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摘　要　复杂逻辑查询作为一种深度挖掘知识图谱底层逻辑关系的技术,旨在通过从现有事实中进行推理,来精准回答复杂查

询.该技术在语义搜索、推荐系统等场景中表现优异,促进了知识图谱在人工智能领域的深入发展.然而,目前针对复杂逻辑

查询方法的研究仍旧不足,整合大语言模型的系统性综述尤为匮乏.鉴于以上现状,深入探讨了涵盖几何对象、概率分布、模糊

逻辑及大语言模型四大类别的复杂逻辑查询技术,全面回顾了现有模型的技术特点,并系统总结了这些方法所采用的典型数据

集及评价指标.在此基础上,进一步剖析了各方法的优势与局限,旨在为复杂逻辑查询技术的发展提供全面而深入的理论参

考.最后,指出了当前复杂逻辑查询技术面临的挑战,并探讨了潜在的研究方向,为未来技术的革新与发展提供有益启示.
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Abstract　CLQAasatechniquefordeeplyminingtheunderlyinglogicalrelationshipswithinknowledgegraphs,aimstoaccurateＧ

lyrespondtocomplexqueriesthroughreasoningfromexistingfacts．Thistechnologyoccupiesanimportantpositioninthefieldof

knowledgegraphresearchandhasdemonstratedsignificantadvantagesinvariousapplicationscenariossuchassemanticsearch

andrecommendationsystems,effectivelypromotingthewidespreadapplicationandinＧdepthdevelopmentofknowledgegraphsin

thefieldofartificialintelligence．However,currentresearchoncomplexlogicquerytechniquesisstillscattered,especiallyasysＧ

tematicreviewofintegratinglargelanguagemodelsisparticularlylacking．Inlightofthis,thispaperdelvesintocomplexlogical

queryingtechniquesencompassingfourmajorcategories:geometricobjects,probabilitydistributions,fuzzylogic,andlargelanＧ

guagemodels．ItcomprehensivelyreviewsexistingmodelsandsystematicallysummarizesthetypicaldatasetsandevaluationmeＧ

tricsemployedbythesemethods．Buildingonthisfoundation,thepaperfurtheranalyzesthestrengthsandlimitationsofeach

method,aimingtoprovidecomprehensiveandinＧdepthinsightsintothedevelopmentofcomplexlogicalqueryingtechniques．FiＧ

nally,thepaperidentifiesthechallengescurrentlyfacedbycomplexlogicalqueryingtechnologiesanddiscussespotentialresearch

directions,offeringvaluableinsightsforfuturetechnologicalinnovationanddevelopment．
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１　引言

随着人工智能技术的迅猛发展,知识图谱在多个领域的

应用逐渐显现出重要性.作为一种强大的信息管理和表示方

式,知识图谱通过将现实世界中的实体及其关系以图形化的

方式呈现,极大地提升了机器对信息的理解与处理能力.知

识图谱不仅是对大量信息的存储,还通过将现实世界中的实

体(如人、地点、事件等)以及它们之间的关系(如亲属关系、地
理位置、时间顺序等)以图形化的方式表示,使得机器可以更

加精准地理解和推理人类语言.这种图形化的网络结构对于

信息的组织、检索和分析具有至关重要的作用.在语义搜索

领域,谷歌的知识图谱已经跨越了传统关键词搜索,能提供更



加丰富和精准的搜索结果;在推荐系统中,知识图谱帮助理解

用户兴趣,并提供更加个性化的推荐内容.

与此同时,知识图谱在精准医疗、智能问答系统、自动驾

驶等领域的广泛应用,进一步凸显了它在现代信息技术中的

核心地位.以搜索引擎为例,谷歌的知识图谱已被用于提供

更加精准的搜索结果,帮助用户快速找到相关信息.在医疗

领域,利用知识图谱进行疾病诊断和药物推荐,已经在多个研

究中被证明能够显著提高治疗的准确性.然而,随着知识图

谱规模的不断膨胀和应用范围的不断拓展,如何有效解决数

据的不完整性、查询低效和推理问题,已成为知识图谱研究中

的核心挑战,尤其在复杂逻辑查询任务中,这一问题更加

突出.

传统的查询方法通常难以应对复杂的逻辑结构和信息缺

失问题,特别是在处理多跳推理和模糊关系时表现出效率低

下和精确度不足的缺点[１].为了应对这些挑战,基于神经网

络和深度学习的复杂逻辑查询方法应运而生,这种方法通过

高效的学习和推理机制,能够在动态变化的知识图谱中处理

复杂的查询需求,显著提升了查询的精度和推理的灵活性[２].

目前,大多数综述文章主要集中在知识图谱领域,而复杂

逻辑查询是知识图谱领域的一个重要研究方向.在复杂逻辑

查询的综述中,研究者通常将其分为基于规则的查询和基于

嵌入的查询[３].然而,以往的研究往往将基于神经网络的方

法和大模型分开阐述[４Ｇ５].本文则聚焦于基于知识图谱嵌入

的复杂逻辑查询,旨在整合神经网络方法和大模型的应用,以

提供一个更为全面的视角.本文根据复杂逻辑查询方法在知

识表示方式、逻辑推理机制和对知识图谱数据特性的适配程

度等方面的内在差异,将现有方法系统地分为基于几何对象、

概率分布、模糊逻辑和大语言模型４个类别,并从这４个角度

对最新的研究方法进行了详细的阐述和总结.本文主要贡献

如下:

(１)将现有方法分类并加入大模型进行对比,角度新颖;

(２)对现有复杂逻辑查询方法分类,分别从几何对象、概

率分布、模糊逻辑和大语言模型这４个角度进行详细分析;

(３)通过对现有典型数据集的分析,总结了在评估模型性

能和泛化能力时评估指标的使用情况及其局限性;

(４)在分析当前技术挑战的基础上,提出新的研究可能,

为复杂逻辑查询的进一步优化和应用提供了新的思路.

本研究旨在对现有的复杂逻辑查询方法进行全面回顾和

分析.首先,介绍知识图谱及其在各个领域的应用;然后,重

点讨论复杂逻辑查询的定义、发展历程与主要技术,详细探讨

基于几何对象、概率分布、模糊逻辑和大语言模型的查询方

法;最后,总结现有研究的优势与局限,展望复杂逻辑查询技

术在未来人工智能和知识图谱领域的潜力与发展方向.

２　相关工作

２．１　知识图谱

知识图谱通过对错综复杂的文档数据进行有效的加工、

处理、整合,将其转换为简单、清晰的“实体,关系,实体”的三

元组,最后聚合大量知识,实现知识的快速响应和推理.

三元组是知识图谱的一种通用表示方式,即G∈(E,R,

S).其中,E＝{e１,e２,􀆺,e|E|}是知识库中的实体集合,共包

含|E|种不同实体;R＝{r１,r２,􀆺,r|R|}是知识库中的关系集

合,共包含|R|种不同关系;S⊂E×R×S代表知识库中的三

元组集合,三元组的基本形式主要包括实体１、关系、实体２
和概念、属性、属性值等.实体是知识图谱中最基本的元素,

不同实体间存在不同的关系[６];概念主要指集合、类别、对象

类型、事物的种类,如人物、地理等;属性主要指对象可能具有

的属性、特征、特性、特点以及参数,如国籍、生日等;属性值主

要指对象指定属性的值,如中国、１９８８Ｇ０９Ｇ０８等.每个实体

(概念的外延)可用一个全局唯一确定的ID 来标识,每个属

性Ｇ属性值对(AttributeＧValuePair,AVP)可用来刻画实体的

内在特性;而关系可用来连接两个实体,刻画它们之间的

关联.

如图１所示,知识图谱是由大量事实三元组组成的.例

如,图灵奖获得者是Pearl和 Hinton等,这些三元组是真实世

界中的知识,可以用“实体Ｇ关系Ｇ实体”的形式表示,其中实体

表示头或尾,关系表示两个实体之间的关联.然而,真实世界

中的知识是无限增长的,而知识图谱无法包含所有的知识.

因此,需要在知识库中进行知识补全或链接预测[７].

图１　知识图谱

Fig．１　Knowledgegraphs

知识图谱的应用领域非常广泛,它已经成为许多智能系

统的核心组件.在搜索引擎中,知识图谱有助于提供更加丰

富和准确的搜索结果,通过链接到相关的实体和概念,使用户

能够更快地找到所需信息.在推荐系统中,知识图谱可被用

于分析用户的兴趣和偏好,从而提供更加个性化的内容推

荐[８].在自然语言处理领域,知识图谱可以增强机器对语言

的理解能力,使得机器能够更好地理解用户的意图和上下文.

此外,知识图谱还可以用于智能问答系统,通过链接到相关的

知识,快速准确地回答用户的问题.尽管知识图谱在理论和

实践中都取得了显著的进展,但它的构建和应用仍然面临一

些挑战.例如,如何确保知识图谱中数据的质量和可靠性,如

何处理知识图谱的实时更新问题,以及如何支持多语言和跨

文化的情境等[９].此外,随着知识图谱规模的不断扩大,如何

有效地管理和维护这些知识也成为一个重要的问题.

２．２　一阶逻辑

在知识图谱中,复杂逻辑查询尤为重要,因为知识图谱的

数据结构通常包含丰富的实体关系和属性信息.通过使用复

杂逻辑,可以构建出能够表达复杂逻辑查询条件的查询语句,

４７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６



从而实现对知识图谱中深层次信息的提取和推理[１０].

复杂逻辑是指涉及多层条件、嵌套关系和高级运算的逻

辑表达形式,被广泛用于处理复杂的信息和决策问题.而在

查询中,会将复杂的逻辑查询命题转换为简单的原子命题.

如果一个命题不能分解成更小的命题,它就被称为原子命

题[１１].原子命题的例子包括“所有人都会死”“苏格拉底是

人”和“苏格拉底是会死的”,它们可以分别表示为P,Q 和R.

每个原子命题都被赋予一个二进制真值,这被称为解释.例

如,P 为True,表示为I(P)＝１.原子命题可以通过逻辑连接

词(或逻辑运算符)来定义更复杂的命题,包括否定( )、析取

(∨)、合取(∧)和蕴涵(→).逻辑连接词可以被视为以命题

为参数并输出更复杂命题的函数.复合命题的真值由每个逻

辑连接的真值表决定.例如,如果I( P)＝１,则I(P)＝０.

这些运算符不是独立的,它们中的任何两个都可以定义另外

两个.

一阶逻辑(FirstＧOrderLogic,FOL)中主要包含量化量词

和逻辑连接词.其中,量化量词包括全称量词(∀表示“对于

所有”)和存在量词(∃表示“存在”),通过量化量词来量化变

量;逻辑连接词包括与(∧)、或(∨)、非( )、蕴含(→)、等价

(↔)等,用于构建复合语句.一阶逻辑是知识图谱中常用的

逻辑框架之一,特别是在描述实体之间的关系和属性时.例

如,在知识图谱中,可以使用一阶逻辑来表达“所有人都是哺

乳动物”,其一阶表达式为(∀x(Human(x)→Mammal(x))).

这种表达能力使得一阶逻辑成为知识表示和推理的强大

工具.

２．３　复杂逻辑查询的定义和特点

复杂逻辑查询是一种高级的数据检索技术,它允许用户

通过构建包含多个条件、逻辑运算符和嵌套查询的查询语句

来精确地定位和检索数据.这种查询方式超越了简单的关键

词搜索,能够深入挖掘数据的内在联系和属性,为用户提供更

加丰富和精确的信息.

在进行复杂逻辑查询时,一般会将FOL查询转换为具有

有向无环图(DirectedAcyclicGraph,DAG)结构的计算图,借

助该计算图,可以使用嵌入空间中的逻辑运算迭代计算查询

表示,如图２所示.在数据库查询中,复杂逻辑允许对多个条

件进行组合和嵌套查询,从而获得更精确的结果[１２].复杂逻

辑的主要组成部分包括复合条件、嵌套查询、量词逻辑、时态

逻辑、模态逻辑、逻辑推理和谓词逻辑等,这些技术在知识图

谱的查询和应用中扮演着关键角色.用户可以利用布尔逻辑

运算符,如 AND,OR和 NOT 来组合不同的查询条件,实现

条件的交集、并集或差集.例如,用户可能想要找到同时满足

多个属性的所有记录,或者排除包含某些特定属性的记录.

此外,复杂逻辑查询还支持使用比较运算符,如等于、不等于、

大于、小于等,来对数据的数值或日期等属性进行筛选[１３].

为了进一步增强查询的灵活性和精确度,复杂逻辑查询还支

持使用通配符和正则表达式进行模式匹配,以及使用括号来

明确运算的优先级.这使得用户能够构建更加复杂的查询语

句,如嵌套查询,其中可以将一个查询作为另一个查询的条件

或结果.在实际应用中,复杂逻辑查询被广泛应用于数据库

管理、搜索引擎、数据分析和信息检索等领域.例如,在数据

库中,复杂逻辑查询可以帮助用户快速定位到具有特定属性

组合的记录;在搜索引擎中,它可以帮助用户缩小搜索范围,

找到更加相关的搜索结果;在数据分析中,它可以用来筛选和

聚合数据,以支持决策制定.然而,复杂逻辑查询也带来了一

定的挑战,如查询语句的编写可能相对复杂,需要用户具备一

定的逻辑推理能力和对数据结构的理解[１４].此外,对于数据

库系统来说,处理复杂的查询语句可能会增加计算负担,影响

查询性能.总的来说,复杂逻辑查询是一种强大的工具,它通

过提供丰富的查询选项和灵活的逻辑组合,帮助用户深入挖

掘数据的潜在价值,实现更加精确和高效的信息检索.随着

技术的发展和用户需求的提高,复杂逻辑查询将继续在各个

领域发挥重要作用,推动数据利用的深度和广度.

图２　将FOL转换为 DAG

Fig．２　ConvertFOLtoDAG

３　复杂逻辑查询方法

目前,用于解决复杂逻辑查询的方法包括:(１)几何对象;

(２)概率分布;(３)模糊逻辑;(４)大语言模型.

本章根据上述类别,分别阐述复杂逻辑查询方法中的

发展与改进,并且在每一节中总结了近年来的研究成果.

由于 方 法 数 量 多,本 文 将 模 型 用 时 间 轴 的 方 式 呈 现,

如图３所示.
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图３　模型时间轴

Fig．３　Modeltimeline

３．１　几何对象

较为复杂的问题可能有多个答案实体,因此将这种复杂

问题表示成单一的向量显然不合理.从几何上看,利用几何

对象覆盖语义空间中的某个范围,被覆盖的实体可以有多个,

其从直观上更为合理.这些方法被称为几何对象方法,它们

使用 点 (如 GQE[１５]),盒 (如 Query２Box[１６],NewLook[１７],

Query２Geom[１８],RotatEＧBox[１９], OMCQA[２０] ), 锥 (如

ConE[２１]),庞加莱球中的双曲面(如 HypE[２２]),以及基于层

代数的知识层嵌入(KnowledgeSheaves[２３])等来表示查询集.

通过这些几何对象,复杂逻辑查询中的多答案实体可以被自

然地表达,同时支持合取、析取、补集等多种逻辑操作,使得几

何表示学习在复杂逻辑查询中展现出高效且直观的特点.

在复杂逻辑查询任务中,点嵌入方法是最早用于构造查

询表示的几何范式.以 GQE[１５]为代表,该方法将查询表示

为低维向量点,并通过几何操作(如平移和旋转)执行逻辑推

理.GQE在早期 CLQA 任务中表现出优越的计算性能,其

点嵌入机制使得模型可以在大规模知识图谱中实现快速推

理,适合合取与简单投影类查询.然而,其表达能力有限,不

支持否定与析取等复杂逻辑操作;逻辑封闭性弱,不适合多跳

或复杂组合型查询场景.为突破这一局限,ConE[２１]提出了

锥体嵌入方法,通过将查询表示为二维锥的笛卡尔积扩展了

点嵌入的表达空间.它是首个在几何空间中实现合取(∧)、

析取(∨)、否定( )３种核心逻辑操作闭合的模型,具备较高

的逻辑完备性,特别是在涉及逻辑复杂度较高及包含否定条

件的CLQA任务中表现出显著优势.但是,其计算复杂度高

于 GQE,在高维空间下存在效率瓶颈.在复杂逻辑表达和多

跳查询任务中,相比于 GQE,ConE能够更自然地表示查询的

范围和逻辑关系,特别是在复杂逻辑查询中的表现显著优于

点嵌入.ConE的逻辑算子如图４所示.然而,点及锥的表示

在多解查询场景和高维复杂查询中的表达能力仍然有限.

尽管 ConE实现了逻辑表达能力的跃升,但点与锥体

的几何结构在处理高维空间下的复杂交互和多解问题时

仍存在表达瓶颈,难以全面刻画查询的语义边界等问题.

因此,后续方法逐步引入更具结构灵活性和表示能力的几

何对象,如高维盒和超球体嵌入,进一步拓展了复杂查询

的建模范式.

(a)投影 (b)交集

(c)并集 (d)全集(补集和子集)

图４　ConE的逻辑算子

Fig．４　ConE’slogicaloperators

随着研究的深入,盒嵌入方法逐步成为表示复杂逻辑查

询的一种主流几何方法.与点嵌入不同,Query２Box[１６]将查

询表示为高维盒子,自然支持查询范围的多解表示,特别适用

于多跳路径与集合查询场景,是 CLQA中处理查询答案空间

非单点特性的有效模型.其通过交集和析取操作构建复杂逻

辑表达结构,逻辑支持较好.但是,其对否定支持较弱,且高

维计算较为复杂.其逻辑操作如图５所示.

后续方法在盒嵌入框架上进行了多维扩展与优化.NewＧ

Look[１７]针对 Query２Box中的线性变换假设所带来的表达瓶

颈,在其基础上引入了神经网络来对投影、交集、差集等逻辑

操作进行非线性建模,有效缓解了级联误差的累积问题,并扩

展了支持的逻辑操作范围(如差集).NewLook不仅能够同

时生成多个变量节点的几何表示,提升查询表达能力,还为图

匹配提供了有效的剪枝机制.NewLook尽管在逻辑操作的

支持范围和表达能力上有所提升,但其计算复杂度相应增加,

且在高维空间中处理否定逻辑时仍面临挑战.
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(a)投影 (b)交集 (c)距离

图５　Query２box中的两个逻辑操作的几何直观和距离函数

Fig．５　GeometricintuitionanddistancefunctionsoftwologicaloperationsinQuery２box

　　在盒嵌入模型基础上,Query２Geom[１８]与 RotatEＧBox[１９]

通过引入更为复杂的几何对象(如超球体、旋转盒等),进一步

提升了逻辑推理的能力,支持包括正则表达式逻辑在内的复

杂逻辑操作.尽管这些方法在逻辑封闭性上取得了显著进

展,但随着几何对象复杂度的提升,其可解释性有所减弱,且

计算效率显著降低,尤其是在处理高维复杂查询时,计算成本

大幅增加.尽管如此,高阶几何嵌入方法在处理复杂逻辑操

作与大规模答案集合时仍展现出强大的逻辑推理能力.

然而,盒嵌入方法在面对高维复杂查询时仍存在计算效

率瓶颈,尤其在处理否定逻辑( )方面缺乏统一的建模框架.

为此,后续研究引入了更为多样的几何表示方式.

例如,HypE[２２]通过在庞加莱球中使用双曲面嵌入表示

查询,捕获了知识图谱中的层次信息,并通过动态调整计算图

提升了复杂逻辑查询的效率.相比于盒嵌入,HypE在层次

化知识图谱中具有更强的表示能力,但仍无法支持否定逻辑

( ).针对不完整知识图谱中事实缺失的问题,OMCQA[２０]

则结合了几何嵌入与本体推理,扩展了 Query２Box框架,通

过引入本体驱动的查询重写和约束增强技术,实现了归纳推

理与演绎推理的结合.这使模型能够捕捉由本体蕴含规则隐

含的查询包含关系,从而更准确地推理出缺失事实,尤其适用

于领域知识密集型的场景.另一方面,KnowledgeSheaves[２３]

将知识图谱嵌入建模推广到层代数(SheafTheory)框架中,

通过在拓扑结构上定义局部一致性约束和全局调和扩展

(HarmonicExtension),首次在理论上统一了结构化嵌入模

型的表达能力.该模型不仅能够处理多跳推理和复杂逻辑查

询,还支持对拓扑一致性和实体类型的精细控制,适用于任意

结构的复合查询图.

综上所述,基于几何对象的方法按照点→盒→高阶结构

逐步演化,不断提升查询表示的覆盖性与逻辑支持范围,在逻

辑推理的形式化和复杂性处理上展现出独特优势,但其复杂

的计算结构可能限制实际应用中的扩展性.基于几何对象的

处理方法通常具有很强的几何先验性,这样可以更好地模拟

或满足逻辑或集合操作的属性.未来研究中,如何在保持逻

辑封闭性的同时兼顾计算效率与可解释性,仍是几何方法面

临的重要挑战.这些模型的嵌入空间和逻辑操作的公式描述

如表１所列.

表１　几何对象空间

Table１　Geometryobjectspace

方法 嵌入空间 关系投影 交集 并集 否定

GQE q,r∈ℝ２d,e∈ℝd q′＝Rrq qc＝MLP([q１,q２,􀆺]) － －

Q２B q,r∈ℝ２d,e∈ℝd q＋r
qc＝Attn({qic})

qo＝min({qio})☉σ(DS({qio}))
DNF －

ConE

q,r＝(θax,θap)

e＝(θax,０)

θax∈[－π,π)d

θap∈[０,２π]d

g(MLP(q＋r))
ggatesθaxandθap

θax＝SemanticAvg(q１,􀆺,qn)

θap＝CardMin(q１,􀆺,qn) DNF/DM
θax＝θax±π
θap＝２π－θap

Hype q,r∈ℝ２d,e∈ℝd q􀱇cr
qc＝Attn({qic,xi})

qo＝min({qio})☉σ(DS({qio}))
DNF －

Newlook
q,r∈ℝ２d,e∈ℝd

x∈T| |×| ×||
MLP[MLP(qc＋rc)‖

MLP(ro)‖xt]
qc＝Attn({qic,xi})

qo＝min({qio})☉σ(DS({qio}))
DNF

Attn({qic})

Attn({qio,xi})

RotaEＧBox q,r∈ℂ２d,

e∈ℂd
(qcore,qo＋ro) － DNF/DS({qi}) －

Query２
Geom

q,r∈ℝ２d,

e∈ℝd q＋r
qc＝ １

２
((qic＋qio)＋(qic－qio))

qo＝qe－(qic－qio)
DNF －

３．２　概率分布

考虑到知识的模糊性,概率分布被广泛用于表达知识的

多个语义,以建模不确定性并支持逻辑推理.基于概率分布

的复杂逻辑查询经历了从简单分布(高斯分布、Beta分布)到

混合分布(混合高斯分布)的演进过程.早期模型(如 GausＧ

sianPath[２４]和 BetaE[２５])注重不确定性建模和逻辑运算的

封闭性,而 后 续 模 型 (如 PERM[２６],GammaE[２７] 和 NMPＧ

QEM[２８])逐渐扩展到更复杂的分布建模与逻辑操作支持.

GaussianPath[２４]是该领域的早期工作之一,通过引入高

斯分布来建模知识图谱中实体和关系的不确定性.其核心思

想是利用高斯分布的均值表示语义位置,用方差表示关系或

实体的不确定性.

然而,GaussianPath存在显著局限.尽管该方法在不确

定性建模和路径推理中表现出色,但其并未处理复杂逻辑运
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算(如交集、联合和补集等)的封闭性问题.这使得 GaussianＧ

Path的应用范围局限于多跳路径推理,而难以支持复杂逻辑

查询任务.此外,其主要依赖高斯分布的对称性假设,对知识

图谱中常见的非对称或层次关系的支持较弱.

为提 升 逻 辑 表 达 能 力,PERM[２６](ProbabilisticEntity
RepresentationModel)改进了高斯建模的表达能力,通过多

元高斯分布建模实体与关系,引入了封闭逻辑操作(如交集和

投影)的显式公式,在逻辑表达性上取得突破.其优势在于边

界可控、逻辑操作平滑可微,适合需要高精度集合逻辑推理的

场景.但其对否定操作的支持不完整,且高斯分布对非对称

关系的建模能力不足,影响了对复杂异构结构的泛化.然而,

PERM 对补集运算的支持仍然有限,这使得其在完整逻辑推

理中的表现不如BetaE[２５].此外,高斯分布的假设也限制了

PERM 在非正态分布任务中的泛化能力.为了弥补高斯分

布在逻辑运算上的不足,BetaE提出了使用 Beta分布建模实

体和查询的框架.Beta分布定义在 [０,１]区间内,其概率密

度函数能够自然表达实体的不确定性和模糊性.BetaE的最

大创新在于,其首次实现了全套一阶逻辑运算的封闭性,包括

存在量化(∃)、交集(∧)、联合(∨)和否定( ).在 CLQA任

务中,特别是涉及补集或否定逻辑的场景下,BetaE 表现突

出,是目前逻辑完备性最强的概率方法之一.其不足在于,对

多模态或非对称分布表达力弱,在表达复杂结构或非标准知

识图谱时存在泛化限制.为进一步提升逻辑操作的封闭性与

模型的表示能力,GammaE[２７]通过引入 Gamma分布,进一步

强化了逻辑操作的线性表达能力与高效计算结构.该方法弥

补了BetaE在联合操作效率方面的不足,适合高并发查询与

大规模推理任务,具有良好的工程落地潜力.但其在建模复

杂语义形状(如多峰或非凸结构)方面存在适配性问题,导致

对复杂实体语义空间的拟合能力受到限制.GammaE 的优

势在于其全面支持逻辑运算.相较于BetaE[２５]与PERM[２６],

GammaE在联合逻辑支持的效率和封闭性方面 具 有 显 著

优势.

然而,由于 Gamma分布在某些复杂分布(如多峰分布)

上的适用性较差,其在处理更高维和复杂任务时可能受到限

制.为了突破概率分布假设的限制,LinE[２９]抛弃了具体概率

分布的假设,直接学习从分布到通用逻辑空间的变换,提升了

逻辑表达的灵活性与模型泛化能力.该方法对层级化知识结

构(如 WordNet)等具有较强的适应性,适用于结构复杂、概念

抽象的图谱推理任务.但其缺乏显式的概率解释机制,对不

确定性表达有限,不适合噪声敏感或数据不完整的 CLQA 应

用场景.

作为对上述模型能力的综合提升,NMPＧQEM[２８]使用混

合高斯分布建模答案集合,以灵活表达真实知识图谱中复杂

分布的特性.混合高斯分布通过多个均值和协方差矩阵的组

合,能够近似任意复杂分布.NMPＧQEM 的另一大创新是,

通过神经网络定义逻辑运算(包括投影、交集和补集),解决了

混合分布补集运算的封闭性问题.NMPＧQEM 的混合分布

建模为复杂逻辑查询提供了前所未有的灵活性,能够适应真

实知识图谱中的多模态和复杂分布.然而,NMPＧQEM 的计

算成本较高,特别是在大规模知识图谱上的应用可能受到

限制.

总而言之,概率分布方法在 CLQA中的最大优势是自然

处理语义不确定性与模糊边界,逻辑操作可以通过概率闭合

支持较好建模.例如,BetaE适合否定查询,GammaE适合效

率优先任务,NMPＧQEM 适合表达能力复杂的场景.然而,

这些方法普遍面临逻辑操作公式复杂、计算开销大、不易解释

等现实问题,需要在语义精度与推理效率之间做出取舍.这

些模型的嵌入空间和逻辑操作的公式描述如表２所列.

表２　概率分布空间

Table２　Probabilitydistributionspace

方法 嵌入空间 关系投影 交集 并集 否定

BetaE q,e∈ℝ２d MLPr(q) q＝[(∑wiαi,∑wiβi)] DNF/DM １
q

PERM q,e,r＝ (μ,Σ)
(μq＋μr,

(Σ－１
q ＋Σ－１

r )－１)
Σ－１
q ＝Σ－１

q１ ＋Σ－１
q２

μq＝Σq(Σ－１
q２ μ１＋Σ－１

q１ μ２)
Attn({qi}) －

GammaE q,e∈ℝk×h MLPr(q) min{q１ ,q２} max{q１,q２}
１
pq

１

,􀆺,１
pq

k
[ ]

h

LinE q,e∈ℝ２d MLPr(q) q＝[(∑wiαi,∑wiβi)] Attn({qi}) １
α

,β[ ]
h

NMPＧQEM

e∈ℝd,

q＝∑
K

i＝１

ωi (μi,Σi)

MLPr(q) Attn({qi}) DNF MLPr(q)

３．３　模糊逻辑

几何对象方法和概率分布方法都需要在新的向量空间中

定义逻辑运算,但所定义的逻辑运算不一定封闭,很多性质并

不是定义良好的,缺乏数学解释.因此,人们考虑利用数学中

的模糊逻辑领域里已被深入研究的模糊逻辑.具体地,模糊

逻辑方法将查询集视为模糊集,其中的推理由模糊操作执行.

模糊逻辑处理方法直接使用现有的模糊逻辑理论对所有逻辑

运算建模,从而避免了前两种处理方法需要手动设计或学习

神经逻辑算子的不足,而是直接使用表示为向量上的可微元

素代数算子的既定模糊算子.虽然交、并、负是非参数的,但
投影算子仍然可以用神经网络参数化.

EmQL[３０]是最早将模糊逻辑系统性引入复杂逻辑查询

的模型之一.它基于模糊集合的 T范数和余范数,支持包括

存在量词(∃)、合取(∧)、析取(∨)逻辑的连续性,有效地缓

解了知识图谱不完整性带来的问题,特别是在逻辑查询结果

的柔性表达和优化方面表现良好.然而,EmQL对否定逻辑
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和复杂逻辑操作的支持不足,仅适用于简单逻辑查询.为提

升表达能力,TractOR[３１]与 CQD[３２]相继引入几何增强、近似

优化策略,拓宽了模糊逻辑方法的适用范围.尤其是 CQD,

通过 T范数的组合与神经链接预测结合,提升了逻辑操作在

近似场景下的精度和效率.但这些方法仍多局限于基本逻辑

形式,对否定逻辑、多分支查询和动态结构等场景的支持有

限.随后,LogicE[３３]提出了通过几何对象(如球体和锥体)表

示逻辑运算的创新方法,不仅提升了逻辑操作的灵活性,还在

复杂查询场景中展现了更强的几何直观性.但是,其在高维

嵌入空间中的效率尚未达到最佳.

２０２２年,基于模糊逻辑的复杂逻辑查询方法开始被广泛

应用.其中,fuzzQE[３４]通过系统引入模糊集合理论,利用 T
范数、余范数和否定运算,实现了对复杂逻辑查询的柔性表

达.相较于早期的 LogicE,FuzzQE在逻辑算子范围及组合

表达性方面均实现突破,尤其在处理具有模糊性、不确定性的

图谱环境中表现出色.但由于模型结构复杂,其在大规模知

识图谱上的推理效率仍有优化空间.同年,ENeSy[３５]结合模

糊逻辑与神经符号推理框架,进一步增强了复杂逻辑查询的

泛化能力,通过模态数据的交互支持更多场景应用.但是,其

符号投影的计算代价较高,对动态知识图谱的支持尚有限.

FLEX[３６]则通过引入特征逻辑嵌入进一步扩展了模糊逻辑的

应用范围,支持多种复杂逻辑运算,相较于 ENeSy显著提升

了对逻辑公式的嵌入能力.但是,其训练时间较长,且计算复

杂度较高.与此同时,GNNＧQE[３７]将图神经网络与模糊逻辑

结合,用于逻辑操作和关系投影,在处理大规模复杂逻辑查询

时效率更高,参数调优能力更强.

２０２３年,模糊逻辑的应用进一步拓展至时序和动态场,

支持时间运算符(如 After和 Before)的逻辑框架被提出.

TFLEX[３８]首次将模糊逻辑扩展到时序知识图谱中,通过模

糊逻辑的时间维度建模实现了对动态场景中复杂查询的支

持,填补了此前模型在时序推理上的空白.但是,其在处理大

规模时序数据时仍存在性能优化需求.同年,QTO[３９]提出了

一种基于模糊逻辑的查询计算树优化方法,通过前向Ｇ后向传

播进行局部优化,不仅进一步提升了查询准确性,还使得复杂

查询的可解释性取得了显著进步.Var２Vec[４０]则通过结合模

糊逻辑与变量嵌入,优化了逻辑查询的推理效率.相较于

QTO,Var２Vec在推理效率与查询类型覆盖方面展现出更强

的实用性与灵活性,成为结构复杂查询建模的一项重要补充.

与此同时,CQDA[４１]通过模糊逻辑的分数校准优化复杂查询

任务,进一步减少了对大规模训练数据的需求.但是,其对复

杂逻辑公式的支持范围仍相对有限.TAR[４２]模型提出了在

TBox和 ABox上跨逻辑空间的推理方法,将模糊逻辑与神经

符号推理结合,通过引入知识约束大幅提高了推理的精确性,

特别 是 在 处 理 多 模 态 推 理 任 务 时 展 现 了 极 大 的 潜 力.

NQE[４３]模型进一步拓展了模糊逻辑在复杂查询中的应用范

围,其通过双异构Transformer架构支持了N 元逻辑查询(包

括存在量词、合取、析取和否定),并提出了一种高效的并行算

法来处理多种查询形式,显著提升了模型的通用性和扩展性.

此外,NQE还引入了基于模糊空间的实体嵌入,有效应对了

超关系知识图谱的复杂查询任务.ARN[４４]通过将模糊逻辑

与强化学习框架结合,创新性地将预期嵌入纳入查询推理过

程中,优化了逻辑查询在时序场景中的适应性.

２０２４年,Yin等[４５]将模糊逻辑与神经符号方法深度融

合,提出了一种端到端推理框架FIT,以支持更复杂的逻辑公

式.与之前的方法相比,FIT 不仅扩展了模糊逻辑的应用范

围,还在处理复杂逻辑公式时实现了更高的推理性能和理论

完备性.然而,在实时性要求高的场景下,FIT的性能仍有进

一步优化的空间.

综上,模糊逻辑处理器通过已构建的模糊逻辑形式化框

架直接执行查询中的逻辑运算,避免了在(可能)无界的嵌入

空间中对神经算子的手动设计和学习过程.随着模型逐步支

持更复杂结构、多模态信息与动态时序逻辑,模糊逻辑正逐渐

发展为兼具理论严谨性与实际适应性的关键技术路径之一.

这些模型的嵌入空间和逻辑操作的公式描述如表３所列.

表３　模糊逻辑空间

Table３　Fuzzylogicspace

方法 嵌入空间 关系投影 交集 并集 否定

e,r∈ℝd,q∈ℝ３d MIPS(q,[r,eh,et])
(q１＋q２)/２
b１☉b２

(q１＋q２)/２
b１＋b２

－

CQD q,e,r∈ℂd
minq２d(q１,r,q２)or
topk(d(q１,r,ek))

Product:q１􀅰q２

Gödel:min(q１􀅰q２)
q１＋q２－q１􀅰q２

max(q１,q２) －

LogicE

q,e＝([li,ui],

li,ui∈[０,１])di＝１

r∈ℝd

σ(max(０,max(０,
[r,q]F１)F２)F３)

([T(l(１)
i ,􀆺,l(n)

i ),

T(u(１)
i ,􀆺,u(n)

i )])

i＝１,􀆺,d

DM
([１－li,１－ui])

i＝１,􀆺,d

TAR q,e,r∈ℝd q＋r Attn(q１,q２) max(q１,q２) １－q

FuzzＧQE q,e∈[０．,１]d σ(MLPr(q))
Product:q１􀅰q２

Gödel:min(q１􀅰q２)
q１＋q２－q１􀅰q２

max(q１,q２) １－q

ENeSy
q,e,r∈ℂd

pq,pe∈{０,１}||

Mr∈{０,１}||×||

Neural:q􀳱r
Symb:g(pqMr)T

g＝x/sum(x)
g(p１􀅰p２) g(q１＋q２－q１􀅰q２) g α

||－p( )

FLEX

q＝(θf,θl)

θf∈[－L,L]d

e＝(θf,０)

θl∈[０,１]d

g(MLP([θf＋θf,r;

θl＋θl,r]))

ggatesθf,θe．

θf＝∑iaiθqi,f

θl＝Πiθqi,l

θf＝∑iaiθqi,f

θl＝∑iθqi,l－
∑１≤i＜j≤nθqi,lθqj,l＋􀆺＋

(－１)n－１Πiθqi,l

θf＝L􀅰tanh(MLP([θf;θl]))
θl＝１－θl
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　(续表)

方法 嵌入空间 关系投影 交集 并集 否定

TFLEX
q,r＝(qef,qel,qtf,qtl)

qef,qtf,eef∈ℝd
Entity:g(MLP(q＋r＋t))

∑iαqe
i,f,􀱋i({qei,l}),

∑iβqt
i,f,􀱋i({qti,l})

∑iαqe
i,f,􀱋i({qei,l}),

∑iβqt
i,f,􀱋i({qti,l})

fe
not(qef),

! (qel),q
t
f,

qtl
GNNＧQE q,r∈ℝ σ(GNN(q,)) q１􀅰q２ q１＋q２－q１􀅰q２ １－q

QTO q,e,r∈ℂd

M∈[０,１]| |×||×||

d(q１,r,q２)

rowq１(Mr)
q１􀅰q２ q１＋q２－q１􀅰q２

d(q１,r,q２)

rowq１
(１－Mr)

Var２Vec q,e,r∈ℂd

W∈ℝ２×２d

q２＝W[q１,r]

d(q１,r,q２)
Product:q１􀅰q２

Gödel:min(q１􀅰q２)
q１＋q２－q１􀅰q２

max(q１,q２) １－q

CQDA q,e,r∈ℂd

W∈ℝ２×２d

θ＝W[q１,r]

topk[ρθ(d(q１,e,ek))]
Product:q１􀅰q２

Gödel:min(q１􀅰q２)
q１＋q２－q１􀅰q２

max(q１,q２)
１－q

(１＋cos(πq))/２

３．４　大语言模型

大语言模型(LargeLanguageModels,LLMs)在复杂逻

辑查询中展现了独特的优势,这主要得益于其强大的语言理

解和生成能力,使其能够将逻辑推理问题转换为自然语言处

理任务[４６].相比传统的概率分布或几何对象方法,LLMs[４７]

无需在向量空间中手动设计逻辑算子,而是直接利用预训练

的语言知识和上下文推理能力实现端到端推理.这种方法通

过自然语言表达动态建模逻辑运算,具有灵活性和一定的可

解释性,避免了传统方法中逻辑运算不封闭或数学性质不良

的不足.

为克服传统 KBQA 系统中结构匹配与推理效率低下的

问题,GPTＧ３[４８]等大模型展现了在零样本设置下处理复杂查

询任务的能力,尤其在逻辑推理和多跳问答中具备潜力.

Luo等[４９]提出的ChatRule框架,利用大语言模型挖掘知识图

谱上的逻辑规则,以提高推理性能并提供可解释的结果,借助

LLMs提升 KB推理解释性,弥补 GPTＧ３缺乏逻辑显式性的

不足.

Liu等[５０]提出了一种基于知识图谱 Transformer的预训

练框架 KGＧTransformer,其通过掩码学习增强模型对复杂逻

辑操作的理解,同时利用稀疏激活策略(MixtureＧofＧExperts)

来提高模型的计算效率.相比于 GPTＧ３强调语言模型的零

样本泛化,KGＧTransformer关注图结构对逻辑理解的增强;

而相比于ChatRule只利用LLMs生成规则,KGＧTransformer
通过掩码逻辑任务让模型内嵌推理能力.该方法的核心创新

在于通过掩码任务学习逻辑推理能力,使模型能够在处理复

杂查询时表现出更强的泛化能力和解释性.然而,该方法主

要依赖预训练阶段的静态特征,因此在适应不同复杂度的查

询任务时表现出一定的局限性.

Luo团队[５１]提出的 ChatKBQA 框架开创性地采用微调

范式优化LLMs的语义解析能力,构建了“生成Ｇ检索”双阶段

处理机制.该框架首先通过参数微调的 LLMs生成初步逻

辑形式,继而引入无监督语义检索模块进行实体与关系的精

准匹配,有效解决了生成结果与知识库模式对齐的难题.

Choudhary[５２]的SPＧLLM 框架则构建动态子图检索机制,通

过语义解析驱动的上下文选择策略,确保生成的SPARQL查

询与知识库模式保持严格兼容.两者均聚焦“自然语言 →
结构逻辑”映射的精度问题,前者强调生成校正流程,后者聚

焦于结构兼容性约束的动态增强.

类似地,Li等[５３]提出的 UniOQA 框架创新性地采用双

工作流并行架构,通过翻译器模块将自然语言问句映射为

Cypher查询语言(CQL),配合搜索器模块实现知识图谱的高

效遍历,在复杂多跳推理任务中展现出显著优势.Zhang团

队[５４]提出的FCＧKBQA 框架建立细粒度到粗粒度的递进式

组合模型,成功解决了复杂查询中的组件组合爆炸问题.其

三级处理架构包含:基于语义相似度的细粒度组件检测,基于

图连通性的中间粒度约束,以及基于序列生成的粗粒度组合

模块.Taffa 等[５５]突 破 传 统 微 调 方 法 的 限 制,提 出 基 于

BERT的少样本提示策略.该方法通过语义相似度计算构建

上下文示例,引导LLMs生成符合知识库模式的SPARQL查

询,在低资源场景下保持了较高的泛化能力.Taffa框架关注

资源不足场景下的结构映射能力提升,是对 ChatKBQA等重

微调范式方法的有效补充.

Jiang等[５６]提出的 ReasoningLM 框架,创新性地将子图

序列化技术与图注意力机制结合,通过设计子图感知的自注

意力模块,使 LLMs能够动态捕捉知识图谱中的拓扑关系,

显著增强了多跳推理能力.StructGPT[５７]框架则构建结构化

数据接口,采用迭代式查询生成策略,通过渐进式信息提取逐

步逼近目标答案,在复杂查询处理中展现出独特优势.ReaＧ

soningLM 和StructGPT皆用于解决“图结构建模”难题,一个

偏向注意力机制的拓扑建模,一个偏向查询生成的过程控制,

是图谱推理增强的两种技术路径.Hu等[５８]开发的 GMTＧ

KBQA框架创新性地采用多任务联合学习架构,通过参数共

享机制同步优化实体消歧、关系分类和逻辑形式生成３个子

任务,有效提升了知识检索的端到端性能.值得关注的是,

Liu等[５９]提出的ICSU 方法在上下文学习领域取得重要突

破.该方法通过设计基于原始问句、匿名化问句和SPARQL
三元组的混合检索策略,有效增强了 LLMs对知识库模式的

理解能力.

Agarwal团队[６０]提出的 BYOKG 框架则创新性地引入

符号代理引导的图谱探索机制,通过程序合成技术生成多样

化训练样本,显著提升了模型对异构知识库的适应能力.Li
团队[６１]的 KBＧBINDER框架提出两阶段绑定策略,首先生成

逻辑形式的草稿,再通过 BM２５优化的实体或关系绑定器完

成精确匹配,在开放域知识库问答任务中展现出强大的泛化

能力.

此外,Xia等[６２]引入了逻辑感知课程学习(LogicＧAware

CurriculumTuning,LACT)框架.该方法将复杂逻辑查询分

解为二叉树结构,结合课程学习策略逐步优化模型的推理能
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力.这种动态训练策略有效缓解了预训练模型在复杂任务中

的表现瓶颈.然而,LACT的逻辑分解策略在面对跨知识图

谱推理时依然存在不足,尤其是对知识图谱上下文信息的利

用较为有限.Chakraborty[６３]提出了一种基于逻辑链分解的

框架 LARK(ComplexLogicalReasoning UsingLargeLanＧ

guageModels).LARK的核心思想是将复杂逻辑查询分解

为多步的单一逻辑操作(如投影、交集等),并结合知识图谱上

下文信息进行递归推理.通过逻辑分解和上下文检索的结

合,LARK不仅在性能上显著超越了传统嵌入模型,还展示

了在多跳查询中的优越性.然而,该方法对大规模 LLMs的

依赖导致了计算成本的增加,且其在稀疏或不完整知识图谱

上的表现仍有改进空间.

为进一步提升推理的可靠性并减少大模型的幻觉问题,

Liu等[６４]结合知识图谱推理与 LLMs多轮推理的优势,提出

了LogicＧQueryＧofＧThoughts(LGOT).LGOT通过逻辑分解

将复杂查询划分为多个易于解答的子问题,并利用知识图

谱推理和 LLMs分别生成子问题的答案,最后通过聚合操

作生成最终结果.与 LARK相比,LGOT通过知识图谱提

供显式逻辑上下文,大幅减少了 LLMs在推理过程中的错

误积累.

进一步地,FiDeLiS[６５]提出了一种检索Ｇ探索交互方法,通

过路径检索增强生成(PathＧRAG)模块动态生成推理路径,并

将演绎验证机制(DeductiveVerification)作为路径终止的标

准,从而避免了推理路径中的错误积累.这种方法不仅在无

需额外训练的情况下显著提升了推理效率,还通过动态调整

搜索空间优化了计算成本.相比于 LGOT,FiDeLiS在推理

可靠性与泛化能力方面表现更优.

此外,Hu等[６６]提出的 KGQAcl和 KGQArr模型通过综

合分析不同预训练语言模型(PretrainedLanguageModels,

PLMs)在 知 识 图 谱 问 答 (Question AnsweringoverKnowＧ

ledgeGraph,KGQA)中的性能,发现轻量化模型(如 DistilＧ

BERT)和知识增强模型(如 KEPLER)在效率和准确性之间

取得了良好的平衡.该研究通过引入人类评估和正则表达式

匹配,验证了更灵活的评估方法对于复杂逻辑推理的重要性.

然而,LLMs在应用于 CLQA 时,也面临幻觉生成、结构

对齐困难与逻辑封闭性不足等挑战.当前已有研究通过以下

两类策略应对这些问题.

(１)结构引导与逻辑可控建模

ChatRule[４９]利用LLMs生成逻辑规则,并通过规则筛选

与排序提升推理的准确性;KGＧTransformer[５０]在预训练阶段

引入掩码逻辑任务以增强推理能力;ChatKBQA[５１]和 SPＧ

LLM[５２]则采用“生成Ｇ检索”架构提升语义解析与查询结构对

齐性能.StructGPT[５７]和 LACT[６２]通过逻辑链分解与课程

学习策略,引导模型逐步学习复杂逻辑结构,提高逻辑推理的

泛化能力.

(２)图结构增强与幻觉规避机制

ReasoningLM[５６],UniOQA[５３]和 FCＧKBQA[５４]将子图信

息、图连通性和语义组合嵌入模型输入,显著增强了多跳路径

识别能力.LGOT[６４]与FiDeLiS[６５]则结合逻辑链分解与知识

图谱演绎机制,引入多轮验证与路径约束,有效缓解了模型幻

觉问题,提升了推理稳定性与可解释性.此外,轻量化模型

(如 DistilBERT与 KEPLER)的评估研究[６６]表明,在效率与

精度之间仍存在优化空间,未来可通过参数裁剪与知识增强

实现部署友好的CLQA解决方案.

相较于几何对象、概率分布与模糊逻辑方法,LLMs方法

在可解释性与语义灵活性方面具有显著优势,尤其适用于自

然语言输入、多模态融合与开放领域问答任务.但其逻辑封

闭性弱,结构对齐难度高,计算成本高,在结构化知识密集或

逻辑一致性要求高的CLQA应用中仍显不足.

基于大语言模型的处理方法通过利用大规模语料库中蕴

含的丰富语义和上下文信息,能够有效地捕捉复杂的语言结

构和逻辑推理能力,适应多样化的任务需求,能较好地处理模

糊性和开放域问题.同时,这类方法在设计时注重预训练框

架的优化和模型的扩展性,结合知识增强和轻量化策略,提高

了推理效率和结果的可靠性,展现出了卓越的通用性和可扩

展性.

表４总结了本章介绍的所有大语言模型增强的复杂逻辑

查询方法,包括每种方法的文献和大致原理描述.

表４　基于大语言模型的复杂逻辑查询方法

Table４　Complexlogicalquerymethodsbasedonlargelanguagemodels

类型 文献 描述

语义解析 [５１Ｇ６１]

语义解析方法将自然语言处理领域的语义解析技术用于知识图谱复杂逻

辑查询,主要通过词汇表映射来实现对知识图谱信息的有效利用.这种方

法能够通过系统生成的查询语句或逻辑形式清晰地解释系统的答案来源,
从而具备较高的可解释性

信息检索 [４８Ｇ５０,６２Ｇ６６]
基于信息检索的知识图谱复杂逻辑查询方法,是通过自动化处理自然语言

问题,并从知识图谱中定位和提取相关信息来提供答案的一种技术

４　数据集和评估指标

４．１　查询类型和数据集

许多模型的数据集中使用的查询集包括１４种类型:１p/

２p/３p/２i/３i/ip/pi/２u/up/２in/３in/inp/pni/pin.其中,p表示

关系投影,i表示交集,u表示并集,n表示否定,数字表示投影

查询的跳数或由逻辑运算符合并的分支数.

图６展示了常见的查询模式,其中,蓝色节点表示非变量

实体,灰色节点表示变量节点,绿色节点表示答案节点.在一

个典型的训练中,模型在１０个模式(第一和第三行)上进行训

练,并在所有模式上进行评估.在最困难的泛化情况下,模型

只在１p查询上训练.有些数据集使用限定符或时间戳等附

加功能进一步修改模式.例如,３p是３个连续关系投影的链

式查询;２i是２个关系投影的交集;３in是３个关系投影的交

集,其中一个分支包含否定;up是２个关系投影的并集,后面

是另一个投影.GQE引入了７种具有投影和交集的查询模
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式,即１p/２p/３p/２i/３i/ip/pi;Query２Box添加了２u/up的联

合查询;BetaE添加了５种具有否定的类型.之后的模型修

改了查询类型的标准集,如超关系查询在关系投影上使用实

体Ｇ关系限定符,或者在边缘上使用时间算子.新的查询模式

包括使用关系正则表达式(属性路径)的查询,更多的树状查

询,以及更多的投影、交叉点和联合的组合.通常,研究者从

不同的 KGs中采样查询数据集来研究不同图分布下的模型

性能.

图６　标准查询模式(电子版为彩图)

Fig．６　Standardquerymode

　　在复杂逻辑查询中,目前主要使用的典型基准数据集有

以下３０种,统计数据(部分)如表５所列.

(１)DrugInteractions:该数据集基于公共资源的生物医

学研究数据集 DrugBank[６７].DrugBank是一个重要的生物

信息学资源,它提供了大量关于药物和药物分子的信息,并被

广泛应用于药物发现、药物相互作用预测等领域.DrugInＧ

teractions是 DrugBank衍生出的一个知识图谱,它描述了药

物、疾病、基因、解剖结构、途径、生物过程、分子功能、细胞成

分、药理学分类、副作用和症状之间的关系.该图谱包含丰富

的药物与疾病之间的相互作用信息,为药物重定位和其他生

物医学研究提供了重要的数据支持.

(２)RedditDynamics[６８]:该数据集包含来自 Reddit社区

的帖子和评论数据,被广泛用于社交网络分析、情感分析和社

区结构研究等任务.通过这些帖子和评论,研究人员可以分

析用户行为、互动模式以及信息传播机制等方面的内容.

(３)bio[６９]:该数据集包含来自公共生物医学数据库的知

识,包括药物、疾病、蛋白质、副作用和生物过程等节点,共有

４２种关系类型,图中总共有超过８００万条边连接,９７０００个

实体.

(４)FB１５K[７０]:该数据集是一个经典的知识图谱数据集,

来源于 Freebase[７１].它包含了１５０００个实体和１０００多种关

系类型,被广泛用于评估知识图谱嵌入模型和关系预测任务.

该数据集的实体覆盖多领域信息,如人物、地点和组织等.

(５)FB１５KＧ２３７[７２]:该数据集是 FB１５K 数据集的改进版

本,删除了反向关系,减少了数据集中的噪声.它包含约２３７
种关系类型和１５０００个实体,是知识图谱嵌入领域常用的标

准数据集之一.

(６)FB１５KＧRegex:该数据集是 FB１５K 的一个变体,专门

设计用于关系抽取任务.它通过正则表达式生成了复杂的实

体关系,并以此评估嵌入模型在更复杂的关系建模中的能力.

(７)NELL[７３]:该数据集包含了从网络上自动学习的知识

图谱.它包含了大量的实体及其关系,数据集随着时间不断

更新,提供了一个动态的知识库,被广泛用于评估自动知识图

谱构建方法.

(８)NELLＧ９９５[７４]:该数据集是 NELL 数据集的一个子

集,包含了９９５种关系类型.它关注于知识图谱的扩展和关

系抽取任务,通常用于评估基于图谱的机器学习方法.

(９)WN１８RR[７５]:该数据集是基于 WordNet[７６]构建的知

识图谱数据集,旨在评估知识图谱嵌入模型的性能.它包含

１８０００个关系和４００００个实体,经过去噪处理后,被许多基准

测试任务所使用.

(１０)DBPedia[７７]:该数据集基于 Wikipedia,提取了结构

化的知识图谱.它涵盖了全球范围内的人物、地点、组织等实

体,包含了丰富的语义信息,是自然语言处理和语义网研究的

重要资源.

(１１)DRKG[７８]:DRKG是一个针对药物重定位的知识图

谱数据集,包含了药物、疾病、基因和化合物等实体.该数据

集为药物重定位提供了丰富的知识支持,能够帮助研究人员

通过现有药物发现新的治疗用途.

(１２)EＧcommerceProductNetwork[７９]:该数据集包含了

来自电子商务平台的商品信息和用户行为数据,被用于研究

推荐系统、用户行为分析和产品关系建模等任务.

(１３)LUBM(LehighUniversityBenchmark)[８０]:该数据

集是一个用于测试和评估大规模本体推理系统的数据集.它

包含了关于大学的各种实体,如教授、课程、学生等,被广泛用

于本体和推理研究.
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(１４)Wiki１００ＧRegex[８１]:该数据集是从 Wikipedia上提取

的一个子集,特别注重关系的抽取和正则表达式的应用,被用

于评估模型在语义关联性和关系推理方面的表现.
(１５)GraphQuestions[８２]:该数据集是一个针对图数据库

问答任务的数据集,问题涉及图中的节点和边,适用于图数据

的查询和推理任务.
(１６)YAGO４[８３]:该数据集是一个高质量的知识图谱,基

于 Wikipedia和 WordNet,包含了大规模的实体、事件和关

系,被广泛用于知识图谱的推理、查询和知识发现等任务.
(１７)WebQuestionSP(WebQSP)[８４]:WebQSP是一个用

于语义问答的数据集,专注于从网络上提取答案.它包含了

多种类型的问题,旨在测试机器学习和自然语言处理系统理

解和推理问题的能力.
(１８)PathQuestion(PQ)[８５]:该数据集专注于路径查询任

务,包含从知识图谱中提取的路径,旨在评估模型处理路径推

理和关系链的能力.
(１９)PathQuestionＧLarge(PQL):该数据集是 PathQuesＧ

tion[８５]的扩展版,包含了更多的实体和关系.它为路径推理

任务提供了更大规模的挑战,适用于大型图谱中的路径学习

和推理.
(２０)MetaQA[８６]:该数据集是一个多领域问答数据集,主

要用于测试机器学习模型在回答复杂查询时的性能.它提供

了多种类型的问题,并强调模型在多任务学习上的能力.
(２１)WD５０K[８７]:该数据集是一个用于推理的知识图谱

数据集,包含了大量的实体和关系,适用于图谱推理和关系抽

取任务.
(２２)WD５０KＧQE[８８]:WD５０KＧQE 是基于 WD５０K 数据

集扩展的一个查询扩展数据集,专门用于评估和训练复杂的

查询任务.
(２３)ICEWS１４[８９]:该数据集是一个多国政治事件数据

集,记录了全球范围内的政治事件,如选举、军事冲突等.该

数据集适用于政治事件分析、预测和影响分析等任务.
(２４)ICEWS０５Ｇ１５[９０]:该数据集是ICEWS１４数据集的扩

展版本,包含了２００５至２０１５年间的政治事件数据,被广泛应

用于社会网络分析和事件预测等领域.
(２５)GDELTＧ５００[９１]:该数据集是一个全球事件数据集,

涵盖了从新闻、社交媒体等多种来源收集的事件数据.它用

于分析全球范围内的政治、经济和社会事件及其相互关系.
(２６)ComplexWebQuestions[９２]:该 数 据 集 包 含 复 杂 的

Web问答问题,旨在评估机器学习模型在复杂问题推理中的

能力.该数据集涉及到多个领域,包括社会、科学、文化等.
(２７)SimpleQuestions[９３]:该数据集包含简单的问答问

题,专注于知识图谱的查询和关系推理.它是评估实体关系

抽取和推理模型的重要资源.
(２８)FreebaseQA[９４]:该数据集是一个以 Freebase知识

图谱为基础的问答数据集.它包含了大量的问答对,主要用

于知识图谱驱动的问答系统研究.
(２９)NQＧOPEN[９５]:NQＧOPEN 是一个由 Google提出的

开放式自然语言理解(NLU)数据集,主要用于开放域问题回

答任务(OpenＧdomainQuestionAnswering).该数据集基于

TREC的标准化测试集构建,旨在评估大规模模型在处理无

结构文本数据时的表现,特别是在多种问题类型下的推理能

力.NQＧOPEN包含了由实际用户提问的各种问题,覆盖广

泛的主题,包括新闻、科学、娱乐、体育等.问题不仅包括事实

性问答,还包括理解复杂背景的推理问题,力图提高模型在自

然语言处理中的综合能力.
(３０)CuratedTREC２００２[９６]:该数据集是一个用于文本分

类和信息检索的标准化数据集,源自 TREC(TextRetrieval
Conference)２００２的官方任务.它包含多类主题的标注数据,
覆盖了 包 括 新 闻 报 道、文 档 分 类 等 领 域 的 应 用.与 其 他

TREC数据集相比,CuratedTREC２００２经过特别处理和优

化,旨在提供一个高质量、可用于训练和评估信息检索模型的

数据集.它广泛应用于文本检索、分类和信息提取任务,具有

较高的标准化和较大的挑战性,适用于开发和评估多种信息

检索系统的性能.

表５　典型基准数据集

Table５　Typicalbenchmarkdatasets
数据集 实体数量 关系数量

Druginteractions ９７０００ ４２
Redditdynamics ７０００００ －

FB１５K １５０００ １０００＋
FB１５KＧ２３７ １５０００ ２３７

FB１５KＧRegex １４９５１ １３４５
NELL １０００００＋ １００＋

NELLＧ９９５ １０００００＋ ９９５
WN１８RR ４００００ １８
DBPedia ５００００００＋ １００００＋
DRKG ９７０００ ４２

EＧcommerceProduct
Network

１１８０００ ４

LUBM ５００００＋ １０
Wiki１００ＧRegex １００ １００

YAGO４ ２００００００＋ ２００＋
WebQuestionSP ３７０００ １０００

PathQuestion(PQ) １４０００ １２００
PathQuestionＧLarge(PQL) １０００００ １２００

MetaQA ４３２３４ １８
WD５０KＧNFOL ４７１５６ ５３２

ICEWS１４ ７１２８ ２３０
ICEWS０５Ｇ１５ １０４８８ ２５１
GDELTＧ５００ ５００ ２０

ComplexWebQuestions ８１２７２ ３３８
GraphQuestions ６４６２５ ７１５
SimpleQuestions － －

FreebaseQA － －
bio ９７０００ ４２

４．２　数据集处理

在查询中,有多个数据集被提出,用于评估查询推理模型

的性能.这些数据集通常采用标准的实验设置,将知识图谱

G分割为训练集Gtrain、验证集Gval和测试集Gtest.标准实验方

案是仅在训练集Gtrain上训练查询推理模型,并在验证集Gval

和测试集Gtest上回答查询时对模型进行评估.给定一个查询

q,表示该查询在训练、验证和测试集上的答案为[q]train,[q]val
和[q]test.在求值期间,查询可能有缺失的答案,如验证查询

q可能有不在[q]train中的答案[q]val,测试查询q可能有不在

[q]val中的答案[q]test.复杂逻辑查询任务的目标,就是找到

这些缺失的答案.

４．３　训练

查询推理方法在具有不同目标/损失和不同数据集的设

定下进行训练.按照标准协议,方法在１０个查询模式(１p/
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２p/３p/２i/３i/２in/３in/inp/pni/pin)上进行训练,并对所有 １４
个模式进行评估,包括对不可见的ip/pi/２u/up模式的泛化.

也就是说,训练协议假设在原子逻辑运算符上训练的模型将

学习使用几个运算符(如ip和pi查询)组合泛化到使用交集

和投影的模式.

学习图上查询和实体的表示的大多数方法都优化了对比

损失,即最小化查询表示q与其正答案e之间的距离,而最大

化查询表示与负答案e之间的距离０.主要包括以下目标.
(１)最大边际损失.其目标是否定答案的距离至少比肯

定答案的距离大γ.这种损失的形式通常如式(１)所示.

ℓ＝max(０,γ－dist(q,e)＋dist(q,e′)) (１)
(２)LogSigmoid损失.其具有类似的目标,将负的距离

增大,反之亦然.通常该损失函数通常还包括一个间隔项,当
满足该间隔条件时,对应的梯度就会迅速衰减.

ℓ＝－logσ(γ－dist(q,e)－∑１
klogσ(dist(q,e′)－γ))

(２)

其中,k是否定答案的个数.

其他方法直接对图上所有节点的logit向量建模,可以优

化交叉熵损失,而不是对比损失.此外,CQD或 QTO等方法

的两个变体只优化了链接预测损失,因为它们没有学习查询

的表示.

现有的大多数方法,如 GQE,Query２Box,BetaE,RegEx,

BiQE,Query２Onto,TAR,StarQE,GNNQ,TeMP,TFLEX,

InductiveQE和SQE等,通常通过从给定结构中采样一组训

练查询来进行训练.此种方法的优点在于,训练过程中不需

要进行在线查询采样.然而,由于在训练集上存在指数级的

多跳查询,这意味着这些方法仅利用了部分信息,且无法离线

预生成所有可能的查询,因此这些方法在处理复杂查询时存

在一定的局限性.针对这一问题,SMORE方法提出了一种

双向在线查询采样器,其能够直接且高效地进行在线查询采

样,避免了离线预生成训练集的需求.此外,某些方法(如

CQD)采用非参数化的方式处理逻辑操作,仅需一跳边即可

完成训练,进一步简化了训练过程.

４．４　评估指标

目前,已有多种度量方法来评估查询推理模型的性能.

由于查询推理模型的目的是对大量不完整图进行推理,因此

大多数指标被设计为评估模型在发现缺失答案方面的泛化能

力,即对于给定的测试查询q的〚q〛test\〚q〛val.作为该领域第

一批被提出的方法之一,GQE提出了 ROCＧAUC和平均百分

位排名(APR).其思想是,对于给定的测试查询q,GQE计

算其所有缺失答案e∈〚q〛test\〚q〛val和负数e′∉〚q〛test\〚q〛val的
分数.评估该模型性能的指标是 ROCＧAUC分数和 APR,实
验中将缺失的答案与最多１０００个随机抽样的相同实体类型

的否定进行排名.除了 GQE,GQE＋哈希、CGA 和 Tractor
也使用相同的评估指标.然而,上述指标并不能反映现实世

界的情况.在现实世界中,通常会得到比缺失答案更多的数

量级的负面答案.Query２Box提出了基于排名的指标,如平

均倒数排名(MRR)和 hits＠k,而不是 ROCＧAUC 或 APR.

给定一个测试查询q,对于每个缺失的答案e∈〚q〛test\〚q〛val,

将其与所有其他的负值e′∉〚q〛test进行排序.给定排名 m,

MRR和hits＠k的计算式如下所示.

MRR＝１
m ∑

m

i＝１

１
ranki

(３)

Hits＠k＝１
m ∑

m

i＝１
I(ranki≤k) (４)

这是复杂逻辑查询任务中最常用的指标.请注意,最终

排名只计算需要预测至少一个缺失环节的硬答案.通过边遍

历可获得的简单答案的排名通常被丢弃.
之后,另一类评估标准被提出,用于考查模型是否能够发

现现有的答案.例如,测试查询的目标是模型无须推断缺失

的链接,而是专注于记忆图结构中的已有答案(即简单答案).
在EmQL中,这一评估标准被称为“忠实度”(或“隐含度”).
对于数据库查询任务,查询回答模型应首先通过边遍历来恢

复图中已经存在的简单答案,然后通过链接预测推断出难度

较高的答案,以丰富最终的答案集合.因此,衡量模型将简单

答案排在困难答案之前的能力是一个自然的指标.这一指标

在InductiveQE中得到了探讨,并被建议作为该任务的主要

评估标准.
评价指标除了评估模型发现缺失答案的能力外,还应评

估模型学习到的查询表示的质量.BetaE提出了一种方法,
用于评估学习到的查询表示是否能够有效模拟查询答案集的

基数,并将其作为查询表示质量的一个代理.对于那些具有

“体积”概念的模型(如Beta嵌入的微分熵),评估的目标是测

量查询表示的“体积”与答案集基数之间的关系.具体而言,

通过计算查询表示与答案集基数之间的Spearman等级相关

系数和Pearson相关系数来进行量化.此外,BetaE还建议通

过 ROCＧAUC来评估模型在没有答案的查询上的建模能力.
在大 语 言 模 型 中,使 用 BLEU[９７](BilingualEvaluation

Understudy)和 ROUGE[９８](RecallＧoriented Understudyfor
GistingEvaluation)来进行模型评估.

BLEU主要评估生成答案与参考答案的相似性,常用于

机器翻译任务,但也适用于复杂逻辑查询.其计算方法是比

较生成答案和参考答案的nＧgram重合度:

BLEU＝BP×exp(∑
N

i＝１
wnlnpn) (５)

其中,pn 是nＧgram的精确度;wn 是nＧgram 的权重;BP是长

度惩罚,定义为:

BP＝
１, c＞r

e
１－r

c , c≤r{ (６)

其中,c是生成答案的长度,r是参考答案的长度.

ROUGE(RecallＧorientedUnderstudyforGistingEvaluaＧ
tion)评估生成文本与参考文本之间的重合度,适用于对生成

答案进行质量评估.ROUGE 得分是通过计算生成答案和参

考答案之间的字词、短语、句子的重合情况而得的.常用的

ROUGE 指标包括 ROUGEＧN和 ROUGEＧL.
尽管如此,现有的评估指标仍可能无法完全捕捉神经查

询回答模型的本质,因此可能需要引入新的评估标准.以下

几种未被充分探索但可能具有潜力的指标值得关注.(１)研
究“合理答案”(介于简单答案和困难答案之间).这些答案可

以通过符号推理模型,利用更高级别的图模式(如本体)进行

推导.计算合理答案时需要注意,符号推理的处理时间可能

是无限的,因此必须受到时间或表达能力的限制,确保在有限
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的时间内完成推理过程.因此,合理答案的集合可能依然是

不完整的.(２)基于开放世界假设(OpenWorldAssumption,

OWA)的评估.该假设认为图中的未知三元组不一定为假

(与在链接预测中普遍使用的封闭世界假设不同,后者假设未

知三元组为假).

５　挑战与展望

根据对现有复杂逻辑查询模型的分析,指出了现有模型

的局限和未来工作的几个有希望的方向.

５．１　挑战

(１)逻辑操作的局限性.当前复杂逻辑查询方法在支持

多样化的逻辑操作时依然存在不足.例如,对补集和否定操

作的支持通常不够完备,尤其是在处理高维数据和复杂逻辑

组合时,模型往往难以保证逻辑运算的封闭性.这限制了其

在推理精确性要求高的场景中的应用.
(２)模型的计算代价.复杂逻辑查询模型的高计算代价,

是阻碍其大规模应用的重要问题.几何嵌入方法的高维运算

和基于大语言模型的方法的训练需求,都导致了显著的硬件

资源消耗.在实际部署中,这种需求往往难以满足,尤其是在

实时性要求高的应用场景下.
(３)动态知识图谱的适应性.知识图谱的动态性要求模

型能够实时更新查询结果,而现有方法通常依赖预训练或固

定的推理机制,难以高效适应动态变化.随着知识图谱规模

的扩展,这种限制将更加明显.

５．２　展望

复杂逻辑查询技术在知识图谱中的应用前景广阔,未来

的研究可以根据以下几条具体的技术路线展开,以进一步提

升模型的性能和适应性.
(１)当前复杂逻辑查询方法在支持多样化的逻辑操作时

仍存在不足,尤其是在处理补集和否定操作时,模型的封闭性

和精确性有待提高.未来的研究可以探索如何设计更加完备

的逻辑操作符,确保在高维数据和复杂逻辑组合下的运算封

闭性.具体来说,可以借鉴数学逻辑中的形式化方法,结合深

度学习模型,设计出能够处理复杂逻辑运算的神经网络架构.

例如,可以引入逻辑感知的神经网络层,专门用于处理逻辑运

算,确保模型在推理过程中能够保持逻辑一致性.
(２)复杂逻辑查询模型的高计算代价是当前面临的主要

挑战之一.未来的研究可以探索如何通过模型压缩、分布式

计算和硬件加速等技术来提升计算效率.例如,可以研究如

何将几何嵌入方法中的高维运算优化为低维近似计算,或者

通过稀疏矩阵计算来降低计算复杂度.
(３)传统的知识图谱主要基于结构化的文本信息,而多模

态知识图谱的兴起为复杂逻辑查询开辟了新的研究方向.未

来的研究可以探索如何将图像、视频、语音等多模态数据与知

识图谱相结合,设计出能够处理多模态信息的复杂逻辑查询

模型.例如,可以研究如何通过跨模态嵌入技术,将不同模态

的数据映射到统一的向量空间中,从而实现跨模态的复杂逻

辑推理.此外,可以探索如何通过多模态注意力机制来增强

模型对多模态信息的理解和推理能力.
复杂逻辑查询技术作为知识图谱的核心能力,具有广泛

的应用前景.未来的研究可以从逻辑操作的完备性、计算

效率的提升、动态知识图谱的实时推理、多模态知识图谱的复

杂逻辑查询、神经符号推理的结合、评估与验证的优化以及跨

领域知识图谱的复杂逻辑查询等多条技术路线展开,进一步

提升模型的性能和适应性.
结束语　本文综述了基于知识图谱的复杂逻辑查询的最

新研究进展.作为知识图谱技术的核心能力,复杂逻辑查询

在深层次信息挖掘和知识发现中具有重要意义.本文首先介

绍了知识图谱的基本概念及应用,随后详细分析了基于几何

对象、概率分布、模糊逻辑及大语言模型的主要查询方法.这

些方法通过映射低维向量空间,实现了高效的逻辑推理,并各

自针对不确定性、动态变化、逻辑操作及结构对齐提供了不同

的解决方案.此外,本文讨论了现有数据集和评价指标在评

估模型泛化能力中的作用,并指出现有评估指标的局限性.
未来研究须进一步优化查询方法,提高性能和可解释性,并设

计更全面的评估指标.
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