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Outline

一、LLMs-Only
a) Tuning-free
b) Tuning-required

• ZeroG: Investigating Cross-dataset Zero-shot Transferability in Graphs, KDD 2024
二、GNN→LLM

a) Node-level
• GraphTranslator: Aligning Graph Model to Large Language Model for Open-ended Tasks, WWW 2024

b) Graph-level
• Graph Neural Prompting with Large Language Models, AAAI 2024

三、LLM→GNN
a) Labels from LLMs for GNNs

• GraphEdit: Large Language Models for Graph Structure Learning
• Label-free node classification on graphs with large language models, ICLR 2024

四、LLMs-Graphs Intergration
a) Alignment between GNNs and LLMs

• Grenade: Graph-Centric Language Model for Self-Supervised Representation Learning on Text-Attributed 
Graphs



LLMs-Only
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概述

A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024

•  为LLM构建适当的提示来获得与图相关的回答。

•  从图结构中设计LLM可以直接理解的Prompt/指令调优LLM对齐图知识。



相关工作

1. Tuning-free

2. Tuning-required
• ZeroG: Investigating Cross-dataset Zero-shot Transferability in Graphs, KDD 2024



7Can language models solve graph problems in natural language?, NIPS 2023

LLMs-Only    Tuning-free

• Motivation：

LLM是否可以将图结构的文本描述映射到基础概念空间并用自然语言解决图算法问题？

• Experiment Results：

LLM具有图推理能力。
但在面对复杂图推理任务时，没能学习生成中间步骤的正确方法。
上下文学习中的样本可能让LLM分散注意力。

不同的图编码方式、图结构、图任务，都会影响LLM的性能。

Talk like a Graph: Encoding Graphs for Large Language Models

LLM单独处理图问题的能力可能没那么好
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ZeroG: Investigating Cross-dataset Zero-shot Transferability in Graphs, KDD 2024

ZeroG: Investigating Cross-dataset Zero-shot Transferability in 
Graphs

LLMs-Only    Tuning-required

• Motivation：

传统 GNN 在零样本迁移方面面临挑战，主要是由于维度未对齐、标签空间不匹配和负迁移的问题。
直接将节点信息输入LLM进行零样本推理，面临数据泄露以及LLM很难融入图结构的问题。

• 维度错位？
• 标签空间不匹配？
• 负迁移？

用 LM 统一图表示学习，统一映射到语义空间。
在预训练和推理阶段将节点分类任务重新表述为文本相似性任务。
引入子图采样，通过提示节点增强一般语义信息。
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ZeroG: Investigating Cross-dataset Zero-shot Transferability in Graphs, KDD 2024

LLMs-Only    Tuning-required

• Method：

Restricted Extraction： 只考虑采样子图种类超过总类一半的子图。

Prompting Node： 连接到子图内所有节点，通过语言模型生成表示。

Neighborhood Aggregation：
����� = �

−12��−12 �(�+1) = ������(�)
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ZeroG: Investigating Cross-dataset Zero-shot Transferability in Graphs, KDD 2024

LLMs-Only    Tuning-required

• Method：

Upstream Pre-training：

LoRA 微调

Downstream Inference：

用语言模型为数据集生成节点和类嵌入，
用提示节点通过邻域聚合更新节点嵌入，
最后得到类预测分数。
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ZeroG: Investigating Cross-dataset Zero-shot Transferability in Graphs, KDD 2024

LLMs-Only    Tuning-required

• Experiment：

域内转移：
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ZeroG: Investigating Cross-dataset Zero-shot Transferability in Graphs, KDD 2024

LLMs-Only    Tuning-required

• Experiment：

跨域转移：



GNN→LLM
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概述

A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024

•  GNN 作为结构编码器，以增强 LLM 对图结构的理解。

•  GNN 将图数据编码为包含结构信息的token序列，然后输入到 LLM 中与自然语言对齐。



相关工作

1. Node-level
• GraphTranslator: Aligning Graph Model to Large Language Model for Open-ended Tasks, WWW 2024

2. Graph-level
• Graph Neural Prompting with Large Language Models, AAAI 2024
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GraphTranslator: Aligning Graph Model to Large Language Model for Open-ended Tasks, WWW 2024

GraphTranslator: Aligning Graph Model to Large Language 
Model for Open-ended Tasks

用LLM作为Graph Model的增强器，可以对预定义的任务进行准确的预测，但无法处理开放式任务，缺乏交
互性和灵活性，可解释性。因此作者希望设计一个既能解决预定义任务又能解决开放式任务的模型。

• Motivation：

GNN→LLM  Node-level
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GraphTranslator: Aligning Graph Model to Large Language Model for Open-ended Tasks, WWW 2024

GNN→LLM  Node-level

• Method
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• Method

1. Frozen Graph Model & Frozen LLM

2. Producer

3. Translator

GraphTranslator: Aligning Graph Model to Large Language Model for Open-ended Tasks, WWW 2024

GraphSAGE对节点的局部图信息进
行编码，生成节点嵌入��。

ChatGLM2-6B

在三个维度上用LLM生成描述文本：
• 节点信息
• 邻居信息
• 模型信息
连接三个维度，得到节点描述文本��。

�� = ����(��)

可学习查询标记Q与描述标记通过共享自注意力层交互信息，Q通过交叉注意力层与节点嵌入��进行交互。

�� = ��{�, ��}

GNN→LLM  Node-level
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• Training

Stage 1：

GraphTranslator: Aligning Graph Model to Large Language Model for Open-ended Tasks, WWW 2024

GNN→LLM  Node-level

通过优化三个目标来对齐文本表示��和节
点嵌入��：
• 对比目标：计算文本表示和节点嵌入之
间的成对相似度，选择最大的相似度作
为相似度得分，然后将正负对的相似度
进行对比。

• 生成目标：Q通过共享自注意力层与��
通信，用交叉注意力层提取节点嵌入��
中的信息，最小化文本表示��与生成文
本之间的交叉熵损失，让Q被迫捕获节
点嵌入中与文本描述更相关的部分。

• 匹配目标：将文本描述和节点表示连接,
输入到二元分类器中来衡量之间的相似
度。

Stage 2：

将��通过线性层投影到LLM的维度，通过人类指令和LLM生成
新的文本描述，与旧文本描述进行对齐，更新参数。
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• Experiment (Pre-defined Tasks)

GraphTranslator: Aligning Graph Model to Large Language Model for Open-ended Tasks, WWW 2024

GNN→LLM  Node-level
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• Experiment

 (Open-ended 

Tasks)

GraphTranslator: Aligning Graph Model to Large Language Model for Open-ended Tasks, WWW 2024

GNN→LLM  Node-level

属于friends的产品
而不是user

太多冗余内容！

从爱好相似
度、友谊维
系、朋友影
响力三个角
度进行解释
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Graph Neural Prompting with Large Language Models

GNN→LLM  Graph-level

Graph Neural Prompting with Large Language Models, AAAI 2024

• Method

LLM 在准确捕获和返回基础知识方面具有局限性。现有的利用知识图谱进行检索增强的方法是将三元组直接输
入LLM，但存在噪声。因此作者提出Graph Neural Prompting从知识图谱中学习有用的知识整合到LLM中。

• Motivation

Self-Attention
线性层维度匹配
跨模态注意力层
平均池化
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• Experiment

GNN→LLM  Graph-level

Graph Neural Prompting with Large Language Models, AAAI 2024



LLM→GNN
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概述

A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024

•  LLM强大的语言总结和建模能力为GNN提供初始嵌入。

•  LLM生成监督信号来改进GNN的训练。          LLM的生成作为输入。×！



相关工作

1. LLMs-Labeler
• GraphEdit: Large Language Models for Graph Structure Learning

• Label-free node classification on graphs with large language models (LLMs), ICLR 2024
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GraphEdit: Large Language Models for Graph Structure Learning

GraphEdit: Large Language Models for Graph Structure 
Learning

• Motivation：

• Method：

LLM→GNN  LLMs-Labeler

图结构学习GSL过度依赖作为监督信号的图结构信息，容易受到标签稀疏性和结构噪声的影响。
因此作者希望利用LLM去除噪声连接并识别节点间的潜在依赖关系。
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GraphEdit: Large Language Models for Graph Structure Learning

LLM→GNN  LLMs-Labeler

• Method：

Instruction-Tuning LLM：

利用LLM通过节点之间的语义识别
潜在连接。

Prompt包含：
1. 节点对是否同类
2. 所属类别

LLM-based Edge Predictor：

节点对通过经过训练的LLM得到节点表示。连接节点表示，通过链接预测任务训练轻量级边预测器。

LLM-enhanced Structure Refinement：

边缘预测器选择前k个可能的候选边，候选边和原始边统一由LLM评估是否保留。

下游任务
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• Experiment

使用 Vicuna-v1.5 作为 LLM，并使用 LoRA 方法进行训练。
下游任务是节点分类。

与其他大模型的对比：

GraphEdit: Large Language Models for Graph Structure Learning

LLM→GNN  LLMs-Labeler
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Label-free node classification on graphs with large language models (LLMs), ICLR 2024

Label-free node classification on graphs with large language 
models (LLMs)

• Motivation：

LLM→GNN  LLMs-Labeler

图模型结构复杂，人工标注昂贵且容易出错。

• Method：

选择易于标注的节点
↓

生成注释和置信度

↓

过滤低质量注释

↓

训练、预测
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• Method：

Label-free node classification on graphs with large language models (LLMs), ICLR 2024

LLM→GNN  LLMs-Labeler

Difficulty-aware Active Node Selection：

� − �������(��) =
1

1 + ||��� − �����||

���−���(��) = �0× �����(��) + �1× ��−�������(��)

传统节点选择 基于聚类节点密度
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Label-free node classification on graphs with large language models (LLMs), ICLR 2024

LLM→GNN  LLMs-Labeler

• Experiment

不同主动选择策略的准确性：
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• Method：

Label-free node classification on graphs with large language models (LLMs), ICLR 2024

LLM→GNN  LLMs-Labeler

Confidence-aware Annotations：
选择策略让LLM进行生成
标注&置信度。

Confidence

Hybrid(zero-shot)
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• Method：

Label-free node classification on graphs with large language models (LLMs), ICLR 2024

LLM→GNN  LLMs-Labeler

Post-filtering：

熵评分函数变化：

COE(��) = H(�����−{��}) −  H (�����) ↑

过滤得分函数：

�������(��) = �0× ������(��) + �1× ����(��) + �2× ��−�������(��)

Training & Prediction：

采用加权交叉熵损失，用置信度分数作为相应的权重。

置信度 熵评分 聚类密度
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Label-free node classification on graphs with large language models (LLMs), ICLR 2024

LLM→GNN  LLMs-Labeler

• Experiment

与其他无标签节点分类的比较：



LLMs-Graphs Intergration
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概述

A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024

•  对齐LLM和GNN的特征空间，增强LLM处理图数据的能力，同时增强GNN参数学习的能力。

•  通过设计模块实现更高级别的融合。



相关工作

1. Alignment between GNNs and LLMs
• Grenade: Graph-Centric Language Model for Self-Supervised Representation Learning on Text-

Attributed Graphs
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Grenade: Graph-Centric Language Model for Self-Supervised Representation Learning on Text-Attributed Graphs

Grenade: Graph-Centric Language Model for Self-Supervised 
Representation Learning on Text-Attributed Graphs

LLMs-Graphs Intergration    Alignment between GNNs and LLMs

• Method
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• Method

Grenade: Graph-Centric Language Model for Self-Supervised Representation Learning on Text-Attributed Graphs

LLMs-Graphs Intergration    Alignment between GNNs and LLMs

Graph-Centric Contrastive Learning：

相邻节点共享相似的语义

正例�(�)：节点i的k跳邻节点

负例�(�)：除节点i的小批量实例

C(i) = N(i) ∪ B(i)

对于语言模型：

���−��1 =−
1

|�(�)|
 �∈�(�) ���

����(��, ��)/�

 �∈�(�) �
���(��, ��)/�

 
对于图模型：

���−��2 =−
1

|�(�)|
 �∈�(�) ���

����(��, ��)/�

 �∈�(�) �
���(��, ��)/�
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• Method

Grenade: Graph-Centric Language Model for Self-Supervised Representation Learning on Text-Attributed Graphs

LLMs-Graphs Intergration    Alignment between GNNs and LLMs

Dual-level Graph-Centric Knowledge Alignment：

节点级知识对齐：

正例�(�)：节点i的k跳邻节点+节点i

负例�(�)：除节点i的小批量实例

�(i) = �(i) ∪ B(i)

���−�� =−

1
|�(�)|

 �∈�(�) (���
����(��, ��)/�

 �∈�(�) �
���(��, ��)/�

+ ��� ����(��, ��)/�

 �∈�(�) �
���(��, ��)/�

)/2 

邻域级知识对齐：

����(�) = ��������∈�(�)(���(��, ��)/�)

����(�) = ��������∈�(�)(���(��, ��)/�)

����−��
= (��(����(�)||����(�)) + ��(����(�)||����(�)))/2

� = ���−��1 + ���−��2 + ���−�� + ����−��
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• Experiment

LLMs-Graphs Intergration    Alignment between GNNs and LLMs

Grenade: Graph-Centric Language Model for Self-Supervised Representation Learning on Text-Attributed Graphs

Few-shot Node Classification
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• Experiment

LLMs-Graphs Intergration    Alignment between GNNs and LLMs

Grenade: Graph-Centric Language Model for Self-Supervised Representation Learning on Text-Attributed Graphs

Node Clustering

Supervised Node Classification



未来展望

1. LLM用于多模态图。节点可能包含来自多种模态的特征，通过开发可以处理多模态数据的LLMs，可以对图
结构进行更准确和更全面的推理，不仅考虑文本信息，还考虑视觉、听觉和其他类型的数据。

2. 效率和更少的计算成本。LLM在推理和计算阶段的成本阻碍了他们处理大规模图的能力，LLM与GNN集成
时，两个模型的融合也会越来越困难。随着图尺寸的增加，输入序列的长度会显著增加，二大模型中较长
的输入序列将导致更高的时间和内存复杂度。因此，发现和实施有效的策略来训练 LLM 和 GNN 并降低计
算成本变得至关重要。

3. 处理不同的图任务。LLM卓越的能力能够处理更复杂或是生成式的任务，包括但不限于图生成、图理解和
图问答。通过扩展基于LLM的方法可以涵盖这些复杂的任务。在药物发现领域，LLM可以促进新型分子结
构的生成；在社交网络分析中，可以提供对复杂关系模式的更深入的见解；在知识图谱构建中，可以有助
于创建更全面、更准确的知识库。

4. 以用户为中心的图智能体。目前的图智能体主要是针对单独的图任务量身定制的，未来的图智能体方向
应该致力于以用户为中心，具有在图数据中动态搜索答案的能力，并且具备多次交互式运行的功能，以响
应用户提出的各种开放式问题。
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