
Shallow embedding



背景

• 问题引入

• 推荐系统的常规方法——矩阵分解

• 扩展用户-项目交互图的高阶连通性——NGCF



问题引入

互联网正处于一个信息爆炸的时代:

10K+ Movies

12M+ Products

70M+ Music

10B+ Vedios

为互联网用户推荐他们感兴
趣的内容即个性化推荐是至
关重要的！



问题引入

User-Item交互图可以被看作一个二部图:

• 图中的结点分为两类：User、Item；

• 图中的边连接着User和Item，这用来表

示User和Item之间的交互（例如点击、

购买、回复评论等行为）



问题引入

推荐系统的任务：

• 根据一个历史的User-Item交互图，预测

未来User会与哪些Item产生交互

• 可以将其视为连接预测问题。即给定过去

的边，预测新的用户-物品交互边。



常规方法——Matrix Factorization (MF)

• 把原来的大矩阵，近似分解成两个小矩阵
的乘积

• 使用浅层编码器对用户和物品进行编码。
• 对于每个用户 和物品 ，可

令浅层可学习的嵌入向量 、 ஽。
• 用户 和物品 的评分函数为 ఏ

ఛ

存在问题：
• 该方法并没有很好的利用图结构，只有一阶图结构（边）

在训练中被捕捉到，高阶图结构的连通性并没有被显式
地捕捉。



高阶连通性

以上图为例说明高阶连通性的概念。在用户-物品交互图中，被标记为双圆圈的u1是推荐
的目标用户。右图显示了从u1扩展出的树状结构。高阶连接性指的是从路径长度大于1的任
何节点到达u1的路径。这种高阶连接性包含了协同信号的丰富语义。例如，路径u1 ← i2 ← 
u2表示u1和u2之间的行为相似性，因为两个用户都与i2交互过；更长的路径u1 ← i2 ← u2 ← 
i4表明u1很可能会采纳i4，因为她的相似用户u2在之前与i4有过交互。此外，从路径长度为3
的整体视角来看，物品i4对于u1的兴趣可能比物品i5更大，因为连接<i4,u1>的路径有两条，
而连接<i5,u1>的路径只有一条。



NGCF——基于GCN

NGCF模型体系结构的图示（箭头线表示信
息流）。该模型使用多个嵌入传播层来生
成useru1（左）和itemi4（右）的表示，最
终将其输出连接起来以进行最终预测。

用户u1的三阶嵌入传播示意图

单层的GCN处理图中一阶邻居上的
信息，K层GCN处理K阶邻居



本文主要工作

• 通过针对NGCF的消融实验发现常规GCN
中的特征变换和非线性激活过程并不适用
于协同过滤;

• 受此启发作者在标准的GCN的基础上针对
推荐任务进行了简化，提出了轻量级图卷
积网络（LightGCN）。

• 实验



NGCF消融实验

Conclusion：
1） 去除非线性激活函数对于的NGCF性能增益是负的；
2）去除线性特征转换对于NGCF的性能增益是正的；
3）同时去除非线性激活函数和线性特征转换能够带来
最大的性能增益。

基于此，作者认为：GCN最初应用于半监督的
节点分类任务，该类任务中的节点具有丰富的语义
特征信息，然而在协同过滤任务中，user-item交互
二部图中的用户和物品节点只有ID编码信息（嵌
入）。在这种情况下，执行非线性转换不仅不能提
供更好的训练效果，而且会严重阻碍推荐模型想训
练。

NGCF的次优表现源于训练的困难，而
不是过拟合。



LightGCN

相比NGCF, LightGCN采用了简
单的加权和聚合器LGC，移
除了特征变换和非线性激活。

LightGCN采用了层结合避免了
嵌入过度平滑的问题，并能结合不
同层的语义信息

LightGCN的模型预测定义为用
户和项目嵌入表示的内积



传播层 Light Graph Convolution（LGC）

：和user有交互的item集合
：和item有交互的user集合

相比NGCF, LightGCN
• 去除非线性激活函数
• 去除线性特征转换
• 与绝大多数图卷积网络设计不同， LGC只包

含邻居节点向中心节点的信息传递与聚合过
程，而不包括节点的自连接。

NGCF



Layer Combination

作者并没有使用最后一层嵌入作为最终的用户和物品嵌入，而是选择带
权聚合的方式构造最终的用户和物品嵌入：

其中𝑎௞用于调解每一层嵌入对于最终嵌入表示的

重要程度。为了减少模型参数，作者将其简单地

设为
ଵ

௄ାଵ
，即所有层的权重均相同，作者提到，通

常来说选择
ଵ

௄ାଵ
模型会有更好的表现，同时也能避

免复杂的计算。

选择带权聚合的方式构造最终的用户和物品嵌入的原因：
（1）避免过度平滑（over-smoothed）；
（2）不同层的嵌入能捕获不同的语义，所以将它们结合在一起会使嵌入表达更加全面；
（3）将不同层的嵌入与加权和结合起来，具有自连接的图卷积的效果。

将自连接插入到A中并在其上传播嵌入，本质上
等价于在每个LGC层传播的嵌入的加权和。



Model Prediction



LightGCN——Matrix Form

LGC

Layer Combination



Model Training

• 使用BPR作为损失函数可以保证模型将用户更喜欢的物品i排在用户更不

喜欢的物品u之前，即让正样本和负样本之间的得分之差尽可能的大

• LightGCN的可训练参数仅为第0层的嵌入

• λ用于控制正则化强度



Experiments

LightGCN主要与NGCF进行对比，根据实验结果可以看出LightGCN的性能有了明显
的提升，这也验证了作者的设想，即特征转换和非线性激活对于推荐任务是冗余
的。



Experiments



Ablation and Effectiveness Analyses——Layer Combination

LightGCN-single：该模型只将最后一个图卷积层的嵌入表示作为用户和物品的最终嵌入表示

• 并非所有情况下LightGCN的性能都优于LightGCN-single，这一现象在Amazon-Book
和Yelp2018数据集上尤为明显，这表明带权求和的层结合机制并不是最优方案；

• 用一阶和二阶邻居对节点的嵌入进行传播对CF非常有用，但当使用高阶邻居时，
会出现过度平滑问题；

• LightGCN的性能随着层数的增加而逐渐提高。即使使用4层，LightGCN的性能也
不会降低。这证明了层结合用于解决过度平滑是有效的。



Ablation and Effectiveness Analyses——Symmetric Sqrt Normalization

• 如果移除归一化操作，训练过程会变得数值不稳定，并可能出现非数值（NAN）的问题，因此作者不
建议使用此设置。

• 最佳设置一般是在两侧都使用平方根归一化（即当前的LightGCN设计）。如果移除其中一侧，性能都
会大幅下降。

• 第二佳设置是仅在左侧使用L1归一化（即，LightGCN-L1-L）。这相当于通过入度将邻接矩阵归一化为
随机矩阵。

• 对两侧进行平方根归一化对LightGCN是有效的，但对两侧进行L1归一化会降低性能。



THANKS！


