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摘    要   近年来, 随着大模型在多模态领域的快速发展, 文本属性图学习也迎来了新的范式. 文本属性图中包含图结构与

丰富的节点/边文本属性信息, 广泛存在于社交网络、论文引用网络与知识图谱等场景. 然而, 传统图神经网络通常依赖浅

层文本嵌入作为初始节点表示, 难以充分捕捉上下文依赖与复杂语义信息, 并在图结构与文本语义的融合上存在天然局限.
为克服这一瓶颈, 近年来研究者开始探索利用大模型强大的语言理解、知识记忆与推理能力来提升文本属性图学习的效果,
推动了该领域的新一轮发展. 本文系统梳理大模型驱动的文本属性图学习研究进展, 围绕图生成、图预测、图推理三大核心

任务, 回顾代表性方法与主要范式, 并总结现有研究中常用的数据集与评测基准. 在文本属性图研究中, 当前在图生成、图

预测与图推理三大任务中分别面临结构与属性表达效率不足、生成方法匮乏, 评估体系与可扩展性不完善, 以及复杂关系建

模与多跳推理受限等挑战. 结合上述问题提出未来发展方向, 期望为后续研究提供系统化参考与整体性视角, 进一步促进大

模型与图学习的深度耦合.
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Abstract   In recent years, the rapid advancement of large models in multimodal learning has introduced new
paradigms for text-attributed graph learning. Text-attributed graphs, which combine graph structures with rich tex-
tual attribute information on nodes and edges, are widely found in scenarios such as social networks, paper citation
networks, and knowledge graphs. However, traditional graph neural networks typically rely on shallow text embed-
dings as initial node representations, making it difficult to capture contextual dependencies and complex semantic
information, and they face inherent limitations in integrating graph structures with textual semantics. To address
this bottleneck, recent studies leverage the powerful language understanding, knowledge retention, and reasoning
capabilities of large models to enhance text-attributed graph learning, promoting further development in this field.
This paper provides a systematic review of recent advances in large model-driven text-attributed graph learning,
covering representative methods and major paradigms across three core tasks: Graph generation, graph prediction,
and graph reasoning. We also summarize commonly used datasets and evaluation benchmarks. In text-attributed
graph research, current work in the three core tasks faces persistent challenges: Inefficient structure-attribute repres-
entation and limited graph generation methods, inadequate evaluation frameworks and scalability in graph predic-
tion, and constrained capacities for complex relational modeling and multi-hop reasoning in graph reasoning. Build-
ing on these challenges, we outline future research directions to provide a structured reference and holistic perspect-
ive, fostering deeper integration of large models and graph learning.
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图 (graph)作为计算机科学中一类重要的数据

结构, 具备强大的关系建模与结构表达能力, 广泛

应用于社交网络[1]、论文引用网络[2]、知识图谱[3]、生

 
 

收稿日期 2025-09-28    录用日期 2026-01-12
Manuscript received September 28, 2025; accepted January 12,

2026
国家自然科学基金 (92470128, U2241212), 中国人民大学校级智

能计算云平台, 中国人民大学“中央高校建设世界一流大学 (学科)
和特色发展引导专项资金”资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(92470128, U2241212), Public Computing Cloud, Renmin Uni-
versity of China, and Fund for Building World-class Universities
(Disciplines) of Renmin University of China
本文责任编委 金连文
Recommended by Associate Editor JIN Lian-Wen
1. 中国人民大学高瓴人工智能学院 北京 100872    2. 大模型与

 
 

智慧治理北京市重点实验室 北京 100872    3. “新一代智能搜索与
推荐”教育部工程研究中心 北京 100872
1. Gaoling School of Artificial Intelligence, Renmin University

of China, Beijing 100872    2. Beijing Key Laboratory of Re-
search on Large Models and Intelligent Governance, Beijing
100872    3. Editorial Engineering Research Center of Next-gener-
ation Intelligent Search and Recommendation, MOE, Beijing
100872

第 52 卷   第 8 期 自   动   化   学   报 Vol. 52, No. 8

2026 年 8 月 ACTA AUTOMATICA SINICA August 2026

https://cstr.cn/32138.14.j.aas.c250499


物分子网络[4] 等领域的结构建模与性质预测任务.
现有图学习研究大多依赖图神经网络 (graph neur-
al networks, GNNs)及其变体[5−7], 通过在固定图结

构上聚合邻居特征实现节点或图级表示学习, 取得

大量成功. 然而, GNN系列方法在捕捉远程依赖、

应对稀疏结构以及适配跨域迁移方面仍存在瓶颈.
另一方面, 现实世界中的图数据往往不仅包含结构

信息, 还伴随着丰富的非结构化文本描述, 例如学

术引文网络中节点对应的论文摘要, 社交网络中节

点对应的用户简介, 电商知识图谱中节点对应的商

品文本描述等. 这类既包含结构关系又包含文本属

性的图数据, 被称为文本属性图 (text-attributed
graph, TAG). 与仅包含结构信息的纯图相比, 文本

属性图中的节点或边往往附带丰富的文本描述, 这
些文本蕴含了关于实体语义、上下文关系及潜在知

识的关键信息. 如果忽视这些文本属性, 仅依赖图

结构进行学习, 模型将难以捕捉节点间的深层语义

关联, 导致表示能力受限[8]. 因此, 如何有效地融合

图结构信息与文本语义信息, 充分挖掘文本所蕴含

的知识, 已成为提升图学习模型性能的重要方向.
传统图神经网络在处理文本属性图时, 通常将

节点或边的文本信息通过非上下文化的浅层嵌入方

法 (如 Bag-of-Words、Word2Vec等)编码为初始

节点表示, 再交由 GNN进行后续建模, 这类做法也

在常见的基准数据集[9−10] 中被广泛采用. 然而, 这种

基于浅层嵌入的做法在通用知识建模与深层语义理

解方面存在显著局限: 一方面, 它们无法有效捕捉

词语的多义性和上下文依赖, 导致语义信息匮乏[11−12];
另一方面, 图结构与文本语义在模态、表示空间和

噪声分布等方面存在天然差异, 使得信息融合过程

面临挑战. 这些不足使得基于浅层嵌入的 GNN模

型在面对长文本、复杂语义以及需要知识迁移的任

务时表现往往不尽如人意.
在近年来的大模型浪潮中, 文本、图像、语音等

模态的基础模型架构与训练范式已逐渐成熟, 推动

了通用人工智能的快速发展. 这类大模型 (如 LLa-
MA[13]、PaLM[14]、CLIP[15] 等)基于海量数据和参数

训练, 展现出强大的表征学习、知识记忆、推理和生

成能力, 能够捕捉复杂的语义关系, 并在零样本或

少样本设置下实现跨任务迁移. 随着这一趋势的发展,
研究者开始探索将大模型引入文本属性图学习中,
以克服传统方法在语义建模和知识推理上的瓶颈.
大模型与图学习的结合为文本属性图学习带来新的

范式: 一方面, 大模型可作为强大的文本表示器, 提
升节点文本属性的语义质量; 另一方面, 大模型具

备推理与知识迁移能力, 可辅助进行图结构的生成

与推断, 从而突破传统基于局部邻域聚合的限制.
现有综述 [8, 16−18]已对文本属性图学习进行

了较为系统的总结, 但大多集中于图预测任务 (如
节点分类、链接预测等), 而对图生成与图推理两类

任务的涉及较少. 同时, 这些综述主要基于传统图

神经网络范式展开, 对近年来快速发展的大语言模

型驱动的新兴方法缺乏全面梳理. 为此, 本文从大

模型驱动的视角出发, 针对图生成、图预测、图推理

三大核心任务进行系统回顾. 在图生成方面, 现有

方法主要面临图结构与属性表达效率不足以及文本

属性图生成方法匮乏等挑战; 对于图预测任务, 尽
管已有显著进展, 但在评估体系和可扩展性方面仍

存在不足; 而在图推理领域, 现有方法受限于复杂

关系建模和多跳推理的能力. 如图 1所示, 本文通

过详细分析上述三个方向的现状与挑战, 旨在补充

现有综述中的不足, 并为后续研究提供参考.
本文的整体结构如下: 第 1节介绍基本概念与

研究现状; 第 2节介绍大模型赋能的图生成方法,
涵盖图生成模型的分类与典型应用; 第 3节回顾大

模型在图预测任务中的研究进展, 围绕其在任务中

扮演的预测器 (predictor)、增强器 (enhancer)与对

齐器 (aligner)三类角色展开讨论, 分析不同角色下

的大模型如何参与图预测过程并发挥作用; 第 4节
梳理大模型在图推理任务中的研究进展, 涵盖经典

图推理与知识图谱推理两类任务, 重点探讨大模型

在复杂关系建模与多跳推理等场景中的能力与应

用; 第 5节汇总当前在图生成、图预测与图推理三

类任务中常用的数据集与评测基准; 第 6节对现有

方法存在的问题进行总结, 并结合当前研究现状讨

论未来发展方向, 旨在为构建可扩展、可信赖、可解

释且任务通用的图智能系统提供方向指引.

 1　基础概念

 1.1　文本属性图的定义与特征

G = (V, E)
V E

e ∈ E (u, v)

u, v ∈ V
u v

u v

v u

G = (V, E , {si}, {tij})

在计算机科学领域, 图  是一种非线

性的抽象数据结构, 由节点集  和边集  共同构成.
节点通常用于表示实体, 而边则描述这些实体之间

的关系. 每一条边  都和一对节点  相关

联, 其中  是该边的两个端点. 边可分为有

向边和无向边: 有向边表示从  指向 , 而无向边则

不区分起点与终点, 可视为同时存在从  到  与从

 到  的连接. 据此, 图可对应地划分为有向图与无

向图. 文本属性图是一类在传统图结构基础上, 进
一步将节点和/或边关联文本信息作为属性的图结

构, 通常表示为 . 其中, 对于
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vi ∈ V si

(vi, vj) = eij ∈ E tij

每个节点 , 对应一个文本属性 ; 对于每条

边 , 则关联一个边文本属性 . 与

仅建模结构关系的图相比, 文本属性图同时建模节

点与边的语义内容, 具备更强的表示能力. 例如, 在

社交网络中, 用户 (节点)可附带状态更新、帖子或

评论 (节点文本), 而好友关系 (边)则可能关联具体

的交流消息 (边文本). 在实际应用中, 文本属性图

广泛应用于社交网络分析、知识图谱构建与自然语

言处理等领域, 通过学习图中节点和边的文本属性,

能够挖掘出更丰富的语义信息与潜在结构信息.

 1.2　基础模型与大模型范式

近年来, 大语言模型 (large language model,
LLM)[13, 113−114] 在自然语言处理领域取得巨大进展,
彻底改变了语言模型的发展方向, 推动从文本生成、

机器翻译到语义理解等多个方面的研究和应用. 这
些模型通过在大规模文本数据集上进行预训练, 学
习到丰富的语义表示, 从而能够进行复杂的语言处

理 (如复杂的零样本推断) .  尺度定律 (scal ing

laws)[115] 揭示了模型损失与模型参数量、训练数据

量、计算量之间的幂律关系, 表明在给定计算预算

下, 模型性能可以通过扩大参数规模或增加训练数

据量实现可预测的提升. 涌现能力 (emergent abil-
ities)是大模型研究中的重要现象, Wei等[116] 将其

定义为“在小规模模型中不存在或仅表现为随机水

平, 但在模型规模跨越某一临界阈值后突然显著提

升的能力”. 这类能力有突变性, 即性能从近乎为零

到显著提升是突然发生而非渐进的; 此外还具有不

可预测性, 即能力涌现的规模阈值难以推测. 常见

的涌现能力包括多步骤推理、复杂算术运算、指令

遵循以及上下文学习等. 此外, 提示工程 (prompt
engineering)在挖掘和提升大语言模型推理能力方

面展现出巨大潜力, 在经典输入输出提示的基础上,
Kojima等[117] 提出思维链 (chain of thought, CoT)
提示, 其能够引导大语言模型将复杂问题拆解成若

干步骤, 提升大语言模型的复杂推理能力; Wang等[118]

在 CoT的基础上提出自洽思维链 (self-consistency
with CoT, CoT-SC), 从多条思维链中选择生成数
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GreaseLM[98], UniKGQA[99], ReLMKG[100], StructGPT[101],

G-Retriever[102], Six 等[103], RoG[104], GNN-RAG[105],

SubgraphRAG[106], ToG2.0[107], Plan-on-Graph[108], MindMap[109],

GraphVis[110], GraphRAG[111], PathMind[112]

 

图 1    大模型驱动的文本属性图学习研究框架

Fig. 1    Research framework of large-model-driven text-attributed graph learning
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目最多的回答; 为使大语言模型在推理方面更贴近

人类的思考方式, 树型思维链 (tree of thoughts,
ToT) [ 119−121 ] 和图型思维链 (graph of thoughts,
GoT)[122] 被提出, 大语言模型可以对生成的想法进

行分支延伸, 同时也能比较和聚合多个思维路径以

及回溯修正想法. 虽然大语言模型主要处理文本序

列, 但由于语言的通用性, 其可以作为各个领域知

识的载体从而连接各个领域, 越来越多的研究致力

于探索大语言模型处理多模态信息的能力[123]. Liu
等[124] 提出用一个可学习的映射器将图像编码投影

到预训练语言模型的词向量空间中, 让大语言模型

理解图像内容, 并通过图像指令微调增强大语言模

型对于图像的理解; Huang等[125] 提出 AudioGPT,
使得大语言模型能够理解和生成包括语音、音乐、

自然声音及多轮对话在内的多种音频; OpenAI新
推出的视频大模型 Sora[126] 使用 Diffusion Trans-
former, 并用类似大语言模型的训练方式在视频数

据上进行训练, 能够生成任意尺寸且符合物理规律

的视频, 引发了人们的极大关注和广泛讨论. 综上,
大语言模型在多种数据类型的处理上展现出巨大的

潜力, 极大地推进了 AI社区实现通用人工智能的

边界. 然而大语言模型对于图这种非欧氏数据的处

理还存在很大缺陷, 亟须人们去改良和探索, 为最

终实现通用人工智能作出贡献.

y z

p(y | z)

● 判别式模型. 判别式模型的核心思想是直接

建模标签   在给定输入样本   条件下的条件分布

, 从而学习输入与输出之间的映射关系. 其
广泛应用于图分类、文本分类、语音识别、情感分析、

人脸识别等任务. 其优势在于在有充分标注数据的

情况下, 判别式模型通常能达到较高的预测准确率;
同时学习输入与输出的条件分布函数较为容易, 计
算资源需求较低.

p(z, y) p(z)

● 生成式模型. 生成式模型旨在学习数据的联

合分布  或输入样本的边缘分布 , 从而刻

画训练数据的潜在生成机制, 并生成与训练数据分

布相似的新样本. 该类模型广泛应用于文本生成、

图像生成、音频合成、视频生成等任务场景. 其优势

在于具备生成新内容、建模复杂数据分布以及支持

多样化下游任务的能力; 但同时也面临计算资源需

求高、生成内容可能不符合事实或预期、生成过程

可控性较差等挑战.

 1.3　文本属性图学习的三大核心任务

根据研究目标与任务层次的不同, 文本属性图

学习可划分为图生成、图预测与图推理三类核心任

务. 图生成关注如何从无到有构建或重构具有合理

结构与属性分布的图, 是后续任务的基础; 在此基

础上, 图预测以已知的部分结构或属性为条件, 对
缺失节点、边或标签进行估计与补全, 进一步提升

图的完整性与可用性; 而图推理则面向更高层次的

语义目标, 利用已构建和补全的图结构进行逻辑推

断、关系演绎与知识发现. 三类任务在数据表示、模

型设计与能力需求上逐级递进、相互支撑, 共同构

成文本属性图学习的重要研究框架.

G = {Gi}Mi=1 M

p(G)
Gmodel ∼ p(G)

G = (V, E ,
{si}, {tij}) V |V| E

|E| vi ∈ V si

X ∈
R|V|×a a

{tij} E ∈ R|E|×b |E|
b

A ∈ R|V|×|V| Aij = 1

vi vj Aij = 0

● 图生成. 图生成任务的核心在于给定一组观

测图 , 其中  表示观测数量, 目标是

让模型学习这些图背后的真实分布 , 使得能够

从该分布中采样生成新的合理的图 ,
同时保持原始图的拓扑结构特征 (如节点连接性、

社区结构、子图模式)和属性相关性 (如节点属性与

边属性之间的依赖关系). 其中每个图  

 包含节点集  (大小为 )、边集  (大小

为 )以及每个节点  对应的文本属性 , 这
些文本属性经过处理后形成节点特征矩阵  

 (每行对应一个节点的  维特征), 边属性集

合   转化为边特征张量  ,   表示边

集数量, 边特征张量维度为  维. 此外, 图的连接结

构通过邻接矩阵  来表示, 其中 

表示节点  与节点  之间存在边,   表示两

者之间没有直接连接. 在建模过程中, 图的表示主

要分为两类: 序列化表示 (sequential representa-
tion)将图的生成过程分解为一系列逐步添加节点

或边的操作序列, 适合使用循环神经网络 (recur-
rent neural networks, RNN) 或变换器 (Trans-
former)等序列模型进行生成; 而矩阵表示 (matrix
representation)则直接对邻接矩阵和属性矩阵进行

整体建模, 常用于基于变分自编码器 (variational
auto-encoder, VAE)、生成对抗网络 (generative
adversarial network, GAN) 或扩散模型 (diffu-
sion)的图生成方法. 两类表示方式各有优劣, 核心

均在于如何高效且准确地捕捉图的结构规律与属性

关联, 从而生成在统计特性上与真实图一致且具有

多样性的新图. 其中矩阵表示更适合传统深度生成

模型, 如图自编码器、生成对抗网络和扩散模型, 这
类方法直接在图的结构矩阵上建模, 能更精确地保

留全局拓扑信息, 适用于对结构精度要求高的场景

(如分子生成、蛋白质设计); 而序列化表示更适用于

基于 LLM的图生成方法, 因为 LLM天然擅长处理

和生成文本序列, 通过将图结构编码为线性序列

(如节点遍历顺序、边添加序列或图到文本的提示模

板), 可以利用预训练语言模型的强大生成能力进行

自回归生成, 尤其适合开放域、语义丰富的图生成

任务 (如知识图谱补全、社交网络模拟).
● 图预测. 在图表示学习中, 图预测是一类核
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心任务, 致力于基于已有图结构与属性信息, 预测

图中尚未观测的语义标签或结构关系. 图预测任务

根据其预测对象的不同, 可分为节点级、边级与图

级三类, 分别对应对节点标签、边关系以及整个图

属性的预测.

G L ⊆ V
vi ∈ L yi ∈ Y Y

fθ : V → Y
vi ∈ V \ L si

A ŷi = fθ(vi)

定义 1 (节点分类). 给定一个部分节点带有标

签的文本属性图 , 其中已标注节点集合为 ,
每个节点  关联一个标签 , 标签空间 

为节点的类别集合. 节点分类任务的目标是学习一

个映射函数 , 使得对于任意未标注节点

, 能够根据其文本属性   以及邻接关系

 等信息, 预测其标签 .

G = (V, E , {si}, {tij})
vi ∈ V si (vi, vj)

∈ E tij

(vi, vj)

vi, vj ∈ V

定义 2 (链接预测). 链接预测任务旨在判断图

中任意两个节点之间是否存在潜在的连接关系. 给
定一个文本属性图 , 其中每

个节点  对应一个文本属性 , 每条边 

 可能关联一个边文本属性 , 目标是预测节点

对  是否存在边连接. 具体地, 对于任意两个

节点 , 定义二分类标签:

yij =

{
1, (vi, vj) ∈ E

0, 其他

链接预测任务学习一个评分函数:

gθ : V × V → [0, 1], ŷij = gθ(vi, vj)

ŷij (vi, vj)其中,   表示节点对   存在边连接的概率.
在实际建模中, 通常将图中已有的边作为正样本,
从图中未连接的节点对中采样负样本.

定义 3 (图分类). 图分类任务旨在对多个图样

本进行语义类别判定. 给定一个包含多个文本属性

图的集合:

G = {G1, G2, · · · , GM}

Gm = (Vm, Em, {sn}n∈Vm
)

ym ∈ Y
其中, 每个图 , 并且部分

图关联有类别标签 , 模型的目标是预测未标

注图的类别标签. 具体地, 图分类任务学习一个映

射函数:

hθ : G → Y

Gm ∈ G
{Xn}n∈Vm Am {sn}n∈Vm

使得对于任意图 , 模型能够基于其节点特

征  、图结构  、文本属性   等　

信息, 输出预测标签:

ŷm = hθ(Gm)

图分类任务的关键在于构建图的全局表示

(graph-level representation), 通常通过图级池化操

作 (graph pooling)对节点表示进行聚合, 以形成图

的向量表示, 进而完成分类.

随着 LLM 在理解与生成任务中的广泛应用,
越来越多的研究开始探索将 LLM应用于图预测任

务. 利用其强大的文本理解与关系建模能力, LLM
可在多个层面辅助图预测建模: 将节点或边的属性

信息转化为自然语言提示, 以增强节点表示的语义

表达[42, 52]; 借助语言模型的上下文聚合能力, 对邻域

结构与全图语义进行联合建模[46, 59−60]. 此外, LLM
在零样本与小样本学习方面的优势, 也使其在泛化

性要求较高的图预测任务中具有应用潜力.
● 图推理. 图推理任务的核心在于, 给定一个

文本属性图, 模型需要利用图结构、属性及它们之

间的复杂关联, 通过逻辑推断和关系演算, 推导出

图中隐含的、未直接陈述的信息或结论. 图推理旨

在发掘深层的语义关联和逻辑规律, 其挑战性在于

如何处理关系路径的长程依赖、应对观测数据的不

完备性以及保证推理过程的合理性与可解释性.

→

图推理任务一般可分为经典图推理和知识图谱

推理两类. 1)经典图推理适用于一般的图结构数据,
主要考察模型对图结构的理解能力, 例如推断两个

未直接相连的节点是否在语义或功能上相似, 查找

图中一点到另一点的有效路径, 或在图中寻找符合

特定模式的子结构. 2)知识图谱 (knowledge graph,
KG) 是一种特殊的文本属性图, 其节点表示实体

(entity), 边表示实体间的关系 (relation), 节点和边

的文本属性通常直接建模为实体名和关系名. 知识

图谱推理 (又称知识图谱补全)的核心任务是预测

图谱中缺失的事实或关系, 其关键在于预测缺失的

三元组 (头实体、关系、尾实体), 例如根据已知的头

实体和关系推断出尾实体, 或学习并运用“出生地

所在城市  国籍”之类的逻辑规则来推导新知识.
此外, 它还包含推断实体的语义类型以及回答基于

图谱的复杂自然语言问题, 这要求模型具备多跳推

理能力, 能联系并在多个事实三元组上推理.
随着 LLM的发展, 图推理任务也获得了新的赋

能. LLM强大的语义理解和上下文学习能力使其能

够将结构化的图查询转化为自然语言提示, 极大地

增强了对节点、关系文本描述的语义感知. 通过思维

链等提示技术, LLM可以模拟出一步步的逻辑推理

过程, 有效解决多跳推理的挑战, 并在零样本/少样

本场景下展现出优异的泛化性能, 为神经符号推理

(neuro-symbolic reasoning)提供了新的实现路径.

 2　图生成

 2.1　图生成模型分类

早期网络建模框架通常假设现实世界的复杂网
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络遵循某些预定义的结构性规则 (如特定的度分布、

聚类模式等), 并通过概率抽样方法生成具有目标统

计特性的网络. 后来, 随着深度学习的发展, 在文本

属性图领域的生成模型主要分为两类: 1)基于深度

学习的方法, 采用神经架构 (例如图神经网络和变

分自编码器)以数据驱动的方式学习和生成复杂的

图分布[127], 其中文本通常作为采样器的条件进行条

件生成; 2)基于语言模型的方法, 该类方法通常面

向包含丰富文本属性的图数据, 利用节点或边上的

文本信息进行图数据增强或图数据生成.

 2.1.1　基于深度生成模型的图生成

基于深度学习的图生成模型, 作为图生成模型

的主流方式, 主要存在三个组成部分: 编码器、解码

器以及采样器. 一般流程如图 2所示.
● 编码器. 在编码器部分, 基于深度学习的生

成模型定义生成数据的概率建模方式, 大致可分为

两种范式: 显式和隐式概率模型[128]. 显式模型旨在

直接参数化图数据的概率分布, 从而实现似然评估

和样本生成. 这类模型涵盖多种方法, 包括自回归

模型、变分自编码器和基于流的生成模型. 相比之

下, 隐式模型不直接指定数据分布. 相反, 它们通过

神经网络生成器学习从简单的先验分布 (例如高斯

噪声)到目标图分布的映射, 从而以隐式方式有效

地近似数据分布. 此类经典方法包括生成对抗网络

(generative adversarial network, GAN)、扩散模型.
下文按此分类梳理不同深度生成模型中的代表性图

生成方法, 所选模型 (如 GraphRNN[19]、MoFlow[129]、
DiGress[130] 等)均在其对应范式或应用场景中具备

典型性与影响力.
1) 自回归生成模型. 自回归模型通常用于序列

图表示[19, 131], 其中输入序列由节点、边或模体组成,
模型根据先前生成的序列预测下一个节点或边. 具
体而言, 该模型将生成过程分解为多个序列步骤,
每个步骤根据当前子图确定下一步操作. 这种方法

通常通过对节点、边或模体进行序列采样, 灵活地

生成具有不同结构和大小的图. GraphRNN [19] 和

NetGAN[22] 等代表性工作采用节点列表顺序表示

法, 即先逐个添加新节点, 再将这些节点通过边连

接到先前生成的组件上. 相比之下, 像 BiGG[27] 这

样的模型则采用边列表顺序表示法, 并采用树状自

回归方法生成与每个节点相关的边.
2) 变分自编码器. 作为开创性的深度生成模

型, 变分自编码器已在图生成任务中展现出显著的

成功. 通过学习图域与潜在空间之间的概率映射,
图编码器将输入图映射到低维连续潜在表示, 而图

解码器则根据采样的潜在变量重建图[132]. 这类工作

使用图神经网络 (例如 GCN[5] 或 GAT[6])来参数化

编码器和解码器, 以捕获关系归纳偏差. 在该框架

基础上, 一系列重要变体被提出以提升生成质量与

领域适应性: NeVAE[20] 在解码过程中引入掩蔽机

制, 以满足生成分子的化学有效性约束; Graphite[133]

将谱图卷积集成到编码器和解码器中, 利用了节点

表示中的置换不变性和局部性; MiCaM[134] 使用基

于频率的迭代子图合并算法来识别频繁出现的分子

片段 (模体)及其相互连接.
3) 流模型. 正则化流通过变量变换定理[135−136]

在潜在变量与图结构之间建立可逆且确定性的映

射, 从而采用一系列可逆函数将简单的先验分布

(例如标准高斯分布)转换为复杂的图数据分布, 从
而生成新样本. MoFlow[129] 是一项早期研究, 采用

两步生成流程: 首先使用基于 Glow的流生成分子

键 (边), 然后通过基于键结构的图条件流预测原子

类型 (节点); 随后的后处理校正通过解决无效价态

等结构性问题来确保化学有效性 .  在此基础上 ,
GraphDF[21] 利用基于可逆模移位变换的离散正则

化流将潜在变量映射到图结构, 从而实现精确可逆

性, 并缓解了连续松弛方法固有的局限性.
4) 生成对抗网络. 典型的 GAN框架通常包含

生成器和鉴别器两个模块, 生成器学习将随机噪声

映射为合成图, 鉴别器则负责区分真实图与生成图.
生成器和鉴别器采用对抗式最小最大目标函数进行

训练. 为应对图结构数据的独特挑战, 人们提出各

种基于 GAN的模型. 例如, GraphGAN[137] 通过对

抗学习来建模顶点连通性, 而 NetGAN[22] 采用基于

循环神经网络的生成器和鉴别器来建模有偏随机游

走的分布, 从而生成图结构, 并通过Wasserstein
GAN目标函数对模型进行优化. CONDGEN[138] 通

过将变分方法与对抗训练相结合, 进一步推进了这

一方向, 实现了基于语义上下文的条件图生成. 尽
管取得了这些进展, 基于 GAN的图模型仍然面临

着一些限制, 例如训练不稳定性、收敛困难和模式

崩溃.

 

编码器

VAE
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Random sampling
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图 2    图生成模型的流程图

Fig. 2    Flowchart of graph generation models
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5) 扩散生成模型. 该模型通过定义一个前向过

程来生成数据, 该过程在  步内逐渐将高斯噪声添

加到输入数据中, 产生一系列噪声样本, 最终状态

趋近于标准高斯分布. 为从数据分布中采样, 可以

通过学习近似逆向转换来反转该过程, 这通常是通

过训练神经网络以匹配条件后验来实现的. 目前已

出现三种主要的扩散模型范式, 每种范式都通过不

同的方法论来处理生成模型. 以 EDP-GNN[139] 为代

表的朗之万动力学分数匹配模型 (score-matching
Langevin dynamics, SMLD)训练一个分数函数来

估计对数数据密度的梯度, 并采用朗之万动力学进

行采样, 从而优先考虑高维空间中的效率. 以 Di-
Gress [130] 为代表的去噪扩散概率模型 (denoising
diffusion probabilistic model, DDPM)借鉴非平衡

热力学思想, 将图生成过程建模为逐步去噪的逆过

程, 从而通过迭代去噪生成目标图数据. 以 Graph-
GDP[140]、GDSS[23] 以及 CDGS[25] 为代表的基于分数

的生成模型 (score-based generative models,
SGMs), 通过随机微分方程将离散时间扩散推广到

连续时间公式, 为复杂的时间和空间依赖关系建模

提供了更高的灵活性. 其中, CDGS[25] 和 TACS[26]

在生成过程中引入属性引导机制, 将样本朝目标分

子性质方向优化的同时, 保持结构有效性与生成过

程的稳定性.
● 解码器. 在编码器的概率建模基础上, 解码

器部分采用不同的神经网络架构进行概率建模的参

数化. 概率建模和神经网络架构构成了图生成模型

的互补支柱. 概率框架定义了底层生成过程, 而神

经网络架构则是学习表征和捕获图数据中复杂依赖

关系的骨干. 其中, 主要包括四类神经网络架构:
1) 前馈神经网络. 也称为多层感知器 (mul-

tilayer perceptron, MLP), 是神经网络的最基本形

式. 它们对于可以表示为固定大小向量的输入数据

(例如节点或边的属性)特别有效. 像 NeVAE[20] 和
GraphVAE[132] 这样的模型使用前馈神经网络来学

习图的潜在表征, 然后对其进行采样以生成新的图.
2) 图神经网络. 作为专为处理图结构数据而设

计的模型, 利用消息传递机制聚合来自相邻节点的

信息, 能够对节点和边之间的复杂关系进行建模.
GRAN[131]、Graphite[133] 和 MiCaM[134] 等早期研究

将 GNN集成为自回归、变分自编码器或流生成模

型中的解码器. 对于基于生成对抗模型的图生成,
GCPN[141] 利用 GNN来建模生成器中的子图拓扑

和支架交互, 并使用判别器验证动作 (例如节点连

接、边类型、终止信号)以确保结构可行性.
3) 循环神经网络. 该模型能够通过隐藏状态动

态处理顺序数据, 因此特别适用于具有顺序表示的

图生成任务. GraphRNN[19] 通过双层架构体现了这

一范式: 图级循环神经网络维护不断增长的图的状

态并生成新节点, 而边级 RNN则为新生成的节点

生成边. 在此基础上, MolecularRNN[142]扩展了Graph-
RNN, 用于生成具有节点和边类型的图. Tigger[143]

通过将时间交互图分解为时间随机游走, 采用自回

归范式进行动态图生成.
4) 长短期记忆网络 (long short-term memory,

LSTM). 是 RNN的一种特殊变体, 它通过解决序

列建模中固有的长期依赖性挑战, 进一步推进了图

生成. 与标准 RNN类似, LSTM将图处理为逐步序

列, 但由于其记忆单元设计, 在大规模图的可扩展

性方面表现出色. 对于边序列表示, GEEL[144] 使用

LSTM来建模图中边的生成, 通过间隙编码和带宽

限制降低了词汇复杂度. 它通过基于语法的自适应

技术进一步扩展到属性图, 确保生成与边计数一致

的可扩展且结构化的图. 对于节点顺序表示, OLR[145]

使用 LSTM来学习节点依赖关系, 并引入正则化

项, 强制隐藏状态对节点顺序排列的不变性. 此外,
LSTM已应用于动态图生成任务, 例如, TG-GAN[146]

使用 LSTM来帮助 GAN模型生成连续型动态图,
方法是对截断时间随机游动及其组合的深度生成过

程进行建模, 它通过联合捕获边序列、时间序列来

建模截断时间随机游动.
● 采样器. 在图生成中, 存在两种主要的采样

策略: 随机采样和条件采样. 随机采样涉及从学习

到的分布中随机生成图, 而无需明确控制其结构或

属性. 相反, 条件采样旨在对潜在代码进行采样, 最
终尝试生成具有所需属性的新图, 这些约束可以包

含语义目标、图级属性或节点/边级属性.
1)语义条件涉及引导生成朝着所需含义发展

的自然语言提示. 早期研究侧重于从文本中提取图

结构化表示[147−148] 和事件时间图[149]. 最近, 预训练语

言模型已被集成到条件生成框架中, GraphGPT-
1[150] 和 LGGM[151] 对文本提示进行编码, 并将其与

图嵌入对齐, 以在生成过程中强制保持语义一致性.
2)属性条件通过纳入分类属性来扩展结构约

束. 深度学习模型通常通过损失函数将这些属性嵌

入训练目标中. 例如, GGDiff[152] 将条件扩散视为

随机控制问题, 动态调整采样过程以生成目标属性

的图.
3)边/节点属性对离散或连续的节点/边特征

(例如标签、嵌入)施加约束. GraphMaker[153] 通过

将属性与结构生成解耦, 将其推广到大型属性图.
然而, 大多数框架难以处理高维属性 (例如文本嵌
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入), 通常会截断维度以适应模型限制. 由于现实世

界的图数据通常具有高维属性[154], 例如节点/边的

文本特征, 因此生成此类图仍然是一个悬而未决的

问题.

 2.1.2　基于语言模型的图生成

近年来, 基于 Transformer架构的大语言模型

在自然语言理解与生成方面取得突破, 为增强图数

据的文本属性提供了强大工具. 早期研究主要聚焦

于数据增广, 通过生成节点或边级别的文本信息来

丰富图的语义表达, 从而增强下游任务性能. 随着

LLM能力的逐步提升, 研究逐渐从简单的文本补全

转向语义−结构协同建模.

Si i Ui

βi ci

n

● 图数据增广. 早期工作集中于利用大语言模型

增强图中节点或边的文本特征. 例如, LLM4NG[28]

提出一种轻量级的即插即用的范式, 通过 LLM生

成语义一致的节点文本以增强文本属性图. 如图 3
所示,   表示句子包中的第  个句子;   表示对应

的句子编码表示;   表示句子级权重;   表示由约

束图编码得到的约束表示;   为句子包中的句子数.
该方法首先利用 LLM从类别标签中提取语义信息,
并生成符合该类语义的合成文本样本; 随后, 通过

一个边缘预测器建模原始图中的结构依赖关系, 将
生成的节点以结构一致的方式集成到图中. 这一过

程无需修改原始图结构, 即可无缝引入带标签的合

成节点与边, 在少样本节点分类任务中显著提升性

能. 在此基础上, SAVE-TAG[155] 针对长尾分布下的

文本属性图提出一种语义邻近风险最小化框架. 该
方法利用 LLM在文本空间中进行语义插值, 生成

语义上合理且多样化的节点/边文本内容. 更重要

的是, SAVE-TAG设计了一种基于图拓扑的边分

配机制, 将生成的文本节点通过拓扑邻近性原则连

接至现有图结构中, 从而确保新生成样本在语义与

结构上的双重一致性, 有效缓解了长尾类别中的数

据稀疏问题. 从文本属性图的数据增广角度, 主要

存在三个应用:
1)关系抽取任务. 通过将非结构化文本与知识

库对齐自动标注训练数据, 但常引入噪声标签. 为
此, LLM-CG[29] 提出一种基于 LLM的约束图增强

框架, 用于提升远程监督关系抽取的鲁棒性与语义

准确性. 该方法将实体类型作为中介, 构建一个连

接多种关系的语义约束图, 显式建模关系间的逻辑

依赖. LLM被用于生成约束图中各节点 (即关系或

实体类型组合)的初始语义表示, 随后由图神经网

络编码器进一步融合语义与结构信息, 实现对噪声

标签的过滤与关系语义的精细化建模. 该框架有效

利用 LLM的外部知识, 增强了模型对复杂语义关

系的理解能力.
2)生成鲁棒的图拓扑结构. 面对图结构可能遭

受的对抗攻击或噪声干扰, 如何生成或恢复鲁棒的

边结构成为关键挑战. LLM4RGNN[30] 提出一种基

于 LLM的图结构推理框架, 旨在通过大模型的认

知能力识别并修复异常结构. 该框架融合了一个局

部 LLM模块, 用于识别潜在的恶意或虚假边 (如对

抗性攻击引入的边), 以及一个基于语言模型的边预

测器, 用于推断可能缺失的重要连接. 通过联合执

行“去噪”与“补全”, LLM4RGNN能够重建更具鲁

棒性和语义一致性的图结构, 从而提升下游任务

(如节点分类、链接预测)在对抗环境下的稳定性.

θ

3) 生成式预训练. GPT-GNN[31] 提出一种自监

督的属性图生成预训练框架, 旨在通过生成式任务

提升 GNN对图结构与节点属性联合分布的建模能

力. 如图 4所示,   为 GPT-GNN 的模型参数. 该方

法将图的生成概率分解为两个子任务: a)节点属性

生成; b)图边生成. 通过对这两个生成过程进行联

合建模, GPT-GNN能够捕捉节点属性与图结构之

间的内在依赖关系. 经过预训练后, 模型仅需少量
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图 3    LLM-CG的关系抽取任务框架

Fig. 3    The LLM-CG framework for
relation extraction task
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图 4    GPT-GNN的生成式预训练框架

Fig. 4    The generative pre-training framework in
GPT-GNN

1564 自       动       化       学       报 52 卷



标注数据进行微调, 即可在节点分类、链接预测等

下游任务中取得优异性能, 展现出强大的小样本学

习能力.
● 图结构生成. 随着 LLM在人类行为模拟与

自主规划方面表现出较强能力[156], 其逐渐成为跨领

域模拟研究的新范式, 并被应用于社会动力学[157]、

经济学[158] 等领域. 尤其值得一提的是, 基于大语言

模型的多智能体系统在模拟复杂的社交互动方面表

现出色. 这推动了 LLM驱动的图生成器的发展, 这
些图生成器用于生成动态的文本属性图, 其中时间

节点和边的形成自然地源于智能体的行为[159]. LLM
驱动的图生成早期研究侧重于捕捉基本属性, 例如

度幂律分布、小世界现象和社群结构[33], 其中 LLM4-
GraphGen[34] 等框架将图合成形式化为文本提示任

务. 后续研究, 包括 IGDA[35], 引入了迭代推理机制

来建模图演化中的因果关系, 而 Chang等[36] 则探

索了政治领域的其他社交图特征. LLM-Graph-
Gen[39] 注入网络科学领域的专业知识来优化生成网

络的网络属性. 然而, 这些方法往往缺乏现实性, 因
为交互模式过于简化、可扩展性不足, 通常节点数

仅限于 100. 最近, GAG[37] 采用基于大语言模型的

智能体, 通过大规模多代理模拟生成富文本动态社

交图. GraphMaster[38] 基于 GAG将图生成扩展到

社交网络之外, 提出一个多智能体框架, 其中包含

专门的智能体 (管理、感知、增强、评估), 可协同优

化图合成过程. 这项工作通过为图基础模型 (graph
foundation models, GFMs)开发提供高保真、领域

无关的图数据生成, 解决了大规模、语义丰富的图

数据集稀缺问题.

 2.2　图生成模型应用

本文根据针对文本属性图的生成式建模方法,
对图生成模型的实际应用进行分类和讨论. 本节探

讨可扩展图生成的三个关键应用: 社会网络分析

(social network analysis, SNA)、用户交互行为建

模以及分子蛋白质设计. 这些进展凸显了图生成模

型在解决特定领域约束下的高维组合挑战中的关键

作用.

 2.2.1　社会网络分析

社会网络分析一直是计算社会科学的基石, 对
于社会网络的模拟生成已成为捕捉现实世界网络复

杂动态的有力工具. 在三个关键研究方向上, 基于

模拟的图模型展现了重要应用:
1)网络结构理解. 统计生成模型能够发现现实

世界网络中涌现的拓扑模式, 并深入了解其形成机

制. Barabási-Albert (BA)模型[160] 采用优先连接

(新节点更有可能连接到中心节点)来生成无标度网

络, 这反映了社交网络增长、网页链接和引文动态

等现象. 类似地, 边复制模型 [161] 模拟了生物网络

中的基因复制、引文网络中的链接继承以及万维网

演化等过程, 反映了通过节点邻域复制实现的结构

守恒.
2)网络演化建模. 图演化模拟有助于研究动态

过程, 包括流行病传播、交通流量和经济互动[162]. 最
近的研究整合了基于大语言模型的智能体, 以模拟

类似人类的行为, 用于大规模社交网络演化, 尤其

是在在线环境 (例如社交平台、推荐系统)中. 研究

利用真实数据[163−164] 或合成用户资料[37] 来初始化网

络. 诸如 OASIS[165] 之类的混合方法将有限的现实

世界关系与广泛的合成数据相结合, 而其他方法则

采用同质性驱动的假设来连接相似的用户[166]. 除了

网络结构复制之外, 一些模型还模拟影响力传播,
以研究信息传播和对事件的动态态度转变, 例如意

见领袖动态[167]、谣言传播[168]. 在经济领域, SRAP-
Agent[169] 提出模拟资源分配策略下的决策框架, 从
而通过合成网络交互进行策略评估.

3) 网络外推. 现实世界网络 (例如互联网和社

交网络)的动态增长提出了一个关键问题: 当前的

互联网协议在五年后是否仍然可行? 应对该挑战需

要能够将现有图谱外推到未来规模的可扩展算法.
然而, 现实世界图谱的庞大规模 (例如数十亿个节

点) 对计算复杂度和内存效率施加了严格的限制.
存在两种方法论范式: 生成式方法[170−171] 通过建模

结构特征来合成更大的图谱, 非生成式方法应用粗

化/去粗化技术[172]. 另外, 最近的工作提出利用基于

大语言模型的智能体驱动的迭代扩展策略进行网络

扩展[37].

 2.2.2　用户交互行为建模

基于模拟的图生成方法还广泛应用于推荐系统

中的用户交互行为建模. 推荐系统的核心任务是预

测用户与物品之间的交互. 这个问题可以自然地建

模为二分图, 其中用户和物品构成两个独立的节点

集, 而诸如评分、购买或点击之类的交互则表示为

边[173]. 基于大语言模型的智能体的兴起为用户−物
品二分图建模创造了新的机遇. 这些模拟驱动的方

法构建了可控的环境, 其中合成的用户和物品可以

动态交互, 使研究人员能够研究推荐系统中那些传

统方法难以解决的关键挑战. 1)解决稀疏性和冷启

动问题. 传统的协同过滤方法在交互数据有限的情

况下会遇到困难, 尤其是对于新用户或历史反馈很

少的物品. 基于模拟的方法通过为未知的用户−物
品对生成真实的交互来帮助解决这个问题. 例如,
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Lusifer[174] 使用基于大语言模型的智能体动态更新

用户状态并生成新商品的反馈, 直接解决了冷启动

问题. 2)时间动态和偏好演变建模. 静态二分图无

法捕捉用户偏好和商品受欢迎程度随时间的变

化——这是实际应用的一个关键限制. 模拟框架通

过将时间模式直接嵌入图生成中来解决这个问题.
SUBER[175] 使用基于大语言模型的智能体模拟不断

发展的用户行为轨迹, 生成动态二分图来捕捉偏好

随时间的变化. 与孤立地对单个用户进行建模不同,
RecAgent[176] 融入了社交互动, 模拟用户间的相互

影响及其偏好变化, 从而反映真实的社交动态. Re-
cUserSim[177] 扩展了这种方法, 在对话环境中融入

记忆和行为模块, 以建模跨对话交互的细粒度演化.
Agent4Rec[178] 展示了具有个性化配置文件和记忆

的生成代理如何模拟多样化的长期用户行为, 从而

有效地创建时间一致的用户−物品交互模式.

 2.2.3　分子蛋白质设计

在分子与蛋白质设计中, 通常采用自然语言提

示作为语义条件, 以引导模型生成具有特定文本描

述的图结构. 早期研究主要聚焦于从文本中抽取图

结构表示[147], 或根据给定的语义描述生成相应的图

结构[24, 148]. 在分子图生成任务中, 这类方法常以分

子性质 (如亲水性、毒性、合成可及性或构象能等)
作为生成条件, 用以指导目标分子的构建[25−26], 在药

物发现与材料设计等领域展现出重要应用价值. 近
期, 预训练语言模型被进一步整合到条件图生成框

架中. 例如, GraphGPT-1[150] 与 LGGM[151] 通过将文

本提示编码并与图嵌入对齐, 在生成过程中显式地

维持语义一致性, GraphGPT-1的整体框架如图 5
所示.

 3　图预测

近年来, 图预测任务在处理异质结构、建模长

程依赖以及应对标注稀缺等方面面临诸多挑战. 该
类任务通常要求模型能够融合局部邻域与全局拓扑

G = (V,
E , {si}, {tij})

结构、文本属性与语义先验等多源信息, 完成节点、

边、整图级别的语义推理. 在文本属性图  

 中, 图预测任务通常需要综合利用节

点的文本属性、边的语义信息以及图结构等多种信

息, 以提升建模的准确性. LLM在语言理解与推理

方面展现出强大的泛化能力, 为图预测提供了新的

建模范式. 一方面, LLM能通过自然语言提示构建

灵活的任务表达, 降低对结构化监督的依赖; 另一

方面, 其上下文建模能力有助于刻画远程关系和隐

式语义. 然而, 直接将通用 LLM应用于图预测任务

仍面临诸多挑战, 例如缺乏图的拓扑归纳偏置, 难
以高效处理大规模图结构等. 针对这些问题, 当前

关于图场景下大模型建模的研究, 根据 LLM在图

任务流水线中的功能定位大体可归纳为三类范式

(其核心差异与优缺点总结如表 1所示). 第一类将

LLM作为预测器 (LLM as predictor), 由大模型直

接完成节点、边、子图的分类与评分等预测任务, 而
图神经网络或其他图编码器主要负责将图结构压缩

为适配 LLM的输入表示. 第二类将 LLM作为增强

器 (LLM as enhancer), 利用其强大的语言理解与

生成能力进行文本扩写、关系描述生成、伪标签构

造或规则挖掘, 以此丰富或重塑图上的语义与结构

特征, 下游决策仍主要由图模型完成. 第三类将

LLM作为对齐器 (LLM as aligner), 通过对比学习、

 

logP SAS

QED TPSA

SCAFFOLD

GraphGPT

虚拟筛选库

对接

分子
动力学

…

 

图 5    GraphGPT-1的分子生成框架

Fig. 5    The molecular generation framework in
GraphGPT-1

 

表 1    三类范式的核心定位与优缺点对比

Table 1    Comparison of core roles and advantages/disadvantages of three paradigms

范式 核心角色定位 优点 缺点

LLM作为

预测器

LLM 直接作为主要预测器 ,
通过提示词完成任务

1)无需显式 GNN建模, 端到端简单

2)零样本/少样本能力强

3)天然支持跨任务、跨图泛化

1)难以高效建模复杂图结构关系

2)推理成本高, 难以规模化

3)预测不稳定, 易受提示词和上下文长度影响

LLM作为

增强器

LLM 用于增强节点语义, 最
终预测由 GNN完成

1)充分保留 GNN的结构建模优势

2)推理阶段无需或极少依赖 LLM, 效率高、成本低

3)更适合大规模图数据与工业场景

4)结构归纳偏置明确, 预测稳定性强

1) LLM能力仅作为“辅助”, 未充分发挥其推理能力

2)若协同训练不足, 语义与结构对齐仍可能受限

LLM作为

对齐器

LLM用于对齐文本、结构、标

签等多模态语义空间

1)可统一不同图、不同任务的表示空间

2)提升跨图、跨域泛化能力

3)有利于构建通用预训练模型

1)训练流程复杂, 通常需要大规模预训练

2)对数据多样性和设计假设依赖性较强

3)对资源和工程能力要求高
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知识蒸馏等机制显式对齐图表示与语言表示空间,
在统一的语义坐标系中联合建模图结构与自然语

言, 使不同模态的表示落入更加一致、可对比的共

享语义空间. 这三类范式的差异主要体现在 LLM
在整个建模流程中所扮演的角色和介入的阶段深度

上, 呈现出从直接预测到语义增强以及模态对齐的

功能演化. 下文将围绕这三类范式对相关工作进行

系统梳理, 并进一步讨论其在不同任务背景下的适

用性.

 3.1　LLM 作为预测器

相较于另外两类更侧重表示增强和模态对齐的

范式, LLM 作为预测器范式的目标最为直接: 以
LLM作为主要预测器, 直接输出下游任务结果. 该
方法将图的结构信息、节点或边的属性以及监督信

号组织为自然语言提示, 如局部子图、候选边描述

或标签说明, 并输入 LLM执行条件生成或分类预

测. 如图 6所示, 该范式不依赖专门的图神经网络

训练, 建模的核心在于提示词和上下文示例的构造,
以及必要时的检索与重排机制, 用于缩小候选空间.
围绕图结构与语言模型的耦合方式, 现有研究可大

致分为基于输入侧的图序列化方法与基于架构侧的

结构融合方法两类.

 
 

图

文本 提示词 (prompt)

• 文本化提示
• 结构 token 增强 LLM

预测结果

例如: 节点标签、边存在
性、图属性、推理解释

提示词
生成器

输入 输出 

图 6    LLM作为预测器

Fig. 6    LLM as predictor
 

 3.1.1　基于序列化图输入的语言模型预测

v

Ĝv Graph2Seq(·)
HĜ HĜ

sv

将图结构转换为序列是当前最为简便的建模路

径之一. 该方法通过将结构信息编码为序列形式,
结合节点文本一并输入 LLM, 从而复用其已有的上

下文理解与推理能力, 实现零样本或小样本迁移,
具备良好的通用性与扩展性. 具体地, 模型通常构

造以目标节点  为中心的自中心子图 (ego-graph)
, 并通过图到序列转换函数  将其转

化为结构 token序列 . 随后, 将结构序列  与

节点文本  一同输入 LLM进行预测建模. 整体过

程可形式化为:

HĜ = Graph2Seq(Ĝv), hv = LLM([sv;HĜ])

hv v其中,   表示由 LLM输出的目标节点  的节点表

示向量. 该范式的核心在于将结构信息从图的“输
入侧”注入语言模型, 避免修改网络结构或重新训

练, 从而轻量化地实现图预测任务 (如节点分类、链

接预测、图分类等). 根据结构序列的构造方式不同,
现有方法大致可分为两类: 规则驱动方法 (rule-
based)与结构编码驱动方法 (GNN-based).

vi gv

● 规则驱动方法. 通过预设模板将图的局部结

构 (如节点邻居、边关系等) 线性化为自然语言片

段, 从而构造出结构化提示 (prompt), 交由 LLM
进行自然语言理解与生成. 例如, 对于一个以节点

 为中心的子图 , 可设计如下提示:
vi vj , vk, · · ·“Center  ; 1-hop neighbors:  ;

What is the category of the node?”
这类方法通常不引入额外图模型, 仅依靠语言

模板完成图结构到文本的映射, 具有实现简便、无

需额外参数改造的优势, 并且易于在零样本或小样

本场景中迁移. 代表性工作 InstructGLM[40] 采用纯

语言化的图表示, 将节点/边属性与局部结构描述

拼接为自然语言提示, 在多提示 (multi-instruc-
tion)指令微调下以负对数似然 (negative log-likeli-
hood, NLL)损失优化模型参数, 让 LLM直接生成

节点分类与链接预测答案, 并辅以自监督链接预测

任务强化其结构理解能力, 从而以纯生成式管线在

多图基准上超越多种 GNN 和 Graph Trans -
former模型. 类似地, GPT4Graph[41] 将多种图任

务 (包括结构理解与语义理解)统一建模为自然语

言问答或文本生成问题. 该方法提出图描述语言

(graph description language, GDL), 将图结构及属

性转写为可读文本, 并结合精心设计的提示工程,
使 LLM能够直接生成多类任务的答案, 如节点标

签预测、边存在性判断、图直径或聚类系数计算以

及 GQL/Cypher查询语句生成等, 从而摆脱了仅以

嵌入向量供下游模型使用的限制. GraphText[42] 则
进一步提出图−句法树 (graph-syntax tree)的构造

机制: 将节点的多模态特征和多种关系 (如高阶连

通、PageRank、最短路径等)统一组织为可遍历的

层次化自然语言提示, 再将节点分类、链接预测、图

分类等任务统一改写为文本生成问题, 让同一个预

训练 LLM在共享文本空间中完成多类图预测任务,
并支持上下文学习或少量指令调优直接生成预测答

案与自然语言解释. LangGFM[43] 将各种图任务统

一转写为自然语言形式, 在标准图文本格式基础上

直接对 LLM进行指令微调, 让 LLM在纯语言空间

内同时完成节点分类、链接预测和图分类等任务,
而不再显式依赖 GNN等专门图模块. 总体而言, 规
则驱动方法实现成本低、可迁移性强, 但其线性展

开过程易丢失拓扑结构与位置不变性, 且邻域结构

序列较长时推理与训练成本将显著上升.
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● 结构编码驱动方法. 在输入 LLM之前, 先使

用图神经网络等图编码器对节点的邻居子图进行结

构化编码, 得到一组结构向量 (通常作为“特殊结构

token”), 再将这些结构 token与节点文本拼接后输

入 LLM中, 由 LLM基于融合后的图文序列完成节

点分类、链接预测等任务. 其核心思想是: 以 GNN
作为结构特征抽取器, LLM作为任务预测器, 实现

两者的解耦式协作. 常见的图编码器可采用 Graph-
SAGE[7]、GAT[6] 或 GraphFormer[179] 等结构, 以节

点为中心采样其  阶邻居, 通过消息传递和注意力

聚合生成节点的图结构嵌入表示 , 并将其作为

特殊 token插入文本序列中, 与节点文本一同输入

LLM进行联合建模. 代表性工作 GraphGPT[44] 采

用图结构编码与文本联合建模的双阶段指令微调框

架: 首先利用 GNN对节点邻居子图进行编码以生

成图结构向量, 再与节点的自然语言描述拼接后送

入 LLM, 以标准 NLL目标在多任务指令数据上微

调, 使得 LLM能够解释本场景下的结构语境并完

成节点分类、链接预测等任务, 从而在不修改 LLM
架构的前提下显著提升其对图结构的理解能力 .
LLaGA[45] 则在 GraphGPT框架[44] 上进一步提升了

泛化性与统一性: 其目标是在不改动 LLM参数的

前提下, 让 LLM能直接理解图结构并生成任务答

案 (分类、链接预测与解释), 同时保持多任务/多数

据集一致性与零样本泛化能力. LLaGA采用统一

的“问题−答案” (question-answer)式指令数据, 将
节点嵌入与问题文本拼接为统一输入, 并最大化在

给定节点信息与问题条件下生成正确答案的似然概

率. 通过这种方式, LLaGA能够同时学习图结构与

文本之间的对应关系, 并具备基于图结构信息进行

自然语言推理与解释的能力. 结构编码驱动方法

结合图模型与语言模型的优势, 能够生成更紧凑、

语义更丰富的结构表示, 尤其适用于建模长距离依

赖或复杂结构关系的任务. 然而, 该类方法也带来

了更高的实现成本: 不仅需要预训练图编码器, 还
需处理图表示空间与 LLM输入空间之间的对齐问

题, 从而增加了模型参数规模与系统集成的工程复

杂度.

 3.1.2　基于结构融合的语言模型内部建模

此类方法在 Transformer各层中显式注入图结

构归纳偏置, 在语言建模流水线内部实现结构信息

与文本表示的深度耦合. 不同于仅在输入或输出侧

叠加独立图编码器的框架设计, 结构融合范式直接

改造 LLM的层级结构, 使模型在保持原有自然语

言建模能力的同时, 能够逐层感知图中的长程依赖

与细粒度邻域交互, 从而在结构主导的图预测任务

上展现出更强的表示与推理能力.
以 GOFA [46] 为代表, 其核心思想是将 token

级 GNN消息传递算子嵌入 LLM的编码栈中, 形
成“语言−图结构”交替耦合的编码流程, 其整体框

架如图 7所示. 具体而言, 模型首先将文本属性图

中节点与边的文本编码为一串 text tokens, 并为每

个节点/边附加由 LLM 压缩器引入的 memory
tokens, 共同构成图语言编码器的输入. 随后在若

干 LLM压缩层与 token级 GNN层之间交替堆叠:
LLM压缩层在序列维度上聚合和压缩长文本, 将句

子压缩为紧凑的语义记忆; GNN层则把这些 me-
mory tokens作为节点/边特征, 在局部子图上通过

基于 Transformer的注意力消息传递在 token级执

行邻域聚合与结构推理, 对节点的 memory表示进

行更新并反馈到后续语言流中. 最终得到的结构感

知 memory embedding被送入 LLM解码器, 作为

前缀通过统一的语言生成接口完成节点/边级分类、

链接相关任务以及自由形式问答等多种图任务 .
GOFA进一步在这一框架下设计了以句子补全为

核心的多种自监督预训练任务, 以同时提升语言流

畅性与对图结构的建模能力.

 
 

输入示例 (TAG 原始文本):
“该节点是引文图中的一篇论文.
标题: LLaMA: 开放且高效的基
础语言模型”

输出示例 (补全目标):
“摘要: 我们介绍 LLaMA,
一系列参数规模从 7 B 到
65 B 的基础语言模型.”

文本 token

记忆 token

拼接

图语言编码器
token 级消息传递 (节点/边特征)

LLM
压缩层

交替
堆叠

记忆嵌入

LLM 解码器
(生成/补全文本)

GNN 层
LLM
压缩层

 

图 7    GOFA的整体框架示意图

Fig. 7    Schematic diagram of the overall
framework of GOFA

 

TEA-GLM[47] 则沿着另一条思路, 先用图神经

网络预训练并将节点表示对齐到大模型的词向量空

间, 再通过统一指令模板让大模型在无需任务特定

微调的情况下完成跨数据集、跨任务的零样本节点

分类与链接预测, 体现了结构编码与语言空间对齐

相结合的设计.
尽管结构融合型方法在建模能力上具有显著优

势, 但通常需要对原有语言模型进行架构层级的改

造与联合预训练, 对数据规模与算力提出更高要求.
此外, 该类方法与闭源或商用语言模型的兼容性较

差, 训练过程稳定性不足, 部署与复现成本较高, 在
一定程度上限制了其在实际应用中的推广落地.

 3.1.3　面向特定任务的 LLM 预测建模方法

除了通用的图预测框架外, 近期也出现了一些

面向特定任务场景 (如链接预测、动态图推理) 的
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LLM预测建模方法, 探索如何在这些更具挑战性的

设定下发挥 LLM的推理与泛化能力. LinkGPT[48]

针对文本属性图中的链接预测任务, 旨在使 LLM
能够直接预测图中缺失的边. 其整体框架包括三个

核心模块: 首先, 通过节点编码与成对编码构建节

点及节点对的语义表示; 其次, 采用包含邻居预测

与链接预测的双阶段指令微调流程, 显式引导模型

学习图结构与语言之间的对齐关系; 最后, 在推理阶

段采用检索−重排序机制, 先筛选候选节点, 再由

LLM对候选项进行精排, 从而在保持准确率的同时

显著降低推理开销. 通过上述三部分的协同设计,
LinkGPT能在充分发挥 LLM推理能力的基础上,
有效建模图结构与文本语义之间的复杂关联, 实
现高效且具扩展性的链接预测能力. LLM4DyG[49]

则面向动态图任务, 提出首个空间−时间推理基准,
将包括 when link, when connect, what neighbors,
check triadic closure, temporal path, shortest
temporal path, sort edges by time, degree rank-
ing和 temporal motif counting在内的九类典型问

题统一改写为自然语言问答, 例如要求模型回答“何
时可以从节点 A沿时间序列路径到达节点 B”. 此
外提出 DST2提示策略, 通过引导模型按“先时间、

后结构”的解耦思维流程推理, 显著提升了 LLM在

动态图上的时序推理能力. GAD[50] 进一步将上述思

路扩展到动态文本属性图上, 利用多智能体框架使

多个协同 LLM在全局与局部视角下直接预测未来

的边与节点状态. 此外, HiGPT[51] 在异构图中通过

指令微调和上下文内图分词器 (in-context graph
tokenizer), 把不同类型节点与关系统一映射到语言

空间, 从而直接用大模型完成节点与边级别的预测

与推理任务.

 3.2　LLM 作为增强器

与将 LLM 直接用于任务预测的做法不同 ,
LLM作为增强器的核心思路在于借助其强大的生

成能力, 对图中节点或边的属性进行语义增强, 从
而为后续的图模型学习提供更具表达力的输入表

示. 具体而言, LLMs首先对节点的原始文本属性进

行预处理, 将其转化为更丰富的语义特征表示, 再
作为节点特征输入 GNN中进行下游任务学习. 根
据增强的粒度不同, 这类方法可以在特征层 (fea-
ture level)或文本层 (text level)进行增强, 如图 8
所示. 特征层增强直接将文本属性编码为节点向量,
作为 GNN 的输入特征; 文本层增强则通过 LLM
生成扩展后的文本描述, 再将其编码为增强特征,
从而提升节点表示的表达能力. 这一范式有效地将

LLM 的语言知识注入图表示学习过程中 , 提升

GNN的预测性能[16].

 3.2.1　特征层增强

si

xi ∈ Ra

特征层增强的核心思路是在向量空间中直接注

入语言知识. 具体而言, 首先使用可输出嵌入的

LLM 将节点的原始文本属性   编码为语义表示

, 再将这些向量作为节点的初始特征输入

GNN进行结构化学习. 为有效衔接语言表示与图

表示, 现有方法主要采用两类整合范式: 1)级联式

建模范式, 先由 LLM编码文本, 再由 GNN聚合结

构, 二者串联建模; 2)协同训练范式, 通过辅助损失

或伪标签机制, 使两类模型在训练中相互优化, 逐
步对齐语义空间. 两类方法虽然实现路径不同, 但
本质上均旨在不改变图学习主干结构的前提下, 以
更具语义性的特征初始化 GNN, 从而提升下游预

测性能.
● 级联式建模范式. 首先使用 LLM独立编码

节点的文本特征, 随后将获得的语义向量作为初始

表示交由 GNN聚合邻域结构信息, 实现语言表示

与结构建模在流程上的解耦. 这类方法具有实现简

单、模块替换灵活等优势, 是早期探索 LLM与图结

构融合的代表路径. GIANT[52] 提出一种基于图结

构自监督的语言模型预训练方法, 将“从节点文本

预测其多尺度邻居”建模为极端多标签分类 (ex-
treme multi-label classification, XMC)任务, 并结

合 XR-Transformers的分层标签树结构与多分辨

率训练机制, 对大规模文本图中节点的邻域分布进

行建模. 具体而言, GIANT首先利用节点真实邻域

构建稀疏多标签监督信号, 再基于标签共现相似度

进行层次聚类与递归优化, 使 Transformer编码器
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图 8    LLM作为增强器

Fig. 8    LLM as enhancer
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在层级式 (coarse-to-fine)训练过程中逐步对齐文

本语义与结构邻域之间的对应关系. 训练完成后,
模型可为每个节点生成具备结构感知能力的语义向

量, 相较于传统词袋表示或原始 BERT编码, 其表

征效果更优, 可直接作为 GNN或MLP的输入, 在
不增加推理开销的前提下显著提升节点分类与链接

预测等任务的性能. SimTeG[53] 则针对文本图中节

点表示质量较弱的问题, 提出一种极简的两阶段级

联建模框架: 首先对预训练语言模型进行参数高效

微调 (parameter-efficient fine-tuning, PEFT), 生
成任务相关的节点语义表示; 随后将该语义表示作

为节点特征输入 GNN, 进一步聚合结构信息并完

成下游任务训练. Gao等[54] 在冻结的 LLM之后插

入一个轻量的注意力式传输模块 (attention-based
transfer module, AT module), 自适应地从多种提

示下的 token级输出中选择并融合关键信息, 作为

节点初始特征输入 GNN, 从而优化 LLM与 GNN
之间的信息传递 .  在更大范围的跨任务场景下 ,
OFA[55] 将来自多域的图数据统一转换为文本属性

图, 并用单一 LLM将节点/边描述与任务说明映射

到共享嵌入空间, 随后在插入感兴趣节点 (nodes-of-
interest, NOI)子图与 prompt子图后交由一个通

用 GNN进行结构化推理, 从而实现跨图多任务分

类能力. 该方法在不引入模型结构改动的前提下,
有效提升了节点分类与链接预测的性能. 然而, 该
类方法在实现解耦的同时, 也可能导致语义表示与

结构聚合之间缺乏显式对齐, 无法在文本编码阶段

引入结构归纳偏置, 且在面对任务目标或数据分布

变化时, 适应能力相对有限.
● 协同训练范式. 为缓解这些局限, 近年的研

究逐渐转向协同训练范式, 通过伪标签生成、辅助

结构损失或参数交替优化等机制, 使语言模型与图

模型在训练过程中相互传递监督信号、逐步对齐语

义空间, 从而实现结构与语义的深度融合. Graph-
Formers[56] 通过在 Transformer层中嵌入 GNN, 实
现了节点文本与图结构的迭代融合, 较传统串联方

式更能精确建模跨节点的语义依赖关系 . PAT-
TON[60] 则进一步提出结构感知的连续预训练策略,
以提升语言模型对多种下游任务 (如分类、检索、重

排序、链接预测)的适应能力. 其方法是在 Trans-
former 层之间引入 GNN 模块, 构建交替嵌套的

“Transformer+GNN”结构, 使节点文本表示在多

层语义建模过程中逐步融合邻居结构信息, 从而获

得更鲁棒的图感知表征. Heterformer[57] 面向异构且

部分节点无文本的图数据, 在 Transformer各层引

入虚拟邻居 token与类型感知注意力机制, 实现结

构与语义的层内融合建模, 并通过无监督链接预测

k-hop

H(0)

学习通用的节点表征. Edgeformers[58] 则进一步关

注边文本与图结构交互, 利用虚拟节点与非对称注

意力实现结构感知的边嵌入表示, 并以边分类与对

比学习联合驱动优化. 此外, 面对跨图零样本泛化

等高难度任务, 研究者也尝试通过“统一语义空间+
局部结构提示”机制增强泛化鲁棒性. UniGLM[59]

在多张文本属性图上采用统一的语言模型, 进行结

构感知的对比预训练. 其核心在于通过自适应正样

本选择机制挖掘跨图稳健的语义−结构对齐关系,
并结合惰性对比机制提升训练效率, 从而获得一个

具有跨域迁移能力的通用节点表征模型. ZeroG[61]

在此背景下提出统一的预训练语言模型, 对所有数

据集中的节点文本与类别描述进行编码, 映射至共

享的语义空间, 从根本上消除不同图之间的特征维

度差异. ZeroG设计了基于提示 (prompt)的子图

采样策略以注入结构信息与全局语义. 具体而言,
模型在源图中抽取满足类别多样性约束的  子

图 (要求子图中包含的类别数不小于全图类别数的

一半), 并在每个子图中引入一个携带数据集领域描

述的提示节点 (prompt node), 该节点与子图内所

有节点全连接, 用以提供全局语义提示. 之后, 模型

在初始节点表示  上执行多轮邻居聚合以将局

部结构信息注入语言模型产生的节点表征中:

H(l+1) = ÃH(l), Ã = D− 1
2AD− 1

2

D

hi

cyi

L

其中,   为度数矩阵. 此外, 为避免全参数预训练带

来的高资源开销与零样本场景下的过拟合风险 ,
ZeroG仅在语言模型的少量注意力层中插入 LoRA
参数进行轻量化适配, 并以节点表示  与其真实类

别表示   之间的相似度作为监督信号进行优化,
损失函数  定义如下:

L = − log
exp

(
sim(hi, cyi )

τ

)
∑
y
exp

(
sim(hi, cy)

τ

)
τ

0 < τ ≤ 1 τ

τ sim(hi,

cyi
) hi cyi

其中,   为温度系数, 用于调节相似度分布的平滑程

度, 通常取值范围为 , 较小的  会使得分

布更加尖锐, 较大的  会使得分布更加平滑; 
 表示节点特征  与类别  的相似度, 通常通

过余弦相似度计算. 在推理阶段则直接通过余弦相

似度最大化来预测目标节点的类别. 为进一步提升

在大语言模型上的适配效率, 部分研究选择保留预

训练语言模型结构, 仅通过轻量参数注入结构信息,
以兼顾模型性能与训练成本. GraphAdapter[63] 提
出一种面向十亿级参数 LLM的高效图建模框架,
将冻结的 LLM作为语义编码器, 将 GNN作为轻

量适配器接入 LLM隐层, 仅在模型最后一层通过
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可训练的融合模块注入结构表示. 在预训练阶段,
GraphAdapter采用“语言−结构”联合训练范式, 以
节点文本的下一词预测作为统一监督信号, 并通过

残差平均机制 (即融合结构分布与原始语言分布的

均值)引导 GNN聚焦于纠正结构相关 token的预

测误差. 下游阶段则采用 Prompt-aware微调策略,
在融合表示上接入线性预测头完成节点分类等任

务. 后续工作 GAGA[62] 则在少量代表性节点上调

用 LLM生成标签与解释, 构建额外的标注图, 并通

过对比学习让 GNN在原始图和标注图之间对齐,
从而在训练阶段协同更新 LLM 与 GNN. 此外 ,
SFGL[64] 先利用 GNN学习节点的伪标签, 再据此

微调文本编码器, 使其产生的文本向量更加贴合图

结构, 然后在该向量空间上训练 GNN完成下游节

点分类等任务. 进一步地, OpenGraph[65] 提出一种

面向跨图预训练的 LLM引导结构生成范式, 模型

利用 LLM对节点文本属性的语义编码进行相似度

打分, 并结合采样机制构建边结构, 进而获得覆盖

多域的训练图集合, 用于预训练统一的图 Trans-
former基础模型并支持零样本图任务迁移.

 3.2.2　文本层增强

si

文本层增强方法则侧重于在自然语言层面对节

点描述进行改写与扩展. 具体而言, 利用 LLM对原

始文本属性   进行标准化、上下文补全或语义重

述, 生成更具信息量的增强文本, 如多视角释义、歧

义消解与语义补全等. 随后, 将增强后的文本再编

码为向量特征并输入 GNN进行结构化建模. 相较

于直接生成嵌入向量, 该方法将增强重点放在语言

内容本身, 因而在原始文本噪声较大或信息稀疏的

场景下, 能够显著提升可用语义信息. 在实际应用

中, 常将“原始文本特征+增强文本特征”进行融合

或集成, 以兼顾初始表达与新增语义, 从而提升节

点表示的表达力与鲁棒性. ENGINE[66] 提出一种“侧
路式”协同框架, 在冻结 LLM的条件下, 将轻量可

训练的 GNN模块 (G-Ladders)挂载于 LLM各层

之间, 构成并联的结构侧路. 模型前向过程中, 首先

由 LLM编码节点文本, 提取 token表示后聚合为

节点级表示, 再由每一层的G-Ladder注入结构信息.
整个过程中仅需训练侧路参数与最终分类头, 既保

留了 LLM编码质量, 又避免反向传播至 LLM主

体, 显著降低了显存与训练成本. 与此不同, TAPE[67]

选择将 LLM作为静态的知识源, 而非直接作为结

构建模器. 该方法首先通过 prompt调用 LLM获取

节点的预测结果及自然语言解释, 并引入一个用于

将 LLM 输出解释转化为语言模型特征的解释器

(LLM-to-LM interpreter)将这些文本化知识转化

为向量特征 (包括原始文本表示、解释表示和预测

分布), 再交由 GNN聚合. 该方法无需对 LLM本

体进行训练, 完全绕开梯度传递, 极大简化了工程

实现与部署流程. 进一步地, KEA[17] 将增强重点从

任务相关解释扩展至外部知识引入, 而 Pan等[68] 则

从知识蒸馏角度利用 LLM生成多粒度文本理据,
并将其蒸馏进本地图模型, 无需在线调用 LLM即

可继承文本增强带来的收益. 针对真实场景中文本

和边稀疏的特点, UltraTAG-S[69] 将上述增强文本

特征与基于 LLM的节点选择、边重构策略协同使

用, 使得 GNN即便在严重稀疏的文本属性图中也

能学到可靠的节点表示. 这类方法通常通过引导

LLM生成与节点相关的补充文本 (如实体信息、解

释性描述等), 并与原始节点属性拼接或联合编码,
从而在不依赖 LLM直接预测的前提下, 显著提升

输入语义的覆盖范围与区分能力.

 3.3　LLM 作为对齐器

L U
α

β

尽管前述两种范式已在图任务中展现出良好的

预测性能, 但它们大多隐含一个前提: 语言语义空

间与图结构语义空间可以天然对齐. 然而, 图数据

往往具有更强的结构归纳偏置和局部性, 若缺乏显

式的对齐机制, LLM难以准确捕捉图的语义特征,
导致模型泛化能力受限. 为解决这一挑战, 近期研

究提出了 LLM作为对齐器的范式, 旨在通过对比

学习、知识蒸馏等机制, 将 LLM与 GNN的表示空

间在训练过程中协同优化, 如图 9所示. 这类方法

不再局限于表示增强或任务预测, 而是关注模态统

一与语义对齐, 以实现更深层次的图语义理解与

推理建模. 代表性方法之一是 GLEM[70], 其采用期

望最大化 (expectation-maximization, EM)框架交

替训练 LLM与 GNN, 在不引入结构标注的情况下

完成联合建模, 其整体框架如图 10所示. 设  和 

分别表示有标签节点集合和无标签节点集合;   与

 分别为 E步与 M步目标函数中的权重系数, 用
于平衡有标签节点监督信号和无标签节点伪标签

信号.

ŷn

● 在 E步中, 固定 GNN, 使用 LLM对所有节

点生成伪标签 , 并与真实标签一起优化 GNN的

训练目标. 此时, 仅使用文本信息建模预测分布:

O(q) =
∑
vn∈L

Eqθ [log qθ(yn | sn)]+

(1− α)
∑
vn∈U

log qθ(ŷn | sn)

qθ(·) θ

O(q) qθ

其中,   表示由 LLM参数  建模的文本感知预

测分布;   表示 E步中关于 LLM预测分布  的
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优化目标.

hv ŷn

● 在M步中, 固定 LLM, 使用 LLM生成的节

点表示  和伪标签  作为 GNN的输入信号, 学
习结构感知分布:

O(p) = β
∑
vn∈L

log pϕ(yn | hv, A) +

(1− β)
∑
vn∈U

log pϕ(ŷn | hv, A)

O(p) pϕ其中,   表示 M步中关于 GNN预测分布  的

优化目标.
该方法通过在结构信息注入前使用 LLM编码

语义, 并借助伪标签对齐 LLM与图结构的表示空

间, 从而在训练过程中逐步融合两类模态的知识,
避免直接端到端联合训练带来的不稳定性与任务

干扰.
ConGraT[71] 进一步采用对比学习作为对齐优

化目标 ,  引导 LLM 生成的表示靠近其对应的

GNN表征. 该方法设计了跨模态对比损失, 使得同

一节点在 LLM空间与图空间中的表示保持一致,
同时与其他节点区分开, 从而强化语义与结构的耦

合关系, 提升模型的表示鲁棒性与泛化能力. 此外,
G2P2[72] 针对低资源文本分类任务, 指出仅优化文

本或图结构往往会割裂两者的语义关联, 难以充分

发挥图结构对语义理解的支持作用. 该方法基于一

个关键观察: 文本通常锚定于某种超链接或交互图

中 ,  图结构可为文本建模提供有力补充 .  为此 ,
G2P2首先设计三种图交互视角 (文本−节点、文本−
摘要、节点−摘要), 并在预训练阶段引入多视角对

比学习, 以将文本编码器与图编码器对齐至共享嵌

入空间. 随后, 在下游任务中, 模型采用基于图的提

示策略进行零样本或少样本分类. 其中, 零样本设

置使用离散模板提示, 少样本场景则使用连续可学

习的提示词, 并结合图上下文信息进行初始化, 以
提升表示能力与泛化效果 .  在实体对齐任务中 ,
ChatEA[73] 则让大模型直接充当跨图实体匹配器:
先通过知识图谱代码化转换 (knowledge graph
code translation, KD-Code translation)将多源知

识图谱结构与实体特征转写为代码式/自然语言描

述, 再采用“候选收集−推理与重思”的两阶段策略,
让 LLM在对话式多步推理中综合名称、结构与时

间等证据以判断实体是否对齐, 显著提升高异构

KG上的对齐精度. 进一步地, LKD4DyTAG[74] 先

由教师 LLM对包含时间信息的边文本进行编码,
获得富含语义的边表示, 再通过知识蒸馏将其对齐

到轻量级时空 GNN的边表示中, 从而在同时建模

结构、时间与文本的前提下提升未来链接预测和边

分类等动态图任务的性能.

 3.4　图预测模型应用

本节围绕 LLM与 GNN结合建模范式下图预

测模型的典型应用展开, 选取欺诈检测、推荐系统

与股票预测三类场景作为代表, 分别对应节点分类、

链接预测与排序/回归等任务设置, 概述其如何利

用文本侧信息与图结构关系提升对真实业务信号的

刻画与预测效果.

 3.4.1　欺诈检测

k-hop

在电商/金融反欺诈等场景中, 实体 (账号、设

备、商户等)之间形成复杂关系网络, 同时伴随用户

画像、交易备注、申诉/理赔描述等大量文本. 为同

时建模结构依赖与文本语义, LLM与 GNN的结合

成为一种有效路径: GNN侧重从关系链路中捕捉

潜在的团伙结构与风险传播模式; LLM则从非结构

化文本中抽取可区分的语义线索, 弥补纯结构建模

对文本信息利用的不足. 具体而言, FLAG[180] 首先

在目标节点的   邻域内引入语义相似邻居采

样, 优先保留与目标节点语义更相关的邻居, 以缓

解“欺诈节点混入正常邻居”导致的邻域伪装与特征

稀释; 随后由 LLM从节点原始文本中提炼与标签

更相关的判别性文本 (并区分残余/无关部分), 编
码为更具判别力的节点表示; 最后将增强后的文本

表示与子图结构一并输入带跳跃连接的 GNN (skip-
GNN) 进行训练与风险预测, 从而提升对欺诈节点

与团伙行为的识别效果. 此外, MLED[181] 从“类型

级 (type-level)”与“关系级 (relation-level)”两个层

面引入 LLM增强: 一方面为不同节点类型生成并
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图 9    LLM作为对齐器

Fig. 9    LLM as aligner
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图 10    GLEM的整体框架示意图

Fig. 10    Schematic diagram of the overall
framework of GLEM
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编码更具区分性的语义表示, 强化欺诈者与正常实

体的差异; 另一方面建模不同关系在欺诈识别中的

贡献并进行加权融合. 最终将原始节点表征与上述

多层增强表征联合输入图模型完成分类, 以提升整

体检测效果.

 3.4.2　推荐系统

在个性化推荐场景中, 用户−物品之间的点击、

收藏与购买等行为会自然形成大规模交互图, 与此

同时, 平台还沉淀了标题、属性、评论与问答等丰富

文本, 能够更细粒度地刻画物品特征与用户偏好,
但难以被纯图模型充分利用. GNN与 LLM的结合

将交互结构信号与文本语义信号进行统一表征与联

合建模: GNN侧重从交互链路中学习稳定的行为

关联与相似性模式; LLM则从非结构化文本中抽取

可区分的语义表示, 补足结构信号难以覆盖的属性

与意图信息, 从而提升推荐的个性化与语义敏感性.
基于这一思路, RecMind[182] 将 LLM作为“偏好先

验”引入图推荐框架: 模型冻结 LLM参数, 并借助

轻量适配器生成物品与用户的语义表示; 同时采用

LightGCN从用户−物品交互图中学习结构表示. 随
后, RecMind通过跨视角对比学习对齐两类表示空

间, 并在图消息传递过程中引入门控融合机制, 实
现对语义与结构信号的自适应权衡——在冷启动与

长尾样本上更依赖语义信息, 在交互数据充足时更

多利用结构信号, 从而获得语义更敏感且结构一致

的排序结果. 进一步地, LLMRec[183] 利用 LLM对

在线平台的可用内容进行补全与推断, 围绕交互图

提出三类增强策略: 强化用户−物品交互边、生成/
完善物品节点属性、构建用户节点画像; 在此基础

上, 图推荐模型 (如基于 LightGCN [184] 的协同过

滤)在增强后的图上进行消息传递与表示学习, 将
新增的边与属性转化为可用的结构信号与节点表

征, 用于后续的排序预测. 此外, 在在线招聘/工作

推荐场景中, 平台除岗位描述与简历等文本外, 还
会沉淀候选人与岗位之间的多类型行为交互 (如沟

通、面试、投递/匹配等), 从而形成带有明确语义的

异构行为图. CLRec[185] 将行为图中的高阶交互关系

组织为元路径, 并通过元路径提示构造器将其转写

为自然语言提示输入 LLM, 使模型在推荐决策时显

式利用结构化行为线索; 同时引入路径增强与选择

机制 (如路径顺序扰动、软选择加权)以缓解提示的

顺序/位置偏置, 并结合轻量参数高效微调提升对

岗位匹配与潜在偏好的刻画能力, 从而在工作推荐

中实现更具个性化与可迁移性的排序与判断.

 3.4.3　股票预测

在股票预测中, 市场价格与基本面信号之外,

新闻流、公告与研报等文本能够快速反映公司事件

与宏观预期, 是重要的外生信息来源; 同时, 股票之

间还存在由行业链条、主题共振与收益联动等诱发

的关系依赖, 使得单只股票的变化常伴随跨标的影

响扩散. 因而, LLM与 GNN的结合在该任务中具

有自然优势: LLM负责从非结构化文本中提取可迁

移的语义表征与事件线索, GNN则在股票关系图

上建模联动结构与信息传播, 从而将“文本驱动的

语义冲击”与“跨资产的结构关联”统一用于收益预

测与后续的选股决策. 基于这一思路, Guo等[186] 提

出以微调大语言模型直接完成从新闻到收益的预

测: 将每只股票在回看窗口内的新闻序列输入预训

练 LLM得到文本表征, 并在其上叠加预测模块输

出未来收益估计; 同时系统比较仅编码器与仅解码

器两类 LLM在该任务中的差异, 并针对 LLM产生

的 token级表示提出瓶颈压缩或聚合表征的融合方

式以对接预测头. LED-GNN[187] 进一步将新闻中隐

含的跨股票关系显式转成随时间变化的动态图: 用
LLM从新闻中抽取“股票 A−关系−股票 B”的关系

三元组, 并在每个时间快照据此构建动态新闻图;
再结合由历史价格/成交量构建的市场图, 一起输

入动态 GNN做时序消息传递与融合, 从而利用“关
系随事件更新”的动态图结构提升预测效果.

 4　图推理

近年来, 大语言模型展现出强大的语义和常识

理解能力, 在各种任务中取得了巨大成功. 随着

CoT[117]、ToT[121]、GoT[122] 等推理模式的提出, 大语

言模型能够进行更深层次、更类似人类思考方式的

推理. 最近, 随着慢思考的提出, OpenAI o系列模

型、DeepSeek-R1等模型通过强化学习增长大模型

的思考时间, 使模型自动出现反思、验证等行为, 进
一步增强了大模型的推理能力. 然而, 由于图结构

的复杂性, 大模型在图上的推理还亟须探索. 图推

理问题涉及从图结构数据中提取、推断或预测有意

义的关系和属性. 给定一个由节点和边组成的图,
目标是推理图中编码的底层结构、连通性或语义关

系. 这通常需要利用节点的局部邻域信息和图的全

局拓扑结构. 该问题涵盖广泛的应用, 包括经典图

算法问题、节点分类、链接预测、图分类, 并且是社

交网络、知识图谱和分子生物学等领域任务的基础.
一般地, 图推理分为经典图推理任务和知识图谱推

理任务.

 4.1　经典图推理任务

经典图推理任务指最短路径、最大流、拓扑排
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序等各种经典图算法问题, 它们是解决各种现实图

问题的基础, 考察了大模型对图结构本身的理解能

力. 在一般情况下, 当讨论大语言模型解决图推理

问题时, 输入是  图问对. 其中 

,   是节点集,   是边集. 对于每一个节点 

, 有一个对应的序列节点文本属性 , 同样对于每

条连边 , 有序列边文本属性 . 图结构  一

般用边集或邻接表表示法描述为自然语言,   一般

是问题描述或问题相关的指令. 现有大模型驱动图

推理的方法一般分为基于语言的图推理和代码增强

的图推理方法, 如图 11所示, 不同经典图推理方法

的特点与对比如表 2所示.

 
 

基于语言的图推理

Q Q

G G
大模型

大模型





节点 16 已访问, 其邻居为节点 14 和 17
(添加到队列中)
节点 14 已访问, 其邻居为节点 13、15
和 16 (添加到队列中)
…
节点 9 已访问, 我们找到了最终路径
…
所以节点 16 和 9 之间的最短路径是
16-14-10-9

API

代码增强的图推理



 

图 11    经典图推理任务的两种方法

Fig. 11    Two approaches for classical graph
reasoning tasks

 

 4.1.1　基于语言的图推理

现有大多数方法都是基于语言的, 即完全依靠

M
(G, Q) A
自然语言进行推理 .  具体地 ,  大模型   会处理

 对, 然后将答案   以文本形式输出:

M(G, Q) → A

● 提示工程方法. NLGraph[75] 基准涵盖二部图

匹配、哈密顿路径、图神经网络等八个经典图推理

任务, 是最早被用来评估大语言模型图推理能力的

数据集. LLMtoGraph[188]、GPT4Graph[41]、LLM4-
DyG[49] 和 Talk like a graph[76] 是一系列早期基于

提示工程的工作. 这些工作主要探索各种图的表示

形式, 如边集、邻接表、邻接矩阵等传统表示方法,
以及图建模语言 (graph modeling language, GML)[189]

和图标记语言 (graph markup language, Graph-
ML)[190] 等更精心设计的图表示语言在以文本描述

图结构方面的差异. 此外, 研究者们还探究了不同

的提示策略如 Zero-Shot、Few-Shot和 CoT等对大

语言模型理解图结构和进行图推理的影响. MA-
GMA[77] 通过提示让大语言模型显式地用自然语言

复现图算法的具体执行过程, 并比较了多个大语言

模型在复现深度/广度优先搜索、迪杰斯特拉等多

种图算法上的表现. PSEUDO[78] 通过将任务对应图

算法的伪代码作为上下文, 让模型用语言逐行执行

伪代码来解决图推理问题. 这些方法所面临的一个

共性问题是图结构过于复杂而难以被大语言模型记

忆. 随着图的规模增大或变得更稠密, 图结构会变

得非常复杂, 需要大量的令牌来描述. 然而, 大语言

模型在处理长文本时会出现明显的性能下降 [ 191 ],
同时推理时间也会显著增加. 当单机器面临资源受

 

表 2    经典图推理方法对比

Table 2    Comparison of classical graph reasoning methods

方法 指令微调 推理路径 代码增强 图编码方法

NLGraph[75] × × × 自然语言描述

GPT4Graph[41] × × × 自然语言描述

LLM4DyG[49] × × × 自然语言描述

Talk like a graph[76] × × × 多种自然语言描述

GraphAgent-Reasoner[79] × √ × 自然语言描述

PSEUDO[78] × √ × 伪代码增强

GraphLLM[80] √ × × GNN编码 (graph token)

GraphToken[81] √ × × GNN编码 (soft token)

GraphWiz[82] √ √ × 自然语言描述

GUNDAM[83] √ √ × 自然语言描述

GITA[84] √ × × 多模态 (视觉+文本)

GraphTeam[85] × × √ 自然语言描述

GCoder[86] √ × √ 自然语言描述

PIE[87] × × √ 自然语言描述

CodeGraph[88] × × √ 自然语言描述
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限或任务过于复杂的问题时, 一个自然的想法是分

布到多机器上解决. GraphAgent-Reasoner[79] 提出

使用多智能体来协同解决大规模的复杂图推理问

题. 其 Master会针对输入的图问题设计分布式图

算法, 将复杂的推理任务分解为以节点为中心的简

单子任务, 分配到每一个代理上解决. 其显著提高

了模型在处理大规模图推理问题上的正确率, 但由

于分布式算法的执行轮数与节点数正相关、大语言

模型推理时间长等问题, 该方法往往消耗大量的推

理时间和成本.
● 图编码方法. 注意到用自然语言描述图结构

会导致上下文过长的问题, GraphLLM[80] 和 Graph-
Token[81] 分别使用 Graph Transformer和 GNN来

编码图结构. GraphLLM以文本和位置编码作为

Graph Transformer的输入, 将图的文本和结构信

息表示为固定长度的前缀令牌, 通过前缀指令微调

让大语言模型理解其中蕴含的图信息 ;  Graph-
Token通过 GNN将图结构编码为图令牌并尝试将

图令牌和文本令牌对齐, 从而使大语言模型能够理

解图结构. 然而 GraphToken的图编码器是任务特

定的, 即对不同的图任务需要专门训练专属的图编

码器. 当将一个图任务的编码器应用于另一个任务

上时, 模型会出现明显的性能下降, 减少了该方法

的实用性.
● 图指令微调方法. GraphWiz[82] 构建了首个

具有显式推理路径的数据集 GraphInstruct. 随后

使用监督微调和直接偏好优化对 Llama2在该数据

集上进行微调, 微调后的模型能够通过显式的推理

路径解决图推理问题. GraphWiz的一个缺陷是其

在训练的九个图推理任务上严重过拟合. 面对未见

的图推理任务或进行开放域提问时, 其会将训练问

题的回答模板错误地套用在这些问题上 .  同时 ,
GraphWiz借助 ChatGPT-4来生成图推理路径,
其部分路径仍存在缺失、错误等问题. GUNDAM[83]

通过严格执行图算法生成正确完整的硬推理路径来

解决指令微调数据质量差的问题. 同时为防止大语

言模型在硬推理路径上过拟合, GUNDAM 使用

GPT-4对路径进行软化, 从而生成多样且正确的图

推理路径. 此外, 该工作从信息论角度为图推理路

径如何增强模型能力提供了理论支持. GraphIn-
struct[192] 提出更全面的包含节点级别、节点对级别

以及图级别共 21个图任务的图推理数据集. 通过

在该数据集上训练, 以最终答案和中间步骤作为监

督信号进行微调得到了 GraphSolver模型, 在三个

层级的任务上较基准模型均有较大提升. 受到人类

主要是通过视觉这一模态理解图的启发, GITA[84]

使用视觉大模型来理解图结构并在语言层面进行图

推理. 然而 GITA难以处理大规模的图结构, 当节

点和边的数目增加时, 由GraphViz[193]、Matplotlib[194]

等生成的视觉图会变得非常复杂, 从而难以被视觉−
语言大模型 (vision-language large models, VLLMs)
理解.

O(N2)

N

为得到正确的推理结果, 大语言模型需要重复

相应图算法的推理路径. 然而, 图算法一般有大量

的迭代和回溯操作, 这使得大模型难以在推理阶段

完整并正确地输出推理路径. 在图规模增加时这一

现象会更加严重. 以时间复杂度为  的图算法

为例 (其中  为节点数目), 当图节点数目从 10增
加到 100 时, 所需要输出的推理步的数量级会从

100增加到 10 000, 这对于大模型来说是不可接受

的. 大多数基于语言的方法都面临着同样的问题,
导致较低的正确率和较差的扩展性.

 4.1.2　代码增强的图推理

M
C

exec(C)

近年来, 意识到纯基于语言的方法在处理图推

理问题方面的局限性, 一些工作引入代码来处理图

推理中重复的迭代和回溯操作. 模型  会基于图

问题生成一个程序 , 最终的答案将通过执行程序

(即 )得到:

M(G, Q) → C, exec(C) → A

CodeGraph[88] 将少样本示例代码作为提示输

入给大语言模型, 引导其通过编写代码来处理图问

题, 解决了基于语言的模型在执行图算法过程中频

繁发生的计算错误问题. 然而 CodeGraph需要为

每一个问题单独编写问题描述和示例代码, 限制了

方法的通用性与实用性. GraphTeam[85] 尝试使用多

代理协作来解决图问题. 具体地, 该工作构建一个包

含各种图相关 API文档的知识库和一个会随着程

序执行逐渐累积的经验库. 在推理过程中, 搜索代

理会先从知识库和经验库中检索相关的 API文档

或执行经验, 然后将这些作为上下文输入给编码代

理, 让代理能够编写代码来解决图问题. GCoder[86]

通过监督微调和基于编译器反馈的强化学习来增强

大语言模型利用图 API的能力. 对于未在训练集中

出现的图任务, GCoder会从代码库中检索最相似

的代码作为额外上下文来辅助代码生成. GCoder
存在的一个问题是它专注于学习如何调用不同的图

算法 API而非学习算法本身, 这导致模型并未真正

掌握底层图算法逻辑, 其图推理能力的泛化性受限.
此外, 当在非训练集覆盖的图任务上测试 GCoder
时会出现明显的性能下降, 这可能是多任务微调的

固定缺陷. PIE[87] 为每个图推理任务种类收集伪代
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码, 与问题描述一同作为上下文, 让大语言模型输

出解决问题的可执行代码.

 4.2　知识图谱推理任务

KG = (h, r, t) ⊆ N ×R×N h

r t N R

KG
(hq, rq, tq)

(?, rq, tq), (hq, ?, tq), (hq, rq, ?)

知识图谱以一系列三元组存储结构化知识, 一
般写为  ,  其中   为头

实体,   为关系,   为尾实体,   代表实体集合, 
代表关系集合. 知识图谱推理的主要任务为知识图

谱问答 (knowledge graph question answering,
KGQA), 即给定知识图谱  来推理询问的三元组

. 具体地, 需要模型根据知识图谱上的实

体关系推理   的缺

失部分. 传统的知识图谱推理方法分为基于编码的、

基于路径的和基于规则的三种. 知识图谱是一种典

型的文本属性图, 其节点和连边上通常有着丰富的

语义信息. 观察到大语言模型强大的文本处理能力

及广泛的通识知识储备, 其被应用于知识图谱推理

任务中, 带来了显著的性能提升. 现有的大模型驱

动知识图谱推理的工作可以分为大模型作为图表示

增强器和图推理器两种.

 4.2.1　大模型作为图表示增强器

si

hi ∈ Rd

q

r s(r, q) = EmbT(r)

× Emb(q)

Emb(·)

语言模型通过在大量语料上进行预训练可以得

到广泛的知识, 其能通过将序列文本  编码为文本

嵌入  来实现知识的注入. Lukovnikov等[89]

首先将预训练语言模型应用到关系预测中, 其使用

BERT等大语言模型对实体及连边的文本进行编码,
计算连边属于各种类型的概率, 相较传统的浅层神

经网络方法有明显的性能提升. ERNIE[90] 在文本编

码器之上还设计了一种知识编码器, 其将普通文本

和实体信息对应融合, 再通过反向传播将知识信息

注入到语言表示中. 此外, ERNIE在预训练过程中

还使用了遮罩来帮助模型更好地预测实体三元组的

缺失部分. Luo等[91] 使用大语言模型来编码问题 

和关系 , 通过计算嵌入间的内积 

 来衡量关系与问题的相关程度, 从而检索

相关的三元组. 其中,   表示由大语言模型编

码得到的文本嵌入向量. QA-GNN[92] 的框架如图 12
所示, 其使用大语言模型编码问题, 备选答案对以

Se Sr

及知识图谱中的实体以增强特征且能够互相传递信

息. 具体地, 其将问题编码作为一个单独节点与子

图的话题实体节点连接, 然后应用图神经网络在联

合图上推理, 传递实体信息以得到最终答案. Hu等[93]

的工作总结之前的方法, 设计两种基于大语言模型

的KGQA框架——基于分类的知识图谱框架 (classi-
fication-based KGQA framework, KGQACL)和
基于检索与排序的知识图谱框架 (ranking-based
KGQA framework, KGQARR). KGQACL使用语

言模型检测出问题中的实体和关系, 并基于问题分

别给实体和关系打分为  和 , 随后加权计算实

体与关系组合的分数:

S(e, r) = λSe + (1− λ)Sr

λ其中,   为根据验证集结果调整的加权参数. 模型

将依次验证实体与关系在知识图谱中是否存在, 然
后选择得分最高的实体或关系作为答案. KGQ-
ARR不同于 KGQACL之处在于其根据与问题的

语义相似度来检索关系. 具体地, 其先检测出候选

实体, 将候选实体所有相连的关系作为候选关系,
随后计算问题与候选关系之间的语义相似度:

S(q, r) = cos(hq, hr)

hq hr其中,  ,   分别为语言模型编码的问题和关系表

示. Edge等 [111] 首次提出图检索增强生成 (graph
retrieval-augmented generation, GraphRAG)概
念, 将知识图生成、检索增强生成和以查询为中心

的查询聚焦摘要相结合, 以支持对整个文本语料库

的意义理解. 具体地, 其首先从源文档中识别导出

实体知识图, 然后将所有密切相关的实体组织成社

区并生成社区摘要. 给定一个问题, 每个社区摘要

用于生成部分响应, 然后将所有部分响应汇总以生

成对用户的最终响应.

 4.2.2　大模型作为图推理器

a

p1, · · · , pn q p1, · · · , pn
a

q a

由于大语言模型具备强大的语言处理和逻辑推

理能力, 很多工作将大语言模型作为推理器, 输入

检索到的与问题相关的三元组来直接生成最终答

案. DEKCOR[94] 将问题、检索到的三元组和候选

答案实体作为上下文输入给大语言模型, 模型将预

测候选答案的分数. DRLK[95] 使用与 DEKCOR类

似的上下文, 并使用大语言模型对上下文进行编码,
基于动态分层推理让上下文嵌入与答案之间进行信

息交互, 然后预测答案. Yan等[96] 对于每一个候选

答案实体 , 首先从知识图谱中检索最相关的路径

, 然后以问题   和相关路径 

作为上下文, 让大语言模型预测假设“  is the an-
swer of   ”是否成立来判断候选答案实体  是否作

 

问答上下文
大语言模型

编码

知识图谱
检索

相关性
评分

联合推理

推理

多层感知机

概率
得分

 

图 12    QA-GNN的整体框架示意图

Fig. 12    Schematic diagram of the overall
framework of QA-GNN
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为最终答案 .  OreoLM [ 9 7 ] 设计一种知识交互层

(knowledge interaction layer), 其可以与知识图谱

推理模块互动, 从而发现不同的推理路径. 知识交

互层穿插在大语言模型的 Transformer层之间, 提
供路径信息, 从而最终预测答案. GreaseLM[98] 利用

大语言模型处理文本和图神经网络处理图结构的能

力, 将两个模态的信息融合并与单独模态的信息拼

接在一起, 通过MLP预测答案. UniKGQA[99] 合并

了三元组检索和推理, 其首先根据问题检索语义相

关的关系, 然后在关系上进行有向的相关信息传递

以更新每个实体的分数, 最后选择分数最高的实体

作为答案. ReLMKG[100] 利用大语言模型对复杂问

题和文本路径进行编码, 在不引入额外非结构化文

本的情况下利用隐式知识. 大语言模型不同层的输

出被用作指导信号, 引导图神经网络逐步执行消息

传播和聚合, 充分利用结构化知识图谱中的显式知

识. StructGPT[101] 设计专门的接口, 让大语言模型

可以根据问题自主推理, 并调用接口查看各种结构

化信息, 模型可以迭代查询直到当前信息足够回答

问题. G-Retriever[102] 首先计算实体和关系与问题

之间的相似度, 作为实体和关系的分数, 将子图检

索问题转化为带权重的最小生成图问题, 调用 PC-
ST算法求解从而得到与问题相关的子图. 大语言

模型以子图及问题作为上下文, 输出问题的答案.
Six等[103] 在 G-Retriever的基础上作出改进, 其首

先使用推理大语言模型对问题进行分解, 形成若干

顺序子问题, 然后依次对子问题执行 PCST算法得

到相关的子图, 最后将子图拼接起来作为上下文提

供给大语言模型作答. RoG[104] 利用大语言模型生成

可能帮助解决问题的关系路径, 然后根据检索的关

系从知识图谱中提取推理路径, 将其作为上下文让

大语言模型输出答案. ToG[3] 基于大语言模型迭代

进行逐跳的检索和推理, 其框架如图 13所示. 具体

地, ToG从一系列话题节点出发进行束搜索 (beam
search), 其会根据问题选择有价值的关系作为探索

方向, 将其余关系剪枝. ToG会持续搜索直到当前

信息足够回答问题或达到搜索深度上限. ToG2.0[107]

在 ToG的基础上设计一种混合 RAG框架, 将文档

与知识图谱紧密耦合在一起, 解决了知识图谱本身

信息不完整的问题. ToG2.0一方面利用知识图谱

作为导航地图, 通过实体间的关系引导文档检索以

挖掘深层线索; 另一方面利用检索到的文档作为上

下文来动态剪枝和优化知识图谱上的图搜索路径.
Plan-on-Graph[108] 的思想与 ToG相似, 但额外引入

了自我修正等机制, 其框架包含四个核心组件: 任
务分解、路径探索、记忆更新和评估. 其中任务分解

通过将问题分解为包含约束条件的子目标来指导自

适应探索; 通过记忆模块记录子图、推理路径和子

目标完成状态, 为反思提供动态证据; 最后大语言

模型基于记忆内容判断是否需要自我修正推理路

径, 并决定回溯到哪个实体重新探索. MindMap[109]

是一种即插即用 (plug-and-play)的 Prompting框
架以激发模型的图思维能力, 包含证据子图挖掘、

证据聚合以及基于思维导图推理三个阶段. 具体地,
MindMap 首先提取基于路径和邻居的证据子图,
然后引导模型合并构建推理子图并最终遍历得出答

案. MindMap通过生成可视化的思维导图揭示了

推理路径, 极大地提升了复杂决策任务的可解释性

与鲁棒性. GNN-RAG[105] 分别利用图神经网络处理

图结构和大语言模型处理文本的能力来进行知识图

谱问答. 其利用图神经网络来检索可能的答案实体,
计算答案实体集与问题节点之间的最短路径形成子

图, 然后让大语言模型对子图进行推理. Subgra-
phRAG[106] 进一步将检索与推理解耦, 使用更轻量

和高效的 MLP来进行检索, 通过消融实验证明了

轻量检索的有效性. 具体地, 传统的图检索关注语

义信息, SubgraphRAG在此基础上额外考虑了结

构信息——与话题实体间的距离, 由此检索到的三

元组对正确答案的覆盖率相较传统图检索方法有显

著提高, 进而提高了最终的问答表现. 受人类通过

视觉直观理解图结构的启发, GraphVis[110] 将检索

子图通过 GraphViz [ 1 9 3 ] 转化为视觉图 , 输入给

VLLMs进行视觉知识图谱推理. 为让视觉模型更

好理解图结构, GraphVis进行视觉图理解微调和

知识图谱问答微调两个阶段的课程学习. 实验显示

GraphVis不仅在 KGQA上表现良好, 在视觉问答

任务上相较基线模型也有明显提升. PathMind[112]

针对现有方法会检索无关路径引入噪声或需要迭代

推理有较高计算成本的问题进行改进, 提出一种“检
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图 13    ToG的流程示意图

Fig. 13    ToG process diagram
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索−优先路径−推理”的范式. 具体地, 其通过语义感

知路径优先级机制, 结合问题到节点的累积成本和

估计节点到答案的未来成本来识别重要节点, 从而

构成推理路径, 并采用任务特定指令微调和路径偏

好对齐双阶段训练, 来引导大语言模型更好地利用

推理路径进行忠实和可解释的推理.

 4.3　图推理模型应用

图推理模型聚焦于提升模型理解和处理图结构

的能力, 是解决各种复杂现实图问题的核心能力.
本节探讨图推理模型在生物医学、推荐系统和金融

风控三个领域的应用.

 4.3.1　生物医学

GIMLET[195] 通过给分子 token添加广义位置

编码让大语言模型可以感知分子间距离, 使得模型

可以同时处理图结构和文本而无需引入新的模块;
同时其在注意力机制中解耦图结构与指令文本, 增
强了图特征在未见任务上的泛化能力. 通过在海量

分子任务上进行预训练, GIMLET在分子属性预测

等任务上表现出色, 贴近经过监督学习的图神经网

络的性能. KGT[196] 提供了首个生物医学的知识图

谱推理基准 PcQA. 对于用户输入的自然语言问题,
其首先从查询问题中提取关键信息, 在知识图谱的

模式图上进行图推理以获得最优关系路径, 基于最

优关系进行检索, 并将得到的关系链反馈给大语言

模型进行最终推理. OpenTCM[197] 从 《中华医典》

数据库的 68部妇科典籍中提取超过 373万字, 构
建了超 4.8万实体、15.2万关系的知识图谱. 通过

在知识图谱上检索推理, OpenTCM可以进行各种

中医药信息和诊断问答.

 4.3.2　推荐系统

尽管基于大语言模型的推荐系统取得了显著进

展, 但相关模型仍然面临大语言模型固有的幻觉以

及缺乏特定领域知识的问题. K-RagRec[198] 从知识

图谱中检索相关的高质量结构化信息来增强推荐.
具体地, K-RagRec首先分别从粗粒度和细粒度层

面对物品知识图谱构建子图索引, 形成知识向量数

据库; 然后设计自适应检索策略, 根据物品流行度

选取物品进行子图检索; 最后对检索到的知识子图

进行重排序以优化检索质量, 实现知识增强推荐.
COMPASS[199] 首先通过图实体描述预训练对齐结

构化知识图谱与自然语言, 然后通过知识感知的指

令微调优化对用户的偏好推理, 使大语言模型学会

从对话历史和知识图谱增强的上下文中推理并总结

用户偏好, 提升了推荐性能和可解释性. CRAVE[200]

引入辩论者、评论者等多智能体来进行协作图推理.

各智能体维护独立的经验库并通过开放式辩论实现

对话式推荐, 最终从历史对话轨迹中检索与偏好相

关的语言化经验来增强推荐.

 4.3.3　金融风控

k-hop

Pirmorad[201] 探索了大语言模型在金融图谱反

洗钱检测中的图推理能力. 其首先从金融知识图谱

中提取目标实体周围的  邻域子图并序列化为

文本图结构表示, 然后将八种典型的洗钱拓扑结构

作为上下文提供给大语言模型以评估可疑程度并生

成推理依据. 实验结果表明大语言模型在结构化程

度较高的模式如 fan-out (资金从单一账户分散至

多个账户)、fan-in (多个账户资金汇聚至单一账户)
上表现出色, 反映了图推理模型在反洗钱领域的应

用潜力. He等[202] 利用大语言模型分析金融文本数

据, 从中自动化提取关键信息构建风险知识库, 实
现风险因子的关联挖掘和动态演化分析. 实验结果

表明该模型能够有效捕获产业链中的风险信号, 实
现潜在金融风险的提前预警. Khanvilkar等[203] 提

出一种面向银行业的实时交易监控与合规解释框

架. 其首先构建动态交易图提取结构特征和上下文

特征, 利用图神经网络对可疑行为进行分类检测.
针对每笔被标记的可疑交易, 模型检索相关监管条

款并生成引用法规的自然语言解释, 从而为合规人

员提供可审计的决策依据.

 5　数据集与任务评测

 5.1　图生成任务的数据集与评测方法

 5.1.1　图生成数据集

1 000

在图生成领域, 针对不同的应用问题, 本文总

结了常用的图数据集, 主要参考的代表性工作包括

文献 [37, 204−206]等, 如表 3所示. 表中各列依次

给出了数据集名称、节点数、边数、所属领域、节点

类型、边类型以及代表性使用文献. 其中, 对于二分

图数据集, 节点数以“用户数/物品数”的形式表示;
“无”表示该数据集中未包含对应的边类型信息. 节
点数和边数大于等于  时, 分别以千 (K)或百

万 (M)为单位表示.

 5.1.2　图生成质量评价

在网络生成质量的评估方面, 现有方法主要分

为三类指标: 一是基于统计特征的指标, 旨在评估

生成网络在拓扑结构、连接模式等统计特性上与真

实图的相似性; 二是基于神经网络的指标, 旨在利

用神经网络捕捉生成图和参考图的相似度; 三是面

向下游任务的指标, 关注生成网络是否能够有效提

升下游任务 (如节点分类、链接预测或图分类)的性
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能, 从而反映其语义合理性和实用性.

Ggen
Gtrain Gtest

f(G) Fgen

= {f(G)|G ∈ Ggen} Ftest = {f(G)|G ∈ Gtest}
Fgen Ftest

● 基于统计特征的指标. 对于分布学习或随机

生成, 基于统计特征的指标通过比较测试图与生成

图之间的属性分布来衡量生成质量. 当前的评估主

要取决于有关图形的先验知识 (即图形统计、属性),
比较生成图的各项属性与测试图的差距, 评估生成

图是否具有良好的质量. 通用的图属性主要包括一

个节点与整个网络中其他节点的连接数的概率分

布 (度分布)、在单个网络内甚至跨多个网络重复出

现的子图 (motif计数), 以及图中节点聚集在一起

的紧密程度 (聚类系数)、轨道记数等. 而针对不同

的领域则存在图属性. 如社交网络图, 主要的属性

包括网络的爪子图记数 (claw count)、图上的楔子

图记数 (wedges count)、图的最大连通分量的大小

(largest connected component, LCC)、图的幂律分

布的指数 (power-law exponent, PLE)以及连通分

量的数量 (N-component). 对于基于结构化的指标,
通常使用最大平均差异 (maximum mean discre-
pancy, MMD)进行生成分布与测试分布的距离测

试. 具体来说, 假定生成结果图集合为 , 训练图

集合为 , 测试图集合为 . 假设特征映射函

数 , 确保其能够有效捕捉图的结构特性, 
,  , 此时采

用MMD计算  与  的距离:

MMD(Fgen, Ftest) = E[k(Fgen, Fgen)] −

2E[k(Fgen, Ftest)] +

E[k(Ftest, Ftest)]

k

该值越小, 表示生成图与真实图的分布越接近. 其
中,   是核函数, 通常选择高斯核或多项式核.

● 基于神经网络的指标. 然而, 基于统计特征

的评估指标存在三个关键局限: 1)其输出通常为多

个独立指标, 而非单一标量评分, 导致模型选择困

难; 2)多数方法仅关注拓扑结构, 忽视了节点与边

的属性特征, 难以全面反映图的语义信息; 3)求解

高阶统计量 (如子图计数、谱距离)往往计算复杂度

高, 执行效率低下. 为解决这些问题, 近期的研究提

出使用基于神经网络的指标 (neural-based metric)
进行网络生成质量的评价. 未经训练的神经网络最

近已用于静态图信息提取[219−220]. 基于这些进展, 后
续工作 [221−222]提出使用此类随机网络作为静态

图领域生成模型评估的可行方法, 它们证明了随机

图神经网络可用作特征提取器, 用于嵌入合成图和

真实图. 然后, 对提取的特征向量使用标准距离度

量 (例如 Fréchet距离[223] 或MMD)比较这些嵌入,
以生成标量度量. 它们通过实证研究证明了这些基

于神经网络的指标能够有效捕捉图的拓扑结构和特

征, 从而得出统一的标量分数.
近期, 动态图逐渐成了研究热点. 对于动态图

生成模型而言, 早期的动态图生成指标通常涉及将

图的持续演化离散化为静态快照, 然后应用传统的

图相似性度量. 这种方法存在一些局限性: 1)它将

时间相关的事件建模为独立同分布样本, 无法捕捉

动态图的非均匀演化; 2)缺乏对特征和拓扑结构都

敏感的统一度量; 3)无法提供标量指标, 需要多个

指标, 且两者之间没有明显的优劣之分; 4)需要显

式实例化每个静态快照, 导致运行时需求不切实际,
阻碍了大规模评估. 随着动态图生成成为研究热点,
如何评估时序图模型的性能也受到广泛关注. 早期

方法通常将动态图的演化过程离散化为一系列静态

快照, 并在每个时间步上应用静态图相似性度量.
然而, 此类方法将时间相关的演化过程视为独立同

分布样本, 忽略了动态图的非均匀与时序依赖特性.
为此, 后续工作 [224]提出了 JL-metric, 一种面向

 

表 3    基于语言模型的图生成常用数据集

Table 3    Common datasets in graph generation models based on language models

数据集 节点数 边数 领域 节点类型 边类型 文献

WARRIOR[205] 100.0 K 285.0 K 社交 原始文本 原始文本 [205]

IMDB-text[204] 125.714 K 1.5 M 社交 原始文本 原始文本 [204]

Cora-text[10] 48.8 K 110.8 K 社交 原始文本 原始文本 [37, 204]

WeiboTech[204] 20.767 K 109.3 K 社交 原始文本 原始文本 [204, 206]

WeiboDaily[204] 66.5 K 354.1 K 社交 原始文本 原始文本 [204, 206]

Metoo[164] 1 K 32.0 K 社交 原始文本 无 [164, 207]

Roe[208] 1 K 121.5 K 社交 原始文本 原始文本 [164, 207]

MovieLens-1M[209] 6.0 K/3.9 K 32.0 M 推荐 原始文本 原始文本 [176, 178, 210−211]

Amazon review[212] 54.5 M/48.2 M 571.54 M 推荐 原始文本 原始文本 [178, 211, 213 ]

Steam[214] 2.6 M/15.5 K 7.793 M 推荐 原始文本 原始文本 [178, 210]

Lastfm[215] 1.9 K/17.6 K 266.0 K 推荐 原始文本 无 [216−218]
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动态图生成模型的新型评估指标. 该方法利用动态

图神经网络作为时序编码器, 直接捕捉节点与拓扑

的联合演化模式, 从而在不显式分解为快照的前提

下, 实现对生成动态图整体质量的端到端评估.
● 面向下游任务的指标. 除了针对生成图拓扑

结构本身的评估指标外, 近年来部分研究从生成图

的实际应用效能出发, 提出面向具体下游任务的评

估范式. 这类方法不直接比较图的结构相似性, 而
是通过衡量生成图在典型图学习任务中的实用性,
间接评估其质量. 主要应用场景包括节点分类和链

接预测, 相关工作大致可分为两大流派: 1)侧重于

结构效用一致性评估. 旨在研究生成图是否“可替

代”原始图, 关注生成图是否能在下游任务中复现

原始图的训练效果. 代表性工作由文献 [225]提出,
其引入一种基于判别模型的评估框架: 首先, 在原

始图和生成图上分别训练链接预测与节点分类模

型; 随后, 在原始图的测试集上统一评估这两个模

型的性能, 得到两个任务的准确率或曲线下面积

(area under curve, AUC)等指标. 若生成图训练的

模型性能与原始图训练的模型性能之比接近 1, 则
认为生成图具有与原始图相当的“任务效用”, 即其

拓扑与特征信息足以支持相似的模型学习过程. 后
续工作如文献 [153]也采用了这一评估范式, 进一

步验证了其在衡量生成图功能性质量方面的有效

性. 该方法强调生成图与原始图在功能层面的一致

性, 而非拓扑结构的逐点对齐, 能够反映生成图在

真实任务中的可用性与泛化能力. 2)将图生成任务

视为自监督预训练机制, 旨在通过在大规模或跨域

图数据上进行生成式训练, 提升模型在目标测试集

上的下游任务性能. 此类方法通常面临两种迁移场

景: 一是时间迁移, 预训练使用较早时间窗口的数

据, 微调与测试则在后续时间段进行; 二是领域迁

移, 预训练与下游任务来自不同领域 (如社交网络

迁移学术网络), 评估模型的泛化能力[31, 151]. 早期工

作 VGAE[226] 提出基于变分图自编码器的无监督图

表示学习框架, 通过重构图结构进行生成式训练,
并在链接预测任务上验证其有效性, 奠定了生成式

预训练的基础. 随着大语言模型与富文本图的发展,
近期研究进一步拓展了该范式. 例如, GPT-GNN
首先在预训练图数据集上训练一个 GNN模型, 随
后将预训练权重用于初始化下游任务模型, 并结合

任务特定解码器在微调集上进行微调, 最终在测试

集上评估节点分类与链接预测性能. 类似地, Graph-
Master[38] 也采用了“预训练−微调”范式, 验证生成

式学习对下游任务的增益. 此外, LGGM[151] 进一步

探索了在测试图上同时评估生成质量与下游性能的

联合评价机制.

 5.2　图预测任务的数据集与评测方法

在图预测任务 (如节点分类、链路预测、图分

类)中, 常用的数据集大体可分为两类: 传统图数据

集与面向 LLM的文本图数据集. 早期广泛使用的

Cora、Citeseer、Pubmed、ogbn-arxiv等传统图数

据集大多仅提供经过预处理的稀疏词袋 (bag-of-
words, BoW), 缺乏原始文本内容, 因而难以充分发

挥大语言模型对自然语言语义的建模能力. 随着

LLM在图任务上的应用逐渐兴起, 研究者们开始专

门收集与构建包含完整原始文本描述的文本属性

图, 并进一步发展出同时为节点和边提供自然语言

描述的文本边图 (textual-edge graphs, TEGs), 代
表性工作包括 GLBench[8] 与 TEG-DB[18], 显著提升

了 LLM在图预测任务上的适用性和评测的一致性.
这些新型数据集涵盖学术网络、社交网络、电商推

荐等多领域场景, 为研究图与语言模型的联合学习

提供了统一而丰富的基准环境. 表 4总结了当前图

预测任务中常用的代表性数据集及其规模、领域与

文本属性特点, 便于后续方法比较.

k

在图预测任务中, 主流研究通常涵盖节点分类、

链接预测和图分类三类子任务. 基于大模型的图预

测方法在评测上基本沿用了传统图神经网络方法的

标准指标, 因此本文不再对相关计算公式进行详细

推导, 而仅对常用指标作简要概述. 对于节点分类

任务, 常见指标包括 Accuracy、Macro-F1和Micro-
F1, 用于衡量模型在节点层面分类的准确性与类别

均衡性. 对于链接预测任务, 传统上主要使用 AUC
和 AP (average precision)等二分类指标来评估模

型区分正负样本边的能力. 近年来, 由于链接预测

与推荐任务的相关性不断增强, 研究者也开始借鉴

推荐系统的排序类指标 MRR (mean reciprocal
rank)、Hit Rate和 Recall@ , 用于衡量模型对候

选边的排序质量. 对于图分类任务, 模型需要对整

张图进行类别预测, 常用于分子性质预测、社交网

络分类等场景, 评测时通常采用 Accuracy、Preci-
sion、Recall和 F1等分类指标, 用于衡量模型在图

级别上的整体分类性能.

 5.3　图推理任务的数据集与评测方法

在图推理领域, 本文分别总结了常用的知识图

谱推理数据集和经典图推理数据集, 如表 5及表 6
所示.

● 知识图谱推理. 知识图谱推理主要考察对结

构化知识的理解和复杂语义推理能力, 如实体关系

抽取、多跳推理、时间推理等. 数据集通常基于真实
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表 4    常用图预测数据集统计信息

Table 4    Statistics of commonly used graph prediction datasets

数据集 节点数 边数 类别数 任务类型 领域 特征类型

Cora[227] 2.7 K 5.4 K 7 节点分类 学术 词袋 (BoW)

Citeseer[227] 3.3 K 4.7 K 6 节点分类 学术 词袋 (BoW)

Pubmed[227] 19.7 K 44.3 K 3 节点分类 学术 词袋 (BoW)

Coauthor-CS[227] 18.3 K 81.9 K 15 节点分类 学术 词袋 (BoW)

Coauthor-Physics[227] 34.5 K 248 K 5 节点分类 学术 词袋 (BoW)

Amazon-Photo[227] 7.5 K 119 K 10 节点分类 电商 词袋 (BoW)

Amazon-Computers[227] 13.4 K 245.8 K 8 节点分类 电商 词袋 (BoW)

ogbn-Product[9] 54 K 74.4 K 47 节点分类 电商 词袋 (BoW)

WikiCS[227] 11.7 K 216.1 K 10 节点分类 Wikipedia GloVe

ogbn-Arxiv-TA[227] 169.3 K 1.2 M 40 节点分类 学术 原始文本

Books-Children[227] 76.9 K 1.6 M 24 节点分类 电商 原始文本

Books-History[227] 41.6 K 358.6 K 12 节点分类 电商 原始文本

Electronics-Computers[227] 87.2 K 721.1 K 10 节点分类 电商 原始文本

Electronics-Photo[227] 48.3 K 500.9 K 12 节点分类 电商 原始文本

Sports-Fitness[227] 173.1 K 1.8 M 13 节点分类 电商 原始文本

CitationV8[227] 1.1 M 6.1 M — 链接预测 学术 原始文本

GoodReads[227] 676.1 K 8.6 M — 链接预测 图书 原始文本

MAG-Mathematics[48, 60] 19.9 K 34.7 K — 链接预测 学术 原始文本

MAG-Geology[48, 60] 20.5 K 51.5 K — 链接预测 学术 原始文本

Reddit[8] 33.4 K 198.4 K 2 节点分类 社交 原始文本

Instagram[8] 11.3 K 144 K 2 节点分类 社交 原始文本

Stackoverflow[58] 129.3 K 281.7 K — 链接预测 技术社区 原始文本

Twitter[16] 176.3 K 2.4 M 2 节点分类, 链接预测 社交 原始文本

 

表 5    知识图谱推理数据集

Table 5    Knowledge graph reasoning datasets

数据集 知识图谱源 问题数 多跳 多实体 年份

WebQuestions[228] Freebase 5 810 √ × 2013

SimpleQuestions[229] Freebase 108 442 × × 2015

ComplexQuestions[230] Freebase 2 100 √ √ 2016

GraphQuestions[231] Freebase 5 166 √ √ 2016

WebQuestionsSP[232] Freebase 4 737 √ × 2016

The 30M Factoid QA[233] Freebase 30 M × × 2016

SimpleQuestionsWikidata[234] Wikidata 21 957 × × 2017

LC-QuAD 1.0[235] DBpedia 5 000 √ √ 2017

ComplexWebQuestions[236] Freebase 34 689 √ √ 2018

QALD-9[237] DBpedia 558 √ √ 2018

PathQuestion[238] Freebase 7 106 √ × 2018

MetaQA[239] WikiMovies 407 513 √ × 2018

SimpleDBpediaQA[240] DBpedia 43 086 × × 2018

LC-QuAD 2.0[241] Wikidata 30 000 √ √ 2019

FreebaseQA[242] Freebase 28 348 × × 2019

Event-QA[243] EventKG 1 000 √ √ 2020

GrailQA[244] Freebase 64 331 √ √ 2021
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的知识库构建, 如 Freebase、DBpedia、Wikidata
等, 具有丰富的语义信息和复杂的关系结构. 由于

知识图谱的规模庞大和关系的多样性, 知识图谱推

理数据集的问题数量差异较大, 从数百个到数十万

个不等, 涵盖简单事实查询到复杂的多步推理问题.
表 5总结了当前知识图谱推理常用的数据集, 这些

数据集为评估模型在真实知识场景下的推理能力提

供了重要基准. 其中多跳指回答一个问题需要跨越

多个关系进行推理, 即需要通过多步关系路径才能

从问题中的已知实体到达答案实体; 多实体指一个

问题中涉及或提及多个实体节点, 这些实体可能是

问题的约束条件、比较对象或需要同时满足的条件.
常见评测指标包括 Accuracy、Macro-F1、Micro-F1、
Hit、Hit@1, 用于衡量模型对多个候选答案选择的

整体准确性、类别均衡性和排序质量.
● 经典图推理. 经典图推理数据集主要考察对

图结构及各种图算法问题的理解, 如拓扑排序、最

短路径、最大流算法等. 数据集一般为人造数据集,
首先基于 ER算法生成随机图, 然后运行相关图算

法生成答案, 套用模板自动化生成问题文本, 构建

相对简单. 由于图结构的复杂性, 经典图推理数据

集的数据规模较小, 往往不超过 100个节点, 图也

较为稀疏. 表 6总结了当前经典图推理常用的数据

集, 覆盖简单的节点连边计数及较难的MCP、TSP
等NP完全问题. 由于图问题的输出多样, 包含 yes/no、
小数、列表、集合等多种形式, 不同图问题在评测时

需要单独设计评测函数, 从模型的自然语言输出中

通过正则表达式等方法提取格式输出, 再按特定规

则和答案进行比较. 评测指标一般为正确率.

 6　结束语

图生成、图预测与图推理作为图学习的三大核

心任务, 近年来在大模型驱动下取得了显著进展.
然而, 现有方法仍面临一系列共性挑战. 主要包括

对图结构与属性的低效表达、缺乏对生成或推理过

程的细粒度可控性、评估体系不健全、可扩展性受

限等问题, 严重制约了通用图基础模型的发展. 本
文系统梳理图生成、图预测与图推理三个方向当前

面临的核心瓶颈, 并分别提出未来发展的关键路径,
旨在为构建可扩展、可信赖、可解释且任务通用的

图智能系统提供方向指引.

 6.1　图生成的未来方向

图生成模型在多个方向上仍具有重要发展潜

力, 包括提升模型可扩展性, 丰富生成方法以及构

建更鲁棒、通用的评估体系.
● 可扩展性. 当前基于深度学习的图生成模型

虽能捕捉复杂高阶依赖, 但普遍存在超线性时间复

杂度问题, 难以扩展至大规模图, 仅有少数方法达

到线性复杂度[27, 246]. 而基于仿真的模型虽可线性扩

展至百万级节点, 却依赖过度简化的假设, 导致生

成图拓扑失真. 基于大语言模型仿真的生成方法因

效率优势主导大规模生成, 而深度学习方法在复现

真实图统计特性上更具优势. 未来需发展兼顾可扩

展性与表达能力的混合框架.
● 生成方法匮乏. 现有模型的生成控制能力仍

局限于基础图级统计量. 然而, 在基于文本的图生

成任务中, 社交网络生成需对齐用户行为模式[34, 167].
当前此类方法在数量与表达力上均明显不足, 亟须

引入可编码领域先验知识的控制接口. 此外, 针对

节点和边属性的语义与功能性控制, 现有研究亦存

在显著缺口.
● 评估体系. 与图像和语言生成类似, 图生成

缺乏唯一真值, 评估本身具有内在困难. 基于神经

网络的指标难以扩展, 基于统计的指标则忽略重要

结构特性[221], 许多场景还需昂贵或领域定制的验证

手段[247]. 因此, 亟须建立更高效、鲁棒且标准化的评

估协议.

 6.2　图预测的未来方向

LLM参与图预测的发展需要在表示形式、推

理机制与系统设计层面进行更深层次的重构: 既要

解决图到语言/token表达与不确定性建模上的基

础瓶颈, 又要系统性地提升在开放环境下的鲁棒性

与安全性, 并从更广义的“多角色协同”视角重新审

视 LLM在图学习流程中的位置与功能.
● 结构表达与置信度建模. 当前在 LLM参与

图预测时仍面临两方面挑战: 一方面, 图到语言/
token表达要么丢失关键结构信息, 要么过于冗长,
导致在大图场景下推理成本高、稳定性差; 另一方

面, LLM的输出缺乏良好的不确定性估计与概率校

准, 难以直接支持下游决策. 未来有必要设计更加

结构感知、压缩友好的图到语言/token表达方式,
以及分层、可分解的推理机制, 使 LLM在大规模图

上参与决策时既能聚焦关键结构模式, 又不被冗余

 

表 6    经典图推理基准数据集

Table 6    Classical graph reasoning benchmark datasets

基准 任务数量 节点数 测试样本数

NLGraph[75] 8 101约 1 000

Talk like a graph[76] 8 101约 8 000

GraphInstruct[192] 21 101约 5 100

GraphWiz[82] 9 102约 3 600

GraphArena[245] 10 101约 10 000
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邻域与过长上下文拖累. 同时, 还需要引入可靠的

不确定性估计与概率校准手段, LLM在图任务中不

再只是“黑盒打分器”, 而是能够输出可信度可控、

可直接用于下游决策的预测结果.
● 鲁棒性与安全性. 现有 LLM-GNN协同框架

在面对恶意扰动和数据污染时仍然缺乏系统性的鲁

棒性设计: LLM侧容易受到幻觉、偏见和对提示词

的攻击性操控, 轻微的文本改写、诱导性指令甚至

有意构造的外部知识即可显著改变其输出; 图模型

则长期暴露在对抗扰动、投毒与结构噪声之下, 使
得整个协同系统形成更大的联合攻击面. 未来需要

从统一视角建模 LLM与图结构的联合威胁与防御:
在 LLM侧引入针对 prompt与外部知识的鲁棒融

合和约束机制[248−249], 在图侧结合对抗训练、结构去

噪与异常检测等技术[250], 并在系统层面构建端到端

的鲁棒性评估与防护框架, 从而使 LLM-GNN协同

系统在对抗环境和分布偏移下依然保持可预期、可

依赖的行为.
● 角色扩展. 除了前述三类主流范式之外, 未

来还可以从多种角色维度进一步挖掘 LLM在图预

测任务中的作用: LLM作为控制器 (controller)动
态控制 GNN的邻域采样策略、聚合方式与算子选

择, 甚至被纳入 GNN神经架构搜索 (graph neural
architecture search, GNAS)框架, 由 LLM参与结

构和算子的自动设计与筛选; LLM作为数据设计

器 (data designer)自动设计对比样本与学习路径,
或从规则文档中抽取约束并转化为损失项, 近期如

DMA[251] 将 LLM视为有噪声的打标预言机 (noisy
oracle), 结合图结构设计查询策略, 本质上由 LLM
与 GNN共同决定“哪些节点先学”; LLM作为编辑

器 (editor)从文本和日志中构建图、补边与修边;
LLM作为评论者 (critic)对 GNN预测进行打分、

纠错并形成偏好或一致性信号; LLM作为多子图、

多代理之间的协调者 (coordinator), 通过自然语言

在局部 GNN之间传递高层规划与推理依据. 将这

些潜在角色及其已有的初步探索与上述三类主流范

式统一到系统的 LLM-GNN协同框架中, 有望为后

续方法设计提供更全面的视角与新的切入点.

 6.3　图推理的未来方向

大模型在处理图推理任务方面仍处于初步探索

阶段, 在模型及数据集方面均有需改进的地方, 包
括提升模型记忆和处理图的规模、增强对图结构的

理解能力以及构建更具多样性和挑战性的基准等.
● 可扩展性. 当前大模型处理图的规模有限,

往往只支持 20 ~ 30个节点的稀疏小图且正确率较

低[75]. 这源于大语言模型在处理长上下文时会出现

明显的性能下降, 而以自然语言形式描述图结构会

耗费极长的上下文, 即使最先进的大语言模型如

GPT-5、Claude4等也无法准确记忆 50个节点的较

稠密图结构. 此外, 现有方法解决图推理问题的方

式主要是通过自然语言重复图算法的执行过程来获

得答案, 对于算法复杂度较高的图推理问题需要生

成极长的推理路径, 导致推理速度慢、易在中间步

骤出错而最终错误等问题. 未来需要设计高效的图

编码方式, 将重复迭代的操作交给程序运行, 让模

型专注于图推理和算法设计本身.
● 图结构理解. 现有研究表明大语言模型在处

理语言图结构表示时并未将其理解为图结构而是理

解为序列文本[252], 去掉图结构信息并不会明显影响

模型的表现, 这些都暗示大语言模型并未隐式构建

图结构, 也没有真正理解图. GITA[84] 探究以二维视

觉图的直观形式表示图结构, 这贴合人理解图结构

的方式, 但更大规模图的展示以及非平面图的处理

是待解决的问题. 未来需要设计模型或进行更多图

文的训练以增强模型对图结构的理解能力.
● 评估体系. 目前经典图推理基准 (如表 6所

示)中的问题多为已有成熟算法的固定图任务, 相
关算法也可能已出现在大模型的预训练语料中. 因
此, 模型在测试中可能只是复现既有算法的执行过

程, 难以真正评估其图算法设计能力. 此外, 现有基

准训练集和测试集的图任务是同一类型, 模型可能

只学到了固定算法的固定模式, 并不能真正泛化.
现有知识图谱推理数据集 (如表 5所示)的跳数仍

较少 (几乎在 4跳以内), 对于长路径推理及长程依

赖捕获能力的考察不足. 此外, 知识图谱内的推理

均局限于常识性的推理, 如简单的从属、并列、共有

关系等, 缺少对局部图结构的考察. 同时每对知识

图谱问答往往只有单独的答案实体而缺少推理路

径, 难以评估模型的推理过程是否正确, 也无法提

供细粒度的指导. 因此, 构建具有挑战性和预训练

中未涉及的图推理问题来考察模型的图推理和算法

设计能力, 是未来需要努力的方向.
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