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Abstract　 Temporal  knowledge  graph  (TKG)  reasoning  aims  to  predict  future  events  based  on  historical  facts.
However,  existing reinforcement  learning (RL)-based reasoning methods merely conduct  path searches at  the entity
level, lacking high-level semantic and logical guidance for the reasoning process. Moreover, ontologies, as conceptual
abstractions  of  graphs,  have  strong  logicality,  but  their  construction  typically  relies  on  static  statistical  rules  and  is
difficult to adapt dynamically to varying data distributions. To effectively address these issues, we propose ODRT, an
ontology-graph  dual-agent  reinforcement  learning  method  for  TKG  reasoning.  Specifically,  it  jointly  initializes  the
TKG ontology by leveraging both large language model (LLM) semantic embeddings and pretrained TKG reasoning
model  structural  embeddings.  Furthermore,  it  dynamically  optimizes  the  ontology  structure  through  learnable
frequency weights during the end-to-end training process. Within the proposed dual-agent RL framework, the upper-
level  ontology  agent  performs  concept-level  walks  on  the  constructed  ontology  graph,  providing  effective  semantic
navigation for the lower-level graph agent through carefully designed shared historical states. Meanwhile, the lower-
level graph agent conducts fine-grained entity-level searches on the temporal graph under the constraint of hierarchical
soft  reward  functions.  Extensive  experiments  on  four  publicly  available  reasoning  datasets  demonstrate  that  ODRT
achieves state-of-the-art performance among existing RL-based baselines and reaches the current state-of-the-art level
on  two  encyclopedic  datasets.  However,  on  event-based  datasets  with  heterogeneous  entity  behavior  patterns  and
predictions  that  rely  on  historical  reuse,  its  performance  still  lags  behind  that  of  partially  embedded  methods.
Comprehensive  experimental  analyses  further  verify  the  significant  advantages  of  the  proposed  ontology-guided
mechanism and the dual-agent reinforcement learning framework.
Key words　 knowledge graph；temporal knowledge graph reasoning；ontology；reinforcement learning；dual-agent

摘　要　时序知识图谱推理旨在基于历史事实预测未来事件，而现有基于强化学习的推理方法仅在实体

级进行路径搜索，缺乏高层语义逻辑指导。本体作为图谱的概念级抽象具有很强的逻辑性，而本体构建

时依赖静态统计，难以动态适应。为此，提出面向时序知识图谱推理的本体-图谱双智能体强化学习方法
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ODRT。该方法通过大语言模型语义嵌入与预训练时序知识图谱推理模型结构嵌入联合初始化时序知识

图谱本体，并在训练中通过可学习频次权重实现本体动态优化。双智能体强化学习框架中，上层本体智

能体在本体图上执行概念级游走，通过历史状态共享为下层图谱智能体提供语义导航，下层智能体在时

序图谱上执行实体级搜索并受分层软奖励约束。在 4 个公开的推理数据集上的广泛实验表明，ODRT 在

现有基于强化学习的时序推理方法中取得最优性能，并在 2 个百科型数据集上达到当前最优水平；而在

实体行为模式异质且预测依赖历史复用的事件型数据集上，其性能与部分嵌入方法相比存在一定差距。

深入实验分析证明了本体引导机制和双智能体强化学习框架的优势。
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知识图谱（knowledge graph，KG）以结构化三元组

形式组织海量实体及其语义关联，已成为推荐系统、

智能问答、信息检索等人工智能应用的重要知识基

础设施 [1]。然而，现实世界中的事实持续动态演化，

具有显著的时间依赖性。因此，时序知识图谱

（temporal knowledge graph，TKG）在事实中引入时间

戳，以（主语，关系，宾语，时间）四元组形式记录事件

的发生时刻，为动态知识推理提供了更贴合实际的

数据表示 [2]。图 1展示了一个 TKG的具体例子。

TKG推理旨在基于历史观测事实推断未知或未

来发生的事件，要求模型预测未来时间戳下缺失的

事实，对于事件预测、辅助决策等场景具有更高的实

际应用价值。近年来，基于强化学习（reinforcement
learning，RL）的路径推理方法因其具备显式推理过程

与良好的可解释性，在 TKG推理任务中受到广泛关

注。该类方法将推理过程建模为智能体在历史图谱

快照上的序列决策过程，通过策略网络学习从多跳

路径中搜索时序证据链，以回答关于未来的查询 [3]。

然而，现有基于强化学习的推理方法主要聚焦

于实体级的单智能体游走，缺乏高层语义抽象，导致

2个固有缺陷。其一，当目标答案需通过较长路径到

达时，实体级动作空间随路径长度指数膨胀，智能体

难以在庞大候选集合中持续做出正确决策，推理性

能随路径增长急剧衰减。其二，智能体的推理路径

仅为实体与关系的机械串联，缺乏可解释的概念级

逻辑依据，无法映射到领域语义模式，难以满足实际

应用中对推理逻辑的需求。

现有工作尝试引入本体作为领域概念以辅助

TKG推理。本体通过将实体泛化为概念，能够提取

跨时间稳定的事件模式，如图 1所示。然而，现有本
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Fig. 1　Examples of ontology and temporal knowledge graphs

图 1　本体与时序知识图谱示例
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体构建方法仍存在明显局限：概念间的逻辑关系多

基于训练集中的统计频次生成，容易因样本量悬殊而

忽略低频但重要的语义模式，导致本体结构有偏。同

时，本体一旦构建即为静态，无法根据下游推理任务

的反馈进行动态修正，难以灵活应对事件演化过程。

针对上述问题，本文提出面向 TKG推理的本体-
图谱双智能体强化学习方法 ODRT（ontology-graph
dual-agent  reinforcement  learning  method  for  TKG
reasoning）。其核心思想是：构建与 TKG同构的语义

抽象层，引入上层本体智能体对下层图谱智能体的

推理过程进行逻辑导航。本体通过大语言模型

（LLM）语义嵌入与预训练 TKG推理模型结构嵌入联

合初始化，并在训练中通过可学习频次权重实现动

态调整。本体智能体与图谱智能体通过历史编码共

享实现跨层协同训练，实现本体优化与时序推理。

本文的主要贡献包括：

1）提出一种结合 LLM语义嵌入与 TKG推理模

型结构嵌入的本体建模方法，通过可学习频次权重

在训练中动态优化本体，克服静态统计本体的偏差

与固化问题；

2）设计本体-图谱双智能体强化学习框架 ODRT，
上层本体智能体在概念级游走提供语义导航，下层

图谱智能体在实体级游走执行时序推理，通过状态

共享实现协同训练，同时完成本体学习与图谱推理；

3）在 4个公开 TKG推理数据集上进行大量实验，

验证了 ODRT在链接预测任务上的推理优势。

 1　相关工作

本节对与本文工作相关的研究现状进行介绍，

包括静态和 TKG推理模型、基于强化学习的推理模

型和结合本体的推理模型等内容。

 1.1　知识图谱推理模型

知识图谱推理分为静态和时序 2个方向。静态

知识图谱推理旨在将实体与关系映射至低维连续向

量空间，通过评分函数衡量三元组的语义合理性并

推断缺失链接。TransE[4] 与 RotatE[5] 分别将关系视为

头尾实体嵌入间的平移变换和旋转变换，以几何假

设奠定嵌入学习的基础。ComplEx[6] 将表示空间拓

展至复数域，通过复数内积区分关系的方向性来表

达非对称语义。DistMult[7] 引入双线性对角化形式，

利用元素级乘积刻画实体交互强度，并建模对称关

系模式。ASFR[8] 利用注意力机制来提取局部关联信

息和结构特征，并纳入位置信息来增强表示能力。

然而，上述静态方法假设事实不随时间变化，难以直

接处理动态演化的知识场景。

TKG推理在嵌入框架中引入时间维度，以刻画

实体与关系的动态演化规律。根据预测目标的时间

范围 TKG可分为插值与外推 2类。插值旨在补全历

史时间窗口内的缺失事实，如通过张量分解评分函

数实现图谱补全 [9]，但无法回答未来的查询。

外推则要求基于已知历史预测未来事件，研究者

从多个角度展开探索。一些模型通过引入时间偏差项

到推理模型的得分函数来扩展到时序图谱的嵌入，如

TTransE[10]、TADistMult[11] 与 T-Temp[12] 等。TANGO[13]

引入神经微分方程建立连续时间演化模型，突破离

散时间快照的表示限制。此外，RE-NET[14]、EvoKG[15]

等模型融合循环神经网络与图结构编码，从邻域聚

合、演化表示等角度建模时序依赖。Coherence-Mode[16]

通过设计时间一致性评估单元挖掘深层时序关联。

还有 ChapTER[17]、PPT[18] 与 HFL[19] 等一些方法通过引

入 LLM来对复杂的时序模式进行编码，以提升时序

推理能力。

然而，现有方法多聚焦于隐式表示学习或历史

模式记忆，推理过程缺乏显式的逻辑化路径，难以提

供可验证的决策依据。

 1.2　基于强化学习的推理模型

强化学习将多跳链接预测建模为智能体在图结

构上的序列决策过程，通过策略梯度优化使智能体

学会逐步导航至目标实体的最优行为策略。

在静态知识图谱场景中，MINERVA[20] 将路径推

理形式化为马尔可夫决策过程，利用策略网络指导

智能体在离散关系空间中进行状态转移，以缓解传

统嵌入方法的语义组合不足问题。CURL[21] 提出双

智能体协同框架，部署负责簇级快速游走的宏观智

能体与负责实体级精细搜索的微观智能体，通过共享

历史状态与互增强奖励实现信息互补与长路径搜索。

面向 TKG的动态特性，研究者将强化学习框架

拓展至带时间戳的图结构。TPath[22] 将历史快照序列

整合为统一搜索空间，使智能体能够在跨时间片的

边上执行多步推理，并挖掘隐含于演化过程中的深

层语义关联。TAgent[23] 针对时序链接预测任务设计

了自适应步长调整机制，智能体根据查询的时间跨

度动态决定历史回溯深度，增强对不同时间尺度事

件的适应能力。TITer[24] 则引入相对时间编码刻画事

实的时序距离，并基于历史分布构建时间塑形奖励，

同时提出归纳均值表示以处理训练阶段未见的实体，

为未来事件预测提供了可解释的时序证据链。
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然而，现有强化学习的研究在推理路径深度逻

辑与奖励函数设计方面仍存在明显局限：一方面，推

理路径局限于名称级搜索，缺乏更深层次的概念支

撑；另一方面，奖励的稀疏性导致长路径训练困难，

中间步骤缺乏可靠的语义反馈。

 1.3　结合本体的推理模型

本体作为领域概念的形式化抽象，能够通过层

次化的类属关系与领域关系模式为实体提供语义约

束。在静态知识图谱中，JOIE[25] 通过跨视图对齐机

制同时学习实例层三元组结构与本体层概念关联，

建立了实体与概念联合嵌入的语义映射框架。ORT[26]

设计了本体引导的逆向思维策略，以实现从目的到

条件推理路径的构建，并提升了 LLM对于知识图谱

的适应能力。JMOI[27] 利用自注意力机制挖掘概念和

实例的语义关系，并通过调整嵌入邻域范围实现不

同概念信息的层次区分。

在 TKG推理领域 ，OntoTKGE[28] 将本体知识引

入 TKG外推任务，通过设计本体视图图谱，并抽取

实体在本体视图中的局部邻域子图，捕获查询相关

的语义上下文并改善稀疏实体的预测性能。

然而，现有结合本体的推理方法存在以下局限：一

是本体结构在构建完成后即为静态，其概念划分与关

系频次无法根据下游推理反馈进行动态修正；二是本

体层与推理过程相互割裂，隐式嵌入的约束无法在

路径搜索阶段为智能体提供显式的语义导航信号。

因此，本文重新定位本体在推理中的角色，通过

可学习的频次权重实现本体结构的动态演化，并借

助双智能体协同机制使本体层直接参与强化学习的

序列决策，从而增强推理的语义逻辑性与灵活性。

 2　任务定义

本节详细定义了 ODRT模型相关的概念，包括

TKG、TKG推理任务和本体等内容。

E R T
G

G = {G1,G2,…,GT } t ∈ T
GT = (Et,R,Ft) Et ⊆ E t

Ft ⊆ E×R×E×{t} t

(es,r,eo, t)

es,eo ∈ E r ∈ R
t

定义 1. TKG。设 、 、 分别表示实体集合、

关系集合与时间戳集合。时序知识图谱 被定义为

一组按时间顺序排列的离散知识图谱快照序列，即

。其中对于任意时间戳 ，快照

。这里 表示在时间戳 出现的实

体集合， 表示在时间戳 观测到的事

实集合，每个事件以四元组形式表示为 ，其

中 分别为主语实体、宾语实体， 为它们

之间的关系， 为事实发生的时间戳。

定义 2. TKG推理任务。本文聚焦于 TKG外推

{G1,

G2,…,Gt} tq tq > t

(es,rq,?, tq)

(?,rq,eo, tq)

eo es es,eo ∈ E rq ∈ R tq ∈ T
E

推理任务，即基于历史观测信息预测未来时间戳发

生的事实。具体地，给定历史图谱快照序列

，任务目标是回答关于未来时间戳 （ ）

的查询，查询形式包括主语给定查询 与宾

语给定查询 ，要求分别预测缺失的宾语实

体 或主语实体 ，其中 ， ， 。对于

每个查询，模型需从全体实体集合 中识别出最可能

的答案实体。

C
|C| ≪ |E|

ϕ : E→ C e ∈ E
c = ϕ(e) ∈ C Go = (C,R,Fo)

C
R

Fo ⊆ C×R×C
(es,r,eo, t) ∈

Ft ϕ(es) = cs ϕ(eo) = co (cs,

r,co) ∈ Fo

定义 3. 本体。为捕获 TKG中跨时间稳定的语

义模式并缓解实体级推理的稀疏性与动作空间爆炸

问题，本文引入本体层对 TKG进行语义抽象。设

为概念（类别）集合，满足 ，并定义概念映射

函数 ，将每个实体 映射至其所属概念

。基于该映射，构建本体图 ，

其中 为本体节点集合，每个节点代表一个语义概念，

由实体聚类得到； 为关系集合，与 TKG中的关系集

合一致； 为本体事实集合，由 TKG事实

通过概念映射聚合得到，即对于任意事实

，若 且 ，则对应生成本体事实

。

Fo值得注意的是，本体层不含时间属性， 中的事

实不关联任何时间戳，这种设计使得本体能够过滤

掉 TKG中随时间变化的细粒度噪声，保留跨时间稳

定的抽象事件模式，从而为下游推理提供具有逻辑

一致性的语义导航。由于本体关系直接来源于 TKG
原始关系，本体图可视为对 TKG在概念粒度上的同

构投影。

 3　ODRT 模型

本节首先介绍了 ODRT的整体架构，并对 TKG
本体构建过程和双智能体强化学习框架进行详细阐

述。此外，还对奖励函数进行重新设计，并给出了参

数学习与推理的具体细节。

 3.1　ODRT 整体架构

ODRT的核心思想是通过构建与 TKG同构的语

义抽象层，引入上层本体智能体对下层图谱智能体的

推理过程进行逻辑导航，从而在长路径、稀疏实体等

复杂场景下实现可解释且鲁棒的时序推理。如图 2
所示，ODRT的整体架构由本体层与 TKG层 2个核

心层级构成，2层之间通过本体智能体和图谱智能体

的状态传递、动作空间生成与奖励机制实现信息交

互与联合优化。

在本体层，ODRT通过概念映射函数将 TKG中
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的实体集合抽象为规模远小于实体集的概念集合，

并基于原始关系集合构建本体图。该本体层作为

TKG在概念粒度上的同构投影，过滤了随时间波动

的细粒度噪声，保留了跨时间稳定的抽象事件模式，

从而为上层的语义导航提供了逻辑基础。值得注意

的是，本体通过 LLM与预训练 TKG推理模型联合初

始化生成，并在训练过程中通过本体智能体的训练

进行动态调整和修正。

在 TKG层，ODRT遵循基于路径搜索的时序推

理范式，将图谱智能体在 TKG历史快照上的游走过

程建模为马尔可夫决策过程（MDP）。图谱智能体从

查询主语实体出发，在历史事实构成的边空间中逐

步选择下一跳关系-实体-时间三元组，最终在未来时

间戳处停止于预测的答案实体。

与现有基于强化学习的推理方法不同，ODRT的

上层本体智能体在本体图上执行并行的高层级游走，

其每一步输出的目标概念与推荐关系类型作为软约

束注入图谱智能体的动作选择过程，从而有效压缩

候选动作空间并增强推理路径的语义逻辑性。在训

练过程中，2层智能体实现了状态传递：本体智能体

将其历史路径状态共享至图谱智能体的策略网络，

为实体级搜索提供阶段式的语义提示。

 3.2　TKG 本体构建

ODRT的本体构建区别于传统静态本体工程与

纯统计规则方法，采用“语义-结构联合初始化+训练

动态优化”的两阶段策略，如图 3所示。本体在初始

化阶段通过 LLM语义信息与 TKG结构信息联合生

成概念划分与本体图结构；在训练阶段，实体到概念

的映射保持不变，仅通过本体智能体的学习动态调

整概念间关系的频次权重，使本体能够适应不同数
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据集的演化模式并修正初始化偏差。

e ∈ E
De fLLM

1）实体语义嵌入获取。设实体 的文本描述为

，通过 LLM编码器 将其映射为高维语义嵌入：

hsem
e = fLLM(De) ∈ RdLLM 。 （1）

Hsem ∈ R|E|×dLLM i ei

对所有实体执行上述编码，得到语义嵌入矩阵

，其中第 行对应实体 的语义表示。

2）实体结构嵌入获取。采用预训练的 TKG推理

模型（如 TTransE）在历史快照上学习实体结构嵌入。

通过 TKG推理模型的实体编码器获得时间感知的结

构嵌入：

sstr
e = fTKGR(e) ∈ RdTKGR 。 （2）

Sstr ∈ R|E|×dTKGR i

ei

提取实体结构嵌入矩阵 ，其中第 行

为实体 的结构嵌入。

dLLM≫ dTKGR

Hsem

由于通常 ，需对高维语义嵌入进行降

维。对 按列中心化后降维得到的语义嵌入为：

Ĥsem = (Hsem− H̄sem)P ∈ R|E|×dTKGR ， （3）
H̄sem P ∈ RdLLM×dTKGR其中 为均值矩阵， 是由特征分解得

到的投影矩阵。将降维后的语义嵌入与结构嵌入拼

接，得到联合实体表示：

J = [Ĥsem;Sstr] ∈ R|E|×2dTKGR 。 （4）
J

{µ1,µ1,…,µK}
3）概念聚类。基于联合嵌入 执行 K-means聚

类。设聚类中心集合为 ，优化目标为最

小化簇内平方和：

J =
K∑

k=1

∑
e∈Ck

|| je−µk ||22 ， （5）

Ck k其中 表示第 个簇包含的实体集合。迭代优化收

敛后，每个实体被分至距离最近的概念：

ϕ(e) = argmin
k∈{1,…,K}

(|| je−µk ||22)。 （6）

C = {c1,c2,…,cK} ϕ : E→
C K

K =
√
|E|/2

K

K

由此得到概念集合 与映射

。聚类数目 作为超参数按数据集规模设定，初步

取值为 。该映射在后续训练过程中固定

不变。该启发式设定借鉴了聚类分析中基于样本量

的经验法则，旨在平衡概念层的语义泛化能力与区

分度： 过小会导致概念过于宽泛，难以区分不同子

空间内的实体行为模式； 过大则会使概念粒度趋近

实体级，削弱本体层的抽象收益。该映射在后续双

智能体强化学习训练过程中固定不变，以保证训练

稳定性并降低优化复杂度。

C
R Go = (C,R,Fo)

(es,r,eo, t) ∈ Ftrain ϕ

(cs,co) = (ϕ(es),ϕ(eo))

4）本体图构建。基于概念集合 与 TKG原始关

系集合 构建本体图 。对于 TKG中的

所有历史事实 ，通过映射 得到对应

概念对 ，并直接保留所有出现过

的概念级事实：

(cs,r,co) ∈ Fo⇔∃(es,r,eo, t) ∈ Ftrain ，

s.t. ϕ(es) = cs,ϕ(eo) = co 。
（7）

(cs,r,co) ∈ Fo

wcs ,r,co

每条本体边 带一个可学习的频次权

重 ，其初始值由统计频次归一化得到：

w(0)
cs ,r,co
=

Count(cs,r,co)∑
(c′s ,r′ ,c′o)∈Fo

Count(c′s,r
′,c′o)

， （8）

Count(cs,r,co) = |{(es,r,eo, t) ∈ Ftrain :

ϕ(es) = cs∧ϕ(eo) = co}|
其 中， 计 数 函 数  

。该权重作为本体图的核心组

成部分，反映概念间在特定关系下的交互强度，是本

体智能体进行高层级游走决策的重要依据。

ϕ

wcs ,r,co

5）动态调整机制。在训练过程中，实体到概念

的映射 保持不变，动态调整的对象仅为本体图中各

边的频次权重 。这种设计避免了引入规模庞大

的隶属度矩阵并显著增加训练不稳定性，通过固定

硬分配、优化边权重的方式实现了本体结构的动态

演化，既保留了概念划分的一致性，又赋予本体对数

据分布变化的适应能力。

wcs ,r,co

θO

L(θO, θG)

具体地， 作为本体智能体策略网络参数的一

部分，通过双智能体联合优化目标进行端到端更新。

设本体智能体策略参数为 （包含所有频次权重），

由奖励函数对应得到的联合损失函数为 ，则

频次权重按梯度下降更新：

wcs ,r,co ← wcs ,r,co −α∇wcs ,r,coL(θO, θG) ， （9）

α其中 为学习率。通过该机制，模型能够根据双智能

体协同推理的反馈自动强化与正确推理路径一致的

高频本体模式，同时抑制由数据稀疏或聚类偏差导

致的低频噪声边。

 3.3　双智能体强化学习框架

Go

πO
θ πG

θ

本文将 TKG推理建模为一个双智能体协同的马

尔可夫决策过程。上层本体智能体在本体图 上执

行高层级语义游走，输出概念级导航信号；下层图谱

智能体在 TKG历史快照序列上执行实体级时序游走，

搜索未来答案。2个智能体分别由独立的策略网络

与 参数化，通过状态共享实现跨层协同。

1）环境与智能体

Go = (C,R,Fo)

ϕ(eq)

本体智能体感知的环境为无时间属性的本体图

，其以节点为概念，边为带可学习频次

权重的概念-关系 -概念三元组。本体智能体从查询

源实体所属概念 出发，在概念集合间跳转，通过

高层级语义推理压缩搜索空间。

G图谱智能体感知的环境为时序知识图谱 ，其状

态转移发生在带时间戳的实体-关系边上。图谱智能
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eq

tq

体从查询源实体 ，在历史事实构成的边空间中逐步

选择下一跳关系-实体-时间三元组，直至在未来时间

戳 止于预测的答案实体。

2）状态空间

t本体智能体在时刻 的状态定义为：

sO
t = (ct,eq, tq,rq,hO

t ) ， （10）

ct ∈ C (eq, tq,rq)

hO
t

其中 为当前访问的概念， 为查询全局信

息， 为本体智能体历史路径的MLP编码。

t图谱智能体在时刻 的状态定义为：

sG
t = (et, tnow,eq, tq,rq,hG

t ,h
O
t ) ， （11）

(et, tnow) (eq, tq,rq)

hG
t

hO
t

其中 为当前访问的实体-时间节点， 为查

询全局信息， 为图谱智能体自身历史路径的 LSTM

编码， 为从本体智能体共享而来的路径状态。

3）动作空间

sO
t AO

t

ct Go

本体智能体在状态 下的候选动作空间 由当

前概念 在本体图 中的所有邻接概念构成，每个候

选动作表示为：

aO
t = (r′,c′)。 （12）

(ct,r′,c′) ∈ FO wct ,r′ ,c′对应边 附带可学习频次权重 。

动作空间包含自循环动作以实现与下层游走的阶段

式对齐，执行时本体智能体保持当前概念不变。

sG
t AG

t

et tnow

图谱智能体在状态 下的候选动作空间 由当

前实体 在历史快照中截至时间 的所有出边构成，

每个候选动作表示为：

aG
t = (r′,e′, t′) ， （13）

t′ ⩽ tnow t′ < tq其中，满足 且 。

4）状态转移

aO
t = (r′,c′)本体智能体执行动作 后，状态转移至：

sO
t+1 = (c′,eq, tq,rq,hO

t+1) ， （14）

hO
t+1

ct+1 = ct

其中 由 MLP根据当前历史编码与上一动作更新

得到；若执行自循环动作，则 ，仅更新历史编

码与共享状态。

aG
t = (r′,e′, t′)图谱智能体执行动作 后，状态转移至：

sG
t+1 = (e′, t′,eq, tq,rq,hG

t+1,h
O
t ) ， （15）

δG(sG
t ,a

G
t ) = sG

t+1 hG
t+1即 ，其中 由 LSTM更新得到。

5）策略网络

πO
θ (aO

t |sO
t )

ct

[eq; rq] hO
t

本体智能体的策略网络 建模为概念级

动作的概率分布。输入为当前概念嵌入 、查询嵌入

与历史编码 ，通过MLP计算候选动作得分：

πO
θ (aO

t |sO
t ) = MLPO([ct;hO

t ;eq; rq])。 （16）

πG
θ (aG

t |sG
t )

etnow
t

图谱智能体的策略网络 建模为实体级动

作的概率分布。输入为当前实体-时间嵌入 （由实体

etnow
t = [et;Φ(tq− tnow)]

hG
t

hO
t

嵌入与相对时间编码拼接得到，即 ）、

自身历史编码 、从本体智能体共享而来的路径状

态 以及查询嵌入的拼接，通过 LSTM计算候选动

作得分：

πG
θ (aG

t |sG
t ) = LS T MG([etnow

t ;hG
t ;hO

t ;eq; rq])。 （17）

6）跨层协同机制

hG
t

hO
t

hO
t

hO
t

hO
t

ODRT通过历史编码的跨层共享实现双智能体

协同。图谱智能体在实体级决策时不仅依赖自身的

实体级搜索历史 ，还同步感知本体智能体的概念

级推理意图。具体而言， 与实体 -时间嵌入、自身

历史编码及查询嵌入拼接后输入 LSTM，通过门控机

制调节候选动作的概率分布：当本体智能体停留于

当前概念时， 持续累积语义证据，提升属于该概念

邻域的候选实体的得分；直至本体跳转， 的跃变驱

动图谱智能体切换搜索子空间。值得注意的是，本

体智能体的输出以软约束形式作用于图谱层，即图

谱智能体仍保留完整的实体级动作空间， 仅调节

动作概率而非强制过滤，从而兼顾语义导航与局部

搜索的灵活性。

当本体智能体与图谱智能体的推理路径出现不

一致时，ODRT通过分层软奖励机制实现协调。若图

谱智能体未命中目标实体，但所处概念与答案概念

一致，仍可获得中等奖励以保证训练信号不中断；若

概念级亦出现偏离，则依据概念相似度获得基础奖

励，引导智能体逐步修正方向。这种设计使图谱智能

体在实体级拥有自主探索空间，同时本体层的稳定导

航可在图谱智能体陷入局部循环时提供容错与纠正。

 3.4　奖励函数设计

本文采用分层软奖励机制实现双智能体训练优

化。本体智能体与图谱智能体的终端奖励均基于嵌

入空间中的语义相似度进行连续化评估，通过非稀

疏的分段奖励结构缓解传统强化学习中的信号稀疏

问题，同时使本体层的语义约束传递至图谱层。

cter ∈ C eO

c∗ = ϕ(eO) cter c∗

本体智能体的终端奖励取决于其搜索终点概念

与真实答案实体所属概念的匹配程度。设本体智能

体搜索终点概念为 ，真实答案实体为 ，所属

概念为 ，对应概念嵌入分别为 和 。本

体智能体的终端奖励定义为：

RO(sO
ter) =

1, cter = c∗，

η · 1+ cos (cter, c∗)
2

, cter , c∗，
（18）

cos(cter, c∗) = cT
ter c∗/(||cter|| ||c∗||) η ∈ (0,

1)

其中 为余弦相似度，

为超参数。当终点概念与答案概念完全一致时，

智能体获得完整奖励 1；若不一致，则依据这 2个概
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[0,η]念的语义相似程度在区间 内获得连续奖励，引

导本体智能体向语义相近的概念靠近。

eter cter

eo c∗ eter eo

cter c∗

图谱智能体的终端奖励采用三段式分层设计，

直接体现本体层的语义结构约束。设图谱智能体搜

索终点实体和所属概念分别为 和 ；真实答案实

体为 和 。对应实体嵌入分别为 和 ，概念嵌入

分别为 和 。图谱智能体的终端奖励定义为：

RG

(
sG

ter

)
=


1, eter = eo，

µ+ (ν−µ) 1+ cos(eter,eo)
2

, cter = c∗∧ eter , eo，

ξ · 1+ cos(cter, c∗)
2

, cter , c∗，

（19）
cos (eter,eo) cos (cter, c∗)

0 ⩽ ξ < µ < ν < 1

cter = c∗

[µ,ν]

[0, ξ]

{η,ξ,µ,ν}

其中 与 分别为实体对和概念对

的余弦相似度，超参数满足 。当终点

实体与答案实体完全一致时，获得最高奖励 1；当本

体智能体已将搜索导向正确语义子空间（即 ）

但尚未命中精确实体时，依据实体嵌入相似度在区

间 内获得中等奖励；当终点实体偏离至不同概

念时，依据概念嵌入相似度在区间 内获得较低

奖励。上述奖励函数中的超参数 均通过验

证集网格进行搜索，并选取验证集上的评价指标

MRR 最优的配置作为最终取值。

 3.5　参数学习与推理

(eq,rq,?, tq)(
cq,rq,?

)
τO =

(
c0,c1,…,cTO

)
1）ODRT中的智能体进行端到端优化训练。对

于给定查询 ，设本体智能体在对应概念查

询 上的轨迹为 ，其优化目

标为最大化期望累积奖励：

JO (θO) = EτO∼πO
θ

[
TO∑
t=0

RO (ct)

]
。 （20）

τG = (e0,

e1,…,eTG )

图谱智能体在相同查询上的轨迹为

，其优化目标为最大化期望累积奖励：

JG (θG) = EτG∼πG
θ

[
TG∑
t=0

RG(et)

]
。 （21）

本文采用 REINFORCE算法分别估计 2个智能

体的策略梯度，计算累积奖励后分别更新策略参数。

具体参数按以下梯度方向更新：

∇θOJO = EτO

[
TO∑
t=0

RO (ct)∇θO log πO
θ (aO

t |ct)

]
， （22）

∇θGJG = EτG

[
TG∑
t=0

RG(et)∇θG log πG
θ (aG

t |et)

]
。 （23）

GO w θO本体图 中各边的可学习频次权重 作为 的

组成部分随本体智能体策略网络参数同步优化。频

次权重通过梯度下降更新：

wcs ,r,co ← wcs ,r,co −α∇wcs ,r,co
(−JO (θO)) ， （24）

α其中 为学习率。

(eq,

rq,?, tq)

2）测试阶段固定所有参数。对于给定查询

，本体智能体基于历史路径提供语义导航，图

谱智能体在 TKG历史快照中探索路径。模型遍历候

选实体空间，计算各实体的到达概率，最终选择概率

最高的实体作为预测结果：

efinal = argmax
e∈E

P(e|eq,rq, tq) ， （25）

P(e|eq,rq, tq)

(?,rq,eo, tq)

(eo,r−1
q ,?, tq)

其中 由图谱智能体到达该实体的轨迹概

率确定。对于宾语给定查询 ，将查询转换

为逆关系形式 后执行推理。

ODRT的完整训练过程如算法 1所示。

算法 1. ODRT双智能体协同训练过程。

G GO E
R C Q L

α

输入：时序知识图谱 ，本体图 ，实体集 ，关

系集 ，概念集 ，查询集 ，最大路径长度 ，学习

率 ；

πO
θ πG

θ输出：训练好的策略网络 与 。

{1,2,…,P}① For 回合 in   do

(eq,rq,?, tq) e∗②　采样查询 及对应答案 ；

c0← ϕ(eq) (e0,

t0)← (eq, tq)

③　初始化本体起点 ，图谱起点

  ；

hO
0 ← 0 hG

0 ← 0④　初始化历史编码 ， ；

k = 0,…,L−1⑤　For 步骤   do

AO
k ck

GO

⑥　　构建本体智能体候选动作空间 ： 在

  中的邻接概念；

aO
k ∼ πO

θ (aO
k |sO

k ) sO
k = (ck,eq,

tq,rq,hO
k )

⑦　　选择动作 ，其中

  ；

ck+1← δO
(
ck,aO

k

)
⑧　　状态转移 ；

hO
k+1← MLPO

(
hO

k ,a
O
k

)
⑨　　更新历史编码 ；

AG
k (ek, tk)

G
⑩　　构建图谱智能体候选动作空间 ：

  在 中的时序出边；

aG
k ∼ πG

θ (aG
k |sG

k ) sG
k = (ek, tk,eq,

tq,rq,hG
k ,h

O
k )

⑪　　选择动作 ，其中

  ；

(ek+1, tk+1)← δG((ek, tk),aG
k )⑫　　状态转移 ；

hG
k+1← LS T MG(hG

k ,a
G
k )⑬　　更新历史编码 ；

⑭　End For

RO RG⑮　依据式（18）（19）计算智能体奖励 和 ；

θO θG

⑯　依据式（20）（23）和奖励更新智能体策略参

  数 和 ；

GO

w

⑰　依据式（24）更新本体图 中各边的可学习

  频次权重 ；

⑱ End For
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πO
θ ,π

G
θ⑲ Return 训练好的策略网络 。

 3.6　计算复杂度分析

LO LG

k ck

GO d̄O

k N

N

d

首先对 ODRT的时间复杂度进行分析。设本体

智能体最大游走步长为 ，图谱智能体为 。本体

智能体在第 步的候选动作数为当前概念 在本体图

中的出度，记平均概念出度为 ；图谱智能体在第

步的候选动作数由时序邻域 Top- 采样确定，固定

为 。设单次策略网络前向传播的计算量与嵌入维

度 线性相关，则 ODRT处理单条查询的推理时间复

杂度为：

OTime = O
(
LO · d̄O ·d+LG ·N ·d

)
。 （26）

|C| ≪ |E| d̄O LO ⩽

LG LG ·N ·d
LG N

由于本体层 ，通常 为较小常数，且

，因此图谱层的局部搜索开销 构成主要计

算成本，整体复杂度与路径长度 及固定采样数

线性相关。这表明 ODRT在嵌入本体语义的同时控

制了时间开销，具备良好的可扩展性。

E ∈ R|E|×de R ∈ R|R|×dr

C ∈ R|C|×dc

w ∈ R|FO |

|θO| |θG|

考虑空间复杂度，ODRT的空间占用由静态参数

存储与动态运行时缓存 2部分组成。静态参数存储

包括实体嵌入矩阵 、关系嵌入矩阵 、

概念嵌入矩阵 ，以及本体图邻接结构与可学

习频次权重 。设双智能体策略网络的参数量

分别为 与 ，则模型静态空间占用为：

OStatic = O (|E|de+ |R|dr + |C|dc + |FO |+|θO |+|θG|) 。 （27）

B

动态运行时空间主要为批量推理中的路径状态

缓存。设批大小为 ，则运行时额外空间为：

ODynamic = O (B ·LG ·d) ， （28）

d =max(de,dc) |C| ≈
√
|E|/2

O (|C|dc+ |FO|)
其中 。由于 ，本体层引入的

额外存储 远低于实体嵌入矩阵的存储

开销，表明 ODRT以较小的空间增量换取了语义导

航能力。

 4　实　　验

为了评估 ODRT模型在 TKG推理任务中的性能

提升，并证明其训练框架的合理性，选择 4个广泛使

用的 TKG推理数据集和 18种先进基线模型展开全

面的对比实验。实验主要围绕 4个研究问题进行：

研究问题 1：ODRT模型在 TKG推理任务中是否

能取得更优的性能？

研究问题 2：ODRT中使用的多嵌入来源和本体

层的设计是否不可或缺？这些模块如何提升性能？

研究问题 3：ODRT的性能是否能将不同 LLM
和 TKG推理模型作为嵌入模型，以及如何选择不同

聚类超参数敏感？

研究问题 4：ODRT中本体层的引入能否在 TKG
推理过程中帮助智能体生成逻辑上更具可解释性的

推理路径？

本节首先介绍了实验环境，包括数据集与评价

指标、基线模型与实验设置 ，选择了 18种经典的

TKG推理模型进行对比分析，并设计了消融实验、

敏感性分析与效用分析以验证 ODRT的性能。此外，

还通过具体案例研究进一步展示 ODRT在可解释方

面的贡献。

 4.1　数据集与评价指标

本文选取事件型数据集 ICEWS14与 ICEWS18[29]、
百科型数据集WIKI[10] 与 YAGO[10] 等 4个公开基准数

据集进行实验，涵盖事件型与百科型 2类 TKG，包括

离散时间戳与时间区间 2种时间表示形式，具体统

计信息如表 1所示。
  

Table 1　Statistical Information of the Datasets Used in the

Experiment

表 1   实验使用数据集的统计信息

数据集 实体 关系 时间 训练集 验证集 测试集 时间间隔

ICEWS14 23 033 256 365 373 018 45 995 49 545 24小时

ICEWS18 12 498 260 365 323 895 341 409 24小时

WIKI 12 554 24 232 539 286 67 538 63 110 1年

YAGO 10 623 10 189 161 540 19 523 20 026 1年

 

ICEWS14与 ICEWS18源自综合冲突预警系统

（integrated conflict early warning system, ICEWS），该系

统整合全球超过 100个数据源的时政事件信息，通过

事件编码器自动识别并抽取事件，时间粒度为 24小

时，适用于评估模型对短期动态事件的预测能力。

WIKI是由维基媒体基金会维护的多语言协作

型知识库，作为维基百科的核心基础设施，其语义内

容具有高度多样性，实体与属性通过统一编码唯一

标识，形成 TKG的节点与边。

YAGO由马克斯 -普朗克研究所开发，是链接数

据集成领域的重要成果，通过规则自动抽取维基百

科实体信息框中的结构化数据，并融合时空维度与

丰富的语言学知识，实体类别体系完善。

本文遵循 TKG推理任务的标准实验设置，上述

数据集均按时间顺序划分为训练集、验证集与测试

集，确保训练时间戳早于验证时间戳，验证时间戳早

于测试时间戳，以严格模拟真实场景下的未来事件

预测。

本文采用 TKG推理任务的 2个标准评价指标：
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平均倒数排名（mean reciprocal rank，MRR）与 Hits@K。

Ftest (es,r,

eo, t) (es,r,?, t)

(?,r,eo, t) ranko ranks

eo es

设测试集为 ，对于其中每个测试事实

，模型需分别回答对象预测查询 与主体

预测查询 。令 与 分别表示真实答

案实体 或 在候选实体排序中的位置。MRR 定义

为所有查询正确实体排名的倒数均值：

MRR =
1

2 |Ftest|
∑
q∈Ftest

∑
e∈{s,o}

Å
1

ranke

ã
。 （29）

K ∈ {1,3,10}
K

Hits@K（ ）定义为正确实体排名进入

前 位的查询占比：

Hits@K =
1

2 |Ftest|
∑
q∈Ftest

∑
e∈{s,o}

(I [ranke]) ， （30）

I [·]其中 为指示函数，当条件成立时取值为 1，否则为

0。上述指标取值越高，表明模型预测性能越优。

 4.2　基线模型与实验设置

为全面评估 ODRT的推理性能，本文选取静态

知识图谱嵌入、时序知识图谱表示与基于强化学习

的时序推理 3类代表性方法作为基线，分别对应嵌

入学习、动态演化建模与可解释路径搜索 3种研究

范式。

1）静态推理模型仅建模实体与关系的静态语义

关联，忽略时间维度，本文选取 TransE[4]、ComplEx[6]、
RotatE[5] 与 DistMult[7]。

2）时序推理模型显式建模实体与关系随时间动

态变化，本文选取 TTransE[10]、TATransE[11]、TADist-
Mult[11]、 RE-NET[14]、 TANGO[13]、 EvoKG[15]、 Coherence
Mode[16]、ChapTER[17]、PPT[18] 与 HFL[19] 进行对比。

3）可解释推理模型基于强化学习通过策略搜索

实现可解释的时序路径推理，本文选取 TPath[22]、
TAgent[23] 与 TITer[24] 作为对比基线。

{η,ξ,µ,ν}

η {0.1,0.3,0.5}
ξ,µ,ν {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}

ξ < µ < ν

在 ODRT的奖励函数中，超参数 通过验

证集网格搜索确定。具体地，对于本体智能体奖励

中的 ，在 范围内搜索；对于图谱智能体

奖励中的 ，分别在 中按约束

的组合进行搜索。不同数据集上的最优取值

略有差异，以验证集 MRR 最优的配置作为选择依据。

 4.3　主实验结果分析

为了进一步分析 ODRT在不同数据集上的 TKG
推理能力，我们在表 2与表 3中分别报告了 4个数据

集上的实验结果。

首先对 ODRT与现有基于强化学习的 TKG推理

方法如 TPath、TAgent与 TITer在 4个数据集上的性

能进行对比。ODRT在所有数据集的全部指标上均

优于或持平于现有最优的强化学习基线，验证了本

体-图谱双智能体协同机制对路径推理的增益效果。

在 ICEWS14上 ，ODRT的 MRR 为 41.90%，相比

TPath与 TAgent分别提升 7.5% 与 7.1%，相比 TITer提
升约 0.4%。在 ICEWS18上，ODRT在 MRR 上的提升

则分别为 9.6%、10.7% 与 0.5%。在百科型数据集上，

ODRT的优势进一步放大。在WIKI上，ODRT的 MRR
达到 75.58%，较 TITer提升 0.08个百分点；Hits@3与

Hits@10分别为 77.59% 与 79.15%，分别提升 0.10个

百分点与 0.13个百分点。在 YAGO上，ODRT的 4项

指标相较 TITer分别提升 1.24个百分点、1.33个百分

点、1.14个百分点与 1.18个百分点。上述结果表明，

本体语义导航在关系模式稳定、概念层次清晰的数

据集上能够为路径搜索提供更明确的逻辑约束，从

而带来更显著的性能增益。

对 ODRT与其他类型的 TKG推理基线进行对比，

可以发现 ODRT在 WIKI与 YAGO两个百科型数据

集上取得了当前最优性能（SOTA）。具体而言，在WIKI
上 ODRT的MRR 显著优于次优基线TITer与Co-CENET，

 

Table 2　Reasoning Results on ICEWS14 and ICEWS18
 

表 2   在 ICEWS14 和 ICEWS18 上的推理结果 %

模型
ICEWS14 ICEWS18

MRR
Hits@
1

Hits@
3

Hits@
10

MRR
Hits@
1

Hits@
3

Hits@
10

TransE 18.65 1.12 31.34 47.07 17.56 2.48 26.95 43.87

ComplEx 24.47 16.13 27.49 41.09 30.09 21.88 34.15 45.96

RotatE 29.56 22.14 32.92 42.68 23.10 14.33 27.61 38.72

DistMult 19.06 10.09 22.00 36.41 22.16 12.13 26.00 42.18

TTransE 6.35 1.23 5.80 16.65 8.36 1.94 8.71 21.93

TADistMult 20.78 13.43 22.80 35.26 28.53 20.30 31.57 44.96

RE-NET 45.71 38.42 49.06 59.12 42.93 36.19 45.47 55.80

TANGO-TuckER 46.42 38.94 50.25 59.80 44.56 37.87 47.46 57.06

TANGO-DistMult 46.68 41.20 48.64 57.05 44.00 38.64 45.78 54.27

EvoKG 18.30 6.30 19.43 39.37 29.67 12.92 33.08 58.32

Co-CyGNet 49.57 43.04 53.64 60.03 47.93 43.21 51.38 58.99

Co-CENET 53.37 49.58 54.81 61.30 51.47 47.32 52.08 59.11

ChapTER 33.63 24.18 37.86 52.49 24.47 15.82 27.66 41.29

PPT 36.95 27.37 40.83 56.36 25.39 16.28 28.56 43.31

HFL 37.91 27.73 42.77 57.36 27.10 17.83 30.44 45.50

TPath 38.96 29.44 42.50 54.64 27.48 21.12 31.31 42.88

TAgent 39.12 30.78 43.24 55.27 27.21 20.10 30.73 42.37

TITer 41.73 32.74 46.46 58.44 29.98 22.05 33.46 44.83

ODRT（本文） 41.90 32.92 47.04 58.78 30.13 22.16 33.57 45.04

注：黑体数值表示与全部推理模型相比最佳，下划线数值表示与可解释
性推理模型相比最佳。
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相对提升分别为 0.1% 与 9.9%；在 YAGO上 ODRT的

这一指标则同样领先，相对提升分别为 1.4% 与 5.5%。

然而，在事件型数据集 ICEWS14与 ICEWS18上，

ODRT却未能取得全局最优。 ICEWS14上 ODRT的

MRR 为41.90%，低于Co-CENET的53.37%、Co-CyGNet

的 49.57% 以及 TANGO系列 ； ICEWS18上 ODRT的

4项指标同样低于 Co-CENET等基线。这一现象需

从 ODRT的设计定位与 ICEWS数据特性的结构性差

异加以理解。

首先，ODRT 的本体层通过概念聚合过滤了时序

细粒度波动，以提取跨时间稳定的抽象事件模式。

ICEWS14与 ICEWS18的时间粒度为 24小时，事件密

集且关系类型多达 256种，导致同一概念下的实体行

为模式高度异质。例如，“Person”概念可能同时包含

政治家、军事人员与平民，其在单日内的行为差异远

大于年度粒度的百科数据，使得概念级语义导航的

区分度被稀释，本体层的压缩收益相对有限。

其次，ICEWS数据集中存在大量短期重复事件，

如同一国家连续多日的外交互动。这类事实的预测

高度依赖近期历史复用，而非多跳路径推理。ODRT
作为路径搜索方法，逐步推理的开销显著高于基于

嵌入的模型；在重复模式主导的场景中，这种额外的

计算投入难以转化为对应的性能回报。

最后，ICEWS对应的本体图的边空间同样庞大，

本体智能体的概念级搜索面临与图谱智能体类似的

决策负担，双智能体的协同优势被部分抵消。而在

实体规模适中、概念层次清晰的百科型数据集（WIKI、
YAGO）上，本体层的语义压缩与引导作用得以充分

释放，使 ODRT达到了 SOTA水平。

 4.4　消融实验

为验证 ODRT各组成模块的有效性 ，本文在

ICEWS14与 YAGO上执行消融实验，依次移除 LLM
语义嵌入、TKGR结构嵌入、双通道嵌入聚类机制以

及本体层，通过性能衰减程度量化各组件贡献，实验

结果如表 4所示。
  

Table 4　Ablation  Experimental  Results  on  ICEWS14  and

YAGO
 

表 4   在 ICEWS14 和 YAGO 上的消融实验结果 %

模型
ICEWS14 YAGO

MRR
Hits@
1

Hits@
3

Hits@
10

MRR
Hits@
1

Hits@
3

Hits@
10

ODRT 41.90 32.92 47.04 58.78 88.71 86.22 91.10 91.45

w/o LLM嵌入 41.10 31.80 46.11 58.39 88.16 85.73 90.68 91.15

w/o TKGR模型嵌入 41.16 31.99 46.25 58.49 88.19 85.79 90.71 91.11

w/o 嵌入聚类 41.07 31.64 45.83 57.85 88.11 85.65 90.44 90.78

w/o 本体层 40.89 31.24 45.57 57.63 87.57 84.99 89.70 90.14
 

在 ICEWS14上 ，移除 LLM嵌入后模型的 MRR
降至 41.10%，较完整模型下降 1.9%，Hits@1下降 1.12，
表明大语言模型提供的语义信息对概念边界划分具

有补充作用，尤其在区分语义相近但功能不同的实

体时具有不可替代性。移除 TKGR结构嵌入后 MRR
下降 0.74个百分点，Hits@1下降 0.93个百分点，说明

时序图结构信息是确保聚类内实体行为模式一致性

的基础。当进一步移除嵌入聚类机制，MRR 和 Hits@1
分别下降 0.83个百分点与 1.28个百分点，验证了语

义-结构双通道融合对概念质量的提升效应。最为显

著的是移除本体层：模型退化为单智能体路径搜索

架构，MRR 和 Hits@1分别下降 1.01个百分点与 1.68
个百分点，下降比例达到 2.4% 与 5.1%，表明本体层

是 ODRT实现可解释语义导航与动作空间压缩的核

心组件。

在 YAGO上，各模块的贡献趋势与 ICEWS14一

致，但本体层的作用更为突出。移除本体层后 MRR、

 

Table 3　Reasoning Results on WIKI and YAGO
 

表 3   在 WIKI 和 YAGO 上的推理结果 %

模型
WIKI YAGO

MRR
Hits@
1

Hits@
3

Hits@
10

MRR
Hits@
1

Hits@
3

Hits@
10

TransE 46.68 36.19 49.71 51.71 48.97 46.23 62.45 66.05

ComplEx 47.84 38.15 50.08 51.39 61.29 54.88 62.28 66.82

RotatE 50.67 39.73 50.71 50.88 65.09 55.69 65.67 66.16

DistMult 46.12 37.24 49.81 51.38 49.47 52.97 60.91 65.26

TTransE 31.74 32.61 36.25 43.45 32.57 34.29 43.39 53.37

TADistMult 48.09 45.84 49.51 51.70 61.72 62.80 65.32 67.19

RE-NET 51.97 48.01 52.07 53.91 65.16 63.29 65.63 68.08

TANGO-TuckER 53.28 52.21 53.61 62.72 67.21 65.56 67.59 77.23

TANGO-DistMult 54.05 51.52 53.84 62.95 68.34 67.05 68.39 78.10

EvoKG 50.66 12.21 63.84 67.29 55.11 54.37 81.38 83.81

Co-CyGNet 46.31 52.19 52.34 54.11 63.83 65.14 66.49 70.03

Co-CENET 68.77 68.41 68.58 69.34 84.08 84.25 84.19 85.56

ChapTER 58.63 60.26 61.55 64.90

PPT 53.84 51.79 54.36 60.33 61.39 64.32 67.47 69.83

HFL 62.15 65.44 68.87 70.23

TPath 27.62 17.18 31.63 47.04 45.06 41.73 48.15 56.36

TAgent 27.66 17.51 31.43 46.68 46.15 42.45 48.90 56.69

TITer 75.50 72.96 77.49 79.02 87.47 84.89 89.96 90.27

ODRT（本文） 75.58 73.04 77.59 79.15 88.71 86.22 91.10 91.45

注：黑体数值表示与全部推理模型相比最佳，下划线数值表示与可解释
性推理模型相比最佳。
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Hits@1、Hits@3与 Hits@10分别下降 1.14个百分点、

1.23个百分点、1.40个百分点与 1.31个百分点，性能

衰减幅度在所有变体中最大。

上述结果表明，本体语义导航与联合嵌入初始

化共同构成了推理性能的关键支撑，LLM语义嵌入

与 TKGR结构嵌入分别从语义与结构维度保障了概

念划分的完备性，任何单一组件的缺失均会造成可

度量的性能损失。

 4.5　超参数敏感性分析

K

K =
√
|E|/2

为探究概念划分数量 对 ODRT性能的影响，本

文在 4个数据集上以 为中心设置不同取

值进行实验，结果如图 4所示。
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Fig. 4　Experimental results of cluster number hyperparameter sensitivity analysis on YAGO

图 4　在 YAGO上的聚类数量超参数敏感性分析实验结果
 

K

K = 63 K =

43

K

K = 100

K = 135

K

在 ICEWS14上 ， 当 从 43增 至 75时 ， MRR 在

0.410 1~0.418 2波动，最优值（ ），较最低值（

）提升 0.81；Hits@3与 Hits@10同样呈现先升后降

趋势，表明适中的聚类数目能够在语义泛化与概念

区分度之间取得平衡。在 ICEWS18上， 从 79变化

至 135时，MRR 介于 0.290 4和 0.300 7之间，最优值

出现在 ，对应 MRR 为 0.300 7，Hits@1为 22.14，
较 提升约 1.03个百分点，说明该数据集对聚

类数目相对敏感，过大的 会导致概念粒度过细、本

体层泛化能力下降。

K

K

K

K

在百科型数据集上，ODRT对 的敏感度呈现不

同特征。WIKI上 从 59增至 99时，MRR 从 0.745 1升

至峰值 0.755 1， =79时，随后回落至 0.745 0；YAGO
上 从 52变化至 92时，MRR 处于 0.878 9~0.887 1，最

K = 62优 值（ ）对 应 MRR 为 0.887 1， 较 最 低 值 提 升

0.82个百分点。

K

K = 59

K = 92

K
√
|E|/2

上述结果表明，聚类数目 直接影响本体层的语

义抽象质量：K 过小（如 WIKI上 ）时，概念划分

过于粗糙，异质实体被归入同一概念，导致本体智能

体的指示信号模糊；K 过大（如 YAGO上 ）时，

概念粒度接近实体级，本体层的动作空间压缩收益

被削弱。4个数据集的最优 值均集中在 附近，

验证了该启发式设定的合理性，同时表明 ODRT在

适度的聚类质量波动下仍具备鲁棒性。

 4.6　嵌入模型敏感性分析

为评估本体初始化阶段各嵌入源的质量对最终

推理性能的影响，本文在 YAGO上分别替换语义嵌

入模型与结构嵌入模型进行实验分析。
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图 5展示了采用 3种主流 LLM作为语义嵌入源的

效果。Qwen3.5-9B在 MRR 与Hits@1上分别为 0.887 1
与 0.862 2，Llama-3.1-8B与 Deepseek-R1-7B则分别在

MRR 取得 0.878 0与 0.881 8，下降了 0.91个百分点与

0.53个百分点。Qwen3.5-9B获得最优表现，且三者

性能差异相对较小，表明不同规模与架构的 LLM能

够提供不同的语义初始化。
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Fig. 5　Embedding effect analysis of different LLMs on YAGO

图 5　在 YAGO上的不同 LLM的嵌入效果分析
 

图 6展示了采用 5种 TKG推理模型作为结构嵌

入源的效果。TADistMult取得最优性能 ， MRR 与

Hits@1分别为 88.71% 与 86.22%，显著优于 TTransE
（MRR 为 86.83%）与 TATransE（MRR 为 87.47%）。RE-
NET（MRR 为 87.69%）与 CyGNet（MRR 为 88.52%）则

稍有提升，其中 CyGNet较最优值下降 0.19。上述结

果表明，基于双线性交互的 TADistMult能够更好地

保留实体间的细粒度关系模式，而基于翻译假设的

TTransE和 TATransE在概念级聚合时信息损失较大。

总体而言，任一嵌入源的质量波动能够对双通道嵌

入融合产生一定影响。
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图 6　在YAGO上的不同 TKG推理模型的嵌入效果分析
 

 4.7　本体动态调整机制效用分析

为验证本体的动态调整机制的实际效果，本文

从 2个维度量化训练前后本体图中概念间关系权重

的变化程度：一是“最高频边改变的数量”，即对于每

一对概念，若其所有关联关系中权重最大的边在训

练前后发生了改变，则计数 1次，该指标反映本体智

能体是否修正了静态统计阶段的“主导关系”假设；

二是“边的频数分布变化”，以 KL散度衡量每一对概

念间所有关系边的权重分布在训练前后的差异，该

指标反映整体关系模式的重新分配程度。

实验结果如表 5所示。在事件型数据集 ICEWS14
上，共有 791对概念的最高频边发生了改变，概念对

关系权重的平均 KL散度达到 1.406 3；ICEWS18上则

为 1 510和 0.940 4。这表明在事件频繁演化、关系模

式动态变化的数据集上，静态统计初始化产生的本

体关系存在显著偏差，ODRT通过训练中的梯度优化

大量修正了概念间的关联强度。
  

Table 5　Utility  Analysis  of  Dynamic  Adjustment

Mechanism of the Ontology

表 5   本体的动态调整机制的效用分析

数据集 ICEWS14 ICEWS18 WIKI YAGO

最高频边改变的数量 791 1 510 595 164

边的频数分布变化 1.406 3 0.940 4 0.386 4 0.189 1
 

相较之下，百科型数据集的本体调整幅度明显

更小。WIKI上分别为 595和 0.386 4；YAGO上则为

164和 0.189 1。这说明在概念层次清晰、领域关系模

式稳定的百科型数据中，LLM语义嵌入与  TKGR结

构嵌入联合初始化已能生成较为准确的本体结构，

动态调整主要起局部调整作用。以上结果证明了

ODRT动态调整本体的有效性：在不改变实体到概念

硬分配的前提下，训练过程通过可学习频次权重有

效修正本体的初始化偏差，以适应多变的事件模式。

 4.8　对比 TITer 的推理效果和用时分析

为 验证 ODRT相 比 现 有 最 优 强 化 学 习 基 线

TITer的性能具有显著性，本文对这 2个模型的实验

效果提升进行了显著性检验。

如表 2与表 3中所示，ODRT在 4个数据集的全

部 4项指标上均稳定优于 TITer。符号检验表明，这

一全正模式具有高度统计显著性。尤其在百科型数

据集 YAGO上，ODRT的 MRR 提升达 1.42%，Hits@1
提升达 1.57%。跨数据集的配对分析显示，ODRT相

对于 TITer在 4项指标上的平均绝对提升分别为 0.41、
0.43、0.48、0.47，效应量 Cohen’s d指标大于 0.7。上

述结果证明了 ODRT推理效果提升的显著性。

为评估双智能体架构引入的计算开销，本文在
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相同实验环境下对 TITer、ODRT（不含本体层）及完

整 ODRT的训练与推理效率进行了对比分析，结果

如表 6所示。
  

Table 6　Comparative  Analysis  of  Training  and  Reasoning

Time on ICEWS14 and YAGO
 

表 6   在ICEWS14和YAGO上的训练和推理

用时对比分析 min

模型
ICEWS14 YAGO

训练 推理 训练 推理

TITer 28.52 3.98 67.73 5.90

ODRT w/o 本体层 28.39 3.91 67.56 5.83

ODRT（本文） 29.18 4.15 68.40 6.17
 

在 ICEWS14上 ， ODRT每 百 回 合 训 练 用 时 为

29.18 min，较 TITer的 28.52 min增加约 2.3%；测试集

推理用时为 4.15 min，增加约 4.3%。在 YAGO上，训练

用时从 67.73 min增至 68.40 min，推理用时从 5.90 min
增至 6.17 min，增幅分别约 1.0% 和 4.6%。值得注意

的是，移除本体层后的 ODRT在训练与推理时间上

均与 TITer基本持平，表明上述额外开销主要源于本

体智能体的概念级游走与状态共享计算。综合来看，

ODRT以较小的时间增量换取了更强的语义导航能

力与可解释性，验证了其在实际应用中的可行性。

 4.9　案例研究

为直观展示 ODRT双智能体协同机制的工作方

式，本文从测试集中选取 3类典型查询：简单查询、

复杂查询与纠错查询，以展示本体智能体与图谱智

能体的搜索路径，如表 7所示。

在简单查询案例中，本体层将“live_in”这一直接

关系拆解为“work_for → locate_in”的间接语义组合，

为图谱智能体提供了明确的子目标序列，引导图谱智

能体沿“任职机构→机构所在地”的时序事实链定位

答案，避免了在国家等其他实体集合中的盲目搜索。

复杂查询案例涉及跨领域推理，本体路径长达

4跳，图谱智能体在该语义框架引导下，历经 5跳实

体转移。其中，图谱路径中每一步的实体所属概念

均与本体路径对应节点一致，如“George_Wilams”和
“Sanon_Parker”属于“Person（economy）”， “Jeff_Elliot”
属于“Person（politics）”，验证了本体导航对长路径搜

索的阶段式约束作用。若缺乏本体层指导，很可能

导致智能体因动作空间膨胀而偏离答案。

纠错查询案例对于搜索路径中的错误进行实体

回溯。图谱路径在第 3步返回已访问实体“Thomas_
Norie”，形成局部循环，这在传统单智能体强化学习

中常被视为无效探索，而本体路径始终保持正确方

向。最终图谱智能体跳出循环，通过“claim_respon-
sibility”关系到达正确答案“Deal_Beginning”，体现了

本体层的概念级语义导航对图谱层的实体级探索误

差具有容错与纠正能力。

上述案例表明，ODRT 的本体层通过概念级路径

为实体级搜索提供可解释的导航框架：简单查询中

压缩搜索空间，复杂查询中分解长程目标，纠错查询

中容忍局部噪声并维持全局方向一致性，证明了

ODRT在 TKG推理场景中的可解释性优势。

 5　结　　论

本文针对现有基于强化学习的 TKG推理方法缺

乏高层语义指导、推理路径逻辑性不足，以及本体构

建静态僵化等问题，提出了面向 TKG推理的本体-图
谱双智能体强化学习方法 ODRT。该方法通过 LLM
语义嵌入与预训练 TKG推理模型结构嵌入联合初始

化本体，并引入可学习频次权重实现本体在训练中

的动态优化；在此基础上构建双智能体协同框架，上
 

Table 7　Reasoning Path Examples for Three Types of Queries

表 7   3 种查询的推理路径示例

简单查询 Formen_Gamoz
live_in(2004)
−−−−−−−−→?(Berlin)

本体路径 Person (education)
work_for−−−−−→Affiliation (education)

locate_in−−−−−→ Country

图谱路径 Fornen_Gamoz
work_for(1999)
−−−−−−−−−→HU_Berlin

locate_in(1983)
−−−−−−−−−→ Berlin

复杂查询 George_Wilams
make_negative_comment(2013)
−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→?

(
Threat_of_Force

)
本体路径 Affiliation

(
economy

) criticize−−−−→ Person
(
economy

) consult−−−−→ Person
(
politics

) work_for−−−−−→Affiliation
(
politics

) criticize−−−−→Negative_Behavior
(
politics

)
图谱路径 Halen_Company

employ(1998)
−−−−−−−−→George_Wilams

work_with(2002)
−−−−−−−−−−→ Sanon_Parker

consult(2009)−−−−−−−−→ Jeff_Elliot
work_for(2009)
−−−−−−−−−→

Justice&Development_Organization
criticize(2011)−−−−−−−−→ Threat_of_Force

纠错查询 Tinear_Group
doubt_about(2015)
−−−−−−−−−−−→?

(
Deal_Beginning

)
本体路径 Affiliation

(
economy

) investigate−−−−−−→ Person
(
economy

) claim_responsibility−−−−−−−−−−−−→Activity
(
economy

)
图谱路径 Tinear_Group

investigate(2008)
−−−−−−−−−−→ Thomas_Norie

agree_with(2010)
−−−−−−−−−−→ Raney_Alves

agree_with(2010)
−−−−−−−−−−→ Thomas_Norie

claim_responsibility(2013)
−−−−−−−−−−−−−−−−→Deal_Beginning
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层本体智能体在概念级提供语义导航，下层图谱智

能体在实体级执行时序搜索，通过历史状态共享与

分层软奖励实现跨层协同。在 ICEWS14、ICEWS18、

WIKI与 YAGO四个公开数据集上的实验结果表明，

ODRT全面优于现有基于强化学习的 TKG推理基线，

并在百科型数据集上达到当前最优性能；而在实体

行为模式异质且预测依赖历史复用的事件型数据集

上，ODRT与部分嵌入方法相比存在一定性能差距。

消融实验、敏感性分析、效用分析与案例分析进一

步验证了本体引导机制与双智能体框架的有效性。

尽管 ODRT取得了较好的实验效果，仍存在一

些值得深入探索的方向。首先，本体初始化过程依

赖外部预训练模型，其计算开销与模型选型对最终

性能有一定影响，未来可探索更轻量级的本体自动

生成与蒸馏策略。其次，本文仅验证了 ODRT在链

接预测任务上的有效性，未来可将其拓展至 TKG上

的多步推理、反事实预测与复杂逻辑查询等更具挑

战性的任务。最后，本体层的概念划分目前采用硬

分配策略，后续可研究软隶属度或自适应概念演化

机制，以进一步提升本体对动态知识的表征灵活性。

 作者贡献声明：司悦航提出方法思路和实验方

案并撰写论文；曾泽凡负责实验验证并修改论文；王

博岩和霍静指导方法设计和实验验证；高阳和黄金

才统筹指导整个研究过程和修改工作。
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