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1.概述

1.!"#$%
l !"

近年来，“预训练、提示、微调”已经成为NLP领域的标准范式。LLMs基本统一了NLP
领域的不同任务。然而，由于图的独特性质，图“预训练、提示、微调”面临很多挑战，图
的统一大模型有待探索。
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1.概述

1.!"#$%
l #$

Ø 来自不同领域的图数据具有不同的结构和属性，如生物、化学和KG等。

Ø 图上的任务呈现多样化，包括节点级、边级和图级的分类和回归任务。

Ø 基于上下文的图提示学习模式尚不明确，处在初步探索阶段。
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1.概述

2.&'()
ü GNN+Prompt!"#模型采用GNN，难点在于统一多种任务&设计Graph Prompt
ü LLM+Prompt!"#模型采用LLM，重点在于设计Text Prompt
ü GNN+LLM+Prompt!$%&'()*+,(GNN4LLM(LLM4GNN

GNN

GNN+Prompt LLM+Prompt

prompt prompt

One for All: Towards Training One Graph Model for All Classification Tasks
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2. GNN+Prompt

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023
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2. GraphPrompt

1.*+
Pre-train & Fine-tune范式的预训练和下游任务目标不一致，该问题在图预训练上依旧存在。例

如图的预训练任务主要是节点分类/边预测（二分类），而下游任务有节点/图分类（多分类）。
Prompt提示学习可以有效缩小两者的gap。GraphPrompt目前面临的两个问题：

1. 如何统一预训练和多种下游任务？
2. 如何在图上设计prompt，以便指导不同的下游任务有效地利用预训练的模型呢？

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023
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2. GraphPrompt

2. 创新
本文提出了GraphPrompt，一个在图上的

pretraining - prompting框架。
问题1. 如何统一预训练和多种下游任务？
方法1. 将边级，节点级和图级任务统一到通用模
板中：图表示的相似性计算。

问题2. 如何在图上设计prompt？
方法2. 引入一个特定任务的learnable prompt，
引导下游任务利用预先训练的GNN模型中的相关
知识。

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023
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2. GraphPrompt

3. GraphPrompt模型
ü 通用的任务模板：设计一个通用模板，来统一预训练和微调阶段的不同图任务
ü Pre-Training阶段：采用边级的链接预测任务，来预训练图模型
ü Prompt Tuning阶段：为区分不同的下游任务，在图上引入一个task-specifc learnable prompt

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023
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2. GraphPrompt

模块一：设计通用模板
(1) 对于每个节点𝑣，在原图上抽取一个上下文子图𝑆!，即常规局部子图抽取。
(2) 设计了一个通用模板，将边预测、节点分类和图分类任务重新定义为子图相似性学习，

即计算两个子图的相似度。三个任务具体转化形式如下：

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023

ReadOut 操作本质上是一个聚合函数，用于将子图中的节点表示
融合为单个子图表示，例如sum，max，min，attention等。

l 链接预测
给定一个节点对(𝑣, 𝑢)，预测节点间是否有连边。
对于节点𝑣和𝑢，抽取两个子图𝑆!和𝑆"，得到子图

表示𝒔!和𝒔"，计算两个图的相似度𝑠𝑖𝑚(𝒔!, 𝒔")。
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2. GraphPrompt

模块一：设计通用模板
l 节点分类

给定一个节点𝑣，计算该节点的类别标签。
对于节点𝑣抽取一个子图𝑆!，对于每个类别𝑐 ∈ 𝐶，引

入一个节点类别原型子图 .𝑆#（node	class	prototypical	
subgraph），计算这两个图的相似度𝑠𝑖𝑚(𝒔!, A𝒔# )。

节点类别原型子图表示 A𝒔#，通过抽取k个<标签类别是
c>的节点，并将它们的子图的图表示聚合得到。

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023
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2.1 GraphPrompt

模块一：设计通用模板
l 图分类

给定一个图𝐺，计算这个图的类别标签。
对于图𝐺，抽取的子图就是图本身𝑆$ = 𝐺。对每个类别

𝑐 ∈ 𝐶，引入一个图类别原型子图（graph class	prototypical	
subgraph	） .𝑆#，计算这两个图表示的相似度 𝑠𝑖𝑚(𝒔𝑮, A𝒔# ) 。

图类别原型子图表示 A𝒔#，通过抽取类别是c的k个图，
并将它们的子图表示聚合得到。

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023
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2. GraphPrompt

模块二：Pre-Training阶段
当统一了不同的图任务后，在预训练阶段，利用无标签的图数据，通过构造链接预测任务，

来预训练图网络GNNs。给定图𝐺的一个节点𝑣，从节点𝑣的邻居节点中采样节点𝑎作为正样本，随
机采样𝑏作为负样本。

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023
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2. GraphPrompt

模块三：Prompt Tuning阶段
为了区分不同的下游任务，引入一个learnable prompt，添加到图表示的计算中。具体地，

对于一个下游任务𝑡，将可学习的prompt记为𝐩&，指导每个下游任务的ReadOut操作。

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023
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2. GraphPrompt

两个阶段的损失函数
预训练的损失函数如下：

下游任务的损失函数如下：

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023
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2. GraphPrompt

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023

4. 实验结果

l 数据集
• Flickr：图片分析网络
• PROTEINS：蛋白质网络
• COX2：分子结构图
• ENZYMES：化学（酶）分子图
• BZR：化学分子图

l 基准模型
• 4个GNN方法：GCN，GraphSAGE，GAT和GIN
• 3个图预训练模型：DGI，InfoGraph，和GraphCL
• 1个图提示模型：GPPT
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2. GraphPrompt

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023

4. 实验结果
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2. GraphPrompt

GraphPrompt: Unifying Pre-Training and Downstream Tasks for Graph Neural Networks, WWW2023

Figure 5: Ablation Study
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3. LLM+Prompt

Deep Prompt Tuning for Graph Transformers-Arixv2023.09
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3. DeepGPT

1.*+
随着Transformer在NLP领域取得的成功，Graph Transformers通过解决传统GNNs面临的挑战，

如表达受限、过平滑等问题，在图任务上越来越受欢迎。
1. Transformer的多层叠加和self-attention的平方复杂度给图上的预测任务带来了挑战。
2. Fine-tuning既耗费数据资源又占用内存空间。相反，Prompt-tuning可以很好解决这些问题，

已经称为NLP新的范式，但是这个技术在Graph transformer中尚待实验探索。

Deep Prompt Tuning for Graph Transformers-Arixv2023.09
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3. DeepGPT

2. 创新
ü 本文提出了DeepGPT，一种专门为Graph transformer设计的prompt tuning方法。
ü 通过引入了可学习的graph prompts和prefix prompts （即soft prompt），在不改变其参数

的情况下指导graph transformer。

Deep Prompt Tuning for Graph Transformers-Arixv2023.09
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3. DeepGPT

3. DeepGPT模型

ü Graph Prompts：一个可学习的graph token，添加到序列的每个节点上（绿色）
ü Prefix Prompts：多个可学习的task-specific tokens，添加到序列的前面（黄色）

Deep Prompt Tuning for Graph Transformers-Arixv2023.09

Graph 
Prompts
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3. DeepGPT

3. DeepGPT模型

ü Graph Prompts：一个可学习的graph token，添加到序列的每个节点上（绿色）
ü Prefix Prompts：多个可学习的task-specific tokens，添加到序列的前面（黄色）

Deep Prompt Tuning for Graph Transformers-Arixv2023.09

Graph 
Prompts
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3. DeepGPT

4. 实验结果

l 数据集
• Pre-training：在OGB-LSC数据集上训练模型，

量子化学回归数据集。
• Prompt Tuning：在OGB多领域（生物图、分子

图、学术图、电商图和KG图）和Moleculenet分
子数据上。这两个数据集都包含了多个任务，如
回归、二分类或多分类任务。

l 基准模型
• 3个Graph Transformer方法：Graphormer，

GraphGPS和Line Graph Transformer (LiGhT)。
• 3个GNN方法：GatedGCN，GINE和PNA

Deep Prompt Tuning for Graph Transformers-Arixv2023.09
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3. DeepGPT

4. 实验结果

Deep Prompt Tuning for Graph Transformers-Arixv2023.09
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3. DeepGPT

4. 实验结果

Deep Prompt Tuning for Graph Transformers-Arixv2023.09
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4. GNN+LLM+Prompt

Graph Neural Prompting with Large Language Models-Arixv2023.09
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4. GNP

1.*+
LLMs在NLP领域展现了惊人的效果，但它在捕捉知识方面仍然表现出固有的局限性。
1. 先前工作通过联合训练和定制模型架构的方式，探索利用KG增强LLM的推理能力，但是庞大

的模型参数会导致高昂的计算代价。
2. 如何利用预训练LLM+KG，并避免从头训练一个定制化模型仍然是一个悬而未决的问题。一种

直接的方法是将KG中三元组作为LLM输入的一部分，但是这样容易引入噪声。

Graph Neural Prompting with Large Language Models-Arixv2023.09
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4. GNP

2. 创新
1. 本文提出了GNP，Graph Neural Prompting，一
个即插即用的方法，利用GNN从KGs中学习有益的知
识并融入LLMs。

2. GNP将文本信息和结构信息编码得到子图表示，
将其视为graph prompting，然后拼接到LLM的输
入前面，以提供指导instructions。

3. 实验结果显示，当LLM被冻结时，GNP将基线提
高了+13.5%。此外，通过LoRA方法微调LLM，
GNP提升了+1.8%。

Graph Neural Prompting with Large Language Models-Arixv2023.09
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4. GNP

Graph Neural Prompting with Large Language Models-Arixv2023.09

3. 问题定义
l Multiple Choice QA

给定一个问题𝑄，候选答案集合𝐴 = {𝑎!}!"#$ 和一个可选的
上下文𝐶，该问答任务是设计一个模型ℱ%从候选答案中选择正
确答案。

l Prompting LLMs for QA
一个通用prompt的QA框架是，将问题𝑄，上下文𝐶和候

选答案𝐴拼接成文本序列𝑋，设计一系列提示𝑃并将其添加到𝑋
前面，然后利用LLM模型生成预测结果。

𝑦’ = 𝑓([𝑃, 𝑋])
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4. GNP

Graph Neural Prompting with Large Language Models-Arixv2023.09

4. GNP模型
ü Subgraph Retrieval：根据问题和候选答案集中实体，从KG中抽取k-hop局部子图𝒢 ‘

ü Graph Neural Prompting：将子图𝒢 ‘编码得到图表示，再经过映射得到graph prompting
ü LLM Prediction：将graph prompting和文本表示拼接输入LLM，预测出答案。
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4. GNP

Graph Neural Prompting with Large Language Models-Arixv2023.09

模块一：Subgraph Retrieval
1. 将查询𝑄，候选答案𝐴 = {𝑎'}'()* ，和上下文𝐶和拼接，得到输入文本𝑋；
2.	将输入文本𝑋的tokens，链接到KG的entities；
3. 基于这些实体从KG上抽取2-hop邻居和关系，得到局部子图𝒢 ‘。
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4. GNP

Graph Neural Prompting with Large Language Models-Arixv2023.09

模块二：Graph Neural Prompting
1. GNN encoder：利用GNN对抽取的子图编码，得到图中节点表示；
2. Cross-modality pooling：设计跨模态注意力融合文本表示和节点表示，得到融入文本感知的节
点表示，并将其平均池化后得到图表示；
3. Domain projector：将图表示经过映射层得到graph prompting；
4. Self-supervised link prediction：设计了一个自监督的链接预测任务，多任务训练。
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4. GNP

Graph Neural Prompting with Large Language Models-Arixv2023.09

模块三：LLM Prediction
1. 将graph prompting拼接到文本表示的前面，得到完整的输入序列；
2. 利用LLM，预测出答案。
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4. GNP

Graph Neural Prompting with Large Language Models-Arixv2023.09

5. 实验结果
l 数据集

本文在通用领域和生物领域上进行实验，使用的KGs和数据集如下：
• KGs：ConceptNet常识知识图谱和Unified Medical Language System（UMLS）生物图谱。
• 数据集：4个常识推理数据集（OpenBookQA、ARC、PIQA和Riddle)和2个生物推理数据集

（PubMedQA和BioASQ）

l 实验设置
LLM有两个设置，一是固定模型参数，二是使用Lora微调模型

l 基准模型
• LLM-only：不使用prompt
• KG Flattening REL/BFS：按照相关度分数或宽度搜索将图中节点展开成序列
• KAPING OH/TH：注入KG中一跳或两跳的邻居信息
• Prompt Tuning：利用soft prompt
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4. GNP

5. 实验结果
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4. GNP

5. 实验结果
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总结

Graph Prompt
1.#$
来自不同领域的图数据；图上的任务呈现多样化；图提示学习模式不明确

2.%&'(
GNN+Prompt-LLM+Prompt-GNN+LLM+Prompt

G
N
N
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