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基于 SPMA 框架的数据集结构对链接预测性

能影响机制研究 

姜小波  邓亚东  邱  崧 

(华南理工大学电子与信息学院  广州  510641) 

摘  要 针对知识图谱链接预测任务中数据去冗余操作(剔除逆向与对称关系三元组)导致的模型性能显著下降

及优化困难问题，本研究提出结构扰动与多视角分析框架 SPMA(Structural Perturbation and Multiview Analysis 
Framework)，系统探究数据结构特征对模型性能的作用机制。以 FB15k237 为基准数据集，该框架构建“结构特

征性能指标作用机制”三维分析体系，整合结构扰动生成、量化评估及多视角解释方法，形成可迁移的通用分析

范式。研究首先开发基于启发式广度优先搜索的连通子图采样算法，构建结构特征差异化子图集合。通过敏感性实

验发现，关系类别分布不均衡构成关键结构性瓶颈，其负向影响在不同采样场景下呈现显著相关性。进一步通过收

敛动态分析、梯度分布解析和嵌入空间可视化等多维度方法，揭示不同关系类别对优化强度、梯度贡献度及空间结

构需求存在显著差异，这种内在冲突导致模型难以达成多目标优化平衡。TransE、ComplEx、SEGNN等主流模型

上的系统性验证表明：性能制约主要源于数据结构固有特征而非模型架构限制。本研究建立的 SPMA 框架为知识

图谱数据质量评估、结构优化及模型训练策略设计提供了新的理论工具。 
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Abstract The removal of redundant triples (specifically inverse and symmetric relations) in knowledge 
graph link prediction tasks, commonly adopted for data leakage mitigation, often leads to a significant 
degradation in model performance and presents considerable challenges for optimization. This study 
proposes the Structural Perturbation and Multiview Analysis Framework (SPMA) to systematically 
investigate the underlying mechanisms by which data structural features influence model performance. 
Using FB15k237 as a benchmark dataset, SPMA establishes a threedimensional analysis system 
encompassing“structural featuresperformance metricsinfluence mechanisms”. It integrates structural 
perturbation generation, quantitative evaluation, and multiview explanation methods, forming a 
transferable and generalizable analytical paradigm. Firstly, this research develops a connected subgraph 
sampling algorithm based on heuristic BreadthFirst Search (BFS) to construct subgraph sets with 
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基准数据集上，链接预测模型在各年份所能达到的

峰值性能变化曲线，显示在更具结构约束的数据集

下，传统的建模方法面临显著瓶颈。 
这一现象的根本原因并非完全源于模型能力

的不足，而在于 FB15k237的结构特征影响性能的

机制尚未被揭示。FB15k237 虽未改变实体或关系

本身的信息，但其构造过程显著改变了数据的结构

分布，使得模型在训练与预测中面临潜在的结构适

应性挑战。为系统揭示这一问题背后的机制，本文

提出一种结构扰动与多视角机制分析框架 SPMA 
(Structural Perturbation and Multiview Analysis 
Framework)，用于研究数据集结构特征影响模型性

能的机制。该框架由结构扰动构造、性能影响量化

及机制路径剖析三部分组成，具备良好的可迁移性

与通用性。具体而言，SPMA首先设计了一种基于

启发式广度优先搜索的连通子图采样方法，用于构

建具有多样结构特征的子图集合；随后在多个主流

KGE模型(如 TransE、ComplEx、SEGNN)上进行

相关性与 Sobol 敏感性分析，发现关系类别分布的

不均衡性是主要性能瓶颈因素。本文进一步使用上

述流程在 WN18RR 数据集上进行了普适性实验，

实验结果发现 WN18RR 虽然也通过移除冗余关系

来避免信息泄露，但其性能瓶颈却呈现出不同的结

构来源，图密度与全局聚类系数等宏观连接特性对

模型有较大影响。这种在不同数据集上性能瓶颈的

结构性差异，恰恰凸显了现有研究缺乏一个通用的

分析框架来系统性地诊断和揭示特定数据集的内

在结构性挑战。本文的研究重点为性能更低的

FB15k237，为了探究关系类别在 FB15k237上对

模型性能影响的机制，SPMA从训练过程的三个视

角深入剖析关系类别分布对性能的影响路径：(1) 

从收敛视角，当前训练过程被高频关系类别主导，

而低频关系类别面临梯度稀疏、学习停滞，关系类

别的分布不均衡会使整体训练过程出现“主关系类

别欠拟合、次关系类别过拟合”的结构性不平衡；

(2) 
从梯度视角，不同关系类别在训练中的梯度占

比与其数据量相关，通过改变占主导的 nn类别的

占比，发现性能与在训练时的梯度占比之间呈现正

相关，这表明关系类别的分布不均会使影响梯度的

分配进而影响模型在不同关系类别上的性能；(3) 

从嵌入向量视角，借助 LIME可解释方法分析不同

关系类别对实体与关系表征学习的作用，发现关系

分布的不均衡会导致嵌入空间中不同类别关系的

表征偏移，从而削弱模型对多关系类别的统一表达

能力。三视角下的实验结果都验证了关系类别分布

不均衡对模型性能的显著影响，且该影响主要源自

数据集结构本身，而非模型架构所限。 
综上所述，本文不仅系统揭示了 FB15k237中

结构特征影响性能的作用机制，更提出了可迁移、

通用的 SPMA框架。该框架量化了结构因素的性能

影响强度，明确了其机制路径，为提升模型在结构

复杂数据集中的泛化能力提供了理论依据，也为未

来的数据集设计与结构优化研究提供了分析工具

与范式支持。 
本文结构安排如下：第 1节介绍研究背景与问

题定义；第 2节综述现有 KGE模型与相关结构性研

究；第 3节详述所提出方法，包括子图采样、结构

指标计算与解释性分析方法；第 4节展示实验设置

与结果；第 5节总结全文并讨论未来工作方向。 

2 相关工作 

2.1  KGE模型 

知识图谱补全(KGC)旨在识别实体之间缺失

的交互关系，从而解决知识图谱不完整的问题。知

识图谱嵌入(KGE)模型是解决 KGC 任务的主流方

法之一，其核心思想是将知识图谱中的实体和关系

映射为低维连续向量，并通过定义一个打分函数来

衡量三元组的合理性
[25]
。通常情况下，KGE模型遵

循四个步骤
[26]
：(1) 随机初始化：对实体向量和关

系向量进行随机初始化；(2) 打分函数： 定义一个

打分函数来衡量三元组的合理性；(3) 交互机制： 
设计交互机制来对实体和关系的交互进行建模，并

计算三元组的匹配得分；(4) 训练策略： 通过负采

样、正则化等策略最大化对三元组的置信度来训练

KGE模型。 
基于上述流程，研究人员提出了多种模型。最

早的是基于翻译的 TransE 模型，其优点在于简单

且高效，但在表示复杂关系时能力有限。该局限性

推动了后续研究在进一步扩展知识图谱嵌入的建

模能力方面做出尝试。例如，为了克服 TransE在处

理复杂关系类别方面的不足，研究者提出了 TransH
和 TransR[13]

。TransH引入了特定于关系的超平面，

使同一个实体在不同的关系下能拥有不同的投影



3期 姜小波等：基于 SPMA 框架的数据集结构对链接预测性能影响机制研究 523 

 

表示，从而更好地处理复杂关系。TransR则进一步

提出将实体和关系嵌入到不同的向量空间中，通过

投影矩阵将实体投影到特定于关系的空间内，解决

了实体与关系共享同一空间可能导致的表达不足

问题。随后，RotatE[15]
在复数向量空间中把每个关

系定义为一个旋转操作，将关系表示为从头实体到

尾实体的旋转。由于这一设计，RotatE能够有效建

模对称、反对称以及多对多等关系，从而弥补了

TransE在处理此类关系类别时的不足。 
除了上述基于翻译的模型之外，还有采用三线

性乘积形式的打分函数来衡量实体与关系间语义

相似度的语义模型。例如，DistMult 使用双线性模

型来捕捉实体与关系之间的交互，其打分函数采用

三线性乘积形式。这样的设计使得 DistMult在对称

关系的建模上表现良好，但难以准确刻画反对称关

系。ComplEx则将实体和关系的嵌入表示从实数空

间扩展到复数空间，从而能够更好地表示如循环关

系、n对 n等更复杂的关系类别。此外，一些模型借

助深度学习技术来捕捉知识图谱中更复杂的模  

式
[27]
。例如 ConvE基于卷积神经网络，能够捕捉实

体与关系嵌入之间的局部特征交互，从而有效学习

实体与关系的多样组合；同样地，CapsE 将胶囊网

络引入知识图谱嵌入框架，以捕获实体与关系之间

更精细的特征交互，在对复杂关系的建模上展现出

更佳的表现。 
尽管研究人员为提升 KGE 模型在链接预测任

务上的性能做出了诸多努力，但在诸如本研究所关

注数据集这样的复杂数据集上，当前的实验结果似

乎已经遭遇瓶颈。这表明仅通过优化模型本身的结

构和参数，提升效果已十分有限。为此，亟需从数

据集结构特征的角度，对模型的内在机制进行深入

分析，并探索导致性能瓶颈的潜在原因，从而为后

续的模型改进提供方向和启示。 

2.2 机制研究 

近年来，知识图谱嵌入(KGE)模型的研究取得

了显著进展，但在影响模型性能的关键因素方面仍

存在研究空白。一些现有研究通过优化模型设计、

调整超参数以及处理数据分布问题来提高嵌入质

量。Oliver等人
[28]
利用 Sobol敏感性分析来评估不同

超参数对嵌入质量方差的影响，旨在找出哪些超参

数可以在不显著影响嵌入质量的情况下被排除于

搜索范围之外。Zhang 等人
[12]
提出了加权知识图谱

嵌入(WeightE)方法，用以验证长尾分布对模型性

能的影响；Akrami等人
[29]
则揭示了数据泄漏问题可

能导致对嵌入模型性能的高估。在 KGE 模型可解

释性方面，Zhang 等人
[30]
提出了基于路径的异质链

接预测 GNN 解释方法(PaGELink)，用以解决

GNN模型在链接预测任务中缺乏可解释性的问题。

PaGELink能够生成可解释路径并拥有可扩展的模

型能力。Ma等人
[31]
则提出了 KGExplainer，用以解

决现有 KGE 模型解释方法在推理信息不足时的局

限性。 
在去除冗余关系后的 FB15k237数据集中，其

结构特征会显著影响嵌入模型的学习过程和性能。

然而，这一方面尚未得到深入研究。因此本研究将

探讨其结构特征对嵌入性能的影响机制。 

3 方 法 

3.1  子图采样方法 

我们提出了一种连通子图采样方法，以构建不

同结构特征的子图
[32]
。该方法基于一种启发式策略，

优先选择高连接度节点，确保采样子图具有良好的

连通性和代表性，避免采样到孤立或稀疏区域。同

时利用广度优先搜索(BFS)[33]
进行采样子图，采样

以一个明确的起始节点为起点，BFS算法的性质保

证了所有通过扩展加入到 sV 的节点，都必然是通过

一条或多条边与先前的已采样节点相连。这意味

着，从起始节点 vo 到任何一个被采样的节点

sv V∈ ，都存在一条由采样子图中的边构成的路径。

由于整个采样过程是一个从中心向外扩展、不断添

加相邻节点的过程，且只有与已采样节点直接相连

的节点才会被加入，因此当采样节点数量达到目标

后，最终形成的子图 sG 中的所有节点都将是相互连

通的。 
具体方法如下： 
对于给定知识图G =(V,E) ，节点数为 | V |。采

样目标是一个子图 s s sG = (V ,E ) ，其中子图的节点

数 sV 满足： 
 | | | |  sV = r V                (1) 

其中， r 代表采样比率，它决定了要采样的节点数

量。该比率是从 r ,r[ ]min max 范围内的均匀分布中随机

选择的。我们设置采样比率 r的范围为[0.5,1.0]，即

子图节点数控制在总节点数的 50%到 100%之间。该

范围的设定主要基于两点考虑：其一，保证子图的
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结构代表性。过低的采样率(如 r<0.5)可能导致生

成的子图过于稀疏或碎片化，其结构特征会严重偏

离原始图，0.5的下限确保了采样子图足以保留原图

关键的宏观结构信息。其二，实现充分的结构扰动，

[0.5,1.0]的区间提供了足够大的子图规模变化，能

够使关系类别分布、图密度等结构指标产生显著的

数值变动，这对于后续进行鲁棒的相关性分析和敏

感性分析至关重要。 
为了提高子图采样的连通率，优先从高连接度

节点开始采样。具体做法为，定义节点 v V 的度 

数为： 
( ) ( )  v =| {u V : u,v E (v,u) E} |deg 或   (2) 

节点 v的度数是其直接邻居的数量。 

将节点按度数降序排列后，选择前 k个节点形

成候选集，研究取 k为 50，即选择度数排名前 50的
节点作为候选集： 

   k 1 2 kS = {v ,v , ,v }                   (3) 
其中, 

 1 2 k(v ) (v ) (v )  deg deg deg      (4) 
从候选集中随机选择一个节点 ov 作为采样起

始点，初始化采样节点集 sV 和待扩展队列Q ： 
 { }s 0 0V = v , Q = [v ]             (5) 

之后，从队列Q中取出当前节点u，遍历u的所有

邻居节点： 
∈ ∈N(u) = {v V :(u,v) E (v,u) E}或 (6) 

将尚未采样的邻居节点加入采样集 sV 和队列

Q 。即 
( ( ) )s s s s∪V = V (N(u) V),Q = Q N u V ∪ (7) 

重复以上步骤直到满足 
 | | | ||V | r Vs ≥            (8) 

通过广度优先搜索(BFS)机制，确保了采样的

所有节点都与起始节点连通，从而保证了采样的子

图 sG 是连通的，更完整地保留知识图的结构特性，

有助于研究知识图的局部结构特性。同时为确保每

次采样都能达到目标节点数量，我们设定了最大重

试次数(100 次)，以应对某些极端图结构下难以达

到采样比例的情况。 

3.2  基尼指数 

在本研究中，我们采用基尼指数
[34]
来量化关系

类别、关系类型以及节点度分布中的不平衡程度。

基尼系数是一种广泛使用的评估分布不均衡程度

的指标。基尼系数最初是为了衡量资源分配和经济

不平等而开发的，但它也适用于描述其他领域中的

不平衡情况，例如知识图谱中的数据分布。基尼系

数在数学上定义为任意两个数据点之间平均绝对

差值与数据均值之比，其公式表达如下： 

 
 n n

i ji=1 j=12

1 | x -x |
nG =

2x
      (9) 

其中, n 表示样本总数， ix 为样本中第 i个数据点，


n

i
i=1

1x = x
n

表示样本均值。较大的基尼指数G 表示

分布越不均衡. 

3.3  LIME模型 

LIME(局部可解释模型无关解释模型)[35]
是一种

通用的模型解释方法。旨在通过局部线性模型来近似

复杂模型在局部区域内的行为。从而揭示黑盒模型的

决策过程。其基本原理是，在输入空间的特定区域内，

复杂模型可以被简单的线性模型所局部近似。LIME
的主要目标是评估输入特征的重要性，并量化它们对

模型输出的贡献。该方法基于以下原理： 
假设黑盒模型为 

 : df                  (10) 

其中,输入为 x d ，输出为预测值 f(x) 。 
LIME 通过以下过程生成解释：首先，在输入

样本x的邻域内生成一组扰动样本  n
i i=1{x } 。随后，

这些扰动样本由黑盒模型 f 进行预测，得到相应的

预测值 1{f(x )}ni i 。接下来，定义一个权重函数

x(x ) ，通常采用高斯核函数： 

 
2

2

 

 

 



 

x
x x(x )


= exp            (11) 

它表示扰动样本 x 相当于原始输入 x的权重，其

中, 为带宽参数。 
最后，在扰动样本空间中，通过加权最小二乘

法拟合一个简单的线性模型g ，以最小化以下加权

误差函数： 

0( )   
j=1

z
d

j jg z                      (12) 

2

1
( , , ) i

n

i i
i

L f g f g Ω 


     （x x(x ) (x ) (z )) (g)=  

(13) 
其中， L为加权平方误差，用以衡量局部线性模型

g对黑盒模型 f 的拟合程度； (g)Ω 表示正则化项，

用于控制线性解释模型 g 的复杂度(例如通过 L1
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正则限制特征维度)。 
拟合得到的线性模型参数  d

j j=1{ } 即为特征的

重要性权重，反映了每个特征在样本 x附近对模型

预测 f(x) 的贡献，可以用来解释特征对模型的   

影响。 
在本文中，LIME 被用于解释不同嵌入维度对

模型得分的影响。对于输入三元组(h,r,t) ，其嵌入

特征 x = [h,r,t]定义了模型 f 的打分函数，即 KGE
模型(例如 TransE)的预测得分： 

1f(x)=-|| h + r-t ||          (14) 
通过优化目标函数 xL(f,g, g) ，LIME导出了

嵌入特征 x = [h,r,t]的线性模型参数 d
j j=1{ } ，并将

特征的重要性计算为： 
 | |jI = j                 (15) 

其中, jI 表示特征 j的重要性。照嵌入类型(头实体、

关系、尾实体)对重要性进行分类，可以统计各嵌入

类型对得分的总贡献： 

tail

| |

| |

| |


















j
j

j
j

j
j

I

I

I







，

，

head
head

relation
relation

tail

         (16) 

 由此，通过 LIME 模型可以获得头实体、尾实

体以及关系嵌入的特征重要性。 

4 实  验 

在本节中，本文基于所提出的结构扰动与多视

角机制分析框架(Structural Perturbation and Multi 
view Analysis，SPMA)，系统分析了 FB15k237数
据集中多个关键结构特征对链接预测模型性能的

影响路径。该框架集成了结构扰动构造、量化分析

和机制解释三个环节，旨在揭示结构因素在模型训

练与推理中的具体作用方式。 

4.1  实验设置 

在链接预测任务中，不同模型在多个常用基准

数据集上的性能表现存在显著差异。已有研究表

明，无论是传统模型还是近年来提出的先进方法，

在 FB15k237 上的性能普遍较低，且以往在其他数

据集上表现良好的方法在该数据集上的性能提升

十分有限。这一现象表明，FB15k237 的结构特性

可能对模型性能具有显著影响。 

为深入分析该问题，本文借助 SPMA 框架，选

取了三个具有代表性的 KGE 模型：TransE、

ComplEx 和 SEGNN，分别代表基于翻译的模型、

基于张量分解的模型、基于图神经网络的模型，使

用开源工具库 OpenKE[36]
进行实验，评估各结构特

征对模型性能的具体影响机制。性能评价指标选用

平均倒数秩(MRR)，用于衡量正确实体在预测排名

中的整体表现。 

4.2  子图采样与相关性分析 

本节作为 SPMA框架的结构扰动模块，本文提

出一种基于高连接度节点启发式策略与广度优先

搜索(BFS)结合的连通子图采样方法，对 FB15k 
237数据集进行结构扰动，本文总共进行了 60次独

立的子图采样实验，每次采样生成一个具备不同结

构属性的子图集合。这些子图在保持实体和关系基

本信息不变的前提下，在结构特征上与原始图存在

差异。围绕结构性能关系，本文重点分析以下六类

结构特征： 

(1) 关系类别分布指数：衡量关系类别分布的

平衡性，使用基尼系数进行计算。 
(2) 关系类型分布指数：评估不同关系类型对

应的三元组数量的不平衡性，使用基尼系数进行  
计算。 

(3) 度分布指数：评估节点连接性分布的不均

衡程度，使用基尼系数进行计算。 
(4) 强连通分量：统计图中强连通子图的数量。 
(5) 图密度：表示图中实际边数与最大可能边

数的比例。 
(6) 全局聚类系数：衡量图中三角形(即节点之

间形成的三元组)所占比例。 
为了研究不同结构特征与模型性能之间的相

关性， 本文将子图进行重新训练和测试后统计模型

在各个子图上的性能(MRR)，得到结果后绘制每个

结构特征与性能之间的散点图， 结果如图 2所示。 
通过散点图可以发现：(1) 

关系类别分布指数

与性能相关性比较明显， 呈现较强的负相关， 即关

系类别分布越不均衡， 性能越差。不均衡的关系类

别分布会导致某些关系类别的训练样本严重不足，

模型难以有效学习这些关系的语义模式，从而影响

模型的泛化能力。 (2) 
其次是强连通分量与性能， 

呈现负相关，强连通分量的增多表明图的整体连通

性降低，模型可能缺乏跨子图的语义信息整合能

力， 影响推理效果，导致模型的泛化能力下降。(3) 
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除此之外，度分布指数与图密度都与性能有一定程

度的正相关，其相关程度虽不及关系类别分布指

数，但仍具有一定研究价值。(4) 
对关系类型分布

指数与全局聚类系数，其分布与性能之间的相关性

不大，这与以往研究得出关系类型分布导致的长尾

效应影响模型性能的结论不完全相同。从不同模型

的散点图中可以发现，不同模型上散点图的趋势大

致相同，这说明影响是由数据集本身的结构导致。 

为了进一步验证本框架的普适性，我们同样在

WN18RR数据集上进行了实验。详细的散点图分析

结果见附录 A1， 图 A1。结果清晰地表明，与

FB15k237不同，在 WN18RR上对模型性能影响最

大的是图密度与全局聚类系数，它们与性能呈现出

显著的正相关性， 说明图的宏观连接和局部聚类特

性成为影响模型学习和推理性能的关键因素。这初

步证明了 SPMA 框架能够有效识别出不同数据集

的特有结构瓶颈。 

为了进一步验证相关性， 本文使用了皮尔逊相

关系数
[37]
和斯皮尔曼等级相关系数

[38]
来量化各结构

特性与模型性能之间的关系， 其中皮尔逊相关系数

和斯皮尔曼等级相关系数常用于检测数据集中的

变量之间的线性关系，结果如表 1所示。可以观察

到关系类别分布指数与性能之间的相关性最为显

著。 这一发现表明了数据集 FB15k237数据结构中

关系类别分布的重要性， 表明更均衡的关系类别分

布对应于更优的子图性能。需要强调的是， 通过分 

表 1  相关性分析结果 

结构特征 方法 
 FB15k237   WN18RR  

TransE ComplEx SEGNN TransE ComplEx SEGNN 

关系类别分布指数 
Pearson -0.8795 -0.7829 -0.7673 0.0479 0.0585 0.0723 

Spearman -0.8777 -0.7575 -0.7438 0.0326 0.1248 0.0799 

关系类型分布指数 
Pearson -0.2514 -0.4274 -0.4295 0.3499 0.3555 0.3248 

Spearman -0.1671 -0.3774 -0.3420 0.4462 0.5023 0.4666 

度分布指数 
Pearson 0.6386 0.6292 0.5391 0.2795 0.2521 0.2954 

Spearman 0.6157 0.5975 0.5102 0.2892 0.4033 0.3902 

图密度 
Pearson 0.5118 0.2959 0.2165 0.7171 0.8048 0.7656 

Spearman 0.6921 0.4271 0.4276 0.7412 0.8108 0.8069 

强连通分量 
Pearson -0.7601 -0.6364 -0.4995 -0.0570 -0.2511 -0.1394 

Spearman -0.7980 -0.6143 -0.5654 -0.3568 -0.2169 -0.2695 

全局聚类系数 
Pearson -0.3376 -0.3283 -0.2039 0.7609 0.7957 0.7595 

Spearman -0.1613 -0.1417 -0.1189 0.7155 0.7925 0.7745 

图 2  FB15k237 结构特征与模型性能散点图 
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别在
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果，说明实验结果不是仅限于某个模型。

以观察到不同数据集影响模型性能的结构特征不

同，这更加说明本文所提出的针对数据集结构特征

影响模型性能的机理分析框架的重要性，不同数据

集上的实验也证明了本文提出的框架的普适性。

4.3  
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以及通过数据增强方法增加

构建一系列不同数量

，在模型训练过程中

并计算其梯度占比

。随后提取出测试集中

别的数据以测量模型在该类别上的性能变化。实验

显示了对 nn
训练时的不同关系类别梯度所占比重变化

类别上的性能与训练时梯度占比的关联。

度分布，间接塑造模型的表示能力。换言之，模型

在训练过程中对不同关系类别的“关注程度”

即其在参数更新中分配的梯度权重，是影响最终预

测性能的核心路径。因此关系类别的分布不均会影

响梯度的分配进而影响模型在不同关系类别上的

性能。未来研究可考虑设计基于梯度占比的自适应

训练策略如构建动态损失函数，按训练过程中实时

监测的梯度占比调整不同关系类别的训练权重。
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n类别进行处理后在

训练时的不同关系类别梯度所占比重变化

类别上的性能与训练时梯度占比的关联。

度分布，间接塑造模型的表示能力。换言之，模型

在训练过程中对不同关系类别的“关注程度”

即其在参数更新中分配的梯度权重，是影响最终预

测性能的核心路径。因此关系类别的分布不均会影

响梯度的分配进而影响模型在不同关系类别上的

性能。未来研究可考虑设计基于梯度占比的自适应

训练策略如构建动态损失函数，按训练过程中实时

监测的梯度占比调整不同关系类别的训练权重。

 

练策略与结构分布之间的匹配性。这一发现为结构

自适应的知识图谱表示学习提供了理论依据。 

以及通过数据增强方法增加 nn 类别

构建一系列不同数量 nn类别

在模型训练过程中，记录每

并计算其梯度占比(某关系类

。随后提取出测试集中 nn
别的数据以测量模型在该类别上的性能变化。实验

类别进行处理后在

训练时的不同关系类别梯度所占比重变化，以及在

类别上的性能与训练时梯度占比的关联。 

度分布，间接塑造模型的表示能力。换言之，模型

在训练过程中对不同关系类别的“关注程度”—

即其在参数更新中分配的梯度权重，是影响最终预

测性能的核心路径。因此关系类别的分布不均会影

响梯度的分配进而影响模型在不同关系类别上的

性能。未来研究可考虑设计基于梯度占比的自适应

训练策略如构建动态损失函数，按训练过程中实时

监测的梯度占比调整不同关系类别的训练权重。
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练策略与结构分布之间的匹配性。这一发现为结构
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某关系类

n 类

别的数据以测量模型在该类别上的性能变化。实验

类别进行处理后在

以及在

 

度分布，间接塑造模型的表示能力。换言之，模型

——

即其在参数更新中分配的梯度权重，是影响最终预

测性能的核心路径。因此关系类别的分布不均会影

响梯度的分配进而影响模型在不同关系类别上的

性能。未来研究可考虑设计基于梯度占比的自适应

训练策略如构建动态损失函数，按训练过程中实时

监测的梯度占比调整不同关系类别的训练权重。 
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4.4.3  

为了进一步揭示关系类别分布对模型内部表示

机制的影响，本文从嵌入向量的重要性出发，探究

不同关系类别如何影响实体与关系的表示学习过

程。为此本文采用

agnostic Explanations
解释

三元组的哪些部分

嵌入

LIME
部扰动样本

加噪声或进行小幅度的修改来创建的。

对模型嵌入向量的影响存在显著差异

向量在不同关系类别中的作用都尤为重要

关系嵌入向量是捕捉知识图谱中实体间相互关系

的核心

量的优化。此外不同关系类别对嵌入向量的影响具

体如下

尾实体的嵌入重要性相近

实体嵌入的需求较为平衡

入的影响较大

大，

分别应该更注重头尾实体的嵌入

则更依赖关系嵌入的重要性

系类别

至关重要。

 

4.4.3  关系类别分布影响模型性能嵌入向量视角的

机制研究

为了进一步揭示关系类别分布对模型内部表示

机制的影响，本文从嵌入向量的重要性出发，探究

不同关系类别如何影响实体与关系的表示学习过

程。为此本文采用

agnostic Explanations
解释，分析给定三元组产生特定预测得分，并识别

三元组的哪些部分

嵌入)对该预测贡献最大。对待解释的三元组，

LIME 会在其对应的特征向量的周围生成大量的局

部扰动样本。这些扰动是通过在原始特征向量上添

加噪声或进行小幅度的修改来创建的。

基于LIME
对模型嵌入向量的影响存在显著差异

向量在不同关系类别中的作用都尤为重要

关系嵌入向量是捕捉知识图谱中实体间相互关系

的核心，因此在模型设计中应特别关注关系嵌入向

量的优化。此外不同关系类别对嵌入向量的影响具

体如下：对

尾实体的嵌入重要性相近

实体嵌入的需求较为平衡

入的影响较大

，这表明，

分别应该更注重头尾实体的嵌入

则更依赖关系嵌入的重要性

系类别，捕捉复杂的双向交互对于模型的嵌入表示

至关重要。 

 

关系类别分布影响模型性能嵌入向量视角的

机制研究 
为了进一步揭示关系类别分布对模型内部表示

机制的影响，本文从嵌入向量的重要性出发，探究
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三元组的哪些部分(头实体嵌入、关系嵌入、尾实体

对该预测贡献最大。对待解释的三元组，

会在其对应的特征向量的周围生成大量的局

。这些扰动是通过在原始特征向量上添

加噪声或进行小幅度的修改来创建的。

LIME模型的分析结果发现不同关系类别

对模型嵌入向量的影响存在显著差异

向量在不同关系类别中的作用都尤为重要

关系嵌入向量是捕捉知识图谱中实体间相互关系

因此在模型设计中应特别关注关系嵌入向

量的优化。此外不同关系类别对嵌入向量的影响具

对 11关系类别

尾实体的嵌入重要性相近

实体嵌入的需求较为平衡

入的影响较大，n1 关系类别尾实体嵌入的影响较

，模型在处理

分别应该更注重头尾实体的嵌入

则更依赖关系嵌入的重要性

捕捉复杂的双向交互对于模型的嵌入表示

 

 

关系类别分布影响模型性能嵌入向量视角的

为了进一步揭示关系类别分布对模型内部表示

机制的影响，本文从嵌入向量的重要性出发，探究

不同关系类别如何影响实体与关系的表示学习过

LIME(Local Interpretable Model
agnostic Explanations)方法对模型的预测结果进行

分析给定三元组产生特定预测得分，并识别

头实体嵌入、关系嵌入、尾实体

对该预测贡献最大。对待解释的三元组，

会在其对应的特征向量的周围生成大量的局

。这些扰动是通过在原始特征向量上添

加噪声或进行小幅度的修改来创建的。

模型的分析结果发现不同关系类别

对模型嵌入向量的影响存在显著差异

向量在不同关系类别中的作用都尤为重要

关系嵌入向量是捕捉知识图谱中实体间相互关系

因此在模型设计中应特别关注关系嵌入向

量的优化。此外不同关系类别对嵌入向量的影响具

关系类别，得分较高的三元组对头

尾实体的嵌入重要性相近，表明在

实体嵌入的需求较为平衡;而
关系类别尾实体嵌入的影响较

模型在处理 1n
分别应该更注重头尾实体的嵌入

则更依赖关系嵌入的重要性，

捕捉复杂的双向交互对于模型的嵌入表示

 

关系类别分布影响模型性能嵌入向量视角的

为了进一步揭示关系类别分布对模型内部表示

机制的影响，本文从嵌入向量的重要性出发，探究

不同关系类别如何影响实体与关系的表示学习过

Local Interpretable Model
方法对模型的预测结果进行

分析给定三元组产生特定预测得分，并识别

头实体嵌入、关系嵌入、尾实体

对该预测贡献最大。对待解释的三元组，

会在其对应的特征向量的周围生成大量的局

。这些扰动是通过在原始特征向量上添

加噪声或进行小幅度的修改来创建的。

图 7

模型的分析结果发现不同关系类别

对模型嵌入向量的影响存在显著差异

向量在不同关系类别中的作用都尤为重要

关系嵌入向量是捕捉知识图谱中实体间相互关系

因此在模型设计中应特别关注关系嵌入向

量的优化。此外不同关系类别对嵌入向量的影响具

得分较高的三元组对头

表明在 11
而1n关系类别头实体嵌

关系类别尾实体嵌入的影响较

n或 n1关系类别时

分别应该更注重头尾实体的嵌入；而

，这意味着

捕捉复杂的双向交互对于模型的嵌入表示

 计    

关系类别分布影响模型性能嵌入向量视角的

为了进一步揭示关系类别分布对模型内部表示

机制的影响，本文从嵌入向量的重要性出发，探究

不同关系类别如何影响实体与关系的表示学习过

Local Interpretable Model
方法对模型的预测结果进行

分析给定三元组产生特定预测得分，并识别

头实体嵌入、关系嵌入、尾实体

对该预测贡献最大。对待解释的三元组，

会在其对应的特征向量的周围生成大量的局

。这些扰动是通过在原始特征向量上添

加噪声或进行小幅度的修改来创建的。LIME

7 评分函数下代表性三元组嵌入向量分布

模型的分析结果发现不同关系类别

对模型嵌入向量的影响存在显著差异，但关系嵌入

向量在不同关系类别中的作用都尤为重要，这表明

关系嵌入向量是捕捉知识图谱中实体间相互关系

因此在模型设计中应特别关注关系嵌入向

量的优化。此外不同关系类别对嵌入向量的影响具

得分较高的三元组对头

1关系类别中

关系类别头实体嵌

关系类别尾实体嵌入的影响较

关系类别时

而 nn关系类别

这意味着，对 n
捕捉复杂的双向交互对于模型的嵌入表示

    算    机

关系类别分布影响模型性能嵌入向量视角的

为了进一步揭示关系类别分布对模型内部表示

机制的影响，本文从嵌入向量的重要性出发，探究

不同关系类别如何影响实体与关系的表示学习过

Local Interpretable Model�
方法对模型的预测结果进行

分析给定三元组产生特定预测得分，并识别

头实体嵌入、关系嵌入、尾实体

对该预测贡献最大。对待解释的三元组，

会在其对应的特征向量的周围生成大量的局

。这些扰动是通过在原始特征向量上添

LIME 利用

评分函数下代表性三元组嵌入向量分布

模型的分析结果发现不同关系类别

但关系嵌入

这表明

关系嵌入向量是捕捉知识图谱中实体间相互关系

因此在模型设计中应特别关注关系嵌入向

量的优化。此外不同关系类别对嵌入向量的影响具

得分较高的三元组对头

关系类别中，

关系类别头实体嵌

关系类别尾实体嵌入的影响较

关系类别时，

关系类别

nn关
捕捉复杂的双向交互对于模型的嵌入表示

机    学    

这些扰动样本及其对应的预测得分，通过加权线性

回归拟合一个简单的局部线性模型。距离原始样本

越近的扰动样本，其权重越大。最终聚合这些单个

维度层面的贡献，统计出头实体嵌入、关系嵌入和

尾实体嵌入这三大类对模型预测的影响频率和总

贡献，从而直观地展示在特定场景下，哪个部分的

嵌入对模型性能起到了关键作用。为确保样本的代

表性，我们对每个类别内的得分进行排序，将得分

排名前

名后 10%
模型统计实体嵌入向量和关系嵌入向量对评分函

数的重要性

评分函数下代表性三元组嵌入向量分布

本节通过

练过程中对嵌入向量的依赖模式差异，发现不同关

系类别对头尾实体以及关系嵌入的依赖程度不同，

关系分布的不均衡进一步导致嵌入空间中不同类

别关系的表征偏移，从而削弱模型对多关系模式的

统一表达能力。这一发现提示未来的模型应根据关

系类别的特性采用差异化的嵌入策略。

以上实验结果从多个角度验证了

的有效性。通过结构扰动、敏感性量化与机制解释

三重分析，本文系统揭示了关系类别分布如何通过

训练动态、梯度传递与表征学习影响模型性能。依

据上述机制分析的结果，未来研究可着重解决模型

在不同关系类别上

度贡献的差异，设计能够动态调整不同关系类型训

练权重的损失函数，或针对嵌入空间中关系表征的
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维度层面的贡献，统计出头实体嵌入、关系嵌入和
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贡献，从而直观地展示在特定场景下，哪个部分的

嵌入对模型性能起到了关键作用。为确保样本的代

表性，我们对每个类别内的得分进行排序，将得分

排名前 10%的三元组定义为“较高”得分样本，排

10%的定义为“较低”得分样本。通过

模型统计实体嵌入向量和关系嵌入向量对评分函

数的重要性，结

评分函数下代表性三元组嵌入向量分布

本节通过LIME
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系类别对头尾实体以及关系嵌入的依赖程度不同，
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别关系的表征偏移，从而削弱模型对多关系模式的

统一表达能力。这一发现提示未来的模型应根据关

系类别的特性采用差异化的嵌入策略。

以上实验结果从多个角度验证了

的有效性。通过结构扰动、敏感性量化与机制解释

三重分析，本文系统揭示了关系类别分布如何通过

训练动态、梯度传递与表征学习影响模型性能。依

据上述机制分析的结果，未来研究可着重解决模型

在不同关系类别上

度贡献的差异，设计能够动态调整不同关系类型训

练权重的损失函数，或针对嵌入空间中关系表征的

 

这些扰动样本及其对应的预测得分，通过加权线性

回归拟合一个简单的局部线性模型。距离原始样本

越近的扰动样本，其权重越大。最终聚合这些单个

维度层面的贡献，统计出头实体嵌入、关系嵌入和

尾实体嵌入这三大类对模型预测的影响频率和总
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的定义为“较低”得分样本。通过

模型统计实体嵌入向量和关系嵌入向量对评分函

结果如图
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LIME模型揭示了不同关系类别在训

练过程中对嵌入向量的依赖模式差异，发现不同关

系类别对头尾实体以及关系嵌入的依赖程度不同，

关系分布的不均衡进一步导致嵌入空间中不同类

别关系的表征偏移，从而削弱模型对多关系模式的

统一表达能力。这一发现提示未来的模型应根据关

系类别的特性采用差异化的嵌入策略。

以上实验结果从多个角度验证了

的有效性。通过结构扰动、敏感性量化与机制解释

三重分析，本文系统揭示了关系类别分布如何通过

训练动态、梯度传递与表征学习影响模型性能。依

据上述机制分析的结果，未来研究可着重解决模型

在不同关系类别上的差异，针对不同关系类别对梯

度贡献的差异，设计能够动态调整不同关系类型训
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冲突问题，探索能够更鲁棒、更具区分度地学习复

杂关系类型嵌入的方法，例如引入更高级的关系投

影、多模型或基于对比学习的策略。 

5 总  结 

本研究针对FB15k237基准数据集为缓解数据

泄露带来的性能下降和优化困难问题，提出结构扰

动与多视角分析框架 SPMA，揭示数据集结构与模

型性能的深层耦合机制。通过构建包含六类结构变

量的可控扰动空间，结合 Sobol 敏感性分析与跨模

型验证，首次定量证实关系类别分布不均是制约模

型性能的核心结构瓶颈。从三个视角构建机制解释

体系：(1) 从收敛视角揭示了关系类别分布不均会

导致其难以同时收敛达到最优性能；(2) 梯度视角

显示关系类别的分布不均会影响不同类别的梯度

占比进而影响模型性能；(3) 基于 LIME视角的可

解释性分析发现关系分布的不均衡会导致嵌入空

间中不同类别关系的表征偏移，从而削弱模型对多

关系模式的统一表达能力。在不同模型上实验

(TransE/ComplEx/SEGNN)验证了性能瓶颈的结

构固有性，这一发现为模型在 FB15k237上的优化

提供了明确的结构切入点。综上所述，本文不仅系

统揭示了关系类别结构在知识图谱链接预测中的

关键作用，还构建了一个可推广的结构扰动与多视

角分析框架，为分析与改善其他结构复杂或表现受

限数据集提供了通用的分析范式。 
未来我们将致力于将 SPMA 框架推广应用于

更广泛的知识图谱数据集，发现并分析其他潜在结

构性瓶颈。其次，SPMA框架的计算开销是其应用

于大规模知识图谱时需要关注的问题，探索优化框

架的计算效率将成为我们未来的工作。最后，通过

三个视角下的机理分析我们得出了关系类别影响

模型性能的机理，未来一个关键拓展方向是基于上

述机理，设计并验证针对不同关系类别特性的优化

策略，以缓解已有结构瓶颈的影响。 
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附录A.  

图A  WN18RR结构特征与模型性能散点图 
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FB15k-237—where data leakage has been mitigated—and 
their performance has plateaued in recent years. The 
shortcomings of prior methods on FB15k-237 prompt us to 
investigate the structural characteristics of the dataset itself. 

This paper proposes a general framework named SPMA 
(Structural Perturbation and Multi-view Analysis) to 
systematically uncover the mechanisms by which dataset 
structural features affect the performance of knowledge graph 
link prediction models. A subgraph sampling method is first 
introduced to perform structural perturbation, generating 
subsets with diverse structural features. Correlation and 
sensitivity analyses are then conducted to identify the key 
structural factor impacting model performance—namely, the 
imbalance in the distribution of relationship categories. 
Building on this, the study further performs a multi-view path 
analysis from three perspectives to elucidate how this structural 
feature influences model behavior. The findings offer 
theoretical insights for improving model performance on 

FB15k237 and provide guidance for enhancing the modeling 
of complex relation types, optimizing resource allocation 
strategies, and refining embedding representations in future 
research. 

Furthermore, this project confirms the significant impact 
of relationship category distributions on link prediction and 
delves into their theoretical underpinnings. It thereby lays a 
foundation for enhancing how models represent complex 
relations, allocate resources, and optimize embedding methods. 
Our study also supplies a general analytical framework for 
modeling complex dataset structures and designing efficient 
embedding mechanisms, potentially driving further 
advancement in knowledge graph link prediction. This research 
was supported by the National Natural Science Foundation of 
China (Grant No. U1801262) and the Guangdong Provincial 
Science and Technology Program (Grant No. 
2019B010154003). 

 


