将只提供三元组服务向量的标记为

PKGM-T，只提供关系服务向量的标记为

PKGM-R，两类服务向量都提供的标记为

PKGM-all。 

5.1  基于知识图谱预训练的商品分类

亿级的商品数据组织依赖于良好的类

目体系，因此商品分类在阿里巴巴电商平台

是一项常见且重要的任务，其目标是将给

定的商品分类到类目中对应的类别。商品

的标题往往包含了密集的商品信息，因此

也常被用作商品分类的原始信息，基于商

品标题，商品分类任务可对应为文本多分

类任务[16]，鉴于目前语言预训练模型在文

本分类任务上取得了很好的效果，这里将

BERT作为基准模型。图8（a）展示了基准

模型BERT，图8（b）展示了PKGM增强的

BERT模型，这里采用了为序列嵌入向量

模型提供知识图谱服务的方式。

从阿里巴巴电商 真实场 景中抽取 出

1 293个类别和这些类别下的商品，生成正

样本和负样本为1:1的数据集，具体见表2。

为了更好地证明结合文本的知识图谱预训

练模型的能力，在数据准备过程中将每个类

别的实例（商品）限制在100个以下，展现出

较少的训练样本数据情况下下游任务的实

验效果。为此还特意生成每个类别不同实例

个数的3种数据集dataset-20、dataset-50

图 7 在微调阶段，图中 3 个模型结构对应于 3 个不同的训练任务
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和dataset-100，分别表示每个类别只有20、

50或者100个实例个数的数据集。表2中的

#Train、#Test和#Dev分别表示由三元组构

成的训练集、测试集和验证集。

在实验中，采用预训练语言模型BERT
BASE

在中文语言数据集上的训练模型作为基准

模型，其中包含12层Transformer、12个注

意力头（attention head）和大小为768的

向量维度。类似于BERT模型，在输入数据

序列前端加上特殊的分类符[CLS]，其在

最后一层模型对应位置的嵌入向量用于表

示整合了这个输入序列的向量。这里将整

个序列长度固定为128，包含一个[CLS]分

类符和长度为127的标题序列，若原始标

题文本长度不够则补零，若超出则截取最

前面127个字符序列。

基于知识图谱预训练得到的服务向量，

可以得到PKGM增强的模型BERT
PKGM-all

，

具体步骤为：将基准模型BERT输入序列

的最 后2 k 个向量替 换为k 个 关 系查 询模

块的服务向量序列和k个三元组查询模块

的服务向量 序列，然后 进行 微 调阶段的

训练。类似地，只将输入 序列中最 后k个

向量替换为k个三元组查询模块服务向量

序列的模型，写为BERT
PKGM-T

，而替换为

k个关系查询模块服务向量的模型，写为

BERT
PKGM-R

。

在训练批量大小（batch size）为32、

学习率（learning rate）为2e-5的参数条件

下，对PKGM训练了3个轮次（epoch），其

中来自知识图谱预训练的服务向量是固定

不变的，而BERT模型中的相关参数会在训

练中被调整优化，最终得到的商品分类任

务实验结果见表3。表3给出了商品分类的

预测准确率（accuracy，AC）和前k个预测

值的命中率Hit@k，其中Hit@k表示在所有

的测试数据集中预测正确的类别在所有商

品类别的预测值序列中排名前k个的百分

比，其中k包括1、3和10这3个候选值。

从 表 3 可 以 看 到，在 预 测 准 确 率 和

Hit@k指标上，融入了知识服务向量的模

型BERT
PKGM

在这3个数据集上都要优于

图 8 商品分类任务模型

表 2 商品分类任务的数据集

数据集 #Category #Train #Test #Dev

数量/个 1 293 169 039 36 225 36 223
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基准模型BERT。具体来说，一方面，同时

融入了两种服务向量的BERT
PKGM-all

模型在

Hit@1指标上都有最好的效果；另一方面，

在Hit@3、Hit@10和预测准确率这3个指标

上，BERT
PKGM-all

和BERT
PKGM-R

这两个模型

有较好的效果，而且它们中的一个能达到特

定条件下最好的实验效果。这也证明了知识

图谱预训练模型和提供相应的查询服务向

量的有效性，并且其中关系查询模块往往发

挥着比三元组查询模块更重要的作用。

当然在一定程度上，BERT
PKGM-R

在不

少时候比BERT
PKGM-all

有更好的效果，打

破了人们对“有更多知识图谱特征向量往

往能有更好效果”的传统认知。这很可能

是因为在商品分类任务上，那些被三元组

服务向量序列替换掉的文本序列比替换它

们的三元组服务向量序列更重要，在这些

特定指标上，文本序列本身比判断三元组

是否成立的信息更有价值。

5.2  基于知识图谱预训练的同款商品
对齐

阿里巴巴电商平台上的商品数量数以

亿计，给商品管理带来了巨大挑战，其中一

个挑战就是同款商品挖掘。商品在商品知识

图谱中以实例的形式存在，因此商品同款的

本质是商品对齐任务，其目标是找到本质上

是相同的，但在平台上的拥有不同商品ID的

商品，这种同款商品一般被定义为同一个产

品。产品指由相同厂商生产的、具有相同款

式相同属性而又与具体销售店铺无关的物

品，商品定义为不同销售店铺或者商家在平

台上设置上传并销售的、可能是相同产品也

可以是不同产品的物品，每个商品都有自己

唯一的ID。比如，平台上绿色、256 GB容量

的某品牌某型号手机有很多，由不同商家售

卖，因此这些商品在电商平台上被存储为不

同的商品，但从产品的角度或者销售的商品

本身而言，它们是同一款产品。检测两个商

品是否是同一产品的任务在阿里巴巴电商场

景的日常业务中非常重要。例如，用户想购买

一台绿色、256 GB容量的某品牌某型号手

机，在搜索框输入具体商品的需求后，能够

显示所有属于该产品的商品，有助于用户方

便、深入地比较销售价格及售后服务等。更

重要的是，产品的数量远小于商品数量，因

此从产品的角度来组织商品有助于减少数

据管理和挖掘的工作量。

正因为商品来源不同，对齐同款商品成

为提高数据有效性的重要任务，其目标是判

断给定的两个商品是否为同款商品。商品信

息用标题表示，这个任务可对应于同义句识

别，基准模型的输入类似于BERT模型的下

游任务，分别输入两个句子的文本，然后做

分类任务，具体细节与商品分类任务相似，

如图9（a）所示；而在PKGM增强的BERT

模型中，在每个句子文本序列后面分别加

入[SEP]标签和与该商品对应的包含知识信

息的服务向量序列，如图9（b）所示。

从商品知识图谱中抽取 出女 装 衬 衫

（category-1）、头发饰品（category-2）

和儿童袜类（category-3）这3个类别的三元

组集合，作为商品对齐任务的实验数据集。

表 3 商品分类任务的结果

数据集 模型 Hit@1 Hit@3 Hit@10 AC

dataset-100 BERT 71.03% 84.91% 92.47% 71.52%

BERT
PKGM-T

71.26% 85.76% 93.07% 72.14%

BERT
PKGM-R

71.55% 85.43% 92.86% 72.26%

BERT
PKGM-all

71.64% 85.90% 93.17% 72.19%

dataset-50 BERT 60.98% 78.99% 89.21% 59.06%

BERT
PKGM-T

61.47% 79.04% 90.08% 62.74%

BERT
PKGM-R

61.52% 80.09% 90.39% 62.98%

BERT
PKGM-all

61.54% 79.89% 90.36% 62.71%

dataset-20 BERT 30.26% 46.97% 68.12% 28.90%

BERT
PKGM-T

30.65% 47.80% 67.40% 29.62%

BERT
PKGM-R

31.47% 50.69% 69.07% 30.63%

BERT
PKGM-all

32.09% 50.19% 70.07% 30.91%
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每个数据集中都有上千个样本，每个

样本中包含两个商品各自的商品标题和判

断这两者是否对齐的标签，标签1表示两

个商品对齐，而标签0表示两个商品没有对

齐。将包含正负样本的所有样本集合按照

7:1.5:1.5的比例分配成训练集#Train、测

试集#Test-C和验证集#Dev-C，用于训

练和同款商品分类指标的测量，但是为了

测试前k个预测值的命中率Hit@k，需要从

中提取出只包含正样本的数据集并排序，

因此得到相应的测试集#Test-R和验证集

#Dev-R，具体见表4。

类似于第5.1节中的商品分类任务，同

款商品对齐任务将BERT作为基准模型，

并且输入格式与商品分类任务相同，只是

在输入数据上略有不同。每个输入数据由

两个商品的标题文本嵌入向量序列组成，

在 整 个序列的第一个 位 置 加入[CL S]标

签，在每个标题序列后加入[SEP]标签，并

用类似于第5.1节的方法归一化商品标题

长度。表5展示了商品对齐任务的Hit@k

结果，在3个数据集上，BERT
PKGM-all

模型

的Hit@3和Hit@10指标都优于基准模型

BERT，并且在category-2和category-3

这两个数据集上的所有指标上都有最好

的效果，展示了知识图谱预训练模型对商

品对齐任务的有效性，并且提升了预测准

确率。在数据集category-1的Hit@1指标

上，基准模型BERT略优于BERT
PKGM-all

模

型，很可能是因为该类别的数据集较大。

可以说，足够的标题文本序列对商品对齐

任务是有帮助的，而知识图谱预训练模型

在少样本数据集上能发挥出更大的作用。

同时，比较了结合知识图谱预训练模型

产生的两种查询服务向量不同组合方式的

实体对齐任务的预测准确率，具体见表6。

图 9   商品对齐任务模型

表 4 商品对齐任务的数据集

对比项 #Train #Test-C #Dev-C # Test-R #Dev-R

category-1/个 4 731 1 014 1 013 513 497

category-2/个 2 424 520 519 268 278

category-3/个 3 968 852 850 417 440

表 5 商品对齐任务的 Hit@k 指标的实验结果

数据集 模型 Hit@1 Hit@3 Hit@10

category-1 BERT 65.06% 76.06% 86.68%

BERT
PKGM-all

64.75% 77.50% 87.43%

category-2 BERT 65.86% 78.07% 87.59%

BERT
PKGM-all

66.13% 78.19% 87.96%

category-3 BERT 49.64% 66.18% 82.37%

BERT
PKGM-all

50.60% 67.14% 83.45%
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从表6可以很明显地看出，BERT
PKGM-all

模

型在3个数据集上都有最好的效果，有效

提升了实体对齐任务的预测能力。

5.3  基于知识图谱预训练的商品推荐

商品推 荐是除 搜 索外将适合的商品

呈现在用户面前的重要方式，因此商品推

荐也是一项重要的任务。针对预测商品和

用户交互的下游任务进行实验，实验中将

用户和商品的交互记录图作为输入并预测

潜在的交互，这是典型的链接预测任务。

采用神经协同过滤（neural collaborative 

filtering，NCF）算法[17]作为基准模型。

广义 矩 阵 分 解（genera l i z e d  mat r i x 

factor i zat ion，GMF）层和多层感知机

（multi-layer perceptron，MLP）层能够

对用户和商品的交互数据进行建模，其中

广义矩阵分解层 使用线性核来模拟潜在

的特征交互，而多层感知机层使用非线性

核函数从数据中学习交互函数。图10（a）

展 示了基 准模型NCF，图10（b）展 示了

PKGM增强的NCF模型，这里采用为单个

嵌入向量模型提供知识图谱服务的方式。

在从淘宝真实记录中采样得到的数据

集上进行测试，表7展示了商品推荐任务的具

体细节，其中包括两万多个用户（#Users）和

3万多个商品（#Items），以及44万条用户-商

品交互记录（#Interactions）。数据集中保证

每个用户的交互记录至少有10条，不至于太

过稀疏。

基于上述数据集进行实验，实验中采用

“leave one out”进行推荐效果评估。对

于每个用户的数据，将其最近一次的交互

作为测试集，其余作为训练集。在测试过

程中，随机采样100个未观测到的负样本，

将这些负样本同真正的测试正样本进行

排序，通过这样的方式统计排名前k个命中

率HR@k以及归一化累计增益NDCG@k，

并将其作为评估指标，其中k的取值范围是

{1,3,5,10,30}，对于每一个测试用户，分别

计算这两种评价指标，并求出其在所有测

图 10 商品推荐任务的模型

表 6 商品对齐任务的准确率指标结果

模型 category-1 category-2 category-3

BERT 88.94% 89.31% 86.94%

BERT
PKGM-T

88.65% 89.89% 87.88%

BERT
PKGM-R

89.09% 89.60% 87.88%

BERT
PKGM-all

89.15% 90.08% 88.13%
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试用户上的均值作为最终评估指标。

为每个用户随机采样一个正样本交互

作为验证集，以求得模型的最优超参数。

对于广义矩阵分解层，用户嵌入和商品嵌

入的维度都为8。在多层感知机层中，用户

嵌入和商品嵌入的维度设置为32。对于基

准模型和知识增强模型，3个隐藏层的维

度依次为32、16和8。对于知识增强模型，

输入增强的特征，并与多层感知机层的用

户嵌入和商品嵌入进行拼接，并且为广义

矩阵分解层和多层感知机层中的用户嵌入

和商品嵌入加了L2正则化惩罚，惩罚系数

选择为0.001。学习率设置为0.000 1，预测

层的维度为16，预测层的输入是由两个8维

向量拼接而成的，分别是广义矩阵分解层

的输出和多层感知机层的输出。在实验中，

采用的负采样比例为4，即为每个正样本采

样4个负样本。为了更加简洁和有效，基线

模型和知识增强模型均采用了非预训练版

本的神经协同过滤模型。

最终的实验结果见表8，有NCF
PKGM-T

标识的神经协同过滤模型表示仅加入了基

于知识图谱预训练的三元组查询服务向量

的知识增强模型，有NCF
PKGM-R

标识的神

经协同过滤模型表示仅加入了关系查询服

务向量的知识增强模型，有NCF
PKGM-all

标识

的神经协同过滤模型表示融合了以上两种

服务向量的知识增强模型。

从表8可以看出：首先，相对于基准模

型来说，所有的知识增强模型在所有评价

指标上均有提升效果。对于NCF
PKGM-T

模

型来说，它在HR@k指标上比基线模型平

均提升了0.37%，而在NDCG@k指标上比基

线模型平均提升了0.002 3。对于NCF
PKGM-R

模型来说，它在HR@k指标上比基线模型平均

提升了3.66%，而在NDCG@k指标上比基线

模型平均提升了0.034 3。对于NCF
PKGM-all

模型来说，它在HR@k指标上比基线模型

平均提升了3.47%，而在NDCG@k指标上

比基线模型平均提升了0.032 4。提升的结

果证明了预训练的知识增强模型能够有效

提供仅从用户-商品交互不能分析出的额

外信息，从而提升了下游任务（如电商推

荐任务）的效果。

其次，NCF
PKGM-R

模型的效果要优于

NCF
PKGM-T

模型的效果，说明预训练模型

提供的不同特征的侧重点不同。因此在商

品推荐任务中，NCF
PKGM-R

模型提供的特征

相比于NCF
PKGM-T

模型提供的特征要更加

有用，这很有可能是因为描绘用户商品交互

时，属性关系往往要比属性实体更有效。

6  结束语

将知识预先训练好，然后融入各种深

度模型或下游任务中或许是未来知识图谱

数据应用方式的一种新的发展趋势。本文

介绍了大规模知识图谱预训练及电商应用

的初步实践，通过三元组和关系模块的设

表 7 商品推荐任务数据集

数据集 #Items #Users #Interactions

商品推荐任务 37 847 29 015 443 425

表 8 商品推荐任务的实验结果

模型 HR@1 HR@3 HR@5 HR@10 HR@30 NDCG@1 NDCG@3 NDCG@5 NDCG@10 NDCG@30

NCF 27.94% 44.26% 52.16% 62.88% 81.26% 0.279 4 0.374 4 0.406 9 0.441 5 0.485 3

NCF
PKGM-T

27.96% 44.83% 52.43% 63.51% 81.62% 0.279 6 0.377 8 0.409 1 0.444 9 0.488 0

NCF
PKGM-R

31.01% 47.99% 56.10% 66.98% 84.73% 0.310 1 0.409 1 0.442 4 0.477 7 0.520 0

NCF
PKGM-all

30.76% 47.92% 55.60% 66.84% 84.71% 0.307 6 0.407 9 0.439 5 0.475 8 0.518 5
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计，PKGM模型具有在向量空间为下游任

务提供知识图谱服务的能力，具有较好的

知识图谱数据保护性以及对下游任务的兼

容性，同时解决了知识图谱本身的不完整

性问题。3种类型的知识图谱下游任务实

验证明了PKGM模型能够提高这些任务的

性能。在未来的工作中，希望将PKGM模

型应用到更多的下游任务中，并探索应用

服务向量的其他候选方法。
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