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摘要

我们提出了一种新的、无需训练的方法
——通过检索增强框架进行图推理（GR-

RAF），该方法利用检索增强生成（RAG）
以及大型语言模型（LLMs）的代码生成能
力来解决广泛的图推理任务。在 GRRAF

中，目标图存储在一个图数据库中，LLM

被提示生成可执行代码查询以检索必要的
信息。这种方法避开了现有方法需要大量
微调或依赖预定义算法的限制，并且它结
合了一个带有超时机制的错误反馈循环，
确保正确性和效率。在 GraphInstruct数据
集上的实验评估显示，GRRAF在大多数图
推理任务中实现了 100%的准确性，包括环
检测、二分图检查、最短路径计算和最大
流，同时保持了与图大小无关的一致代币
成本。在子图匹配上也观察到了虽然不完
美但仍然非常高的性能。值得注意的是，
GRRAF能够有效地扩展到具有多达 10,000

个节点的大型图。

1 介绍

图推理在跨多个领域的复杂系统建模和理

解中发挥着关键作用 (Wu et al., 2020)。图形自

然地表示实体及其在社交网络、运输系统、生

物网络和通信基础设施等领域中的相互关系。

确定连通性、检测循环和寻找最短路径等图推

理任务不仅是理论计算机科学的核心，而且在

网络优化、异常检测、决策支持系统等方面也

有实际应用 (Scarselli et al., 2008)。然而，解决这

些任务需要对图形拓扑有深入的理解，并结合

图 1: GRRAF 概念的示意图。当用户提出一个图
形推理问题时，大语言模型会生成代码来查询存储
在图形数据库中的目标图，检索答案，并将其作为
响应呈现。错误反馈循环被集成到 GRRAF中，以
提示大语言模型在执行或超时时发生错误时优化
代码。

精确的计算过程，强调了在当代机器学习研究

中开发高效图推理方法的关键挑战 (Zhao et al.,

2024)。

大型语言模型（LLMs）展示了多步推理

的惊人能力，这使它们能够解释用自然语言表

达的复杂图相关问题，并生成可读性强的回应

(Guo et al., 2023)。最近的一些研究利用了 LLM

通过图神经网络（GNNs）将图形结构转换为文

本表示或潜在嵌入的能力，从而利用了 LLMs

强大的自然语言推理能力 (Perozzi et al., 2024;

Guo et al., 2023; Zhang, 2023; Wang et al., 2024a;

Fatemi et al., 2024; Skianis et al., 2024; Lin et al.,
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2024)。然而，即使使用先进的提示技术，这些

方法在基础的图推理任务上表现仍然不佳，如

评估连通性或识别最短路径，平均准确率范围

从 20%到 60%。实现更高精度的替代方法通常

要么需要大量的微调——这导致了对域外问题

的性能较差 (Chen et al., 2024; Zhang, 2023)——

或者依赖预定义算法作为输入，从而限制了它

们处理未见过任务的能力 (Hu et al., 2024)。

为了解决这些限制，我们引入了一种无需

训练且零样本的方法， 图推理通过检索增
强框架（GRRAF），该方法利用检索增强生成

（RAG）(Lewis et al., 2020)以及大型语言模型

的代码编写能力。在 GRRAF中，目标图存储

在一个图形数据库中，而 LLM被提示生成适

当的查询，以代码形式书写这些查询，并通过

从数据库中检索相关信息来提取所需的答案。

这种策略利用了 LLM强大的推理能力和其生

成可执行代码的专业性，从而在一系列图形推

理任务上实现了高精度，而不需额外的微调或

预定义算法。此外，我们还结合了一个错误反

馈回路和一个超时机制，以确保 LLM能够高

效地产生正确的查询。另外，由于准确的代码

可靠地产生了正确答案，无论图的大小如何，

GRRAF都可以轻松扩展到多项式问题中处理

更大的图形而不降低精度。在 GRRAF中，我

们使用了交互式的图形数据库 Neo4j和用于图

形的 Python 库 NetworkX。GRRAF 接受目标

图为 纯文本 数据或已经存储在 Neo4j中的

数据，

GRRAF 提供了一个完全自动化的、端到

端的框架，用于处理全部以文本形式书写的图

推理问题。通过利用编码在大语言模型中的世

界知识，它能够自动生成正确的代码并为一系

列用自然语言表达的问题提供准确的答案。此

外，GRRAF为未来关于现实世界的结构化关系

推断问题——从知识图谱补全到分子分析——

建立了基础，这些问题自然而然地以图结构数

据表示。

实验结果表明，GRRAF在许多图推理任

务上达到了 100%的准确率，超过了最先进的

基准。此外，GRRAF适用于包含多达 10,000

个节点的大图，在不增加代币成本的情况下保

持 100%的准确率。尽管 GRRAF在子图匹配上

的准确率仅为 86.5%，但它仍然优于其他最先

进的方法。我们的贡献如下列出。

• 新型图推理方法：本研究介绍了一种利用
RAG来解决图推理任务的新方法，包括连

通性分析、环检测和最短路径计算。它代

表了 RAG在图推理领域中的首次应用。

• 误差反馈环创新：本文介绍了在错误反馈
回路中集成超时机制，并动态刷新提示以

指导 LLM生成更高效的代码。该机制通

过防止无限循环来增强生成查询的鲁棒性

和效率。

• 可扩展的前沿性能：所提出的方法达到了
最先进的准确性，并展示了卓越的可扩展

性，成为第一个有效处理大型图且不会在

准确性和成本方面显著下降的方法。

所有实现和数据集均可在 https://

github.com/hanklee97121/GRRAF/tree/main

中获得。

2 相关工作

2.1 图 RAG

存在大量先前的研究，在 RAG框架中使

用图数据来增强 LLM的能力，这种范式通常

被称为 GraphRAG(Peng et al., 2024)。这些方

法从预构建的图数据库 (Edge et al., 2024) 中

检索包含与给定查询相关的关联知识的图元

素。多项研究为 GraphRAG(Auer et al., 2007;

Suchanek et al., 2007; Vrandečić and Krötzsch,

2014; Sap et al., 2019; Liu and Singh, 2004; Bol-

lacker et al., 2008)的开源知识图数据集的发展

做出了贡献。基于这些数据集，许多方法选择

将图转换为其他易于检索的形式，如文本 (Li

et al., 2023; Huang et al., 2023; Yu et al., 2023;

Edge et al., 2024; Dehghan et al., 2024)或向量

(He et al., 2024; Sarmah et al., 2024)，以提高图

2

https://github.com/hanklee97121/GRRAF/tree/main
https://github.com/hanklee97121/GRRAF/tree/main


图 2: GRRAF工作流。检索组件代表通过代码与图数据库的交互，而生成组件涉及提示 LLM以产生输出。

数据库查询操作的效率。为进一步提升检索数

据的质量，一些方法通过优化 GraphRAG中的

检索组件 (Delile et al., 2024; Zhang et al., 2022a;

Kim et al., 2023; Wold et al., 2023; Jiang et al.,

2023; Mavromatis and Karypis, 2024)、改进检索

范式 (Wang et al., 2024b; Sun et al., 2024c; Lin

et al., 2019) 和编辑用户查询或检索到的信息

(Jin et al., 2024; LUO et al., 2024; Ma et al., 2025;

Sun et al., 2024a; Taunk et al., 2023; Yasunaga

et al., 2021)来完善检索过程。此外，许多方法

增强了 GraphRAG的答案生成过程，以确保大

语言模型充分利用检索到的图数据来生成正确

答案 (Dong et al., 2023; Mavromatis and Karypis,

2022; Jiang et al., 2024; Sun et al., 2024b; Zhang

et al., 2022b; Zhu et al., 2024; Wen et al., 2024;

Shu et al., 2022; Baek et al., 2023)。然而，这些

方法仅专注于知识图谱，并不能直接应用于解

决纯图形推理问题。相比之下，GRRAF 是第

一个使用 RAG 来解决纯图形上的图形推理问

题的方法。

2.2 图推理

最近的研究探讨了使用大语言模型解决图

推理问题的可能性。几种方法完全依赖于提示

工程技巧来增强大语言模型在图上的推理能

力 (Liu and Wu, 2023; Guo et al., 2023; Wang

et al., 2024a; Zhang et al., 2024; Fatemi et al.,

2024; Wu et al., 2024; Tang et al., 2025; Skianis

et al., 2024; Lin et al., 2024)。在此基础上，Per-

ozzi et al. (2024) 将一个训练好的图神经网络

(Scarselli et al., 2008)与大语言模型集成起来，

通过将每个图编码成输入给大语言模型的标记

来提高其在图推理任务上的性能。同时，Zhang

(2023)和 Chen et al. (2024)对大语言模型进行

微调，使用针对图推理任务定制的指令以提升

性能。另一种方法中，Hu et al. (2024)提出了一

种多智能体解决方案来解决图推理问题，通过

为每个节点分配一个大语言模型智能体，并基

于预定义算法使智能体之间进行通信。相比之

下，GRRAF使用 RAG来处理图推理问题，而

无需大量的提示工程。这种方法是无训练的，

因此是非监督的，并且不依赖于任何预定义算

法。此外，与以前的方法不同，GRRAF中的大

语言模型不会接收整个图作为输入；因此，标

记使用独立于图的大小，从而能够高效地扩展

到非常大的图。

3 方法

在本节中，我们解释了 GRRAF如何整合

RAG来解决图推理问题并检索准确答案。整个

GRRAF的工作流程如图 2所示。一个图推理

问题，记为 Q，包括两个组成部分：一个图 G

和一个用户提示 P。图 G表示与 Q关联的目

标图，并存储为 提示 P 包含关于 G的特定

于图形的问题（例如，“节点 2 是否连接到节

点 5？”或“从节点 5到节点 8的最短路径是什
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图 3: 一个演示将 GRRAF应用于使用 NetworkX解决最短路径问题的示例。文本中的图 G通过代码存储
为一个 NetworkX对象。

任务 大小
图 的
数量

Cycle Detection [2, 100] 400

Connectivity [2, 100] 400

Bipartite Graph Check [2, 100] 400

Topological Sort [2, 50] 400

Shortest Path [2, 100] 400

Maximum Triangle Sum [2, 25] 400

Maximum Flow [2, 50] 400

Subgraph Matching [2, 30] 400

Indegree Calculation [2, 50] 400

Outdegree Calculation [2, 50] 400

表 1: GraphInstruct 数据集的详细信息以及两个额
外任务（入度计算和出度计算）。子图匹配任务是验
证是否存在一个子图在 G中与给定的图 G′同构。

么？）。为了增强语言模型的代码生成，我们最

初将 P 输入 LLM，请求它优化提示、澄清格式

并消除冗余信息。经过优化的提示表示为 P ′。

然后，LLM 被提示生成一个通用代码模板 C

来解决 P ′ 问题而不包含特定于图的细节。例

如，如果 P ′声明“找到从节点 3到节点 5的最

短路径”，那么模板 C 将封装一个不包括具体

节点标识符的通用最短路径算法。此外，我们

使用硬编码过程从图数据库中提取模式 S（包

含节点属性和边属性）。此模式确保 LLM生成

的代码使用正确的变量名称。

随后，我们将 P ′、C和 S提供给 LLM，并

指示它生成最终代码C ′，该代码产生一个答案

A，与 P ′相对应。在此过程中加入了错误反馈

循环。如果在执行 C ′ 过程中出现错误，会将

错误消息连同 C ′ 一并反馈给大语言模型，促

使其生成代码的修订版本。为了促进高效时间

代码的生成，鉴于可能存在多种具有不同时间

复杂度的算法适用情况，我们在错误反馈循环

中集成了一个超时机制。具体来说，对 C ′ 的

执行设定了一个时间限制 t。如果执行时间超

过 t，则会终止该过程，并要求大语言模型修

改 C ′ 以使其运行得更快。如果反馈循环迭代

次数超过 n次，系统将回退到使用原始问题Q

作为提示，直接从 LLM获取答案A。这种强制

退出设计旨在防止在处理计算上不可行的 NP

难问题（例如大型图中的子结构匹配）时出现

无限迭代的情况，在这些问题中，对C ′的任何

修改都无法将执行时间降低到阈值 t以下。

在最后一步，答案A提供给大语言模型以

生成一个易于读者理解的自然语言响应A0，该

响应解答了图推理问题 Q。使用 GRRAF解决

图推理问题的一个示例展示在图 3中。
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4 计算评估

4.1 数据集和基准测试

我们在 GraphInstruct(Chen et al., 2024)数

据集上进行了实验，该数据集包含九个不同复

杂度的图形推理任务。由于其在图形推理任务

上的多样性及其之前用于评估最先进的方法

(Chen et al., 2024; Hu et al., 2024)的使用情况，

我们选择了这个数据集进行评估。然而，寻找哈

密尔顿路径的任务缺乏公开可用的真实标签，

并且由于该问题的 NP难性质，通过代码生成

此类标签是不可行的；因此，我们将这项任务

排除在实验之外。相应地，我们对GRRAF在以

下八项任务上的性能进行了评估：环检测、连

通性检查、二分图验证、拓扑排序、最短路径

查找、最大三角形求和、最大流计算以及子图

匹配。这些任务的详细信息见表 1。此外，为了

实现更稳健的性能评估，我们在测试数据集中

增加了两个简单的附加任务——入度计算和出

度计算（如表 1所示）——以促进对GRRAF和

现有最先进技术基准的全面评估。每个任务包

含 400个问题-图对，每个都有一个正确答案。

我们通过准确率衡量一种方法在一个任务上的

表现，即正确回答的问题数占总问题数（400）

的比例。

GRRAF，即其 LLM，生成的代码要么正

确要么不正确。这就是为什么大多数 都将为

100%的原因。对于准确率低于 100%的任务，

GRRAF生成了正确的代码，但底层问题是 NP

难问题，并且对某些测试图来说执行时间超时。

有人可能会认为输出的代码是正确的，因此应

该给予适当的信用，但从另一方面来看，可以

潜在地产生更有效的算法和代码。有时生成的

代码不能正确处理边界情况，而其他时候代码

或算法不正确（它们仅通过巧合解决了某些测

试图）。

我们将 GRRAF的性能与两个最先进的基

准进行了比较：GraphWiz(Chen et al., 2024)和

GAR(Hu et al., 2024)。GraphWiz是在包含推理

路径的 GraphInstruct 训练集上的 17,158 个问

题和 72,785个答案上进行训练的。由于没有单

一版本的 GraphWiz能够在所有任务中始终优

于其他版本，我们在比较中包括了三个版本：

GraphWiz (Mistral-7B)、GraphWiz-DPO (LLaMA

2-7B)和 GraphWiz-DPO (LLaMA 2-13B)。GAR

是一个无需训练的多代理框架，依赖于由人类

创建的预定义分布式算法库。因此，它无法解决

其库中不存在算法的新颖图推理任务。因此，在

随后的比较中，由于其局限性，一些来自 GAR

的结果缺失。

4.2 实验

我们使用 GRRAF进行了实验，时间限制

为 t = 5分钟，最大误差反馈循环迭代次数为

n = 3。骨干 LLM是 GPT-4o。这些参数选择通

过附录 4.3中的敏感性分析得到验证。对于图

查询代码，我们评估了两种方法：用于Neo4j的

查询语言 Cypher以及 Python图库 NetworkX，

并分别将其标记为 GRRAFC 和 GRRAFN。

图 4表明 GARRFN 在大多数图形推理任

务上超越了所有基准方法，达到了 100%的准

确率。GARRFC 在大多数任务上的表现与其它

基准相当或更优，除了拓扑排序和子图匹配。

尽管 GraphWiz在拓扑排序和子图匹配方面优

于 GARRFC，但在入度计算和出度计算上表现

不佳，表明它难以处理即使是简单的跨域图形

推理任务。此外，由于其固有限制，GAR不适

用于最大流、子图匹配、入度计算和出度计算

等跨域任务。因此，考虑到性能和泛化能力，

GARRFC 和 GARRFN 比其他基准模型更适合

解决图形推理任务。由 GARRFN 生成的每个

图形推理任务的示例代码见附录 A。

基于第 3 节，在这种情况下 GARRDN

回退到使用原始问题 Q 作为提示以直接从大

语言模型获取答案 A，这可能会产生不正确的

结果。GRRAFC 在环检测和二分图检查上的

准确率也未能达到 100%，因为 Cypher查询的

执行速度比 NetworkX 慢。对于最大流任务，

GRRAFC 生成的代码忽略了某些边界情况。而

对于拓扑排序和子图匹配，它生成的代码仅在
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图 4: GRRAF和基准模型在所有十个图形推理任务中的性能。图中用 “NA”表示缺失数据。可获得情况下
的平均值是指使用仅包含完整数据的任务计算的每种方法的平均准确率（排除最大流、子图匹配、入度计
算和出度计算）。全部情况下的平均值是指将 ’NA’视为 0的所有任务上的平均准确率。

图 5: 每种方法在不同规模（节点数量）的图上最
短路径任务的准确性。

某些图上偶然成功。

在十个任务中，解答一个单一的图推理问

题需要 GRRAFN 平均使用 767个输入标记和

124个输出标记，而 GRRAFC 则使用了 796个

输入标记和 201个输出标记。相比之下，Graph-

Wiz（Mistral-7B）每个问题平均消耗 1,046个输

入标记和 126个输出标记，而 GraphWiz-DPO

（LLaMA 2-7B）则需要平均 1,046个输入标记

和 290个输出标记，GraphWiz-DPO（LLaMA 2-

13B）每个问题使用了 1,046个输入标记和 301

个输出标记。值得注意的是，GAR需要更多的

资源，每解决一个图推理问题平均需 8,095个

输入标记和 5,987个输出标记。因此，与其他

基准方法相比，GRRAFN 和 GRRAFC 在利用

较少的标记资源的同时，在图推理任务中实现

了高精度。

由于 GraphInstruct中的最大图 (Chen et al.,

2024) 只包含 100 个节点，这对于实际的图

形推理场景 (Hu et al., 2024) 来说是远远不够

的，因此我们进一步评估了表现最佳的方法

GRRAFN在大规模图形上的性能。遵循Hu et al.

(2024)的方法，我们在更大的图形上使用 20个

测试样本对每个图形大小进行评估 GRRAFN

的最短路径任务。虽然他们的工作将图形扩

展到 1,000个节点，但我们通过将图形扩展到

10,000个节点来进一步评估 GRRAFN 的性能。

根据图 5，GRRAFN 在所有图形大小上均实现

了 100%的准确率，展示了其出色的可扩展性。

GAR在包含 100、200和 500个节点的图上达到

了 100%的准确率，但在包含 1,000个节点的图

上的准确率下降到 90%。由于令牌限制，GAR

无法处理包含 2,000个或更多节点的问题。相

比之下，GraphWiz 的所有三个版本在大型图

形上表现不佳，在包含 100个节点的图形上仅

达到 5-10%的准确率，并且完全未能处理包含

200个节点的图形。它们基础模型的令牌限制

阻止了它们处理超过 200个节点的图形。

我们还记录了解决单个图推理问题所需的

token成本随着图大小在最短路径任务中增加

的变化。

如图 6所示，GRRAFN 使用的 token数量
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图 6: 解决不同大小图上的最短路径任务的图形推
理问题的平均令牌成本。

方法 执行错误 超时

GRRAFN 2.2% 5.4%

GRRAFC 4.9% 9.1%

表 2: 各方法因执行错误或超时而在 10项任务中触
发错误反馈循环的图形推理问题的比例。

与图的大小无关，保持不变。

如 3节所述，GRRAF仅通过代码执行与

图数据库交互；因此，图的描述（节点、边、权

重）不会直接输入到 LLM中，并且 token成本

不受图大小增加的影响。

相比之下，GraphWiz的 token成本随着图

大小线性增加，因为它必须将每个节点和边的

信息传递给 LLM。

GAR的 token成本远高于 GRRAFN，并且

随着图大小几乎呈指数级增长。

这是由于 GAR的设计，其中每个节点都

被分配一个 LLM代理，并且每个代理在每次

迭代 (Hu et al., 2024)中与每个相邻代理通信。

随着节点数量的增加，代理数量、每个节

点的相邻代理数量（即边）以及获得答案所需

的迭代次数都会增加，所有这些都导致 token

成本显著上升。

因此，与其他基准相比，GRRAFN 可以轻

松扩展到非常大的图（最多 10,000个节点），而

不会影响性能并增加 token成本。

为了评估错误反馈环的有效性，我们量化

了激活此环的问题的总百分比，如表 2所示。

总体而言，GRRAFC 比 GRRAFN 更频繁地触

发错误反馈环。对于这两种变体，该环由于超

时而被激活的频率高于因执行错误而被激活

的频率，强调了时间效率在图推理任务中的重

要性。总体而言，骨干大语言模型在大多数情

况下生成正确的代码查询，并且与超时机制结

合的错误反馈环进一步提高了代码的准确性和

效率。

4.3 敏感性分析

图 7: GRRAFN 在不同时间限制 t下的平均准确率。

图 8: GRRAFN 的平均准确率与不同的最大误差反
馈循环迭代次数 n。

图 9: GRRAFN 使用不同主干 LLM的平均准确率。

我们对 GRRAFN 进行了敏感性分析，以

评估时间限制 t、最大错误反馈循环迭代次数

n和选择骨干大语言模型的影响。我们报告了

所有十个图推理任务的平均准确率。如图 7所

示， 准确率随 t增加至五分钟，之后不再有

进一步提高。图 8表明准确性在 n = 3处达到
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峰值，并且对于 n > 3略有下降。最后，我们

使用三个基础大语言模型——GPT-4o、Claude-

3.5-Sonnet 和 Llama3.1-405b-Instruct——评估

了 GRRAFN，发现所有三种模型的结果相当接

近，其中 GPT-4o达到了略高于其他两种模型

的平均准确性（图 9）。

5 结论

在这项工作中，我们介绍了 GRRAF，一

个将 RAG与 LLMs的代码编写能力相结合的

新框架，用于解决图推理问题。我们的方法无

需额外训练或依赖预定义算法，利用图数据

库存储目标图，并使用带有超时机制的错误反

馈循环来确保生成正确且高效的代码查询。在

GraphInstruct数据集和两个额外任务（入度和

出度）上的全面实验表明，GRRAF优于现有

的最先进的基准，在大多数图推理任务上实现

了 100%的准确性，同时能够有效地扩展到包

含多达 10,000个节点的图形，而不会产生额外

的令牌成本。这些发现强调了将基于检索的技

术与 LLM驱动的代码生成相结合解决复杂图

推理问题的潜力。未来的工作可以探索将此框

架扩展到动态图场景和更多推理任务，进一步

增强其适用性和鲁棒性。

6 限制

尽管 GRRAFN 在所有多项式时间图推理

任务上达到了 100%的准确率，但它仍然难以

在精确和高效地解决 NP完全问题——例如子

图匹配。此外，GRRAFC 相对于 GRRAFN 表

现较差表明我们的框架目前生成的 Cypher 查

询质量低于等效的 Python代码。这两个问题是

我们的方法的主要限制。
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A 示例代码

本节展示了由 GRRAFN 生成的每个图推

理任务的示例代码：环检测（图 10）、连通性

（图 11）、二分图检查（图 12）、拓扑排序（图

13）、最短路径（图 14）、最大三角形和（图 15）、

最大流（图 16）、子图匹配（图 17）、入度计算

（图 18）以及出度计算（图 19）。

我们在图 20中包含了一个由 GRRAFC 生

成的示例 Cypher查询，用于 任务。尽管此查

询试图实现 Ford – Fulkerson算法，但它遗漏

了反向残余边，阻止了早期流的重新路由。因

此，在某些边缘情况下（例如图 21中的图形），

它会产生不正确的结果。类似地，图 22显示了

一个实例，其中 GRRAFC 为拓扑排序生成了

错误的 Cypher 查询。该查询构建以零入度节

点为根的生成树来推导顺序——这种方法是不

合理的，并且只在某些图上偶然成功。
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图 10: 一个用于循环检测任务生成的最终代码示例 C ′。

图 11: 连接任务生成的最终代码示例 C ′。

图 12: 二分图检查任务生成的最终代码示例 C ′。

图 13: 拓扑排序任务生成的最终代码示例 C ′。

图 14: 最短路径任务生成的最终代码示例 C ′。

图 15: 最大三角形和任务生成的最终代码示例 C ′。
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图 16: 最大流任务生成的最终代码示例 C ′。

图 17: 子图匹配任务生成的最终代码示例 C ′。

图 18: 一个用于计算入度任务生成的最终代码示例 C ′。

图 19: 一个用于出度计算任务生成的最终代码示例 C ′。
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图 20:

图 21: 20返回 4作为答案。
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图 22: Cypher
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