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摘要
GNN可以有效聚合图结构数据中邻近节点的信息以学习节点表征，在引文网络数据挖掘领域展现出了巨大

的潜力。然而，现有的大多数GNN在捕获连边信息的驱动因子方面缺乏深入探索，这限制了对节点间复杂

关系的深入理解和解释。例如，不同论文之间的引用关系通常由各种研究主题驱动，尽管已有研究尝试通

过整合LLM的强文本理解和生成能力来丰富节点与连边的特征表达，但这些方法仍未能有效挖掘连边信息

隐含的驱动因子。鉴于此，提出了一个创新的框架——语言模型增强连边因子挖掘，旨在以插件形式提高

各种图神经网络对连边关系建模的区分度，探究其在引文网络链接预测场景下的应用价值。粗粒度因子挖

掘通过为LLM设计结构化信息提示文本，从引文网络图中提取出显式的类别相关连边因素。细粒度因子挖

掘利用K-means聚类算法从图文本数据中捕捉更细致的语义主题级别连边因素。为了验证所提框架的有效

性，在3个公开数据集上进行实验。实验结果表明，语言模型增强连边因子挖掘框架在提升各类图神经网

络模型性能方面具有显著优势。
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Abstract
GNN is adept at aggregating information from neighboring nodes in graph-structured data to learn node 

representations, showing immense potential in the field of citation network data mining. However, most existing GNN 

lack a deep exploration of the factors driving edge information, which limits a thorough understanding and 
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0　　引言

引文关系挖掘在学术研究和科研管理

中扮演着重要的角色[1]。随着信息技术的

发展，不同领域的学术文献数量都呈现爆

炸式增长，传统的文献检索和分析方法已

经无法满足对海量文献数据进行深入分析

的需求，特别是对结构化的引文网络。其

依据文献之间的引用关系构建图结构，从

而揭示不同文献之间的关联程度，帮助人

们理解学术研究领域的发展趋势和知识传

播的路径[2]。

随着图数据挖掘研究的逐渐深入，图

神 经 网 络 （graph neural network，

GNN） 已成为图分析和建模的主要工具之

一[3]。GNN 通过有效地聚合邻近节点的属

性和拓扑结构信息，学习节点的低维稠密

表征，为非欧几里得空间中的数据管理带

来了新的范式，提供了对节点间交互更详

尽和深刻的理解[4]。由于其优秀的性能和

良好的任务适配性，基于图神经网络的技

术也逐渐被应用在引文网络分析中，并取

得了令人瞩目的成果，成为主流解决方案

之一[5]。

然而，尽管图神经网络方法在表征引

文网络节点向量上取得了显著的研究进展，

但在探索图结构数据中节点间关系这一重

要研究方向上，连边信息挖掘的潜力在很

大程度上仍然未被充分发掘。笔者专注于

识别和理解影响节点间连边关系建立的因

素，这些因素被学者们称作连边因子，旨

在揭示驱动图数据形成背后的隐式结构和

暗含连边关系细粒度属性，解释现有链接

的成因，以增强链接预测等图数据挖掘主

流任务的表现。

在现实世界的应用场景中，图结构数

据中包含的复杂连边关系解构往往不在大

多数 GNN 的处理范畴[6]。例如，在引文网

络中，不同类型的引用连接 （如同一作者

关联、相似领域关联等） 可能具有极大的

差异性，这些差异性对于理解整个网络的

结构和功能至关重要。然而，传统 GNN 的

邻居连边统一化处理方法往往忽略或低估

了更细致连边信息的重要性，这限制了它

interpretation of complex relationships between nodes. For instance, the citation relationships between different papers 

are often driven by a variety of research topics. Despite attempts to enrich node and edge feature representations by 

integrating LLM with their strong textual understanding capabilities, these approaches have still not effectively sloved 

the problem of uncovering the underlying drivers of edge information. In light of this, an innovative framework was 

proposed—language model-enhanced edge factor mining，aimed to enhance the differentiation of edge relationship 

modeling in various GNN through a plug-in approach, exploring its application value in citation network link 

prediction scenarios. Coarse-grained factor mining extracted explicit category-related edge factors from citation network 

graphs containing documents by designing structured information prompts for LLM. Fine-grained factor mining used 

the K-means clustering algorithm to capture more detailed semantic topic-level edge factors from graph textual data. To 

verify the effectiveness of the proposed framework, experiments were conducted on three public datasets. The results 

demonstrate a significant advantage of language model-enhanced edge factor mining framework in improving the 

performance of various GNN models.
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们在处理复杂图数据或者区分属性相似节

点时的性能表现。因此，挖掘连边因子以

增强已有的 GNN 性能显得尤为重要。一些

研究尝试开发利用连边信息的图神经网络

来应对这一挑战[7-8]，但这些只在向量映射

空间中进行计算的模型往往对于挖掘的子

连边所代表的语义解释不足。还有一些研

究尝试开发主题模型以挖掘可解释连边因

子，然而这些模型的增强效果仅局限于单

一模型，可拓展性不足，且模型增强效果

也相对有限[9-10]。近年来，随着大语言模型

（large language model，LLM，简称大模

型） 的 兴 起[11]， 一 些 研 究 开 始 探 索 利 用

LLM 来增强节点或连边的特征表达[12-13]。

这些模型具有生成文本特征的能力，为图

数据分析提供了新的可能性。然而，目前

这些尝试未能深入探索对连边因子的挖掘，

并且对特定模型的依赖程度也较高，还未

有不依赖于特定模型并且能够容易嵌入图

神经网络进行表征增强的方法。实现该需

求对于提升已有图模型性能上界至关重要。

鉴于上述需求，本文提出了一种新型

的、针对图数据广泛适用的模型增强框架

——语言模型增强连边因子挖掘，专注于

提高引文网络中的连边关系辨别能力，并

挖掘构成节点间连接的因素。语言模型增

强连边因子挖掘框架由两部分构成。一是

粗粒度因子挖掘，将图文本库中的显式类

别作为 LLM 框架的文本提示，结合图结构

信息，以识别连边因子。二是细粒度因子

挖掘，通过 K-means 算法[14]对文档中的文

本信息进行语义聚类分析，以挖掘细致、

直观可见的连边因子。其通过将这两层次

的因子权衡合并，以及进行高性能的预训

练模型处理，以向量形式呈现连边连接的

构成因素，并融入图神经网络算法的信息

聚合过程，从而提升图学习模型在链接预

测任务上的性能。

1　　相关文献工作

在引文网络分析中，链接预测的主要

任务是预测网络中未被直接观测到的或可

能即将发生的引用关系，其主要可以分为

两大类：基于启发式的方法和基于表征学

习的方法。基于启发式的方法依赖于网络

中已知的结构特征来预测潜在的链接。例

如，共同邻居指数[15]基于以下假设：如果

两个节点共享多个邻居，那么它们之间很

可能存在链接。Adamic-Adar 指数[16]通过

给予连接较少的共同邻居更大的权重来预

测链接。Katz 指标[17]则通过加权考虑所有

长度的路径来评估节点对的连接可能性，

其 中 短 路 径 具 有 更 高 的 权 重 。 PageRank

算法[18]通过模拟随机游走在网络中的运动

路径来评估节点的重要性。这些基于启发

式的方法通常基于简化的假设，并且在处

理具有复杂特征和动态变化的大规模网络

时，其预测精度和泛化能力可能受限。

近年来，GNN 的发展为引文网络分析

带来了新的范式，这代表了处理图结构数

据能力的一次重大飞跃。GNN 能够捕捉引

文网络中错综复杂的关系和模式，提高了

处 理 复 杂 系 统 的 精 确 性[19-20]。 随 着 GNN

的不断演进，GNN 在处理大规模图数据和

适应动态图结构方面取得了显著进展[21]。图

卷积网络 （graph convolutional network，

GCN） [22] 的引入标志着一个重要的进步，

通过利用局部一阶近似的频谱图卷积，使

节 点 表 示 的 学 习 更 有 效 。 图 注 意 力 网 络

（graph attention network， GAT） [23] 对

GNN 进一步创新和改进，采用自注意力机

制动态地分配权重，使模型能够更加专注

于图中最相关的部分，从而提高从复杂关

系数据中学习的能力。同时，归纳学习框
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架 GraphSAGE （graph sample and 

aggregate） 等的出现扩展了 GNN 的适用

性，便于在动态环境和现实世界应用中被

使用[24]，这些技术同样也在社交网络分析

等领域发挥了关键作用。基于表征学习的

方 法 如 变 分 图 自 编 码 器 （variational 

graph auto-encoder， VGAE） [25] 通 过 学

习节点的潜在向量表征提高了链接预测的

准确性和模型的泛化能力[26]。此外，一些

研究通过结合上下文嵌入信息提高了对重

要引用的识别能力，并在图数据中实现了

更好的表达[27]。

在 引 文 网 络 分 析 中 ， GNN 已 被 广 泛

用 于 预 测 学 术 论 文 的 未 来 引 用 趋 势 ， 显

示 出 在 学 术 领 域 的 巨 大 潜 力[28]。 随 着 技

术 的 不 断 进 步 ， GNN 在 应 对 引 文 网 络 中

的各种挑战上也取得了重要进展。例如，

异 构 图 神 经 网 络 （high-order graph 

neural network， HGNN） 被 开 发 出 来 ，

以更有效地处理不同类型的节点和边[29]。

此外，时序图神经网络 （temporal graph 

neural network，T-GNN） 考虑了时间动

态性的增加，有助于模型捕获引文的动态

变化趋势[30]。进一步地，研究表明，采用

如 图 变 换 网 络 （graph transformer 

network，GTN） 这类高级深度学习技术可

以自动识别图数据中的关键拓扑结构，从而

提高预测的准确性[31]。随着 Transformer

技 术 的 发 展[32]， GNN 开 始 融 合 自 然 语 言

处理（natural language processing，NLP）

技术，利用文本中的丰富语义信息来提高模型

性 能 。 如 BERT （bidirectional encoder 

representations from transformer） 预训

练模型已被应用于节点分类，以提高模型

性能[33]。此外，文本增强的知识图谱表示

学习方法被提出来改进链接预测和实体分

类[34]。随着 LLM 的发展，越来越多的工作

将 LLM 与 图 数 据 相 结 合 ， 一 些 研 究 通 过

LLM 增强实体链接 （entity linking，EL）

的能力[35]，一些新的研究也尝试将 LLM 与

推荐系统相结合，提升模型的推荐效果和

可解释性[36]。尽管这些研究进展显著，但

现有模型在挖掘不依赖于特定模型的连边

因子、不能充分利用文本信息和节点间的

结构关系，以及在提高模型可解释性方面

仍面临挑战。

2　　语言模型增强连边因子挖掘框架

2.1　问题描述

在 GNN 中，链接预测通常通过计算节

点的嵌入向量的相似性来实现。本文的任

务可以描述为通过语言模型增强连边因子

挖掘框架对图连边因子进行挖掘，对引文

网络图进行图表示增强，进一步进行链接

预测。输入是引文网络图 G = (VE )，其中

包含节点集合 V 和边集合 E，输出是增强

后的引文网络图 G' = (VEE )及节点对 (uv)
之间的连接概率，其中 E表示图增强后的

边特征集合。

2.2　预备工作

本 节 引 入 图 数 据 以 及 标 准 的 GNN 符

号，将引文网络图表示为 G = (VE )，其中

V 表示节点集合，E 表示边集合，每个节点

v 包含文本内容 tv。GNN 可以表示为一个

函数 f (·)，用于聚合节点和边的特征信息，

为每个节点 u Î V 生成表示向量。给定节点

u 的特征 xu、与节点 u 相连的连边特征 euv

和图的拓扑结构，经过多层网络后，最终

输出 yu = f ( xu{( xveuv ):(uv) Î E})，即节点

的表示。这里，(uv) Î E 表示节点 u 和节

点 v 之间存在边，而 euv 表示节点 u 和节点 v

94



2025025-5

STUDY 研究

之间边的特征，最终得到的 yu 以RD ´ N' 矩阵

的形式表示节点嵌入，其中 N' 表示输出特

征的维度。

LLM[37]指一类强大的自然语言处理模

型，其通过大规模的文本数据进行训练，

以学习单词、短语甚至整个句子的语义和

语法特征。在引文网络链接预测任务中，

LLM 学习的语义信息可以帮助模型更好地

理解论文内容，发现文本之间的关联性，

从而为链接预测任务提供更加准确和全面

的信息支持。

在传统的 GNN 中，通常只考虑节点特

征 。 为 了 有 效 地 将 边 特 征 euv 应 用 于 各 种

GNN 中，笔者对图神经网络的消息传递函

数进行了调整，使边特征能够通过改进后

的消息传递函数传递到节点中，从而实现

语言模型增强连边因子挖掘框架在各类图

神经网络中的充分利用。大部分 GNN 会在

消息传递中为模型添加自环以提高模型的

性能[22]，然而，通过语言模型增强连边因

子挖掘框架获取的边特征是两个不同节点

之间的连边关系，没有涉及自环的特征，

因此需要对该情况进行处理，保证连边数

量与边特征的数量相匹配。

首先为每个节点添加自循环边，加入

边集合中。

E ={(uv) | (uv) ÎE}{(uu) |uÎV} （1）

将自循环边的特征初始化为节点特征，

并与现有的边特征进行拼接。

euu = xu （2） 

E ={euv| (uv) ÎE}{euu |uÎV} （3） 

在消息传递阶段，将节点特征 xv 与边

特征 euv 拼接到一起，用 h 来表示，作为输

入特征。

h = concat ( xveuv ) （4）

对原特征 h 进行线性变换运算。

h'  =  W·h （5） 

其中，W 的维度为 (N + L) ´ N'，确保拼接

后的特征向量可以被处理。

2.3　模型结构

语言模型增强连边因子挖掘框架主要

由两个模块构成，如图图 11 所示，分别是粗

粒度因子挖掘模块和细粒度因子挖掘模块。

算法的具体流程如算法 1 所示。

算法 1：语言模型增强连边因子挖掘图表示增强算法

输入输入：：引文网络图 G = (VE )，每篇论文的节点文本

信息 tv，其中 v Î V

输出输出：：增强后的引文网络图 G'，节点 u 和节点 v 之间

的连接概率 yuv，uv Î V

1：提取每个节点 tv 的文本信息

2：初始化粗粒度因子集合 F c，并将每个粗粒度因子

加入 F c 中

3：设置细粒度因子数量 K

4：使用 K-means 算法挖掘 K 个细粒度因子

5：将细粒度因子加入细粒度因子集合 F f

6：for allfor all (uv) Î E

7：Responsecoarse
uv ¬LLM(Prompt(tutvF

c ))

8：for allfor all (uv) Î E

9：Responsefine
uv ¬ LLM(Prompt(tutvF

f ))

10：for allfor all (uv) Î E

11： euv¬ λ ×Embedding (Responsecoarse
uv ) + ( )1 - λ ×

Embedding ( )Responsefine
uv

12：for allfor all (uv) Î E

13： 将 euv 加入 E，E表示增强后边特征的集合

14：for allfor all u Î V

15： 将 euu 加入 E
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2.4　粗粒度级别因子挖掘

在对图数据集中的文本信息进行探索

和分析时，首先需要从宏观视角入手，重

点关注数据集中存在的显式关系，结合精

心设计的提示词和 LLM 的强大外部知识，

深入挖掘节点间的关系。

粗粒度模块利用 Cora 等数据集中预先

分类的信息，比如“规则学习”“神经网

络”“基于案例的推理”等学术领域，将这

些信息融入 LLM 的提示文本 ti 中。这不仅

为 LLM 提供了丰富的背景知识，还确保其

输出与学术分类紧密相关。这样的设计在

实际应用中有助于 LLM 更准确地理解节点

间的关系。

在提示文本的构造过程中，需要确保

其适用于图结构，以指导 LLM 在图数据中

进行更深入的推理分析，从而挖掘节点间

的边因子信息。为此，笔者充分利用大语

言模型的强大推理能力，通过构建清晰明

确的提示文本来引导 LLM 的输出。在提示

文本的设计方面，LLM 的目标是提取粗粒

度和细粒度的边因子。设计分层提示文本

ti 策略，针对粗粒度信息，设置主题和类

别；对于细粒度信息，则设计更具体的上

下文条件。引导式问题在提示文本中起到

关键作用，可以帮助 LLM 更好地理解和生

成相关内容。例如，“请描述论文 A 和论文

B 在某一特定方面的联系”，并提供示例回

答，以帮助模型理解预期输出。此外，在

图1　语言模型增强连边因子挖掘框架

16：G' = (GE )
17：初始化损失阈值 ϵ和最大迭代次数 T

18：初始化当前损失 Loss

19：初始化迭代计数 t ¬ 0

20：whilewhile t < T andand Loss > ϵ dodo

21： yu = GNN ( xu{( xveuv ):(uv) Î E})
22： 计算 ŷuv 与实际连接状态之间的预测得分

23： ŷu v = Sigmoid ( yu × yv )
24： 使用交叉熵损失函数计算损失：

25： Loss=-∑( )uv ÎE
I ( yuv=1) ×logŷuv+I ( yuv=0) ×log ( )1 - ŷuv

26： 迭代计数 t ¬ t + 1
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实现过程中，将任务分解为可以并行处理

的多个子任务，分别挖掘不同类别的边因

子，并通过同步机制确保各个线程之间的

数据同步和结果整合，从而大大降低时间

开销。在实际操作中，这一过程可以通过

式 （6） 表示。

Responsecoarse
ij = (LLM (Prompt (titjF

c ) ) )   （6） 

其中，Responsecoarse
ij 表示 LLM 在接收到与节

点 i 和 j 相关的文本信息 ti 和 tj，以及粗粒度

因子集合 F c 后生成的输出。具体的文本提

示构造如图图 22 所示，首先，利用图节点的

文 本 信 息 引 导 LLM， 之 后 将 “Paper A”

和“Paper B”分别将两个节点的文本信

息 tv 和 tu 输入模型中。同时，输入候选粗

粒 度 因 子 集 合 F c （如 “Rule Learning”

等） 来限定 LLM 的输出范围，减少模型输

出偏离主题的情况。最后，充分利用 LLM

对文本的理解能力，生成与挖掘相关的因

子类别。通过清晰的提示词，LLM 能够更

好 地 理 解 节 点 间 的 关 系 ， 并 进 行 准 确 的

预测。

2.5　细粒度级别因子挖掘

为了更深入地理解并提升模型的效果，

本节将重心转向更细致的分析层面。除了

已知的分类信息，节点中还包含丰富的文

本信息，这些信息不仅描述了节点的特性，

还暗示了节点之间潜在的连接方式，对全

面探索节点间边的构成至关重要。仔细分

析和解析节点内的文本信息，能够揭示网

络结构中更微妙和复杂的关系模式。

细粒度模块用 K-means[14]聚类算法深

入探索节点内的文本数据，以识别文本数

据的分布特征，并进一步理解节点之间的

连接性。这种方式不仅可以识别不同的文

本数据簇，基于文本相似性揭示节点间的

潜在联系，还可以更深入地理解网络内的

信 息 流 动 以 及 连 接 节 点 的 边 之 间 的 复 杂

关系。

K-means 聚类算法通过最小化每个数

据点到其聚类中心的距离之和来形成聚类

簇，从而在每个聚类簇内保持较高的相似

性，同时在不同聚类簇之间保持较低的相

似性。具体而言，该算法旨在最小化以下

成本函数。

J =∑
i = 1

D ∑
k = 1

K

w ik × | | di - μk | |
2

（7） 

其中，J 是成本函数，D 是节点数量，K 是

因子数量。笔者将在实验部分探讨 K 的数

目对实验效果的影响，每个因子是聚类中

的中心词。wik 是一个指示变量，当文本数

据点属于聚类 k 时，为 1，否则为 0。di 为

文本数据点，μk 是聚类 k 的中心， ||d i - μk||
2

是文本数据点 i 到其聚类中心 μk 的欧几里

得距离的平方。

通过将 K-means 聚类算法应用于网络

节点内的文本数据，细粒度模块可以识别

出不同的文本主题语义聚类。这些聚类反

 

图2　提示文本模版
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映了根据主题或风格对文本数据的聚合，

从而揭示了基于文本相似性的节点之间的

潜在连接。例如，主题相似的文本可能指

向具有相似功能或角色的节点，而这种相

似性可能难以通过传统的网络分析方法捕

获。将通过 K-means 聚类算法获得的不同

文本数据聚类的中心文本视为细粒度因子

集合 F f，这些中心文本代表了每个聚类内

文本数据的核心主题或特征。将它们引入

LLM 中作为新的提示文本，利用 LLM 对

文本的深度理解和生成能力，探索和识别

节点之间更详细和深刻的关系与互动，如

主题相关性、概念连接或功能相似性，此

过程可以表达为以下内容。

Responsefine
ij =LLM (Prompt (titjF

f ) )    （8） 

其中，Responsefine
ij 表示 LLM 在接收到与节

点 i 和节点 j 相关的文本信息 ti 和 tj，以及细

粒度因子集合 F f 后生成的输出。

2.6　特征融合策略

融合粗粒度特征和细粒度特征后的连

边特征可以全面反映节点之间的关系。前

文中获得的粗粒度级别的回答 Responsecoarse
ij

和细粒度级别的回答 Responsefine
ij 分别通过

嵌入模型后获得高维的向量表示，再将两

个维度的向量进行聚合，获得最终的连边

特 征 e ij。 嵌 入 函 数 Embedding (·) 可 以 将

LLM 的文本回答转换为固定长度的特征向

量，利用调节参数 λ来混合粗粒度特征和细

粒度特征，具体如式 （9） 所示。

e ij = λ ×Embedding (Responsecoarse
ij ) + (1 - λ) ×

Embedding (Responsefine
ij ) （9） 

该方法有效地整合了粗粒度和细粒度

两个层次的文本信息，融合的连边特征可

以直接被应用于图神经网络中进行消息聚

合，用于各种图分析任务，如链接预测、

图分类或节点分类等，提高模型处理复杂

图数据的性能和准确性。

3　　实验与分析

3.1　数据集

本文在 3 个公开学术数据集——DBLP、

M10[38]和 Cora[39]上进行实验，与其他图数

据相比，这些数据集提供了分类标签和原始

文本，便于开展明确且可解释的案例分析。

在预处理阶段，笔者首先移除了无意义的连

词和介词，例如“of”“or”“and”等。为

减少低频词可能造成的噪声，只保留在数据

集中出现超过 10 次的词汇。此外，将引文

数据集中频繁且无意义的词汇进行剔除，例

如 “paper”“propose” 等 。 利 用 bge-

large-en-v1.5 模 型[40] 对 文 本 进 行 嵌 入 。

处理后的数据集的统计信息列在表表 11 中。

3.2　基线模型

为了充分测试语言模型增强连边因子

挖掘框架增强各种 GNN 的有效性，选取

了多个具有代表性的图表示学习的基线模

型，所有这些模型都可以考虑图神经网络

中的连边特征。GCN[22]简化了图上的卷积

操作，从而构建了一个可扩展且高效的通

用 图 模 型 。 GAT[23] 在 图 神 经 网 络 中 引

入 了 一 种 基 于 注 意 力 的 节 点 聚 合 机 制 。

DeeperGCN （deeper graph convolu-

tional network） [41] 通 过 SoftMax 和

PowerMean 进行更细腻和可调节的聚合策

略。GATv2[42] 解决了其前身原始 GAT 层

的静态注意力限制的问题，通过允许每个

节点考虑任何其他节点实现动态注意力。

UniMP[43]模型基于 Transformer 架构，利
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用多头点积注意力动态权衡邻近节点的贡

献，允许聚合上下文相关的特征。

3.3　实现细节

实验过程使用 PyTorch 来训练语言模

型增强连边因子挖掘框架以及选定的基线

模型，实验在一台配备有 RTX 3090 GPU

的 Linux 服务器上进行，模型的优化采用

了 Adam 优化器[44]优化模型参数，并使用

GPT-3.5[12]作为框架中推理的 LLM。通过

实验效果反馈，细粒度选项数量设定为 14，

这表示模型在数据集中挖掘 14 种不同的连

接 因 素 。 训 练 模 型 的 过 程 中 使 用 了 bge-

large-en-v1.5 模 型[40]， 向 量 嵌 入 的 维 度

设定为 1 024。为了控制模型的训练过程，

学习率设置为 10-4。在特征融合策略中，

参数 λ设置为 0.3。为了确保实验的公平性

和一致性，本文对于实验的关键参数和配

置进行了仔细的设置，对于不同的模型在

不同数据集上的表现，根据训练效果确定

模型在 200~1 500 个周期内进行训练，以

确保每个模型能够充分学习数据中的模式

和特征。在实验部分，给出的结果呈现的

是不同模型在进行 5 次重复实验后得到的

均值效果。

3.4　性能比较结果

链接预测作为一种被广泛应用于评估

图学习模型的任务，通过基于两个节点的

嵌入相似性来预测节点间的链接。由于其

与连边语义挖掘的强相关性，笔者主要在

该任务上进行相关模型效果验证。为了评

估模型的性能，首先为每个节点随机选择

与本身存在的边等量的负边 （即无关联节

点）。实验设置了不同的训练集比例以提高

实 验 的 全 面 性 ， 包 括 10%、 20%、 25%，

同时保持验证集的比例为 5%。

训练集的比例由前两者确定。模型的

预测性能使用接收者操作特征曲线 （下面

积 （area under the curve， AUC） [45] 来

衡 量 。 除 了 GCN 在 Cora 上 进 行 的 10％

以及 DBLP 上的部分测试，语言模型增强

连 边 因 子 挖 掘 框 架 一 致 地 增 强 了 基 线 模

型 的 性 能 。 总 体 而 言 ， 语 言 模 型 增 强 连

边 因 子 挖 掘 框 架 可 以 显 著 增 强 每 个 模 型

对 节 点 之 间 关 系 的 理 解 ， 从 而 获 得 更 准

确 的 链 接 预 测 ， 具 体 结 果 见 表表 22 。 实 验

结 果 显 示 ， 引 入 语 言 模 型 无 关 的 语 言 模

型 增 强 连 边 因 子 挖 掘 框 架 在 几 乎 所 有 情

况 下 均 能 显 著 提 升 基 线 模 型 在 链 接 预 测

任 务 上 的 性 能 。 此 外 ， 语 言 模 型 增 强 连

边 因 子 挖 掘 框 架 增 强 效 果 对 于 不 同 的 模

型，在不同的训练数据下效果有所差异，

例如，GATv2 模型在 Cora 数据集上的效

果 在 训 练 比 例 较 大 的 情 况 下 更 明 显 ， 训

练 比 例 为 25% 时 ， 语 言 模 型 增 强 连 边 因

子挖掘框架加强后的 GATv2 效果提升了

0.0386， 而 训 练 比 例 为 10% 时 ， 语 言 模

表1　数据集统计信息表

符号

DBLP

M10

Cora

种类

引文网络

引文网络

引文网络

节点数/个

2 708

60 744

10 310

边数/条

5 429

105 781

5 923

类别

7

4

10

特征维度/维

1 024

1 024

1 024
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型 增 强 连 边 因 子 挖 掘 框 架 加 强 效 果 仅 提

升 了 0.0101。 而 对 于 UniMP 模 型 而 言 ，

在 Cora 数 据 集 上 的 表 现 在 训 练 比 例 较 小

时 更 明 显 ， 例 如 ， 训 练 比 例 为 15% 时 ，

语 言 模 型 增 强 连 边 因 子 挖 掘 框 架 对 加 强

后 的 UniMp 效 果 提 升 了 0.0123， 而 在 训

练 比 例 为 10% 时 ， 效 果 提 升 了 0.0695。

因 此 ， 需 要 针 对 不 同 应 用 场 景 选 择 合 适

的模型进行增强。

3.5　消融实验

为了展示笔者提出的每个模块的必要

性 ， 本 节 利 用 前 面 介 绍 的 几 个 模 型 ， 在

不 同 的 训 练 集 比 例 下 精 心 设 计 了 消 融 实

验 。 具 体 来 说 ， 笔 者 使 用 的 模 型 包 括 完

整 的 语 言 模 型 增 强 连 边 因 子 挖 掘 框 架 和

两 个 子 模 型 ： 原 始 模 型 和 粗 粒 度 模 块 。

原 始 模 型 指 的 是 未 经 增 强 的 初 始 模 型 ，

而 粗 粒 度 模 块 表 示 仅 通 过 粗 粒 度 层 次 增

强 的 模 型 。 消 融 实 验 结 果 显 示 如 图图 33 所

示 ， 所 有 实 验 都 是 在 M10 数 据 集 上 进 行

的 。 值 得 注 意 的 是 ， 所 有 模 型 的 参 数 都

经 过 了 精 细 调 整 以 达 到 最 佳 性 能 ， 实 验

设 置 与 前 文 一 致 。 如 预 期 ， 完 整 的 语 言

模 型 增 强 连 边 因 子 挖 掘 框 架 优 于 所 有 子

模 型 。 原 始 模 型 的 性 能 通 常 低 于 粗 粒 度

模 块 ， 表 明 粗 粒 度 模 块 能 够 挖 掘 节 点 间

因素信息，从而提高模型的性能。然而，

只有当同时挖掘粗粒度和细粒度因素时，

才能达到最佳性能。

3.6　超参数实验

笔者研究对语言模型增强连边因子挖

掘框架最关键的超参数——细粒度因子数

量的影响，通过调整该参数，保证其他超

参数在最优设置的情况下，在 M10 数据集

进行了链接预测任务，如图图 44 所示。

细粒度因子数量 （表示为 K） 对语言

模型增强连边因子挖掘框架的性能影响也

在笔者的研究中进行了仔细检查。灵敏度

分析结果揭示了在不同模型和训练集比例

下，最优因子数量的变化。对于 GCN，当

训练集比例为 10% 时，20 个因子是最佳选

择。而在 15% 的训练比例下，15 个因子表

表2　链接预测结果

数据集

Cora

DBLP

M10

训练集

25%

15%

10%

25%

15%

10%

25%

15%

10%

GAT

0.8504

0.8222

0.8225

0.9390

00..91599159

0.8941

0.9185

0.9147

0.9132

+语言

模型增强

连边因子

挖掘

00..87188718

00..83748374

00..82468246

00..94099409

0.9131

00..89558955

00..92779277

00..92589258

00..91839183

GATv2

0.8267

0.8198

0.8273

0.9441

0.9259

0.9090

0.9529

0.9492

0.9482

+语言

模型增强

连边因子

挖掘

00..86538653

00..82058205

00..83748374

00..94639463

00..92789278

00..91219121

00..95999599

00..95409540

00..95099509

DGCN

0.7566

0.7298

0.7044

0.9548

0.9365

0.9198

0.9424

0.9342

0.9252

+语言

模型增强

连边因子

挖掘

00..75907590

00..74507450

00..71417141

00..95509550

00..93949394

00..92519251

00..94609460

00..93599359

00..93539353

UniMP

0.8511

0.8319

0.7594

00..96049604

0.9406

0.9275

0.9560

0.9496

0.9429

+语言

模型增强

连边因子

挖掘

00..86488648

00..84428442

00..82898289

0.9600

00..94389438

00..92889288

00..95619561

00..95159515

00..94439443

GCN

0.6195

0.6125

00..62946294

00..90519051

0.9075

0.9001

0.8415

0.8452

0.8300

+语言

模型增强

连边因子

挖掘

00..65146514

00..61976197

0.5976

0.9046

00..91769176

00..91029102

00..87978797

00..86368636

00..86998699
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现最佳。在 DGCN 中，无论训练集多大，

增加因子数量总能显著提升性能。相对而

言，GATv2 的性能对因子数量的敏感度较

低，表明其性能在不同因子数量下变化不

大。这些发现为不同需求下模型参数的优

化提供了指导。

3.7　可视化分析

在研究中，模型可解释性是评估其实

际应用价值的重要因素之一。通过设计具

体的案例研究来可视化语言模型增强连边

因子挖掘框架挖掘的连边因子，本节旨在

深入探讨模型在实际操作中如何揭示学术

论 文 之 间 的 隐 藏 关 系 。 本 文 选 择 Cora 数

据集作为实验对象，该数据集涵盖了从规

则学习到神经网络的 7 个不同研究领域。

本节选取不同的案例进行粗粒度和细

粒度的可视化分析，如图图 55 所示，所有子

图均通过 DFS （depth first search） 策略

识别出起始节点及其连接的节点后构建出。

图中节点的标号从 0 至 6 依次对应案例中

粗粒度分析的图例，如标号为 3 的节点代

表 属 性 为 Genetic Algorithm 的 论 文 。 粗

粒度视角下，图图 55 （（aa）） 表明，同一类别的

大部分节点之间的粗粒度连边因子相同，

验证了学术论文在引用过程中倾向于引用

同领域的其他论文的假设。细粒度视角提

供了对节点链接深层次因素的洞见，细粒

度连边因子是在数据集中不显式存在的、

对数据集中的文本信息进行深度挖掘后产

生的隐式连边因子。图图 55 （（bb）） 展示了即使

在同一领域内，论文之间的联系也可能由

不同的潜在因子驱动。例如，即使两篇论

文都属于遗传算法领域内容，它们之间的

链接也可能由特定的研究方法或实验技术

这类更具体的因素所决定，即文本中存在

的细粒度因子。图图 55 （（cc）） 和图图 55 （（dd）） 探
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讨了跨领域的引用和连接。尽管论文跨越

不同的研究领域，但是语言模型增强连边

因子挖掘框架能够揭示出促成这些跨领域

引用的共同因子。例如，属于增强学习和

概率方法的论文可能因为共同关注“网络”

而被链接在一起。这种跨领域的链接不仅

丰富了模型对学术引用网络结构的理解，

也展示了语言模型增强连边因子挖掘框架

在挖掘潜在连接因子方面的强大能力。

4　　结束语

语言模型增强连边因子挖掘框架利用

LLM 整合两种语义粒度因子的方式来挖掘连

边关系的驱动因素：数据集本身的因子类

别，以及通过文本聚类算法从潜在文本语义

空间提取细粒度因子。充分的实验证明，在

与连边挖掘最相关的链接预测任务上，通过

连边特征增强后的图表示模型在 3 个真实的

引文网络图数据集上均达到了最优的性能。

与已有的相关方法相比，本文提出的框架不

仅在深入挖掘节点之间关系和连接动机方面

表现卓越，还在理解数据背后的形成机制和

模式上提供了一定的可解释功能。此外，本

文所提框架的可拓展性较强，可以应用到一

些类似的研究领域。例如，该模型可以用于

构建更丰富准确的知识图谱，帮助推荐系统

理解用户需求，以及在社交网络中推荐具有

共同兴趣的用户。
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