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摘  要 

本文结合了Node2vec和GCN这两种方法，先利用Node2vec方法得到初步的图嵌入，之后将其作为输入

利用GCN进一步更新图嵌入矩阵。本文选择在维基数据集上进行节点分类任务，比较了结合前后方法的

表现，验证了其有效性。 
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Abstract 
In this paper, we integrate the Node2vec and GCN methods. Initially, the Node2vec method is em-
ployed to obtain preliminary graph embeddings, which are then used as input to further update the 
graph embedding matrix through GCN. The study selects the Wikipedia dataset for node classifica-
tion tasks, comparing the performance of the methods before and after integration to validate their 
effectiveness. 

https://www.hanspub.org/journal/pm
https://doi.org/10.12677/pm.2025.154108
https://doi.org/10.12677/pm.2025.154108
https://www.hanspub.org/


王玺，鞠敏 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2025.154108 54 理论数学 
 

Keywords 
Graph Embedding, Node2vec, GCN 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

Node2vec 是 Grover Aditya [1]在 Deepwalk 方法的基础上，提出的一种重要的图表示学习算法。在面

向对象是图的问题中，很重要的一个部分是对于节点邻居集的选取，常规的方法是直接利用节点在图上

的邻居进行信息聚合，然而有些时候与当前节点联系最为紧密的可能不是与其直接相连的节点，因此作

者考虑了一种有策略的随机游走方式，通过改变 p 和 q 的值来控制随机游走的倾向，进而得到与当前节

点关系更为紧密的序列。 
现有对于 Node2vec 的研究，大多都是直接利用算法得到的节点特征进行诸如节点分类，社区检测以

及链路预测等下游任务。王慧雪[2]将 Node2vec 方法运用到带有标签的社区网络之中，对算法得到的节点

特征直接运用谱聚类的方式进行社区划分。戴怡清[3]将 11 种基于网络结构相似性的方法和 node2vec 表

示学习方法进行链路预测实验研究，探索不同方法间的预测效果规律、不同参数对 node2vec 方法预测效

果的影响以及各方法间的相关关系。Ha Jihwan [4]提出了一种基于 Node2vec 的神经协同过滤的新框架，

用于基于深度神经网络预测 miRNA 疾病关联(NCMD)。还有工作将 Node2vec 运用到推荐系统中[5]，或

者对算法本身进行优化[6]。 
图卷积神经网络(GCN)同样是近年来崛起的一种图表示学习算法[7]-[9]，相比较于 Node2vec 方法，

GCN 不仅考虑了网络的拓扑结构，同时也考虑了每个节点的属性值，显然这更符合实际情况。GCN 的输

入是图的邻接矩阵 A 以及节点的属性矩阵 X，输出的是学习得到的图嵌入(Graph Embedding)矩阵，即更

为凝练的节点属性特征。然而在实际问题中我们往往无法获取得到矩阵 X，因此我们需要先想办法获取

矩阵 X，常见的方法是直接假设 X 是单位矩阵，但这样可能会延缓算法收敛速度。因此我们的想法是能

否先训练得到图的初步特征矩阵，再将其作为 GCN 的输入，进而完成更多下游任务。 
本文将这两种方法进行结合，首先利用 Node2vec 方法得到节点的特征表示，然后将其作为节点属性

矩阵 X 输入到 GCN 之中得到新的节点表示，为后续节点分类任务做准备。 

2. 预备知识 

2.1. Node2vec 

机器学习算法的核心就是希望计算机能够学习到一个复杂的映射，在 Node2vec 中我们要找的是将顶

点 v 映射到图嵌入(Graph embedding)的函数 f(v)。现假设 NS(v)是节点 v 在采样策略 S 下得到的邻居集合。

我们优化的目标就是通过训练和调整参数，使得给定每个点的情况下，使得其邻近节点出现的概率最大，

即对问题(2.1)进行优化： 

( ) ( )( )max log Sf v V
P N v f v

∈
∑                              (2.1) 

邻近性(proximity)是图分析中的一个核心概念，反映了节点之间的联系紧密程度，如图 1 所示。通
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常，邻近的节点具有相似的性质，因此在节点分类等任务中，邻近性是重要的分类依据。然而，人为定

义的邻近性存在局限性，尤其是在稀疏图中，邻接矩阵无法充分反映节点之间的复杂关系。为此，Node2vec
通过随机游走生成节点序列，利用采样策略 S 灵活捕捉节点的局部和全局结构信息，避免了人为定义邻

近性的不足。 
 

 
Figure 1. Node Proximity 
图 1. 节点邻近性 

 
为了更好的求解问题(2.1)，Grover Aditya 提出了两个假设。 
第一个假设是条件独立性假设，即当前节点的邻居集 NS(v)中的节点之间相互独立： 

( ) ( )( ) ( )( )
( )i S

S i
v N v

P N v f v P v f v
∈

= ∏  

另一个假设是特征空间对称性假设，即一个节点作为源节点和邻居节点时公用同一个 embedding。事
实上在别的算法中，比如说图表示学习的另一个算法 LINE，同一个节点就有作为源节点和临近节点两个

embedding。在对称性假设下，我们可以得到进一步的条件概率： 

( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )

exp
exp

i
i

u V

f v f v
P v f v

f u f v
∈

⋅
=

⋅∑
 

因此问题(2.1)可以转化成以下形式： 

( ) ( )
( )

max log .
i S

v if v V v N v
Z f v f v

∈ ∈

− + ⋅∑ ∑  

其中 ( ) ( )( )expv
u V

Z f u f v
∈

= ⋅∑ 。 

Node2vec 方法大致可以分为生成序列以及更新节点嵌入这两个步骤。 
在生成序列时，我们考虑使用有策略的随机游走去生成节点序列，下面讨论具体的游走策略，如图

2 所示。 
 

 
Figure 2. Node2vec Sampling Strategy 
图 2. Node2vec 采样策略 
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一般而言，随机游走的公式都由(2.2)决定： 

( ) ( )
1

, ,

0,

vx

i i
v x E

P c x c v Z
π

−

 ∈= = = 
 其它

                           (2.2) 

其中 ic 表示序列中第 i 个节点，v，x 表示图 G 中的点， vxπ 表示从点 v 到点 x 的未归一化的转移概率，Z
称之为归一化常数，因此 ( )1i iP c x c v−= = 就是归一化后的转移概率。 

进一步的， ( ),vx pq vxt x wπ α= ⋅ ， vxw 是图 G 中边的权重，若 G 为无权图则 1w = 。 ( ),pq t xα 则表示游

走时的具体概率，由如下(2.3)式定义。 

( )

1 , 0

, 1, 1
1 , 2

tx

pq tx

tx

d
p

t x d

d
q

α

 =
= =

 =


                                  (2.3) 

可以看到算法在随机游走生成序列时，综合考虑了当前节点以及上一步节点的情况。p 值称为返回参

数， 0txd = 表示从当前节点 v 选择下一步返回来时节点 t，p 值越大则返回的概率越小。q 值称为出入参

数。 
得到随机游走产生的节点序列后，我们就可以使用处理语言模型中常用的 Word2vec 方法，这里我们

将节点看作单词，就可以得到对应节点的特征表示。 

2.2. GCN 

图卷积神经网络(GCN)，是 Kipf [10]提出的专门用于处理图(graph)数据的方法。在这种方法问世之

前，人们解决图网络时常常使用卷积神经网络(CNN)，但是 CNN 面向的对象是数据类型更为规整的图像

(image)，因此我们需要进行预处理。辛鑫[11]从节点的角度考虑，为每个节点都设计了一个表示图结构的

矩阵。然而预处理的方式不同将会直接影响到方法的准确率和效率，并且会增加运算成本，因此 GCN 的

出现非常关键。 
几乎所有的图表示学习算法的思想都是利用各种方法聚合周围节点信息，以此来更新当前考虑的特

征。很自然的一种想法就是利用节点的邻居去进行整合，这也是 GCN 的想法，(2.4)式就是更新公式。 

( ) ( ) ( )
1 1

1 2 2l l lH D AD H Wσ
− −+  

=   
 

                                (2.4) 

其中 l 表示 GCN 的层数，W 是可学习的参数，H(l)是第 l 层的属性矩阵，H(0)就是输入的属性矩阵 X。
= +A A I 是邻接矩阵 A 和单位矩阵 I 相加的结果，每一次迭代过程中，我们都直接将当前节点的邻居节

点的信息进行相加来更新，而将邻接矩阵 A 和属性矩阵 H 相乘正好可以完成聚合，之所以加入单位矩阵

是因为聚合信息的时候需要考虑节点本身。 D 是 A的度矩阵，之所以有是对进行对称归一化，避免节点

度大的点聚合过多信息。 

3. Node2vec 和 GCN 结合 

在上文中我们已经分别对 Node2vec 和 GCN 进行了初步的介绍。接下来我们将说明他们的结合具有

显著的优势，尤其是在处理图数据时，能够充分利用两者的互补特性。以下是二者结合的必要性及其理

论依据的详细分析： 
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3.1. Node2vec 的优势与局限性 

Node2vec 通过有偏随机游走生成节点序列，并利用 Skip-gram 模型学习节点的嵌入表示。其优势在于： 
(1) 捕捉局部和全局结构信息： 
通过调整参数 p 和 q，Node2vec 能够灵活地捕捉节点的局部邻居信息(通过深度优先搜索 DFS)和全

局结构信息(通过广度优先搜索 BFS)。 
(2) 适用于稀疏图： 
Node2vec 通过随机游走生成节点序列，能够有效处理稀疏图，尤其是在节点之间直接连接较少的情

况下，仍然能够捕捉到高阶邻近性。 
尽管如此，Node2vec 仍然具有一些局限性： 
(1) 依赖图结构： 
Node2vec 生成的节点嵌入仅基于图的结构信息，忽略了节点的属性特征。在实际应用中，节点的属

性信息(如文本、图像等)往往对下游任务(如节点分类、链路预测等)至关重要。 
(2) 无法动态更新： 
Node2vec 生成的节点嵌入是静态的，无法随着图结构的变化而动态更新。 

3.2. GCN 的优势与局限性 

GCN 通过图卷积操作聚合邻居节点的特征，能够同时利用图的结构信息和节点的属性特征。其优势

在于： 
(1) 结合结构与属性信息： 
GCN 的输入包括图的邻接矩阵 A 和节点特征矩阵 X，能够同时利用图的结构信息和节点的属性信息

进行特征学习。 
(2) 动态更新： 
GCN 通过多层卷积操作，能够逐步聚合更远距离的邻居信息，动态更新节点的表示。 
尽管如此，GCN 仍然具有一些局限性： 
(1) 依赖初始特征矩阵： 
GCN 的性能高度依赖于输入的节点特征矩阵 X，在实际应用中，节点的初始特征矩阵往往难以获取，

常见的做法是使用单位矩阵或随机初始化，这可能导致信息不足或收敛速度慢。 
(2) 过平滑问题： 
当 GCN 的层数过多时，节点的特征会趋于一致，导致“过平滑”现象，尤其是在节点数量较少或图

结构较为简单的情况下。 

3.3. Node2vec 与 GCN 结合的互补性 

Node2vec 和 GCN 的结合能够有效弥补各自的局限性，具体体现在以下几个方面： 
(1) 提供高质量的初始特征： 
Node2vec 生成的节点嵌入可以作为 GCN 的输入特征矩阵 X，避免了直接使用单位矩阵或随机初始

化带来的信息不足问题。Node2vec 通过随机游走生成的节点嵌入已经包含了图的结构信息，能够为 GCN
提供高质量的初始特征。 

(2) 增强特征表示能力： 
GCN 能够进一步优化 Node2vec 生成的节点嵌入，结合图的结构信息和节点特征进行动态更新。通

过多层卷积操作，GCN 能够聚合更远距离的邻居信息，增强节点的特征表示能力。 

https://doi.org/10.12677/pm.2025.154108


王玺，鞠敏 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2025.154108 58 理论数学 
 

(3) 提升下游任务性能： 
Node2vec 和 GCN 的结合能够充分利用图的结构信息和节点特征，提升下游任务的性能。实验结果

表明，结合后的模型在节点分类任务中的准确率显著高于单独使用 Node2vec 或 GCN。 

3.4. 结合过程 

从数学公式的角度分析，Node2vec 和 GCN 的结合可以表示为以下步骤： 
(1) Node2vec 生成初始嵌入： 

( )2 2Node vecX Node vec G=                                  (3.1) 

其中， Node2vecX 是 Node2vec 生成的节点嵌入矩阵，G 是图的结构信息。 
(2) GCN 进一步优化嵌入： 

( ) ( ) ( ) ( )
1 1

1 02 2
2,l l l

Node vecH D AD H W H Xσ
− −+  

= =  
 

                      (3.2) 

其中 l 表示 GCN 的层数，W 是可学习的参数，H(l)是第 l 层的属性矩阵，H(0)就是 Node2vec 生成的初始嵌

入属性矩阵。 = +A A I 是邻接矩阵加上自环， D 是 A的度矩阵，σ 是非线性激活函数。 
通过这种方式，Node2vec 和 GCN 的结合能够充分利用图的结构信息和节点特征，提升节点嵌入的

质量。 

4. 节点分类实验 

在实验部分我选择使用维基数据集，数据集中的节点是网页，边表示网页之间的链接情况，一共有

2405 个节点。该数据集给出了网页连接情况以及每个节点所属类别，并未给出每个节点的属性特征信息。

因此我们首先使用 Node2vec 方法得到每个节点的 embedding。 

4.1. t-SNE 可视化 

在第一部分中，我们首先利用 Node2vec 算法求得节点的初步特征表示，因为 p，q 值会影响到节点

表示的好坏，因此我们需要先找到合适的这两个值。一般而言，我们都是固定 p 值，调整 q 值，综合测

试下来我们最终得到 p = 0.25，q = 4。 
t-SNE 是一个较为有效的可视化高维数据的工具，它将数据点之间的相似性转换为联合概率，并试图

最小化低维嵌入数据和高维数据联合概率之间的 KL 散度，相比较于主成分分析(PCA)，t-SNE 往往具有

更好的效果。 
 

 
Figure 3. Node2vec Visualization 
图 3. Node2vec 可视化 
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图 3 是我们对 Node2vec 方法得到的节点嵌入进行 t-SNE 可视化，可以看到同种类别的节点被分配在

了一起，聚类效果较好。 
 

 
Figure 4. Node2vec-GCN Visualization 
图 4. Node2vec-GCN 可视化 

 
第二部分就是将 Node2vec 得到的节点属性矩阵 X，利用 GCN 得到节点更好的嵌入，并对节点进行

分类。这里我们依然使用 t-SNE 对最终得到的节点嵌入进行可视化，如图 4 所示我们可以看到，相比较

于图 3 仅使用 Node2vec 方法，此时同种类型的节点在图中更为紧密，不同类型的节点界限更为明显，由

此可知结合两种方法后的节点嵌入具有更好的表现。 

4.2. 与其他图嵌入方法的对比 

除去可视化，我们还考虑利用不同方法对数据集中节点分类的准确性作为评判标准进行比较。本文

考虑与 DeepWalk、GraphSAGE 这些常用的图嵌入方法进行比较。如表 1 所示，如果仅使用 Node2vec 和

GCN 进行节点分类任务准确率分别达到了 68.61%和 67.81%，而将二者进行结合后准确率提升至 72.77%，

同时显著高于其他方法。这表明 Node2vec 与 GCN 的结合能够有效提升节点分类的性能。 
 

Table 1. Accuracy of different methods 
表 1. 不同方法的准确率 

方法 Accuracy 
DeepWalk 65.27% 

GraphSAGE 70.35% 
Node2Vec 68.61% 

GCN 67.81% 
Node2vec+GCN 72.77% 

4.3. 消融实验 

为了验证 Node2vec 预训练对最终模型性能的贡献，我们设计了消融实验比较以下两种情况： 
(1) 使用 Node2vec 预训练： 
首先使用 Node2vec 生成节点嵌入，然后将其作为 GCN 的输入特征矩阵 X。 
(2) 不使用 Node2vec 预训练： 
直接使用单位矩阵作为 GCN 的输入特征矩阵。 
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从表 2 中可以看出，使用 Node2vec 预训练的模型准确率显著高于直接使用单位矩阵的模型。这表明

Node2vec 预训练能够为 GCN 提供高质量的初始特征，显著提升模型的性能。 
除此之外，我们还考虑结合使用 Deepwalk 和 GCN 来进行节点分类任务，这里我们可以看到他的准

确率也不如和 Node2vec 结合。 
 

Table 2. Ablation Study 
表 2. 消融实验 

方法 Accuracy 
单位矩阵 + GCN 67.81% 
Deepwalk + GCN 70.27% 
Node2vec + GCN 72.77% 

4.4. GCN 层数的影响 

为了进一步分析超参数对实验效果的影响，我们这里选择对网络的层数进行讨论。从表 3 中可以看

出，当 GCN 的层数是 1 层时，模型的效果最好，达到了 72.77%。随着 GCN 层数的增加，模型的准确率

逐渐下降。这是因为过多的层数会导致“过平滑”问题，无法有效区分不同类别的节点。本文使用数据

集仅有 2405 个节点，经过一层 GCN 聚合信息就已经足够，而两层甚至多层 GCN 会使得所有节点的特

征趋于一致。 
 

Table 3. Accuracy of different network depths 
表 3. 不同网络层数的准确率 

方法 Accuracy 
Node2vec + GCN (1 层) 72.77% 
Node2vec + GCN (2 层) 62.16% 
Node2vec + GCN (3 层) 58.25% 

4.5. 高/低度节点分类表现 

为了进一步分析模型在不同节点上的表现，我们将节点根据其度数分为高度节点(度数高于平均度数

的节点)和低度节点(度数低于平均度数的节点)，并分别计算其分类准确率。从表 4 中可以看出，无论是

高度节点还是低度节点，Node2vec 与 GCN 结合后的模型准确率均高于单独使用 GCN。然而，低度节点

的准确率仍然低于高度节点，这是因为低度节点的邻居信息较少，GCN 在聚合信息时可能无法充分捕捉

其结构特征。 
 

Table 4. Accuracy of high/low degree nodes 
表 4. 高/低度节点的准确率 

节点类型 Accuracy (GCN) Accuracy (Node2vec + GCN) 
高度节点 70.36% 74.67% 
低度节点 66.07% 69.32% 

5. 结论 

节点嵌入的学习一直以来都是图机器学习的重点。然而由于节点初始化特征矩阵往往是随机给定或

者用简单的单位矩阵代替，因此可能会影响最终的下游任务结果。本文结合 Node2vec 和 GCN 这两种图
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表示学习算法，先利用 Node2vec 方法得到初步的图嵌入，之后将其作为输入利用 GCN 进一步更新图嵌

入矩阵，在维基数据集上进行实验，相比于仅使用 Node2vec 在准确性和 t-SNE 降维可视化均有提升。 

6. 未来研究方向 

尽管本文提出的基于 Node2vec 与 GCN 融合的图嵌入方法在节点分类任务中表现良好，但仍有许多

改进和扩展的空间。未来可以探索动态调整 Node2vec 的随机游走策略，结合注意力机制或层次化聚合优

化 GCN 的表示能力，并进一步将该方法扩展到图分类、链路预测等复杂任务中。此外，结合 GraphSAGE、
GAT 等其他图嵌入方法，或将其应用于社交网络、生物信息学等实际场景，也是值得探索的方向。 
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