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摘　要: 利用计算机技术实现家谱数据的智能化管理, 对传承和普及中华传统文化有着重要的意义. 近年来, 随着

基于检索增强的大语言模型在知识问答领域被广泛应用, 通过大语言模型以对话的方式向用户展示多样的家谱文

化已经成为一个备受关注的研究方向. 然而, 家谱数据的异构性、自治性、复杂性和演化性导致现有的知识检索

框架难以在复杂的家谱信息中实现完备的知识推理. 针对上述问题, 提出一种基于知识图谱推理的大语言模型家

谱问答系统——华谱通, 从推理逻辑完备性和信息筛选精准性两个方面, 构建适合大语言模型家谱问答的知识图

谱推理框架. 在推理逻辑完备性方面, 以知识图谱作为家谱知识的载体, 并基于 Jena框架提出一套完备的家谱知识

推理规则, 以提升模型对家谱信息的检索召回率. 在信息筛选方面, 以家谱中的同名人物和多重亲属关系为场景,

提出基于问题-条件三元组的多条件匹配机制和基于大根堆的 Dijkstra 路径排序算法, 通过过滤冗余的检索信息,

达到对大语言模型精准提示的目的. 目前, 华谱通已经部署到公开的智能家谱网站——华谱网, 并通过真实的家谱

数据验证了问答系统的有效性.
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Abstract:  The  use  of  computer  technology  for  intelligent  management  of  genealogy  data  plays  a  significant  role  in  inheriting  and

popularizing  Chinese  traditional  culture.  In  recent  years,  with  the  widespread  application  of  retrieval-augmented  large  language  model

(LLM)  in  the  knowledge  question-answering  (Q&A)  field,  presenting  diverse  genealogy  scenarios  to  users  through  dialogues  with  LLMs

has  become  a  highly  anticipated  research  direction.  However,  the  heterogeneity,  autonomy,  complexity,  and  evolution  (HACE)

characteristics  of  genealogy  data  pose  challenges  for  existing  knowledge  retrieval  frameworks  to  perform  comprehensive  knowledge
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reasoning  within  complex  genealogy  information.  To  address  this  issue,  Huaputong,  a  genealogy  Q&A  system  based  on  LLMs  with
knowledge  graph  reasoning,  is  proposed.  A  knowledge  graph  reasoning  framework,  suitable  for  LLM-based  genealogy  Q&A,  is  constructed
from  two  aspects:  logic  reasoning  completeness  and  information  filtering  accuracy.  In  terms  of  the  completeness  of  logic  reasoning,
knowledge  graphs  are  used  as  the  medium  for  genealogy  knowledge,  and  a  comprehensive  set  of  genealogy  reasoning  rules  based  on  the
Jena  framework  is  proposed  to  improve  the  retrieval  recall  of  genealogy  knowledge  reasoning.  For  information  filtering,  scenarios
involving  name  ambiguity  and  multiple  kinship  relations  in  genealogy  are  considered.  A  multi-condition  matching  mechanism  based  on
problem-condition  triples  and  a  Dijkstra  path  ranking  algorithm  using  a  max  heap  are  designed  to  filter  redundant  retrieval  information,
thus  ensuring  accurate  prompting  for  LLMs.  Huaputong  has  been  deployed  on  the  Huapu  platform,  a  publicly  available  intelligent
genealogical website, where its effectiveness has been validated using real-world genealogical data.
Key words:  genealogy Q&A; knowledge graph reasoning; large language model (LLM); multi-condition matching; path ranking

一套家谱记载了一个姓氏族群的基本情况、家族起源变迁和家族文化等信息. 家谱与正史、地方志并列为我

国历史研究的 3 大基石 [1], 是中华文化多样性和延续性的重要依据. 随着互联网的发展, 电子家谱资源不断增多,
为大众了解古往今来的中华家族文化提供了便捷的窗口. 然而, 家谱信息的碎片化往往使得人们难以从中获取所

需的信息. 为了应对上述问题, 现有的研究 [2,3]以知识图谱 (knowledge graph, KG)作为家谱信息的管理工具, 并基

于大数据知识工程 BigKE[4]框架构建家谱服务系统 (https://www.zhonghuapu.com/), 以便实现智能化的家谱知识处

理与展示.

近年来, 随着计算机算力的爆发式增长, 以 OpenAI、Facebook和 Google为首的人工智能科技公司先后发布

了 GPT[5]、LLaMA[6]和 Gemini[7]系列大语言模型 (large language model, 下文简称大模型或 LLM), 将生成式人工

智能的热潮推上了新的高度. 作为在大规模语料库上预训练的大型神经网络, LLM能够通过 Transformer架构 [8]

较为充分地捕获文本内容中的上下文信息, 同时拥有强大的人机对话能力. 因此, 相较于基于 KG检索的家谱信息

查询系统, 面向生成式大模型的家谱知识问答系统在人机交互方面往往更受用户青睐, 具有较高的研究意义和潜

在社会价值.

然而, 由于预训练数据集的内容时效性和语料局限性, LLM 在处理特定领域的知识问答时仍显得力不从心.

以图 1为例, 未在特定的家谱数据上做微调处理的 LLM通常难以正确回答用户的问题, 一个常见的情况是生成难

以理解的错误答案, 或称为“大模型幻觉”[9]. 该缺陷表明在没有额外保障的情况下, 将 LLM 部署在垂直领域是不

切实际的 [10]. 为此, 现有的研究提出了检索增强生成式 (retrieval-augmented generation, RAG)框架 [11], 通过从外部

知识库中检索的相关信息, 实现对 LLM答案生成的提示与约束. 然而, 在大数据环境下, 家谱数据存在 HACE特

性 [2,12], 即异构性 (heterogeneity)、自治性 (autonomy)、复杂性 (complexity)和演化性 (evolution), 该特性导致现有

的 RAG框架难以实现对家谱知识的全面检索和精准筛选, 这限制了 LLM在家谱知识问答场景中的表现. 具体而

言, 当前的 RAG框架在家谱知识检索中面临着推理逻辑完备性和信息筛选精准性两方面的挑战.

 
 

图 1　大模型幻觉案例 (孙媳妇不是儿子的妻子)
 

● 推理逻辑完备性挑战: 由于语义相似度匹配缺乏逻辑性, 基于文档检索的 RAG框架 [13]会受到各种家谱格式

(水平、垂直, 甚至树形)和语义噪声的干扰. 此外, 受限于家族图谱中缺失的关系信息 (家族图谱通常只包含父母

子女关系, 而不存储叔伯、祖先、后代等关系), 基于图推理机制的 RAG框架很难通过 Text2Query[14]或节点上下
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文获取 [15]实现准确的知识推理. 上述问题导致目前的 RAG框架难以利用完备的推理逻辑对家谱知识进行全面检

索, 进而难以充分收集目标信息用于提示 LLM回答问题.
● 信息筛选精准性挑战: 在家谱知识问答中, 同名人物 (找人/属性) 和多关系路径 (找人物关联) 问题尤为常

见, 这使得 RAG框架必须从众多的候选检索结果中筛选出最优信息. 现有的 RAG框架大多使用重排序技术 [16]筛

选候选信息, 但当用户意图不明确或候选信息量过大时, 该方法的排序效率和质量都会被限制, 进而无法精准地筛

选出合适的提示信息来启发 LLM生成答案.
为了应对上述挑战, 本文提出一种基于知识图谱推理的大模型家谱问答系统——华谱通. 具体而言, 为了实现

家谱知识推理逻辑的完备性, 本文将知识图谱作为家谱数据的存储载体, 并构建以 Jena框架为核心的知识图谱推

理机. 在此基础上, 通过专业化定制的 Jena推理规则, 保证系统在家谱知识推理方面的完备性. 相较于在数据库端

开发复杂的查询脚本, 在 Jena推理机中定义的推理规则具有语义清晰、逻辑完备和扩展便利的优势. 此外, 为应

对同名人物和多关系路径场景下出现家谱知识推理结果冗余的问题, 本文提出一种基于问题-条件三元组抽取的

多条件匹配机制和基于大根堆的 Dijkstra 路径排序法, 以便系统从大量的候选结果中精准筛选有效的提示信息,
协助 LLM准确地回答问题.

本文的贡献点如下.
1) 提出一种基于 Jena框架的家谱知识图谱推理机制, 通过专业化定制的推理规则, 完善系统在复杂家谱问答

场景中的知识推理逻辑完备性, 从而保障推理结果的完整性.
2) 针对冗余的推理结果, 提出一种基于多条件匹配和路径排序的信息筛选机制, 这有助于系统根据用户意图

为 LLM提供准确的家谱信息, 以此协助 LLM问答.
3) 开发了“华谱通”系统 (https://www.zhonghuapu.com/index.php/datamgr/huaputong), 并将其成功部署到公开

的中华谱网站, 并用现实世界的家谱数据验证了华谱通在家谱问答领域的有效性.

 1   相关工作

本节将首先从大语言模型和 RAG框架的发展现状入手, 介绍当前基于知识检索增强的 LLM问答技术路线.
之后, 通过分析当前的家谱知识研究现状, 指出现有 RAG框架在家谱知识检索方面的局限性, 进而说明华谱通的

技术先进性.

 1.1   大型语言模型发展现状

近年来, 自 Transformer框架 [17]被提出之后, 大量高效的自然语言处理 (natural language processing, NLP)模型

被提出, 其中尤以大型语言模型 (LLM)[18]最令人瞩目. 总体而言, LLM通常指具有十亿量级参数的大型 NLP模型,
它们在海量数据上进行预训练, 并被大量研究与实践证明了理解和生成文本的能力, 进而推动了各种自然语言处

理研究的进展, 如文本分类 [19]、人机协同 [20]和信息检索 [21]. 一般而言, 现有的 LLM大多可以根据模型架构被划分

为 3大类: 编码器模型、解码器模型和编码-解码器模型.
以 BERT (bidirectional encoder representations from Transformers)[22]系列为代表的编码器语言模型通过将输入

的文本编码到高维空间来处理文本信息. 这类大模型在预训练时通常采用基于掩码学习的自编码操作, 对关键特

性进行双向编码处理, 这意味着它们在编码时可以同时考虑每个词缀的上下文信息, 进而使模型更好地理解每个

词语在上下文中的含义, 这对于情感分析 [23]、实体匹配 [24]和完形填空 [25]等自然语言理解任务至关重要.
与编码器语言模型相比, 基于解码器的语言模型仅依赖上文的信息实现对下文内容的生成与补全, 即以自回

归的方式从左到右地生成文本. 因此, 基于解码器的 LLM 适合于有条件的生成式自然语言任务, 例如聊天对话 [26]、

自动化文章撰写 [27]、图文交互 [28]等. 由于具有强大的文本生成能力, 诸如 ChatGPT[29]、InstructGPT[30]和 PaLM[31]

等基于解码器的大语言模型如今已经被广泛地应用于各大智能问答系统中, 以便实现更加灵活的人机互动.
基于编码-解码器的 LLM吸收了前两类方法的优点, 在文本理解和生成上都有较好的表现, 例如 T5 (text-to-

text transfer Transformer)[32]系列的编码-解码 LLM能够将各种 NLP任务转换为文本生成问题. 具体而言, T5中的
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编码器处理输入文本序列以捕获其意义, 而解码器则基于所编码的信息生成输出序列. T5架构非常适合语言翻译 [33]

这类将一个序列转换为另一个序列的任务.
随着近几年国内各大人工智能企业对大模型自主研发热情的提升, 大量国产的优质 LLM被相继提出. 例如,

由清华大学所提出的 GLM (general language model)[34]大模型利用自回归技术实现大模型的掩码预训练, 使其拥有

强大的上下文理解能力和文本生成能力, 其商用版本 ChatGLM已经成为一款备受关注的智能问答系统. 此外, 诸
如阿里巴巴发布的 Qwen[35]、华为提出的盘古大模型 [36]和科大讯飞提出的星火大模型 (https://xinghuo.xfyun.cn/)
等, 都为大模型前沿技术在众多领域的落地提供了实际案例.

然而, 尽管当前国内外的 LLM在日常人机问答中表现出了优异的性能, 但考虑到预训练语料库的局限性, 当
前的 LLM依旧难以应对特殊领域的问答场景. 因此, 将 LLM实施任务领域的迁移成为一个极具挑战性的研究方向.

 1.2   基于 RAG 的大模型领域迁移研究

为实现大模型在特定领域的落地, 早期的研究基于预训练-微调技术 [37], 将特定领域的语料以文本或结构化知

识 [38]的形式注入 LLM的预训练参数中. 尽管这种方法能够让 LLM在特定的下游任务中保持良好的问题求解能

力, 但高昂的算力和数据标注成本却限制了 LLM 在特定领域的部署效率. 为了实现高效的 LLM 领域迁移, 研究

者们引入 RAG框架, 通过问答的方式将外部领域知识库中的信息实时传输给 LLM, 以协助其完成开放域的下游

任务.
检索过程是 RAG 框架的重中之重, 其决定着导入 LLM 的提示信息是否精准有效. 因此, 大量研究对 RAG

的检索过程提出了有建设性的改进方案. 例如, 在检索类型上, 一些稀疏检索方式 [39]被直接用于 RAG 框架 [40],
以提升系统的检索时效性. 但稀疏检索难以匹配问题和外部知识库中语义相关的内容, 因此, 现有的 RAG框架

大多采用基于语义相似度匹配的密集检索策略, 即利用预训练语言模型首先为问题和知识库做向量化处理, 再
通过向量相似度选择与问题相关度高的知识片段. 然而, 相似度检索却容易因为缺乏逻辑性而造成检索不精准

的问题.
为实现精准的知识检索, 基于知识图谱 (KG)的 RAG框架 [41]被引入 LLM问答领域, 这些方法大多通过 LLM

来生成与问题匹配的知识检索路径 [42]或数据库查询语句 [43], 进而实现对知识库的结构化检索. 然而, 基于 KG的

RAG框架需要基于完备的知识库才能实现精准的检索, 但大多数 KG存在信息缺失或信息冗余的问题, 且维护成

本较大, 这导致基于 KG的 RAG框架在复杂知识场景 (如家谱知识问答)中难以通过检索完整的信息来提升 LLM
所生成答案的准确性.

为了应对因 KG自身缺陷而导致的 RAG检索质量下降问题, 本文通过 Jena推理机的自定义推理规则来增强

RAG框架在复杂知识中的推理逻辑完备性, 从而实现对不完整 KG的全面检索, 并在家谱知识问答的场景中验证

了所提出方法的有效性.

 1.3   基于知识图谱的家谱知识研究进展

家谱反映了家族人物详细的个人信息和盘根错节的亲属关系, Wu 等人 [2]认为, 家谱数据是互联网时代数据

HACE原理 [12]的典型案例, 即家谱数据存在异构性、自治性、复杂性和演化性这 4大特点. 因此, 由家谱数据所构

建的知识库是检验数据挖掘算法和知识工程系统有效性的一个经典场景.
现有专门针对家谱知识管理和分析的研究还普遍停留在“从数据到知识”的层面, 即通过数据获取与融合的方

式, 将异构自治的家谱信息转化成统一的结构化知识形式, 以便于家谱信息的存储与管理 [44]. 然而, 这种信息管理

方式并不利于将家谱知识以自然语言的形式传递给一般用户. 此外, 在复杂数据分析方面, 受限于家谱中存在的信

息缺失或内容冗余问题, 当前的知识挖掘算法 [45,46]往往难以根据已有的家谱知识表示构建完备的推理逻辑, 进而

限制了相关方法对家谱知识的精准挖掘.
由于上述问题的存在, 将繁杂的家谱知识以通俗易懂的自然语言形式展现在用户面前是极具挑战的. 因此, 本

文拟结合完备的 Jena推理逻辑框架与 LLM强大的对话能力, 在实现精准的家谱信息检索的前提下, 构建一个具

有人机交互能力的家谱知识问答系统.
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 2   华谱通系统框架

本节将详细阐述华谱通的系统架构, 包括家谱图谱构建、家谱知识图谱推理、冗余信息筛选以及基于提示学

习的多轮问答框架. 此外, 为响应华谱系统“人人互联”的本质特征, 本节根据华谱通现有的技术框架, 对跨家谱知

识问答做了技术路线的分析. 华谱通的问答框架如图 2所示.
 
 

张三和李四什么关系?

张三出生在北京

根据案例, 将问题中的三元组抽取出来:

李四的妻子是谁? 已知李四的父亲是李二问题:

(李四,妻子, ?); (李四,父亲,李二)三元组:

张三和李四什么关系? 张三出生在北京问题:

三元组:

问答大模型

(?a :父亲 ?b) (?c :父亲 ?b) (?c :性别 "男") (?a :出生日期 ?n) (?c :出生日期 ?m) notEqual(?a, ?c) lessThan(?m, ?n)→(?a :哥哥 ?c)

(?a :父亲 ?b) (?c :父亲 ?b) (?c :性别 "男") (?a :出生日期 ?n) (?c :出生日期 ?m) notEqual(?a, ?c) greaterThan(?m, ?n)→(?a :弟弟 ?c)

(?a :父亲 ?b) (?c :父亲 ?b) (?c :性别 "女") (?a :出生日期 ?n) (?c :出生日期 ?m) notEqual(?a, ?c) lessThan(?m, ?n)→(?a :姐姐 ?c)

(?a :父亲 ?b) (?c :父亲 ?b) (?c :性别 "女") (?a :出生日期 ?n) (?c :出生日期 ?m) notEqual(?a, ?c) greaterThan(?m, ?n)→(?a :妹妹 ?c)

……

三元组抽取提示模板

Jena推理规则定义

一般问题检索

多条件匹配机制

路径排序

冗余信息筛选

多轮问答提示模板(张三,关系,李四); (张三,出生地,北京)

根据历史问答记录和检索信息回答问题

问题: xxxx; 回答: xxxx第一轮问答:

问题: xxxx; 回答: xxxx第二轮问答:

张三和李四什么关系? 张三出生在北京问题:

张三的妻子是李娜 , 李娜的父亲是李四检索信息:

家谱知识图谱推理

家谱图谱

图 2　华谱通问答框架
 

 2.1   家谱图谱构建

华谱通依托华谱平台的知识库来构建问答系统, 该知识库目前共收录 1 900 多份家谱, 录入的人物信息超过

1 800万条, 并采用 Neo4j图数据库存储人物的属性和关系信息. 然而, 由于华谱知识库中的数据来源于众多独立

自治家谱文档, 其对人物之间的关系种类表述可能存在差异. 为了应对这一问题, 本文首先根据血缘和婚姻类型,
将常见的家族关系划分为如下所示的 3类.

● 配偶关系: 指婚姻关系中的夫妻, 是其他亲属关系的基础.
● 血缘关系: 指有血缘关系的亲属, 包括直系血亲和旁系血亲. 直系血亲是与血缘直接相关的亲属. 一般来说,

直系血亲包括两类: 一方面, 它包括父母、祖父母、外祖父母和高世代的曾祖父母等. 另一方面, 它涉及子女、孙

辈和较低级的曾孙辈. 旁系血亲则是指有血缘关系的非直系血亲, 如兄弟姐妹和叔伯姑侄等.
● 婚姻关系: 指通过婚姻维系的关系, 它通常可以被分为 3类: (1)血亲的配偶, 如嫂嫂; (2)配偶的血亲, 如岳

父; (3)配偶血亲的配偶, 例如妻子兄弟的妻子等. 值得注意的是, 婚姻关系会随着家族成员的嫁娶关系而逐渐复杂.
如后文图 3 (a) 所示, 根据中华族谱的普遍规律, 本文规定“丈夫”“妻子”“父亲”“儿子”和“女儿”关系为华谱通

家谱图谱的基础关系, 用于串联整个家谱的人物. 此外, 为支持华谱通的人物生平信息问答功能, 华谱系统对家谱

人物分配了多个属性值, 包括生卒年月、字辈号、家庭排行、籍贯和住址等. 依照上述规则, 本文构造的家族图谱

局部样例如后文图 3 (b)所示.

 2.2   面向家谱的知识图谱推理

本节主要介绍华谱通中基于知识图谱推理的核心技术框架, 包括基础问题的 SPARQL查询和基于 Jena的完

备推理逻辑定义. 该推理框架能够保证华谱通从家谱知识图谱中推理出的结果与用户的问题高度匹配, 以便更有

效地提示大模型解答用户问题.
 2.2.1    SPARQL查询机制

为了更好地适应基于大模型的自然语言问答过程, 华谱通采用基于语义网络的知识图谱逻辑推理框架. 具体
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而言, 华谱通以 SPARQL语句作为知识图谱的查询载体, 这要求家谱数据的存储必须遵循资源描述框架 (resource
description framework, RDF) 协议. 在 RDF 协议条件下, 家谱中的人物、属性和关系用唯一的统一资源标识符

(uniform resource identifier, URI)确定, 进而通过关系和属性三元组构建符合 RDF协议的家谱数据. 在如图 4所示

的曾国藩属性和关系案例中, 一个关系三元组和属性三元组被分别定义为<起始人物 URI, 关系 URI, 目标人物

URI>和<人物 URI, 属性 URI, 属性值字段>.
 
 

曾纪鸿

曾国藩 郭筠

曾广钟

曾广铨

曾广钧

曾广镕

曾广珊

父亲

儿子

父亲

丈夫

妻子
儿子

儿子

父亲

儿子
父亲

儿子父亲
父亲

女儿

纪

1848

1881

3

栗诚

字辈

字号

出生时间

去世时间

家庭排行

简介

曾 国 藩 三 子 。 字
栗 诚 。 生 于 1 8 4 8

年 。 卒 于 1 8 8 1

年 。 性 别 ： 男 。
排 行 ： 3 。 妻 子 ：
郭 筠 。 生 四 子 ：
曾 广 钟 ， 曾 广 铨 ，
曾 广 钧 ， 曾 广 镕 。
生 一 女 ： 曾 广 珊 。

(a) 曾国藩家谱示例 (b) 华谱通人物知识结构

图 3　曾国藩家谱示例和华谱通人物知识结构
 
 
 

图 4　RDF格式下的人物属性与关系案例
 

在此基础上, 本文定义了对人物基础关系和属性的 SPARQL 查询指令, 表 1 为一些查询指令的案例. 由于

SPARQL查询语句以语义三元组“?头实体 : 关系 ?尾实体”或“?头实体 : 属性 ?尾实体”为查询条件, 且支持中文的

关系和属性描述, 因此, 华谱通可以将用户的查询问题通过三元组抽取的方式快速地转换为条件完整的查询语句

(具体过程详见第 2.3.1节), 这相对于一般基于大模型的查询指令生成方法在时效性和完整性上有着显著优势.
 
 

表 1　华谱通基础 SPARQL语句查询示例
 

查询问题 SPARQL核心语句

曾国藩的父亲是谁? SELECT ?name where{ ?n : 父亲 ?m. ?n : 姓名 曾国藩. ?m : 姓名 ?name.}
曾国藩的儿子是谁? SELECT ?father where{?n : 儿子 ?m. ?n : 姓名 曾国藩. ?m : 姓名 ?name.}
曾国藩的祖籍在哪? SELECT ?m where{?n : 祖籍 ?m. ?n : 姓名 曾国藩.}
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 2.2.2    基于 Jena框架的完备推理逻辑定义

正如第 2.1节所述, 一般的家谱图谱在人物关系上只会定义 “父亲”“儿子”“女儿”“丈夫”和“妻子”这 5种关系,
但这些关系对知识图谱逻辑推理而言并不具备完备性. 因此, 在按照第 2.2.1节构建的符合 RDF协议的家谱图谱

上, SPARQL语句难以处理用户提出的复杂关系查询问题. 例如, 当用户询问“曾国藩的后代是谁?”时, 华谱通会抽

取关系三元组“?n : 后代 ?m.”, 然而, 由于家谱数据中并不包含“后代”关系, 导致华谱通无法推理出正确的答案. 此
外, 诸如“后代”和“祖先”这种需要递归处理的关系, 在 SPARQL查询端是难以实现的, 这大大增加了华谱通中关系

完备性推理功能的开发难度.
为了应对上述挑战, 华谱通采用 Jena框架完善 RDF家谱数据中的关系缺失问题. Jena框架以 Fuseki服务器

管理 RDF 数据, 并支持开发者通过自定义推理规则来完善系统的推理逻辑. 相较于在 SPARQL 端开发复杂的查

询语句, Jena端构建的推理规则在语义清晰度、逻辑完备性和系统扩展性上都有显著的优势. 因此, 根据家谱数据

中定义的 5种关系, 华谱通在 Jena框架上定义了 26种关系的推理规则, 以支持完备的谱内亲属关系推理. 在系统

实际运行过程中, Jena框架能够编译开发者在脚本中定义的推理规则 (规则格式如表 2所示), 编译结果会映射到

家谱数据的 RDF格式文件内, 并存储至计算机磁盘中, 用于后续的推理操作. 为便于读者直观地理解 Jena推理规

则的部署过程, 本文提供了华谱通部署 Jena规则框架的核心代码与操作, 详见 https://github.com/lazyloafer/Huaputong/
tree/main/Jena.
 
 

表 2　华谱通中定义的 26种关系推理规则
 

关系 Jena推理规则 关系 Jena推理规则

父亲 (?a : 父亲 ?b)→(?a : 父亲 ?b) 姐妹
(?a : 姐姐 ?b)→(?a : 姐妹 ?b)
(?a : 妹妹 ?b)→(?a : 姐妹 ?b)

儿子 (?a : 儿子 ?b)→(?a : 儿子 ?b) 兄弟姐妹
(?a : 兄弟 ?b)→(?a : 兄弟姐妹 ?b)
(?a : 姐妹 ?b)→(?a : 兄弟姐妹 ?b)

女儿 (?a : 女儿 ?b)→(?a : 女儿 ?b) 姑姑 (?a : 父亲 ?b) (?b : 姐妹 ?c)→(?a : 姑姑 ?c)

丈夫 (?a : 丈夫 ?b)→(?a : 丈夫 ?b) 叔叔 (?a : 父亲 ?b) (?b : 弟弟 ?c)→(?a : 叔叔 ?c)

妻子 (?a : 妻子 ?b)→(?a : 妻子 ?b) 伯伯 (?a : 父亲 ?b) (?b : 哥哥 ?c)→(?a : 伯伯 ?c)

母亲 (?a : 父亲 ?b) (?b : 妻子 ?c)→(?a : 母亲 ?c) 侄子 (?a : 兄弟 ?b) (?b : 儿子 ?c)→(?a : 侄子 ?c)

父母
(?a : 父亲 ?b)→(?a : 父母 ?b)
(?a : 母亲 ?b)→(?a : 父母 ?b) 侄女 (?a : 兄弟 ?b) (?b : 女儿 ?c)→(?a : 侄女 ?c)

子女
(?a : 儿子 ?b)→(?a : 子女 ?b)
(?a : 女儿 ?b)→(?a : 子女 ?b) 爷爷 (?a : 父亲 ?b) (?b : 父亲 ?c)→(?a : 爷爷 ?c)

哥哥
(?a : 父亲 ?b) (?c : 父亲 ?b) (?c : 性别 "男") (?a : 出生日期 ?n) (?c : 出生
日期 ?m) notEqual(?a, ?c) lessThan(?m, ?n)→(?a : 哥哥 ?c) 奶奶 (?a : 父亲 ?b) (?b : 母亲 ?c)→(?a : 爷爷 ?c)

弟弟
(?a : 父亲 ?b) (?c : 父亲 ?b) (?c : 性别 "男") (?a : 出生日期 ?n) (?c : 出生
日期 ?m) notEqual(?a, ?c) greaterThan(?m, ?n)→(?a : 弟弟 ?c) 孙子 (?a : 儿子 ?b) (?b : 儿子 ?c)→(?a : 孙子 ?c)

兄弟
(?a : 哥哥 ?b)→(?a : 兄弟 ?b)
(?a : 弟弟 ?b)→(?a : 兄弟 ?b) 孙女 (?a : 儿子 ?b) (?b : 女儿 ?c)→(?a : 孙女 ?c)

姐姐
(?a : 父亲 ?b) (?c : 父亲 ?b) (?c : 性别 "女") (?a : 出生日期 ?n) (?c : 出生
日期 ?m) notEqual(?a, ?c) lessThan(?m, ?n)→(?a : 姐姐 ?c) 祖先

(?a : 父母 ?b)→(?a : 祖先 ?b)
(?a : 祖先 ?b) (?b : 父母 ?c)→(?a : 祖先 ?c)

妹妹
(?a : 父亲 ?b) (?c : 父亲 ?b) (?c : 性别 "女") (?a : 出生日期 ?n) (?c : 出生
日期 ?m) notEqual(?a, ?c) greaterThan(?m, ?n)→(?a : 妹妹 ?c) 后代

(?a : 子女 ?b)→(?a : 后代 ?b)
(?a : 后代 ?b) (?b : 子女 ?c)→(?a : 后代 ?c)

 

表 2定义的 26种关系可以分为递归 (如祖先和后代)与 Ad-hoc (如父亲~孙女)两类关系. 根据 Jena自定义规

则的右赋值语法, 被定义的规则需要位于“→”符号的右侧, 其左侧为可推导出被定义规则的条件, 这些条件必须是

数据集中已包含的关系/属性或 Jena中已定义的规则. 例如, “父亲”“儿子”“女儿”“丈夫”和“妻子”这 5种关系的推

理规则可以直接映射为数据集中已包含的关系, 而其余的关系则需以这 5种推理规则为基础, 结合人物自身的属

性构造相应推理规则. 根据表 2中定义的 26种关系推理规则, 华谱通可以借助 SPARQL查询实现完备的家谱内
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人物关系推理.

 2.3   冗余信息筛选机制

针对家谱数据中可能存在的同名人物和多关系路径场景, 本节讨论对第 2.2节知识图谱推理框架的进一步优

化方案, 包括多条件匹配机制和路径排序算法.
 2.3.1    多条件匹配机制

多条件匹配机制主要针对家谱中的同名人物检索问题. 假设一份家谱里存在多个名叫“张三”的人物, 且用户

仅简单询问其父亲是谁时, 华谱通在不依靠多条件匹配机制的情况下只能抽取出三元组 (张三, 父亲, ?), 并将其转

换为 SPARQL语句进行逻辑查询. 此时, 满足条件的查询结果会因为同名人物现象而增多, 且每个查询结果之间

存在冲突 (比如一个人通常情况下不会出现两个父亲), 这种冲突的检索结果会误导大模型生成错误的结论.
为应对这一问题, 华谱通允许用户根据自己对同名人物的理解, 在问题中附加同名人物的具体信息, 以便实施

更精确的家谱信息检索. 具体而言, 本文为华谱通设计了一种基于大模型提示学习的问题-条件三元组抽取方法,
以便系统在根据问题三元组抽取出所有同名人物的信息后, 能利用条件三元组匹配出最符合用户意图的一个同名

人物, 用于辅助大模型解答用户的问题. 以下是所提出问题-条件三元组抽取方法的详细介绍.
首先, 华谱通利用大模型强大的自然语言理解和生成能力, 构造如图 5所示的提示模板来指导大模型对用户

的提问内容进行三元组抽取. 在提示模板中, 被抽取的三元组被划分为问题三元组和条件三元组, 以下是它们的

定义.
 
 

你是一名谱系学家, 需要从问题中抽取人物关系或属性三元组。抽取规则如下:

1.三元组的形式限定为 (人物1, 关系, 人物2) 和 (人物1, 属性, 属性值)。

3.

4.多个三元组用“;” 分割, 若无法抽取, 请输出“无”。

以下是一些三元组抽取案例, 案例之间没有关联:

================案例1=================

问题: 张三的儿子是谁?

三元组: (张三, 儿子, ?)

================案例2=================

问题: 评价一下张三
三元组: (张三, 简介, ?)

================案例3=================

问题: 张三和李四什么关系?

三元组: (张三, 关系, 李四)

================案例4=================

三元组: (张三, 姐姐, 张六六)

================案例5=================

三元组: (张三, 出生地, 北京)

根据上面的案例, 将下面问题中的三元组抽取出来。

问题三元组案例

条件三元组案例

2. (人物1, 属性, 属性值) 中, 属性值不确定时, 输出 (人物1, 属性, ?)。
(人物1, 关系, 人物2)中, 人物2不确定时, 输出 (人物1, 关系, ?)。

问题: 张三的出生地在北京

问题: 张三的姐姐是张六六

图 5　基于提示学习的问题-条件三元组抽取
 

● 问题三元组: 由用户的问题映射而来, 其中三元组的头实体必须是被询问的目标人物姓名, 关系和属性名称

根据问题具体确定; 当用户的目的是找人或找人物属性时, 问题三元组的尾实体用“?”代替, 当用户的目的是找任

意两人关系时, 尾实体则是另一个与头实体不同的人物姓名.
● 条件三元组: 由用户提供的陈述断言转化而来, 可以表示确定的人物关系和人物属性, 用于辅助系统辨析同

名人物.
在实现对用户提问内容的问题-条件三元组抽取后, 华谱通会根据抽取的三元组进行同名人物筛选, 具体流程

如算法 1所示.
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算法 1. 华谱通同名人物筛选算法.

输入: 问题三元组 (s*, r*, t*), 其中 s*是同名人物姓名; 条件三元组集合 P={(s1, r1, t1), (s2, r2, t2),…,(sn, rn, tn)}; 关系

类型集合 R; 属性类型集合 A;
输出: 最符合条件的同名人物 max_URI.

1.  new List same_people_uri_list=SPARQL((s*, 简介, ?)); /*保存所有候选同名人物 URI*/
2.  new Dict same_people_dict; /*用于保存同名人物的信息, 包括属性和人物关系*/
3.  for URI in same_people_uri_list
4.  　for r in R∪A
5. 　　 same_people_dict[URI]=SPARQL((URI, r, ?)); /*获取每个同名人物的所有信息*/
6.  　end for /*对应步骤 4*/
7.  end for /*对应步骤 3*/
8.  new List same_people_match_score; /*用于保存同名人物信息与条件信息的匹配度*/
9.  for URI in same_people_uri_list
10.　new List candidate_information_list;
11.　for (si, ri, ti) in P
12.　　if equal(URI, si.uri)
13.　　　candidate_information_list.append(ti); /*获取每个同名人物的查询条件*/
14.　　end if /*对应步骤 12*/
15.　end for /*对应步骤 11*/
16.　score=TextMatch(same_people_dict[URI], candidate_information_list); /*匹配用户提供的条件和同名人物的知

识库信息*/
17.　same_people_match_score.append((URI, score)); /*存储所有同名人物与查询条件的匹配度*/
18. end for /*对应步骤 9*/
19. max_URI =max(same_people_match_score); /*选择最大 score 对应的 URI */
20. return max_URI

在算法 1中, 步骤 1的 SPARQL()函数表示根据输入的三元组构造 SPARQL查询语句并返回查询结果, 查询

语句的构造过程参考表 1. 此外, 步骤 16的 TextMatch(A, B)函数被定义为公式 (1): 

TextMatch(A,B) =
| jieba(A)∩ jieba(B)|

| jieba(B)| (1)

其中, A 是华谱通查询到的同名人物信息, B 是用户提供的同名人物查询条件. 为了便于进行词频匹配, 本文使用

jieba分词软件对 A 和 B 中的文本进行分词, 并将 A 和 B 中共同存在的语段占 B 中语段的比重作为用户需要查询

某个同名人物的概率, 最后选择概率最高的同名人物 URI 作为查询目标. 若无法匹配出最符合条件的同名人物,

华谱通会从候选的同名人物中随机选择一个进行查询和大模型问答; 之后, 在大模型生成答案的末端增加对其余

同名人物的简介 (参考第 3.3.1 节中内容), 以方便用户做进一步选择. 为帮助读者更直观地了解算法中功能函数

(SPARQL() 和 TextMatch(A, B)) 的具体设计细节, 本文将华谱通同名人物多条件匹配机制的核心脚本上传至

GitHub代码库, 详见 https://github.com/lazyloafer/Huaputong/tree/main/qa_demo.py.
 2.3.2    关系路径排序

当进行人物关系查询时, SPARQL可能会检索到多条关系路径来提示大模型生成答案. 然而, 大多数关系路径

所表达的人物关系都不够直观, 且大模型对复杂关系的总结能力偏弱. 因此, 大量冗余的路径可能会干扰大模型对

人物关系的总结, 图 6展示了 ChatGPT在多关系路径下错误总结人物关系的案例.
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图 6　ChatGPT对多条路径的错误归纳案例
 

为了应对大模型难以有效理解关系路径的问题, 本文对人物关系路径的检索过程做了进一步优化, 包括基于

路径衰减的关系打分机制和基于大根堆的 Dijkstra路径排序算法, 旨在检索到最能代表人物关系的路径来启发大

模型回答用户问题.

关系分数是路径打分和排序的基础. 华谱通根据家谱中以“父子妻女”关系为核心的特性, 对第 2.2 节中定义

的 26 种关系设计了层次打分规则. 如图 7 所示, 华谱通以“父亲”“儿子”“母亲”“女儿”“丈夫”和“妻子”为一个家庭

的中心关系, 并向外扩展到兄弟姐妹、叔伯姑侄以及爷孙三组关系 (图 7中蓝色箭头关联的表格); 此外, 华谱通还

针对一些模糊的关系进行了打分 (图 7中红色箭头关联的表格). 因为模糊关系检索的结果不及其他关系精准, 华

谱通定义的模糊关系分数远低于其他关系.

 
 

丈夫/妻子母亲/女儿父亲/儿子关系

789分数

哥哥/弟弟/姐姐/妹妹关系

7分数

奶奶/孙女爷爷/孙子关系

68分数

伯伯/叔叔/姑姑/侄子/侄女关系

5分数

父母/子女关系

3分数

弟兄姐妹兄弟/姐妹关系

12分数

祖先/后代关系

4分数

图 7　层次关系打分
 

除了关系分数之外, 路径的长度是路径打分的另一个重要参考. 一般来说, 两个人之间的关系路径越长, 代表

两人的关系越薄弱. 因此本文规定一个关系在路径的分数随着跳数的增加而减少. 具体的分数衰减原则如下.

1) 对任意关系, 其分数随其所在路径位置跳数的增加而递减. 以图 7中的“父亲”关系为例, 当处于路径的一跳

位置时, 其分数为 10分. 二跳位置的“父亲”关系分数要小于 10分, 三跳位置的“父亲”关系分数则要小于二跳位置

的“父亲”关系分数, 依次类推.
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2) 随着跳数的增大, 关系分数的衰减率趋近于 0, 即当路径无限长时, 关系对路径分数的影响趋近于 0.
3) 关系的衰减过程要相对平滑.

y(i) = e−i i N根据上述的原则, 本文用   表示路径的衰减率, 其中   是路径的跳数. 在此基础上, 对一条长度为   的

路径 Path, 本文用公式 (2)计算其分数: 

score(Path) =
1
N

∑N

n=1
y(n−1)sn (2)

其中, sn 表示路径中第 n 个关系在图 7中对应的分数. 公式 (2)综合考虑了路径长度和关系分数的层次性, 能够较

为全面地评估一条路径的重要性.
以图 6中的 4条路径为例, 按照公式 (2)的打分函数和图 7中各个关系的基础分数, 4条路径的分数可以按照

如下步骤计算.
1
3

(9× e−(1−1)+8× e−(2−1)+7× e−(3−1)) ≈ 4.297路径 1 (父亲→爷爷→弟弟):   分.
1
3

(9× e−(1−1)+9× e−(2−1)+5× e−(3−1)) ≈ 4.329路径 2 (父亲→父亲→叔叔):   分.
1
2

(8× e−(1−1)+5× e−(2−1)) ≈ 4.920路径 3 (爷爷→叔叔):   分.
1
4

(9× e−(1−1)+8× e−(2−1)+8× e−(3−1)+7× e−(4−1)) ≈ 3.344路径 4 (儿子→爷爷→爷爷→弟弟):   分.

4条路径分数由高到低分别是 4.920分 (路径 3)>4.329分 (路径 2)>4.297分 (路径 1)>3.344分 (路径 4), 即系

统认为“张三的爷爷是张大, 张大的叔叔是张郎”能够最精炼地向大模型表述张三和张郎之间的关系, 这也符合大

众对关系亲疏性的选择.
在所提出的路径打分方法的基础上, 本文设计了一种基于大根堆的 Dijkstra 路径排序算法, 以实现在动态变

化的关系路径分数列表中快速查找到能连接目标人物的最优关系路径. 该排序算法的核心步骤为: 若当前长度为

N 的最高分路径无法连通两个人物, 就将该路径与表 2 中的所有关系组合后扩展为 26 条长度为 N+1 的路径, 与
剩余长度为 N 的路径一起参与下一轮排序. 为了在一个动态更新的关系路径分数列表中高效地获取最高分路径,
本文采用大根堆对该分数表进行维护. 第 3.4.1节具体分析了该算法的时间复杂度和有效性实验. 算法 2为所提出

路径排序算法的流程.

算法 2. 华谱通路径排序算法.

输入: 待查询的头尾人物姓名 s*和 t*, 所有关系集合 R, 对应的关系分数集合 H, 最大路径长度 max_len;
输出: 最优路径 top_path.

1.  new Int hop=1;
2.  new List path_list=R; /*初始化路径集合*/
3.  new List score_list=H; /*初始化路径分数集合*/
4.  new Heap path_heap = Heap(path_list, score_list); /*用一跳路径初始化大根堆*/
5.  new List top_path=[None];
6.  while True
7.  　if equal(hop I, 1) and not path_heap.empty() /*先遍历完所有一跳路径*/
8.  　　pass;
9. 　 else
10. 　　if equal(hop I, 1) /*构建所有可能的二跳路径并入堆*/
11.　　　 path_list = Group_relation(R, R); /*构建所有可能的二跳路径*/
12.　　　 score_list = Calculate_score(H, H); /*计算 path_list 中所有二跳路径的分数*/
13.　　　 path_heap.push(path_list, score_list); /*二跳路径入堆*/
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14.　　　 hop ++;
15.　　 end if /*对应步骤 10*/
16.　　 if top_path.len()<max_len
17.　　　 path_list = Group_relation(top_path, R); /*扩展堆顶路径*/
18.　　　 score_list = Calculate_score(top_ score, H);
19.　　　 path_heap.push(path_list, score_list); /*将扩展的路径入堆*/
20.　　 end if /*对应步骤 16*/
21. 　end if /*对应步骤 7*/
22.　 top_path, top_score=path_heap.pop(); /*堆顶路径出堆*/
23.　 result = SPARQL((s*, top_path, t*)); /*查询 s*和 t*之间是否存在路径 top_path */
24. 　if (result != None) or (path_heap.empty() and top_path.len() == max_len) /*找到最优路径或在最大路径长度内

找不到最优路径*/
25. 　　break; /*对应步骤 6*/
26. 　end if /*对应步骤 24*/
27. return top_path

因为一跳路径表示的关系最为重要, 因此在实际运行时, 华谱通会首先遍历完所有一跳路径, 再从二跳路径开

始实施路径排序算法. 在算法 2中, Heap()、empty()、push()和 pop()分别表示构建大根堆、判断堆是否为空、新

路径入堆和堆顶路径出堆; Group_relation(A, B)表示组合 A 和 B 中的关系路径, Calculate_score(A, B)表示用公式 (2)
计算组合后路径的分数; SPARQL()函数给功能与算法 1中的类似, 用于构建对应的 SPARQL语句并进行逻辑查

询. 为便于读者获取华谱通路径排序算法中对不同跳数路径的处理细节, 本文将算法的核心脚本上传至 GitHub代
码库, 详见 https://github.com/lazyloafer/Huaputong/tree/ main/qa_demo.py.

 2.4   基于提示学习的多轮问答框架

一般情况下, 用户在与大模型问答界面进行交互时, 很容易使用较为口语化的提问方式. 例如, 在询问完“曾国

藩的儿子是谁?”后, 用户很可能会想知道曾国藩的女儿, 但不一定会提问“曾国藩的女儿是谁?”, 而是接着上一轮

的问答历史直接询问“他女儿呢?”. 尽管第 2个问题中的“他”, 在用户看来一定指代的是“曾国藩”, 但对问答系统而

言, “他”在文本上与“曾国藩”并不匹配. 因此, 需要利用合适的提示信息, 让大模型能够利用其强大的上下文理解

能力, 从历史问答记录中定位这个“他”所指的具体人物.
根据上述需求, 华谱通在知识推理逻辑和信息筛选的基础上, 构建了一套基于提示学习的多轮问答机制, 利用

大模型强大的上下文理解能力, 从精准的知识库信息中挖掘有利于求解用户问题的依据.
如图 8所示, 与第 2.3.1节中用于问题信息抽取的提示模板不同, 本节所设计的提示模板包含大模型角色赋

予、历史问答记录、用户当前问题和知识推理依据这 4个部分. 在实际问答过程中, 该提示模板首先会填入具体

的家谱简介信息、用户当前问题和图谱检索信息, 同时动态更新历史问答记录; 之后, 华谱通将更新好的提示模

板作为大模型的输入信息, 大模型会根据提示模板的内容来回答用户的问题. 公式 (3)展示了华谱通多轮问答的

具体过程.  {
ansi = LLM(prompt(role,quesi,retrievali,histi−1))
histi = {(quesk,ansk)}ik=1

(3)

在公式 (3)中, prompt(role, quesi, retrievali, histi–1)表示构建如图 8所示的提示模板, role 表示提示模板中的角

色赋予信息; quesi、ansi 和 retrievali 分别表示第 i 轮问答时用户提出的问题、大模型给出的答案和根据该问题检

索到的家谱信息; histi–1 存储前 i–1轮的问答对, 作为历史信息导入大模型, 以增强问答的上下文情景, 这有助于启

发大模型回答用户问题.
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华谱系统致力于为华夏写史, 助百姓寻根。期待和大家共同打造全球最大
最全的跨姓华人家谱系统——中华之谱!
华谱通是华谱系统的特色应用之一, 能够结合家谱中的信息来解答用户关
于找人、找关系的问题。此外, 华谱通也支持日常的聊天功能。
当前家谱信息如下:
【导入具体家谱简介信息】
你现在是一个华谱通小助手, 请根据提供的附加信息, 回答用户的问题。

问题: xxxxxx
回答: xxxxxx

问题: xxxxxx
回答: xxxxxx

问题: 【导入用户当前问题】
附加信息: 【导入家谱图谱检索信息】
回答:

========================第1轮问答========================

========================第2轮问答========================

…
======================当前用户问题=======================

图 8　多轮问答提示模板
 

 2.5   跨家谱问答技术路线分析

在华谱系统中, 除了家谱内的亲属关系, 还存在跨谱关系. 这些关系可以实现家谱之间的连接, 从而构建更加

复杂的跨家谱人物关系网. 本节主要针对婚姻关系和社会关系, 从逻辑推理和关系生成两个角度对华谱通跨家谱

问答的技术路线进行总体分析.
● 逻辑推理式跨家谱问答: 逻辑推理式跨家谱问答适用于跨谱的婚姻关系. 如第 2.1节所述, 两个家族的成员

会通过夫妻双方实现关系互联. 具体而言, 婚姻关系可以根据第 2.2节提供的 26种关系推理规则进行扩展. 例如,
“岳父”关系和“亲家”关系的 Jena推理规则可以被分别定义为“(?a : 妻子 ?b) (?b : 父亲 ?c)→(?a : 岳父 ?c)”和“(?a :
子女 ?b) (?b : 夫妻 ?c) (?c : 父母 ?d)→(?a : 亲家 ?d)”. 在此基础上, 基于婚姻关系的跨家谱知识推理结果可以被直

接用于后续的信息筛选 (第 2.3节)和多轮问答 (第 2.4节). 因此, 当前的华谱通技术框架可以快速地实现基于婚姻

关系的跨家谱问答功能 (具体案例参考第 3.3.3节).
● 关系生成式跨家谱问答: 这种问答方式主要针对人物之间的社会关系. 社会关系需要考虑家谱人物的生平

经历和所处的时代背景. 因此, 相较于亲属关系有明确的规则定义, 人物之间的社会关系则显得更加复杂多样. 例
如, 在镇压太平天国运动的背景下, 曾国藩和李鸿章存在“战友”“师生”等社会关系; 而在晚清朝堂上, 二人的社会

关系则变为“同僚”或“上下级”. 此外, 当被查询的二人不属于同一个时代时, 对应的社会关系则表现得更加微弱.
例如, 在查询李四 (1998年生于西安市)与李鸿章的关系时, 可以认为二人是“同姓”关系, 也可以尝试检索出与李

鸿章生活在同一时代的李四的某个祖先. 因此, 参考婚姻关系的 Jena规则定义法是难以涵盖所有社会关系的. 在
这种情况下, 目前一个可行的思路是对待查询二人的个人和亲属信息进行粗粒度地检索, 并利用大模型的自然语

言理解能力和知识涌现能力, 从候选的检索结果中选择性地推理出与查询语句相关的社会关系 (具体案例参考第

3.3.3节).
在实际问答过程中, 由于无法预判被查询人物之间的关系类型, 华谱通采取多线程的方式并行执行上述两个

跨家谱问答模块. 逻辑推理式跨家谱问答能够提供精准的人物关系, 但需要对多种关系的多跳组合进行耗时的排

序和遍历. 相比之下, 尽管关系生成式跨家谱问答模块中的大模型所推理出的人物关系存在模糊性, 但响应速度

快. 因此, 在规定时间内请求不到逻辑推理式跨家谱问答模块的答案时 (可以认为被查询的二人之间关系薄弱或没

有实际关联), 华谱通会调用关系生成式跨家谱问答模块中的答案, 以实现及时的人机交互.

 2.6   系统异步请求响应机制

在实际人物关联问答时, 用户可能会提供关系薄弱 (如第 2.5节中所介绍的关系生成式跨家谱问答场景)或不

存在于选定家谱中的待查询人物, 这会大大增加系统在路径选择上的时间开销, 进而导致系统响应超时的问题. 因
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此, 在不改动第 2.3.2节提出的路径排序算法的前提下, 华谱通部署了异步请求响应机制, 并协同百度百科检索功

能, 以实现在规定时间内响应用户问题的需求. 如图 9所示, 本节按照家谱推理和百度百科检索两个模块来详细介

绍所提出的异步请求响应机制.
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图 9　华谱通异步请求响应机制
 

● 家谱推理模块: 触发该模块的前提条件是待查寻关系的两个人物都存在于选定的家谱中. 此时系统后端会

首先创建一个线程 (记为线程 1)执行第 2.3.2节中提出的路径排序算法, 用于为大模型提供人物之间精确的关系

路径. 与此同时, 系统前端采用轮询机制, 每隔一段时间 (实际部署时间隔时间设为 3 s)向后端发送请求信号, 以获

取路径排序的最优结果. 当请求次数超过阈值时, 系统认为路径排序响应超时, 即认为待查寻的两个人物之间关系

薄弱或没有实际关系. 此时, 系统后端会创建一个新的线程 (记为线程 2), 从指定家谱中直接获取人物的简介与上

下文信息 (人物的 26种亲属), 作为大模型生成人物关系的依据 (具体过程参考第 2.5节 “关系生成式跨家谱问答” 

部分). 需要注意的是, 上述的线程 1和线程 2之间的关系为异步执行 (图 9中的“异步执行①”), 即系统只会将执行

速度更快的线程所输出的内容作为大模型的输入信息, 同时忽略另一条线程滞后的输出结果.

● 百度百科检索模块: 当检测到不存在于选定家谱中的人物时, 系统会自动跳转到百度百科检索模块. 该模块

借助百度百科查询端口获取非家谱人物的简介信息, 并将其与家谱人物信息 (如果存在)融合, 以作为大模型的提

示内容. 此外, 考虑到百度百科查询同样存在同名人物识别的问题 (例如, 目前百度百科中存在两份“十二金钗”的

词条), 华谱通在首次查询到某个百度百科同名人物时, 会将所有同名人物的 URL和简介存储到数据库表中, 以便

复用第 2.3.1节所提出的多条件匹配机制进行同名人物消歧. 然而, 在实际情况中, 一个同名的百度百科人物可能

存在极多词条, 需要较长时间才能存储完成. 因此, 在百度百科检索模块, 华谱通也部署了一个类似上述家谱推理

模块中的多线程异步执行功能 (图 9 中的“异步执行②”). 当系统检测到百度百科模块查询超时后, 系统会直接返

回空值给后续的大模型问答模块, 即允许大模型根据自身的预训练知识来生成人物之间的关系. 此外, 由于前期负

责百度百科检索与数据库表存储的线程并未被销毁, 系统后台会继续将剩余的同名人物信息全部存储到数据库表
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中, 以便后续的问答使用.
根据上述的两个模块, 华谱通可以充分利用异步请求响应机制, 在规定时间内为用户返回一个答案, 避免用户

因系统响应过慢而导致不理想的使用体验.

 2.7   华谱通数据隐私保护

华谱通问答系统以华谱平台为基座进行功能开发, 因此, 华谱通遵循华谱平台对家谱数据的访问权限管理框

架 [3], 以实现问答过程中的家谱数据隐私保护. 此外, 由于华谱通在问答过程中只会获取华谱平台上用户的注册

ID编号, 且相关的大模型提示模板中没有使用用户的详细信息 (例如姓名、性别和联系方式等), 这可以保证在问

答过程中不会泄露系统中的用户画像. 因此, 下文主要针对家谱数据的访问权限, 分析华谱通数据隐私保护机制的

设计细节.
图 10(a) 展示了华谱平台对家谱数据的访问权限控制方案. 总体而言, 华谱平台将家谱的可访问等级划分为

“公开”“共建”“私有”这 3级, 并将用户划分为“游客/普通用户”“家谱共建者”“家谱创建者”“系统管理员”这 4类进

行对应. 在不考虑修改家谱信息的前提下, 我们以家谱创建者为例阐述该权限控制方案: 一个注册并登录的华谱用

户, 可以进入“家谱建设”模块录入家谱信息并设置家谱可访问等级. 当可访问等级设置为“公开家谱”时, 该家谱的

信息被所有人可见; 当为“共建家谱”时, 该家谱仅能被创建者和指定的共建者访问; 同理, 私有家谱仅由创建者可

见; 而后台系统管理员对所有家谱都有访问权限. 需要注意的是, “游客/普通用户”“家谱共建者”“家谱创建者”这 3
类用户的角色会根据具体家谱的可访问等级而发生改变, 这能保证每份家谱只对符合访问权限的用户可见, 进而

预防家谱信息泄露的隐患.
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… …

图 10　华谱平台用户与数据访问权限设计与华谱通调用情况
 

在此基础上, 华谱通中用户可访问的家谱数据也遵循上述权限控制方案. 如图 10(b)所示, 在用户登录华谱平

台时, 后台系统会自动检测该用户可访问的家谱信息, 并整合为一份“可见家谱列表”. 当用户进入华谱通问答模块

后, 该“可见家谱列表”会映射到前端的“选择家谱”区域 (参考图 11), 因此, 用户在华谱通界面中只能选择“可见家

谱列表”中的家谱进行问答, 而不会访问到权限以外的家谱. 此外, 为防止大模型在多线程问答过程中出现家谱数

据泄露的问题, 华谱通通过用户 ID来唯一标识当前用户对应的线程. 在处理当前用户的问题时, 华谱通只允许大

模型访问该用户 ID对应线程内的历史问答记录, 并全称跟踪该线程直至该用户退出或刷新问答界面. 通过上述华

谱平台数据访问权限设置和问答过程中的线程标记法, 华谱通可以从用户操作和大模型问答两个角度实现数据保

护, 避免了家谱中隐私信息的泄露问题.
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图 11　华谱通系统页面基础功能和问答中断机制
 

 2.8   系统框架适用性分析

华谱通作为一个基于知识推理的大语言模型问答系统, 在家谱知识问答领域的表现已经达到了先进水平. 以
华谱通为参考, 本节将大语言模型在特定领域知识上实现高效问答的技术路线做出以下总结.

① 领域知识图谱是大语言模型在特定领域实现精准问答的根本要求. 领域知识图谱的主旨是精准的知识归

纳, 即不需要海量的知识储备, 但力求每条知识都是该领域的核心内容, 且形成的知识网能够概括该领域的主要内

容. 例如, 华谱平台仅通过“父亲”“儿子”“女儿”“丈夫”和“妻子”这 5种基础关系, 就能实现千万级别的人物关系存

储, 这为后续的知识推理提供充足的知识储备.
② 完备的知识推理规则是保证领域知识被正确利用的必要条件. 与一般的知识检索增强框架仅依靠语义相

似性获取大模型的提示信息不同, 基于知识图谱的推理框架可以通过核心知识点定义完备的推理逻辑, 以可解释

的推理路径获取所有与用户问题高度相关的候选答案. 例如, 根据家谱中 5 种基础关系定义的 26 条 Jena 推理规

则, 华谱通可以实现常见亲属关系的精准推理, 这极大提升了大模型提示信息的完整性.
③ 冗余信息筛选机制是满足知识推理结果确定性的重要条件. 由于用户提供问题的模糊性和领域知识图谱

结构的复杂性, 知识推理规则在考虑推理完备性的同时, 势必会引入部分二义性信息干扰大模型解答, 如同名实体

或冗余推理路径. 因此, 冗余信息筛选机制主要通过同名实体消歧与最优推理路径选择技术, 过滤对大语言模型问

答没有实质帮助的知识. 例如, 华谱通中部署的多条件匹配机制和路径排序算法分别从同名人物和多关系路径的

角度, 进一步提升用户问题条件下的知识推理结果确定性, 以便更有效地提示大模型回答问题.
④ 基于大语言模型的人机交互接口是大模型知识问答系统正常运转的基本保障. 用户提供的自然语言问题

与知识图谱的结构化存储形式存在差异, 因此, 在实际问答过程中, 需要先将用户问题转化为知识三元组格式, 才
能正常开展后续的知识推理与冗余信息筛选等环节. 此外, 为保证用户在问答过程中的体验感, 还需要将推理出的

结构化知识以自然语言的形式反馈给用户. 为此, 华谱通利用大语言模型强大的自然语言理解能力与对话功能, 实
现不同数据结构的格式转化, 以连通“用户问题→知识推理→系统反馈”的问答流程, 从而保障系统的正常运行.

此外, 如前文提到的系统响应异常处理机制 (第 2.6节)和数据隐私保护功能 (第 2.7节), 都是保证华谱通系统

鲁棒性的重要功能.
理论上, 在上述技术路线的协同运作下, 华谱通可以被作为一个基础的问答框架, 迁移到任意领域的知识问答

场景中 (如医疗、物理、生物制药等), 这展示了华谱通系统框架广泛适用性. 然而, 现实生活中存在动态更新的领

域知识, 而目前华谱通中的知识推理框架和路径排序算法需要通过领域专家定义推理规则和关系分数, 该过程限

制了系统框架在动态变化知识上的适用性. 为实现更加灵活的大模型知识推理问答框架, 本文在总结部分论述了

华谱通在可扩展性方向上的研究思路.

 3   系统功能展示与问答场景分析

华谱通支持多种场景的家谱知识问答, 包括人物亲属查询、人物关联查询、同名人物筛选、指代模糊推理
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以及部分跨家谱问答场景. 本节从系统功能展示和问答场景分析两个角度来体现华谱通在家谱问答任务中的有

效性.

 3.1   华谱通前端功能展示

如图 11所示, 华谱通依托华谱平台而构建, 目前收录 4份公开家谱与若干私有家谱 (因考虑用户隐私, 此处只

展示公开家谱), 并支持 4个开源大模型问答接口. 与 ChatGPT等大模型的网页端功能类似, 华谱通也支持自然语

言问答功能. 用户可以在选择合适的家谱和大模型接口之后, 向系统下方的消息输入框中输入想要询问的内容, 再
点击右下角的“发送”按钮, 即可等待华谱通对问题进行解答.

此外, 考虑到问答过程中可能出现的家谱知识查询时间过长和大模型生成内容过多的问题, 华谱通允许用户

随时中断当前问答进程. 如图 11所示, 用户在前端点击相应的终止按钮, 华谱通会根据前端请求终止本次问答进

程, 并创建一个新的进程作为下一轮问答的消息传输载体.

 3.2   人物亲属查询和人物关联查询

人物亲属和关系查询是智能家谱问答最基础的功能, 问答的准确性直接反映了本文所提出的知识图谱推理框

架是否能对大模型的答案生成起到正向的提示作用. 因此, 从问答精度测评方面, 本文根据华谱平台公开的《曾国

藩家谱》《红楼演示家谱》《杨氏—都阳谱》和《江山鹿溪林氏宗谱》设计了一份包含 300条问答对的测试数

据集, 涉及第 2.2节提出的 26种亲属关系, 各种问题类型的数量分布如图 12所示.
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图 12　测试数据集各类问题数量分布
 

此外, 为例验证华谱通中知识图谱推理框架在家谱知识问答上的优越性, 本文选取了两个国内外先进的 LLM
文档问答框架 (智谱清言长文档解读功能 (https://chatglm.cn/main/doc) 和 LangChain RAG (https://github.com/
langchain-ai/langchain)), 在《曾国藩家谱》《红楼演示家谱》《杨氏—都阳谱》和《江山鹿溪林氏宗谱》上与华

谱通进行问答质量对比.
在问答测评时, 考虑到部分人物亲属问题的答案中可能包含多个人物信息, 本文从宏观问答精度 (完全答对算

正确)和微观问答精度 (按照答对内容占真实答案的百分比计算精度; 若回答内容存在不属于真实答案的部分, 则
定义为答错)两个层面评价华谱通的问答质量. 具体测试分析如下.

表 3展示了华谱通和对比方法在曾国藩家谱上的总体问答精度, 图 13展示了华谱通和对比方法在曾国藩家

谱各类问题上的问答精度对比. 总体而言, 华谱通能够答对数据集中所有的人物亲属问题, 这得益于系统中完备

的 Jena推理规则, 它保证了华谱通能在家谱中检索出所有与指定关系相关的目标人物, 从而促使 LLM生成准确

且全面的答案 (在表 3和图 13中体现为华谱通拥有相同的宏/微观精度). 而智谱清言和 LangChain RAG在不同人

物亲属问题上的表现差异较大. 如图 13所示, 它们在“兄弟姐妹”“叔伯姑侄”和“爷孙”这 3类问题上的问答精度明
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显低于华谱通, 我们将这种结果归因于智谱清言和 LangChain RAG缺乏完备的知识推理逻辑, 进而难以检索到完

整的候选信息用于提示大模型回答问题.
 
 

表 3　华谱通和对比方法在曾国藩家谱上的总体问答精度 (%)
 

模型 宏观精度 微观精度

华谱通 97.67 97.67
智谱清言 56.34 58.60

LangChain RAG 30.33 34.26
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图 13　华谱通和对比方法在曾国藩家谱上的问答精度
 

例如, 对“兄弟姐妹”和“叔伯姑侄”这类可能包含多个目标人物的问题, 单纯依靠文档检索是难以全面捕获所有

答案的. 此外, 大模型本身可能难以理解“伯伯/叔叔”是“父亲的哥哥/弟弟”这一关系规则, 因此, 智谱清言和 Lang-
Chain RAG在缺少完整的文档检索内容和关系规则提示的前提下, 难以在一些复杂关系的问答场景中取得较好的效果.

相比之下, 得益于完备的自定义 Jena推理规则, 华谱通在家谱检索时能够准确区分“伯伯”和“叔叔”等复杂关

系, 从而精准地定位到家谱中的正确信息. 在这种情况下, 华谱通传递给大模型的家谱知识在准确性和全面性上相

较于其他两个对比方法而言具有显著优势. 从另一个角度来看, 由于能够检索到足够精确的家谱知识, 华谱通无需

让大模型自身去解析复杂的关系, 这也是华谱通能在相对复杂的关系问答中给出正确答案的关键因素.
在人物关联问题上, 华谱通的问答质量有所下降, 但仍远高于其他两个方法. 我们认为华谱通在这类问题中出

现错误的原因与路径排序有关. 不同于人物亲属问题中关系的唯一性, 人物关联问题可能涉及多条多跳关系路径,
尽管华谱通依靠 Jena逻辑推理机制能够推理出正确的路径, 但受限于关系初始分数的设计, 所得到的路径可能难

以直观地体现人物之间的关联. 例如, 根据第 2.3.2节提出的算法 2, 原本应该是叔侄关系 (4分)的最优路径, 华谱

通会检索出路径“父亲→兄弟” (5.36分), 这导致华谱通难以完全准确地回答出两个人之间直接关系, 造成问答结

果错误. 这也是华谱通在未来需要重点改进的功能.

 3.3   复杂问答场景分析

本节将针对同名人物问答、指代模糊推理和跨家谱问答 3个场景来分析华谱通在面对复杂问答场景时的有

效性. 本节以智谱清言在上述场景的问答结果作为对照组, 用于和华谱通的问答结果进行比较. 为便于读者比较华

谱通和智谱清言的问答质量, 本节在后文图 14中提供了与问答内容相关的家谱人物信息以供参考.
 3.3.1    同名人物问答

本节分析了华谱通和智谱清言在面对图 14中同名人物“陈氏”时的问答场景.
华谱通的问答过程如图 15(a)场景所示. 显然, 华谱通所回答的关于“陈氏”的信息与图 14中两位“陈氏”的信

息都能匹配, 尤其是针对“已知陈氏的父亲是陈彰绶, 请介绍一下她的丈夫”和“已知陈氏的父亲是陈池生, 请告诉

我陈氏和曾国藩什么关系?”两个问题, 华谱通可以根据用户提供的条件, 精准地定位到两个不同的“陈氏”, 这得益

于多条件匹配机制对同名人物的准确筛选.
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图 14　复杂场景问答涉及的人物关系
 

 
 

(a) 华谱通 (b) 智谱清言

图 15　华谱通和智谱清言同名人物问答场景
 

相比之下, 如图 15(b)问答场景所示, 由于智谱清言所使用的文档检索机制在推理逻辑完备性上弱于华谱通,
导致其混淆了“陈彰绶之女”“陈池生之女”和“陈源兖岱云之子”, 进而将不完整或错误的检索结果提供给大模型进

行问答, 造成最终问答结果与图 14所示的人物信息存在不相符的问题.
 3.3.2    指代模糊推理

如第 2.4节所述, 用户在多轮问答中可能会用“他/她”等代词指代前期问答过程中的某个人. 为了让大模型能

理解这种人物代指模糊的问题, 华谱通在知识图谱推理框架的基础上, 增加了基于历史问答记录提示的大模型多

轮问答机制, 使华谱通能通过问答记录的上下文信息回答用户问题. 以下是针对华谱通和智谱清言在指代模糊的

问答上的场景分析, 问答过程中涉及的人物信息同样以图 14为准.
如图 16所示, 华谱通能够处理指代模糊问题, 这得益于大模型对问答历史上下文信息的获取能力. 此外, 相较
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于智谱清言在第 2轮问答中误将曾国潢作为曾广銮的爷爷, 华谱通在明确问题中的“他”代指曾广銮之后, 仍然会

执行一次家谱图谱查询的操作. 因此, 华谱通能够在多轮问答中同时利用历史问答记录和家谱逻辑查询结果来增

加大模型生成正确答案的概率.
 
 

(a) 华谱通 (b) 智谱清言

图 16　华谱通和智谱清言指代模糊问答场景
 

 3.3.3    跨家谱问答

为验证第 2.5节所述的跨家谱问答技术路线的有效性, 本节分别从婚姻关系和社会关系两个场景来展示华谱

通中逻辑推理式和关系生成式跨家谱问答模块的问答结果.
图 17展示了华谱通和智谱清言在跨谱婚姻关系上的问答质量. 由于目前华谱系统中并未收集“陈彰绶”所在

的陈氏家谱, 本文以《曾国藩家谱》中的“陈彰绶” (如图 14所示)作为跨谱问答的目标人物. 如问答结果所示, 尽
管华谱通和智谱清言都能够回答出“曾纪泽和陈彰绶是亲家”这一关系, 但是智谱清言在利用大模型进行文档检索

与语义理解时误将“曾广阳”当作“曾广銮”, 导致其提供的推理依据出现错误. 相比之下, 华谱通可以利用 Jena规则

推理出的可解释人物关系路径“曾纪泽→曾广銮 (儿子)→陈氏 (妻子)→陈彰绶 (父亲)”更直观地引导大模型进行关

系总结, 从而提供准确的人物关系和推理依据.
 
 

曾国藩家谱 智谱清言

发送曾纪泽和陈彰绶什么关系？

(a) 华谱通 (b) 智谱清言

图 17　华谱通和智谱清言跨家谱问答场景 (婚姻关系)
 

图 18展示了华谱通和智谱清言在社会关系方面的问答质量. 为了验证华谱通对无关联家谱人物之间的关系

生成能力, 本文选择了两份公开的无关联家谱 (《杨氏—都阳谱》与《曾国藩家谱》)进行跨谱问答. 在具体问答

场景中, 用户提问“曾广銮和杨仲儒什么关系?”, 智谱清言首先检索并获取《曾国藩家谱》和《杨氏—都阳谱》中

与二人有关的信息, 再通过大模型对检索结果进行总结. 由于两份家谱之间不存在有确定关联的人物, 智谱清言所

回答的结果实际上是正确的. 相比之下, 为了体现华谱“人人互联”的特点, 华谱通设计了一种基于祖先年代匹配的

模糊推理机制, 通过检索二人之间生活年代最接近的祖先或后代, 引导大模型生成模糊的社会关系. 根据图 18的
结果可以看出, 尽管曾广銮和杨仲儒之间没有确定关系, 但是华谱通生成了一条“曾纪泽 (曾广銮之父)和杨仲儒生

活于同一时期”的关系路径, 从而实现了曾广銮和杨仲儒之间关联, 这体现了华谱通在跨谱人物关联方面问答结果

的多样性.
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图 18　华谱通和智谱清言跨家谱问答场景 (社会关系)
 

 3.3.4    百度百科问答场景展示与错误分析

为验证第 2.6节所提出异步请求响应机制中百度百科检索模块对华谱通问答的有效性, 本节以《红楼演示家

谱》中缺失的专有词语“绛珠仙子”和“十二金钗”为例进行测试, 图 19展示了华谱通使用 Kimi大模型回答测试案

例的问答场景.
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图 19　百度百科检索模块问答案例展示
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如图 19(a)所示, 华谱通可以协同利用百度百科模块的检索结果和家谱中的相关信息, 充分调动大模型利用预

训练知识来回答包含家谱缺失人物的问题. 同时, 当华谱通调用百度百科查询接口后, 前端会展示专有词语的来

源, 以此提升问答的可解释性, 从人机交互的角度增强用户对大模型回答正确性的判断.
然而, 目前华谱通调用百度百科查询接口的功能还有待完善. 如图 19(b)所示, 尽管华谱通根据百度百科检索

模块可以获知“十二金钗”指林黛玉、薛宝钗、王熙凤、贾元春等人物, 但无法将这些的人物分别抽取出来, 与家

谱中的“贾宝玉”进行基于路径排序的亲属关系推理. 因此, 图 19(b)的回答是大模型参考《红楼演示家谱》中贾宝

玉的简介和百度百科对“十二金钗”的介绍, 利用预训练的知识所生成的答案, 而并未从家谱中获取“十二金钗”每
个人物与“贾宝玉”的准确关系, 这导致华谱通对大模型问答幻觉的约束力度降低, 进而导致大模型生成一些错误

的答案, 例如“李纨是贾宝玉的亲嫂子”而非“堂嫂”. 相比之下, 如图 19(c)所示, 将 3个错误回答对应的问题单独输

入系统后, 华谱通都能正确回答. 这是因为在单独询问这 3 个问题时, 待查询的人物都包含在《红楼演示家谱》

内, 因此华谱通能够通过前文提出的逻辑推理框架和路径排序算法精准定位到人物之间的关系路径, 从而更加有

效地提示大模型回答问题. 综上所述, 如何在使用百度百科检索模块的基础上进一步发挥华谱通中亲属关系推理

规则的优势是华谱通在未来需要重点研究的方向.

 3.4   系统时间性能分析

本节针对华谱通系统中部署的路径排序算法 (第 2.3.2节)和异步请求响应机制 (第 2.6节), 展开详细的时间

性能分析, 以证明华谱通在实际的问答场景中能够快速响应用户输入的问题.
 3.4.1    关系路径排序算法时间复杂度有效性实验

为验证第 2.3.2节中基于大根堆的 Dijkstra算法 (Heap Dijkstra)在排序时间上的优势, 本文基于《红楼演示家

谱》构建了 4条测试样例, 以测试算法在不同亲疏程度的关系路径上的排序时间. 同时, 本文设置了 Naïve Dijkstra
算法作为对照实验. Naïve Dijkstra算法不使用任何措施维护路径分数表, 而是通过遍历更新后的无序分数表来获

得最高分的路径. 具体实验结果如表 4所示. 根据表 4中不同样例所需的响应时间可得, 当待查询两个人物之间的

关系强度越弱时 (关系路径越长), Heap Dijkstra算法的优势越明显.
 
 

表 4　路径排序算法响应时间统计 (s)
 

测试样例 关系路径 Naïve Dijkstra Heap Dijkstra
样例1: 贾宝玉和贾元春什么关系? 贾宝玉→(姐妹)→贾元春 0.087 8 0.092 8
样例2: 贾宝玉和贾演什么关系? 贾宝玉→(父亲)→贾政→(爷爷)→贾源→(兄弟)→贾演 6.497 9 5.166 3
样例3: 贾宝玉和林黛玉什么关系? 贾宝玉→(父亲)→贾政→(姐妹)→贾敏→(女儿)→林黛玉 11.314 4 7.980 9

样例4: 贾宝玉和贾珍什么关系? 贾宝玉→(父亲)→贾政→(爷爷)→贾源→(侄子)→
贾代化→(孙子)→贾珍

321.225 6 103.421 2

注: 响应快的算法在每个样例上的时间用粗体表示
 

根据第 2.3.2节的描述, 华谱通的路径排序算法需要在动态更新的无序路径分数列表中找到最高分的路径, 因
此每一轮的排序都包含插入和查找两个步骤. 假设上一轮排序后, 列表中共存储 K 条关系路径, 在不考虑用大根

堆维护路径分数列表时, Naïve Dijkstra算法将新增的 26条关系路径插入列表的时间为 O(1), 但需要遍历所有路

径分数才能找到分数最大的路径, 即需要 O(K+26)的查找时间. 相比之下, Heap Dijkstra算法将插入 26条新关系

路径后的分数表重新调整为大根堆的时间为 O(log(K+26)), 且仅需将堆顶元素作为分数最大的路径, 因此查找时间

为 O(1). 综上所述, Heap Dijkstra算法 (O(log(K+26))+ O(1))的总时间复杂度要优于 Naïve Dijkstra算法 (O(K+26)+O(1)).
 3.4.2    异步请求响应机制有效性实验

为测试第 2.6 节所提出方法对华谱通问答系统响应时长的优化程度, 本节使用《红楼演示家谱》中的“贾宝

玉”“贾代善”“林黛玉”“十二金钗”“绛珠仙子”和“神瑛侍者”构造测试样例进行有效性检验. 由于华谱平台暂未对人

物的别称做专门的数据管理, 因此目前无法实现人物别称到具体人物实体的映射. 在这种情况下, “十二金钗”“绛
珠仙子”和“神瑛侍者”可以被认为是《红楼演示家谱》中的缺失人物. 考虑到异步请求响应机制中家谱推理模块
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和百度百科检索模块部署的多线程异步执行功能原理相同, 本节以家谱推理模块为例进行具体实验. 如表 5所示,
本实验采用的 4条样例拥有不同的路径排序速度和缺失人物数量, 有下划线和无下划线的“回答情况”分别代表大

模型通过百度百科检索和家谱推理两个模块提供的信息回答对应的样例.
  

表 5　异步请求响应机制中家谱推理模块最大时限参数实验
 

测试样例
关系路
径排序
速度

家谱中
缺失人
物数

场景1: 无异步请求响应机制
(路径排序最大时限60 s)

场景2: 有异步请求响应机制
(路径排序最大时限10 s)

场景3: 有异步请求响应机制
(路径排序最大时限60 s)

页面响应时间 (s) 回答情况 页面响应时间 (s) 回答情况 页面响应时间 (s) 回答情况

样例1: 贾宝玉和贾
代善什么关系? 快 0 22.66 回答正确 22.90 回答正确 21.66 回答正确

样例2: 贾宝玉和林
黛玉什么关系? 适中 0 31.28 回答正确 16.15 回答正确 29.23 回答正确

样例3: 贾宝玉和十
二金钗什么关系? 慢 1 超时 无法回答 46.45 回答正确 49.02 回答正确

样例4: 绛珠仙子和
神瑛侍者什么关系? 慢 2 超时 无法回答 55.60 回答正确 59.11 回答正确

 

在无异步请求响应机制 (场景 1) 的情况下, 华谱通只能先依靠家谱推理模块中的路径排序来推理人物关系,
再将推理结果反馈给大模型进行问答. 此时, 家谱推理模块能在最大时限内推理出样例 1和样例 2中人物的关系

路径, 这使得华谱通能准确回答问题. 然而, 当样例中包含指定家谱中缺失的人物时, 家谱推理模块无法推理出人

物之间的关系, 且该结论需要在遍历完所有候选路径后才能得出, 这极大增加了系统的响应时间. 因此, 当路径排

序最大时限为 60 s时, 华谱通无法在场景 1中对样例 3、4进行回答.
相比之下, 在部署了异步请求响应机制后, 华谱通能在路径排序最大时限为 10 s 的情况下答对所有样例 (场

景 2), 且总体响应时间远小于场景 1的问答过程. 例如, 对样例 2而言, 在路径排序超时的情况下, 华谱通直接利用

“贾宝玉”和“林黛玉”在家谱中的个人信息来提示大模型回答问题. 由于“贾宝玉”和“林黛玉”之间的关系极有可能

包含在公开数据集中而被大模型在预训练阶段获取, 华谱通提供的个人信息能够充分激发大模型利用预训练知识

准确地回答问题, 且响应时长要优于场景 1 中华谱通对样例 2 回答情况. 此外, 针对场景 1 中无法回答的两个样

例, 华谱通借助异步请求响应机制中的百度百科检索也能够准确且迅速地回复.
考虑到用户可能会查询一些大模型预训练知识以外的人物关系问题, 在系统的实际部署中, 家谱推理模块对

路径排序的最大时限被设置为 60 s, 允许后台尽可能多地提供家谱中的准确信息, 以平衡华谱通问答的准确性和

响应时间.

 4   总　结

本文提出了一种基于知识图谱推理的大语言模型家谱知识问答系统——华谱通, 从推理逻辑完备性和信息筛

选精准性两个角度完善了当前面向大语言模型的知识检索框架在家谱知识问答领域的缺陷. 与当前基于文档语义

相似度匹配的知识检索框架不同, 华谱通通过自定义的 Jena推理规则, 在完成可解释知识推理的同时, 实现了推

理逻辑的完备性, 保证推理结果中能包含完整的候选知识. 此外, 考虑到现有知识检索框架缺乏对家谱中同名人物

和多关系路径的过滤机制, 本文提出基于多条件匹配和路径排序算法的冗余信息筛选机制, 以过滤对大模型问答

无用的家谱信息, 进一步提升华谱通的问答质量. 与智谱清言和 LangChain RAG在《曾国藩家谱》《红楼演示家

谱》《杨氏—都阳谱》和《江山鹿溪林氏宗谱》测试数据上的对比实验与案例分析体现了华谱通在家谱问答任

务上的优越性.
在未来的工作中, 华谱通将主要从以下几个方面展开.
首先, 针对目前华谱通中因需要人工定义推理规则和关系分数而导致的适用性不足问题, 拟通过微调和提示

学习结合的技术手段 [42], 充分利用 LLM的知识涌现能力来实现新规则的生成和关系路径重要性的排序, 使华谱

通能适应动态变化的家谱信息, 进而将系统框架扩展到实时更新的知识领域实现精准问答.
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其次, 构建一种 LLM和知识图谱双向增强的问答系统. 目前的华谱通还处于知识图谱增强的 LLM问答研究

领域. 在知识生成方面, 华谱通目前还无法根据用户实时提供的信息抽取新的家谱知识. 后期拟研究基于 LLM的

知识图谱管理框架, 利用 LLM自身的预训练参数化知识, 从知识图谱构建、知识编辑和知识验证等方面打通知识

图谱与 LLM的数据交互, 以构建更灵活的人机交互问答系统.
此外, 在跨家谱问答方面, 华谱通目前仅做了部分前瞻性的技术调研与实验分析, 以此验证跨家谱问答技术路

线的可行性与有效性. 在后续的工作中, 拟参考亲属关系的 Jena推理规则定义方法, 重点针对基础社会关系 (如同

事、师生、朋友等)设计一个跨谱关系推理机制, 并结合人物属性和亲属信息的粗粒度匹配结果, 引导大模型动态

生成更多样的社会关系, 以保证华谱通在复杂人物关联问题上的求解灵活性.
最后, 在上述 3个研究路线的基础上, 探索华谱通的泛化能力. 目前华谱通仅在家谱问答方面验证了完备性推

理逻辑对 LLM在垂直领域知识库上问答的有效性. 在未来, 拟考虑将华谱通的知识图谱推理框架应用到不同领域

的问答场景中, 如医疗、金融和生物制药等.
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