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摘要
传统知识图谱技术在将用自然语言表达的人类知识转化为用形式化语言表达的知识图谱再加以利用的过程

中仍面临诸多挑战。近年来，代码大语言模型具备了同时理解自然语言与形式化语言并将两者进行转化的

能力，有望为新一代知识图谱技术的发展带来重要突破。因此，综述了代码大语言模型在知识图谱中的运

用。首先，从知识图谱构建、推理以及问答3个方面，对代码大语言模型赋能的知识图谱关键技术进行了

体系化梳理；其次，围绕上述3个方面，对现有相关技术进行了较为详细的介绍；最后，对代码大语言模

型赋能的知识图谱关键技术进行了总结与展望。未来基于编程语言的知识表示有望在知识图谱上实现更加

高效、自动且复杂的操作，实现知识编程。
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Abstract
Traditional knowledge graph technologies still face significant challenges in converting human knowledge, expressed in 

natural language, into a formal language-based knowledge graph and utilizing it effectively. In recent years, code large 

language models (LLMs) have demonstrated remarkable capabilities in understanding both natural and formal 

languages, as well as in translating between them. These advancements are expected to drive significant breakthroughs 

in developing next-generation knowledge graph technologies. This paper reviews the application of code LLMs in KGs. 

Firstly, this paper systematically analyzes the role of code LLMs in enhancing key knowledge graph technologies across 
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0　　引言

知识图谱以图结构的形式描述客观世

界中的事物以及事物之间的复杂关系。知

识图谱技术是对知识图谱中的结构化知识

进行表示、获取、存储、检索、推理与问

答的技术体系，包括知识的表示、抽取、

推理、问答等。在该体系中，形式化语言

作 为 精 确 表 达 知 识 与 逻 辑 推 理 的 关 键 工

具，发挥着至关重要的作用。例如：人们

利用形式化语言 （如网络本体语言） 可以

定义实体、属性及其之间的关系，为知识

图谱提供清晰的语义框架；通过形式化语

言 （如一阶谓词逻辑） 实现基于规则的推

理，使知识图谱能够从现有知识中推导出

新 知 识 ， 从 而 增 强 知 识 的 可 用 性 和 可 靠

性 ； 通 过 标 准 化 的 查 询 语 言 （ 如

SPARQL、Cypher 等），机器可以理解用

户问题并检索相关知识，从而实现智能问

答。同时，自然语言作为人类表达与传递

知识的主要方式，既是知识图谱的主要知

识来源，也是人与知识图谱交互的核心媒

介。如何从自然语言中提取人类知识并以

知识图谱的形式存储，以及如何利用知识

图谱解决自然语言问题，是当前知识图谱

技术面临的关键挑战。

随着深度学习的快速发展，国内外在

知识图谱技术上取得了显著进展。例如：

基 于 深 度 学 习 的 文 本 表 示 模 型 被 用 于 实

现 更 精 准 的 知 识 抽 取 ； 深 度 学 习 模 型 与

逻 辑 规 则 相 结 合 ， 提 升 了 知 识 推 理 的 准

确性；深度学习模型 （如 Seq2Seq 模型）

可 用 于 理 解 自 然 语 言 问 题 ， 并 将 其 解 析

为形式化语言查询 （如 SPARQL），从而

在 知 识 图 谱 中 执 行 并 获 取 答 案 。 受 限 于

传 统 深 度 学 习 模 型 在 自 然 语 言 理 解 与 形

式 化 语 言 理 解 方 面 的 能 力 ， 知 识 图 谱 技

术 仍 面 临 诸 多 挑 战 。 近 年 来 ， 随 着 大 语

言 模 型 的 发 展 ， 算 法 在 自 然 语 言 理 解 能

力 上 取 得 了 突 破 性 进 展 。 在 此 基 础 上 ，

代 码 大 语 言 模 型 通 过 自 然 语 言 与 形 式 化

语 言 （如 代 码） 的 联 合 训 练 ， 能 够 同 时

理 解 自 然 语 言 与 形 式 化 语 言 ， 并 具 备 将

两 者 进 行 转 化 的 能 力 ， 为 知 识 图 谱 技 术

带 来 了 新 的 发 展 机 遇 。 如 何 利 用 代 码 大

语 言 模 型 强 大 的 自 然 语 言 与 形 式 化 语 言

的 理 解 、 生 成 及 相 互 转 化 的 能 力 ， 进 一

步提升知识图谱相关技术 （如知识抽取、

推 理 以 及 问 答 技 术） 的 效 果 ， 成 为 当 前

研 究 的 重 要 方 向 。 针 对 上 述 问 题 ， 本 文

首 先 介 绍 代 码 大 语 言 模 型 赋 能 的 知 识 图

谱 关 键 技 术 体 系 ， 然 后 综 述 代 码 大 语 言

模 型 在 知 识 图 谱 构 建 、 推 理 以 及 问 答 技

术 上 的 具 体 运 用 ， 最 后 对 代 码 大 语 言 模

型 与 知 识 图 谱 技 术 深 度 融 合 的 未 来 趋 势

进行展望。

three critical areas: construction, reasoning, and question-answering. Secondly, a relatively detailed introduction to the 

existing methodologies in these areas is provided. Finally, this paper summarizes the current state in the field and offers 

insights into the future of knowledge graph technologies empowered by code LLMs. In the future, knowledge 

representation based on programming languages is expected to enable more efficient, automated, and complex 

operations on knowledge graphs, realizing knowledge programming.

Key words
knowledge graph, code large language model, large language model
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1　代码大语言模型赋能的知识图谱
关键技术体系

本文主要从知识图谱的构建、推理以

及问答 3 个方面介绍代码大语言模型如何

赋能知识图谱关键技术。如图图 11 所示，在

知识图谱构建方面，代码化的知识表示通

过代码类的形式描述知识图谱中的各类概

念及其相互关系，进而在本体层实现对知

识的精准刻画。在该表示下，实例知识被

进一步表示为相应类的实例化代码，通过

代码大语言模型基于给定文本编写相应类

的实例化代码，以实现代码化的知识抽取。

在知识图谱推理方面，尽管目前尚无直接

使用代码大语言模型对其赋能的研究，但

已有相关工作通过代码大语言模型自动生

成代码来实现图上的算子调用，从而实现

对图的推理。在知识图谱问答方面，代码

大语言模型的编程能力为问答技术提供了

新的范式。通过少量样例，代码大语言模

型能够将自然语言问题转化为形式化编程

语言，并在知识图谱上执行得到答案。这

种基于代码大语言模型的问答范式，显著

提升了问答系统的灵活性与准确性。

2　代码大语言模型赋能的知识图谱
构建技术

本节分别介绍代码大语言模型对知识

图谱构建过程中的知识表示、抽取与融合

方面的赋能。

在知识表示方面，可以通过大模型训

练获得更好的知识图谱的表示，以提升知

识图谱下游任务的性能。Code4Struct[1]采

用 Python 类定义事件类型，并通过类成员

变 量 定 义 参 与 事 件 的 论 元 类 型 。

KnowCoder[2] 在 Code4Struct 的 基 础 上 进

一步定义了实体类型以及实体类型之间的

关系类型，并通过类继承描述概念之间的

上下位关系，通过初始化函数中的变量类型
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图 1　代码大语言模型赋能的知识图谱关键技术体系
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约束概念之间的关系，还为每一类实体定义

了独特的类方法。CodeTaxo[3]通过将实体

类型定义为 Python 类的形式，并且通过增

加类方法 add_parent()完成实体类型归纳

任务。

在知识抽取方面，可以通过形式化语

言 （如代码表示实体、关系等） 将实体识

别、关系抽取等任务转化为代码生成任务。

该技术主要包括基于语境学习的方法与基

于有监督微调的方法。早期的方法通过语

境学习，基于人工构建的抽取样例，使模

型学习抽取相关类型的知识。这类方法无

须训练但依赖于大模型的上下文学习能力，

目 前 主 要 基 于 闭 源 的 通 用 大 模 型 （如

ChatGPT[4] 等）。 对 于 实 体 抽 取 任 务 ， 

CodeIE[5]通过定义抽取函数实现实体抽取，

该函数的输入参数为待抽取的文本，其利

用注释进行抽取任务描述，并将抽取结果

定义成字典。对于事件抽取任务，Code4

Struct[1]提出以 Python 类的形式表示事件

类型，进而将事件抽取任务转化为代码生

成 任 务 。 Code4Struct 首 先 定 义 了 基 类

“Class Event()” 以 及 “Class Entity()”，

并 将 事 件 类 别 以 及 实 体 类 别 定 义 为 相 应

Python 继 承 类 ， 如 Class Transport

(Event) 以 及 Class Vehicle(Entity)， 同 时

将参数角色 （如 Transport 的 agent 论元）

作为类初始化函数的输入参数。结果表明，

在 50-shot 的 情 况 下 ， Code4Struct 的 性

能 甚 至 超 过 了 基 于 全 部 数 据 微 调 的 模 型

Bart-Gen[6] 等。对于统一信息抽取任务，

Code4UIE[7]为不同的抽取任务设计了统一

的代码格式。同时，它还利用检索增强技

术选取与当前抽取任务语义相关度更高的

样 例 ， 让 模 型 更 好 地 理 解 当 前 任 务 。

Code4UIE 是当前基于语境学习的方法中

的效果最好的方法。基于有监督微调的方

法在知识抽取训练数据方面对大模型进行

微 调 ， 以 取 得 更 好 的 抽 取 效 果 。 比 如 ，

GoLLIE[8]为每一个待抽取概念设计了一个

Python 类，并在类注释中提供相应概念的

标注指南，通过训练提升大模型遵循标注

指 南 理 解 概 念 并 抽 取 相 应 实 体 的 能 力 。

KnowCoder[2] 设计了一种更完备的、基于

Python 类的知识表示方法，通过类继承、

类注释、类方法等代码特性描述概念，进

一步构建了一个包含 30 000 余种不同类型

的大型概念库。此外，为了更好地让模型

理解概念并遵循指令，其提出了理解-遵

循两阶段训练框架，通过代码预训练进行

概念知识的理解，并通过指令微调提升大

模型遵循给定的概念抽取相应实例的能力。

在大规模训练之后，该模型在零样本、监

督设置以及低资源设置的情况下均取得了

目前最好的效果。

在知识融合方面，主要思路是将知识

图谱转换为代码，以便大型语言模型能够

更有效地理解待融合的实体信息，从而提

升知识融合任务的性能。例如，ChatEA[9]

通过引入一个知识图谱代码翻译模块，将

知识图谱转换为大语言模型容易理解的代

码块。这一转换有效克服了以往的实体对

齐方法过度依赖实体嵌入的问题，充分利

用了大语言模型丰富、广泛的背景知识生

成实体描述注释，显著提高了实体对齐任

务的准确性。

3　　代码大语言模型赋能的知识图谱
推理技术

当前，利用代码大语言模型赋能知识图

谱推理技术的研究处于早期阶段，主要分为

两类较为相关的研究：大模型赋能的知识

图谱推理与代码大语言模型赋能的图推理。

在知识图谱推理研究方面，传统的神

经网络方法将知识图谱推理视为判断三元
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组真假的分类过程，与此相对的生成式方

法将知识图谱推理视为序列到序列的生成

过程。例如，GenKGC[10] 将头实体、关系

作为输出，基于编码器-解码器的预训练

语言模型生成尾实体。在大模型被提出之

后，也有相关研究尝试使用这类生成式方

法进行知识图谱推理。

当前，使用大模型赋能知识图谱推理

的技术主要分为两类，一类基于闭源大模

型进行语境学习，另一类采用开源大模型

进行指令微调。基于语境学习的方法将与

推理任务相关的事实作为上下文输入大模

型中，直接利用大模型的语境学习能力让

模型输出答案。例如，KICKGC[11] 将知识

图谱的推理过程分为候选实体检索和重排

序两个阶段，在第一阶段使用检索器给所

有候选答案实体打分，取打分最高的 N 个

候选实体，使用大模型对其进行重排序。

在知识图谱时序推理方面，Lee 等[12] 将与

查询相关的历史候选事实依序排列，并将

查询添加在候选事实之后，利用大模型生

成缺失的答案实体。基于指令微调的方法

通过构造包含查询及推理答案的训练样本微

调大模型。例如，KG-LLM[13]探索了 3 类

知识图谱推理任务形式，分别是三元组分

类、关系预测和实体预测。其中，三元组

分类被转化为是非问答题，关系预测被转

化为多项选择题，实体预测被转化为问答

或者续写的形式。KoPA[14] 利用传统知识

图谱方法得到实体和关系的低维向量表示，

从而编码知识图谱的结构信息，并将其融入

大模型中。此类方法目前主要使用自然语言

描述知识图谱进行推理，如何利用代码的形

式化表示与程序执行的能力还有待探索。此

外，如何利用代码大语言模型增强多元知识

图谱推理，也有待进一步的研究。

在图推理研究方面，近年来已经有诸多

工作将大模型用于图推理[15-16]，但使用代码

大语言模型进行图推理的工作相对较少。

Code4Struct[1]是较早利用代码大语言模型

实现图结构预测的方法，然而该方法主要关

注图结构的理解，并未过多涉及图推理。

CodeGraph[17]首次提出将代码大语言模型用

于图推理，实现图上的节点数统计、边数统

计、边存在性查询、节点度数计算、回路检

测、邻居节点查询等。然而，目前此类方法

主要关注同构图，该方法对节点与边类型极

为丰富的异构图 （如知识图谱） 的效果有待

优化。此外，与一般的图推理与计算不同的

是，知识图谱推理还包括语义推理，即两个

实体之间的语义关系可以通过多个关系复合

而成的路径表示，如何使用代码大语言模型

实现此类推理还有待探索。

综上所述，知识图谱推理相关研究虽

然已经开始探索大模型相关技术，但是如

何利用代码大语言模型赋能知识图谱推理，

仍是一个亟待研究的问题。

4　　代码大语言模型赋能的知识图谱
问答技术

知识图谱问答技术旨在根据知识图谱回

答自然语言问题，其中，基于语义解析的方

法通过将自然语言转化为形式化语言表达的

知识图谱查询，并在知识图谱上执行并获取

答案。代码大语言模型同时具备自然语言与

形式化语言理解与生成能力，有望赋能该类

方法。按照使用的形式化语言类型，知识图

谱问答技术可以分为基于编程语言生成的知

识图谱问答技术与基于逻辑形式生成的知识

图谱问答技术。

4.1　基于编程语言生成的知识图谱问
答技术

考虑到代码大语言模型主要基于编程
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语言进行预训练和微调，一些方法设计了

基于编程语言的函数或接口作为知识图谱

查询语言，引导大模型生成更精准的查询

代码，从而提升知识图谱问答的整体效果，

本文称之为基于编程语言生成的知识图谱

问答技术。比如，Nie 等[18] 提出了一种代

码风格的上下文学习方法，使用代码大语

言 模 型 将 问 题 转 换 为 Python 函 数 调 用 序

列。生成的函数调用序列通过 Python 解释

器转换为逻辑形式，用来从知识图谱中得

到答案。TrustUQA[19] 设计了一种类代码

的查询函数，通过代码大语言模型编写相

应的程序，实现了更准确的查询函数调用，

这种方法可以在小样本提示的情况下获得

较高的准确性。TrustUQA 还使用动态样

例检索方法进一步提高提示的质量，从而

提高准确性。

4.2　基于逻辑形式生成的知识图谱问
答技术

相 比 于 生 成 编 程 语 言 ， 直 接 生 成

SPARQL 等逻辑形式语言是传统知识图谱

问答任务中更常见的做法。为了增强大语

言模型对特定逻辑形式语言的理解与生成

能 力 ， 研 究 者 们 提 出 诸 多 策 略 。 例 如 ，

KB-BINDER[20] 设计了一个两阶段问答框

架，首先利用代码大语言模型的语境学习

能力，为给定样例生成一个“初步”的逻

辑形式 （即草稿），然后将知识图谱中的实

体和关系填充到这个草稿中，进而构建一

个完整且可执行的逻辑形式。Liu 等[21] 提

出了一种基于语境学习的问答模式理解方

法，通过设计一种有效的混合样例检索策

略，检索与问题模式相关的问题标注对，

并利用大模型语境学习能力生成 SPARQL

查询。为了进一步降低 SPARQL 查询生成

的错误率，D’Abramo 等[22] 提出了一种动

态小样本学习方法，利用语义搜索从训练

集 中 检 索 类 似 问 题 并 丰 富 提 示 。 Prog-

TQA[23]在 KoPL 算子的基础上增加了时序

算 子 ， 从 而 实 现 对 时 序 问 题 的 解 析 。

Prog-TQA 还提出了一种迭代标注训练策

略，首先利用大模型的语境学习能力基于

样例编写程序，再执行程序得到结果，与

正确答案进行比对，从而筛选出正确的程

序作为训练数据训练模型，迭代上述过程

实现大模型自进化。

除了选择不同的逻辑形式语言，研究

人 员 还 采 用 了 模 型 训 练 和 自 我 矫 正 等 方

式 改 进 生 成 效 果 。 为 了 应 对 知 识 图 谱 中

实体数量多和逻辑形式语言多样的问题，

Li 等[24]提出了 FlexKBQA，首先通过与知

识图谱的多轮交互生成多样化的程序，并

基于程序生成自然语言问题；其次，在该

部分数据上训练逻辑语言生成模型，并基

于该模型标注用户问题；最后，利用标注

的问题对模型进行继续训练。这种方法不

仅提高了模型的泛化能力，还有效解决了

数据稀缺的问题。KBLLaMA[25] 引入了生

成逻辑形式语言的思维链，通过微调将生

成逻辑形式语言的过程知识内化到模型中，

从而提高代码大语言模型在知识图谱问答

任务上的泛化能力。FuSIC-KBQA[26]提出

了一种逻辑形式语言生成的自校正机制，

能够根据执行逻辑形式的结果为大语言模

型提供反馈，提示其进行自我纠正。该机

制不仅提高了模型的准确性，还增强了系

统的鲁棒性。

5　　结束语

本文综述了代码大语言模型在知识图

谱技术中的应用及其发展趋势。首先，简

要介绍了代码大语言模型赋能的知识图谱

关键技术体系；其次，详细阐述了现有代

24



2025022-7

TOPIC 专题

码大语言模型在提升知识表示、抽取、融

合、推理和问答等方面的应用。通过对相

关工作进行综述，可以看出编程语言一方

面能够作为一种精准的知识表示语言，另

一方面能够作为一种修改与操作知识的指

令，有望在知识图谱上实现更加高效、自

动且复杂的操作，笔者称之为面向知识的

编程，即知识编程。然而，目前大多数工

作聚焦于使用编程语言对结构化知识进行

表示与抽取，以及使用编程语言对知识进

行简单计算 （如知识查询、统计等）。如何

基于知识编程思想完成更复杂的知识获取

与计算有待探索。例如：当知识图谱中触

发了代表两人结婚的事件代码时，系统将

自动更新两人的婚姻状态属性；触发美联

储降息的事件代码时，将引发一系列相关

事件的连锁反应，并在知识图谱中逐一执

行这些事件，以反映最新的经济动态。虽

然代码大语言模型在知识图谱问答方面已

有一系列工作，但其主要聚焦于静态知识

图谱问答，如何将代码大语言模型应用在

更复杂的问答场景 （如数值问答、时序问

答） 也是值得探索的方向。
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