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摘  要：针对基于张量非负隐因子分解模型的 Web 服务 QoS 估计方法过于依赖非负初始随机数据以及特意设计

的非负训练方法，导致模型的兼容性和扩展性不高的问题，提出了加速无约束张量隐因子分解模型。其主要思想

包括三部分：将非负性约束从决策参数转移到输出的隐因子，并通过单元素映射函数连接它们；运用结合动量方

法的随机梯度下降算法，有效提高模型的收敛速度与估计精度；给出加速无约束张量隐因子分解模型的详细算法

和结果分析。在实际工业应用中的 2 个动态 QoS 数据集上的实证研究表明，与最先进的 QoS 估计模型相比，所

提模型具有较高的计算效率和估计精度。 
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Abstract: Aiming at the problem that the Web service quality of service (QoS) estimation methods based on the 

non-negative latent factorization of tensor model (NLFT) depend heavily on non-negative initial random data and spe-

cially designed non-negative training schemes, which lead to low compatibility and scalability, an accelerated uncon-

strained latent factorization of tensor (AULFT) model was proposed. The proposed model consisted of three main parts. 

The non-negative constraints from decision parameters were transferred to output latent factors and they were connected 

through the single-element-dependent mapping function. A momentum-incorporated stochastic gradient descent (MSGD) 

algorithm was used to effectively improve the convergence rate and estimation accuracy of the proposed AULFT model. 

The detailed algorithm and result analysis of the proposed AULFT model were presented. The empirical study on two 

dynamic QoS datasets in real industrial applications demonstrates that the proposed AULFT model has higher computa-

tional efficiency and estimation accuracy than the state-of-the-art QoS estimation models. 
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0  引言 

随着新兴互联网技术的迅速发展
[1-2]
，服务供应

商提供了海量的 Web 服务并发布到互联网上供用

户调用
[3]
。许多Web服务虽然功能类似，但它们的

服务质量、成本、价格却不尽相同
[4-5]
。如何帮助用

户从大量功能相似的 Web 服务中找到满足其需求

且性价比最高的服务是 Web 服务推荐中亟待解决

的重要问题
[6]
。 

Web服务的非功能特性在为目标用户推荐合适

的服务中发挥着重要的作用。非功能特性统称为服

务质量（QoS, quality of service），通常以响应时间、

吞吐量、调用失败率、容量、鲁棒性、可用性等进

行衡量，其作用是确保终端应用程序的可靠性
[7]
。

基于 QoS 数据的 Web 服务推荐，旨在从众多具有

相似功能的服务中挑选出满足用户需求的 Web 服

务，目前已成为服务计算领域最热门的研究方向之

一。通常，QoS数据可以通过预热测试
[8-9]
获得。但

调用相应的业务服务通常需要大量的费用，并且评

估所有候选服务相当耗时。此外，随着Web服务数

量的爆炸性增长，许多服务的 QoS数据并未被观测

到。在这种情况下，QoS估计在获取完整的 QoS数

据中起着至关重要的作用
[10-11]
，并且能够为Web服

务推荐提供有效的数据支撑。 

QoS估计方法可大致分为两类：静态与动态方

法。在静态方法中，由于用户不可能调用互联网上

所有的 Web 服务，因此执行 QoS 估计的输入数据

形式是稀疏 QoS矩阵
[12]
。该类矩阵中的每行代表一

个用户，每列表示一项服务，矩阵中的每个元素表

示某个用户调用某项服务的记录。QoS估计的原理

是根据已知的观测值来估计缺失的数据
[13]
。在众多

静态的 QoS估计方法中，基于隐因子分析的方法由

于高效率和易实现性而被广泛研究和采用
[14-18]

。基

于隐因子分析的QoS估计方法旨在从给定稀疏QoS

矩阵中训练 2个隐因子矩阵，通过最小化已知值和

估计值之间的差异进行低秩近似。尽管各种基于隐

因子分析的 QoS估计方法在模型设计上不同，但它

们存在一个共同的局限性：没有考虑 QoS数据的时

间变化特性。 

动态 QoS估计方法打破了这一局限性，其输入

数据的形式是高维不完备的 QoS张量。与稀疏 QoS

矩阵相比，高维不完备的 QoS张量多了一个时间维

度以描述 QoS数据的时间变化特性。在对高维不完

备 QoS数据的时间动态特性进行建模的方法中，张

量非负隐因子分解（NLFT, non-negative latent fac-

torization of tensor）模型因能够有效地实现时变感

知的QoS估计
[19-20]
，而受到业界广泛关注。Luo等

[19]

提出了张量非负隐因子分解模型以实现高度准确

的 QoS 估计，该模型使用线性偏差来刻画 QoS 数

据随时间变化的波动性，并且对模型进行非负性约

束以描述 QoS 数据的非负性。Chen 等
[20]
提出基于

非负乘法更新算法的有偏非负隐因子分解模型，

与广义 Nesterov的加速梯度法相结合，从而提高

了模型的收敛速度。虽然上述张量非负隐因子分

解模型对 QoS 数据有较高的估计精度，但由于

该类模型过分地依赖非负初始随机数据以及特

意设计的非负训练方法，模型的兼容性和扩展性

不高
[21]
。 

为了解决张量非负隐因子分解模型存在的局

限性，本文提出了一种加速无约束张量隐因子分解

（AULFT, accelerated unconstrained latent factorization 

of tensor）模型。其主要思想包括三部分：1) 将非

负性约束从决策参数转移到输出的隐因子，并通过

单元素映射函数连接它们；2) 运用结合动量方法的

随机梯度下降算法，有效提高模型的收敛速度与估

计精度；3) 给出加速无约束张量隐因子分解模型的

详细算法和结果分析。 

1  相关工作 

1.1  基本符号表示 

在执行时变感知 QoS 分析和估计时，通常将

用户−服务−时间张量当作基本输入数据源。本文

所用符号及其含义如表 1所示。由于 QoS数据定

义在非负实数域上且包含了众多未被观测到的数

据，因此目标张量 T 通常是高维不完备的，如图 1

所示，其中，白色格子表示未被观测到的数据，

灰色格子表示观测到的数据。首先定义本文的目

标张量T 。 

定义 1  高维不完备的用户−服务−时间张量。

I 、J和 K分别表示 QoS数据中用户、服务和时间

的集合，定义用户−服务−时间的目标张量为
I J K

T
× ×

，张量T 中的每个元素 ijkt 表示第 i个用户

在 k时刻调用第 j个Web服务所产生的 QoS数据，

其中， i I∈ ， j J∈ ， k K∈ 。 Λ表示张量T 中已知

元素集合， Γ 表示未知元素集合。当 Λ Γ� 时，

则称该张量是高维不完备的。 
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表 1 本文所用符号及其含义 

符号 含义 

I J K

T
× ×  用户-服务-时间的高维不完备目标张量 

U 、 S 、W  用户、服务以及时间节点的隐因子矩阵 

( )UQ 、
( )SQ 、

( )WQ  隐因子矩阵U 、 S 、W 对应的决策参数矩阵 

( )U
QV 、

( )SQV 、
( )W

QV  更新
( )UQ 、

( )SQ 、
( )WQ 的速度矩阵 

I 、 J 、 K  QoS数据中用户、服务以及时间的集合 

ˆ

I J K

T
× ×  目标张量 T的近似估计张量 

ijkt
 T中的单个元素 

ˆ

ijkt
 

ˆT 中的单个元素 

R  
ˆT 的秩（即隐因子矩阵的维度） 

r
u 、

r
s 、

r
w  U 、 S 、W 中的隐因子向量 

ir
u 、

jr
s 、

kr
w  U 、 S 、W 中的单个隐因子 

( )irQ
U

、
( )jrQ
S

、
( )krQ
W

 
( )UQ 、

( )SQ 、
( )WQ 中的单个元素 

Λ  T中已知元素集合 

Γ  T中未知元素集合 

 

 

图 1  用户−服务−时间的高维不完备张量 

1.2  问题表述 

本文采用正则多元张量分解（CPTF, canonical 

polyadic tensor factorization）法
[22-23]
分解目标张量

T ，以获取T 中的隐因子。目标张量T 被 CPTF 分

解成 R 个秩一张量
1

X ,
2

X ,
3

X ,� ,
R

X 。其中，R 是

近似估计张量 ˆT 的秩。 

定义 2  秩一张量。 I J K

r
X

× × 表示一个秩一张量。

每个秩一张量由 3 个隐因子向量
r

u 、
r
s 、

r
w 进行

外积得到，即
r r r r

X = u s w� � ，其中 r R∈ 。隐因子

向量
r

u 、
r
s 、

r
w 的长度分别是 I 、 J 、 K ，通

过展开它们的外积，得到秩一张量
r

X 中单个元素

( )r
ijkx 的计算式为 

 ( )r
ir jr krijkx u s w=  (1) 

如图 2所示，R个长度分别为 I 、 J 、 K 的

隐因子向量各自集合成了相对应的 3个隐因子矩阵
I R×

U 、
J R×

S 、
K R×

W 。3个隐因子矩阵的第 r个列

向量耦合成第 r个秩一张量
r

X 。最后，将这 R个秩

一张量累加得到近似估计张量 ˆT ，表达式如下 

 
1

ˆ

R

r

r

T X

=

=∑  (2) 

其中，近似估计张量 ˆT 中的单个元素为 

 
1

ˆ

R

ijk ir jr kr

r

t u s w

=

=∑  (3) 

为了得到期望的 3个隐因子矩阵
I R×

U 、
RJ ×

S 、
K R×

W ，本文基于已知数据集合Λ，采用隐因子分析

中常用的欧几里得距离公式构建目标函数ε，来测量

目标张量T 与近似估计张量 ˆT 之间的差距。ε表示为 

 
21

ˆ( )
2

ijk

ijk ijk

t

t t

Λ

ε

∈

= −∑  (4) 

为了准确地描述时变感知 QoS数据的非负性，

对张量隐因子分解模型的决策参数进行非负性约

束是非常有必要的。本文将式(3)代入式(4)，并对目

标函数加上非负性约束，可将式(4)转换为 

 { }

2

1

1
        

2

s.t. ,  ,  ,  1,2,3, , ,

      0,  0,  0

ijk

R

ir jrijk kr

t r

ir jr kr

t u s w

i I j J k K r R

u s w

Λ

ε

∈ =

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

= −

∀ ∈ ∈ ∈ ∈

∑ ∑

�

≥ ≥ ≥

 

(5)

 

由于T 中已知数据分布不平衡以及对U 、S、

W 的初始假设敏感，式(5)是不适定的。因此，对

式(5)进行正则化防止所得的模型过拟合
[24-26]
。本文

利用 Tikhonov正则化，将式(5)转换为 

 

{ }

2

2

1 1

2 2

1 1

1
 

2

s.t. ,  ,  ,  1,2,3, , ,

      0,  0,  0

ijk

R R

ijk ir jr kr u ir

t r r

R R

s jr w kr

r r

ir jr kr

t u s w u

s w

i I j J k K r R

u s w

ε λ

λ λ

∈Λ = =

= =

⎛⎛ ⎞
⎜= − + +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎝

⎞
+ ⎟⎟

⎠

∀ ∈ ∈ ∈ ∈

∑ ∑ ∑

∑ ∑

�

≥ ≥ ≥

 

(6)

 

其中，
u

λ 、
s

λ 、
w

λ 分别是U 、S、W 的正则化系数。 
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2  加速无约束张量隐因子分解模型 

2.1  非负性约束消除法 

非负性约束消除法过程如图 3所示。本文针对

3个隐因子矩阵U 、S、W 分别对应设置了 3个决

策参数矩阵
( )

I R×

U
Q 、

( )

J R×

S
Q 、

( )

K R×

W
Q 。接着将非负性约

束从决策参数转移到输出的隐因子，并通过单元素

的映射函数 f 连接它们，如式(7)所示 

 
{ }

( ) ( ) ( )( ), ( ), ( )

s.t. ,  ,  ,  1,2,3, ,

ir ir jr jr kr kru f Q s f Q w f Q

i I j J k K r R

= = =

∀ ∈ ∈ ∈ ∈

U S W

�

 
(7)

 

其中，
( )ir

Q
U
、

( )jr
Q

S
、

( )kr
Q

W
分别表示决策参数矩阵

( )U
Q 、

( )S
Q 、

( )W
Q 中的单个元素。 

基于之前的研究工作
[27]
，映射函数 f 须满足以

下条件 

 1

( ) 0

: ( ) 

( ) 0

y f x

x x f y

f x

−

=⎧
⎪

∀ ∈ ∃ =⎨
⎪ ′ ≠⎩

�

≥

 (8) 

本文采用绝对值函数作为映射函数 f 且满足

式(8)中的所有条件，绝对值函数及其导数形式为 

 
1,    0

( ) ,  ( )
1,   0

a
f a a f a

a

⎧
′= = ⎨

−⎩

＞

≤
 (9) 

注意，当 a=0时，绝对值函数的导数是不存在的。

本文给出如下设置：当 a=0时，令 ( ) 1f a′ = − 。 

ˆT中的元素由式(3)得到，由于 f 的特性是输入

端符号自由且保持输出端非负，那么通过式(7)便可

确保 ˆT 中每个元素是非负的，从而保证了 QoS估计

 

图 3  非负性约束消除法过程 

 

图 2  CPTF中的隐因子矩阵和秩一张量 
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值的非负性并且消除了损失函数ε的非负性约束。

相对应地，损失函数式(6)变换为 

 

{ }

( )

( ) ( )

2 2
( )

1

2 2
( ) ( )

1 1

1
ˆ( ) ( )

2

( ) ( )

s.t. ,  ,  ,  1,2,3, ,

ijk

W

R

ijk ijk ir

t r

R R

jr Q kr

r r

t t f Q

f Q f Q

i I j J k K r R

Λ

ε λ

λ λ

∈ =

= =

⎛
= − + +⎜⎜

⎝

⎞
+ ⎟⎟

⎠

∀ ∈ ∈ ∈ ∈

∑ ∑

∑ ∑

U

S

Q U

Q S W

�

 

(10)

 

其中，
( )

λ
U

Q
、

( )
λ

S
Q
、

( )
λ

W
Q
分别是

( )U
Q 、

( )S
Q 、

( )W
Q

的正则化系数。 

2.2  基于随机梯度下降算法的张量隐因子分解模型 

如文献[22-23]所述，在隐因子分解中采用随机

梯度下降算法具有计算复杂度较低和易于实现的

特点。因此，本文采用随机梯度下降算法对目标函

数式(10)进行最小化，其具体更新规则如下 

 

{ }

( ) ( )

( )

( ) ( )

( )

( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

SGD

1

1

1

1

1

1

1

1

1

argmin ( , , ) , ,

, 1,2,3, ,

          

          

         

jr ir

jr

kr kr

kr

ir ir

ir

ijk

ir

ijkt
jr

ijkt
kr

t

t t

t

t

t

t

t

t

t

i I j J

k K r R

Q Q
Q

Q Q
Q

Q Q
Q

−

−

−

−

−

−

−

−

ε

ε
η

ε
η

ε
η

−

⇒ ∀ ∈ ∈

∈ ∈

∂
← −

∂

∂
← −

∂

∂
← −

∂

S S

S

W W

W

U U

U

U S WQ Q Q

�

 

(11)

 

其 中 ， ( )( )

2
( )

1

21 ˆ( ) ( )
2ijk ijk ijk

R

ir

r

t t f Q λε λ

=

⎛
⎜
⎜
⎝

= − + +∑ SU
Q QU

 

( )

2 2
( ) ( )

1 1

( ) ( )

R R

jr kr

r r

f Q f Qλ

= =

+

⎞
⎟
⎠

∑ ∑
W

S Q W 表示每个训练实

例 ijkt Λ∈ 上的瞬时损失；t表示第 t轮更新，
ir

η 、 jrη 、

kr
η 分别表示

( )ir
Q

U
、

( )jr
Q

S
、

( )kr
Q

W
的学习率。式(11)

中的随机梯度为 

 

( )(

)

( )(

)

( )

( )

1

1 1
( ) ( )1

( )

1 1
( ) ( )

1

1 1
( ) ( )1

( )

1 1
( ) ( )

ˆ( ) ( ) ( )

ˆ( ) ( ) ( )

( )

               

( )

               

t
ijk t t

ir irt
ir

t t
ijk ijk jr kr

t
ijk t t

jr jrt
jr

t t
ijk ijk ir kr

Q

Q Q
Q

t t f Q f Q

Q Q
Q

t t f Q f Q

f f

f f

ε
λ

ε
λ

−

− −

−

− −

−

− −

−

− −

−

−

∂
′= −

∂

∂
′= −

∂

U

S

U Q U

U
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将式(12)代入式(11)，可得张量隐因子分解模

型中随机梯度下降算法的更新规则，具体如式(13)

所示。 
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2.3  动量方法 

动量方法是一种加速随机梯度下降算法收敛

的学习策略，其原理如图 4所示。给定一个目标函

数 ( )H θ ，结合动量方法的学习算法会先记录决策

参数 θ经过上一轮更新后的状态，并将该状态和当

前梯度进行线性组合以确定本轮更新的方向。动量

系数 γ 作用于每轮训练更新过程中平衡先前更新

速度向量和当前更新梯度。 

 

图 4  动量方法原理 
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上述动量方法以式(14)为更新决策参数θ的规则 

 

0

1 1
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其中，
0
v 表示速度向量的初始状态，一般将其初始状

态设置为 0，
t
v 和

1t−
v 分别表示模型在第 t轮更新以及

第 t−1 轮更新的速度向量，
t
q 表示在第 t 轮更新遇到

的训练实例。 

2.4  加速无约束张量隐因子分解模型 

为了加速张量隐因子分解模型求解的收敛速度，

本文对随机梯度下降算法进行改进。基于式(14)，

结合动量方法的随机梯度下降算法的更新规则如

式(15)～式(17)所示。 
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(15)

 

其中，γ 是调整动量效应的常量系数，
( )ir

t
Qv

U

是 ( )irQ
U

第 t 轮更新的速度向量。根据随机梯度下降算法的

原理，速度参数
( )ir

t
Qv

U

是基于每个训练实例来更新

的。类似地， ( )jrQ
S
和 ( )krQ

W
的更新过程如下 
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本文使用 3 个辅助矩阵
( )

I R

Q

×

U

V 、
( )

J R

Q
×

S

V 和
( )

K R

Q
×

W

V

来分别记录决策参数矩阵 ( )U
Q 、 ( )SQ 和 ( )W

Q 的更

新速度。式(15)～式(17)中的随机梯度下降表达式

已在式(12)给出。结合式(13)和式(15)～式(17)，

得到结合动量方法的随机梯度下降算法的更新规

则如下 
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其中，速度向量的初始状态设置为 0，即

( )

0

ir
Qv

U

=
( )

0

jrQv
S

=
( )

0

kr
Qv

W

=0。式(18)是加速无约束张量隐

因子分解模型的具体更新规则，本文通过非负函数

映射和结合动量方法的随机梯度下降算法，消除了

张量非负隐因子分解模型的非负性约束和更新过

程中的非负要求。 

2.5  算法设计与分析 

基于上述推导，本文给出加速无约束张量隐因

子分解模型的算法伪代码，如算法 1所示。 

算法 1  加速无约束张量隐因子分解模型 

设置隐因子矩阵
I R×

U 、
J R×

S 、
K R×

W 以及速度

矩阵
( )

I R

Q
×

U

V 、
( )

J R

Q
×

S

V 、
( )

K R

Q
×

W

V 为 0；初始化 3个决策参数

矩阵
( )

I R×

U
Q 、

( )

J R×

S
Q 、

( )

K R×

W
Q ，其初始随机值的取值范围

为(−5×10
−3
, 5×10

−3
)；初始化更新轮数 t和轮数上限 T。 

1) while not converge and t T≤ do 

2)   for each ijkt Λ∈  do 

3)      1 1 1

( ) ( ) ( )

1

ˆ ( ) ( ) ( )

R
t t t

ijk ir jr kr

r

t f Q f Q f Q
− − −

=

=∑ U S W
  

4)   end for 

5)   for r=1 to R do 

6)    根据式(18)更新速度矩阵和决策参数矩阵 
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7)    end for 

8)  t=t+1 

9) end while 

10) for r=1 to R do 

11)  for i=1 to I do 

12)   ( )( )
ir ir

U f Q=
U

 

13)  end for 

14)  for j=1 to J do 

15)   ( )( )jr jrS f Q=
S

 

16)  end for 

17)  for k=1 to K do 

18)   ( )( )
kr kr

W f Q=
W

 

19)  end for 

20) end for 

21) 当 2 轮连续更新的误差差值小于既定误差

阈值时算法收敛 

加速无约束张量隐因子分解模型的计算复杂度为 
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                2  
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由于输入数据源为高维不完备张量，根据其特

性，通常有 { }max , ,I J KΛ � 。因此，式(19)的

常数和低阶项被省略。在实际情况中，式(19)中的

常数 t 和 R 都是正数，因此，加速无约束张量隐因

子分解模型的计算复杂度与高维不完备张量中已

知元素的数量 Λ 呈线性关系。 

加速无约束张量隐因子分解模型的空间复杂度

由以下 2 个因素决定：1) 已知元素所需的缓存空

间，3 个隐因子矩阵
I R×

U 、
J R×

S 、
K R×

W 以及对

应的 3 个决策参数矩阵 ( )

I R×

U
Q 、 ( )

J R×

S
Q 、 ( )

K R×

W
Q ，其

存储成本为 ( )( )6 I J K Rθ Λ+ + + ；2) 3 个辅助

速度矩阵
( )

I R

Q
×

U

V 、
( )

J R

Q
×

S

V 、
( )

K R

Q
×

W

V ，其存储成本为

( )( )3 I J K Rθ + + 。基于这 2 种因素且将常系数

和低阶项合理地忽略后，加速无约束张量隐因子分

解模型的空间复杂度为 
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(20) 

从式(20)中可以看出，加速无约束张量隐因子分

解模型的空间复杂度与高维不完备张量中隐因子元

素以及已知元素的数量呈线性关系。基于上述的分析

可知，本文模型在计算和存储方面都具有高效率。 

3  实验结果与分析 

3.1  常规设置 

3.1.1  数据集 

本文实验采用 WSMonitor
[24]
采集的 2 个数据

集，数据集的详细信息如表 2所示。它们描述了在

64个不同的时间节点上 142位用户调用 4 532个服

务产生的交互关系，衡量这种交互关系和Web之间

的服务差异对应的服务指标分别是吞吐量和响应

时间。由于每个用户在不同时刻调用不同的服务并没

有受到其他用户的干扰，因此，本文将所有用户作为

独立的个体并没有考虑用户之间的关系。产生的吞吐

量和响应时间的数据规模都包含 30 287 611 条 QoS

记录。由于三维用户−服务−时间张量相比于二维的

用户−服务矩阵增加了时序结构，能够更好地描述

QoS数据的动态性，而且张量能够描述数据的高维

性和复杂性。因此，本文将产生的 2 个大小为

142×4 532×64 的用户−服务−时间 QoS 张量作为模

型的输入数据源。为了解决 2个张量的数据密度为

74.06%高于现实情况的问题，本文对 2个数据集分

别各设计了 8个测试用例，详细配置如表 3所示。

例如，在实验中取已知数据的 5%～40%作为训练集

来训练每个测试模型，用剩余的 95%～60%数据作

为测试集来评估模型的性能。例如，测试用例 D1.1

的训练集数据量占 D1的 5%，这表示从 D1中随机

划分 5%的已知数据作为训练集 95%作为测试集。

为了消除分割数据可能带来的偏差，重复上述过程

十次，完成十组不同的实验，最后用它们的平均值

作为本文的实验结果。 

表 2 数据集的详细信息 

数据集 数据类型 数据范围 平均值 用户数 服务数 时间节点个数 数据量 数据格式 

D1 响应时间 0～20 s 3.165 s 142 4 532 64 30 287 611 User ID | Service ID | Time 

Slice ID | Response Time/ 

Throughput D2 吞吐量 0～1 000 kbit/s 9.609 kbit/s 142 4 532 64 30 287 611 
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表 3 本文测试用例详细配置 

Dataset 编号 
训练集与 

测试集占比 

训练集 

数据量 

测试集 

数据量 

D1 D1.1 5%:95% 1 514 381 28 773 230 

 D1.2 10%:90% 3 028 761 27 258 850 

 D1.3 15%:85% 4 543 142 25 744 469 

 D1.4 20%:80% 6 057 522 24 230 089 

 D1.5 25%:75% 7 571 903 22 715 708 

 D1.6 30%:70% 9 086 283 21 201 328 

 D1.7 35%:65% 10 600 664 19 686 947 

 D1.8 40%:60% 12 115 044 18 172 567 

D2 D2.1 5%:95% 1 514 381 28 773 230 

 D2.2 10%:90% 3 028 761 27 258 850 

 D2.3 15%:85% 4 543 142 25 744 469 

 D2.4 20%:80% 6 057 522 24 230 089 

 D2.5 25%:75% 7 571 903 22 715 708 

 D2.6 30%:70% 9 086 283 21 201 328 

 D2.7 35%:65% 10 600 664 19 686 947 

 D2.8 40%:60% 12 115 044 18 172 567 

 

为了避免由分布范围过大和过小的特征主导

欧氏距离计算，本文对 2个数据集采取线性特征缩

放
[22-23]
。给定特征值α 的上限 max

α 和下限 min
α ，经

过缩放后的特征值为 

 min

max min

10
α α

α

α α

−

=

−

�  (21) 

经过特征缩放后，响应时间和吞吐量数据集的

特征尺度分别为 0～10 s和 0～10 kbit/s。 

3.1.2  评价指标 

本文主要考虑模型的估计精度和计算效率。估

计精度计算估计值与实际值之间的差距，直观地反

映出模型是否捕捉到输入数据的基本特征
[25-27]

。本

文采用均方根误差（RMSE, root mean square error）

和平均绝对误差（MAE, mean absolute error）作为

估计精度的评估指标，如式(22)所示。 
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ijk

ijk
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(22)

 

其中，Ω 是测试集，并且测试集与训练集相互独立。

对于被测试的模型，均方根误差和平均绝对误差的

值越小，表示模型的估计精度越高。同时，本文通

过记录每个测试模型的收敛所需的更新轮数和每

轮更新的时间成本来比较被测试模型的效率。 

3.1.3  模型设置 

为了获得客观的实验结果，本文给出以下设置。 

1) 为了使模型获得客观公平的比较，设置隐因

子空间维度 R=20以消除超参数对模型的影响。 

2) 将模型的更新轮数上限设置为 1 000轮，即模

型更新轮数达到 1 000轮时，该模型终止训练。 

3) 若 2 轮连续更新的误差差值在 D1 上小于
5

10
− ，在 D2 上小于 7

10
− ，则该模型收敛。不同的

数据集，误差差值的阈值不同，这是因为 D1 的数

据范围从 0～20 s到 0～10 s只缩小至
1

2
，而 D2从

0～1 000 kbit/s到 0～10 kbit/s缩小至
1

100
，显然 D2

的收缩程度比 D1更加的剧烈。 

3.2  参数敏感性实验 

加速无约束张量隐因子分解模型的性能依赖于

动量系数 γ 。在结合动量方法的随机梯度下降算法

原理中，动量系数的作用是控制动量信息对整体梯

度更新的影响程度， 0γ = 等效于常规的随机梯度下

降算法，而 1γ＞ 则会造成模型无法收敛，因此，γ 取

值范围为 [0,1] 。本文发现，在进行实验时，

[0.6,0.9]γ ∈ 会使加速无约束张量隐因子分解模型表

现出较理想的效果，因此将该区间中 γ 的每个取值

（步长为 0.1）分别在 2个数据集的 8个测试用例上进

行实验。为了反映动量项对模型性能的影响，本文提

前在不同数据集上分别调试出了最优η和λ值，如表

4所示。不同γ 值在不同测试用例上对加速无约束张

量隐因子分解模型性能的影响如图 5所示。 

表 4 各数据集最优 η λ和 值 

数据集 η  λ  

D1 15
2
−

 
7

10
−

 

D2 8
2
−

 
12

10
−

 

 

图 5(a)中，γ =0.6、0.7在D1.1上的 RMSE值分

别为 3.444 787、3.444 666，相较于γ =0.8、0.9在D1.1

上的 RMSE值 1.459 485、1.473 890差距太大，因此

不在图 5(a)中展示。同样地，图 5(b)中γ =0.6、0.7

在D1.1上的MAE值分别为 1.582 652、1.582 556，

相较于γ =0.8、0.9在D1.1上的MAE值 0.660 877、

0.672 498差距太大，故不在图 5(b)中展示。 
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从图5(a)和图5(b)中可以看出，对于D1.1～D1.3，

γ =0.8 和 0.9 的表现情况明显优于γ =0.6 和 0.7。图

5(a)中的D1.4～D1.8上，不同γ 值的表现情况是非常

接近的。如在D1.8上，当γ =0.6, 0.7, 0.8, 0.9时，RMSE

值分别为 1.354 938, 1.352 724, 1.356 738, 1.356 196，

其值波动幅度仅为最低值的 0.29%（波动幅度=（最

大值−最低值）/最低值）。然而在图 5(b)的D1.4～D1.8

上，不同γ 的表现情况并不接近。例如，D1.5 上表

现最差的γ =0.8的MAE值（为 0.643 180）比表现最

优的γ =0.6的MAE值（为 0.595 452）上升了 8%。

综合图 5(a)和图 5(b)来看，γ =0.9比其他 3个γ 值表

现更稳定，因此本文将γ =0.9设置为加速无约束张量

隐因子分解模型在D1数据集上的最优动量系数。 

从图 5(c)和图 5(d)中可以看出，γ =0.6在 D2.6

上的 RMSE值和MAE值同时达到了最优值，分别

是 0.028 572和 0.004 935，并且 γ =0.6在图 5(c)中

的 D2.1～D2.6 上表现也明显优于其他值。因此，

本文将 γ =0.6 设置为加速无约束张量隐因子分解模

型在 D2数据集上的最优动量系数。 

通过本节实验，本文得到了加速无约束张量隐

因子分解模型在 2个数据集上的最优动量系数。下

面，本文将比较不同 R值对加速无约束张量隐因子

分解模型性能的影响。 

3.3  R的影响 

隐因子维度R会影响张量隐因子分解模型的性

能
[28]
，模型的估计误差随着 R值的增加而减小，当

R 值接近目标张量的实际秩时趋于稳定。这样的情

况是否也会在加速无约束张量隐因子分解模型上出

现？为了回答这个问题，本文在所有测试用例上进

行了实验，维度 R 对 D1 和 D2 的影响分别如图 6

和图 7所示。 

从图 6 可以看出，在 D1 数据集上，加速无约

束张量隐因子分解模型对缺失数据的估计精度与 R

值呈正相关。模型估计误差在最初时随着 R的增大

而急剧减小，但随着 R的增大，其误差减小的趋势

变缓。例如在图 6(b)中，当训练数据比为 20%时，

R=5 时模型的 MAE 值为 0.714 795，R=25 时为

0.587 940，表明随着 R从 5增加到 25，模型的估计

精度提高了 21.57%。但当 R增加到 40时，其MAE

值为 0.568 896，相对于 R=25时仅提高了 3.34%。

相似的情况也出现在图 6(a)、图 6(c)和图 6(d)中。 

然而在 D2 数据集上，R 值与加速无约束张量

隐因子分解模型对缺失数据的估计精度却不再呈

正相关。在 D2数据集上，当 R值增大到某一临界 

 

图 5  不同 γ 值在不同测试用例上对加速无约束张量隐因子分解模型性能的影响 
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图 6  维度 R对 D1的影响 

 

图 7  维度 R对 D2的影响 
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值（R=30 或 35）后，模型的估计精度不再提升反

而出现下降趋势。这种情况在图 7(a)中尤其明显，

当训练数据比为 20%时，R=30时 RMSE=0.029 088，

R=40时 RMSE=0.035 818，R=40相对于 R=30时估

计精度下降了 23.14%。 

通过上述的讨论，本文发现隐因子空间维度 R

对加速无约束张量隐因子分解模型来说并不是越大

越好。当 R值超过高维不完备张量的实际秩时，加

速无约束张量隐因子分解模型的估计精度提升不大

甚至会出现下降的可能。如 2.5 节所分析的，加速

无约束张量隐因子分解模型的计算复杂度与 R呈线

性关系，但其性能却与 R呈非线性关系。因此，对

于采用加速无约束张量隐因子分解模型估计缺失

QoS数据的工业应用，有必要对于高维不完备张量

的隐因子维度进行谨慎的调优。 

3.4  模型间性能比较 

本节分别从估计精度和平均每轮更新的时间

开销两方面对加速无约束张量隐因子分解模型和主

流的时变感知 QoS估计方法进行比较。对比实验涉

及的模型如下。 

M1：无约束非负隐因子分析模型
[29]
。该模型

把用户−服务−时间张量沿着时间维度进行分割，从

而得到一系列用户−服务矩阵切片，并对每个矩阵

切片进行无约束非负隐因子分析，该模型采用随机

梯度下降算法作为学习方案。 

M2：张量隐因子分解模型。该模型将正则多元

张量分解法应用于用户−服务−时间张量进行张量

隐因子分解。该模型采用加性梯度下降算法作为学

习方案，但加性梯度下降算法不能保证 QoS数据的

非负性。 

M3：基于广义牛顿加速梯度的张量有偏非负隐

因子分解模型
[20]
。该模型通过正则多元张量分解法

对用户−服务−时间张量进行张量隐因子分解，模型

的初始随机数据必须是非负数且依赖于特意设计

的非负广义牛顿加速梯度学习方案。 

M4：有偏非负隐因子分解模型
[19]
。该模型通

过正则多元张量分解法对用户−服务−时间张量进

行张量隐因子分解，采用单隐因子依赖非负乘法更

新和交替方向法融合作为非负学习方案，模型初始

随机数据必须是非负数。 

M5：基于神经网络的协同过滤模型
[30]
。该模

型采用神经网络的技术来解决基于隐式反馈的协

同过滤问题，通过用一个可以从数据中学习任意函

数的神经结构来提取用户和服务的潜在特征，并且

利用多层感知器来学习用户−服务交互特征。 

M6：本文所提出的加速无约束张量隐因子分解

（AULFT）模型。 

对于超参数的设置，本文为所有涉及的模型设

置其隐因子空间维度 R=20以进行公平比较。同时，

本文在每组实验中对每个模型进行相同的初始化

和随机生成假设以消除初始假设的影响。对于建模

所需的超参数，本文首先在一组实验中为每个模型

分别在 2个数据集上调试出其最优参数值，然后再

应用于其他实验中。 

各模型在D1和D2的所有测试用例上的RMSE、

MAE 值如图 8 所示，所有测试模型每轮更新的时

间开销以及 RMSE/MAE 收敛所需的更新轮数分别

如表 5～表7所示。从这些结果中可以得出以下结论。 

1) 正确地捕捉 QoS 数据随时间变化产生的波

动性能够实现对缺失数据的高度准确地估计。M1

将高维不完备张量视为一组矩阵切片，但该模型忽

视了数据随时间变化产生的波动性。同样地，M5

只考虑了用户、服务以及用户−服务的交互信息，没

有考虑到数据的时间特性。这使M1和M5的估计精

度比准确捕捉时间特性的 M6 差。比如，在图 8(a)

的 D1.3 测试用例上，即训练数据比为 15%时，M1

的 RMSE为 1.654 950，M5的 RMSE为 1.673 982，

分别比M6的 RMSE（为 1.369 543）高了 20.84%、

22.22%。即使是训练数据比增至40%时，M1的RMSE

为 1.477 534，M5的 RMSE为 1.552 957，也依旧比

M6的 RMSE（为 1.356 196）高了 8.95%和 14.51%。

相似的情况也出现在图 8(b)～图 8(d)中。 

2) 将非负性约束应用于张量隐因子分解模型

来描绘 QoS数据的非负性是必要的。M2与 M6同

样采用了张量隐因子分解，但与 M6的不同之处在

于，M2 没有考虑到 QoS 数据的非负性，这使 M2

对于缺失数据的估计精度比M6差。如图 8(b)所示，

在训练数据比为 10%时，M2的MAE为 0.868 477，

比M6的MAE（为 0.612 579）高了 41.77%。即使

训练数据比为 25%时，M2的估计精度达到了最优值

0.622 145，依旧比M6的MAE（为 0.596 277）高了

4.34%。类似的情况也出现在图 8(a)、图 8(c)和图 8(d)

中。这个现象说明正确描述数据的非负性对基于张

量隐因子分解的 QoS估计模型是至关重要的。 

3) 合适的算法不仅能够帮助张量隐因子分解

模型提升估计精度，还能够在数据稀疏度发生变化
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时保持稳定且精准的估计水平。M3与M6的不同 

之处在于所用的算法不同，但广义牛顿加速梯度算

法无法让 M3在数据稀疏度发生变化时保持稳定和

高度准确的估计精度。例如在图 8(c)中，当训练数

据比增至 20%时，M3的 RMSE为 0.066 896，M6

的 RMSE为 0.030 516，M3比M6高 119.22%，并

且 M3 比其本身在训练数据比为 15%时的 RMSE

（为 0.037 725）高 77.32%。在图 8(d)中，虽然M3

在训练数据比发生变化下保持稳定，但其估计精度

明显不如M6。 

4) 当目标高维不完备张量变稀疏时，AULFT

模型仍然保持较好的估计精度。当训练数据只占已

知数据总数的 5%时，此时输入的目标高维不完备

张量变得稀疏，这种情况对应 D1.1和 D2.1这 2种

测试用例。在图 8(a)的 D1.1上，M6的估计精度排

名位于所有模型的第二位。此时 M6 的 RMSE 为

1.473 890，相对于 M1（RMSE=1.924 484）提升了

48.74%，M2（RMSE=3.444 679）提升了 57.21%，

M3（RMSE=4.872 853）提升了 69.75%，M5（RMSE= 

2.636 278）提升了 44.09%，M4（RMSE= 1.444 619）

略微低6.58%。相似的情况也出现在图8(b)的D1.1上。 

表 5 各模型每轮更新的时间开销 

数据集 

每轮更新的时间开销/ms 

M1 M2 M3 M4 M5 M6 

D1 6 427 3 523 13 620 7 047 — 11 852 

D2 5 157 3 599 10 535 15 168 — 10 186 

 

在 D2.1测试用例中，M6的估计精度最高。在

图 8(d)的 D2.1上，M6的MAE值为 0.005 846，相

对于 M1（MAE=0.009 950）提升了 41.24%，M2

（MAE=0.008 682）提升了 32.66%，M3（MAE= 

0.008 589）提升了 31.93%，M4（MAE=0.011 611）

提升了 49.65%，M5（MAE=0.019 537）提升了

70.07%。在图 8(c)的 D2.1测试用例上，M6也同样

占据领先地位。这些实验数据证明了 AULFT 模型

能够很好地处理稀疏的高维不完备张量。 

表 6 各模型 RMSE收敛所需的更新轮数 

数据集 

更新轮数/轮 

M1 M2 M3 M4 M5 M6 

D1 347 1 000 723 629 — 211 

D2 1 000 1 000 202 54 — 283 

 

图 8  各模型在 D1和 D2的所有测试用例上的 RMSE、MAE 
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表 7 各模型MAE收敛所需的更新轮数 

数据集 

更新轮数/轮 

M1 M2 M3 M4 M5 M6 

D1 408 1 000 750 623 — 212 

D2 1 000 1 000 203 13 — 266 

 

5) 计算效率。表 5～表 7分别展示了所有模型

在训练数据比为 40%时的每轮更新时间开销以及

RMSE/MAE的收敛所需的更新轮数。由于M5为神

经网络结构，解释性较差，不同于其余的优化模型，

在此不进行对比。从表 5 可以看出，M6 每轮更新

的时间开销比较大，与M3相当。这是由于 AULFT

模型中每个隐因子都需要经过非负映射函数转换，

这样的做法会产生额外的时间成本。但从表 6和表

7中可以看到，M6的收敛所需的更新轮数较少，在

所有受测试模型中还是具有竞争力的。 

3.5  消融实验 

3.5.1  不同映射函数对加速无约束张量隐因子分

解模型的影响 

如 2.1 节所述，AULFT 模型通过将非负性约

束从决策参数转移到输出的隐因子，并通过单元

素的非负映射函数 f 连接它们，以此来消除张量

非负隐因子分解模型损失函数所必要的非负性约

束。那么，不同的非负映射函数是否会给 AULFT模

型带来不同的效果？为了得到答案，本文选择 3 个

不同的非负映射函数进行实验。所选取的函数及

其导函数如表 8所示，在训练数据比为 40%的情况

下，D1、D2中不同映射函数对 AULFT模型的影响

如图 9所示。通过实验，本文得到了如下结论：通

过适当选择映射函数，可以使 AULFT 模型实现较

高的估计精度。由图 9 可看出，AULFT_Absolute

在估计精度方面的表现明显优于 AULFT 与其他映

射函数的结合。例如，在图 9(a)上，AULFT_Absolute

的最优 RMSE 值为 1.359 225，而 AULFT_Hard- 

Sigmoid为 1.807 724，AULFT_ReLU为 2.288 575，

AULFT_Absolute的提升幅度分别为24.81%、40.61%。 

按照MAE衡量，AULFT_Absolute提升的幅度

仍然很大。如 AULFT_Absolute在图 9(b)上的MAE

为 0.59 3254，比 AULFT_Hardsigmoid的 0.890 505、

AULFT_RELU 的 1.145 199 分别提升了 33.38%、

48.2%。类似的情况也出现在图 9(c)和图 9(d)上。 

3.5.2  动量方法对加速无约束张量隐因子分解模

型的影响 

AULFT模型结合动量方法进行更新训练，如

式(18)所示。动量方法为该模型带来的提升是什

么？为了弄清楚这个问题，在这组实验中，本文

对使用动量方法和没有使用动量方法的 AULFT

模型进行比较。没有使用动量方法的 AULFT 模型

采用随机梯度下降算法作为学习方案，其参数更新

规则如式(13)所示。当训练数据比为 40%时，D1、

D2中动量对 AULFT模型的影响如图 10所示。 

从图 10 可以直观地看到，动量方法不仅大大

减少了模型的收敛更新轮数，还提高了模型对缺失

数据的估计精度，极大地提升了 AULFT 模型的总

体性能。例如，从图 10(c)中，使用动量方法的

AULFT模型在D2上的最优RMSE值和收敛所需的

更新轮数分别是 0.028 661、383轮，对比没有使用

动量方法的 AULFT模型的 0.039 548、1 000轮分

别提升了 27.53%和 61.7%。类似的情况也出现在

图 10(a)、图 10(b)和图 10(d)上。如图 10所示，没

有使用动量方法的 AULFT 模型容易遭受长尾收

敛，因此使用动量方法对 AULFT 模型实现快速收

敛是十分必要的。 

3.6  实验总结 

本文根据上述一系列实验，可以得出如下结

论：由于能够正确地对隐藏在 QoS数据中的时间动 

表 8 非负映射函数及其导函数 

函数名 映射函数表达式 导函数表达式 

Absolute ( )f a a=  
1,     0

( )
1,   0

a
f a

a

⎧
′ = ⎨

−⎩

＞

≤
 

Hard-Sigmoid 

 

0, 2.5

( ) 0.2 0.5,  2.5 2.5

1,  2.5

a

f a a a

a

−⎧
⎪

= + −⎨
⎪
⎩

＜

≤ ≤

＞

 

0, 2.5

( ) 0.2, 2.5 2.5

0, 2.5

a

f a a

a

−⎧
⎪
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⎪
⎩

＜
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＞

 

ReLU 
,  0
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0,  0

a a
f a

a
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= ⎨
⎩

＞
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′ = ⎨
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图 9  不同映射函数对 AULFT模型的影响 

 

图 10  动量对 AULFT模型的影响 
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态性进行建模和保证了 QoS 估计值的非负性，使

AULFT模型能够高度准确地估计丢失的QoS数据，

并且合适的动量系数 γ 、隐因子维度 R可以进一步

提高 AULFT模型的估计准确性。 

根据上述实验，本文在表 9中总结了各数据集

上 AULFT模型的最优参数值。 

表 9 各数据集上 AULFT模型的最优参数值 

数据集 R  η  λ  γ  

D1 40 2
−15

 10
−7
 0.9 

D2 30 2
−8
 10

−12
 0.6 

 

4  结束语 

为了实现时间模式感知的 QoS数据估计，本文

将目标数据建模为用户−服务−时间张量，以执行张

量隐因子分解。本文提出了加速无约束张量隐因子

分解模型，所提模型具有以下优点。1) 所提模型不

需要考虑初始随机数据的非负性，不依赖于特定的

非负训练方案。因此，该模型比张量非负隐因子分

解模型具有更好的兼容性。2) 所提模型通过采用结

合动量方法的随机梯度下降算法作为训练方案，使

模型的估计精度与时间开销在同类 QoS 估计方法

具有相当的竞争力。加速无约束张量隐因子分解模

型的性能依赖于动量系数和隐因子维度，如何令其

自适应调整从而使该模型表现出最优性能是尚未

解决的问题。这个问题会在未来的研究工作中进行

解决。 
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