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1.概述

1."#
目前，大模型发展势不可挡，对图学

习的研究产生了很大的冲击。
l 图模型不具备大模型的能力

Ø 受限的表达能力，过平滑过压缩

Ø 没有涌现能力，难以支持多任务

l !"#$%&'()*+

Ø 大模型难以建模图结构语义

Ø 大模型难以处理多样的图任务

A Survey of Graph Meets Large Language Model: Progress and Future Directions-IJCAI2024-Survery Track
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1.概述

2.$%&'
ü LLM as Encoder,LLM-./01234()567892GNN-.:;1
ü LLM as Predictor,LLM-.:;12<(=>?7@AGNNBC(DE
ü LLM as Aligner,LLMFGNNGH-A2IJKLMNOFPQR

A Survey of Graph Meets Large Language Model: Progress and Future Directions-IJCAI2024-Survery Track

Structures

(a) Structure 
augmentation

(b) Feature 
augmentation (a) Flatten-based (b) GNN-based

S1TLLM as Encoder S2TLLM as Predictor
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1.概述

2.$%&'
ü LLM as Encoder,LLM-./01234()567892GNN-.:;1
ü LLM as Predictor,GNN-./012UVWX56892LLM-.:;1
ü LLM as Aligner,LLMFGNNGH-A2IJKLMNOFPQR

S3TLLM as Aligner

A Survey of Graph Meets Large Language Model: Progress and Future Directions-IJCAI2024-Survery Track



目录
1. ()
• "#
• $%&'
• LLM as Encoder!LLM as Predictor!LLM as Aligner

2. LLM as Encoder
• TAPE -- ICLR2024

3. LLM as Predictor
• GraphGPT -- SIGIR2024

7



8

2. LLM-as Encoder

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024



2. TAPE

1."#
文本属性图（Text-Attributed Graphs, 

TAGs）由实体及其关系构成，其中实体拥
有文本描述，作为节点的属性。TAG 的一
个典型示例是论文引用图，其中每篇论文的
摘要或正文作为文本描述。

一般地说，文本属性与图拓扑的结合提
供了丰富的信息，在多个下游任务中具有重
要作用，例如文本分类、推荐系统和社交网
络等。

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024 9



2. TAPE

1."#
近年来，文本属性图TAGs的表征学习一个关键研究问题。现有的工作大致分为两类：
早期，多数方法通过将文本属性转换为浅层或手工制作特征（skip-gram 或词袋特征）来处理它们。
最近，大部分工作通过使用语言模型 (LM) 增强文本表示能力，但通常需要复杂的设计和大量的计

算资源。

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024 10



2. TAPE

2. 创新
为了解决上述问题，受到大型语言模型 (LLM) 的冲击，这些模型展示了知识利用和推理的强大能

力，因此本文尝试将 LLM 的文本建模能力与 GNN 的结构学习能力相结合的技术。

本文的创新如下：
新颖的表示学习方法。本文提出了第一种与 LMaaS 兼容的方法TAPE，用于利用 LLM 来增强 TAG

上的表示学习。（ Language Model as a ServiceT
SOTA 性能。大量实验表明，我们的方法显著提高了各种 GNN 模型在不同数据集上的性能。
数据贡献。针对Cora 和PubMed中缺乏原始文本数据，本文收集并以 TAG 格式发布这些数据集。

此外，本文引入了新的 arxiv-2023 引文图数据集。

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024 11



1.基于 LLM
的预测和解释
生成
将每个节点的
文本属性（如
标题和摘要）
包装在自定义
提示prompt，
并用于查询
LLM。

2.微调 LM 解释器
!"LLM#$%&'()*+,
-./01+23LM+4567
89:;<

3.训练 GNN
=>GNN?@
67:;+,

&'AB67

CD<

2. TAPE

3. TAPE模型

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024 12



2. TAPE

(1) 基于 LLM 的预测和解释生成
其目的在于设计合适的prompt，以指示 LLM 做出多个预测并为其决策提供解释。

具体地，对于每个论文节点 i ∈ V，我们生成一个提示prompt，其中包括论文的标题、摘要以及

关于论文主题的开放式问题。LLM 会为每篇论文生成一个排名预测列表和文本解释。

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024 13



2. TAPE

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024

(1) 基于 LLM 的预测和解释生成
Promt提示问题部分的具体措辞是根据任务和数据集量身定制的，如表所示。

14



2. TAPE

(2)  微调 LM 解释器
通过微调一个较小的 LM，它充当 LLM 文本解释的“解释器”，从原始文本和 LLM的解释和预测

文本中提取最有价值的特征，包括原始文本特征、解释特征，以及排序预测特征。

l 原始文本特征和解释特征
首先，将原始文本s!"#$和解释 s%&'(分别输入预训练的LM!"#$和LM%&'(，然后，利用MLP对LM的输

出变换，最后利用交叉熵损失训练模型。最终，原始文本特征ℎ!"#$和解释特征ℎ%&'(被用作训练下游
GNN 的丰富特征。

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024 15



2. TAPE

(2)  微调 LM 解释器
l 排序预测特征
除了解释之外，LLM 还为每个节点提供了排名前 𝑘 的预测列表，这增加了有价值的信息。为了整

合这些知识，对于节点 𝑖 的前 𝑘 个预测，首先采用独热编码表示为one-hot向量 𝑝),+, … , 𝑝),, ∈ ℝ-，再
将这些向量连接成一个 𝑘C维向量，然后进行线性变换从而得到排序预测特征ℎ'"%.。

综上，本文将特征表示记为ℎ/012={ℎ!"#$ , ℎ%&'(, ℎ'"%. } ，其中“TAPE”代表每个节点的标题、摘要、
预测和解释。

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024 16



2. TAPE

(3) 训练GNN
最后，本文利用上述学到的特征ℎ/012 ，训练 GNN。本文采用了集成方法，一种简单有效的特征

组合方法。
具体来说，本文在ℎ!"#$ , ℎ%&'(和ℎ'"%.上分别独立训练 GNN 模型 𝑓!"#$ , 𝑓%&'(和𝑓'"%. ，以预测真实节

点标签，然后取平均值来融合这些预测结果。

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024

Graph Structure A
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2. TAPE

4. 实验结果
l 数据集

5个TAG数据集：Cora、Pubmed、ogbn-arxiv、ogbn-productes、arxiv-2023
l 基准模型

GNN模型：GCN、GraphSAGE、RevGAT；
LLM模型：LLM、 LM!"#$%&#$

Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024



2. TAPE

4. 实验结果
l 主实验

19



2. TAPE

4. 实验结果
l !"#$

GLEM-ICLR2023
LLM as Aligner

20



2. TAPE

4. 实验结果
l 变体实验

21Harnessing Explanations: LLM-to-LM Interpreter for Enhanced Text-Attributed Graph Representation Learning-ICLR2024
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3. LLM prexxx

GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models – SIGIR2024



3. GraphGPT

1."#
近年来，图神经网络被认为是建模图数据最有力的工具之一。然而，不同图之间的语义信息大不

相同，这使得很难用一个统一的图神经网络来建模所有任务。另一方面，大语言模型在各种任务上展

现出了惊人能力，尤其在从未见过任务上的可迁移能力。

因此，本文尝试让大语言模型能够理解图结构，并直接完成图结构相关的下游任务。

Graph Information: <graph>: 
Central Node: 2, Edge index: 
[[…src node…],[…dst node…]], 
Node list: […]
Human Question: Given a citation 
graph: <graph> where the 0th node 
is the target paper, with the 
following information: Abstract: … 
Title: … Question: Which arXiv CS 
sub-category does this paper 
belong to? …

LLM

GraphGPT Response: cs.IT, cs.LG, 
cs.SP, cs.CV, cs.NA. The paper 
discusses the Restricted Isometry …. 
So, it is likely to belong to cs.IT…

24GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models – SIGIR2024



3. GraphGPT

2. 创新
然而，如何有效地将 LLM 与 graph 结合，不可回避的挑战和研究问题如下：

l 如何有效地将 graph 输入到 LLM 中，是用自然语言的方式还是其他格式？

l 如何赋予 LLM 理解 graph 的能力，让 LLM 真正理解 graph 结构数据？

为了解决上述挑战，本文提出了GraphGPT模型，本文的创新如下：

ü 提出基于文本的图结构编码器，将图结构的编码与自然语言空间对齐

ü 提出双阶段指令微调范式，包括自监督的指令微调和特定任务的指令微调

25GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models – SIGIR2024



3. GraphGPT

3. GraphGPT模型

基于文本的图结构编码模块 双阶段指令微调范式（自监督的指令微调和特定任务的指令微调）

26GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models – SIGIR2024



3. GraphGPT

(1) 图结构编码模块

为了将 graph结构 输入到 LLM 中，目前
主要有两种解决方案：
l 不使用图结构

不提供邻居节点的信息 à效果欠佳
l 基于文本的图结构

在文本提示中描述图的连接信息 à 输入
上下文长度过长

为了解决上述问题，GraphGPT将图编码为
graph tokens。 à 融入图结构，可控的字
符长度

<graph_begin> <graph_token 1>, ..., 
<graph_token n> <graph_end>

27



3. GraphGPT

(1) 图结构编码模块

具体地，对于文本属性图，首先利用GNN学习图表示，
并利用Transformer学习文本表示，然后采用对比损失训
练模型，统一图空间和文本空间。

图结构

文本属性

28GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models – SIGIR2024



3. GraphGPT

(2) 双阶段指令微调范式
其目的是赋予 LLM 理解 graph 的能力，让 LLM 与 Graph 数据对齐。主要包括两个阶段：自监督

的指令微调和特定任务的指令微调。

任务1: graph
matching 
根据graph 
tokens的序列
对节点文本信
息列表进行重
新排序。

任务1: Node
classification

任务2: Link
Prediction

29



3. GraphGPT

(2) 双阶段指令微调范式
第一阶段：自监督的指令微调
本文设计了一个结构感知图匹配任务，即graph matching ，该任务的形式是根据graph tokens的

序列对节点文本信息列表进行重新排序。
为了实现图匹配任务，重点在于：①设计Prompt提示指令；② 设计微调策略
Prompt提示指令由三部分构成：图信息、人类问题、和 GraphGPT的问答。

Graph Information: <graph>: Central Node: 68442, Edge index: [[src node…],[dst node…]], Node list: […]

Human Question: Given a sequence of graph tokens <graph> that constitute a subgraph of a citation
graph, …. Here is a list of paper titles: 1. …2. …, please reorder the list of papers according to the order of
graph tokens.

GraphGPT Response: Based on the given graph tokens and the list of paper titles, we obtain the matching
of graph tokens and papers: Graph token 1 corresponds to smt based induction methods for timed systems.
Graph token 2 corresponds to …

30GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models – SIGIR2024



3. GraphGPT

(2) 双阶段指令微调范式
第一阶段：自监督的指令微调
示例：

31



3. GraphGPT

(2) 双阶段指令微调范式
第一阶段：自监督的指令微调
为了实现图匹配任务，重点在于：①设计Prompt提示指令；② 设计

微调策略
微调策略：为了更高效的优化微调的过程，提出了一种轻量化对齐策

略。在训练过程中，固定 LLM 的参数和 graph encoder 的参数，仅仅
关注于优化前文提到的 Projector 的参数。

考虑到 graph matching 的过程是无监督的，这将有可能利用来自不
同领域的大量未标注的图数据以增强学习到的 projector 的泛化能力。

32GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models – SIGIR2024



3. GraphGPT

(2) 双阶段指令微调范式
第二阶段：特定任务的指令微调
本文在引文网络上设置了两个特定任务，以满足不同图学习任务的特定约束和要求，例如Node

classification和Link Prediction任务。
为了实现特定任务，重点在于：①设计Prompt提示指令；② 设计微调策略

Graph Information: <graph>: Central Node: 2, Edge index: [[…src node…],[…dst node…]], Node list: […]
Human Question: Given a citation graph: <graph> where the 0th node is the target paper, with the following
information: Abstract: … Title: … Question: Which arXiv CS sub-category does this paper belong to? …
GraphGPT Response: cs.IT, cs.LG, cs.SP, cs.CV, cs.NA. The paper discusses the Restricted Isometry …. So, it is
likely to belong to cs.IT…

Graph Information: <graph>: Central Node 1: 8471, Edge index 1: [[…src node…],[…dst node…]], Node list 1: […]
<graph>: Central Node 2: 19368, Edge index 2: [[…src node…],[…dst node…]], Node list 2: […]
Human Question: Given a sequence of graph tokens: <graph> that constitute a subgraph of a citation graph, ….
Abstract: … Titile: … and the other sequence of graph tokens: <graph>, … Abstract: … Title: …, are these two central
nodes connected? Give me an answer of "yes" or "no".
GraphGPT Response: Yes, they are connected. Based on the first paper, …. And the second paper proposes ….

33



3. GraphGPT

4. 实验结果
l 数据集

3个TAG数据集：Cora、Pubmed、OGB-arxiv
l 基准模型

GNN模型：GCN、GraphSAGE、GAT、Rev GNN、DGI、...；
LLM模型：Baichuan-7B, vicuna-7B-v1.1, and vicuna-7B-v1.5

34GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models – SIGIR2024



3. GraphGPT

4. 实验结果
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3. GraphGPT

4. 实验结果

36GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models – SIGIR2024



3. GraphGPT

4. 实验结果

Note:  GS (Graph Structural), LR (Llm Reasoning)

37



总结

Graph+LLM
1.!"

来自不同领域的图数据；图上的任务呈现多样化；

2.#$%&
l Pretrained GNNs

Ø GraphPrompt'GraphMAE'Graph-GNN
l LLM+GNNs

Ø LLM as Encoder'LLM as Predictor'LLM as Aligner
l Graph Foundation Models

Ø OFA'Ultra'OpenGraph

38Large Graph Models: A Perspective – NIPS2023 Workshop



总结

Graph Foundation Model
1.()*+

图基础模型/ 图大模型%&'()*+,-./012%+345678'9:;<=>
?*'@A%B&CD范式尚不清晰。

2.,-./
l Graph Representation

Ø 0123456789':2;<=>?@A'BCDEFG
l Graph Data

Ø 289HIJKLMNOPQRSLTUV893WX
l Graph Models

Ø YZ[0\GNN/ Graph Transformer/ LLM]'2^_`'2ab

39Large Graph Models: A Perspective – NIPS2023 Workshop
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