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摘要

大型语言模型（LLMs）的发展成功地变革了基于知识的系统，如开放领域的问题回答系统，能
够自动生成大量的看似连贯的信息。然而，这些模型存在一些缺点，比如幻觉现象或自信生成错误
或无法验证的事实。本文介绍了一种利用 LLMs以受控和透明的方式开发专家系统的全新方法。通
过限定领域并采用结构良好的基于提示的提取方法，我们生成了 Prolog中的知识符号表示形式，这
种形式可以由人类专家进行验证和修正。这种方法还保证了所开发专家系统的可解释性、扩展性和
可靠性。通过对 Claude Sonnet 3.7和 GPT-4.1进行定量和定性实验，我们展示了生成的知识库在
事实准确性和语义连贯性方面具有很强的一致性。本文提出了一种透明的混合解决方案，将 LLMs
的记忆能力与符号系统的精度相结合，为敏感领域的可靠 AI应用奠定了基础。

1 介绍

自 70年代和 80年代开发出首批专家系统如 DENDRAL[8, 10], MYCIN[29], XCON[2]及其他一些
系统以来，这项技术作为知识与建议的辅助手段，在诸如医疗、法律、教学等众多任务中不断演进。

创建专家系统时面临的最大复杂性之一是为其提供完整且可靠的知识。为此任务，通常会使用一

位对该主题有深入了解的人类专家以及大量问卷或其他方法来捕捉以图、决策树、知识规则 [13]等形
式获得的知识，以便尽可能有效地提取所获知识 [23]。
随着 2010年大型语言模型（LLM）的出现，拥有海量数据信息容量的系统，在生成针对特定任

务的小领域系统方面开启了一个全新的世界。因此，医疗、教育和完成类的聊天机器人迅速被创建出

来，允许流畅对话并回答多种新的问题 [9]。问题是，并非系统返回的所有知识都是可靠的。正如 [15]
和 [18]所指出的那样，LLM在急于给出答案时会产生幻觉，即错误或不准确的知识作为答案。这里的
问题很严重，因为如果知识来源不可靠，答案也不应可靠，因此，除非我们进行检查，否则系统将传

播错误信息。

大规模语言模型中的幻觉是系统在数据不准确或内部故障时产生的虚假响应。在将大规模语言模

型应用于系统中时，检测这些幻觉至关重要，因为这可能会导致医疗、科学、商业等敏感过程中出现

严重错误，并且由于缺乏验证或解释 [24]，可能导致网络中虚假信息的传播。
幻觉的产生可以归类为以下原因中的失败：[27, 20]：数据失败 [7]，因为它们不是最新的、存在偏

见的数据或与假新闻混合在一起，访问某些信息源时存在知识产权问题等。在图 1提出的情况下，有

1

https://arxiv.org/pdf/2507.13550v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2507.13550v1


明显的过时信息案例，因为在提问前的 15天内系统数据中没有教宗弗朗西斯去世的信息。即便如此，
它仍然断言截至 5月 7日，教宗仍然健在。为了解决这个问题，建议使用可靠的信息来源，对比信息
（例如，在医疗问题的情况下，梅奥诊所网站上有大量的信息 https://www.mayoclinic.org/es），并

且如果信息不可获取或没有足够的信息来形成一个恰当的回答，则不要回答该问题。

图 1: ChatGPT的回答错误地确认了教宗弗朗西斯科在 2025年 5月 7日还活着，而事实上他于 2025
年 4月 21日去世。

模型和训练失败，架构问题，RNN与 Transformer的比较，理解问题上下文和复杂性的困难，在
数据训练中生成答案时出现过拟合问题。

而且，生成答案时会出现问题，因为很多时候大语言模型更注重呈现文本的流畅性而不是信息的

准确性。较高的采样温度会增加随机性，而专注于概率最高的词语可能会导致文本质量下降 [26]。
有几种提议来解决这些问题，包括使用可靠的外部来源，在应用程序本身内部进行事实核查以确

保显示相同的结果（使用同义词、不同的温度等），或者训练系统检测错误答案 [14, 25]。
为了提出解决此问题的另一种方案，我们设计了一个系统来处理一个更小、更具体的知识领域。通

过一组预定义提示 [16, 1, 19, 12]，像 Chatgpt这样的大语言模型可以生成一个可管理的知识库，并将
其转化为易于验证的模型（例如规则系统 [30]），由该领域的专家进行转换。通过这种方式的验证，我
们在生成专家系统时保证了三个非常重要的优势：

• 系统的可解释性。

• 更大的信息量（因为以这种方式生成信息比通过专家更容易）。

• 信息的真实性和可靠性（因为如果专家发现所呈现的模型中存在任何错误，将立即进行纠正）。

关于专家系统的创建，Prolog 是一种基于一阶谓词逻辑的著名逻辑编程语言，由于其声明式模式
匹配语法和推理机制，在开发专家系统方面长期受到欢迎。系统知识通过事实和规则表达，并使用反

向链接和解析来推断新知识。著名的应用包括医疗诊断系统（例如 MYCIN）、法律推理工具 [3]以及
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复杂产品的配置 [28, 5]。例如，Prolog 是临床问答系统 CLINIQA[22]和 XCON（也称为 R1）所使用
的编程语言，后者是 Digital Equipment Corporation 使用的一种基于规则的系统，用于指定如何配置
机器 [21]。其处理符号推理的能力使其成为构建辅导系统和智能顾问 [11, 6]的合适工具。对于需要解
释性、透明性和基于规则的推理领域的专家系统编程来说，Prolog 仍然是一个非常好的选择。
为了实现这些目标，我们建立了一个模型，通过一组特定的提示（由专家设计）查询 LLM中的

信息，然后生成一个逻辑规则模型以简化专家验证阶段的工作，提出一种校正方法来清除来自不精确、

错误数据或数据偏见的信息，并创建一个可靠的专家系统。因此，本文分为以下几个部分。首先，我

们从介绍自 20世纪 70年代以来专家系统的演变以及大型语言模型（LLMs）在知识抽取的新时代中的
作用开始，这些系统如聊天机器人和推荐引擎。我们指出，LLMs倾向于产生幻觉、生成错误或无法验
证的输出，这可能在医疗、教育、法律等重要任务中导致有害决策。

预备知识和相关工作部分，介绍了为本项目奠定基础的最新研究成果，回顾了其成就和主要贡献。

在方法论部分，我们开发了一种协议来选择、定义和处理大型语言模型的知识。对于此任务，我们使

用了定制化的提示来从语言模型中提取结构化信息。这些信息以 Prolog表示，它在透明性、可解释性
和基于规则的推理方面表现出色。在方法论部分，我们介绍了一个递归过程，该过程通过询问 LLM构
建概念图，并将 LLM的回答翻译成 Prolog事实和关系，同时验证知识的语法和语义正确性。实验部
分展示了定量和定性的结果。我们还证明了生成的 Prolog专家系统可以成功执行并查询而不会出错，
确认其实际应用的可行性。最后，在最后一部分中，提出了结论和未来工作。

2 初步和相关工作

在本节中，我们将回顾在这个领域开发并作为我们系统基础的工作。我们将它们分为三个主要部

分。一方面，信息收集，我们将讨论查询 LLM信息所使用的方法。其次，我们将重点放在知识的形式
化表示及其验证上，最后我们将讨论专家系统的构建。

自 2010年以来，随着 LLMs、LlaMA、Gpt3、Copilot等大型语言模型的出现，依赖这些系统的
应用程序层出不穷，从推荐系统、聊天机器人、分类器、自动程序员等，彻底改变了数字世界。

2.1 知识获取

知识生成经历了一种与传统方法不同的算法处理，例如微调 [19]或通过提示从大语言模型本身提
取知识（[17]）。这种方法通常用于将大语言模型的知识领域缩小为一个更具体、可控制和透明的领域。
对于这项任务，并基于这些工作，我们设计了一整套提示，涵盖了我们希望在这些实验中测试的

知识领域。

2.2 关于验证系统和可计算性的大语言模型的局限性

尽管大型语言模型（LLMs）在从自然语言生成到代码补全等各种任务上具备惊人的能力，其表现
依然鲜明地划定了经典可计算性理论所设定的界限。例如，当被要求检查任意一段代码是否会终止时，

LLMs 有时会给出看似有说服力的理由或甚至权威性的答案。然而，这并不是由于任何决策属性的结
果，而是训练数据中的统计推断所致。图灵证明了停机问题是不可判定的，即不存在能够决定所有可

能程序是否终止的算法——即使是在 LLMs 中隐式编码的也不是（[4]）。因此，模型做出的确信预测
只是对理解的模拟而非实际验证。类似地，当被要求在形式逻辑中证明某个命题或进行逐步代数操作

时，LLMs 经常会虚构中间步骤或错误应用逻辑原则，展示了它们缺乏正式的基础。
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这是知识差距在正确性不仅仅依赖于可能性，而是证明的领域中特别具有共鸣的地方，例如形式

方法、密码协议验证、定理证明。

困难不是规模问题，而是原则问题：LLMs受限于丘奇-图灵论题，完全工作在可计算函数的宇宙
内，因此共享所有足够复杂的形式系统所受的不可判定性和不完全性定理。

相应地，LLMs提供的是一个用于启发式探索的良好概率阴影，但原则上无法提供保证。
这样，LLMs无所不知的幻觉可能会掩盖那些在AI时代与哥德尔和图灵时代一样相关的理论边界。

3 方法论

本节介绍了从大型语言模型（LLM）中提取结构化符号知识并将其编码到基于 Prolog的专家系统
的框架方法。目标是构建一个形式化的、逻辑一致的知识库，以表示围绕用户定义概念的语义景观。所

提出的系统结合了递归提示链接、与本体对齐的关系抽取以及一阶逻辑中的符号编码。

管道是用 Python实现的，并通过接收根关键字 T ∈ K 的 shell 接口调用，其中K 表示所有概念

域的集合。知识获取过程由两个超参数驱动：水平广度 h ∈ N，它限制每个节点检索到的相关语义概

念的数量，以及垂直深度 d ∈ N，它定义了以 T 为根的概念图的最大深度。系统通过结构化提示与大

语言模型互动，接收包含概念节点和标记的语义关系的 JSON 格式响应，这些信息使用受控谓词词汇
表被转换成 Prolog 事实。
形式上，输出是一个有向标记图 G = (C,R)，其中：

• C ⊆ K 是提取的概念集合。

• R ⊆ C × L× C 是概念之间关系的集合。

• L 是一组有限的谓词标签，包括通用形式（相关于、意味着、导致、与……有关）和领域特定的

扩展。

为了管理图形扩展，我们定义了一个递归语义扩展算子：Ψ : C −→ P(C × L× C) 该算子将一个概念

映射到最多 h个标记关系的集合，并沿着新发现的节点递归应用直到深度 d。遍历是广度优先的，通

过记忆已访问的概念来避免循环。我们在算法 1中总结了这些步骤。
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Algorithm 1: 递归语义扩展与符号编码
输入：T : 字符串 // 根概念

h : 整数 ≥ 1 // 水平宽度
d : 整数 ≥ 0 // 垂直深度

输出：KT : Prolog 文件 // Prolog 知识库
1: procedure Build_Knowledge_Base(T, h, d)
2: Q← [(T, 0)] . Queue of (concept, depth)
3: V ← ∅ . Visited concepts
4: F ← ∅ . Set of unique fact hashes
5: KB ← ∅ . Prolog fact accumulator
6: ;

而 Q 6= ∅
7: (c,depth)← Q.dequeue()
8: 如果 c ∈ V 或者 depth > d

9: 继续
10: 结束_if
11: V ← V ∪ {c}
12: Json← Query_LLM(c, h)

13: (Concepts,Relations)← Parse_JSON(Json)
14: 对于所有 c′ ∈ Concepts
15: 如果 c′ /∈ V

16: Q.enqueue((c′,depth + 1))

17: 结束如果
18: KB ← KB ∪ {concept(c′), related_to(c′, c)}
19: 结束循环
20: 对于所有 (s, r, t, explanation) ∈ Relations
21: KB ← KB ∪ {r(s, t)}
22: 存储_解释 (r(s, t), explanation)
23: 结束循环
24: 去重 (KB,F )

25: ;
结束循环

26: 编码_知识库 (KB)→ KT

27: 验证_前序 (KT )

28: return KT

29: end procedure

每个提取的概念 c被编码为一个一元谓词概念（c），每个语义关系 (c1, r, c2)被编码为一个二元谓词

r(c1, c2)，其中 r ∈ L。由大语言模型生成的自然语言解释被保留为内联 Prolog注释，使用%Explanation:
指令。系统通过事实的词汇规范化和哈希来强制唯一性，并在部署前使用 SWI-Prolog 进行语法验证。
该算法支持以任意输入主题为基础构建多层概念图，能够在可解释且可扩展的专家系统框架内实

现递归推理和逻辑查询。
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该系统支持通用关系抽取和领域专用关系抽取，能够构建粒度和范围各异的知识图谱。在其默认

配置中，模型会根据输入主题的分类领域（如哲学、历史或文学）来调整提示语，从而生成如 devel-
oped_by、lived_in、wrote、pioneered 或 invented 这样的关系，这些关系捕捉了传记信息、地理信
息和作者信息。这使得知识表示更加丰富且具有学科特定性。然而，该系统可以配置为最小模式运行，

将本体限制为核心谓词概念 concept/1、related_to/2、implies/2 和 causes/2，从而专注于抽象的概念
结构和逻辑因果关系。这种模块化设计使灵活部署成为可能，适用于需要高可解释性或轻量级逻辑推

理的应用程序。我们在表 1 和表 2 中描述了所有谓词。

表 1: 系统支持的核心谓词。
Category Predicate Arity Description

Core (Causal) concept/1 1 Declares a concept
related_to/2 2 Links a concept to another
implies/2 2 Logical implication between concepts
causes/2 2 Causal relation between concepts
relates_to/2 2 Generic semantic relation

作为最后一个组件，我们开发了一个可视化工具，该工具可以自动解析生成的 Prolog知识库，并
将其概念结构呈现为有向图。该可视化器使用颜色编码的边来区分核心因果谓词（例如，causes/2, im-
plies/2, related_to/2）和领域特定的关系（例如，written_by/2, developed_by/2），并输出为带标签
的 PDF图形。这有助于快速检查知识拓扑结构，支持定性验证，并在跨学科背景下增强可解释性。我
们在图 2和 3中包含了一些示例。
在两种情况下，图 2和图 3中，用户运行一个包含所有系统配置的 shell脚本，该 shell脚本将其

发送给一个通过 LLM API与 LLMs通信的知识提取过程。然后，LLM将专家系统构建者所需的知识
返回，并持久化到 Prolog文件中。最后，用户可以在专家系统的 Prolog文件中验证 LLM的信息。我
们在图 4中总结了方法论部分所有逻辑的流程图。

4 实验部分

提出的系统通过两个互补的实验进行了评估：(i) 一项定量知识验证研究，测量事实准确性与已知
参考标准进行对比；(ii) 定性案例分析，评估算法在多个语义扩展水平上的结构行为，包括图可视化。
这种双重设计的目标是评估生成的知识库的本体有效性以及结构表达力。我们选择了 Claude Sonnet
3.7 和 GPT 4.1 进行这些实验，因为它们是 LMArena 中排名前十的大型语言模型样本之一。我们认
为进行这些实验足以说明算法的行为。

4.1 事实验证通过统计假设检验

为了评估从大语言模型中提取的符号知识是否反映了可验证的事实准确性，我们设计了一种使用

精心挑选的参考事实集进行统计评估的方法。总共随机选择了 n=25个查询，这些查询跨越了三个具
有客观事实基础的内容领域：历史、文学和哲学。每个查询都被配置为生成包含近 300行 Prolog事实
和关系的知识库。从这些事实和关系中我们抽取了 10行随机知识，总计得到了 250条断言用于系统评
估。这些事实被手动与已确立的知识来源（百科全书和学术）进行了对比，并标记为正确或错误。

我们定义零假设 H0：提取知识的真实准确率小于或等于 80%（即 p ≤ 0.80）。备择假设 H1：真实
准确率超过 80%（即 p > 0.80），其中 p是查询中事实准确性的人口平均值。我们应用了一侧 t检验，
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表 2: 系统支持的特定领域谓词。
Category Predicate Arity Description

Philosophy response_to/2 2 Theory formulated as response to another
school_of_thought/2 2 Philosopher belongs to school
main_work/2 2 Main philosophical work of thinker
lived_during/2 2 Philosopher lived during period
developed_by/2 2 Concept developed by philosopher
influenced_by/2 2 Philosopher/work influenced by another
criticized_by/2 2 Theory criticized by philosopher

Literature written_by/2 2 Work written by author
published_in/2 2 Work published in year
set_in/2 2 Setting or period of literary work
protagonist_of/2 2 Character is protagonist of work
genre_of/2 2 Genre of a work
movement/2 2 Work or author belongs to movement
influenced_by/2 2 Work influenced by another work
adapted_into/2 2 Source work adapted into another form

Arts created_by/2 2 Artwork created by artist
created_in/2 2 Year or period of creation
belongs_to/2 2 Artist/work belongs to movement/style
housed_in/2 2 Artwork housed in location
technique_used/2 2 Artistic technique applied
commissioned_by/2 2 Work commissioned by patron
trained_under/2 2 Artist trained under another
influenced_by/2 2 Artistic influence from earlier artist

History born_in/2 2 Person born in year/place
died_in/2 2 Person died in year/place
occurred_in/2 2 Event occurred in time period
located_in/2 2 Entity located in place
preceded/2 2 One event/entity precedes another
succeeded/2 2 One event/entity succeeds another
founded_by/2 2 Institution founded by person
ruled_during/2 2 Ruler ruled during period
contemporary_of/2 2 Temporal coexistence between people
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图 2: 关于宇宙恐怖小说作家 H. P. Lovecraft的因果关系和领域关系从 Claude 3.7 Sonnet中提取出的
100个节点的知识可视化。

将样本均值比例与基准阈值 0.80进行比较。统计显著性在 α = 0.05处进行了评估，因为这是此类研究

的常见值。得出的 p值和置信区间使我们能够确定观察到的事实一致性是否在统计上高于通常期望的
领域适应型 LLMs参考准确率阈值。
此测试作为语义保真度的定量代理，衡量从 LLM提取的符号结构是否保留了足够的真实性以被

视为专家可用。作为查询提交给 LLM的随机主题列于表 2中。
正如我们所说，从这些主题中我们随机选择了知识库中的 10行，并在学术来源中评估内容是否真

实。所有提取的知识都存储在一个 pl文件中，并在这些来源中进行评估。评估考虑信息是否准确以及
句子是否正确，因为有些句子是 Prolog工具。独立评估的结果是只有错误的事实是 Thomas Aquinas
的一个句子的年份构建不佳和一个递归关系。由于样本量为 250，我们可以执行单一样本比例 z检验。
对于 Claude Sonnet 3.7，所获得的 p 值接近零，为 1.59872e-14，因此我们可以安全地拒绝知识

提取不准确的假设，并接受 Claude Sonnet 3.7 蒸馏到专家系统至少达到 80% 准确性的假设。我们还
可以从频率主义的角度根据结果、样本大小和 5% 的置信度构建准确性比例的信心，此时的准确性为
0.992 ± 0.01104 使用标准推断。从贝叶斯视角出发，假设所有谓词都是独立采样自提示 LLM 的条件
分布，我们可以论证检索的准确性是正态分布的。因此，我们将获得的准确率 99.2% 用作均值的点估
计，但是作为超先验我们考虑其中的一项事实可以被认为是标准差，这虽然非常悲观但在我们的信念

下是合理的。因此，这些特定主题的准确性可以用 N(0.992, 1/250) 来建模。进一步的应用可以将这个
80% 的阈值提高到所需水平，并且在人工修正之后它可以增加直到给定样本的 100%。
对于 GPT 4.1，应用了相同的算法，得到了类似的结果。这次的准确率为 0.996，关联的 p值更小

为 4.88498e-15，因为只有一个句子是错误的。因此，在这里我们以 95%的信心水平拒绝了原假设。使
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图 3: 节点可以使用可视化脚本进行修剪。我们在图中包含了与前一个图相比具有相同概念的 20个因
果和领域关系的节点

用标准推理，比例为 0.996 ± 0.007824，并且上限被限定在 1，这与 Sonnet的情况类似。按照之前的
贝叶斯推理逻辑，我们可以将先验设定为右截断高斯分布 N(0.996, 0.5/250)。最后，我们还可以执行
统计假设检验过程来评估两个模型所获得的差异是否显著，原假设是两种比例相似而备择假设是在相

同信心水平下（5%）它们不同，在两个总体中样本大小类似。正如预期的那样，我们得到了一个较高
的 p值，为 0.5625，这表明没有足够的实证证据来拒绝原假设。因此，我们可以看到在一个验证系统
中，两种系统所表示的知识准确性在统计上是相似的，这是其他前 10名 LMArena LLM模型也可能表
现类似且我们可以通过我们的算法提取它们的知识以构建专家系统的实证证据。

我们建议使用这种方法论来验证关于某个主题或一系列主题的大语言模型的知识。本节和研究问

题的目的不是评估 Claude Sonnet 3.7，而是展示一种评估来自任何大语言模型的知识并将其存储在知
识数据库中的方法。将知识数据库编码到专家系统中的优势在于，专家可以纠正系统中的幻觉，并且

对系统的查询是透明的、可解释的、可理解的，可以使用逻辑推理引擎推断新知识，并且结果是确定

性的。总之，通过这种方法论，我们可以结合两个世界的最佳之处。大语言模型的记忆力和符号系统

的精确性。

4.2 不同展开深度的定性行为

除了事实准确性之外，我们对系统在多个语义扩展深度（d=0,1,2,3）和固定水平广度（h=30）上
的输出进行了定性和结构评估。使用根主题“Plato”，我们生成了一系列知识库，用于增加 d的值，每
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图 4: 包含从大语言模型创建专家系统所涉及的所有流程的示意图。

个知识库都使用 Claude Sonnet 3.7捕获更广泛的概念邻域。对于每个深度级别，我们记录了提取的概
念和关系的数量、谓词类型的多样性以及出现的语义集群。该系统可以简单地被调用以满足该过程：

python3 claude_to_Prolog.py "Plato" --depth 3 --max-topics 30 --output

"plato_knowledge_network.pl" -report

生成的 .pl 文件使用第 3 节中描述的专业图形可视化器进行了解析和可视化。结果图形证实了随
着 d 的增加概念边界的扩展，揭示了一致的子结构，例如柏拉图理论的本体（例如 theory_of_forms,
divided_line）、传记数据（lived_during, main_work）以及影响模式（influenced_by, criticized_by）。
这些可视化既用作图形一致性的诊断工具，也作为系统生成的符号结构可解释性的定性展示。包含专

家系统的所有代码将随文章被接受后上传到 Github。我们在图 5中可视化了柏拉图的 10种主要关系。
我们为了说明目的重复了相同的流程，使用Grok 3查询关于柏拉图的内容，通过与Claude Sonnet

3.7相同的过程获得了以下图形，如图 6所示。
有趣的是，我们看到有些概念是相似的，比如哲学王、三部分灵魂或洞穴比喻。然而，在 Grok 中

我们发现了一些不同的概念，如柏拉图式的爱情 eros。总体而言，定量和结构分析支持这样的结论：所
提出的方法产生了逻辑连贯、事实依据充分且语义表达丰富的知识表示形式，适用于专家系统部署或

可解释的人工智能应用。

我们进行了一项最终实验来测试通过此程序生成的专家系统是否能够从 Prolog 推理引擎中执行
和查询。具体来说，我们为这项任务选择了 SWI-Prolog版本 9.2.7 for x86_64-linux引擎，并从 GPT
4.1中提取知识。可以通过修改代码将此过程轻松适应其他引擎，如 Ciao Prolog。

之前类别中选择的随机主题是这些：简·奥斯汀，加布里埃尔·加西亚·马尔克斯，威廉·莎士比

亚，马克·吐温，玛雅·安杰洛，村上春树，陀思妥耶夫斯基，夏洛特·勃朗特，西尔维娅·普拉 �，
詹姆斯·乔伊斯，勒内·笛卡尔，卡尔·马克思，西蒙娜·德·波伏娃，米歇尔·福柯，约翰·洛克，

托马斯·霍布斯，希坡的奥古斯丁，让-雅克·卢梭，路德维希·维特根斯坦，玛丽·沃斯通克拉夫特，
《黑死病》，《十字军东征》，第二次世界大战，《新教改革》和《太空竞赛》。我们忽略了文件中子句不
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表 3: 随机选择的主题用于评估验证系统
主题 域

H.P. Lovecraft Literature
Søren Kierkegaard Philosophy
The French Revolution History
Franz Kafka Literature
Plato Philosophy
World War I History
Virginia Woolf Literature
Immanuel Kant Philosophy
The Cold War History
Dante Alighieri Literature
Aristotle Philosophy
The Renaissance History
Homer Literature
Jean-Paul Sartre Philosophy
The Industrial Revolution History
Emily Dickinson Literature
Friedrich Nietzsche Philosophy
The American Civil War History
Leo Tolstoy Literature
Thomas Aquinas Philosophy
The Fall of the Roman Empire History
Mary Shelley Literature
David Hume Philosophy
The Age of Exploration History
Jorge Luis Borges Literature

连续的警告，因为这些警告可以通过执行命令或在.pl文件中包含特定的不连续指令来轻松抑制。我们
只是对生成的文件进行了一个查询子句以及“concept(X), !.”谓词，以测试是否一切都能无误地被执
行。我们确认所有生成的 pl文件都已读取并查询且没有错误。因此，我们可以确认该过程对于不同的
主题和通过 API执行 LLM的多次运行是稳健的。

5 结论与未来工作

在本文中，我们提出了一种结合大型语言模型的结构化知识提取和通过 Prolog符号编码进行人工
验证的混合方法。该方法解决了开发大型语言模型时面临的一个主要问题：其输出中的幻觉和不可验

证性。通过对知识领域进行约束、使用精心设计的提示，并将提取的信息编码为基于逻辑的形式，我

们能够创建准确、可解释且可重复使用的知识。

定量来看，我们的方法对于从 Claude Sonnet 3.7 和 GPT-4 这样的模型中提取的事实实现了超过
99%的准确性，并通过统计确认否定了准确率低于 80%的零假设。此外，定性分析表明该系统生成了
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图 5: 柏拉图的大型语言模型知识网络。10个主要关系。我们可以看到柏拉图发展的著名概念，如洞
穴寓言、哲学王、理想国、理念论或三分灵魂理论，或者柏拉图创立了学园。

有意义的语义扩展和结构知识图谱，展示了其在多层次推理和概念表示中的应用。

此类技术不仅能够构建更可靠的专家系统，还提供了一种实用且可扩展的方法来验证 LLM生成
的知识在医学、教育或法律等关键领域的有效性。符号知识库允许人类纠正幻觉，进行确定性的逻辑

推理并控制推理过程的透明度，这些都是纯粹的统计方法所缺乏的特性。

对于未来的行，本实验留下了一条研究路线，以量化每个大语言模型提供的新信息量以及与其他

大语言模型提取的信息相比的质量，可测量为每个多语言模型关于新主题的熵减少量。
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