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基于 Logistic 函数的贝叶斯概率矩阵分解算法 
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摘  要：在协同过滤推荐系统中，矩阵分解是一种非常有效的工具。贝叶斯概率矩阵分解模型具有预测精度高的优

点，但不能表示潜在因子之间的非线性关系。针对该问题，该文提出一种基于 Logistic 函数的改进贝叶斯概率矩阵

分解模型，并使用马尔科夫链蒙特卡罗方法进行训练。在两组真实数据集合上的实验表明，基于 Logistic 函数的贝

叶斯概率矩阵分解算法能够明显提高预测准确性，有效缓解数据稀疏性问题。 
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A Bayesian Probabilistic Matrix Factorization Algorithm  
Based on Logistic Function 
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Abstract: The matrix factorization is one of the most powerful tools in collaborative filtering recommender systems. 

The Bayesian Probabilistic Matrix Factorization (BPMF) model has advantages of high prediction accuracy, but 

can not capture non-linear relationships between latent factors. To address this problem, an improved model is 

proposed based on the Logistic function and Markov Chain Monte Carlo is used to train the proposed model. 

Experiments on two real-world benchmark datasets show significant improvements in prediction accuracy 

compared with several state-of-the-art methods for recommendation tasks. 
Key words: Recommender system; Information processing; Collaborative filtering; Bayesian Probabilistic Matrix 

Factorization (BPMF); Logistic function 

1  引言  

当前，推荐系统(Recommender Systems, RS)
是电子商务领域的研究热点之一。与基于内容的

(Content-based) 推 荐 算 法 相 比 ， 协 同 过 滤

(Collaborative Filtering, CF)推荐算法无须对内容

进行解析，只利用历史行为信息便可以进行个性化

推荐，在过去十年中取得了丰富的研究成果。其中，

基于矩阵分解(Matrix Factorization, MF)的潜在因

子模型(latent factor model)在预测准确性和稳定性

上得到了最为广泛的认可[1]。 
推荐算法中，通常假设评分矩阵 N M×∈R \ 是

低秩矩阵，可以用两个低秩矩阵的乘积近似表示，

即 T≈R U V , 其中 d N×∈U \ ,  M d×∈V \ , d �  
min( , )N M 。评分矩阵R中未知的数据 ijR ，由 T

i jU V
来进行预测。文献[2]首先把奇异值分解(Singular 
Value Decomposition, SVD)应用到推荐系统领域，
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文献[3]通过增加用户和项目的偏置(bias)对奇异值

分解算法进行了改进。Koren [4]提出了利用隐含反馈

信息的 SVD++模型，取得了较高的预测准确性，

但计算量较大。非负矩阵分解算法是把评分矩阵分

解为两个非负矩阵的乘积，但在推荐算法中预测精

度并不高 [5]。概率矩阵分解(Probabilistic Matrix 
Factorization, PMF)模型提供了对 SVD 模型进行

正则化(regularization)的概率解释[6]，文献[7]进一步

将概率矩阵分解模型扩展到贝叶斯概率矩阵分解

(Bayesian Probabilistic Matrix Factorization, 
BPMF)模型，并使用马尔科夫链蒙特卡罗(Markov 
Chain Monte Carlo, MCMC)方法进行训练。

Bayesian PMF 算法的预测准确性比较高，而且不需

要设定学习率和正则化系数，但仍是一种线性模型，

不能表示潜在因子之间的非线性关系。 

核矩阵分解算法(kernelized matrix factoriza- 

tion)虽然能够表征潜在因子间的非线性联系，但是

计算量较大并不实用[8,9]。此外，项目间的隐含关系，

用户的社交信息，上下文也可以用来提高矩阵分解

算法的性能[10,11]。最近，Mackey 等人[12]提出“分而
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治之”的思想，把原始矩阵拆分成多个小矩阵分别

进行分解。与之类似，文献[13]假设原始矩阵是局部

低秩的，把原始矩阵分解为多个低秩矩阵，然后再

进行分解。文献 [14] 和文献 [15] 在 Netflix 和

MovieLens 数据集合上对主流的推荐算法进行了较

为详细的对比分析。 
本文利用 Logistic 函数来表征潜在因子间的非

线性关系，在不增加计算复杂度的前提下，建立了

L-BPMF(Logistic Bayesian Probabilistic Matrix 
Factorization)模型，并使用马尔科夫链蒙特卡罗方

法训练 L-BPMF 模型。在两种真实数据集合上的实

验结果表明，L-BPMF 比主流推荐算法的预测准确

性都要好，能够明显缓解数据稀疏性问题[15]。 

2 贝叶斯概率矩阵分解 

概率矩阵分解(Probabilistic Matrix Factoriz- 
ation, PMF)假设用户和项目的特征向量矩阵

, M N 都服从高斯分布，不同用户、项目的概率分

布相互独立[6]。 
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进而，把用户对项目的评分变成一个概率问题： 

( ) ( )T 1

1 1

| , , | ,
ij

N M I

ij i j
i j

p α α−

= =

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦∏∏R U V R U VN   (2) 

其中 1( | , )x α−μNN 是期望为μ，方差为 1α− 的高斯
分布。 ijI 是示性函数，如果用户 i 选择了项目 j ，那
么 1ijI = ，否则 0ijI = 。 

参数 ,{ }V Uμ μ 一般都可以设定为 0，但参数

,{ UΛ }VΛ 的选择对于算法的预测性能有着重要影

响，寻找合适参数往往是一件费时耗力的事情[6,7]。

如图 1 所示，Bayesian PMF 模型进一步设定 =UΘ  

{ , },U Uμ Λ { , }=V V VΘ μ Λ 的先验分布为高斯-威沙

特分布( Gaussian-Wishart distribution)，把参数

{ UΛ , VΛ } 整合到模型内部，避免了寻找最优参数

的过程[7]。 
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其中 0 0 0 0 0{ , , , , }α β= WΘ μ ν , 0 0( | , )WW Λ ν 是自由

度为 0ν ，协方差矩阵为 0W 的威沙特分布。 
BPMF 模型一般用马尔科夫链蒙特卡罗方法进 

 
图1  Bayesian PMF模型[7] 

行训练，虽然预测误差较小，但仍然是一种线性模

型。线性模型不能反映用户特征U和项目特征V之

间的非线性关系，这一定程度上限制 BPMF 的性

能，特别是在数据稀疏条件下提取潜在信息的能力。 

3  基于 Logistic 函数的 BPMF 算法 

3.1 Logistic BPMF 模型 

Logistic 函数是机器学习领域中常用的一种 S
型函数，定义域为 ( , + )−∞ ∞ ，值域为(0,1)。
Logistic 函数在定义域内单调连续，呈现出先缓慢增

长，然后加速增长，最后逐渐稳定的趋势，能够较

好反映生物种群发展、神经元非线性感知、人类认

知学习过程等[16]。受数理情感学中情感强度第一定

律启发，本文用 Logistic 函数的横轴表示用户感知

到的“刺激”，纵轴表示用户评分：用户受到的“刺

激”为正，则评分大于评分均值；“刺激”越强烈，

评分越高；原点附近评分随“刺激”变化较快，属

于敏感区域；偏离原点处评分随“刺激”变化缓慢，

属于麻木区域[16,17]。 
Logistic BPMF 模型如图 2 所示，其核心改进

是假设用户 i 对项目 j 的评分 Rij 服从均值为
T( ),i i jgB U V 方差为 1α− 的高斯分布，即 

 

图2  Logistic BPMF模型 
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其中 g(x)表示 Logistic 函数， Bi是表示用户 i 评分

尺度的参数。不失一般性，同样假设 B服从均值为

Bμ ，方差为 1−
BΛ 的高斯分布。与 BPMF 模型相似，

为了便于 MCMC 训练过程中后验概率的计算，设

定超参数 { , }=B B BΘ μ Λ 的先验分布为高斯-威沙特

分布[7]。 
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此时， 0Θ 为 0 1 0 1 0 1 0{ , , , , , , , }α βw wμ μ ν ν 。虽然贝

叶斯模型(BPMF, L-BPMF)的初始化参数比概率矩

阵分解模型多，但是贝叶斯模型对初始化参数的取

值并不敏感。一般设定： 0w 和 1w 为单位矩阵， 2α = , 

0 2β = , 0 0=μ , 2m=Bμ , 0 0rank( )= wν , B =ν  

1rank( )w 。其中，m 为系统中用户评分均值。 
用户 i 对项目 j 评分 *

ijR 的概率分布由式(6)确
定。 
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一般来说，式 (6)中条件联合概率 ( , ,pU V B  
| , , , )U V BR Θ Θ Θ 不容易得到，导致整个二重积分无

法直接进行计算。一种求解的思路是利用马尔科夫

链蒙特卡罗方法对{ , ,U V B }进行抽样，然后根据式

(7)来近似计算。 
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3.2 贝叶斯推断与吉布斯抽样 
. 贝叶斯推断(Bayesian inference)是将先验的思

想和样本数据相结合，得到后验分布，然后根据后

验分布进行统计推断。贝叶斯推断的精度受到样本

数量和先验分布准确性的影响。在先验分布一定的

情况下，样本数量越大则推断精度越高。本文在训

练 Logistic BPMF 的过程中，使用吉布斯抽样进行

贝叶斯推断。吉布斯抽样(Gibbs sampling)是一种典

型的 MCMC 方法，适用于联合概率未知，但条件

概率容易获取的情况。首先利用条件概率构造平稳

分布为所求联合概率的马尔科夫链，然后进行 T 次

抽样，此时的样本{ , ,U V B }可以近似认为是来自联

合概率 ( , , | , , , )p U V BU V B R Θ Θ Θ 的抽样，最后利用

式(7)进行评分预测。 

 使用吉布斯抽样方法进行贝叶斯推断，条件后

验概率必须要有显示解，即明确的新样本产生规则。

L-BPMF 模型中，在已知其它参数的条件下，Ui
的条件后验概率为 
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为了简化式(9)的形式，本文对 Logistic 函数进行麦

克劳林展开, 于是 
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 根据共轭先验分布理论：若方差已知，高斯分

布均值的共轭先验分布是高斯分布[7]，利用配凑平方

和的方法可以得到 
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 已知样本 B，超参数 BΘ 的条件后验概率可以

利用高斯-威沙特分布的性质得到。 
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同理，超参数 ,U VΘ Θ 的后验概率与式(12)具有

相同的形式。至此，各个参数的条件概率都已经推

导出了明确的形式。 
3.3 算法复杂度分析 

计算d d×  逆矩阵的复杂度为 O( 3d )，所以 L- 

BPMF 总的计算复杂度为 O( )3
1 1

N M
iji j

kd I
= =∑ ∑ ，与 

BPMF 算法的复杂度相同[11]。RSVD (Regulariza- 

tion SVD)算法的复杂度只有 O( )1 1
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SVD++算法的复杂度为 O ( )
2

1 1

N M
iji j

kd I
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑ ∑ ，但 

由于贝叶斯模型(BPMF, L-BPMF)提取潜在信息的

能力强，往往能用较小的特征维度 d 获得更高的预

测准确性。 

4  实验设计及结果分析 

4.1 数据集合及评价标准 
 为了测试 L-BPMF 算法的有效性，本文采用推

荐系统常用的两种数据集合：Netflix 和 MovieLens。
Netflix 数据集合是 Netflix Prize 比赛中使用的标准

测试数据集，本文从中随机抽取了包含 8662 名用户

对 3000 部视频的约 53 10× 条评分信息(评分密度为

1.1%)作为测试集合。MovieLens 数据集合由

GroupLens提供，MovieLens 1M数据集包含了 6039
名用户对 3883 部电影的 610 条评分信息(评分密度

为 4.3%)；MovieLens 100K 数据集包含了 943 名用

户对 1682 部电影的 510 条评分信息(评分密度为

6.3%)。 
文献[18]全面总结了推荐系统领域各种不同的

评价标准，文中采用检验推荐算法最常用的预测误

差 MAE 和 RMSE 作为评价依据，预测误差越小则

表示算法性能越好。 

test

test

1 T
test

( , )

21 T
test

( , )

MAE=

RMSE

i j ij
i j S

i j ij
i j S

S

S

−

∈

−

∈

⎫⎪− ⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪= − ⎪⎪⎪⎭

∑

∑

U V R

U V R
  (13) 

其中 testS 是测试集合， test| |S 是 testS 中的元素个数。

 

4.2 实验设计及结果 
本文在上述两种数据集合上，以 MAE 和

RMSE 为评价标准，设计了 3 组实验从不同方面对

L-BPMF 的性能进行测试，每组结果都是 10 次实验

结果的平均值。 
A 组实验在 Netflix 和 MovieLens 1M 数据集合

上，随机选取不同比例的训练集合，对 L-BPMF 和

经典 BPMF 进行了对比(特征维度 10d = )，使用

RSVD(学习率 lr 0.005= ，正则化因子 0.02λ = [3])
的预测误差作为参考。实验结果如图 3，图 4 所示。

在 Netflix 数据集合上，L-BPMF 比 BPMF 的预测

误差小约 1%，而且在训练比例较低时优势更明显，

在训练比例为 20% 时能够降低约 1.5% ；在

MovieLens 1M 数据集合，L-BPMF 比 RSVD 的预

测误差小 1%~2%，L-BPMF 和 BPMF 预测准确性

基本一致，在训练比例较低时 L-BPMF 略好一点。

分析发现，Netflix 数据集合的评分密度只有 1.1%，

而 MovieLens 1 M 的评分密度为 4.3%。一种可能的

解释是，评分密度较大时 L-BPMF 与 BPMF 的性

能基本一致，评分较稀疏时 L-BPMF 比 BPMF 的

预测误差更小。    
为了验证上述结论，利用 MovieLens 100K 数

据集合产生评分密度<1.5%的训练环境，进行 B 组

测试。实际应用中的评分密度都在 1%以下，稀疏条

件下的实验更能反映算法提取潜在信息的能力。从

图 5 中可以看出，L-BPMF 的 RMSE 预测误差比

BPMF 低约 2%，在最坏的情况下也能够降低约 1%
的预测误差。这说明 L-BPMF 提取潜在信息的能力

要大于 BPMF，能够有效缓解数据稀疏性问题。 
C 组以 MAE 为指标对比了 L-BPMF 和其它主

流推荐算法(RSVD, SVD++, KNN, Slope One[19])，
实验结果如图 6 所示[20]。其中，RSVD 的参数与 A
组实验相同；SVD++算法中学习率 lr 0.005= ，正

则化因子 1 2=0.015, 0.005λ λ = [4,14]; RSVD, SVD++
的特征空间维度d 为 20, L-BPMF 算法的特征维度

为 10。都只记录了训练过程中的最优值，并未记录 
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       图 3  Netflix 上 L-BPMF               图 4  MovieLens 1M 上 L-BPMF             图 5 稀疏条件下 L-BPMF 
与 BPMF 的对比                      与 BPMF 的对比                           与 BPMF 的对比  

过拟合现象。KNN 算法中以皮尔森相似度公式计算

相似性，选择与目标用户最相似的 20 个用户作为邻

居进行预测。一般来说，KNN 算法中邻居数目小于

20 时预测准确性会明显下降[14]。 
从图 6 中可以看出，L-BPMF 和 SVD++是预

测误差最小的两种算法，L-BPMF 的 MAE 误差比

RSVD 低约 0.5%~1.5%。因为 L-BPMF 特征维度

为 10, SVD++的特征维度为 20，而且 L-BPMF 的

性能略高于 SVD++，这说明 L-BPMF 能够用较小

的特征维度 d 获得更高的预测准确性。 

 

图 6 主流推荐算法的 MAE 预测误差比较 

5  结束语 

本文针对经典贝叶斯概率矩阵分解模型不能表

征潜在因子间非线性关系的问题，提出一种利用

Logistic 函数的 L-BPMF 模型，并使用 MCMC 方

法对模型进行训练。在两种真实数据集合上的实验

表明，L-BPMF 能够明显提高预测准确性，用较小

的特征维度获得比 RSVD 和 SVD++更好的性能。

在稀疏条件下的测试结果表明，L-BPMF 比 BPMF
提取信息的能力更强，能够有效缓解数据稀疏性问

题。 
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