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摘 要： 已有研究在特种设备领域构建了基于大语言模型（Large lanaguage model， LLM）的知识图谱

（Knowledge graph， KG）智能问答系统，但受限于 KG 实体关系的不完备性，LLM 在知识密集型任务中

仍易产生幻觉。为抑制幻觉生成，提出融合 KG 推理技术，通过补全实体关系链路增强知识表示。此

外，针对现有 KG 推理方法在语义关联与拓扑结构解析方面的不足，进一步引入一种基于 LLM 的动态

推理机制，利用其深层语义理解能力自动生成高阶逻辑规则，实现 KG 的精准拓展，从而构建 LLM 与

KG 的双向协同优化机制。实验结果表明，该方法在 Family、Kinship 与 UMLS 这 3 个数据集上的平均倒

数排名（Mean reciprocal rank， MRR）、首位命中率（First hit rate， Hits@1）和前 10 位命中率（Ten hit 
rate， Hits@10）均显著优于基线模型。
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Abstract： Existing studies have constructed knowledge graph （KG） intelligent question-answering 
systems based on large language models （LLMs） in the field of special equipment. However， limited by 
the inincomplete entity relationships of KG， LLMs are still prone to hallucination in knowledge-intensive 
tasks. To suppress the generation of hallucinations， the fusion KG reasoning technology is proposed to 
enhance the knowledge representation by completing the entity relationship links. Furthermore， in view of 
the deficiencies of the existing KG reasoning methods in semantic association and topological structure 
parsing， a dynamic reasoning mechanism based on LLM is further introduced. By leveraging its deep 
semantic understanding ability， high-order logic rules are automatically generated to achieve the precise 
expansion of KG， thereby constructing a bidirectional collaborative optimization mechanism between LLM 
and KG. The results show that this method significantly outperforms the baseline model in terms of mean 
reciprocal rank （MRR）， first hit rate （Hits@1）， and top ten hit rate （Hits@10） on the Family， Kinship， 
and UMLS datasets.
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引  　言  

知识作为人类社会演进的核心驱动因素，其基础性价值已得到学界共识［1］。在数字化浪潮席卷全

球的背景下，知识资源的整合与应用能力已然成为衡量现代化社会发展水平的重要指标。特种设备作

为支撑现代工业体系运转的关键性技术装备，在国民经济各领域发挥着不可替代的作用。但伴随社会

生产力的持续提升，特别是技术规范持续升级与创新成果迭代加速，该领域专业知识体系呈现出几何

级数增长的态势，这给特种设备安全监管带来了前所未有的挑战［2⁃5］。为有效破解专业知识离散化困

境、强化组织知识共享机制、保障技术经验的代际传递、构建精准高效的知识服务体系，建立融合特种

设备领域知识［6］的大语言模型（Large lanaguage model， LLM）智能交互系统已成为行业发展的必然选

择。值得关注的是，尽管 LLM 具备强大的自然语言处理能力，但其在专业领域知识推理过程中存在的

认知偏差与信息失真现象（即“幻觉问题”）亟待解决，这种技术局限性在安全敏感型领域尤为突出，可

能引发潜在的安全事故风险，甚至可能危及公共安全。

为应对 LLM 在特种设备领域知识问答中的幻觉风险，已有研究尝试通过构建领域知识图谱

（Knowledge graph， KG）提供结构化知识约束，例如将设备参数、安全标准等实体关系嵌入 LLM 的预训

练或推理过程［7⁃8］。这类方法通过语义关联性部分缓解了 LLM 对专业术语的误生成问题，但其效果高

度依赖于知识图谱的完备性与逻辑严谨性。然而，特种设备领域知识更新频繁、跨模态数据（如检测报

告、工程图纸）整合困难，导致现有知识图谱常存在实体缺失、关系冗余及因果链路断裂等问题。当用

户查询涉及知识图谱中未明确定义的长尾实体（如“高温承压管道微裂纹演化规律”）或复杂故障推理

链时，LLM 仍会因外部知识支持不足而产生事实性矛盾，甚至生成违背物理规律的错误结论。针对

LLM 生成的推理结果，设计基于知识图谱的逻辑规则校验。具体做法是将 LLM 输出的候选三元组与

知识图谱中的已知事实和规则进行比对，剔除不满足任何已知规则或与事实冲突的项，以过滤潜在的

“幻觉”答案，同时引入合理性评分指标（例如与 KG 的覆盖率、一致性评分或生成置信度阈值）。对于评

分低于阈值的生成结果，可触发 LLM 重新生成或人工修正，以进一步提高输出准确性。

针对现有研究的不足，将 KG 推理融入到 KG 构建的过程中，能有效地弥补该领域的空白，进而抑

制 LLM 的幻觉生成。近年来，对可解释 KG 推理的需求愈发增长，它有助于用户理解推理过程，提升高

风险场景下的可信度。由此，逻辑规则在 KG 推理过程中得到了广泛应用［9］。Yang 等［10］提出了一种基

于概率逻辑规则的学习策略，该方法采用链式霍恩从句结构，结合了高效的可微分优化技术与易于理

解的逻辑推理流程。近期的一些研究通过从 KG 中提取路径样本，并基于这些路径训练模型以捕捉逻

辑关联，从而解决了这一问题［11⁃12］。然而，这些方法往往忽视了关系语义在表达逻辑联系中的作用。

LLM 在自然语言理解及处理各类复杂任务方面展现出卓越能力［13］。在大规模语料库上训练的 LLM
积累了丰富的常识性知识，这些知识能有力推动 KG 的推理进程［14］。故而，本文运用 LLM 挖掘 KG 的

逻辑规则以进行 KG 推理，进而提升 KG 的整体知识质量、实用性与完整性。

综上所述，本文的主要贡献如下：（1）融合 KG 推理技术，增强知识表示：针对特种设备领域 KG 实

体关系完备性不足的问题，本文创新性地将 KG 推理技术融入 LLM 的知识表示过程中，通过补全实体

关系链路，抑制 LLM 在知识密集型任务中的幻觉现象，提升了知识问答的准确性和可靠性；（2）提出基

于 LLM 的推理机制：为解决现有 KG 推理方法在语义关联与拓扑结构解析能力上的不足，本文设计了

一种基于 LLM 的动态推理机制，该机制利用 LLM 的深层语义理解能力，自动化生成高阶逻辑规则，实

现 KG 的精准拓扑扩展，进而构建了 LLM 与 KG 的双向协同优化，有效提升了 KG 推理的效率和精度；

（3）实验验证与效果提升：在 Family、Kinship 及 UMLS 这 3 个大型数据集上进行实验验证，本文提出的

方法在平均倒数排名（Mean reciprocal rank， MRR）、首位命中率（First hit rate， Hits@1）和前 10 位命中

率（Ten hit rate， Hits@10）指标上显著优于基线模型，展示了其在实际应用中的有效性和优越性，为特
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种设备领域知识服务体系的建设提供了新的技术路径和解决方案。

1 相关工作  

1. 1　大语言模型　

近年来，随着 ChatGPT 等大语言模型的发展，国内相继推出文心一言、通义千问、盘古等中文模型。

然而，此类模型在专业问答任务中仍存在局限，垂直领域多采用“数据+微调”范式对其进行适配，比如

P⁃tuning［15］、P⁃tuning v2［16］等，以此获取语言模型在相应领域的专业能力。该方法通过少量参数更新，

降低了硬件资源需求。尽管垂直领域通过多源数据和不同模型基座进行微调，在一定程度上缓解了灾

难性遗忘，但仍难以避免其固有限制。相比之下，将大语言模型与专业知识库结合的新范式更具优势。

近年来，知识增强型语言模型的兴起为垂直领域带来了新思路。例如 BioGPT［17］，通过整合结构化医学

KG 和预训练模型，在维持通用语言理解能力的同时，大幅提高了医学实体识别和关系推理的准确性。

该范式采用双通道架构，将知识库作为静态记忆体来存储领域事实，大语言模型则负责动态推理，通过

注意力机制达成知识的检索与融合。解耦式设计不仅缓解了灾难性遗忘，还依托可更新的知识库实现

了动态知识演进。然而，双通道架构在缺乏显式结构化约束的情况下，LLM 推理仍易产生“幻觉”偏差。

为此，引入 KG 技术成为关键突破。构建高质量领域 KG 可为语言模型提供结构化知识支持，从表示、

检索到推理层面形成抑制幻觉的闭环机制。

1. 2　知识图谱　

KG 是一种用于组织和表示知识的图形化结构［18］，其目的在于捕捉实体之间的相互关系以及它们

各自的属性。KG 由三元组（主体、谓词、客体）构成，通常采用资源描述框架或 Web 本体语言等语义网

络模型来表示［19］。构建 KG 需要经过知识获取、信息提取、实体关系建模［20］和语义表示［21］等步骤，并通

过统一的标准和语义丰富的关系描述将不同数据源连接起来，从而为机器和人类的理解提供框架。

KG 提供结构化知识，增强问答系统对语义与上下文的理解。在混合搜索中，可结合 LLM 识别的

问题意图，从 KG 中检索相关信息，辅助推理分析。同时，KG 支持从文本中抽取知识并转化为图查询，

实现自然语言到图数据库的有效检索［22］。

1. 3　知识图谱推理　

KG 以三元组的结构格式存储着大量的现实世界知识。KG 推理旨在从现有事实中推导出新知识，

是 KG 的一项基本任务，对于许多应用而言都不可或缺。最近，人们对可解释的 KG 推理的需求日益增

长，因为它能帮助用户理解推理过程，提高高风险场景（如医疗诊断）的可信度［23］。因此，逻辑规则［24］被

引入到 KG 推理中。逻辑规则具有人类可读性，可推广至不同任务，已在 KG 推理中得到广泛应用［9］。

逻辑规则 ρ 的含义为

ρ：r ( A，C ) ← r1 ( A，B 1 ) ∧ r2 ( B 1，B 2 ) ∧ ⋯ ∧ rL - 1 ( BL - 2，BL - 1 ) ∧ rL ( BL - 1，C ) （1）
式中：r1( A，B 1 ) ∧ r2 ( B 1，B 2 ) ∧ … ∧ rL - 1 ( BL - 2，BL - 1 ) ∧ rL ( BL - 1，C )为规则体，表示规则体关系的合取，

r ( A，C )为规则头，L 为规则的长度。若规则体的条件得到满足，则规则头便成立。

例如，能够识别出这样一个逻辑规则

Grandmother ( X，Z ) ← mother ( X，Y ) ∧ father (Y，Z ) （2）
式中：Grandmother ( X，Z )表示 X 是 Z 的祖母，mother ( X，Y )表示 X 是 Y 的母亲，father (Y，Z )表示 Y 是 Z
的父亲来预测“祖母”这一缺失关系的事实。为了自动从 KG 中发现有意义的规则用于推理，逻辑规则

挖掘在研究界备受关注。

早期的研究往往通过发现 KG 结构中频繁模式的共现来发掘逻辑规则［25］。通常需要罗列所有可能

的 KG 规则，并根据预估的重要性对其进行排序［26］。尽管最近的研究已经提出利用深度学习方法对规
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则排序，仍受限于规则的详尽列举，无法拓展到大规模 KG［10］。

随着深度学习的发展，研究人员探索了同时以可微分的方式学习逻辑规则和权重的方法［10，27］。这

些方法仍然在规则空间上进行了大量优化，这限制了它们的可扩展性。最近，研究人员提出从 KG 中采

样路径并在上面训练模型来学习逻辑连接的方法。RLvLR 从子图中采样规则，并提出基于嵌入的评分

函数来评估每个规则的重要性［28］。R5 提出了一种启发式搜索 KG 并挖掘潜在逻辑规则的强化学习框

架［29］。NCRL 通过预测规则主体的最佳组合来发现规则［12］。Ruleformer 采用基于变压器的模型对上

下文信息进行编码，并为推理任务生成规则［30］。然而，现有方法常忽视关系语义在逻辑连接中的作用，

易导致次优结果。同时，人工为大量关系注释规则工作量大，因而有必要自动结合结构与语义挖掘 KG
中的逻辑规则。

尽管现有逻辑规则学习方法已取得一定成果，但在可扩展性及关系语义建模方面仍存在不足。近

年来，LLM 在自然语言处理领域的突破为 KG 推理提供了新的可能。LLM 依托大规模语料训练，具备

丰富的常识性知识与强大的语义理解能力，可有效支持复杂逻辑关系的挖掘。基于此，构建了一种融

合 KG 语义与结构信息的 LLM 规则挖掘框架，用以引导语言模型生成高质量的逻辑规则。ChatGPT 等

LLM 在理解自然语言和处理许多复杂任务方面展现出了强大的能力［31］。最近，已有研究人员探索了

应用 LLM 来解决 KG 任务的可能性［14，32］。在大规模语料库上训练后，LLM 积累了大量常识性知识，可

用于促进 KG 推理［14］。由于 LLM 并非为解析 KG 结构设计，直接挖掘逻辑规则存在困难。为此，本文

提出一种基于 LLM 的规则挖掘框架，利用 KG 的语义与结构信息引导 LLM 生成规则。具体做法是选

取若干路径表示结构，为每个关系生成候选规则，并通过提示（Prompt）引导 LLM 完成挖掘。

2 方案设计  

KG 构建过程中引入大语言模型技术，可有效提升知识发现与逻辑规则挖掘的效能。整体方案框

架如图 1 所示。

图 1　方案框架

Fig.1　Scheme framework
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这类模型通过深度学习机制自动解析非结构化文本中的潜在关联，不仅能识别显性实体关系，更

能捕捉语义层面的隐含逻辑。其端到端的处理模式显著降低了人工规则设计的依赖性，在保证知识抽

取完整性的同时提升了图谱构建效率。得益于预训练过程中形成的多维度语义表征能力，模型可精确

解析复杂语境下的概念层级与推理路径，为 KG 注入更深层次的语义约束与逻辑推理框架。相较于依

赖专家经验的传统构建范式，大语言模型展现出更强的数据适应性与扩展性。其参数化特征使模型具

备动态更新知识体系的能力，可同步处理多源异构数据并消解领域特异性问题。通过自监督学习机

制，系统能有效规避人工规则设计的局限性，在跨语言知识迁移和复杂逻辑表达方面表现出独特优势。

这种数据驱动的构建范式不仅增强了 KG 的语义一致性，更通过自动化特征提取实现了知识体系的自

演进，为大规模知识工程提供了创新性解决方案。另外通过将 KG 的结构信息与 LLM 推理能力相结合

来实现融合，一方面，在 LLM 生成阶段，将与当前查询相关的 KG 实体和关系作为上下文提示输入

LLM，引导其生成符合 KG 逻辑的答案；另一方面，对 LLM 生成的候选答案进行后验验证，利用 KG 推

理和预定义逻辑规则剔除与 KG 事实冲突的内容。总体而言，通过提示嵌入与后处理校验相结合的策

略，将 KG 规则作为先验约束引入 LLM，从而提高生成结果的一致性与可靠性。

2. 1　规则示例构建　

为提升 LLM 对 KG 规则挖掘的结构理解能力，本研究提出一种基于深度优先搜索算法的闭合路径

采样方法。具体而言，首先加载 KG 的关系字典及事实数据，通过设定最大路径长度、锚点数量等参数，

采用多进程并行技术从 KG 中抽取以起始实体为端点形成闭环的关系路径。这些具有拓扑闭合特性的

路径实例经过实体变量泛化处理后可转换为蕴含图结构信息的规则样本，进而作为序列化输入增强大

语言模型的规则推理能力。该方法通过路径的闭环约束有效捕获 KG 中的潜在推理模式，同时借助并

行计算显著提升路径采样效率，为后续基于语言模型的规则生成提供结构化数据支撑。封闭路径 q 的

形式如下

q：X ¾ ®¾ ¾¾¾¾¾ ¾¾has father Y ¾ ®¾ ¾¾¾¾¾ ¾¾has father Z ¬ ¾¾ ¾¾ ¾¾ ¾¾¾¾¾ ¾¾ ¾¾has Grand father X （3）
式中：X 是 Y 的父亲，Y 是 Z 的父亲，Z 是 X 的祖父。

2. 2　挖掘与检验逻辑规则的 Prompt构建　

本研究针对基于海量文本数据训练的 LLM 所展现的自然语言深层语义解析与常识推理特性，构

建了规则发现与验证的双阶段推理框架。基于 LLM 内在的规则发现机制，本研究开发了具有逻辑谓

词转换功能的提示生成系统。值得注意的是，语料资源中存在的隐性数据噪声干扰可能诱发伪相关性

规则，这类规则虽在统计层面具备事实支撑，却隐含着逻辑谬误风险。为此，本研究创新性地引入可解

释性验证机制，通过构建逻辑一致性校验提示模板，利用 LLM 的演绎推理能力对候选规则进行可信度

评估，从而完成高质量逻辑规则的迭代筛选。构建过程伪代码如算法 1 所示。

算法 1 多模式提示构建算法

输入：

mode ∈ ｛"生成"， "验证"｝ // 工作模式标识

head： 字符串 // 目标谓词头（仅生成模式需要）

candidate_rels： 列表或字符串 // 候选谓词集合（仅生成模式需要）

is_zero_shot： 布尔值 // 零样本标志（仅生成模式需要）

k：整数  ≥0 // 规则生成数量（仅生成模式需要）

example_rules： 字符串 // 示例规则（可选，生成模式使用）

输出：
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instruction： 指令模板

context： 上下文示例

predict： 生成要求文本（仅生成模式返回）

过程： 
if mode == “验证” then // 验证提示构建分支

instruction ← “Logical rules define…  （固定验证模板）”

context←“Examples：\nRule： husband（…）” 
return （instruction， context）

else // 规则生成提示分支

构建指令模板：

instruction ← “Logical rules define…”（固定生成模板）

构建上下文：

if is_zero_shot == True
context ← “Examples：\n” + 零样本示例规则

else
context ← “Samples：”
if example_rules ≠ null then

context ← context + “\n” + example_rules
构造生成要求：

if k > 0
predict ← f“Generate ｛k｝ rules for ｛head｝（X，Y）”

else
predict ← f“Generate important rules for ｛head｝（X，Y）”

// 处理谓词列表

if candidate_rels is List
predicates ← join（candidate_rels， “， ”）

else
predicates ← candidate_rels

predict ← predict + “  Using predicates： ｛predicates｝. No explanations.”
return （instruction， context， predict）

该算法采用模式驱动架构实现多场景提示生成，具体流程如下：当模式设为“验证”时，直接返回固

定结构的验证指令模板，包含关系定义说明和标准验证案例。在“生成”模式下，首先构建基础指令模

板，随后根据零样本标志动态组装上下文部分：若开启零样本学习，则注入预设的零样本规则范例；若

关闭则初始化示例容器，并根据输入参数追加用户提供的示例规则。最后，算法解析生成数量参数 k 和
目标谓词 head，构造差异化生成指令，并将候选谓词列表进行字符串化处理，整合形成完整的生成请求

语句，最终返回指令、上下文和生成要求的三元组。整个过程通过条件分支实现生成策略的动态调度，

确保验证提示的标准化与生成提示的定制化。

2. 3　逻辑规则优化　

目前 LLM 在内容生成过程中可能产生幻觉效应，这种认知偏差会直接影响输出文本的可靠性。

值得注意的是，在本研究实施的提示工程实验中，即便对自动生成的逻辑规则进行了初步校验，仍然检

652



郑　强  等：面向特种设备的大语言模型⁃知识图谱双向推理优化与幻觉抑制方法

测到如式（4）所示的异常推理条目

husband( X，Z ) ← husband( X，Y 1 ) ∧ brother (Y 1，Z ) （4）
式中：husband( X，Z )表示规则的头部，husband( X，Y 1 )和 brother (Y 1，Z )表示规则的体部第 1 项和第 2
项。为此，本研究借鉴 Galárraga 团队［33］提出的规则筛选框架，构建了包含支持度（Support）、覆盖率

（Coverage）、置信度（Confidence）及部分完备假设置信度（Partial completeness assumption confidence， 
PCA⁃Confidence）的四维评估体系，通过多指标联合验证机制提升逻辑规则的筛选精度。

（1） Support　
Support为 KG 内符合逻辑规则 ρ 的三元组实例数，被定义为

Sup( ρ )：=
# ( e，e' )：∃( e，r1，e1 ) ∧ ( e1，r2，e2 ) ∧ … ∧ ( eL - 2，rL - 1，eL - 1 ) ∧ ( eL - 1，rL，e' )：body ( ρ ) ∧ ( e，rh，e' )∈ G （5）

式 中 ：( e，r1，e1 ) ∧ ( e1，r2，e2 ) ∧ … ∧ ( eL - 2，rL - 1，eL - 1 ) ∧ ( eL - 1，rL，e ') 表 示 KG 中 符 合 body ( ρ ) 的 事 实 ，

( e，rh，e ')表示符合规则头 rh 的事实；“：”表示该符号左边的参数的具体表示公式为该符号右边的式子；

“=”表示该符号右边的式子计算出来的数值；“#”为规则头的一个表示。需要指出的是，规则支持度作

为绝对度量值，其数值规模与 KG 中关系的基数效应呈正相关。这种指标敏感性可能导致高频关系在

排序过程中产生评估偏差，特别是在包含海量事实三元组的复杂 KG 中表现尤为显著。

（2） Coverage　
其通过形式化方法将各逻辑规则对应的三元组实例进行基数统计，旨在实现支持度指标的度量标

准化，被定义为

Cov ( ρ )：= Sup( ρ )
# ( e，e' )：( e，rh，e' )∈ G

（6）

式中：Cov ( ρ )和 Sup( ρ )为规则 ρ 的覆盖率和支持度，# ( e，e ')：( e，rh，e ')∈ G 为知识图谱 G 中所有使用关

系 rh 的三元组数量，覆盖率通过量化规则 ρ 的潜在语义关联强度（即 KG 中相关三元组占比）实现规则

效用的初步度量。鉴于单一指标在异常检测方面的局限性，本研究构建了置信度评估指标，可有效检

测规则推断中的潜在误判风险，从而提升质量评估体系的判别精度。

(3) Confidence　
Confidence 为头实例化频次与体触发次数的概率比值，其中分子表征规则头部匹配的三元组基数，

分母对应前提条件满足的统计总量，定义为

Con ( ρ )：= Sup( ρ )
# ( e，e' )：body ( ρ )∈ G

（7）

式中：Con ( ρ )和 Sup( ρ )分别为规则 ρ 的置信度和支持度，# ( e，e' )：body ( ρ )∈ G 为满足规则前提条件的

实体对数量（即体触发次数）。然而，KG 在实践中往往是不完整的，这可能导致证据事实的缺失。因

此，引入 PCA 置信度来选择能够更好地推广到未知事实的规则。

鉴于 KG 固有的知识缺失特性，本研究建立基于概率闭世界假设 PCA 评估指标筛选能推广到未知

事实的规则。

(4) PCA⁃Confidence　
基于部分完备假设理论，KG 中满足规则 ρ 的事实数与满足 body（ρ）的次数之比，被定义为

PCA ( ρ )：=
Sup( ρ )

# ( e，e' )：∃( e，r1，e1 ) ∧ ( e1，r2，e2 ) ∧ ⋯ ∧ ( eL - 2，rL - 1，eL - 1 ) ∧ ( eL - 1，rL，ê )：body ( ρ ) ∧ ( e，rh，e' )∈ G
（8）

式中：PCA ( ρ )表示规则 ρ 的 PCA 指标，Sup( ρ )表示规则 ρ 的支持度，# ( e，e ')为计数操作符，用于统计满
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足特定条件的实体对 ( e，e ')的数量，( e，r1，e1 ) ∧ ( e1，r2，e2 ) ∧ … ∧ ( eL - 2，rL - 1，eL - 1 ) ∧ ( eL - 1，rL，ê )表示实

体关系，body ( ρ )表示规则 ρ 的体部。PCA 置信

度的分母是基于已知事实的数量以及被认为是

错误的事实数量。因此显著提升了规则质量评

估体系对不完整 KG 的鲁棒性。

3 实验与分析  

本次实验使用 Deepseek⁃r1 作为挖掘与检验

逻辑规则的 LLM，使用 Gemma3 与 Llama3 作为

验证对比的 LLM。实验配置如表 1 所示。

3. 1　数据集　

本 实 验 构 建 了 多 领 域 验 证 体 系 ，选 取 3 个 基 准 级 KG 作 为 评 估 基 准 ：Family［34］、Kinship 及

UMLS［35］。其中，Family 数据集在亲属关系表示领域具有典型性，其知识表示涵盖多代际关系拓扑（如

亲子、配偶、祖孙等），通过多维度属性标注构建复杂家庭结构模型。Kinship 数据集则扩展至社会人类

学范畴，不仅建模核心家庭单元，更包含跨文化亲缘关系分析模块，涉及部落联盟、氏族继承等扩展社

会网络。UMLS 作为医学 KG 跨术语系统整合范本，实现了 MeSH、SNOMED CT 等 15 个生物医学本

体系统的语义映射，其知识库包含 2 900 万级医学概念节点与 1.27 亿语义三元组实例。SE 数据集专注

于特种设备安全监管领域，涵盖压力容器、锅炉、起重机械等设备实体及其检验记录、故障模式和监管

标准。该数据集包含 5 万多条标注三元组，数据源自行业报告和专家标注，支持高风险工业场景下的智

能风险评估和合规自动化应用。这些数据集涵盖了多样的实体关系类型和复杂的图结构，对比不同数

据集的结果可以评估方法在不同关系拓扑和推理复杂度下的表现。使用通用数据集进行初步验证是

KG 推理研究中的常见做法，有助于证明方法对不同场景的适应能力。

3. 2　评价指标及对比方法　

本 实 验 采 用 MRR、Hits@1 和 Hits@10 作 为 评 价 指 标 。 使 用 Support、Coverage、Confidence 和

PCA⁃Confidence 筛选逻辑规则。与先进的方法进行对比评测，包括：（1）传统嵌入式方法：TransE［36］、

DistMult［37］、ComplEx［38］和 RotatE［39］；（2）基于逻辑规则的方法：AMIE［33］、Neural⁃LP［10］、RLogic［11］、

NCRL［12］和 Ruleformer［30］。

3. 3　实验结果　

（1） 传统嵌入式方法  
与传统嵌入式方法对比结果如表 2 所示。在表 2 实验结果中，可以观察到相对于传统的嵌入式方

法补全 KG，基于逻辑规则进行 LLM 推理的方法在 MRR、Hit@1 和 Hit@10 这 3 个关键指标上都显著优

于传统嵌入式方法，取得了显著的先进效果。

基于逻辑规则进行 LLM 推理的方法之所以优于传统嵌入式方法，主要在于其能够更有效地捕捉

和利用 LLM 中的逻辑关系。逻辑规则为 LLM 的推理提供了明确的指导，使得模型能够在补全过程中

考虑到实体间的复杂关系和属性约束，从而提高了预测的准确性和效率。此外，逻辑规则的引入使得

推理过程更加透明，这对于提升 KG 的应用价值具有重要意义。

（2） 基于挖掘逻辑规则的方法

与基于挖掘逻辑规则方法的对比结果如表 3 所示。实验表明基于 LLM 挖掘逻辑规则的方法与其

他逻辑规则挖掘方法相比较，在 MRR 和 Hit@1 两个指标上的表现均优于其他对比方法，表明了其在

表 1　实验环境配置

Table 1　Experimental setup configuration

实验设备及软件

CPU
RAM/GB

GPU
OS

Deep learning framework

配置

Intel Core I7⁃9750K
16

Nvidia GeForce GTX 1650
Windows 10 Professional 64 bit

Pytorch3.8.10
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KG 补全任务中的显著性能提升。

基于 LLM 挖掘逻辑规则的方法之所以能够超越其他逻辑规则挖掘方法，主要原因是其强大的语

言理解能力和深度学习能力，这使得 LLM 能够从大规模文本数据中自动识别并提取出复杂的、隐含的

逻辑关系，进而生成更为精确和全面的逻辑规则，从而在 KG 推理补全方面展现出更高的效率和准

确性。

3. 4　逻辑规则质量评估　

为了进一步证明逻辑规则优化中 4 个指标的有效性，本文使用它们来评估生成规则的质量。结果

如表 4 所示。

实验表明，本研究提出的规则挖掘框架在 Family 数据集上展现出显著优势，逻辑规则在 Support、
Coverage、Confidence 及 PCA⁃Confidence 这 4 个指标上均超越基准方法，证实了评估体系对规则质量的

量化有效性。在 UMLS 医学 KG 中，本方法虽在 Support 上低于对比方法 7.3%，但通过 PCA ⁃Confi⁃

表 2　本文方法与传统嵌入式方法对比结果

Table 2　Comparison of results between the proposed and traditional embedded methods

模型

TransE
DistMult
ComplEx

RotatE
本文方法

Family 数据集

MRR
0.45
0.54
0.81
0.86
0.93

Hits@1
22.1
36.0
72.7
78.7
88.4

Hits@10
87.4
88.5
84.6
93.3
99.4

Kinship 数据集

MRR
0.31
0.35
0.42
0.65
0.66

Hits@1
0.90
18.9
24.2
50.4
51.5

Hits@10
84.1
85.5
81.2
93.2
93.1

UMLS 数据集

MRR
0.69
0.39
0.41
0.74
0.79

Hits@1
52.3
35.6
27.3
63.6
70.2

Hits@10
89.7
66.9
70.0
93.9
95.2

SE 数据集

MRR
0.37
0.46
0.61
0.72
0.76

Hits@1
51.9
27.2
44.3
62.3
69.9

Hits@10
86.1
87.2
83.4
93.4
94.4

表 3　本文方法与基于挖掘逻辑规则方法对比结果

Table 3　Comparison of results between the proposed method and methods based on mining logical rules

模型

AMIE
Neural⁃LP

RLogic
NCRL

Ruleformer
本文方法

Family 数据集

MRR
0.78
0.88
0.88
0.91
0.90
0.93

Hits@1
68.3
80.1
81.3
85.2
84.1
88.4

Hits@10
89.1
98.5
97.2
99.3
96.3
99.4

Kinship 数据集

MRR
0.19
0.30
0.58
0.64
0.61
0.66

Hits@1
9.9

16.7
43.4
49.0
48.1
51.5

Hits@10
45.2
59.6
87.2
92.9
85.5
93.3

UMLS 数据集

MRR
0.31
0.48
0.71
0.78
0.69
0.79

Hits@1
19.5
33.2
56.6
65.9
55.5
70.2

Hits@10
56.0
77.5
93.2
95.1
86.3
95.2

SE 数据集

MRR
0.47
0.56
0.73
0.79
0.75
0.76

Hits@1
40.2
46.5
66.4
69.9
67.1
69.9

Hits@10
72.7
77.6
92.2
95.8
91.4
94.4

表 4　逻辑规则质量评估结果

Table 4　Evaluation results of logical rule qualities

模型

AMIE
NCRL

Ruleformer
本文方法

Family 数据集

Support
243.90
179.96
325.32
545.99

Coverage
0.11
0.09
0.15
0.24

Confidence
0.17
0.12
0.22
0.33

PCA⁃Confidence
0.30
0.16
0.32
0.48

UMLS 数据集

Support
35.52
13.25

495.79
18.27

Coverage
0.10
0.03
0.15
0.33

Confidence
0.13
0.04
0.22
0.15

PCA⁃Confidence
0.21
0.06
0.22
0.32
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dence 使知识补全任务的 MRR 指标提升 12.6%，这归因于 PCA⁃Confidence 的条件概率建模能有效缓解

知识缺失带来的证据链断裂问题。较高的 PCA⁃Confidence 得分表明，基于 LLM 挖掘逻辑规则的方法

能够生成具有更好泛化能力的规则，而非单纯依赖提示中的采样规则。

3. 5　普适性分析　

为了证实基于 LLM 挖掘逻辑规则进行 KG 推理这个方法的普适性，本研究使用 Gamma3 与 Llama3
验证该方法的规则性能。实验结果如表 5 所示。

通过实验结果的对比分析，可以看到不同的 LLM 在挖掘 KG 中的逻辑规则并进行推理时表现出的

性能差异。Deepseek 在所有指标上都优于其他两种模型，这表明它在挖掘逻辑规则并进行 KG 推理方

面具有更高的准确性和效率。通过与 Gamma3 和 Llama3 这两种模型的比较，验证了本文提出的方法普

适性。这意味着该方法可以在不同的 LLM 上取得良好的效果。这对于推动 KG 技术的发展和应用具

有重要意义，因为它为研究者提供了一个可扩展的工具箱，使他们能够根据实际需求选择合适的 LLM
来实现 KG 的自动化完善。

4 结束语  

本文针对特种设备领域因 KG 不完备导致的 LLM 幻觉问题，提出了一种基于 LLM 与 KG 双向协同

优化的动态推理框架。通过构建闭环路径采样机制和四维规则评估体系（Support、Coverage、Confi⁃
dence、PCA⁃Confidence），实现了逻辑规则的高效挖掘与质量优化。实验表明，该方法在 Family、Kin⁃
ship 及 UMLS 数据集上的 MRR、Hits@1 和 Hits@10 指标显著优于传统嵌入式方法与逻辑规则挖掘模

型，验证了其在增强知识表示上的有效性。需要说明的是，本文实验使用通用领域中具有代表性的数

据集，其复杂的拓扑结构和逻辑推导路径为方法的通用性与适应性验证提供了有效基础。通过将这些

结果映射到特种设备 KG 构建与推理任务中，证明了所提方法具备良好的迁移能力与泛化潜力。

本研究为安全敏感领域提供了可信的知识服务解决方案，通过 LLM 的语义理解能力与 KG 的结构

化约束协同，既提升了知识推理的可解释性，又降低了长尾实体查询的误判风险。未来工作将聚焦于

以下 3 点：（1）构建覆盖检测规范、运行参数、故障演化等更加完善的特种设备 KG；（2）在真实监管场景

中部署本文提出的推理框架，开展方法在工业现场合规审查、风险预警与故障诊断等关键任务中的实

证研究；（3）探索跨模态知识融合与动态知识更新机制，以持续提升 KG 的完备性与时效性，推动可信

AI在特种设备安全监管中的落地应用。
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