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推荐系统概览
Overview of recommendation system

推荐系统是信息过载所

采用的措施，面对海量

的数据信息，从中快速

推荐出符合用户特点的

物品。

消费者：如何从大量信

息中找到自己感兴趣的

信息

生产者：如何让自己生

产的信息脱颖而出



推荐系统概览
Overview of recommendation system



协同过滤
Collaborative filtering



矩阵分解
Matrix decomposition



神经协同过滤
Neural collaborative filtering



Wide & Deep Learning
更宽且更深



更丰富的信息嵌入
Wider and deeper

引入图片 引入知识图谱



一些缺陷
Some limitations

基于匹配学习的方法不具备逻辑推理性

归纳模式依赖于数据集质量
可能会出现，疯狂推荐已经买过的物品的情况

基于硬规则的推理需要手动设计规则

推荐任务中往往存在大量逻辑冲突



人工智的两个流派
Two waves of artificial intelligence

Newell&Simon(1975年图灵奖)
知识驱动-物理符号系统假说

Bengio,Hinton&Lecun(2018年图灵奖)
数据驱动-人工神经网络

神经-符号
Neuro-Symbolic

神经符号计算试图将神经网络架构的进展与
基于逻辑系统的形式化符号推理结合起来。

认知性知识处理与经验性知识处理相结合。

——诺奖得主Daniel Kahneman 联结主义

 匹配函数学习

 举十反一（归纳）

 数据驱动

 黑箱隐式推理

符号主义

 形式化符号推理

 举一反十（演绎、溯因）

 知识驱动

 可解释显示推理



Neural Logic Reasoning
神经逻辑推理

Shi S, Chen H, Ma W, et al. Neural logic reasoning[C]//Proceedings of the 29th ACM 

International Conference on Information & Knowledge Management. 2020: 1365-1374.

NLR模型基于神经网络模块化逻辑连接词，

并将推荐任务转化为命题逻辑表达式的真

假判断问题，辅以逻辑规则损失函数，实

现具有推理能力的推荐模型

例：

若一名用户在购买A与B后购买了C，则可

得出以下命题公式

A∧C=T；B∧C=T；A∧B∧C=T

当模型预测用户是否会购买D时，只需计算

A∧B∧C∧D=？即可



Neural Collaborative Reasoning
神经协同推理

Chen H, Shi S, Li Y, et al. Neural collaborative reasoning[C]//Proceedings of the Web 

Conference 2021. 2021: 1516-1527.

在NLR的基础上：
NCR增加用户向量表示嵌入，
将用户向量与项目向量拼接
计算，实现个性化推荐



问题1难以平衡复杂度与特征挖掘
Q1Difficult to balance complexity and feature mining

Shi S, Chen H, Ma W, et al. Neural logic reasoning[C]//Proceedings of the 29th ACM 

International Conference on Information & Knowledge Management. 2020: 1365-1374.

析取项的数目为N阶乘，其中N为逻辑变量数目
若保留所有高阶交互，则
N=2时，有3个析取项
N=3时，有7个析取项
N=4时，有15个析取项
N=5时，有30个析取项
……（由于没找到规律，纯手算，可能算错）
但若为了计算效率，舍弃高阶交互关系，则会导致
某些重要信息被忽略。
例如会丢失诸如
‘只有同时喜欢A,B,C的用户才会喜欢D’
这样的高阶交互规则

作者原话



问题2逻辑正则损失也许带来反作用
Q2Loss of logical regularity may cause reaction



问题2逻辑正则损失也许带来反作用
Q2Loss of logical regularity may cause reaction

逻辑正则损失随模
型训练呈反向收敛



Neural methods for logical reasoning over 
knowledge graphs
知识图逻辑推理的神经方法

Amayuelas A, Zhang S, Rao S X, et al. Neural Methods for Logical Reasoning over 

Knowledge Graphs[C]. International Conference on Learning Representations. 2022.



问题3能否借助知识图谱与一阶逻辑查询进行求解
Q3Whether it can be solved by KG query

推荐系统 知识图谱

用户

项目
实体

正交互

负交互
关系

基于查询进行推荐而非基于关系预测
模拟人的决策思维，是否能提升准确度？

用户历史行为 知识图谱一阶逻辑查询



ሻ𝑞 = 𝑉?·∃𝑈：𝑃𝑜𝑠 𝑈, 𝑉1 ∧ 𝑁𝑒𝑔 𝑈, 𝑉2 ∧ 𝑃𝑜𝑠 𝑈, 𝑉3 ∧ ⋯∧ 𝑃𝑜𝑠(𝑈, 𝑉nሻ → 𝑃𝑜𝑠(𝑈, 𝑉?ሻ

假定用户U存在一组历史交互项目记录{V1，V2，V3…,VN},

其中用户与V2产生负交互，则针对该用户的推荐问题可以
转换为以下一阶逻辑查询表达式：

Neural Logic Query(Our Model)
神经逻辑查询(我们的方法)

计算查询向量

根据向量匹配潜在推荐实体

摘要：

现有推荐模型大多基于用户与项目的关系

预测，并利用更复杂的模型或是更丰富的

外部信息捕获数据中的关联模式。

然而，推荐也是一个基于已知推理未知的

认知性任务，虽然已有不少模型借助知识

图谱进行推荐预测，但大多仅仅将知识图

谱作为一项外部特征，而非借助其进行推

理

提出一种基于逻辑查询的神经符号推荐模

型，将推荐数据中的用户、项目视为实体，

并用积极与消极两种关系连接以构建知识

图谱，随后，使用模块化神经逻辑方法在

该推荐知识图谱上进行一阶逻辑查询来获

得用户的潜在兴趣项目



Neural Logic Query(Our Model)
神经逻辑查询(我们的方法) 我们提出一个神经符号推荐模型，将推荐

问题转化为知识图谱上的一阶逻辑查询问
题，并利用神经网络方法对其求解，创新
与贡献如下：

1. 在模型中，构造一个基于注意力机制
与门控循环网络的隐式逻辑编码器，
用于挖掘各逻辑变量之间的高阶交互
关系，在保证模型效率的同时提升模
型表征能力。（解决Q1）

2. 使用逻辑查询而非关系预测进行推荐
更接近人的决策思维；将知识图谱作
为逻辑推理的核心结构（解决Q3）

3. 与以往做法中将关系谓词与实体一同
嵌入向量空间的做法不同，模型将异
构图的关系谓词视为独立的神经网络，
进一步发挥模块化思想。（解决Q2,Q3）

4. 该推荐方法相比于前人工作，舍弃析
取与否定连接词，降低模型的逻辑规
则损失，降低收敛难度（解决Q2）



Neural Logic Query(Our Model)
神经逻辑查询(我们的方法)

Ours/1-3为消融实验，对应查询、编码、谓词
Improvment1为相较于非神经符号方法中最佳性能的提升
Improvment2为相较于NLR与NCR中最佳性能的提升

下划线为非神经符号方法中的最佳性能
波浪线为包括神经符号方法的所有基线模型的最佳性能

较小的数据集，10万条数据



Ours/1-3为消融实验，对应查询、编码、谓词
Improvment1为相较于非神经符号方法中最佳性能的提升
Improvment2为相较于NLR与NCR中最佳性能的提升

下划线为非神经符号方法中的最佳性能
波浪线为包括神经符号方法的所有基线模型的最佳性能

Neural Logic Query(Our Model)
神经逻辑查询(我们的方法)

较大的数据集，170万条数据



Ours/1-3为消融实验，对应查询、编码、谓词
Improvment1为相较于非神经符号方法中最佳性能的提升
Improvment2为相较于NLR与NCR中最佳性能的提升

下划线为非神经符号方法中的最佳性能
波浪线为包括神经符号方法的所有基线模型的最佳性能

Neural Logic Query(Our Model)
神经逻辑查询(我们的方法)

不同行业数据集，98万条数据



展望
Prospect

已知缺陷：
逻辑表达式依赖于历史行为信息，无法解决冷启动问题

探索更多应用场景：
生物化学，基于推荐的分子预测？

更多模型优化……




