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摘要

在组织内长期工作的语言模型智能体，反复从原始表、制度文档和自身历史
中推导相同知识。我们研究语义图建模：工作开始前，智能体将领域的数据
源和制度编译为可执行知识图谱，包括映射到记录系统的带类型对象与链
接、以条件编码制度的动作、函数以及在变更时触发的自动化规则，随后通
过带类型接口开展工作。我们形式化定义图及建模算子，说明此类图能够及
不能节省什么，并提出 OPSWEEK ，一个模拟企业工作周的生成器，包含传
统 ERP、制度文本、事件及四十个按状态判分的请求。使用 DeepSeek V4.1
Flash，智能体在 7.3 分钟内构建了初始图，成本为 0.82 CNY。在六个工作周
中，使用图的请求成功率为 99.5%，同一智能体通过 SQL 操作原始 ERP 时
为 97.7%；在这一接近上限的水平上，差异无定论。长上下文提示（77.8%）和
检索（24.1%）这两个单次调用下限基线远远落后。使用图时，每请求 token
数为原始智能体的 1.66×，部分原因是每次调用都重新发送建模对话记录

（清空对话后其 token 数减半，差距缩小到 1.27×），且未收回准备成本。图
改变了工作方式：自动化规则无需模型调用便满足了 78.6% 的持续指令义
务，每次写入都通过由引擎检查的动作。然而，原始智能体也将制度编译成
了自己的辅助脚本库；图增加的是强制执行与触发器，而非编译后的知识。

1 引言

语言模型智能体正在从回答请求转向持续开展工作：它们运行订单服务台、监控库存或核对
账目，持续数日，经历数百次模型调用 (Xu et al., 2025a; Backlund & Petersson, 2025)。这类工
作的难点很少在于某一个步骤，而在于每一步所需的知识，包括列的含义、两张表的连接方
式、写入适用的制度及已处理的事件，分散在原始表、制度文档和智能体自身历史中，智能
体反复从中重新推导。长上下文的表现会退化 (Liu et al., 2024a; Hsieh et al., 2024)，检索返回
片段 (Lewis et al., 2020)，有数据库访问权限的智能体则在每个请求中重新计算同样的连接。
在为三家公司约三百个智能体提供服务的生产部署中，我们观察到这三种现象1：智能体为
回答反复出现的运营问题而重读原始 ERP 导出数据；一家公司的智能体运行了约 1,800 个
重复检查数据的定时任务，因成本问题被关闭；长时间的运营轮次则在中途超时。
结构化知识是经典的解决方法。知识图谱、基于本体的数据访问和语义层赋予数据明确的
类型与语义，由引擎而非模型计算答案 (Poggi et al., 2008; Hogan et al., 2021)；语言模型通过
本体回答企业问题，比通过原始模式更准确 (Sequeda et al., 2024)。但对于长程智能体，这些
模型存在三方面不足。它们是读模型：约束写入的规则仍留在提示中。它们是被动的：数据
变化时不会自动响应，因此智能体需要轮询。它们还由其他人或系统构建，即人工或离线抽
取流水线 (Zhang & Soh, 2024)，因而构建成本从未与使用时的节省相权衡。商业数据平台提
供运营本体，将对象类型绑定到数据源，并配以带类型的动作和自动化规则。在我们筛选的
475 篇候选论文中（附录 H），最接近的工作让智能体构建只读本体层，并按单个问题评估
(Chong et al., 2026)；我们未发现受控研究考察可执行模型能否帮助语言模型智能体开展长时
间连续工作，或智能体能否独立构建这样的模型。
我们研究语义图建模（SGM ）：工作开始前，智能体将领域的数据源和制度编译为可执行语
义图，包括映射到数据源的带类型对象与链接、以提交条件编码制度并将效果写回记录系统
的动作、计算派生量的函数，以及数据变化时触发的自动化规则；随后通过带类型的命令行

1作者于 2026 年 9 月和 10 月在自身部署中观察所得；计数为近似值。
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接口开展工作。三方面可能因此改变：上下文可保存数据视图而非数据本身；由引擎而非模
型检查写入是否符合制度；持续指令转化为触发器，而非轮询。我们提出三个问题。RQ1：
在演化数据上的长时间连续工作中，相比长上下文提示、检索增强生成（RAG）及操作原始
数据源的工具型智能体，语义图能否使智能体更准确、更便宜、更快？RQ2：智能体能否独
立构建图，自建图与专家图相比如何，建模何时能够回本？RQ3：图的哪些部分产生作用，
是知识图谱部分（带类型对象、链接、引擎端查询），还是可执行部分（动作、函数、自动
化规则）？
为回答这些问题，我们构建了 OPSWEEK ，一个模拟企业运营工作周的生成器：包含传统
ERP、制度文本、事件流及每周四十个请求，由按状态判分的参考判定器评分（第 5 节）。使
用 DeepSeek V4.1 Flash，得到的答案与知识图谱视角的预期不同。RQ1：图未使准确率产生
可检测的变化，因为通过 SQL 操作原始 ERP 的智能体已经在 97.7% 的请求上成功（使用自
建图时为 99.5%）；图也未节省 token：SQL 已能返回紧凑视图，构建图的对话记录随此后
的每次调用重新发送（每请求 token 数为原始智能体的 1.66×）。RQ2：智能体在 7.3 分钟内
独立构建了初始图，成本为 0.82 CNY，但原始智能体也为相同制度构建了自己的辅助脚本
库，图未收回准备成本。RQ3：阶梯中没有任何一级使准确率产生可检测的变化；可执行部
分改变的是工作方式：写入通过由引擎检查的动作完成，自动化规则无需模型调用便满足了
78.6% 的持续指令义务。长上下文提示（成功率 77.8%，每请求 1.003 CNY）和检索（24.1%）
远远落后。

贡献。

• 形式化定义语义图建模：由智能体构建的可执行知识图谱 G = (Σ, µ,D,Λ)，配以建
模算子与带类型接口，并提出四个命题，说明此类图能够及不能节省什么（第 3 节）。

• OPSWEEK ，一个长程企业运营基准生成器，包含演化数据、受制度约束的写入及持
续指令，按状态判分，并提供三种数据规模（第 5 节）。

• 一个在共享生产运行时池上运行智能体的系统，隔离每次执行，通过带类型的命令
行接口和事务发件箱连接工业本体内核（第 4 节）。

• 一项包含七个条件、消融阶梯、主要条件各六个会话及完整成本核算的研究。研究
发现，语义图改变的是智能体的写入和响应方式，而非工作的准确率或成本；原始
智能体也为相同制度编译了没有强制执行机制的辅助脚本（第 6 节）。

2 相关工作

附录 H 给出本节所依据的完整综述。

面向语言模型的知识图谱与语义层。 知识图谱赋予实体和关系明确的类型与语义 (Hogan
et al., 2021; Pan et al., 2024)。语言模型沿图路径推理 (Sun et al., 2024)，或在文本构建的图索
引上检索 (Edge et al., 2024; Gutiérrez et al., 2024)。针对关系数据，基于本体的数据访问用领
域概念表达查询 (Poggi et al., 2008; Calvanese et al., 2016)，工业语义层则为所有使用方一次性
定义度量与连接 (dbt Labs, 2026; Google, 2026; Cube, 2026)；文本到 SQL 方法在语义依赖业
务知识的企业模式上仍表现较弱 (Lei et al., 2025; Chen et al., 2024)。查询企业数据库的知识图
谱而非其模式，使 GPT-4 的准确率从 16% 提升到 54%（作者自报；Sequeda et al., 2024）；语
义层也被报告有类似提升 (Rumiantsau & Fokeev, 2026)。ChatDB 将数据库用作智能体的符号
记忆 (Hu et al., 2023)，EvoOntology 则让构建智能体为数据智能体构建并改进本体层 (Chong
et al., 2026)。这些工作都是按单个问题评估的读模型。我们加入写入路径和触发器，由执行
工作的智能体构建它们，并在长时间连续会话中评估，完整核算成本。

用语言模型构建和评估本体。 语言模型从文本中抽取实体、关系和模式 (Zhang & Soh, 2024;
Bai et al., 2026)，并辅助构建本体 (Lo et al., 2024; Zhang et al., 2025a)；图谱依据参考图谱评
分 (Mihindukulasooriya et al., 2023)，而本体工程通过能力问题和建模陷阱目录评估模型，不
依赖单一的标准本体 (Grüninger & Fox, 1995; Poveda-Villalón et al., 2014)。本文中，智能体将
结构化数据源与制度文本一同建模，模型除类别与关系外还包含操作和规则，并以其支持的
工作及构建成本来评价。

上下文、记忆与长程智能体。 长上下文的表现会随长度增加而退化 (Liu et al., 2024a; Hsieh
et al., 2024; Hong et al., 2025)，这推动了检索 (Lewis et al., 2020; Li et al., 2024)。智能体记忆系
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统对智能体自身的经验进行分页、摘要或结构化组织 (Packer et al., 2023; Zhang et al., 2025c)，
也将其组织为时序图 (Rasmussen et al., 2025)；对于精确回忆，由智能体控制的原始日志搜索
可达到结构化记忆的水平 (Li et al., 2026)。企业智能体基准测试数据库和应用中的工具使用
(Styles et al., 2024; Yao et al., 2025; Xu et al., 2025a; Huang et al., 2026)，长时间模拟运行会偏离
目标 (Backlund & Petersson, 2025)；很少有工作在报告准确率的同时报告成本 (Kapoor et al.,
2024)。语义图对领域的状态和规则建模，而非智能体的经验；OPSWEEK 加入了演化数据上
的连续会话及持续指令。

守卫、编译后的知识与自动化。 智能体通过工具和代码采取行动 (Yao et al., 2023; Wang et al.,
2024b)，为求解器编写世界模型 (Guan et al., 2023; Tang et al., 2024)，并积累可复用技能 (Wang
et al., 2024a)，也将其纳入受治理的注册表 (Guo, 2026d)。制度可编译为守卫，在运行时检查
工具调用 (Zwerdling et al., 2025; Wang et al., 2026a; Chen et al., 2025; Xiang et al., 2025; Rebedea
et al., 2023; Moslemi et al., 2026)。具有守卫–阶段–里程碑生命周期的业务工件，即变化受守卫
约束并由事件驱动的以数据为中心的对象，是最接近的形式化先例 (Nigam & Caswell, 2003;
Hull et al., 2011)；事件–条件–动作规则源于主动数据库 (Widom & Ceri, 1995)，而通过模型
写回数据源属于视图更新问题 (Bancilhon & Spyratos, 1981; De Giacomo et al., 2017)，实践中
通过将写入路径与读模型分离来解决 (Fowler, 2011)。语义图将这些部分结合到一个模型中，
由智能体自身通过相同的分支–验证–发布周期定义、查询和修改。

3 语义图建模

3.1 问题设定：记录系统上的长程工作

智能体在一个领域中开展长时间会话。该领域具有一个记录系统，其中包含关系数据源 R =
{R1, . . . , Rm}、书面文档 P（数据字典与制度），以及在请求之间改变 R 的外部事件流（订
单到达、货物发运、发票付款）。工作以带日期的请求序列 x1, . . . , xn 到达。请求可以要求
获取信息（查询），要求在遵守制度的前提下改变 R（写入），或给出适用于未来事件的持续
指令（规则，例如 “从现在起，每笔新 EDI 订单到达时都要检查”）。我们遵循 Guo (2026a)：
智能体是作用于模型 L 和工具 T 的运行框架（harness）HL,T；每个请求对应一次执行，读
取智能体记录 d = (A,C‖s)，其中 A 为定义、C 为上下文、s 为工作空间，然后提交新记录。
会话的衡量指标包括正确完成的请求比例、及时处理的规则触发事件比例，以及成本：每个
请求的模型调用次数、输入与输出 token 数及实际耗时。
若没有进一步的结构，智能体学到的所有领域知识，包括列的含义、两张表的连接方式、写
入适用的规则以及已处理的事件，都存于 C 或 s，每次需要时由模型重新读取。语义图建模
将这些知识转移到外部、带类型且可执行的模型中，由引擎而非模型进行求值。

3.2 语义图

定义 1 (语义图). 数据源 R 上的语义图为 G = (Σ, µ,D,Λ)，其中包含

• 模式 Σ = (O,E,A, F,Γ)：对象类型 O，每种类型具有带类型和描述的属性及一个
主键；链接类型 E ⊆ O ×O；动作类型 A，每个动作为三元组 (Θa, ca, ρa)，分别表
示带类型的参数、提交条件 ca(θ,D)（接受或拒绝并给出理由），以及向记录系统发
出请求的效果 ρa(θ,D)（在我们的实现中，ca 和 ρa 合为一条函数规则，通过抛出错
误来拒绝）；函数 F，即作用于对象集的带类型、无副作用程序；自动化规则 Γ，每
条规则为二元组 (κγ , ϵγ)，分别表示作用于对象集或变更集的条件，以及应用动作、
调用函数或发送通知的效果；

• 映射 µ，将每种对象类型关联到源表或只读查询，并将每个属性关联到列或表达式，
与基于本体的数据访问相同 (Poggi et al., 2008)；派生量由此类表达式或 F 中的函数
给出；

• 数据 D = µ(R)，即实例化 Σ 的带类型属性图；每次动作和每批外部变更之后，均
从 R 重新同步；若智能体也能直接写入 R，则还在每次读取前同步，使每次读取都
能看到 R 的当前状态；

• 日志 Λ，记录每次已应用动作的参数、执行者和效果。
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元组 (O,E, µ,D) 是通常意义上的知识图谱 (Hogan et al., 2021)：具有语义和来源的带类型实
体与关系。知识图谱、语义层及基于本体的数据访问主要用作读模型。后半部分 (A, F,Γ) 使
图具有可执行性：它规定领域可以如何变化及其条件、如何计算派生量，以及数据变化时必
须发生什么。商业数据平台中的运营本体具有相同结构；我们研究它作为语言模型智能体工
作基底的作用。

接口。 智能体仅通过带类型的命令行接口访问 G。查询 q ∈ Q（带过滤条件的搜索、沿链
接遍历、聚合、函数调用）返回视图 v = q(D)，只有视图进入上下文。应用 apply(a, θ) 当
且仅当 ca(θ,D) 成立时提交；其效果 ρa(θ,D) 由记录系统执行，随后从 R 重新同步 D。自
动化规则在引擎内部运行：每次 D 产生变更集 ∆ 后，凡条件 κγ(∆, D) 成立的 γ 均应用 ϵγ，
无需模型调用。

建模。 语义图建模（SGM ）是算子 ML : (R,P ) 7→ (Σ, µ)，由智能体自身执行，所用模型
L 与随后使用图的模型相同。智能体在模式的分支上编写定义，验证它们（引用可解析、键
唯一、映射可编译、动作类型正确），然后发布，从而重新同步 D。建模并非独立的离线阶
段：每当请求需要 Σ 中缺少的概念，通常是针对新持续指令的自动化规则，智能体就通过相
同的分支–验证–发布周期扩展模式。

与已有对象的关系。 引入图后，记录变为 d = (A,C‖s,G)，其中 G 位于外部且共享。Guo
(2026c) 的制度关卡，即模型对每个请求作出的决策，变为由引擎检查的条件 ca；共享任务
空间中的一个区域变为对象集；Guo (2026b) 的闭包集，即放入上下文的领域知识，变为按
需获取实例的模式。

3.3 智能体发生了什么变化

证明见附录 A。第一个命题定位智能体输入的来源，预测图何时能够节省 token，何时不能。
命题 1 (输入的构成). 对于保留对话的智能体，请求 k 期间一次模型调用的输入为 |S|+ |p|+∑

i<k |hi| + |ok|：系统文本 S、准备阶段的对话记录 p（研究数据源或图，或构建图）、先
前请求的历史 hi，以及当前请求至此产生的工具输出 ok。图改变 ok（以视图替代原始行），
并由此改变后续历史，也改变 p。因此，图只能通过缩小工具输出或缩短准备阶段来减少每
次调用的输入 token；若智能体已能自行计算视图，例如使用聚合 SQL，则图无法节省工具
输出。依据上下文中数据作答的策略，对 D 中 n 行参与的聚合需要 Ω(n) 个输入 token；若
m > r 个条目分别存于独立文本块中，返回 r 个文本块的检索器无法精确回答这些条目的聚
合问题。
命题 2 (编译后的合规性). 若 ca 接受时必然满足制度 π(θ,D)，则 a 的每次已提交应用均满
足 π。若智能体在上下文中检查 π，每次写入的错误率为 ε 且相互独立，则在 N 次写入中至
少提交一次违反制度的操作的概率为 1− (1− ε)N。若 ca 在输入集 W 上有误，则 W 中的每
次写入都会出错：编译后的错误是系统性的，任何共享辅助代码的错误也是如此。
命题 3 (事件处理). 若持续指令由条件和效果均正确的自动化规则实现，则每个触发事件都
能得到处理，无需模型调用，因此摘要报告事件的请求不会比未报告事件的请求消耗更多模
型调用。自行处理事件的智能体，对每份包含触发事件的摘要至少付出一次模型调用，并以
其逐事件错误率漏掉各个触发事件。
命题 4 (回本). 设有图和无图时的准备成本分别为MG 和M0，每请求成本分别为 cG 和 c0。若
c0 > cG 且MG > M0，累计成本在 n∗ = (MG−M0)/(c0−cG)个请求后相交；若 c0 ≤ cG < ∞
且 MG > M0，则永不相交。

命题 1 和 4（一条核算恒等式）表明，图的 token 收益是关于上下文构成的经验问题；命题 2
和 3 则预测，通过正确动作写入不会违反制度，事件也不会增加模型工作。第 6 节测量各
项。

4 系统

图 1 展示三个部分：在共享运行时池上运行智能体的运行框架、嵌入工业本体内核的语义图
主机，以及记录系统。

4
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共享运行时池

运行框架HL,T : 编排器，
记录 d = (A,C∥s,G)

计量代理 → 模型 API

沙箱（每请求一个）

智能体核心: 模型循环，
shell、编辑器、工作区 s

erp
原始 SQL、事务

sg
带类型图接口

语义图主机（每会话一内核）
模式 Σ

类型、链接、动作、函数、自动化
分支 → 验证 → 发布

对象集
搜索、遍历，
聚合、函数

数据D = µ(R)
镜像对象，
日志 Λ

动作
提交条件 ca ,

函数规则

自动化规则 Γ
条件作用于
变更集 ∆

发件箱: 请求 ρa(θ,D) → 事务

∆

应用

发出

记录系统

事件流

ERP R
表、事务，
变更日志

判定器、评分器
按状态判分

定义

查询

应用

事
务

同步 µ

原始访问（基线条件）

图 1: 架构。智能体核心在每个请求的新沙箱中运行，仅通过带类型的 sg 接口访问图（基线
条件使用原始 erp 接口）。主机为每个会话保留一个内核：对象集回答查询，动作检查条件
并向发件箱发送请求，发件箱将其作为 ERP 事务执行，产生的变更集 ∆ 经 µ 同步回图，并
由自动化规则求值。橙色：为语义图建模引入的组件。

语义图主机。 主机嵌入生产数据平台的本体内核（版本 0.4.1），实现运营本体服务：模
式分支与提案，支持搜索、遍历和聚合的对象集，具有带类型参数、条件和函数规则的动
作，隔离函数，以及实时和定时自动化规则。主机增加了三项功能（附录 C）。同步：对象
类型由 ERP 表或只读查询支撑；每批事件和每次写入后，主机将 ERP 变更日志应用于镜像
只读对象，并让自动化规则对变更集求值。事务发件箱：动作不编辑镜像对象，而是生成
ErpRequest 对象，主机按顺序将其作为 ERP 事务执行并同步回来，确保 ERP 始终是唯一
的记录系统。能力模式：支持消融阶梯。每个会话都有自己的内存内核。

带类型接口。 智能体通过命令行客户端 sg 使用图，主机负责渲染输出并限制其大小：读
取命令描述类型，在引擎侧搜索、遍历、计数和聚合，并显示编辑历史；写入命令验证或应
用动作；建模命令在分支上定义、映射、验证和发布（附录 B）。基线智能体则使用 erp：对
实时 ERP 执行只读 SQL 及其事务。

共享运行时池上的运行框架。 智能体在 Guo (2026a) 的运行框架上运行：每个请求是具备
shell 和编辑器的通用编码智能体的一次无状态执行 (Zechner, 2025)，执行前恢复其记录（会
话日志和工作区），执行后提交记录；计量代理记录每次模型调用并强制执行支出上限。全
部实验均在服务约 290 个生产智能体的运行时池上进行，而非使用专用硬件；每次执行在隔
离且受资源限制的沙箱中运行，只能看到语言运行时、两个客户端及自身工作区（附录 C）。

5 OPSWEEK ：连续企业运营基准

现有企业工作智能体基准要么在每个任务后重置世界 (Styles et al., 2024; Yao et al., 2025)，要
么仅以最终结果评估长任务 (Xu et al., 2025a)。两者都未测试 SGM 所针对的场景：在同一
个不断演化的记录系统上，依据书面制度处理多个请求，并执行适用于未来事件的持续指
令。OPSWEEK 生成这样的会话。2所有元素均为合成，且由随机种子确定；公司名为 Demo
Company。

记录系统。 一个基于 SQLite 的传统 ERP，包含十三张表（客户、物料、供应商、仓库、库
存、销售订单及明细、发运、发票、采购订单及明细、价格、通知），另有一张导入垃圾数
据表。名称遵循 ERP 惯例（SO_HDR.STAT、INV_BAL.QTY_RSV），值以编码表示。写入通
过十三种事务进行（创建销售订单、变更其状态或明细、分配订单、创建采购订单、变更价
格、设置信用状态、通知团队、…）。这些事务与真实 ERP 一样，强制保证完整性，但不强
制执行业务制度。

2OPSWEEK 与评估 IT 运维的 OpsBench (Heyno, 2026) 和 Cloud-OpsBench (Wang et al., 2026c) 无关，
也与 OpsWorld 协议 (ColabHive Research, 2026) 无关。

5



工作稿 v1.1 —2026-10 —请勿外传

文档。 数据字典以简略的 ERP 风格解释约 70% 的列。六份制度文档（信用、折扣与审批、
优先级与分配、补货、订单变更、通知）用业务语言规定规则；某些编码仅在其中解释（战
略客户指位于两个指定地区的金牌客户）。规则相互作用：信用冻结优先于审批；审批阈值
适用于折扣后的订单金额；可用信用额度需扣除未结清余额及所有未结订单金额。

事件与会话。 一个会话模拟一个工作周：先有一个准备请求，随后五天，每天八个请求。
每天开始前及每两个请求后，一批事件改变 ERP：EDI 订单到达、已放行订单发运并开票、
采购订单收货、发票付款、供应商成本与客户信用发生变化。生成器保证每天都有触发信用
和审批规则的订单，以及库存低于再订货点的物料。智能体在下一个请求的开头看到每批事
件的一行摘要（数量与标识符）。

请求。 九类请求包含二十二种模板（附录表 6）：查找、多跳问题、数百至数千行上的聚合、
条件分析、受制度约束的写入（录入带折扣的电话订单；修改、取消、审批和分配订单）、批
量更新、关于智能体自身先前工作的问题、报告，以及四条持续指令：库存低于再订货点时
自动补货；每笔新 EDI 订单到达时，按信用和审批规则检查；战略客户的优先级为 1 的订单
一旦处于未结状态即分配；第四天将审批阈值从 50,000 降至 40,000。参数沿参考轨迹采样，
确保每个请求都有实际意义，每次回复均以 ANSWER: <json> 结束。

判分。 判分按状态进行：参考判定器在智能体自身的请求前状态上计算预期答案和预期变
更，因此早期错误不会在后续每个答案中重复计错。写入依据请求时间窗口内的 ERP 变更
日志，按每行的净变化判分：每项预期变更都必须存在且字段正确，任何变更都不得涉及请
求范围外的行；自由文本字段、订单明细的顺序，以及智能体在请求内纠正的中间状态不影
响判分。数值容差为 0.5%（计数需精确相等），集合必须完全一致，编码及其文档说明的含
义均可接受（附录 G）。请求成功率按 36 个非持续指令请求计算；指令本身只需确认收到，
并在其后的每个检查点（每批事件后和每个请求后）判分：每个触发事件的效果必须在下一
个请求结束前出现，重复效果或无触发事件的效果均计为错误。若请求的前提此前已被智能
体自身破坏（它取消了当前要求审批的订单），则标记为前提被破坏并计为失败；我们将其
单独报告为错误传播。应用参考判定器操作的脚本化智能体在每个生成会话上均得分 100%；
另一个仅通过专家图工作（附录 E）的脚本化智能体能解决参考会话。这验证了生成器、参
考判定器和评分器一致，并不意味着每份制度文本对读者都无歧义。

规模。 三种规模改变数据量而保持会话不变：S（24 个客户、60 种物料、约 300 笔历史订
单；序列化数据为 28k 个 token）、M（120 个客户、400 种物料、约 2,000 笔订单；204k 个
token）及 L（600 个客户、2,000 种物料、约 15,000 笔订单；1454k 个 token）。生成器、ERP
服务器、参考判定器和评分器可向作者获取。

6 实验

6.1 设置

条件。 七个条件使用相同模型、请求文本、事件摘要、答案格式和 ERP 事务；区别在于智
能体如何读取和写入（表 1）。LLM 在每个请求中收到 CSV 格式的完整当前 ERP；RAG 收到
混合检索器返回的前 30 个块，检索器将 BM25 与稠密编码器（Robertson & Zaragoza, 2009;
Xiao et al., 2024）通过倒数排名融合，检索行、表和文档块，每次变更后重建索引。两者每请
求仅调用一次模型，是下限基线，并非使用工具的竞争方案。Agent 是具备 shell、工作周内持
久工作区和原始 erp 接口（只读 SQL 和事务）的编码智能体。KG、+Actions 和 SGM-expert
为同一智能体提供能力逐级增加的专家图，不提供 SQL（RQ3）；SGM-self 提供只读 SQL 和
建模命令，不提供原始事务，因此每次写入都通过其自行定义的动作执行。每个智能体条件
均以相同预算（120 次模型调用、40 分钟）的准备请求开始：原始智能体准备笔记和辅助脚
本，图条件研究图，SGM-self 按六步步骤说明构建图（附录 D）。专家图（附录 E）由作者
依据制度并在了解请求模板的情况下编写，是乐观参考而非上界；SGM-self 从未看到它。

设计。 主研究使用 M 规模，每会话四十个请求；每个种子对应一家不同公司，同一种子上
的所有条件看到相同请求和事件，因此请求按文本配对（并非按状态，因为判分依赖状态）。
Agent、SGM-expert 和 SGM-self 在 6 个种子上运行，RAG、KG 和 +Actions 在三个种子上运
行，成本最高的 LLM 在一个种子上运行；对比使用两个条件共有的种子。每请求最多 30 次
模型调用和 10 分钟。超限请求计为失败并保留成本，会话继续（共 3 次执行：KG 的一次准

6
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表 1: 实验条件。全部使用 DeepSeek V4.1 Flash、低推理强度及提供商默认采样设置，并使
用相同请求、摘要和事务。
条件 读取 写入 持续规则 跨请求状态
LLM 提示中的完整 ERP 快照 事务列表 由模型处理 对话
RAG 检索所得前 30 个块 事务列表 由模型处理 对话
Agent（L0，原始 ERP） SQL 原始事务 由智能体处理 对话 + 工作区
KG（L1） 图（无 SQL）：搜索、遍历、聚合 原始事务 由智能体处理 对话 + 工作区
+Actions（L2） 图（无 SQL） 动作 由智能体处理 对话 + 工作区
SGM-expert（L3） 图（无 SQL）+ 函数 动作 自动化规则或智能体 对话 + 工作区
SGM-self 自建图 + SQL 自定义动作 自动化规则或智能体 对话 + 工作区

表 2: M 规模的主要结果。成功率基于已判分的非指令请求，附 95% Wilson 区间；每请求
token、成本和时间基于全部请求；SR 召回率：及时满足的持续规则义务比例（重新评分，附
录 G）；准备：智能体条件的首个请求。
条件 种子数 / 判分请求 成功率 [95% CI] (%) 令牌/请求 (k) 元/请求 耗时中位数 (s) 模型时间均值 (s) 调用/请求 常驻规则召回率（%） 准备成本（元）
长上下文 LLM 1 / 36 77.8 [61.9, 88.3] 446.4 1.003 20.4 41.3 1.00 63.3 0.00
RAG 3 / 108 24.1 [17.0, 32.9] 10.2 0.016 4.8 5.1 1.00 4.6 0.00
智能体（原始 ERP） 6 / 216 97.7 [94.7, 99.0] 311.2 0.027 11.2 8.7 3.62 96.4 0.23
知识图谱（L1） 3 / 108 100.0 [96.6, 100.0] 348.2 0.034 11.2 11.4 3.97 99.7 0.12
+ 动作（L2） 3 / 108 98.1 [93.5, 99.5] 269.8 0.024 9.6 8.4 3.57 90.5 0.13
SGM-专家图（L3） 6 / 215 99.1 [96.7, 99.7] 344.9 0.031 9.0 11.0 3.69 92.6 0.15
SGM-自建 6 / 215 99.5 [97.4, 99.9] 514.4 0.037 9.9 10.7 3.21 95.7 0.82

备，以及 SGM-expert 和 SGM-self 各一个请求）；遭遇有记录的基础设施故障的请求被排除
（附录 G）。提示与接口帮助在一个 S 规模试运行会话上调试，该会话不纳入结果。

判分与统计。 主要结果指标是请求成功率。三个预先设定的对比为 SGM-self 对 Agent、
SGM-expert 对 Agent，以及 SGM-self 对 SGM-expert。我们对配对请求采用 McNemar 检验
及 Holm 校正，并对每种子的差异采用精确符号翻转检验，因为同一会话内的请求相互依赖。
运行结束后，我们对所有条件同等修正判分规则：接受数字格式差异和编码的文档含义，按
最终状态比较写入，从触发时刻开始计算持续规则义务（附录 G）；因此，对比预先设定，
但事后判分。成功率区间采用 Wilson 区间；差异和比值也在种子层面报告。成本分别按标
价（每百万未缓存输入 token 0.30 USD、缓存输入 0.006 USD、输出 1.20 USD；每 USD 为
7.2 CNY）及将全部输入 token 按未缓存价格计费计算。速度采用每请求挂钟时间中位数和
模型时间均值。规模研究在 S 规模（五个条件）和 L 规模（原始智能体和 SGM-self）重复一
个会话的前二十个请求，迁移研究则在 60 个 WorkBench 任务上运行原始智能体和 SGM-self
(Styles et al., 2024)。

6.2 RQ1：准确率、TOKEN 和时间

准确率。 所有智能体条件均接近上限（表 2）：SGM-self 的请求成功率为 99.5%，SGM-expert
为 99.1%，原始智能体为 97.7%，只读图和 +Actions 分别为 100.0 和 98.1%。SGM-self 比原
始智能体高 1.9 个百分点（不一致请求为 5 对 1；McNemar p = 0.219，Holm p = 0.656）；种
子层面的差异为 1.8 个百分点（95% CI [−2.2, 5.8]，6 个种子的符号翻转检验 p = 0.500）。另
外两个对比也不显著（Holm p = 0.906 和 1.000）。结果无定论，不能视为没有差异：在接近
上限的水平上，本研究只能检测较大差异。原始智能体的失败全部出现在聚合、条件查询和
报告中（附录表 7）。下限基线远远落后：长上下文提示成功率为 77.8%，每请求成本 1.003
CNY；检索成功率为 24.1%。

Token、成本和时间。 图未节省 token。SGM-self 每请求 token 数为原始智能体的 1.66×（种
子层面 1.58×，95% CI [0.99, 2.52]，各种子范围 0.93–3.02），SGM-expert 为 1.11×（种子层
面 1.10× [0.89, 1.38]）。由于智能体输入 token 的 99.7–99.8% 命中缓存，SGM-self 的标价成
本仅为 1.38×（种子层面 1.32× [0.88, 1.98]），每请求多 0.010 CNY；按未缓存价格，每请求
成本为 0.681（Agent）和 1.121 CNY（SGM-self）。输入构成与命题 1 一致（附录表 4）：所
有智能体条件的工具输出都较小（原始智能体每请求 1203 个字符，其聚合 SQL 已经返回视
图），而每次调用都重新发送准备阶段的对话记录，SGM-self 为 454k 字符，原始智能体为
149k，因此每次调用的输入分别为 159.6k 和 88.1k token。时间差异没有一致方向：SGM-self
调用更少（3.21 对 3.62），挂钟时间中位数更短（9.9 对 11.2 s），但模型时间为 1.22×。

7
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持续规则与写入。 图条件中的自动化规则接管了持续规则工作：SGM-self 的自动化规则
无需模型调用便满足了 78.6% 的义务。召回率未提高：及时满足的义务比例，原始智能体为
96.4%，SGM-expert 为 92.6%，SGM-self 为 95.7%（附录表 5）。大多数遗漏涉及同一规则（战
略客户优先级为 1 的订单一旦处于未结状态就分配），以及下达规则时已处于未结状态的订
单；智能体对这些订单是否属于“从现在起”的范围有不同解读。摘要将事件推送给智能体，
因此所有条件均无需轮询，也未奖励即时响应。原始智能体在摘要报告事件的请求中，比无
事件请求多用 1.02 次模型调用；SGM-expert 的差异为 −0.33，SGM-self 为 0.24（未按模板
调整），方向与命题 3 一致。所有智能体条件几乎在每个写入请求中都留下正确的最终状态

（附录图 2）；同样用原始事务写入的原始智能体和只读图，每会话分别有 0.33 次和 0.67 次临
时违反制度（创建订单时使用制度禁止的状态，并在同一请求内修正），动作条件没有。没
有请求要求执行制度禁止的写入，因此命题 2 的条件从未需要拒绝此类写入。

6.3 RQ2：自建图

智能体构建了什么。 在准备请求中（7.3 分钟，范围 4.7–11.3；0.82 CNY，比原始智能体的
准备多 0.59），SGM-self 平均构建了 14.7 个对象类型、13.8 个链接类型、15.3 个动作、18.2
个函数及 4.2 个自动化规则。它映射了专家图映射的每张源表，但采用了不同设计：专家图
中 48.3% 的映射属性和 60.6% 的链接在自建图中有对应项（附录表 8）。它在动作的函数规
则中编码信用、折扣、审批和分配制度，仅依据制度文本就为新 EDI 订单和补货建立自动化
规则，并在工作周内继续建模（每会话发布 4.7 个新模型版本）。

如何使用图，以及原始智能体的做法。 SGM-self 仅通过自己的动作写入，并让自动化规则
处理事件，但它通过 SQL 读取：75.9% 的读取命令是原始 SQL。原始智能体也按准备指令的
建议，在没有图的情况下编译制度：在 6 个会话中的 5 个会话里，它在准备阶段编写了辅助
脚本库（函数用于依据信用与审批规则评估订单、处理新 EDI 订单或选择补货候选项），每
会话运行 52 次。两个智能体也都依据制度文本，在收到要求前就按规则行动（原始智能体
产生 28 个效果，SGM-self 产生 16 个）。因此，两者的区别是领域如何被编译：编译为引擎
强制执行的带类型动作及由引擎触发的自动化规则，或编译为智能体记得运行的脚本。

成本与回本。 保留对话时，SGM-self 的每请求成本高于原始智能体，因此额外准备成本从
未回收（命题 4）。由于额外输入来自重复发送的准备阶段对话记录，我们在看到这些结果后
决定运行一个探索性变体：准备后清空对话，工作周开始时仅保留工作区，图条件还保留图

（种子 1–3）。清空对话后，SGM-self 每请求 token 数降为原来的 0.53×（95% CI [0.46, 0.62]），
原始智能体降为 0.66×，成功率不变（分别为 100.0% 和 97.2%；附录表 9）。两者的差距缩
小但没有消失：清空对话后，SGM-self 的 token 数仍为原始智能体的 1.27× [1.11, 1.46]，调
用次数更多（4.02 对 3.80），每次调用的上下文也更大；其累计成本仍未低于原始智能体。

6.4 RQ3：图的哪部分起作用

阶梯基于专家图，以图读取替代 SQL；最后一级同时增加函数和自动化规则，无法分离两
者的效果。原始智能体、只读图、+Actions 和 SGM-expert 的查询成功率分别为 96.7、100.0、
98.7 和 99.3%，写入成功率分别为 100.0、100.0、97.0 和 98.5%（附录图 2）；任何一级与原
始智能体的差异都不超过几个请求。成本同样不确定：在种子层面，只读图的每请求成本为
原始智能体的 1.28×（95% CI [0.99, 1.67]），+Actions 为 0.92× [0.64, 1.32]，每请求调用数与
原始智能体相当（3.57 对 3.62）。各级改变的仍是工作方式：从 +Actions 起，写入通过经过
验证的动作执行；从 SGM-expert 起，自动化规则满足了 74.1% 的持续规则义务。

6.5 规模与迁移

原始智能体的每请求成本没有随数据增长：在一个会话的前二十个请求中，它在 S 规模（数
据 28k 个 token）每请求使用 261.3k token，在 L 规模（1454k）使用 241.5k，成功率分别为
100.0% 和 100.0%。SGM-self 的成功率为 100.0% 和 100.0%，每请求 token 数为 406.0k 和
884.1k；它的 token 数跟随重复发送的准备阶段对话记录变化，而不是跟随数据：它在 S 规
模的准备超过时间限制，而在 L 规模其准备记录达到 481k 字符（附录图 4）。长上下文提示
的成功率从 S 规模的 100.0%（每请求 0.158 CNY）降到 M 规模的 77.8%，L 规模的数据则
放不进它的上下文。WorkBench 没有制度，每任务前重置数据；在 60 个任务上，原始智能
体成功率为 96.7%，SGM-self 为 88.3%，每任务 token 数分别为 408.4k 和 322.1k，时间分别
为 28.0 和 11.4 s；SGM-self 还可以通过 SQL 读取表，而原始智能体的 WorkBench 工具不提
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供这一能力。SGM-self 的多数失败来自跨两个领域的任务：它将“next Friday”解读为即将到
来的周五，并在任务间沿用这一解读。

7 讨论与结论

图改变了什么。 在我们的设置中，图未使智能体的准确率、成本或速度得到可检测的改善。
它改变了工作方式：写入通过由引擎检查的动作执行，持续指令作为自动化规则运行，无需
模型调用。原始智能体将相同制度编译为自行运行的辅助脚本库，因此图特有的贡献是强制
执行与触发器，而非编译后的知识。命题 1 指出图何时能够节省 token：工具输出占据输入
的主要部分时（例如智能体没有查询语言），以及准备阶段的对话记录移出上下文时（第 6.3
节）。

自主建模与治理。 两类智能体都依据制度文本执行了尚未有人要求的规则；组织必须决定
是否允许智能体将制度文本转为执行规则，而图至少使这些规则可见且有版本记录。

表示还是能力？ 我们的阶梯在同一个领域模型上增加能力，并未将模型与能力分离。原始
智能体若配备带制度检查的事务包装器 (Zwerdling et al., 2025; Wang et al., 2026a)，或数据库
上的触发器运行时，或许无需带类型的图就能获得相同的强制执行和事件处理能力；我们的
原始智能体已经编写了此类包装器会运行的制度代码。带类型的模型是否正是智能体能够
编写正确守卫和触发器的原因，仍是开放问题。

局限。 OPSWEEK 是合成基准：只有一种公司类型，制度文本清晰，参考判定器在可能存
在多种解读时固定采用一种。会话含四十个请求，事件通过摘要推送，没有请求必须拒绝，
第四天的阈值变更只影响少量订单，0.5% 的容差可能接受遗漏小额订单的聚合结果；基准
未充分检验编译后的条件，也不奖励即时响应。请求按文本而非状态配对。专家图是在了解
请求模板的情况下编写的，因此 SGM-expert 是乐观参考。我们仅测试了一个采用低推理强
度的低成本模型；LLM 和 RAG 是单次调用下限基线。推断基于三个主要条件各六个会话，
KG、+Actions 和 RAG 各三个，以及 LLM 的一个会话，无法检测几个百分点的差异；判分
在运行结束后修正（附录 G），清空对话变体属于探索性分析。本体内核属于商业平台，未
发布。这些局限也决定了下一步工作：在 OPSWEEK 中加入必须拒绝的请求、更长的工作跨
度和噪声更多的数据，并把图与不使用图的守卫和触发器运行时进行比较 (Guo, 2026d)。

结论。 低成本模型在几分钟内构建的可执行知识图谱，未使准确率产生可检测的变化，并
消耗更多 token；它改变了一周工作的完成方式：制度检查移入由引擎检查的动作，持续指
令移入自动化规则。
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A 证明

命题 1。 运行框架在每次模型调用时重新发送对话，因此一次调用的输入包括系统文本、
准备阶段的对话记录、先前请求及其回复与工具输出，以及当前请求及其至此产生的工具输
出；这就是所述的和。图仅通过智能体运行的命令进入输入：命令输出属于 ok（请求结束后
属于 hi），研究或构建图属于 p。以视图替代原始行会改变工具输出大小，以及包含这些输
出的历史大小，其他部分不变；若无图的智能体已能编写返回视图的查询（聚合、过滤后的
行），两者的工具输出项具有相同量级。对于长上下文策略，考虑参与聚合的 n 行组成的集
合 X ⊆ D 上的聚合

∑
x∈X f(x)（例如 所有未结订单的金额）。任何依据上下文作答的策略

都必须将每个 x ∈ X 放入上下文，因为改变一个被遗漏的 x 会改变真实答案，却不改变上
下文；因此，对于这类聚合，上下文包含 Ω(n) 个 token。对于检索器，若对聚合有贡献的 m
个条目存于 m 个不同文本块，且检索器返回 r < m 个文本块，则上下文中至少缺少一个有
贡献的条目；同一论证表明，答案不可能对所有实例都精确。 □

命题 2。 引擎仅在 ca(θ,D) 成立时提交 a 的应用，且 ca ⇒ π，因此每次已提交应用均满
足 π。对于上下文内策略，N 次写入各以概率 ε 违反 π，且相互独立，因此没有违反制度的
操作的概率为 (1− ε)N。若 ca 在集合 W 上有误，即接受某些满足 ¬π(θ,D) 的 (θ,D) ∈ W，
或拒绝某些满足 π(θ,D) 的输入，则引擎对 W 中每个输入都作出同一个确定性的错误决策，
因此 W 中各次写入的错误完全相关。 □

命题 3。 自动化服务在每个变更集上对 κγ 求值，并在其成立时应用 ϵγ；模型不参与，因
此以模型调用计的处理成本为零，正确的条件和效果能处理每个触发事件，后续请求看到的
事件已被处理。仅从摘要获知事件的智能体，必须在读取摘要后于后续请求的一次模型调用
中采取行动；只有模型识别出触发事件时才会处理它，其概率为 1− εe。 □

命题 4。 n 个请求后的累计成本，没有图时为 M0 + nc0，有图时为 MG + ncG；两者在
n∗ = (MG −M0)/(c0 − cG) 时相等，若 c0 > cG 且 MG > M0，该值为正且有限；若 cG ≥ c0
且 MG > M0，有图时的累计成本始终更高。 □
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B 带类型的图接口

表 3 列出图接口的命令。输出由主机渲染为对齐文本（默认至多 50 行）或 JSON；错误消
息指出出错项，并建议一种修复方式。过滤条件使用 Mongo 风格 JSON（$eq、$gt、$in、
$contains、$and、$or、…），随后转换为内核的对象集过滤条件；聚合和遍历在引擎中
运行。在建模模式下，图最初只有一个平台类型（ErpRequest，即发件箱），帮助文本提
供六步工作流程、每种定义的模板，以及一个基于两张库存表、不编码任何制度的可运行示
例。

表 3: 带类型图接口的命令及开放这些命令的模式（L1 为只读图，L2 加入动作，L3 加入函
数与自动化规则，SELF 加入建模）。
分组 命令 模式
读取 types, describe T, objects T --where --select --order-by, object T pk, links T pk L, 全部

traverse T --via L1,L2 --target-where, count T, aggregate T --metrics --group-by, history T
写入 actions, action A, apply A --param k=v [--validate-only], tx-catalog L2, L3, SELF
计算与响应 functions, call F, automation list|show|create|update|delete|runs L3, SELF
建模 template K, define FILE, map FILE, function publish FILE, validate, publish, model export SELF

C 系统细节

主机。 每种对象类型由 ERP 表或只读查询支撑，并通过值变换处理编码。每批事件和每
次写入后，主机读取 ERP 变更日志，将变更作为数据源编辑应用于镜像对象，并让自动化
服务对变更集求值；在智能体通过原始事务写入的只读模式下，主机还在每次读取前拉取日
志。动作的规则或函数生成 ErpRequest 对象；主机以动作名义按顺序将其作为 ERP 事务
执行，因此失败事务会使动作应用失败并返回 ERP 的消息，随后同步结果。这也是生产部
署的写入路径。能力模式分别开放仅读取、读取与动作、除建模外的全部能力，或全部能力。

沙箱与运行时池。 每次执行以非特权用户身份在临时系统单元中运行。它仅能看到语言运
行时、两个命令行客户端及自身工作区（看不到基准、参考判定器、参考图、其他会话或其
他租户），除通向代理与两个接口的本地套接字外，无法访问网络，且内存和进程数受限。
所有研究进程共享一个限额为 2.5 GB 和三个核心的 cgroup，监控程序在池的可用内存低于
5 GB 时暂停研究。每次执行看到的工作区路径相同，因此同一会话的连续请求共享提示前
缀，提供商的前缀缓存能够生效（附录 G）。长上下文和检索基线通过同一代理调用模型。

D 准备指令

每个智能体条件收到三种准备请求之一，均以“准备好后回复 READY”结束（SGM-self 为“模
型发布后”）。

原始智能体。 工作周即将开始。为这项工作做好准备；不要更改 ERP。（1）研究 ERP（erp tables、
erp schema <TABLE>、erp sql）和 docs/ 中的文档：每张表和每列的含义、编码、表的连接方式，
以及每条制度规则。（2）将此后需要的内容写入工作区，使请求处理快速且正确，例如 NOTES.md（含
义、编码、连接、每项制度的检查清单），以及用于预计会重复进行的计算的辅助脚本（订单金额、可
用信用额度、可用库存、补货需求、仓库分配）。（3）用 erp sql 对照几行数据检查脚本。

图条件（KG、+Actions、SGM-expert）。 工作周即将开始。为这项工作做好准备；不要更改
ERP。（1）研究语义图（sg help、sg types、sg describe <Type>，在具有动作的条件中还有
sg actions）及 docs/ 中的制度。（2）将此后需要的内容写入工作区，使请求处理快速且正确，例
如在 NOTES.md 中列出处理每类请求会使用的类型、属性、链接（和动作），以及每项制度的检查清
单。（3）尝试几个查询，检查你是否正确读取了图。

SGM-self。 工作周即将开始。在此之前，构建你整个工作周会使用的语义图。好的模型会使后续请
求处理快速且正确。不要更改 ERP。（1）研究 ERP 及 docs/ 中的文档（数据字典、制度、事务参考）。（2）
为业务实体定义对象类型，使用清晰的名称和描述（含义、单位、编码值）。用 sg map 将每种类型映
射到其表，将编码转换为有意义的值。定义类型间的链接。（3）对制度及典型问题所需的派生量（例
如金额、余额、可用量）建模，将其作为 SQL 支撑的映射中的属性，或定义为函数。（4）为制度约束
的变更定义动作。每个动作检查其制度（通过条件，或抛出错误的函数），并经发件箱发送所需的 ERP

22



工作稿 v1.1 —2026-10 —请勿外传

事务。阅读 sg help action，用 --validate-only 测试每个动作。（5）运行 sg validate，再
运行 sg publish。用 erp sql 对照几个对象和计数。（6）编写简短的 NOTES.md，描述你的模型。

SGM-self 的指令比其他条件更具指导性，接口帮助还提供模板及基于两张库存表的可运行
示例；这种不对称有利于 SGM-self 的建模，也是第 6.3 节测量的一部分。

E 专家图

专家图包含 13 种镜像对象类型：Customer、Material、Vendor、Warehouse、InventoryBalance、
SalesOrder、SalesOrderLine、Shipment、Invoice、PurchaseOrder、PurchaseOrderLine、PriceChange
和 Notification；另有一个保存审批阈值的 PolicySetting 类型，因此第四天的变更只需一个动
作。编码转换为标签（客户分层 A → 金牌，状态 H → 冻结）。八种类型由只读查询支撑，并
加入派生量：折扣后订单金额、未结状态、客户的未结订单金额与可用信用额度、客户是否
为战略客户及其最高折扣、物料的可用库存、未结采购订单与补货需求，以及发票逾期天数。
十二种链接类型连接客户、订单、明细、物料、供应商、库存、仓库、发票、发运和采购订
单。十一个动作通过函数规则实现制度：录入销售订单（信用、折扣、审批及优先级规则）、
修改订单明细（包括重新检查信用）、取消、审批、分配（仓库选择）、检查新 EDI 订单、物
料再订货（幂等）、变更标价、冻结客户信用、通知，以及修改制度设置。四个查询函数计
算订单金额、客户可用信用额度、订单的最佳仓库，以及物料的补货需求。仅使用该图及三
条自动化规则的脚本化智能体能够解决参考会话中的每个请求，并处理每个持续规则触发
事件（第 5 节）。

F 补充结果

表 4: 输入的来源（种子数同表 2）。准备阶段上下文：首个请求的对话记录字符数，此后每
次调用均重新发送；工具输出：每请求命令返回的字符数。
条件 令牌/调用 (k) 调用/请求 准备阶段上下文（千字符） 工具输出/请求（字符）
智能体（原始 ERP） 88.1 3.62 149 1203
知识图谱（L1） 90.8 3.97 120 2348
+ 动作（L2） 76.2 3.57 134 1833
SGM-专家图（L3） 99.2 3.69 147 2285
SGM-自建 159.6 3.21 454 1072

表 5: 按规则统计及时满足的持续规则义务，由变更日志重新评分（附录 G），同时列出实时
检查点值。SR1：库存低于再订货点时补货；SR2：新 EDI 订单到达时检查；SR3：分配战略
客户优先级为 1 的订单。由自动化规则完成：已满足义务中由自动化规则满足的比例。
条件 SR1（%） SR2（%） SR3（%） 召回率（%） 精确率（%） 自动化完成（%） 原判召回率（%） 原判精确率（%）
长上下文 LLM 77.8 71.4 20.0 63.3 72.4 0.0 58.9 60.0
RAG 0.0 5.9 0.0 4.6 75.0 0.0 4.3 75.0
智能体（原始 ERP） 90.0 100.0 85.3 96.4 98.6 0.0 96.3 80.7
知识图谱（L1） 100.0 99.6 100.0 99.7 98.9 0.0 99.2 73.0
+ 动作（L2） 96.7 100.0 49.2 90.5 98.4 0.0 89.0 82.0
SGM-专家图（L3） 100.0 100.0 55.7 92.6 99.5 80.0 91.1 81.6
SGM-自建 100.0 100.0 74.8 95.7 99.7 82.2 94.7 80.5

整个研究，包括试运行、中止的首次主实验、清空对话变体、规模研究和迁移研究，共进行
了 9,167 次模型调用，标价成本为 155.94 CNY；大多数运行处于提供商的半价时段，实付金
额为 89.68 CNY（试运行 23.42、中止运行 8.84、主研究 41.25、清空对话变体 9.24、规模研
究 4.94、迁移研究 1.98 CNY）。
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表 6: 含 40 个请求的会话中的请求类别。
类别 示例 # 判分依据
F1 查找 指定客户的付款条件与信用额度 4 答案
F2 多跳 客户最近一笔未结订单所含物料的供应商 5 答案（集合）
F3 聚合 按地区统计金牌客户的未结订单金额 6 答案（容差 0.5%）
F4 条件分析 有逾期 >30 天发票且有未结订单的客户 4 答案（集合）
F5 制度约束写入 录入要求 12% 折扣的电话订单 8 ERP 差异 + 答案
F6 批量更新 供应商涨价 4%：更新其在用物料 3 ERP 差异
F7 持续规则 从现在起，每笔新 EDI 订单到达时都要检查 4 后续事件
F8 连续性 列出你今天录入的订单 2 答案
F9 报告 包含五项数值的日终报告 4 答案（逐字段）
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图 2: M 规模的消融阶梯（附 SGM-self 作对照）：（a）查询与写入成功率，以及及时满足的
持续规则义务比例；（b）每请求的标价成本及其 95% 自助法区间。种子数同表 2。
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表 7: 按类别统计的请求成功率（%，M 规模；F7 持续指令通过规则检查点判分）。
条件 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9

长上下文 LLM 100.0 80.0 50.0 50.0 100.0 33.3 – 100.0 100.0
RAG 66.7 0.0 16.7 0.0 37.5 0.0 – 50.0 25.0
智能体（原始 ERP） 100.0 100.0 94.4 95.8 100.0 100.0 – 100.0 91.7
知识图谱（L1） 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 – 100.0 100.0
+ 动作（L2） 100.0 100.0 94.4 100.0 100.0 88.9 – 100.0 100.0
SGM-专家图（L3） 100.0 100.0 100.0 95.8 97.9 100.0 – 100.0 100.0
SGM-自建 100.0 100.0 100.0 95.8 100.0 100.0 – 100.0 100.0

表 8: SGM-self 构建的图（会话均值）。覆盖率和一致性以专家图为参照，专家图只是多种有
效设计之一；原始 SQL 请求：智能体至少使用一次 SQL 的请求。

指标 SGM-self（均值）
构建类型数 14.7
构建链接数 13.8
构建动作数 15.3
构建函数数 18.2
构建自动化数 4.2
类型覆盖率（%） 100.0
属性映射一致率（%） 48.3
链接召回率（%） 60.6
策略覆盖率（%） –
自动化正确率（%） –
原始 SQL 请求占比（%） 86.0

表 9: 探索性变体：准备请求后清空对话（cleared），与相同种子上的主实验对比。
条件 种子数 成功率（%） 令牌/请求 (k) 令牌/调用 (k) 元/请求 耗时中位数 (s) 准备成本（元）
智能体（原始 ERP） 3 96.3 298.7 82.3 0.026 10.9 0.22
智能体（原始 ERP）（清空对话） 3 97.2 196.0 55.5 0.022 9.9 0.43
SGM-专家图（L3） 3 99.1 347.1 94.4 0.031 9.6 0.15
SGM-专家图（L3）（清空对话） 3 99.1 284.2 71.4 0.029 8.9 0.24
SGM-自建 3 100.0 467.3 154.3 0.032 8.9 0.83
SGM-自建（清空对话） 3 100.0 248.7 66.8 0.025 8.7 1.36

表 10: 按阶段核算报告运行中的模型调用，分别按标价和实付价格计算（提供商非高峰时段
为半价）。

阶段 会话数 请求数 调用数 准备成本（元） 标价成本（元） 实付成本（元）
main 37 1476 6279 14.07 95.04 47.52
pilot 5 69 253 0.53 9.41 9.41
scaling 7 140 716 1.74 9.89 4.94
transfer 2 120 437 0.22 3.95 1.98
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图 3: M 规模的成功率与每请求标价成本：（a）全部条件（对数尺度）；（b）智能体条件。误
差条为基于请求自助法的 95% 区间；实心标记为图条件，空心标记为基线。
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图 4: 规模变化：S 和 L 规模下，一个会话前 20 个请求的成功率和每请求 token 数（数据大
小使用对数轴；M 规模的主研究请求组合不同，见表 2）。SGM-expert 只在 S 规模运行；L
规模只运行了原始智能体和 SGM-self：数据超过长上下文提示的上下文窗口，而检索在 M
规模已是下限基线。
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G 评估规范

我们报告所有影响运行或判分的问题，因为它们关系到任何允许智能体使用 shell 的基准。
第（i）至（iii）项在试运行中暴露，并在主研究前修复；第（iv）至（x）项在主研究期间
或之后出现。（i）参考实现泄露。最初的沙箱以只读方式暴露了研究环境的安装目录。一个
SGM-self 智能体在检查其命令行客户端的包装脚本时，发现了参考图的源文件，并将其中
函数的副本作为自己的函数发布。最终的沙箱仅向每次执行暴露语言运行时、两个客户端及
其自身的工作区。（ii）指令泄露。最初的制度文档重述了持续指令，因此一个具备自动化
规则能力的智能体在收到这些指令之前就配置了相应规则。现在，持续指令仅出现在下达它
们的请求中。（iii）评分。对于智能体忽略的规则触发事件，此前每个后续检查点都会重复
计数；在另一请求的时间窗口内产生的规则效果，则被计为该请求的范围外写入。现在，每
个触发事件只计数一次，规则相关工作仅由规则检查点评分，且指令从下达时起生效，无论
智能体如何回复。试运行数据仅用于成本估算，不纳入任何报告结果。（iv）提示前缀稳定
性。首次主实验将每次执行的工作空间暴露在新的主机路径下。智能体运行框架将工作目录
写入系统提示，导致每个请求的提示前缀都变化：提供商的前缀缓存在每请求的第一次模型
调用时未命中，智能体还尝试进入先前请求中已不存在的目录。直接调用模型的条件使用固
定前缀，后接当前数据，不受影响，因此该实验伪差使智能体条件的成本和时间偏高。现在，
与容器沙箱一样，每次执行中的工作空间都使用固定路径；主研究从头重新开始，首次运行
的部分数据（71 个请求，发现伪差后停止）未使用。该次运行中，驱动程序还曾因缓存智能
体流式输出而耗尽内存；现在沙箱内会丢弃流式更新。（v）答案格式与最终状态写入。实时
评分器将答案与参考判定器的原始值比较，因此将数字作为字符串给出，或给出编码文档含
义的答案（订单状态 S 对应“Shipped”，付款条件 N30 对应“Net 30”）会被判错，尽管请求询
问的是状态而非编码；图条件受影响最大，因为其映射将编码转换为含义。评分器还按每次
中间变更判断写入，因此以一种状态创建、在同一请求内修正的电话订单会失败，自由文本
字段中的备注或顺序不同的订单明细也会失败。我们用同一规则对每个条件重新评分：规范
化数字和编码，接受编码或其文档含义，按请求窗口内每行的最终状态比较写入，忽略自由
文本字段和明细顺序；预期值依据会话变更日志重建，为请求开始时的值。这改变了 71 个
答案的评分（原始智能体为 15，SGM-self 为 10，SGM-expert 为 12）。重新评分前，成功率
为 69.4%（LLM）、13.0%（RAG）、90.7%（Agent）、90.7%（KG）、89.8%（+Actions）、93.5%

（SGM-expert）和 94.9%（SGM-self）。（vi）持续规则的时序。实时检查点直到规则下达后的
第一批事件才登记规则义务。因此，若智能体在下达规则的请求中就处理现有积压，则被判
为产生无触发依据的效果；忽略积压的智能体则被判为遗漏，两个错误对不同条件产生相反
方向的影响。我们根据变更日志对每个会话重新评分：在初始世界上重放日志，每次变更后
对规则触发条件求值，义务在触发条件成立的瞬间开始（对积压而言，是下达规则的请求开
始时），并须在下一个请求结束前满足；效果若符合义务开始时或此后某个请求开始时状态
上的制度决策，即满足该义务。表 5 并列报告实时值与重新评分值；正文使用后者。（vii）只
读图的陈旧读取。最初的 KG 会话所读取的图仅在事件批次和动作之后由主机同步；KG 通
过原始事务写入，因此同一请求稍后的读取可能看不到智能体自己的写入。现在，该模式下
主机会在每次读取前拉取变更日志，KG 已在全部三个种子上从头重跑；最初的 KG 运行未
使用。（viii）时间限制。 3 次执行超限（每请求 10 分钟，准备阶段 40 分钟）：一个 KG 会
话的准备阶段，以及 SGM-expert 和 SGM-self 各一个请求；原始智能体没有超限。在我们运
行期间检查的 SGM-self 请求中，智能体对沙箱的整个文件系统启动了递归文本搜索；另外
两次执行在剩余时限内不再有模型调用，原因未知。第一版驱动程序在这种情况下会中止会
话；我们改为将执行作为失败请求判分并保留其计量成本，然后继续，并从最后一个请求恢
复受影响的会话。若没有这次超时，SGM-self 会在每个已判分请求上成功。在规模研究中，
SGM-self 在 S 规模的准备阶段也超过了时限；随后它的提交因编排器 900 秒的租约过期而
失败，会话恢复时把准备阶段记为超时（租约现为 3,000 秒）。（ix）接口边界。沙箱隐藏研究
安装目录和其他会话，客户端仅转发所属条件的命令；我们还审计了 37 个主实验会话的每
条命令。没有智能体在其接口之外写入 ERP（不提供原始写入的条件中，原始写入为 0 次），
也没有在不提供 SQL 的条件中运行 SQL（0 次）。智能体确实进行了探查：79 条命令读取了
命令行客户端的源码（SGM-self 为 30 条，SGM-expert 为 21 条），SGM-self 在准备阶段发出
了 17 条直接探查接口套接字的命令，均未写入 ERP。（x）基础设施故障。在会话运行期间
启动后续阶段时，共享的命令行客户端目录被替换，导致六次正在运行的执行丢失客户端，
智能体因而搜索文件系统寻找客户端。排除规则依据时间固定，而非依据结果：若目录被替
换时某次执行正在运行，则将其排除。我们停止了这些执行，将四个受影响的请求作为中断
请求排除（主要条件中 2 个，清空对话变体中 2 个），为准备阶段受影响的两个清空对话会
话分配新标识符并重新运行，同时修改启动程序，使其在原位置更新客户端。
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H 扩展相关工作

本节给出第 2 节所依据的完整综述。检索。2026 年 10 月 8 日，我们在 arXiv、Semantic Scholar
和 OpenAlex 中检索了十个主题（基于图的推理与检索；长上下文与检索；本体、语义层及
文本到 SQL；知识图谱与本体构建；智能体记忆；长程与企业基准；工具与可执行世界模型；
事件驱动智能体与主动规则；智能体成本；智能体构建的工具与技能），将 4,239 条记录合
并为 475 个候选项，通过带类型的分类器及人工筛选标题与摘要，保留 124 项工作，并逐一
依据 arXiv、Crossref、DBLP 或出版方核实。设计评审补充了 24 项针对性工作（运行时制度
守卫、语义层、业务工件、视图更新、本体评估），以相同方式核实。

面向语言模型的知识图谱与语义层。 知识图谱赋予实体和关系明确的类型与语义 (Hogan
et al., 2021; Noy et al., 2019)，已有大量工作将其与语言模型结合 (Pan et al., 2024)：模型沿图
路径推理 (Sun et al., 2024; Ma et al., 2025; Luo et al., 2024; Jiang et al., 2023)，检索子图作为
上下文 (Baek et al., 2023; He et al., 2024; Mavromatis & Karypis, 2025)，或在文本上构建图索
引以支持检索 (Edge et al., 2024; Gutiérrez et al., 2024; 2025; Guo et al., 2025; Liang et al., 2025;
Li et al., 2025; Sarthi et al., 2024; Peng et al., 2025)。针对关系数据，基于本体的数据访问将本
体映射到表，使查询能够用领域概念表达 (Poggi et al., 2008; Lenzerini, 2011; Calvanese et al.,
2016; Das)，工业语义层则为所有使用方一次性定义度量、维度和连接 (dbt Labs, 2026; Google,
2026; Cube, 2026)；文本到 SQL 方法则针对原始模式生成查询 (Yu et al., 2018; Li et al., 2023;
Lei et al., 2025; Pourreza & Rafiei, 2023; Gao et al., 2024; Talaei et al., 2024; Wang et al., 2025a)，
在语义依赖业务知识的企业模式上仍表现较弱 (Chen et al., 2024; Liao et al., 2026; Gwimm &
Eisenach, 2026)。在一项基准中，将企业问题表述在数据库的知识图谱上而非 SQL 模式上，
使 GPT-4 的准确率从 16% 提升到 54%；再依据本体检查查询，准确率提升到 72%（两者均
为作者自报；Sequeda et al., 2024; Allemang & Sequeda, 2024）；一项配对基准报告，三个前
沿模型通过语义层查询时，错误与幻觉更少（作者自报；Rumiantsau & Fokeev, 2026）。本体
也为检索提供依据 (Sharma et al., 2025)，受治理的分析接口将聚合逻辑移出模型 (Singh et al.,
2026)，ChatDB 则为智能体提供数据库作为符号记忆，通过 SQL 读写 (Hu et al., 2023)。与本
文最接近的是 EvoOntology：它让构建智能体为数据智能体构建本体层，并通过评估加以改
进 (Chong et al., 2026)。这些工作都是按单个问题评估的读模型。我们加入写入路径和触发
器，即以提交条件编码制度的动作，以及响应变化的自动化规则；由执行工作的智能体构建
它们，并在长时间连续会话中评估，完整核算成本。

用语言模型构建知识图谱与本体。 语言模型从文本中抽取实体、关系和模式 (Zhu et al.,
2024; Zhang & Soh, 2024; Mo et al., 2025; Lairgi et al., 2024; Bai et al., 2026)，学习与构建本体
(Babaei Giglou et al., 2023; Lo et al., 2024; Zhang et al., 2025a; Oyewale & Soru, 2026)，并通过审
核纳入事实 (Bykampadi et al., 2026)；基准依据参考图谱对图谱本身评分 (Mihindukulasooriya
et al., 2023)，而本体工程通过模型能够回答的能力问题及建模陷阱目录评估，因为通常不存
在单一的标准本体 (Grüninger & Fox, 1995; Poveda-Villalón et al., 2014)。本文的输入和成功标
准均有所不同：智能体将结构化数据源与制度文本一同建模，模型除类别与关系外还包含操
作和规则，并以其支持的工作及构建成本来评价。

上下文、记忆与长程智能体。 长上下文的表现会随长度和信息位置而退化 (Liu et al., 2024a;
Hsieh et al., 2024; Modarressi et al., 2025; Hong et al., 2025)，这推动了检索 (Lewis et al., 2020;
Gao et al., 2023b; Asai et al., 2024) 及其与长上下文的结合 (Li et al., 2024; Jiang et al., 2024)。
智能体记忆系统对智能体自身的经验进行分页、摘要或结构化组织 (Packer et al., 2023; Park
et al., 2023; Shinn et al., 2023; Xu et al., 2025b; Chhikara et al., 2025; Wang et al., 2025d; Zhang
et al., 2025c; Sumers et al., 2024; Zhang et al., 2024)，也包括将经验组织为时序或世界模型知
识图谱 (Rasmussen et al., 2025; Anokhin et al., 2025)，并在长对话上进行评估 (Wu et al., 2025;
Maharana et al., 2024; Hu et al., 2026)；对于精确回忆，由智能体控制的原始日志搜索可达到
结构化记忆的水平 (Li et al., 2026)。企业与办公工作智能体基准测试数据库和应用中的工具
使用 (Styles et al., 2024; Yao et al., 2025; Barres et al., 2025; Xu et al., 2025a; Wang et al., 2024d;
Trivedi et al., 2024; Huang et al., 2025; 2026; Drouin et al., 2024; Boisvert et al., 2024; Wang et al.,
2025c; Gruenbaum et al., 2026; Luo et al., 2025; Wang et al., 2026d; Liu et al., 2024b; Mialon et al.,
2024)；在长时间模拟经营中，智能体会偏离目标，且表现方差很高，原因并不明显是上下
文被填满 (Backlund & Petersson, 2025)。很少有工作在报告准确率的同时报告成本 (Kapoor
et al., 2024; Wang et al., 2025b)。语义图并非经验记忆：它对领域的状态和规则建模，并与记
录系统保持同步。OPSWEEK 通过演化数据上的连续会话、持续指令和按状态判分，补充了现
有基准。
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工具、编译后的知识与自动化。 智能体通过工具和 API (Yao et al., 2023; Schick et al., 2023;
Patil et al., 2024; Qin et al., 2024; Yan et al., 2024; Anthropic, 2024) 或代码 (Wang et al., 2024b;
Gao et al., 2023a; Wang et al., 2024e; Liang et al., 2023) 采取行动。多条研究路线将知识编译
为可执行产物：语言模型编写规划领域或世界模型，随后由求解器或模拟器使用 (Liu et al.,
2023; Guan et al., 2023; Tang et al., 2024; Wang et al., 2026b)；智能体积累可复用的工具和技能
(Wang et al., 2024a; Cai et al., 2024; Qian et al., 2023; Yuan et al., 2024; Wang et al., 2024c; Zheng
et al., 2025; Hu et al., 2025)，也可将其纳入受治理的组织注册表 (Guo, 2026d)。制度也可编译
为守卫，在运行时检查智能体的工具调用，来源可以是制度文档 (Zwerdling et al., 2025)、规则
语言 (Wang et al., 2026a; Rebedea et al., 2023) 或经过验证的制度模型 (Chen et al., 2025; Xiang
et al., 2025)。业务工件将操作描述为具有生命周期、以数据为中心的对象 (Nigam & Caswell,
2003; Bhattacharya et al., 2007)，其守卫–阶段–里程碑形式通过受守卫约束的转换与事件驱
动生命周期 (Hull et al., 2011)，是带提交条件的动作及自动化规则最接近的形式化先例。事
件–条件–动作规则与触发器是主动数据库中的经典机制 (McCarthy & Dayal, 1989; Widom &
Ceri, 1995)，约束语言用于验证图数据 (Knublauch)。通过模型写回数据源属于视图更新问题
(Bancilhon & Spyratos, 1981; Dayal & Bernstein, 1982)，基于本体的数据访问也研究了此问题
(De Giacomo et al., 2017)；实践中将命令的写入路径与根据事件重建的读模型分离 (Fowler,
2011; 2005)，我们的主机正是这样通过发件箱写入并重新同步。如今，语言模型生成工作流
与流程自动化 (Ye et al., 2023; Zeng et al., 2023; Zhang et al., 2025b; Fan et al., 2025)，决定何时
主动采取行动 (Lu et al., 2025; Liu et al., 2026)，并执行受治理的后台业务计划 (Moslemi et al.,
2026)。在语义图中，操作、守卫与触发器并非独立代码：其类型由智能体查询的同一对象模
型约束，引擎强制检查其条件，智能体则在与模式相同的分支–验证–发布周期中编写它们。

I 声明

可复现性。 本文每个结果数值均由分析脚本根据运行记录（请求记录、计量日志及 ERP 变
更日志）生成；每次运行记录其数据包、提示及系统提示的哈希值。提示和接口帮助在主研
究前的一个 S 规模试运行会话上调试；附录 G 的判分修正发生在主研究之后。第 4–6 节及
附录 B–G 描述了条件、提示、限制及判分。基准生成器、ERP 服务器、参考判定器、评分
器、驱动程序和分析代码可向作者获取；本体内核属于商业平台，未发布。

伦理。 本研究不涉及人类参与者。全部基准数据均为合成，其中的公司为虚构公司。第 1
节的生产观察是作者自身部署中的汇总计数，不包含客户数据。智能体在设有内存、进程及
网络限制的沙箱中运行，与生产智能体共享运行时池；监控程序在池的可用内存下降时暂停
研究。

语言模型的使用。 DeepSeek V4.1 Flash 是实验研究对象。编码与写作助手帮助实现实验代
码、筛选文献及翻译中文版本；作者依据运行记录和来源核查了每项论断、数值及参考文献。

利益冲突与资助。 作者受雇于 AIDC，该公司开发图条件使用的本体内核，并资助了本研
究。我们引用了本团队此前的三篇工作论文 (Guo, 2026a;c;b)，以及一项关于受治理自主改进
的研究 (Guo, 2026d)。
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