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很多数据都是以网络的形式存在

2from Prof. Jure’s slides



网络数据中的机器学习任务

• 节点分类：
• 预测网络中节点的属性

• 链接预测：
• 预测两个节点是否会产生联系

• 图分类：
• 预测整个图的某种性质

• 社区检测：
• 找出网络中关系紧密的聚类簇

• 网络相似度：
• 计算两个网络之间的相似度
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图机器学习的发展

4from Prof. Jie Tang’s slides
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回顾图表示学习
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回顾图神经网络

• 对特征进行逐层传播和变换
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Thomas N Kipf and Max Welling. Semi-supervised classification with graph convolutional networks. In ICLR ’17.



现有的问题

• 模型评估方面
• 没有建立起完整的评测数据集及评估方式
• 相关论文报告的结果无法直接比较

• 模型实现方面
• 不同模型可能使用了不同的实现框架
• 运行不同的模型需要搭建不同的运行环境

• 底层性能方面
• 很多框架对稀疏矩阵的计算支持不足
• 图神经网络的实现和性能受到了限制
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CogDL简介
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Yukuo Cen, Zhenyu Hou, Yan Wang, Qibin Chen, Yizhen Luo, Xingcheng Yao, Aohan Zeng, Shiguang Guo, Peng Zhang, 
Guohao Dai, Yu Wang, Chang Zhou, Hongxia Yang, and Jie Tang. CogDL: An Extensive Toolkit for Deep Learning on 
Graphs. arXiv preprint 2021.
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CogDL开发进展
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CogDL中集成的任务、模型、数据集

• 集成10+类下游任务用于评测
• 节点分类
• 图分类

• 集成60+个不同的数据集
• 社交网络
• 学术网络
• 分子图

• 集成70+种不同的算法/模型
• 表示学习算法
• 图神经网络模型
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易用接口 – 核心逻辑
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易用接口 - “一行即训练”

• experiment API：传入任务、数据集、模型、（超参）、（超参搜索范围）
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易用接口 – 自定义模型
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1.HI/JKLM&NO

2.HILM=&LP

3.HILM&QRST



易用接口 – 自定义数据集
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可复现性 - 节点分类任务（网络表示学习）

• 不同类型的数据集：
• 蛋白质交互数据集PPI；词共现网络数据集Wikipedia
• 社交网络数据集Blog和Flickr；学术引用数据集DBLP

• 两类网络表示学习方法：
• 基于矩阵分解的方法：NetMF, ProNE, NetSMF, ...
• 基于skip-gram的方法：DeepWalk, LINE, Node2vec, …
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可复现性 – 节点分类任务（图神经网络）

• 学术引用数据集：
• Cora, Citeseer, Pubmed

• 两类图神经网络模型：
• 监督模型：GCN, GAT, GRAND, …
• 无监督模型：MVGRL, DGI

16



可复现性 - 图分类任务

两类不同类型的图数据
• 生物信息数据集：MUTAG, PTC, NCI1, PROTEINS
• 社交网络数据集：IMDB-B/M, COLLAB, REDDIT-B

两类图分类模型
• 无监督模型：InfoGraph, graph2vec, DGK
• 有监督模型：GIN, DiffPool, SortPool, …
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可复现性 – 图自监督学习

图自监督学习的主要构成要素有：

• 训练方式：
• 无监督表示学习
• 无监督预训练
• 联合训练

• 自监督任务：
• 生成式（generative）
• 对比式（contrastive）

• 图编码器：GCN，GAT，GIN

• 下游任务：节点分类、图分类
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可复现性 – 图自监督学习

训练方式：监督学习（SL），联合训练（JL），无监督表示学习（URL）

半监督数据集：Cora, Citeseer, PubMed；监督数据集：Flickr, Reddit
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高效计算 – 超大规模图训练

• 超大规模的社交网络、推荐系统 （亿级节点）

• 超大规模训练的主要挑战在于图神经网络的空间复杂度高

• 可以通过mini-batch的方式来训练图神经网络
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Neighbor Sampling
(NeurIPS ’17)

GraphSAINT
(ICLR ’20)

ClusterGCN
(KDD ’19)

1. Will Hamilton, Zhitao Ying, and Jure Leskovec. Inductive representation learning on large graphs. In NeurIPS ’17.
2. Wei-Lin Chiang, Xuanqing Liu, Si Si, Yang Li, Samy Bengio, and Cho-Jui Hsieh. Cluster-GCN: An efficient algorithm for training 

deep and large graph convolutional networks. In KDD ’19.
3. Hanqing Zeng, Hongkuan Zhou, Ajitesh Srivastava, Rajgopal Kannan, and Viktor Prasanna. Graphsaint: Graph sampling based 

inductive learning method. In ICLR ’20.



高效计算 - 多卡并行训练

• 常用大规模图训练采样算法并行实现
• GraphSAGE、ClusterGCN等

• 4 GPUs ~ 3x↑ 加速

• 指定trainer即可使用:
• 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑔𝑐𝑛 → 𝑑𝑖𝑠𝑡_𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑔𝑐𝑛
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高效计算 - 图神经网络中的底层算子

• GCN（稀疏矩阵乘法 SpMM）
𝐻 !"# = 𝐴𝐻 ! 𝑊

• GAT（ 注意力计算 Edge-wise-softmax）

𝑎!$ = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑒!$ =
exp 𝑒!$

∑%∈'! exp 𝑒!%
• GAT（多头稀疏矩阵乘法 Multi-Head SpMM）

ℎ! = 𝐶𝑂𝑁𝐶𝐴𝑇 𝜎 7
$∈'!

𝑎!$%𝑾%ℎ$
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高效计算 - CogDL中GCN/GAT模型的实现
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高效计算 – 现有GNN系统的问题
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框架TF PyTorch MXNet

cuSPARSE cuFFT

NVIDIA GPU

……

…… cuBLAS

cuDNN 深度学习抽象层

传统DNN系统

线性代数抽象层

硬件

CUDA Driver

CUDA Runtime 运行时

驱动



高效计算 – 现有GNN系统的问题
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框架CogDL PyG DGL

cuSPARSE cuFFT

NVIDIA GPU

……

…… cuBLAS

???? 深度学习抽象层

GNN系统

线性代数抽象层

硬件

CUDA Driver

CUDA Runtime 运行时

驱动

图的稀疏性
引入的新问题



高效计算 – 现有GNN系统的问题

26

框架

深度学习抽象层

GNN系统

线性代数抽象层

硬件
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问题1：缺少高效稀疏算子

稀疏算力与GPU峰值算力存在巨大鸿沟
如cuSPARSE商用库性能存在优化空间

CogDL PyG DGL

cuSPARSE cuFFT

NVIDIA GPU

cuBLAS



高效计算 – 面向稀疏图神经网络GPU加速库dgSPARSE
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技术1：dgSPARSE, Deep Graph SPARSE
高效稀疏算子GPU实现



高效计算 – 现有GNN系统的问题
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框架

深度学习抽象层

GNN系统

线性代数抽象层

硬件

问题2：接口少不统一，难适应算法

cuSPARSE提供了较少接口，其他稀疏算
子加速工作接口各异，难以被框架使用

CogDL PyG DGL

cuSPARSE cuFFT

NVIDIA GPU

cuBLAS

dgSPARSE

GraphBLAS

cuSPARSE

• SpMM √
• SpMM-like ×

dgSPARSE

• SpMM √
• SpMM-like √

GraphBLAST

• SpMM √
• SpMM-like √



高效计算 – 面向稀疏图神经网络GPU加速库dgSPARSE
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框架

深度学习抽象层

GNN系统

线性代数抽象层

硬件

CogDL PyG DGL

cuFFT

NVIDIA GPU

cuBLAS

dgSPARSE
Wrapper

cuSPARSE

dgSPARSE

开源
闭源

开/闭源

SpMM

SpMM-like
SpMM-like
SpMM

SpMM

SpMSpM

SpMSpM

技术2：dgSPARSE wrapper
开源，兼容cuSPARSE且更多高效接口

cuSPARSE

dgSPARSE

GraphBLAS

dgSPARSE
wrapper



高效计算 – 现有GNN系统的问题
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框架

深度学习抽象层

GNN系统

线性代数抽象层

硬件

问题3：无DL层抽象，开发效率低

框架开发者需写CUDA代码，并使用多个
算子拼接成GNN中的一层，开发效率低

CogDL PyG DGL

cuSPARSE cuFFT

NVIDIA GPU

cuBLAS

????

dgSPARSE

GraphBLAS

CUDA code Package Framework call
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高效计算 – 面向稀疏图神经网络GPU加速库dgSPARSE

31

框架

深度学习抽象层

GNN系统

线性代数抽象层

硬件

CogDL PyG DGL

cuSPARSE cuFFT

NVIDIA GPU

cuBLAS

dgNN

dgSPARSE

GraphBLAS

技术3：dgNN库
面向GNN的深度学习抽象层



高效计算 – 面向稀疏图神经网络GPU加速库dgSPARSE

32

20%

cu
SP
AR
SE

dg
SP
AR
SE

Tesla V100 (Volta)

40%

cu
SP
AR
SE

dg
SP
AR
SE

RTX 2080 (Turing)

57%

cu
SP
AR
SE

dg
SP
AR
SE

RTX 3090 (Ampere)

图数据

高效并行
• 负载均衡划分

• 线程粗粒度化

• ……

高效规约
• Warp内规约

• Warp间规约

• ……

SIMT GPU架构

图数据

简单但有效的设计思想，针对GPU的SIMT架构优化



CogDL与dgSPARSE深度配合
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CU
DA
代
码

Py
tho
n代
码

Py
tho
n代
码 简单的Python代码

阶段一：不使用dgSPARSE

阶段二：使用dgSPARSE

阶段三：使用dgNN

开发效率提升1个量级



CogDL与dgSPARSE深度配合
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3~5x
使用1个dgSPARSE算子 使用多个dgSPARSE算子 使用dgNN

4~6x 10x

GCN GAT 未来

模型速度提升1个量级



CogDL与dgSPARSE深度配合
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• 易用实验接口
• 快速验证想法

• 易用应用接口
• 快速应用部署

CogDL

算子
开发者

硬件
开发者

V2V

x x x!

" # $

⊗

x: Non-zero element in the
matrix

=

• 更快计算速度
• 更高开发效率• 统一算子接口

• 快速框架部署

• 统一稀疏接口
• 硬件稀疏支持

GNN研
究者

应用开
发者

dgSPARSE



dgSPARSE开发进展
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2020.11

• GE-SpMM paper on SC20

2021.06

2021.07

2021.08

2021.10

2021.12

2022~

• CogDL with dgSPARSE
• SDDMM paper to ICCD21

• dgSPARSE wrapper release
• Cooperation with hardware
developers

• Fast GAT to ASPLOS22
• SpMMul paper to ASPLOS22

• dgNN paper to MLSys22
• Wrapper with other SPARSE
library

• More frameworks with dgSPARSE

• CUDA plugin
• GPU support for
sparse

•框架
•算子
•硬件

感谢dgSPARSE的开发者：清华大学电子工程系NICS实验室，戴国浩、黄古玥、于仲明、张恒瑞、杨上、汪玉



下游应用 - AMiner订阅
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总结

• 背景介绍
• 网络化的数据
• 图表示学习、图神经网络

• CogDL简介
• CogDL特性：

• 易用接口（“一行即训练”，自定义模型/数据集）
• 可复现性（完全可复现的各类排行榜）
• 高效计算（大规模图训练、基于dgSPARSE的稀疏加速）

• CogDL应用
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CogDL下一步计划

2021年8月 - CogDL v0.5
• 更进一步的性能优化（与dgSPARSE深度配合）

• 完善的图自监督学习与预训练

同时欢迎大家关注我们的KDD 2021 tutorial（https://kdd2021graph.github.io/）
Graph Representation Learning: Foundations, Methods, Applications and Systems

• Graph theory and Graph Fourier Analysis

• Foundations of Graph Neural Networks

• Network embedding theories and systems

• Scalable Graph Neural Networks

• CogDL Toolkit for Graph Neural Networks

• Heterogeneous Graph Neural Networks
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https://kdd2021graph.github.io/
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