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摘　要：传统的知识库问答模型依赖大量标注数据和复杂训练架构，难以适应新的知识库，限制了其应用范围。最

近，大语言模型展示了卓越的代码生成与泛化能力，但在直接生成知识库查询语句时，面临推理结构复杂和知识语

义多样等挑战。为了解决以上问题，该文提出了集成大语言模型的知识库问答框架 DC-KBQA，设计了一种解耦与

组合策略，将知识库查询语句的生成任务解耦为推理结构和语义组件的检索与组合任务。该文在公开数据集上进

行了广泛实验，结果表明，该框架提高了知识库查询语句的可执行性和模型的泛化能力。
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Abstract：Traditional knowledge base question answering (KBQA) models rely on large amounts of annotated data and complex

training architectures, making it difficult for them to be adapted to new knowledge bases. Recently, large language models (LLMs)

have  demonstrated  remarkable  capabilities  in  code  generation  and  generalization.  However,  they  face  challenges  in  directly

generating knowledge base query statements due to the complexity of inference structures and the diversity of knowledge semantics.

To  address  these  issues,  this  paper  proposes  a  knowledge  base  question  answering  framework,  DC-KBQA,  that  integrates  large

language models. The framework employs a decoupling and combination strategy, breaking down the task of generating knowledge

base query statements into the retrieval and combination of reasoning structures and semantic components. Extensive experiments

on  public  datasets  show  that  this  framework  improves  the  performance  of  knowledge  base  query  statements  and  enhances  the

model's generalization ability.
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0    引言

知 识 库 问 答 系 统（Knowledge  Base  Question

Answering, KBQA）[1]旨在通过自然语言为非专业用户

提供访问大规模知识库的接口[2]，是自然语言处理领

域内的一个长期研究热点[3]。鉴于知识库的庞大规模

及问题的多样性，构建高性能的 KBQA模型通常需要

依赖大量的标注数据和复杂的训练架构，这不仅提高

了成本，也限制了模型的应用范围[4]。特别是，已训练

的模型往往只能在其训练的特定知识库上表现出色[5]，

而难以适应新的、未经训练的知识库 [6]。因此，设计

一种无须依赖特定训练数据且具备更广泛泛化能力

的新型 KBQA框架是至关重要的。
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最近，大语言模型（Large Language Models, LLMs）

在多个领域显示出卓越的泛化能力[7]，旨在采用通用

框架来处理多种不同任务[8]，展现了对新颖场景下任

务的出色处理能力[9]。已有研究表明，LLMs能实现从

自然语言处理到结构化代码的转换[10]，这与 KBQA的

核心任务高度相关[11]。基于此，本文提出将 LLMs集

成到 KBQA框架中，以充分发挥其强大的代码生成与

场景泛化能力。

然而，将 LLMs应用于 KBQA任务面临着若干挑

战。首先，对于 LLMs而言，直接生成完整的知识库

查询语句尤为困难。知识库查询语句通常包含两个

关键方面的信息：推理结构和语义组件。其中，推理

结构涵盖了逻辑类型和推理步数等，而语义组件则涉

及实体、关系和类型等元素。有研究指出，将复杂任

务分解成更简单的子任务可以有效提升 LLMs的处理

效果[12]。在 KBQA任务中，从一个粗粒度的查询语句

提取出细粒度的组件，也可以显著增强模型对不同问

题的泛化处理能力[13]。受此启发，本文提出一种新策

略，将查询语句中的推理结构和语义组件进行解耦，

把生成完整知识库查询语句的复杂任务拆分成逻辑

层面和知识层面的检索与组合任务。

同时，LLMs在预训练阶段很少涉及 KBQA任务

中知识库查询语句的知识，导致直接采用 LLMs生成

的推理结构存在以下两方面的问题：一方面，推理结

构的格式错误率较高[14]，常常不符合查询语句的语法

规范，导致其在知识库上无法执行；另一方面，LLMs

对复杂问题的逻辑解析能力较弱[15]，导致推理结构的

逻辑类型和推理步数错误率较高，无法得到正确的查

询结果。为了应对这些挑战，本文考虑将推理结构的

生成任务转换为检索与解析任务，这不仅降低了

LLMs的逻辑推理难度，也提高了查询语句的可执

行性。

此外，语义组件作为查询语句中的核心内容，其

数量和质量直接影响 LLMs推理结果的准确性。语义

组件的抽取面临以下两方面的问题：一方面，与问题

相关的知识可能过多，导致 LLMs对于语义组件的理

解负担过大；另一方面，当与问题不相关的知识被注

入 LLMs中时，会误导 LLMs得出错误的答案 [16]。为

此，本文设计了合适的知识抽取与检查策略，确保检

索所得的语义组件数量少且质量高。

综合以上考虑，本文提出了一种基于解耦与组合

的 KBQA推理框架 DC-KBQA（Leveraging  Decoupled

Composition  in  Large  Language  Models  for  Knowledge

Base Question Answering）。首先，将知识库查询语句

中的推理和语义信息进行解耦，把直接生成查询语句

的复杂任务分解为推理和语义两方面组件的检索与

组合任务。具体来说，由 LLMs驱动检索器在代码库

和知识库中检索出相关组件。在推理层面，从已有的

查询语句代码库中检索出少量的推理结构，并由

LLMs根据问题的逻辑类型进行二次筛选。在语义层

面，从知识库中检索出少量的语义组件，并设计了基

于本体和实例级别的模式检查，由 LLMs来约束语义

组件的数量和质量。接着，由 LLMs驱动组合器将选

取的推理结构和语义组件进行组合，构建出完整且高

质量的查询语句列表，并根据推理和语义层面的细粒

度信息，择优选取最终的查询语句答案。图 1为原有

方法与本文方法的框架对比，本文方法不仅提升了查

询语句的可执行性，还充分发挥了 LLMs的泛化能

力，从而更加高效地应对了 KBQA任务中的各种

挑战。
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图 1    现有方法与本文方法的对比
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1    相关工作

 

1.1    知识库问答

KBQA旨在利用知识库作为其知识来源来回答

自然语言问题。现有的 KBQA方法主要分为基于信

息检索的方法和基于语义解析的方法。基于信息检

索的方法[17]通过提取与问题相关的子图来生成答

案。相较之下，基于语义解析的方法[18]将问题解析为

查询语句，并在知识库中执行以获得答案，这种方法

更具可解释性。大多数先进的 KBQA模型采用了基

于语义解析的方法，并使用 S-expression的逻辑形式，

因为它具有紧凑性、组合性和可读性。具体而言，基

于语义解析的方法可以分为基于排名的方法[3]和基于

序列到序列的方法[19]。前者枚举大量的查询语句候

选项，并根据与问题的相关性进行排名；后者则直接

将问题转换为查询语句。 

1.2    大语言模型在知识库问答中的应用

最近，大语言模型在各种任务中展现出强大的少

样本上下文学习能力[20]，包括问答、代码生成等[21]，这

与基于语义解析的 KBQA任务相似。研究表明，大

语言模型的逻辑推理能力有限，而把复杂任务分解

为逐步解决的简单任务有利于提升性能[22]。 FC-
KBQA[13]指出，相较粗粒度的查询语句，用更细粒度的

组件（如类别、关系等），可以提高模型的泛化能力。

在这方面，与本文工作最相关的是 KB-Binder。KB-
Binder[20]首次探索了大语言模型在 KBQA上的应用，

利用大语言模型的上下文学习能力来生成查询语句

草稿，并替换查询语句中的组件，枚举得到大量候选

表达式，选择可执行的表达式来得到答案。然而，KB-
Binder采用生成的方式来获得逻辑草稿，导致格式错

误率较高，同时采用替换组件的枚举方式，面临着组

合爆炸的问题。与 KB-Binder不同，本文将粗粒度的

查询语句生成任务解耦成推理层面和语义层面细粒

度的子任务，并以检索的方式获取少量组件并完成组

合，可以提高查询语句的可执行性，从而实现整体性

能的提高。 

2    方法

 

2.1    概述

本文提出了一个基于推理结构和语义组件的组

合框架 DC-KBQA。对于给定的问题，本文把直接生

成完整知识库查询语句的复杂任务从推理和语义两

个层面进行解耦，并由 LLMs驱动的检索器和组合器

来完成推理和语义两个层面的组件检索与组合。该

策略基于 FC-KBQA[13]和 KB-Binder[20]等前沿研究的思

想，进一步改进了查询语句的分解方式，并优化了语

义组件的模式检查。具体而言，如图 2所示，该框架

包括以下几个模块：查询语句分解、语义组件模式检

查、LLMs驱动的检索器和组合器。
 
 

问题:

推理结构语义组件

模式检查

查询语句列表

语句1

语句2

实体

筛选器

评估器

逻辑类型

组合器

知识库 代码库检索器

类型

关系

语句1: 推理步骤不完整, 语义表达有偏差
答案: 语句2

语句2: 推理步骤更完整, 语义表达更准确

图 2    DC-KBQA方法框架
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2.2    查询语句分解

一个完整的查询语句可表示为 Q=〈S,T〉，其中， S
表示语义成分，T 表示推理结构。具体而言，语义成

分 S={e,r,c}，其中，  e∈E表示知识库中的实体集合，

r∈R 表示关系集合，c∈C表示类别集合。推理维度

的组件主要与问题的逻辑结构有关，包括逻辑类型、

推理步数等。本文基于现有研究[23]总结的细粒度推

理结构，通过解耦方式进一步优化了这些推理组件的

检索与组合。为了解耦出语句中的逻辑和知识的信

息，本文用<class>,<rel>,<entity>,<literal>等占位符来

分别替换类型、关系、实体、数字等语义维度的具体

组件，并保留“AND”“JOIN”“COUNT”等包含推理信

息的组件，如图 3所示，来作为该表达式的推理结

构。通过对具体知识的遮蔽和推理结构的抽象，推理

结构可以实现对不同模式下逻辑信息的泛化表示。

通过使用占位符替换具体知识，可以在推理结构上灵

活地填充不同的语义组件。

 
 

问题:

查询语句:

推理
层面

语义
层面

图 3    查询语句分解示意图
  

2.3    语义组件模式检查

为了确保查询语句的可执行性，我们通过实体级

别与本体级别的双重模式检查，对语义组件进行严格

筛选（图 4）。设定给定实体 e，对于一跳关系检查，我

们定义一跳关系集合 R1(e)={r∣(e,r,e’)∈K}，其中 ，

K为知识库，r表示从实体 e出发可以连接的所有关

系。对于两跳及以上的多跳关系检查，我们进一步通

过定义本体级关系连接 Rn(e)={rn∣rn−1∈Rn−1(e),rn∈K}
来构建多跳候选关系。在通过以上两种检查之后，本

文将一跳关系和多跳关系候选项合并表示成关系组

合的形式，作为最终的关系组件候选项。经过以上检

查，本文结合了知识库的模式信息，在缩减候选关系

数量的同时，也可以提高查询语句的可执行性。

 
 

本体级别
Religion
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Religion.religion
Religion.religion.
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Religion.religious_

practice

实例级别
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Eastern
christianity

Religion.religion.practices

图 4    语义组件模式示意图
  

2.4    LLMs 驱动的检索器

在查询语句生成过程中，直接从代码库和知识库

中提取的推理结构和语义组件，数量众多且质量不

一，难以直接进行组合。为了有效解决这一问题，本

文设计了一种由大语言模型（LLMs）驱动的检索器，

主要包括以下两个步骤：

首先，采用无监督检索方法，根据输入的自然语

言问题，从代码库和知识库中获取初步的推理结构和

语义组件。这一步骤利用基于语义相似性计算的方

法，从大量的候选项中筛选出少量且相关的组件，以

降低后续问题处理的规模。

在推理层面，推理结构需要从代码库中提取。在

代码库中，每个样例问题都有对应的查询语句，也可

以提取出对应的推理结构。本文利用无监督检索器

为目标问题检索出最相似的若干个样例问题，并提取

对应的推理结构。接着，本文统计样例中出现的频次

最高的若干个推理结构，将其作为初步检索结果。

在语义层面，语义组件需要从知识库中提取。一

个完整的查询语句涉及的语义组件主要有实体、类型

和关系。对于实体组件，本文采用现成的实体链接器

来获取与问题相关的实体候选项。对于关系组件，本

文使用无监督检索器从知识库中检索与问题语义最

相似的若干个关系候选项。对于类型组件，本文基于

已获取的实体和关系候选项，根据知识库的模式信

息，提取出符合模式定义的类型候选项。

通过以上步骤检索得到的组件，虽然数量相对较

少，但仍然存在质量参差不齐的问题。因此，本文利

用 LLMs对初步检索到的推理结构和语义组件进行评

估与筛选，来进一步提升组件的质量。为了确保评估

的一致性和准确性，本文从逻辑和语义层面分别设计

了评估标准。

对于推理结构而言，逻辑类型是评估的重要标

准。推理结构往往涉及计数、最值、比较等逻辑类

型，而自然语言问题表述中往往有比较明显的关键

词，可以作为逻辑类型判断的参考依据。因此，本文

利用 LLMs对目标问题进行基于关键词的逻辑类型判

断，将问题进一步划分为普通、计数、最值、比较四种

类型中的一种。接着，根据逻辑类型对初步检索得到

的推理结构结果进行筛选，仅保留逻辑类型相同的候

选项，进一步缩小推理结构的范围。

对于语义组件而言，模式正确性和语义相关性是

评估的重要标准。首先，本文对初步检索得到的语义

组件进行模式检查，以确保每个组件都符合知识库中

的模式定义。接着，本文利用 LLMs对语义组件进行

语义分析，通过比较语义组件与问题描述的语义匹配

程度，筛选出与问题最为相关的语义组件，进一步提

高语义组件的质量。 
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2.5    LLMs 驱动的组合器

在检索到高质量的推理结构和语义组件之后，需

要将它们高效组合，生成准确且符合语义的查询语

句。为此，本文设计了一种由 LLMs驱动的组合器。

该组合器主要包括两个步骤：

首先，以推理结构为基础，利用 LLMs完成语义组

件的填充。具体而言，LLMs根据推理结构的占位符

位置，从语义组件中选择合适的实体、关系和类别等

进行填充，生成完整的查询语句。在这个过程中，

LLMs通过充分理解推理结构的占位符需求和语义组

件的语义特点，确保填充组件之间的高度契合。

接下来，利用 LLMs对生成的查询语句进行评

估。具体而言，LLMs从推理结构和知识语义角度对

查询语句进行全面分析，评估其逻辑合理性、语义一

致性。逻辑合理性是指查询语句在逻辑推理结构上

的正确性和完整性。LLMs通过解析表达式中的每个

逻辑操作和推理步骤，检查其是否存在逻辑操作不准

确或推理路径不完整的情况，确保生成的查询语句在

理论上是严谨且自洽的。语义一致性涉及查询语句

在知识层面上的一致性和准确性。LLMs利用其语义

理解能力，对表达式中的实体和关系进行校验，检查

其是否存在知识语义上的偏差或问题表述内容的遗

漏，确保其与目标问题的意图保持一致且完整。通过

以上评估，可以提高最终生成的查询语句的质量，确

保其在知识库上的可执行性。 

3    实验

 

3.1    概述
 

3.1.1    数据集

本文在三个公共 KBQA数据集上进行了方法评

估，数据集规模特征如表 1所示。
 
 

表 1    公共 KBQA 数据集规模情况
 

数据集 问题数量 逻辑形式 领域

GrailQA 64 331 4 969 86

WebQSP 4 737 794 56

GraphQA 5 166 500 70
 

GrailQA[23]是一个基于 Freebase的大规模数据集，

用于评估三种层次的泛化能力：独立同分布、组合泛

化和零样本泛化。它包含复杂的逻辑形式，涉及最多

4跳关系和多种聚合函数，包括比较级、最高级和计

数操作。

WebQSP[24]是一个中等规模的数据集，包含来自

Google查询日志的问题。它主要用于评估独立同分

布类型问题的泛化能力。其问题主要涉及最多 2跳

关系，偶尔包括实体和聚合约束。

GraphQA[6]是一个通过图查询的句子级复述构建

的中等规模数据集，旨在评估组合泛化能力。由于引

入了句法复杂性和表达多样性，因此具有较大的挑战性。 

3.1.2    评估指标

本文使用官方脚本和各种评估指标来评估不同

数据集上的表现。对于 GrailQA，本文使用精确匹配

（Exact Match, EM）来衡量查询语句的准确性，并根据

预测答案和标准答案计算 F1 得分。对于 WebQSP和

GraphQA，本文按照标准评估方法报告 F1 得分。 

3.1.3    基线

本文主要和以下两种类型的方法作对比：直接采

用 LLMs进行推理的基线方法，基于 LLMs推理框架

的方法。前者直接采用几种主流的 LLMs进行推理，

包括 ChatGPT、Davinci-003和 GPT-4，为 KBQA的方

法提供可靠的性能基准。后者的代表性方法主要有

KB-Binder[20]和 KB-Coder[14]，其中 KB-Binder是一种基

于上下文学习范式的知识库问答方法，通过使用多个

（问题，逻辑形式）对作为演示示例，并引导大语言模

型生成正确的逻辑形式。KB-Coder 则是一种代码风

格的上下文学习方法，专注于知识基础性问题回答。

它们在 KBQA推理框架中结合了 LLMs代码生成的

能力，进一步提高了模型的推理性能。 

3.1.4    实现

在无监督检索步骤中，本文采用 BM25检索器，

分别从代码库和知识库中对推理结构和语义组件进

行检索。对于推理结构而言，本文初步检索了 50个

相似问题，并保留前 5个频率最高的推理结构。对于

语义组件而言，本文初步检索了 100个关系组件。在

LLMs驱动的评估筛选步骤中，本文进一步对语义组

件进行模式检查，并由 LLMs筛选出 10个最相关的语

义组件。 

3.2    主要结果

在实验中，本文评估了 DC-KBQA在多个数据集

不同设置下的性能表现。总体而言，与基于大语言模

型的无须训练的方法相比，DC-KBQA在多种场景下

都表现出优越的性能。

如表 2所示，在 GrailQA数据集上，DC-KBQA在

独立同分布、组合和零样本三种任务中均取得了性能

的提升。具体而言，在零样本任务中，DC-KBQA表现
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尤为突出，表明其在处理未知问题时具备强大的泛化

能力。这得益于本文框架中推理结构与语义组件的

解耦和有效组合，使得生成的查询语句既具备高可执

行性，又能准确覆盖不同类型的问题。
 
 

表 2    GrailQA 数据集结果 （单位：%）
 

方法
独立同分布 组合 零样本 总体

EM F1 EM F1 EM F1 EM F1
ChatGPT 18.6 19.6 16.1 17.0 29.6 31.2 24.0 25.3

Davinci-003 22.3 23.5 20.8 22.0 34.5 36.4 28.5 30.1
GPT-4 23.7 25.0 19.5 20.6 37.1 39.2 30.1 31.7

KB-Binder 43.6 48.3 44.5 48.8 37.5 41.8 40.8 45.2
KB-Coder 43.6 49.3 44.0 49.6 37.7 43.2 40.9 46.3

DC-KBQA(ours) 47.9 49.6 46.9 49.1 49.0 50.8 48.0 50.4
 

如表 3所示，在 WebSQP数据集中，DC-KBQA相

比其他基于大语言模型的方法有一定提升，进一步验

证了其在实际应用场景中的有效性。
 
 

表 3    WebSQP 数据集结果
 

方法 F1/%

ChatGPT 47.2

Davinci-003 49.6

GPT-4 51.2

KB-Binder 56.6

KB-Coder 60.5

DC-KBQA(ours) 61.3
 

如表 4所示，在 GraphQA数据集中，DC-KBQA的

表现再次验证了其优越性。与其他方法相比，DC-
KBQA的 F1 得分最高，这表明 DC-KBQA在处理图结

构查询方面具有较强的能力。
 
 

表 4    GraphQA 数据集结果
 

方法 F1/%

ChatGPT 24.5

Davinci-003 25.7

GPT-4 30.8

KB-Binder 34.5

KB-Coder 35.8

DC-KBQA(ours) 37.5
 

总体而言，DC-KBQA通过推理结构和语义组件

的有效解耦和组合，有效提升了基于大语言模型的KBQA
推理框架的性能。 

3.3    消融实验

本文为模型设计了以下几种设置，以分析 DC-
KBQA各组件如何影响性能，实验结果如图 5所示。

（1）采用 LLMs直接生成的推理结构，而非从代码

库中检索，命名为 LK-KBQA。在这一设置中，跳过了

从已有代码库中检索推理结构的步骤，直接让 LLMs

生成推理结构。实验结果显示，直接生成的推理结构

在准确性上不如经过筛选的推理结构，导致整体性能

有所下降。这表明代码库中的推理结构提供了更稳

定和可靠的基础，有助于提高查询语句的质量。

（2）直接采用检索的推理结构，而不进行逻辑类

型筛选，命名为 LT-KBQA。在这一设置中，直接使用

从代码库中检索到的推理结构，而不再根据问题的逻

辑类型进行二次筛选。结果表明，未经筛选的推理结

构质量参差不齐，导致推理结果的准确性有所下降。

由此可见，基于逻辑类型的筛选过程对于提升推理结

构的质量和适用性至关重要。

（3）直接采用从知识库中提取的语义组件，不进

行模式检查，命名为 SC-KBQA。该设置下，直接使用

从知识库中提取的语义组件，而不进行本体和实例级

别的模式检查。实验结果显示，未经模式检查的语义

组件存在大量冗余和无效信息，导致查询语句的可执

行性和准确性显著下降。这表明本体和实例级别的

模式检查对于过滤出高质量的语义组件至关重要，有

助于提高查询语句的可执行性。
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图 5    消融实验结果
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（4）直接采用组合形成的查询语句，而非 LLMs进
行组合，命名为 CB-KBQA。在这一设置中，直接将推

理结构和语义组件进行组合，而不再通过 LLMs进行

优化组合。结果表明，直接组合的查询语句在语义一致

性和逻辑结构上存在较多问题，导致整体性能下降。

由此可见，LLMs在组合推理结构和语义组件过程

中发挥了重要作用，有效提升了查询语句的整体质量。 

3.4    参数分析

为了进一步优化 DC-KBQA框架的性能，本文对

以下参数进行了详细分析：推理结构数量、语义组件

数量，如图 6所示。
  

语义组件数量
10 25 50 100 200 300

55

推理结构

语义组件
50

45

40

35

1 2 3 4 5 6

推理结构数量

F
1
/%

图 6    参数分析
 

（1）推理结构数量。本文研究了不同数量推理结

构的设置下模型性能的变化趋势。实验结果表明，推

理结构数量在一定范围内增加，可以显著提升模型的

准确性和可执行性。然而，当数量超过一定阈值时，

性能提升趋于平缓，甚至出现下降趋势。这是因为过

多的推理结构增加了筛选和组合的复杂度，可能引入

冗余信息。

（2）语义组件数量。本文对语义组件的数量如何

影响模型的性能进行了实验研究，结果显示，适当增

加语义组件数量可以提高查询语句的丰富性和准确

性。然而，过多的语义组件会导致模式检查和组合过

程中的计算开销增加，且容易引入噪声信息。以GrailQA
数据集为例，当语义组件数量在 100到 200之间时，模

型表现最佳。超过这个范围后，F1 得分开始下降，表

明过多的语义组件反而不利于查询语句的生成。 

3.5    案例分析

以图 2为例，现有方法如 KB-Binder，通常倾向于

直接生成完整的逻辑表达式（语句 1），然而这种方式

往往忽略了推理步骤的细粒度分析，导致语义表达存

在偏差，推理过程不够严谨。相比之下，本文提出的

方法基于解耦与组合的思想，能够逐步细化推理路

径，确保每一步推理都具备逻辑上的完整性，从而得

到正确且完整的逻辑表达式（语句 2）。 

4    结论

本文提出了基于解耦与组合的知识库问答推理

框架 DC-KBQA，将知识库查询语句的生成任务分解

为推理和语义两方面的检索与组合任务，从而降低了

大语言模型的逻辑推理难度，提高了模型的泛化能力

和查询准确性。尽管该框架在依赖大语言模型进行

检索和组合任务时可能对计算资源需求较高，但未来

的工作将致力于探索更轻量化的模型或高效的检索

算法，以提升计算效率，减轻对资源的依赖。该框架

为知识库问答领域提供了新的解决方案，为后续研究

和应用奠定了基础。
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