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1  图基础模型应用方向概述及论文统计
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1.1 图基础模型应用概述

Knowledge Graph Completion

Graph Question Answering

Algorithm Reasoning

In Context Learning

Molecule Graphs

Drug Discovery

Transportation system

Towards Foundation Models For Knowledge Graph Reasoning

Zero-shot Logical Query Reasoning on any Knowledge Graph

Making large language models perform better in knowledge graph completion 

GRAPHLLM: BOOSTING GRAPH REASONING ABILITY OF LARGE LANGUAGE MODEL

Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?

GraphWiz: An Instruction-Following Language Model for Graph Problems

Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs

A Generalist Neural Algorithmic Learner

PRODIGY: Enabling In-context Learning Over Graphs

A systematic survey of chemical pre-trained models

Diet-ODIN: A Novel Framework for Opioid Misuse Detection with Interpretable Dietary Patterns

Enhancing Activity Prediction Models in Drug Discovery with the Ability to Understand Human Language

Building transportation foundation model via generative graph transformer

A molecular multimodal foundation model associating molecule  graphs with natural language

Can Large Language Models Empower Molecular Property Prediction?

Graph Foundation Model 
Application

Graph Anomaly Detection AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models

Recommendation GraphPro: Graph Pretraining and Prompt Learning for Recommendation
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1.1 图基础模型应用论文统计

难做好
容易占坑
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2  图基础模型部分应用相关工作
• 2.1 Graph Anomaly Detection
• 2.2 Graph Question Answering
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Dynamic Graph

Definition:
 动态图：动态图是指一系列随时间变化的静态图快照，可以表示为𝐺𝐺 = 𝒢𝒢1, … , 𝒢𝒢𝑇𝑇 。其中𝑇𝑇是时

间步的总数。每个时间步𝑡𝑡的快照 𝒢𝒢𝑡𝑡 = 𝒱𝒱,ℰ𝑡𝑡 是一个加权无向图，包含共享的节点集 𝑉𝑉、边集

ℰ𝑡𝑡以及时间步𝑡𝑡的加权邻接矩阵𝐴𝐴𝑡𝑡 。

timestamp Ttimestamp 1
11

14
13

12

11

11

14
13

12

11



8

Dynamic Graph Anomaly Detection

Definition:
 动态图异常检测：动态图异常检测的目标是寻找在时间步 𝑡𝑡或整个时间范围内显著偏离正常行

为的节点、边或子图。
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现有Dynamic Graph Anomaly Detection问题:

 在真实场景中，随着时间的推移，异常边缘的类型可能会发生变化，甚至出现新的异常边缘类

型。现有方法要么被设计为检测随机插入的边缘，要么需要足够的标记数据来进行模型训练。

而对于新出现的异常边缘，通常只有少量的标记样本可用于模型训练。因此，如何在动态图中

利用小样本检测多种异常边缘？

9

三种异常
类型边

Dynamic Graph Anomaly Detection
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AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic 

Graphs using Large Language Models

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

Outline



11
AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

 Thinking：作者希望利用LLMs的泛化能力来解决动态图中少样本的异常边缘检测问题。通过

对齐语言空间与图空间，结合上下文学习的方法，解决标注样本不足的问题，从而实现对动

态图中不同异常类型边缘的有效检测。

 How：实现动态图的异常边缘检测主要有以下三个挑战：

1）如何表示动态图的结构信息和时间信息；

2）如何将Graph和LLM的空间进行对齐；

3）如何结合上下文的标签信息来识别异常。
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Method

AnomalyLLM由三个关键模块组成：

 1）Dynamic-aware Contrastive Pretraining

 2）Reprogramming-based Modality Alignment

 3）In-Context Learning for Few-Shot Detecion

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

2.1. AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models

1

2

3



13

Method

1）Dynamic-aware Contrastive Pretraining

动态感知的对比预训练模块通过系统地利用结构信息和时间信息，结合Transformer和

GNN来生成边和子图的表示，最后利用对比学习范式优化边和子图的嵌入表示。

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

2.1. AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models

Challenge1：

如何表示动态图
的结构信息和时
间信息？
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Q1：为什么利用对比学习范式进行预训练？

1）对比学习不需要大量标注数据进行训练，而是通过正负样本对的构造来学习有效的表示。

2）对比学习目标是通过最小化正样本距离、最大化负样本距离，能够显著增强嵌入表示的

区分性。对于不同时间步或不同结构下的图数据，能够有效区分相似与不相似的样本。

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

2.1. AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models

Dynamic-aware Contrastive Pretraining
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Q2：对比学习有哪几种对比方式？

1）边级别对比：通过构造同一时间步𝑡𝑡上，将现有的边表示𝐫𝐫𝐢𝐢,𝐣𝐣𝐭𝐭和随机生成的边表示�𝐫𝐫𝐢𝐢,𝐣𝐣𝐭𝐭进行对比

2）子图级别对比：通过在不同时间步{𝑡𝑡 − 1, 𝑡𝑡, 𝑡𝑡 + 1}上，时间步t上的节点𝑣𝑣𝑖𝑖子图作为锚点，时

间步{𝑡𝑡 − 1, 𝑡𝑡 + 1}上的节点𝑣𝑣𝑖𝑖子图作为正样本，时间步{𝑡𝑡 − 1, 𝑡𝑡 + 1}上随机节点 �𝑣𝑣子图作为负样本

进行三元组对比。

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

2.1. AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models

Dynamic-aware Contrastive Pretraining

ℒ𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 = − log 1 − MLP 𝐫𝐫𝐢𝐢,𝐣𝐣𝐭𝐭 + log MLP �𝐫𝐫𝐢𝐢,𝐣𝐣𝐭𝐭 ℒ𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = −log
exp cos 𝐬𝐬𝑎𝑎 , 𝐬𝐬𝑝𝑝 /𝛿𝛿

exp cos 𝐬𝐬𝑎𝑎 , 𝐬𝐬𝑝𝑝 /𝛿𝛿 + exp cos 𝐬𝐬𝑎𝑎 , 𝐬𝐬𝑛𝑛 /𝛿𝛿
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Q3：如何对边和子图进行表示呢？

假设此时获得了包含时间和结构信息的子图序列𝑆𝑆𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 = { 𝑔𝑔𝑖𝑖 ,𝑔𝑔𝑗𝑗
𝜏𝜏}，其中𝜏𝜏 = 𝑡𝑡 − 𝛤𝛤 + 1, … , 𝑡𝑡。首

先，通过Transformer层对子图序列进行编码，获取当前时间步𝑡𝑡中子图中节点𝑖𝑖的嵌入表示𝐍𝐍𝑖𝑖𝑡𝑡。

然后，利用GNN层对节点的结构信息进行聚合，得到当前时间步𝑡𝑡中时间窗口𝜏𝜏对于节点𝑖𝑖的子

图嵌入𝐬𝐬𝑖𝑖𝜏𝜏 ∈ 𝐬𝐬𝑖𝑖𝑡𝑡。最后，将节点𝑖𝑖和𝑗𝑗的子图嵌入表示𝐬𝐬𝑖𝑖𝜏𝜏和𝐬𝐬𝒋𝒋𝜏𝜏进行池化操作，得到边嵌入𝐫𝐫𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 。

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

2.1. AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models

Dynamic-aware Contrastive Pretraining

𝐫𝐫𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 = fc concat AvgPool 𝐬𝐬𝑖𝑖𝜏𝜏 , AvgPool 𝐬𝐬𝑗𝑗𝜏𝜏 for 𝜏𝜏 = 𝑡𝑡 − 𝛤𝛤 + 1, … , 𝑡𝑡
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Q4：如何构建包含时间和结构信息的子图序列？

首先，根据每个节点在时间𝑡𝑡上，选择𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 − 𝐾𝐾连接权重的节点构建子图𝑔𝑔𝑖𝑖𝑡𝑡和𝑔𝑔𝑗𝑗𝑡𝑡 。此时𝑔𝑔𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 =

𝑔𝑔𝑖𝑖𝑡𝑡,𝑔𝑔𝑗𝑗𝑡𝑡 已经包含了边𝑒𝑒𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 的结构信息。接着，通过时间窗口获取Γ个时间序列图，使得序列𝑆𝑆𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡

不仅包含了结构信息，还融入了时间维度的动态变化。

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

2.1. AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models

Dynamic-aware Contrastive Pretraining
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Method

2）Reprogramming-based Modality Alignment

模态对齐重编码模块首先通过大语言模型生成与动态图相关词，再抽象成文本原型。接着，

利用注意力机制捕捉边嵌入与文本原型之间的相互关系。随后，通过 Prompt 引导LLM生成

包含语义信息和图信息的嵌入ℎ，并使用MLP来判断边𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡是否为随机生成的。

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

2.1. AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models

Vicuna 7B-v1.5

Challenge2：

如何将Graph和
LLM的空间进行
对齐？

Classify new edge 𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡 .

Example:<Edge>
Label:?
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Method

3）In-Context Learning for Few-Shot Detection

由于AnomalyLLM在预训练过程中没有异常类型的信息，因此在下游预测时需要充分利用

异常类型的标记信息。作者通过从正常边和异常边集合中选取相同数量边样本作为上下

文信息，并结合需要预测的边𝑒𝑒𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛来共同预测异常边的类型。

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

2.1. AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models

Challenge3：

如何结合上下文
的标签信息来识
别异常？
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Experiment

实验1：在两个公共动态图数据集上进行测试，注入三种不同的异常类型，比较三种少样

本异常检测方法的性能。此外，还在两个真实世界的不同领域的异常数据集上进行测试。

结果：在插入边缘异常的数据集和真实数据集都由明显的提升效果。

AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models, arxiv’24, ICT & Beijing Institute of Technology

vicuna-7B-v1.5

2.1. AnomalyLLM: Few-shot Anomaly Edge Detection for Dynamic Graphs using Large Language Models
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2  图基础模型部分应用相关工作
• 2.1 Graph Anomaly Detection
• 2.2 Graph Question Answering
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Graph Question Answering

Background:
 问答任务旨在深入理解用户问题并提供相应的答案。在交通预测等实际场景中，可以捕捉用户

需求并给出准确的答复。LLMs在处理问答任务方面表现出色，这得益于它们在理解和推理的能

力。LLMs在一些应用中都表达了很多隐式的图结构，但未能有效表达理解图结构数据。西安交

通大学和华盛顿大学首次提出图问答（图基础问答任务）来探讨LLMs能否显式表达图数据。

1 2 3

2

1

3
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Can Language Models Solve Graph Problems

in Natural Language?

Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?, NIPS’23, Xi'an Jiaotong University & University of Washington & University of Notre Dame

Outline

 本文提出了首个使用自然语言处理图基础问答的BenchMark NLGraph；

 作者进行实验并统计LLM performance，总结了一些规律；

 作者提出了两种LLM理解图结构数据的改善方法。
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2.2. Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?

 作者提出了自然语言图(NLGraph)基准测试，共分为八种基于图推理问题，5902 个问题。

BenchMark

Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?, NIPS’23, Xi'an Jiaotong University & University of Washington & University of Notre Dame
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Experiment

实验1：通过比较五种方法在三种简单任务中三种难度级别的结果。

结果：作者首先发现，在简单的图问答任务中，LLM 取得了令人印象深刻的表现，并展

示了初步的图思维能力。

2.2. Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?

Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?, NIPS’23, Xi'an Jiaotong University & University of Washington & University of Notre Dame

Default LLM：TEXT-DAVINCI-003 
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Experiment

实验2：模拟图神经网络任务的模型性能 + 复杂图问答任务。

结果：高级Prompt如CoT，SC(self-consistency)在图神经网络

任务上提高了准确率，但是在复杂的图推理问题上，高级

Prompt如COT, COT+SC, 同时LTM(Least-to-most)的效果反而

低于Few-SHOT。

2.2. Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?

Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?, NIPS’23, Xi'an Jiaotong University & University of Washington & University of Notre Dame

GNN Task
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Experiment

实验3：探讨上下文学习在图推理任务中的效果。

结果：作者发现，在处理复杂的图推理问题时，如哈密顿路径（Hamilton path）和二分图

匹配（bipartite graph matching），使用更多样本的上下文学习并没有提高模型的性能，

反而零样本学习表现得更好。

2.2. Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?

Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?, NIPS’23, Xi'an Jiaotong University & University of Washington & University of Notre Dame
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Method

Build-a-Graph Prompting：作者认为将图的文本描述映射到实际概念空间可能会有帮助。因此加了一

句“让我们首先构建一个带有节点和边的图”

Algorithmic Prompting：提示LLM可以使用一些具体的算法解决问题。比如告诉LLMs使用DFS或者

BFS来解决这个问题。

2.2. Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?

Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?, NIPS’23, Xi'an Jiaotong University & University of Washington & University of Notre Dame
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Method

Build-a-Graph Prompting：作者认为将图的文本描述映射到实际概念空间可能会有帮助。因此加了一

句“让我们首先构建一个带有节点和边的图”

Algorithmic Prompting：提示LLM可以使用一些具体的算法解决问题。比如告诉LLMs使用DFS或者

BFS来解决这个问题。

2.2. Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?

Can Language Models Solve Graph Problems in Natural Language?, NIPS’23, Xi'an Jiaotong University & University of Washington & University of Notre Dame

在两个简单的任务上，Cycle和Shortest Path在Avg.分别提高了5.69%和4.25%；
在汉密尔顿路径等更复杂的图推理任务仍是一个有待研究的问题。
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TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR 

LARGE LANGUAGE MODELS

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research

Outline

 Motivation：作者也在探讨LLMs能否显式地表达图数据，使LLMs的图推理成为可能。作者发

现LLM在图推理任务上的性能在三个基本层面上有所不同：1）图编码方法；2）图任务本质

的性质；3）图结构。

1

2

3



31

 作者提出了一组新的benchmark(GraphQA)，一共7种问题

BenchMark

问题 描述

Edge existence 确定给定的边是否存在于图中。

Node degree 计算图中给定节点的度，即与该节点相连的边的数量。

Node count 计算图中节点的总数。

Edge count 计算图中边的总数。

Connected nodes 找出图中与给定节点直接相连的所有节点。

Cycle check 确定图是否包含环，即是否存在闭合路径。

Disconnected nodes 找出图中与给定节点不相连的所有节点。

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research

2.2. TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS
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2.2. TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS

 图编码函数：赋予基础图特定背景。首先是图中节点的编码，其次是节点之间的边的编码。

Method

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research

编码节点 编码边

整数编码

著名的英语名字

电视剧《权力的游戏》和
《南方公园》流行角色名字

美国政治家的名字

字母表字母

括号

友谊

合著者

社交网络

箭头

入射

（源节点，目标节点）

源节点和目标
节点是朋友

源节点和目标节点共
同撰写了一篇论文

源节点和目标
节点相互连接

源节点→目标节点

源节点连接
到目标节点

1
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2.2. TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS

 作者结合节点编码和边编码的方式，形成了九种图编码方式。

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research

Method
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Experiment

实验1：作者测试了预训练的 LLM 在图任务上的性能：Edge existence、Node degree、

Node count、Edge count、Connected nodes和Cycle check。

2.2. TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research

PaLM 62B and PaLM 2
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Experiment

结果1：1）LLM在基本的图任务上整体表现不佳；2）简单的提示最适合用于简单的任务；

3）图编码函数对LLM推理有重要影响；

2.2. TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research
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Experiment

结果1：1）LLM在基本的图任务上整体表现不佳；2）简单的提示最适合用于简单的任务；

3）图编码函数对LLM推理有重要影响；

2.2. TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research
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Experiment

实验2：作者使用Friendship作为图编码函数，并使用两种不同的问题编码器函数进行实验：

图问题编码器和应用问题编码器。

图问题编码器：使用编码与图相关的任务，例如：“节点i的度是多少？”。

应用问题编码器：使用一个更实际的，日常的上下文中解释图问题。边缘存在成为“评

估友谊存在”，节点度成为“计算朋友的数量” ……

2.2. TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research

上下文的
文本信息
很重要！！

2
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Experiment

实验3：作者评估了LLMs在处理Disconnected nodes任务中的表现。

结果：LLMs在处理断开节点任务时表现不佳。ZERO-SHOT 提示方法的准确率仅为0.5%，

而ZERO-COT、FEW-SHOT、COT和COT-BAG方法的准确率几乎为0.0%。

2.2. TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research

分析原因：这可能是因为图编码函数主要编码了连接节点的信息，而没有明确编码未连

接节点的信息，导致LLMs在处理连接节点关系时表现较好，但在捕捉连接缺失时表现较

差，从而在与Disconnected nodes的任务中表现不佳。
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Experiment

实验4：作者使用了多种图生成算法来创建随机图，展示图结构对LLM的推理性能的影响。

结果：图结构对LLM在图推理任务中的表现有显著影响。

2.2. TALK LIKE A GRAPH: ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS

TALK LIKE A GRAPH:ENCODING GRAPHS FOR LARGE LANGUAGE MODELS, ICLR’24, Google Research & Waymo Research

3
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Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured 

Data for LLMs

Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs, arxiv’24, Google Research & Waymo Research

Outline

现有LLMs表达图结构化数据的方式：

1）将结构化数据转换为适用于LLM嵌入的词汇令牌。

2）使用神经网络直接编码结构化数据为连续向量表示。

 Problem：作者他们先前工作忽略了图的一些全局结构信息以及多跳的邻居关系。
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2.2. Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs

Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs, arxiv’24, Google Research & Waymo Research

 作者利用高效微调（Parameter Efficient Fine-Tuning）的思想，把图结构数据编码成

嵌入表示。通过将这些嵌入作为连续且可扩展的Prompt，使LLM能够更好地理解和处

理图基础问题。

Method
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2.2. Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs

Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs, arxiv’24, Google Research & Waymo Research

1）GraphToken Encoder：把图结构作为输入，利用图位置编码定义节点特征。使用GNN生

成图表示。基于任务的不同（Graph、Edge、Node），编码器采用不同的Readout提取图表示。

2）LLM：任何能够处理嵌入序列的大型语言模型，作者使用PaLM 2大语言模型；

3）训练过程：输入三元组（𝐺𝐺,𝑇𝑇,𝐴𝐴），计算扩展查询 𝑄𝑄 = ℰ 𝐺𝐺 ||𝒯𝒯 𝑇𝑇 结果，然后通过最小化

ℒ(𝐴𝐴 ∣ 𝑄𝑄)损失，更新GraphToken的参数，而LLM参数保持不变。

Method
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Experiment

实验1：通过准确性比较了GraphToken与图推理任务上的提示工程和软提示方法。

结果：GraphToken 在所有图、节点和边级任务上均显着优于现有方法。虽然 SOFT-

PROMPT 在某些任务上取得了第二好的成绩，但这主要是因为它倾向于预测大多数标签，

导致预测结果不稳定。

Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs, arxiv’24, Google Research & Waymo Research

2.2. Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs

Flan

PaLM 2
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Experiment

实验2：作者研究了选择不同的图编码器如何影响语言模型使用的图表示质量，包括图卷

积的选择、网络可用的特征和超参数等。

结果：不同的图编码器适用于不同的图基础问答任务。

Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs, arxiv’24, Google Research & Waymo Research

2.2. Let Your Graph Do the Talking: Encoding Structured Data for LLMs
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3  总结
• 3.1  未来研究方向

• 3.2   研究团队
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未来研究方向

 1）异常类型方向：现有的异常检测方法大多依赖于已知的异常类型，因此在识别新型或未

知异常时表现不佳，难以应对实际场景中的多样化和复杂性变化。

 2）图问答方向：当前的图问答研究主要集中在基础图问题上，对于更复杂的图问题涉及较

少。图基础模型在处理复杂问题时的推理能力仍需进一步探索和提升。
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3  总结
• 3.1  未来研究方向

• 3.2  研究团队
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研究团队

北邮石川

港大黄超

清华姚权铭

Mila唐建
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研究团队
密歇根州立大学汤继良 清华朱文武

OpenAI任鸿宇 谷歌
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研究团队

ICT姚迪 NUS 
Bryan HOOI

浙大陈华钧
Jure Leskovec

斯坦福



Thanks!


	幻灯片编号 1
	幻灯片编号 2
	幻灯片编号 3
	幻灯片编号 4
	幻灯片编号 5
	幻灯片编号 6
	幻灯片编号 7
	幻灯片编号 8
	幻灯片编号 9
	幻灯片编号 10
	幻灯片编号 11
	幻灯片编号 12
	幻灯片编号 13
	幻灯片编号 14
	幻灯片编号 15
	幻灯片编号 16
	幻灯片编号 17
	幻灯片编号 18
	幻灯片编号 19
	幻灯片编号 20
	幻灯片编号 21
	幻灯片编号 22
	幻灯片编号 23
	幻灯片编号 24
	幻灯片编号 25
	幻灯片编号 26
	幻灯片编号 27
	幻灯片编号 28
	幻灯片编号 29
	幻灯片编号 30
	幻灯片编号 31
	幻灯片编号 32
	幻灯片编号 33
	幻灯片编号 34
	幻灯片编号 35
	幻灯片编号 36
	幻灯片编号 37
	幻灯片编号 38
	幻灯片编号 39
	幻灯片编号 40
	幻灯片编号 41
	幻灯片编号 42
	幻灯片编号 43
	幻灯片编号 44
	幻灯片编号 45
	幻灯片编号 46
	幻灯片编号 47
	幻灯片编号 48
	幻灯片编号 49
	幻灯片编号 50
	幻灯片编号 51

