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研究背景

研究方法

实验结果

LLM作为特征增强器，通过其预训练知识优化节点

表征从而生成更丰富且语义连贯的特征，这类特征随后

输入GNN构建统一模型，该方法既能克服传统GNN的局

限性又能将LLM的领域知识融入特征，同时在异构图谱

表征学习中展现出强泛化能力。但目前明显缺乏对其基

础框架的深入研究，该范式的深层工作机制尚未得到充

分探索；同时由于LLM增强器和GNN本身均由复杂神经

网络构成，二者单独进行形式化建模已存在困难，其融

合架构更使得统一理论剖析变得十分困难。

研究背景&挑战

解决方案

本研究基于交换干预评估LLM增强器与图神经网络融合范式建模因果关系的机制.具体操作时将高层因果模型h(⋅)的

变量𝑍ℎ与底层神经网络f(⋅)的隐变量𝑍𝑓进行干预：

1. 选取原始图样本Gorig和对照样本Gdiff，通过在h(⋅)中置换𝑍ℎ变量值产生干预输出𝐼𝑁𝑇𝐼𝑁𝑉(ℎ, 𝐺𝑜𝑟𝑖𝑔, 𝐺diff, 𝑍ℎ)。

2. 对神经网络f(⋅)的指定变量𝑍𝑓实施相同操作得到𝐼𝑁𝑇𝐼𝑁V(𝑓, 𝐺𝑜𝑟𝑖𝑔, 𝐺diff, 𝑍𝑓)

3. 进而通过量化两个干预输出差异的损失函数评估二者对应关系，最终通过最小化该损失确立底层神经网络与高

层因果模型变量间的映射关联。

我们首先构建可控因果-语义图（CCSG）

数据集，并设计针对节点分类的高阶因果模型

，在节点级分析实验中，对应图表变量Ψ1 −

Ψ3为不同距离节点类别，Φ1 −Φ2为节点及邻

居类别特征（其中Φ2考虑多阶）。不同节点层

级变量间的最佳对齐位置（绿色标记）出现在

第0层和第1层，该处可视为GNN模型内部变

量𝑍ℎ 的映射位置；

我们从CCSG数据集中针对图分类任务构

建特定的高阶因果模型。在图级分析实验中，

结合拓扑结构与节点特征，对应变量Γ1 − Γ3为

含不同节点数的子结构，Ω1 − Ω2为因果表示

学习或图论的典型拓扑类型，每样本均含两类

结构。不同节点层级变量间的最佳对齐位置在

浅绿色标记处

这表明LLM增强的作用在于处理节点级和原始数据级信息，对于固定参数的LLM增强，其输出的特征主要承担着表
征节点层级信息与原始数据层级信息的双重功能。
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