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摘　要: 随着不确定知识图谱 (uncertain knowledge graph, UKG)在开放世界知识表示中的广泛应用, 其内部所建模

的概率型关系日益复杂. 仅依赖嵌入表示或简单的模式匹配方法, 已难以满足对高质量推理结果的需求. 因此, 引入

高置信、可解释的规则挖掘机制, 对于提升 UKG的推理能力与知识可解释性具有重要意义. 为此本文提出了一种

基于 BERT 语义建模与结构路径规则挖掘的不确定知识图谱补全模型 UBERT-RM (uncertain knowledge graph
BERT-rule mining). UBERT-RM构建了一个端到端的统一框架, 将子图建模、路径生成与置信度预测有机融合于

一体. 模型利用 BERT提取三元组的上下文语义表征, 路径生成模块采用 Transformer解码器结构, 以自回归方式逐

步生成高置信度的关系路径. 规则解析模块中引入动态置信度阈值机制, 对节点进行筛选与解析, 确保最终的推理

路径在保持语义连贯的同时具备良好的可信度与可解释性. 在置信度预测部分, 模型将生成的规则与目标三元组共

同编码, 通过多头自注意力机制进行深层语义交互与信息聚合, 并引入多层感知机实现对尾实体置信度的回归建

模, 从而完成从路径挖掘到置信度预测的闭环推理过程. 在 CN15k 和 NL27k 数据集上的实验结果表明, UBERT-
RM在链接预测任务中的效果都达到了最佳.
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Abstract: With the widespread application of uncertain knowledge graph (UKG) in open-world knowledge represen-
tation, the probabilistic relations they model have become increasingly complex. Sole reliance on embedding
representations or simple pattern-matching methods is now insufficient to meet the demand for high-quality reasoning
results. Therefore, the introduction of high-confidence, interpretable rule mining mechanisms is essential for enhancing
both the reasoning capability and knowledge interpretability of UKGs. To this end, an uncertain knowledge graph
completion model named UBERT-RM (uncertain knowledge graph BERT-rule mining) is proposed, which integrates
BERT-based semantic modeling with structural path rule mining. UBERT-RM constructs a unified end-to-end framework
that organically combines subgraph modeling, path generation, and confidence prediction. Contextual semantic
representations of triples are extracted using BERT, while the path generation module employs a Transformer decoder
structure to autoregressively generate high-confidence relation paths. In the rule parsing module, a dynamic confidence
threshold mechanism is introduced to filter and parse nodes, ensuring that the final reasoning paths remain semantic

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
[doi: 10.15888/j.cnki.csa.010123] [CSTR: 32024.14.csa.010123] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (62066038); 宁夏自然科学基金 (2024AAC03098); 宁夏全职引进高层次人才科研启动项目 (2023BSB03066)
收稿时间: 2025-09-28; 修改时间: 2025-11-03; 采用时间: 2025-11-17; csa在线出版时间: 2026-03-02

1

mailto:ligf@nxu.edu.cn
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10123.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10123.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10123.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10123.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10123.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10123.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10123.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/10123.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.010123
https://cstr.cn/32024.14.csa.010123
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


coherence while achieving high reliability and interpretability. For confidence prediction, the generated rules and target
triples are jointly encoded, followed by deep semantic interaction and information aggregation through a multi-head self-
attention mechanism. A multilayer perceptron is then employed to perform regression modeling of the tail-entity
confidence, thereby completing a closed-loop reasoning process from path mining to confidence prediction. Experimental
results on the CN15k and NL27k datasets demonstrate that the proposed UBERT-RM achieves state-of-the-art
performance on the link prediction task.
Key words: uncertain knowledge graph completion (UKGC); semantic modeling; rule path; link prediction
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在构建开放世界知识库的过程中 ,  知识图谱

(knowledge graph, KG) 作为一种结构化的知识表示形

式, 已广泛应用于问答系统、推荐系统与推理等任务

中[1]. 传统的确定性知识图谱通常以三元组 的形

式表示事实, 其中 和 表示头实体和尾实体,  表示连

接两者的关系 .  目前主流的公开确定性知识图谱有

Freebase[2]、DBpedia[3]、YAGO[4]和 Wikidata[5]等. 然
而, 在实际应用场景中, 尤其是在自动化信息抽取和众

包构建过程中, 获得的知识往往带有不确定性, 存在噪

声或语义模糊等问题. 为应对这一挑战, 不确定知识图

谱 (uncertain knowledge graph, UKG)应运而生, 与传统

知识图谱不同, UKG 在每个三元组中附加了一个置信

度分数, 用以刻画该知识事实成立的概率, 从而更好地

支持在不完全或含噪信息下的智能推理与决策. 目前

已有多个代表性 UKG 数据集被广泛研究和应用, 如
NELL[6]和 ConceptNet[7]等.

在开放世界设定下, 即使是规模非常大的 KG也难

以覆盖全部知识内容, 因此 KG 中存在很多缺失的事

实, 很多实体之间的隐含关系没有被充分挖掘, 导致

KG的结构和内容不完整[8]. 因此, 研究者们提出了 KG
补全研究, 通过预测现有实体之间的潜在关系和发现新

的关系事实来补全 KG 并扩大其规模[9]. 现有的 KG
补全方法可以分为两类: 基于嵌入的方法和基于规则的

方法[10]. 基于嵌入的方法通过将高维的离散数据映射到

低维连续空间中, 利用参数化表示学习构建实体与关系

的分布式语义表征, 继而设计适配 KG内在代数或几何

结构的评分函数, 通过距离度量或张量分解等数学框架

量化三元组的语义合理性. 代表性模型包括 TransE[11]、

DistMult[12]和 Complex[13]等. 这类方法在效率和可扩展

性方面表现优异, 但由于其计算过程难以解释, 往往在

推理透明性方面存在不足. 相较之下, 基于规则的方法

以图结构中的路径与模式为依据, 归纳出一系列逻辑规

则用于三元组预测. 其关键在于对知识图谱进行系统遍

历提炼规则, 并据此完成推断和补全. 规则挖掘的代表

方法有 AMIE[14]和 AnyBURL[15]等. 这类方法在每一次

的推理过程中都对应一条显式的规则链条, 使得结果不

仅可追溯, 也便于人工验证和知识回溯. 这种特性对于

可信人工智能和知识驱动系统至关重要, 尤其适用于

对逻辑因果结构有严格要求的场景, 如医疗、法律、文

化遗产等领域. 尽管规则方法在可解释性方面具有天然

优势, 但其性能与适用性仍受到计算开销、语义建模能

力和数据稀疏性的多重制约. 近年来, pLogicNet[16]、
RNNLogic[17]和 RulE[18]等工作尝试融合神经表示与符

号逻辑, 以兼顾推理的表达能力与可解释性, 成为 KG
补全的一种发展趋势. 然而, 上述研究大多聚焦于确定

性 KG, 不能直接应用到 UKG中.
为应对 UKG 中复杂的概率关系与语义不确定性,

本文提出了一种名为 UBERT-RM (uncertain knowledge
graph BERT-rule mining) 的 UKG 补全框架, UBERT-
RM 由 3 个相互协同的关键模块构成: 首先, 通过置信

度加权聚合机制构建邻域感知的实体表示, 有效捕捉

局部图结构中的语义与置信度信息; 其次, 设计了基于

交叉注意力的自回归路径生成模块, 该模块能够动态

整合历史路径序列与头实体子图信息, 生成高可信度

的关系推理链; 最后, 引入基于统计特性的动态阈值筛

选与逆向解析机制, 实现高质量规则路径的自适应挖

掘. 实验结果表明, UBERT-RM 通过深度融合路径结

构、图语义与置信度信息, 在不确定知识环境下显著

提升了推理性能与可解释性, 为知识图谱补全研究提

供了新的思路.
本文的贡献可以总结为以下 4点.
(1) 提出了一种端到端的不确定知识图谱补全模

型 UBERT-RM, 该模型在统一框架下融合了子图信

息、路径推理与基于规则的置信度预测机制. 通过在
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路径推理过程中引入 BERT 结构, 模型能够同时建模

实体的上下文语义与推理路径特征, 从而显著增强对

复杂概率关系的表征能力与推理性能.
(2) 在路径生成过程中引入显式交叉注意力机制,

将已生成关系序列与头实体上下文表示联合建模, 有
效提升了生成路径的结构合理性与语义一致性. 同时

提出基于统计阈值的筛选与逆向贪心解析算法, 自适

应地挖掘高置信规则, 增强补全过程的可解释性.
(3) 将规则与三元组作为共同输入, 通过自注意力

交互机制融合语义与路径信息, 采用多层感知机进行

置信度预测, 构建路径引导下的实体得分矩阵, 实现从

路径生成到尾实体预测的闭环优化.
(4) 验证了模型在两个 UKG 数据集上的优越性

能: 在 CN15k和 NL27k两个不确定知识图谱数据集上

进行的研究表明, UBERT-RM 在链接预测与置信度估

计两项核心任务中均显著优于现有主流基线模型.

 1   相关工作

 1.1   确定性知识图谱补全

传统的补全方法主要依赖于构建知识嵌入, 将实

体和关系嵌入低维矢量空间, 通过优化特定的评分函

数确定三元组的可信度[19]. 嵌入模型可分为翻译类模

型 (如 TransD[20])、张量分解类模型 (如 DualE[21])和卷

积神经网络模型 (如 ConEx[22]). 与传统方法不同, 图神

经网络[23]通过邻域聚合的方式建模实体和关系间的复

杂交互, 使模型具备跨多跳推理的能力. 典型的模型有

图卷积网络模型[24]、注意力图网络模型[25]以及结合预

训练语言模型的图谱补全方法. 近年来, 预训练语言模

型与知识图谱不断融合, 形成了以文本增强、联合训练

与生成式补全为代表的多种新范式. Yao 等人[26]提出

的 KG-BERT 模型利用 BERT 从自由文本中提取丰富

语义模式, 将知识图谱补全任务转化为序列分类问题,
通过将三元组视为单个序列, 计算其合理性. BERTRL[27]

将 KG 中的局部子图线性化为推理路径, 并与目标三

元组结合输入到 BERT中进行微调.
基于规则的知识图谱补全通过挖掘和利用 KG 中

隐含的逻辑规则来推导新的三元组, 从而实现 KG 的

扩充与完善. 与基于嵌入的方法相比, 基于规则的方法

具有更好的可解释性和透明度, 能够提供推理过程的

清晰逻辑链, 便于人类理解和验证. 如 RuleFormer[28]是
基于 Transformer 架构的规则挖掘方法. RUGE[29]通过

迭代过程将软规则指导知识图谱嵌入. 但由于它们不

能捕获知识的不确定性. 因此这些基于规则的方法不

能直接应用于 UKG补全.
 1.2   不确定知识图谱补全

在 UKG 研究中, 现有研究方法大多采用嵌入方

法进行补全, 模型 UKGE[30]在经典的知识图谱嵌入模

型上引入置信度建模机制, 通过设计特定的损失函数,
使模型预测出的三元组置信度尽可能贴近其真实置

信度标签. 同时在训练过程中引入模糊逻辑规则, 通
过规则推理生成额外三元组, 以优化嵌入. BEUrRE[31]

采用盒嵌入的方式, 通过建模实体之间的边界及其重

叠区域来表达实体的不确定性与包容关系, 并通过逻

辑约束项提升语义一致性. GMUC[32]则引入高斯混合

机制, 刻画关系中可能存在的不确定性分布, 提升了

模型对复杂语义的表示能力. SUKE [33]先利用概率软

逻辑推理未知事实, 并以这些推理得到的事实来训练

评估器; 同时, 通过双向量表示和双模块架构解耦不

同信息流, 从而在不确定知识条件下稳定提升知识图

谱补全性能. MUKGE[34]提出 URR算法整合全局不确

定信息, 并利用循环相关嵌入区分非对称关系, 在不

确定知识图谱的嵌入与推理中实现了更高精度和更

强的表达能力.
以上方法都是基于嵌入的补全, 缺乏可解释性. 基

于规则的方法因其形式化的逻辑表示能力和良好的可

解释性, 近年来受到研究者的重视, 其中, 代表方法

UKRM[35]利用 Transformer解码器生成关系路径, 实现

了对 KG 中多跳推理路径的建模, 有效提升了模型在

复杂结构下的推理能力. 然而, 该方法主要侧重于结构

层面的路径模式构建, 缺乏对语义上下文信息的显式

建模与融合, 导致其所生成规则在语义覆盖度和泛化

能力方面存在局限.

 2   问题定义

(h,r, t, s) , s ∈ [0,1] h r t

s (h,r, t)

为了更好地刻画事实的可靠性, UKG 在传统三元

组的基础上附加一个置信度分数, 从而形成四元组:
, 其中 表示头实体,  表示关系,  表

示尾实体 ,   表示 成立的概率 .  这种形式使得

UKG 能够在含噪、不完全和语义模糊的环境下, 更真

实地表示世界知识.
在本文中, 不确定知识图谱补全 (uncertain know-

ledge graph completion, UKGC)任务可以定义为: 在给
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(h,r,?,?)

t

s

定部分已知的四元组集合的情况下, 对查询 进

行预测, 推理出潜在尾实体 , 并同时估计其置信度分

数 . 进一步引入一阶逻辑规则作为推理依据, 一阶逻

辑规则可由关系路径逆向解析得到, 其一般形式为:

r1 (X,Z1)∧ r2 (Z1,Z2)∧ · · ·∧ rk (Zk−1,Y)⇒ rh (X,Y) (1)

k

X Y Zi

其中,  是规则的长度, 规则左侧是规则体, 规则右侧是

规则头,  、 和 是可以被特定实体替换的变量, 以
此来得到规则主体, 继而得到规则头.

 3   UBERT-RM模型

 3.1   模型概述

本文提出了一种基于编码器-解码器的端到端图

谱补全模型——UBERT-RM. 该模型整体架构如图 1
所示, 该模型包括 4个核心模块: 查询语义建模、规则

路径生成、规则路径解析与置信度预测, 旨在通过结

构信息、语义上下文与置信度的深度融合, 提升推理

性能和可解释性.
 
 

[CLS]0.72
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[SEP]
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图 1    UBERT-RM模型图

 

 3.2   查询语义建模

h k

h k

为了更充分地捕获查询三元组中头实体的上下文

信息并兼顾关系的不确定性, 本文设计了一种基于子

图的实体表示方法. 对于每个查询, 模型首先从图中提

取以头实体 为中心的 跳邻居子图, 记为 Gh. 该子图

包含所有 与在 跳范围内连接的实体节点及对应边信

息, 用以提供头实体的局部环境.

h′

在 UKG中, 每条边都伴随有置信度值以量化其存

在的可信程度. 为提升局部结构质量, 在构建子图时,
模型引入置信度阈值机制, 仅保留置信度不低于 0.7的
边, 以筛除潜在噪声边. 由此得到的子图既包含了高置

信关系, 又增强了头实体对其可靠邻居的感知能力. 不
同于将子图节点序列化输入 BERT, 本文在子图层面先

融合邻居信息, 生成上下文增强的头实体表示 . 具体

定义如下:

h′ =
∑

(r,h)∈Nin(h)

αin
r rran+

∑
(h,r)∈Nout(h)

αout
r rdom+ yh (2)

Nin (h) Nout (h)

h rran rdom r

yh

αin
r αout

r

其中,  和 分别为指向外出和内入到头实体

的高置信度关系集合,  和 表示关系 的 range

和 domain 嵌入,  为头实体自身的个体特征嵌入. 模

型引入关系嵌入, 显式编码结构的方向性与语义角色.

和 分别为出边和入边方向上关系的归一化置信

度权重, 其计算方式为:

αin
r =

conf (r,h) ·nin
r∑

r j∈Nin(h)

conf
(
r j,h

)
·nin

r j

(3)

αout
r =

conf (h,r) ·nout
r∑

r j∈Nout(h)

conf
(
h,r j

)
·nout

r j

(4)

conf (r,h) conf (h,r) nin
r

nout
r Nin(h)

Nout(h)

其中,  和 分别对应边的置信度,  与

为关系作为入边、出边在子图中出现的次数. 

与 为子图中指向实体 h 的所有入边关系和出边

关系集合. 模型以置信度对邻居边的贡献加权, 使高置
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信边在实体表示中占据更大权重; 同时采用由置信度

与边频次共同驱动的联合归一化, 平衡不同关系对表

示的影响, 缓解因关系数量或置信度分布不均造成的

偏置, 提升表示的稳健性与多样性.
 3.3   关系路径生成器

路径生成模块旨在给定查询对的前提下, 动态生

成连接潜在尾实体的多跳关系序列, 从而构建可解释

的推理路径. 该模块基于 Encoder-Decoder 框架实现,
其中编码器利用预训练语言模型 BERT提取查询语义,
解码器则采用标准 Transformer 架构实现路径的逐步

生成.
h′ r

[CLS] ,h′, [SEP] ,r, [SEP]

[CLS]

[BOS] [CLS]

[CLS]

pt pt

ut pt

在编码器部分, 首先将头实体 和关系 的标记拼

接, 构造 BERT 输入序列:  , 并
送入 BERT 经过多层双向自注意力机制编码, 得到上

下文增强的全局表示 向量. 在生成路径阶段, 解
码器以 作为初始输入, 结合编码器输出的 ,
递归生成关系路径. 在上述子图聚合得到上下文增强

的头实体表示的基础上, 该阶段将查询语义 作为

语义先验输入至解码器的 Cross-Attention 中, 驱动关

系分布 的生成;  再通过可谓传播作用于子图结构,
形成了由“语义-结构”的前向链路. 随后, 链接预测损失

对尾实体分布 的梯度将经由 到查询语义向量反传

至解码器并进一步影响 BERT 的交叉注意力机制, 使
得结构到语义的闭环得以建立.

t在每个时间步 , 解码器首先使用 Masked Self-
Attention来聚合已生成的关系序列:

SelfAtt (r ⩽ t−1) = Softmax
(

QKT
√

d
+M

)
V (5)

M

rt

其中,  为 mask matrix. Q、K、V 分别是已生成关系

嵌入序列, 并经过线性变换后的查询、键和值向量矩

阵. 在获得已生成路径的上下文表示后, 解码器通过

Cross-Attention 融合编码器输出的全局语义向量预测

下一个关系 . 具体步骤如下:

ωt = σ
(
MLP

(
CrossAtt

(
S t

r,S
′
e

)))
(6)

S t
r S ′e

k

其中,  表示解码器当前已生成的关系序列片段,  为

编码器的输出. 每一步选取概率最高的关系作为当前

时间步生成的关系, 并作为下一个时间步的输入 token.
该过程持续进行, 直到达到最大路径长度 .

在得到每一步关系的概率分布后, 模型基于可微矩

阵推理机制对尾实体进行预测, 以保证推理路径的可

eh

t αt

M j M j ∈ [0,1]|E|×|E|

r j M j[i, j]

(ei,r j,e j)

解释性. 头实体被表示为一个 one-hot 向量 . 对于推

理路径中的每一步, 第 步的关系生成概率分布为 , 对
于置信度关系矩阵集合为 , 其中每个

表示关系 在 KG 中的置信度矩阵 ,  即 表示

三元组的置信度, E 为图谱中实体数量. 在每

一步中, 模型对所有关系矩阵按生成概率加权求和:

Mt =
∑

j

αt, jM j (7)

Mt t其中,  即为第 步的综合关系矩阵. 在推理过程中, 连
续地将每一步的综合关系矩阵与前一步的实体权重相

乘, 逐步传播实体权重. 最终的尾实体预测过程表示为:

Y =

 T∏
t=1

∑
j

αt, jM j

eh (8)

Y ∈ R|E| Yi

eh ei

其中,  是连续值向量, 每个元素 表示头实体

通过当前生成路径推导到实体 的推理权重. 这一过

程是在沿生成路径连续叠加各个三元组置信度信息,
从头实体逐步将置信度传递至候选尾实体. 最终, 权重

最大的实体即为模型预测的尾实体, 同时推理路径可

溯源至每一步的关系概率分布和对应的关系矩阵, 实
现了符号逻辑推理的可解释性. 为了促使模型将更高

的权重分配给真实尾实体, 本文采用负对数形式的损

失函数, 通过最大化目标实体在预测向量中的得分, 提
升推理的准确性. 具体的损失如式 (9)所示:

lossUBERT-RM = − log
(
max

(
γ,Ytarget

))
(9)

 3.4   规则解析器

t ht ∈ R|E|

R j ∈ R|E|×|E| r j

在 UBERT-RM中, 为提升规则的可解释性和推理

路径的有效性, 本文设计了一个逆向动态阈值筛选的

规则解析器. 该模块基于解码器输出的每一步关系生

成概率分布以及最终生成的尾实体分布, 进行逆向解

析, 从而提取出一组高置信、有效的符号规则, 用于后

续的置信度预测. 具体而言, 解析过程从尾实体出发,
逐层回溯生成路径. 在第 层, 设 为当前实体的

权重向量,  为关系 的置信度邻接矩阵, 则

该关系对目标实体传播的结构贡献可定义为:

ct, j[u] = R jht (10)

ct, j [u] r j u其中,  表示通过关系 逆向回溯时, 头实体 对当

前目标实体集合的传播强度, 综合反映了图结构连通

性与不确定边置信度的作用. 在此基础上, 为结合结构

贡献与解码器的语义偏好, 本文进一步引入解码器在
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t r j pt ( j)第 步生成关系 的概率 , 并定义联合评分:

gt, j = pt( j) ·ϕ(ct, j) (11)

ϕ(·) ct, j

λ

τ

其中,  为对向量 的聚合函数. 该联合评分既衡量

了解码器语义预测下关系被选中的可能性, 又反映了

关系在不确定图结构中对目标传播的实际贡献, 从而

实现语义与结构的有效融合. 我们引入动态阈值机制,

与传统固定阈值相比, 本文的动态阈值机制具备自适

应性和统计动机. 该设计为一种基于概率分布形态的

风险平衡策略: 当生成概率分布标准差较大时, 说明某

些关系置信度远高于均值, 分布离散, 有明显的高置信

关系, 模型可以适当地提高阈值. 反之说明关系置信度

集中, 分布平滑, 可以适当地降低阈值, 提高召回率,

控制筛选宽松度. 该机制也等价于在低计算开销下实

现了按分布动态调节风险地贝叶斯决策近似. 具体做

法是: 基于当前关系概率分布, 计算其置信度均值和标

准差, 并据此得到阈值 , 其计算公式如下:

τt = µ (ωt)+λ ·σ (ωt) (12)

µ (ωt)

σ (ωt)

pt

其中,  为生成概率均值, 体现的是当前生成概率

分布的整体平均水平,  为标准差, 体现的是各关

系偏离均值的程度. 从理论上看, 当该阈值由解码器当

前步的概率分布 计算, 因此它直接依赖于 BERT 提

供的语义上下文信息; 被阈值筛选后的高置信度关系

又影响规则解析与置信度回归模块的输入, 从而形成

语义到结构、再到置信预测的协同链路.

为了在训练阶段实现可微的关系筛选, 让阈值机

制能参与端到端反向传播. 本文设计了软门控开关:

mt(r) = σ
(
ωt(r)−τt
α

)
(13)

ωt(r) t r

mt(r) (0,1)

r τt

mt(r)

其中,  是解码器在第 步对关系 输出的归一化分

数, 软门控 是一个介于 的连续权重, 它衡量了

关系 的激活强度. 动态阈值 决定当前时间步的选拔

标准. 软门控 决定每条候选关系是否、多大程度

通过这个门. 它是 Sigmoid平滑近似的通行率. 两者协

同形成动态筛选机制. 动态阈值负责感知整体不确定

性, 软门控负责平滑执行筛选决策.

当开始逆向解析时, 模型从尾实体出发, 解析器在

每一层根据动态阈值与软门控筛选出高置信度的关系

和中间实体, 沿逆向路径逐步扩展直至回溯到头实体.

最终完整解析出的规则以显式的关系序列和实体序列

形式存储, 并基于路径中各三元组置信度对规则整体

置信度进行计算:

conf (rule) =
∏

(ei,r,e j)∈path

Mr[ei,e j] (14)

 3.5   置信度评估器

在完成规则解析和路径推理后, 为进一步量化规

则推理生成三元组的置信度, 本文设计一个基于 BERT
的置信度预测模块. 模型首先将推理生成的三元组以

及其对应的推理路径拼接成自然语言提示序列, 并结

合预训练语言模型对其置信度进行回归预测.
(h,r, t)

[CLS]

[CLS]

[CLS]

具体而言, 该模块首先将三元组 与对应规则

拼接为模板化输入序列, 示例如图 1 中的置信度预测

模块中的构造格式. 该序列输入 BERT编码器后, BERT
在每一层的交互中, 利用序列首 token 的 与其他

token 进行自注意力交互, 实现信息聚合. 通过逐层聚

合机制,  向量融合了整个序列的上下文信息. BERT
输出的 表示作为置信度预测的全局特征表示, 输
入至多层感知机中, 回归得到置信度分数:

c = σ
(
MLP

(
xh,r,t,rule

))
(15)

xh,r,t,rule σ

[0,1]

其中,  表示 BERT 聚合后的序列嵌入,  表示

Sigmoid 激活函数, 用以保证置信度输出范围为 .
训练时, 模型最小化预测置信度与真实置信度标签之

间的均方误差, 损失函数定义为:

loss =
1
n

n∑
i=1

(
c− c∗

)2 (16)

c

c∗
其中,  是来自本模型置信度预测部分得到的置信度,
是三元组置信度的真实值.

 4   实验结果与分析

 4.1   实验设置

实验在Windows Server 2022 Standard 操作系统下

进行, 硬件配置使用的 CPU 为 Intel Xeon Gold 6248R
CPU@3.0 GHz, 使用的 GPU 为 NVIDIA A100-PCIE-
40 GB, 软件框架是基于 PyTorch 1.12.1的深度学习统

一训练框架, 开发语言为 Python.
 4.1.1    数据集

为评估 UBERT-RM 模型在不确定性知识图谱补

全任务中的效果, 本文选取两个公开基准数据集: CN15k
与 NL27k, 这两个数据集均是在 2019年由 Chen等人[30]
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提出的不确定知识图谱表示学习数据集. CN15k 的数

据来源于常识知识图谱 ConceptNet[7], 其中包含 241 158
条不确定三元组, 每条三元组的置信度分数由人工众

包标注产生, 原置信度分数区间为[0.1, 22], 构造后的

三元组置信度落在[0, 1]区间之内. NL27k 的数据来源

于持续开放网页抽取知识图谱NELL[6], 其中包含 175 412
条不确定三元组, 图谱中的置信度由抽取系统 EM 算

法迭代产生, 并辅以人工众包标注方法进行调整, 原始

置信度分数区间为[0.1, 0.9], 构造后的三元组置信度落

在[0.1, 1]区间之内. 表 1总结了数据集相关的内容.
  

表 1    数据集统计结果
 

统计项 CN15k NL27k
实体 15 000 27 221
关系 36 404
训练集 204 984 149 001
验证集 16 881 12 278
测试集 19 293 14 034

 

实验在 CN15k和 NL27k两个数据集上进行, 分别

代表概念性 KG 与实例性 KG. 本文将三元组划分为:
85%用于训练, 10%用于测试, 5%用于验证. 如表 1所
示, CN15k包含 15 000个实体和 36种关系, NL27k则
涵盖 27 221个实体和 404种关系.
 4.1.2    对比模型

在与本文模型进行对比之前, 本文将对比模型分

为 4类, 以全面覆盖不同类型的知识图谱补全方法. 第
1 类为确定性知识图谱表示学习方法 ,  包括经典的

TransE[11]和 RotatE[36]这两种模型均在结构建模方法具

有良好的泛化能力, 用于验证传统方法在图谱结构语

义建模方面的性能. 第 2类为不确定性嵌入模型, 涵盖

UKGE [ 3 0 ]、BEUrRE [ 3 1 ]、MUKGE [ 3 4 ]、SUKE [ 3 3 ]、

UKGsE[37]以及 PASSLEAF[38], 这些方法代表了当前基

于嵌入方法的 UKG 补全技术. 第 3 类为基于 UKG 的

规则学习模型 ,  包括 UKRM [ 35 ] .  第 4 类为 UBERT-
RM模型以及 3个消融变体, 分别为 UBERT w/o BERT、
UBERT w/o rule 和 UBERT w/o graph, 旨在进一步探

究 UBERT-RM 中语义建模模块和规则路径引导机制

的有效性与贡献.
 4.2   实验对比与分析

 4.2.1    链接预测

(h,r,?)

链接预测任务旨在对给定的不完整查询三元组

进行补全, 预测最可能的尾实体列表. 本文采用

了排名方式对候选尾实体排序, 最终评估模型在知识

推理中的检索性能.

Hits@N (N ∈ {1,3,10})
Hits@N

N

本文在该任务中使用了标准的评估指标: 平均倒

数排名MRR和 . MRR用来衡量

正确实体在所有候选实体中平均的排名情况, 
表示正确尾实体排在前 的比例, 两个指标越高表明

模型的推理性能越优.
(1)参数设置

在 BERT 编码过程中, 本文使用 HuggingFace 提
供的 BERT-base-chinese作为实体对查询的编辑器, 编
码器层数为 12, 最大序列长度设为 64. BERT输出维度

为 768. 我们采用网格搜索策略在验证集上进行超参数

调优, 学习率 lr 为{0.000 5, 0.001, 0.01}, 优化器采用Adam.
为确保与 BERT 解码器的一致性, 解码器的维度设为

768, 批大小为{64, 128, 256}. 实验最佳超参数为 lr=
0.001, 批大小为 128.

(2)实验结果分析

实验结果如表 2 所示 .  可以观察到 ,  所提出的

UBERT-RM模型在 CN15k与 NL27k两个不确定知识

图谱数据集上几乎在所有指标上均超越现有主流对比

方法, 尤其在 MRR 与 Hits@1 等核心指标上表现尤为

突出, 验证了引入语义上下文建模与置信度机制后的

规则生成方法的有效性. 具体分析如下.
 
 

表 2    链接预测结果
 

模型
CN15k NL27k

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
TransE 0.115 0.035 0.137 0.277 0.261 0.270 0.397 0.555
RotatE 0.126 0.042 0.148 0.297 0.297 0.349 0.484 0.600
UKGE 0.142 0.104 0.168 0.209 0.440 0.295 0.358 0.588
BEUrRE 0.103 0.063 0.137 0.248 0.308 0.284 0.493 0.560
UKGsE 0.010 0.002 0.008 0.020 0.057 0.042 0.082 0.108

PASSLEAF 0.122 0.062 0.159 0.262 0.363 0.412 0.532 0.626
UKRM 0.189 0.142 0.221 0.339 0.632 0.522 0.631 0.743

UBERT-RM 0.194 0.156 0.243 0.347 0.649 0.541 0.652 0.773

注: 最优结果用粗体显示, 次优结果用下划线显示
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首先, 在 CN15k 数据集上, 与嵌入式方法 UKGE
相比, UBERT-RM 在 MRR 和 Hits@10 上分别取得了

36.6%和 66%的性能提升; 其中 Hits@1从 0.104提升

至 0.156, 增幅达 50%, 显示出 UBERT-RM能够显著提

升尾实体预测的精度, 弥补结构稀疏导致的信息缺失.
其次, 与当前基于规则路径的代表模型 UKRM 相比,
UBERT-RM 在 CN15k 上的 MRR 和 Hits@10 分别提

升 2.6% 和 2.4%, 而 Hits@1 指标从 0.142 提升至

0.156, 增长 9.9%. 这说明 UBERT-RM不仅在语义建模

方面更具优势, 其引入的动态阈值机制与结构矩阵加

权推理策略, 也进一步增强了规则路径的判别性与多

样性.
在结构复杂、实体规模更大的 NL27k 数据集中,

UBERT-RM同样表现出极强的鲁棒性. 相较于 UKGE
模型, 其在 MRR 和 Hits@10 上分别提升了 47.5% 和

31.4%, 其中 Hits@1 从 0.295 提升至 0.541, 增幅为

83.3%, 验证了 UBERT-RM 对复杂推理路径的建模能

力和高召回场景下的性能稳定性. 与 UKRM模型的对

比中, UBERT-RM 在 NL27k 上的 MRR、Hits@1 和

Hits@10 指标分别提升 2.7%、3.6% 和 4%, 说明在引

入 BERT编码与置信度感知机制后, UBERT-RM能够

更加精准地捕捉三元组的上下文语义, 并生成更可靠

的推理路径.
综合来看, UBERT-RM 在链接预测任务中的出色

表现可归因于以下 3点改进机制: (1)基于 BERT的查

询语义建模有效提升了实体关系表示能力, 缓解了传

统结构方法在弱监督场景下的稀疏性问题; (2)路径生

成结合 Transformer解码器, 可动态生成可解释的多跳

关系路径; (3) 融合动态阈值机制与结构推理权重, 提
升了路径筛选的鲁棒性与可解释性. 综上所述, UBERT-
RM不仅在预测性能上全面超越对比模型, 也在模型设

计上实现了从语义到结构、从生成到评估的深度融合,
为不确定知识图谱下的规则学习与实体预测提供了更

加可靠与可解释的范式.
 4.2.2    置信度预测

在不确定性知识图谱中, 三元组本身就带有概率

性, 因此除了链接预测外, 更核心的任务是对已生成或

观察到的三元组进行可信度估计. 本任务采用均方误

差 (MSE) 与平均绝对误差 (MAE) 作为性能评估指标,
MSE 衡量预测值与真实值之间误差的平方的平均, 用
于反映整体预测偏差的大小; MAE则计算预测值与真

实值之间误差的绝对值平均, 相较于MSE对异常值不

敏感, 更具稳定性和直观解释性. 这两个指标越小, 表
明模型预测出的置信度越接近真实标注, 性能越优.

(1)参数设置

该编码器采用与主模型相同的 BERT-base-Chinese
权重初始化, 但参数独立训练. 我们设定最大输入长度

为 128, 输出维度为 768, Dropout设置为 0.1, 优化器采

用 Adam.
(2)实验结果分析

实验结果如表 3所示, 在 UKG中的置信度预测任

务上, UBERT-RM 模型在 CN15k 和 NL27k 两个数据

集上均显著优于现有主流方法, 在 MSE 和 MAE 两项

指标上均取得最优结果, 表现出更强的预测精度与稳

定性. 具体而言, 在 CN15k数据集上, UBERT-RM的MSE
与 MAE 分别达到 0.039 41 和 0.166 53, 相较于基线模

型 UKGE与 PASSLEAF, 分别在MSE上减少了 80.3%
与 57.9%, 在 MAE 上减少了 54.0% 与 32.9%. 相较于

UKRM, MSE 也有所降低. 同样地, 在 NL27k 数据集

上, UBERT-RM 的 MSE 和 MAE 分别为 0.013  67 和

0.049  91, 相较于表现次优的 UKRM, MSE 降低了

16.5%, MAE降低了 9.8%. 这些结果充分说明 UBERT-
RM 在复杂图谱结构下依然能够精准建模三元组的置

信度标签.
 
 

表 3    置信度预测结果
 

模型
CN15k NL27k

MSE MAE MSE MAE
UKGE 0.199 88 0.362 06 0.028 61 0.059 67
BEUrRE 0.116 56 0.282 59 0.089 20 0.221 94

PASSLEAF 0.093 75 0.248 01 0.019 49 0.062 53
UKGsE 0.102 74 0.255 64 0.122 02 0.276 05
MUKGE 0.082 50 0.209 60 0.026 90 0.082 20
SUKE 0.051 20 0.178 20 0.077 00 0.319 00
UKRM 0.044 56 0.187 65 0.016 38 0.055 32

UBERT-RM 0.039 41 0.166 53 0.013 67 0.049 91

注: 最优结果用粗体显示, 次优结果用下划线显示
 

 4.2.3    消融实验

为深入探究 UBERT-RM 模型中各关键模块对整

体性能的贡献, 本文设计了 3组消融实验, 分别从语义

建模能力与结构规则引导机制两个角度进行剖析. 具
体地, 我们构造了 3个变体模型: UBERT-RM w/o BERT、
UBERT-RM w/o graph和 UBERT-RM w/o rule. w/o BERT
移除原模型中用于对查询头实体及其关联关系进行编

码的 BERT, 直接将实体关系对的表示输入到解码器进
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行预测任务, 旨在评估预训练语义建模模块对实验结

果的影响. w/o graph 移除了输入编码阶段对查询头实

体邻居节点信息的结构融合操作, 即不再构造以头实

体为中心的子图上下文特征, 直接对原始的实体-关系

对进行编码. 该设置旨在评估结构上下文在丰富查询

表示、提升路径生成质量的贡献. w/o rule在置信度预

测阶段不再引入规则, 仅对三元组进行编码, 旨在评估

规则路径在三元组可信度建模中的作用.
从表 4所示链接预测结果可知, 在 CN15k和 NL27k

两个数据集上, 当移除 BERT编码器后, 模型在 Hits@10
上分别下降了 5.6%和 17.5%, MRR分别下降了 19.6%
和 18.8%, 这说明 BERT 编码器在建模实体上下文语

义方面具有显著作用, 能够为规则路径生成提供更稳

定且语义一致的输入表示, 从而提升尾实体预测的精

度; 当去除实体子图融合模块后, CN15k 上 Hits@10
与 MRR 分别下降了 6.9% 与 6.2%, NL27k 上则下降

了 19.7%与 8.6%, 表明实体邻居子图所提供的结构上

下文信息对增强实体表示与路径生成具有重要意义,
尤其在结构更复杂的大型图谱中, 该影响更为显著.
 
 

表 4    消融实验链接预测结果
 

模型
CN15k NL27k

Hits@10 MRR Hits@10 MRR
w/o BERT 0.291 0.156 0.638 0.527
w/o graph 0.323 0.182 0.621 0.593

UBERT-RM 0.347 0.194 0.773 0.649

进一步在表 5 所示置信度预测任务中, 若移除语

义编码器, 模型在 CN15k 上的 MSE 从 0.039 41 上升

至 0.072 31, MAE从 0.166 53上升至 0.224 63; 在 NL27k
上, MSE与MAE分别上升了 43.7%与 16.3%, 表明语

义表示不仅提升了路径生成质量, 同时也增强了三元

组置信度回归的准确性与稳定性; 而移除规则路径模

块, 在 CN15k 上 MSE 与 MAE 分别上升了 47.1% 和

19.0%, 在 NL27k上分别增加了 54.0%与 22.4%, 进一

步印证了引入规则路径所带来的结构约束有助于提升

可信度估计的判别能力与可解释性.
  

表 5    消融实验置信度预测结果
 

模型
CN15k NL27k

MSE MAE MSE MAE
w/o BERT 0.072 31 0.224 63 0.019 64 0.058 07
w/o rule 0 05796 0.198 21 0.021 05 0.061 08

UBERT-RM 0.039 41 0.166 53 0.013 67 0.049 91
 

综上, UBERT-RM 在语义建模、结构引导与规则

融合机制上的协同设计对于实现高质量推理与精确置

信预测起到了关键作用, 充分说明所提出各模块在任

务性能中是不可缺少的.
 4.2.4    敏感性参数实验

K ∈ {1,2,3}

为了进一步分析模型在关键超参数下的性能表现,
本文针对子图选取跳数 K-hop和路径采样跳数 T 进行

分析. 在子图选取跳数的实验中, 本文在 这

3种跳数范围内进行对比实验, 探讨邻居信息采集范围

内对路径生成于置信度预测性能的影响. 可以从图 2
中看到, 在 CN15k数据集中, 当 K=1时, 实体上下文信

息不足, 路径生成受限, 导致推理能力较弱. 当 K=3时,
尽管上下文更丰富, 但引入的噪声边增多, 训练开稍上

升, 同时部分低置信度边会对表示带来干扰. 当 K=2
时, MRR 取得较优的平衡, 既保证了上下文信息的完

整性, 又有效抑制了噪声. 在 NL27k 数据集上, 模型表

现出不同的趋势. 由于该数据集的实体与关系种类更

多、连接更稠密, 较小跳数下获取的信息仍不足以覆

盖完整语义上下文. 随着跳数的增加, 模型能获取更全

面的结构信息, 进而提升路径生成的质量和置信预测

的准确性. 因此, 在 NL27k上, MRR 随着跳数的增长而

稳步提升, 表明模型在大规模稠密图中对扩展邻域的

利用更为显著. 综上, 不同跳数对模型性能的影响具有

数据依赖性. 在结构简单或稀疏的知识图谱中, 合理控

制跳数有助于避免噪声干扰; 而在关系复杂、实体众

多的图谱中, 适当扩大跳数范围有利于信息充分建模,
从而提升整体性能.
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图 2    各指标随子图跳数 K 变化图

 

T

T ∈ {2,3,4}
路径采样跳数 控制生成推理链的最大长度, 本实

验设置 , 在保证计算成本可控的同时, 探索

不同推理深度对性能的影响. 从图 3 中可以看出, 在
CN15k 数据集上, 尽管该图谱结构相对稀疏, 跳数从

2 增加到 4 后, 各个指标均有小幅增长. 表明在相对小

规模图谱中, 适当扩展邻域范围可以增强模型对实体

上下文的建模能力. 在 NL27k 数据集上, 性能增长更

为显著. 该数据集实体种类与关系数量更多, 图结构更
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复杂, 模型在跳数提升至 4时取得了最优表现. 特别是

Hits@10 和 MRR 指标, 展现出明显优势. 这说明更大

范围的语义结构信息对模型捕捉潜在路径规律、学习

关系间置信度具有积极作用.
λ λ

λ λ ∈ {0,0.5,0.75,

1.0}

为了进一步分析模型在不同 值下的性能表现, 
控制了模型在规则解析阶段的筛选强度, 其变化直接

影响规则集合的稀疏性、推理精度以及计算效率. 实
验设置中我们对 取值进行了以下设置: 

, MSE和MAE被选为衡量规则集合质量的标准.
  

N
L
2
7
K

C
N
1
5
K

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

T=4 T=3 T=2

Hits@10
Hits@3
Hits@1
MRR

Hits@10
Hits@3
Hits@1
MRR

 
图 3    各指标随路径采样跳数 T 变化图

 

λ = 0.5

λ

从表 6 中的实验结果可以看出, 在 CN15k 数据

集上, 当 时, 模型的 MSE 为 0.039  41, MAE 为

0.166 53, 在不同的取值下取得了最优的平衡. 较低的

值虽然计算速度较快, 但模型无法有效区分高置信度

和低置信度的关系, 导致MAE和MSE均较高.
 
 

λ表 6     参数敏感性实验结果
 

λ
CN15k NL27k

MSE MAE MSE MAE
0 0.046 68 0.187 43 0.016 93 0.055 47
0.5 0.039 14 0.166 53 0.014 56 0.051 163
0.75 0.045 63 0.175 92 0.013 67 0.049 91
1 0.049 91 0.201 33 0.018 01 0.055 96

 

λ

λ = 0.75

λ

λ

λ

λ

在 NL27k 数据集上,  的变化对性能的影响更为

显著. 当 时, 模型表现出最佳的 MSE 和 MAE.
与 CN15k 数据集相似, 较小的 值导致模型的精度降

低, 适度地增大能够有效抑制噪声, 提升模型对高置信

规则的识别能力. 整体来看, 对相对稀疏一点的图谱,
适中的 值能较好地平衡规则精度与计算效率; 对于稠

密一点的图谱, 适当增大 值能够有效提升性能并减少

噪声. 通过调节 值, 模型能够根据不同数据集的特征

自动调节阈值筛选强度, 优化推理过程和规则集质量.
 4.2.5    动态阈值效率分析

为验证动态阈值筛选与逆向贪心解析策略在复杂

图谱中的计算效率, 本文设计了针对不同规模和复杂

度图谱的效率对比实验. 分别在 CN15k和 NL27k两个

数据集上 ,  构造了不同密度级别的子图 ,  评估模型

在处理时间和内存消耗方面的性能表现. 实验中, 本文

将动态阈值筛选策略与固定阈值策略进行对比. 固定

阈值策略采用数据集全局统计的置信度中位数作为阈

值, 不随路径生成过程动态调整; 而动态阈值策略则

基于式 (12), 根据每一步生成关系的概率分布特征自

适应调整阈值. 实验在相同的硬件环境下进行, 使用

NVIDIA A100 GPU和 Intel Xeon Gold 6248R CPU, 以
确保结果的可比性.

如表 7所示, 随着图谱规模和复杂度的增加, 动态

阈值筛选机制相较于固定阈值策略展现出更明显的效

率优势 .  特别是在节点数量超过 10k 且平均度大于

6 的 NL27k 数据集上, 动态阈值策略带来的加速比可

达 1.49倍, 表明其在复杂图谱中具有良好的计算效率.
进一步分析发现, 该加速主要归因于动态阈值能够自

适应地调整筛选标准, 在高置信度关系分布相对集中

的情况下适当提高阈值, 有效减少了候选路径的探索

空间.
  

表 7    不同图谱复杂度下策略效率对比
 

数据集
图谱节点数

规模 (k)
平均度

动态阈值

耗时 (s)
固定阈值

耗时 (s)
加速

比 (倍)
内存消

耗 (MB)
CN15k-small 5 3.2 0.42 0.48 1.14 246
CN15k-full 15 4.7 1.35 1.62 1.34 712
NL27k-small 10 6.3 2.14 2.86 1.34 1 245
NL27k-full 27 8.1 4.86 7.24 1.49 2 879

 

为进一步探究路径复杂度对策略效率的影响, 本
文在 NL27k 数据集上测试了不同最大路径长度设置

下的性能变化. 实验中分别设置路径长度从 2 到 4, 记
录动态阈值策略与固定阈值策略的执行时间、内存消

耗及筛选后的平均候选路径数量.
根据表 8可知, 在 2跳场景下, 动态阈值策略平均

生成 4.8 条候选路径, 而固定阈值策略生成 5.7 条, 差
异相对较小; 而到 4 跳时, 这一差异扩大至 51%. 值得

注意的是, 路径数量增长比与执行时间加速比呈现高

度一致的趋势, 证实了路径筛选效率是影响整体计算

性能的关键因素. 从 2跳到 4跳, 固定阈值策略的执行

时间从 2.54 s增至 7.24 s; 而动态阈值策略从 2.13 s增
至 4.86 s. 这表明动态阈值策略不仅在绝对执行时间上

有优势, 在面对路径长度增加时, 其计算复杂度的增长

率也明显较低.
 4.2.6    模型复杂分析

为评估模型的推理效率与资源消耗, 本节从时间
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复杂度与空间复杂度两个方面进行分析, 展示模型在

可解释性与效率间的平衡.
  

表 8    不同路径长度下的策略效率指标
 

路径

长度

动态阈值

耗时 (s)
固定阈值

耗时 (s)
加速

比 (倍)

动态阈值

平均候选

路径数

固定阈值

平均候选

路径数

路径数

增长比

(倍)
2 2.13 2.54 1.19 4.8 5.7 1.19
3 3.42 4.35 1.27 7.2. 9.5 1.32
4 4.86 7.24 1.49 12.4 18.7 1.51

 

L T

d |R| |Es|
设输入序列长度为 , 路径步长为 , 隐藏维度为

, 关系集合规模为 , 诱导子图边数为 . UBERT-RM
的整体计算主要包含 BERT 编码、Transformer 解码、

动态阈值及软门控筛选、规则解析与置信度预测这

5个阶段.
O(NB(L2d+Ld2))

NB

O(T 2d+LTd+

Td|R|)
O(Tk |Es|) k≪ |R|

O(NB(L2d+Ld2))+O(T 2d+LTd+

Td|R|)+O(Tk|Es|)

在 BERT 编码阶段 ,  复杂度为 ,
其中 为编码层数; 解码阶段每步包含自注意力、跨

注意力及MLP投影操作, 整体复杂度为

. 动态阈值与软门控仅涉及分布统计与激活运

算, 复杂度为 , 其中 表示经动态筛选后

的平均候选关系数. 置信度回归模块基于短序列 BERT
建模 ,  计算量较小 .  

组成了模型整体的时间复杂度, 可以

看出主导项来自解码与矩阵传播部分.

O(NBd2)

O(d (L+T ))

O(|E| · |R|) O(k |Es|)
O(d(L+T ))+O(k|Es|)

模型空间开销主要来源于 BERT参数、解码器注

意力缓存以及规则解析过程的关系矩阵存储. BERT参

数存储量为 . 解码器注意力层数缓存及临时张

量开销为 . 在规则解析阶段, 动态阈值与软

门控仅保留高置信度边与路径, 使得稀疏邻接矩阵由

降为 , 显著降低存储成本. 模型总体

空间复杂度可表示为 . 总体而言,
UBERT-RM 在时间和空间复杂度上均呈线性增长, 通
过动态阈值与软门控机制有效减少冗余计算, 实现了

推理效率与模型可解释性的双重提升.

 5   总结

本文提出了一种面向不确定知识图谱的规则挖掘

与置信度预测模型 UBERT-RM, 该模型有效融合查询

语义、结构信息与不确定性特征, 构建了端到端的可

解释推理框架. 模型通过引入高置信邻居信息增强实

体表示, 并结合动态阈值机制与逆向贪心解析策略, 实
现了可解释且高置信的路径规则生成. 在置信度建模

方面, UBERT-RM设计了基于 BERT的置信度评估模

块, 结合路径与三元组信息, 实现对推理结果置信度的

细粒度回归预测. UBERT-RM 在 CN15k 和 NL27k 两

个公开数据集上, 在链路预测和置信度回归任务中均

显著优于现有主流模型, 验证了其在不确定环境下的

推理能力与可解释性. 未来工作可推动模型在医学、

金融、法律等专业领域知识图谱中的应用, 利用其可

解释推理能力, 为临床辅助诊断、金融风控及法律条

款检索等任务提供高置信度支持.
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