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摘  要 

单元素非负乘法更新算法在学习模型超参数时会出现长尾收敛的情况，本文通过将NAG方法融入到单元

素非负乘法更新算法中，得到了广义化的NAG方法，并在此基础上提出了基于广义化自适应的NAG非负

张量分解模型。在训练过程中利用粒子群算法对模型的正则化系数和算法的加速度系数进行了优化。最

后，在两个真实的工业数据集上的对比实验表明，本文提出的广义化NAG方法明显提高了模型的收敛速

度。 
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Abstract 
In order to solve the problem of long tail convergence when SLF-NMU algorithm learns model 
hyperparameters, the NAG method is integrated into the SLF-NMU algorithm, and the generalized 
NAG method is obtained. On this basis, a non-negative tensor decomposition based on generalized 
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and adaptive NAG method is proposed. During the training process, particle swarm optimization is 
used to optimize parameters. Comparison with three similar algorithms on real industrial data 
shows that the proposed model can improve the convergence speed. 
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Non-Negative and Multiplicative Update, NAG Method, High Dimensional and Sparse Data,  
Tensor Decomposition 
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1. 引言 

随着云计算的快速发展，许多软件供应商提供了大量具有类似功能的 Web 服务，从这些具有类似功

能的 Web 服务中为用户选择最合适的服务成为了一个热门问题[1] [2]。Web 服务可以通过用户服务质量

(quality-of-service, QoS)来评估。其中，基于用户的 QoS 数据为用户挑选适合的 Web 服务提供了重要的

依据。 
各种各样的方法[3] [4] [5]被提出来解决这个问题，Koren [6]将动态数据沿着时间轴分割成不相交的

时间切片，其中每一个切片表示用户在某个时间点对一些服务的调用和交互的数据，然后在每一个时间

切片上建立潜在因子分析模型。该模型相比于没有考虑时间的潜在因子分析模型的性能要好，但是该模

型反应的时间信息被大大限制，因为如果沿着时间轴将数据切片，将切断每一个时间点之间的内在联系。

因此在为动态数据建立模型的过程中应该充分考虑这些时间点之间的关系。 
张量分解(Tensor Decomposition, TD)模型[7]将不再遭受这个问题，TD 模型在高维稀疏(High Dimen-

sionaland Sparse, HiDS)张量上模拟用户–服务–时间(User-Service-Time)之间的交互，然后再进行潜在因

子分解。虽然，TD 模型将时间信息建模成不同的潜在因子(LatentFactor, LFs)，但是它的训练过程是整个

动态数据集，而不是时间切片。TD 模型考虑了各个时间之间的联系，从而可以更好地刻画隐藏在 HiDS
张量中的信息。 

以前的研究[8] [9] [10] [11]表明，Nesterov 加速梯度下降法(Nesterov’s Accelerated Gradient, NAG)在
加速基于梯度下降法的学习算法的收敛速度非常有效。与动量法相比 NAG 方法更新过程中更细微的融合

历史梯度信息。此外，该方法减弱了训练过程中的震荡，因此可以保证模型更快速的收敛。 
基于以上发现，本文提出了基于广义化自适应的 NAG 非负张量分解模型(NHLFT-NAG)。该模型采

用张量来代表随时间变化的 QoS 数据，因此把数据随时间变化的信息考虑到模型中。 
本文的创新点如下： 
1) 将广义化的 NAG 方法融入到 SLF-NMU [7]算法中，提出了广义化的 NAG 算法来提高学习潜在

因子的效率；2) 对用户，服务，时间分别建立了线性偏置，来处理 QoS 数据的波动性，从而使模型具有

更好地鲁棒性和更高的预测精度；3) 通过在训练过程中加入粒子群算法(PSO)，使得模型正则化系数和

算法的加速系数可以自适应调节。 

2. 相关工作 

在分析和预测动态的 QoS 数据时，常将用户–服务–时间的张量作为基本的输入数据源。QoS 数据
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定义在非负实数域上并含有缺失值如图 1 所示。本文首先定义目标张量。 
定义 1 (HiDS 用户–服务–时间张量)：给出 I，J 和 K， | | | |I J K× ×Y 是一个张量，张量中每一个元素 ijky

表示某一个用户 i I∈ ，在某个时间 k K∈ 点击某一个服务 j J∈ 。其中 Y 中已知和未知元素集合用 Λ和 Γ
来表示，当 Λ Γ 时 Y 是 HiDS。 

 

 
Figure 1. Tensor of user-service-time (blank part indicates missing value) 
图 1. 用户–服务–时间张量(空白部分表示缺失) 

2.1. 高阶的潜在因子模型 

本文采用的是 Charu C [12]提出了一种特殊的张量分解结构，评分张量 | | | |I J K× ×Y 可以被分解为三个矩

阵分别是：用户因子矩阵
I fU ×

，项因子矩阵
J fV ×

，环境因子矩阵
K fW ×

，其中 { }min , ,f I J K 称

为潜在因子维数。这种张量分解结构其实是基于非负矩阵分解的潜在因子模型的一种高阶表现形式。此

时评分张量 Y 任意位置上元素的估计值可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )T T T

1

ˆ
f

ijk ir jr ir kr jr krij ik jk
r

UV UW VW u v u w v wy
=

= + + = + +∑                  (1) 

其中 , ,ir jr kru v w 表示 , ,U V W 中的元素。 
为了得到上式中的 U，V 和 W，在已知集合 Λ上利用欧式距离建立损失函数来衡量 Y 和 Ŷ 的差异： 

( )2

, ,
ˆarg min

ijk

ijk ijk
U V W y

Loss y y
∈Λ

= −∑                               (2) 

为了防止训练过程中出现过拟合在(2)中加入正则化项可以提高模型的性能，得到(3)式： 

( ) ( )2 2 2 2

, , 1

ˆarg min
ijk

f

ijk ijk ir jr kr
U V W y r

Loss y y u v wλ
∈Λ =

 
= − + + + 

 
∑ ∑                    (3) 

其中 λ 表示正则化系数。 
由于 QoS 数据通常具有非负性，因此对 U，V 和 W 做非负限制，得到了最终的损失函数如下所示： 
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( ) ( )

{ }

2 2 2 2

, , 1

ˆarg min

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

0, 0, 0.

ijk

f

ijk ijk ir jr kr
U V W y r

ir jr kr

Loss y y u v w

i I j J k K r f

u v w

λ
∈Λ =

 
= − + + + 

 

∀ ∈ ∈ ∈ ∈

≥ ≥ ≥

∑ ∑

                   (4) 

2.2. NAG 方法 

在目标函数的求解中，梯度下降法是一种常用的方法，它的缺点是在迭代的过程中容易陷入鞍点，

或者陷入局部最优，导致收敛的速度缓慢。为了解决这个问题，Yurii Nesterov [8]提出了梯度下降法的一

个改进算法，即 Nesterov 加速梯度下降法(Nesterov’s Accelerated Gradient, NAG)，NAG 方法更新公式如

下： 

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

0

1 1 1

1

0

t t t t

t t t

u

u u L u

u
θµ η θ µ

θ θ
− − −

−

 =
 = − ∇ +


← +

                         (5) 

其中 ( )L θ 表示自变量为θ 损失函数，u 表示θ 的更新速度，分别 u0 表示 u 在训练过程中的初始， ( ) ( )1,t tu u −

表示第 t 次和第(t − 1)次的状态， ( )tθ 和 ( )1tθ − 表示训练过程中第 t 次和第(t − 1)次的状态，µ 表示加速系数。 
 

 
Figure 2. Diagram of NAG method 
图 2. NAG 方法示意图 

 
从(5)式和图 2 可以看到 NAG 方法包涵两个步骤：1) 沿着之前更新的方向移动 θ得到一个中间状态

( )1tθ +′ ，计算中间状态的梯度，此时计算 ( )1tθ +′ 的梯度时包含了更多历史梯度的信息；2) 通过线性组合这个

梯度和之前的更新速度得到最终的更新方向。 

2.3. 广义化的 NAG 方法 

从(5)式可以看到 NAG 方法显式的采用了梯度，但是单元素非负乘法更新[7] (single latent fac-
tor-dependent, non-negative and multiplicative update, SLF-NMU)算法由于对学习率的设置，隐式的采用了

梯度。那么如何把 NAG 方法融入到 SLF-NMU 学习方法中得到一个广义化的 NAG 方法呢？根据[8]令
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( ) ( ) ( )1 1 2t t tu θ θ− − −= − 然后重新改写(5)式如下： 

( )

( )

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

0

1
1 1 2

1 1

; 1

; 2t
t t t

t t t

t

t

Lθ

θ
θ

θ µ θ θ

θ θ η θ

−
− − −

′− −

 = ′ =  + − ≥ 


′ ′← − ∇

                       (6) 

其中 ( )1tθ −′ 表示θ 的中间状态包含了之前的更新速度和第(t − 1)次训练迭代后的状态。 
在(6)式中可以发现使用 NAG 方法更新参数时包涵以下参数：1) 原始状态的参数，如 ( )1tθ − ；2) 中间

状态的参数，如 ( ) ( )( )1 2t tµ θ θ− −− ；3) 更新参数时使用的算法，其中(6)式中使用的算法是梯度下降法。 
实际上，在隐式依赖梯度的算法中，可以更容易的获得更新增量。令 ( )tθ ′′ 是θ ′在采用某个算法第 t

次迭代后的状态即： 

( ) ( )( )Algorithm
1arg mint t

w
Lθθ θ′ −← ′′ ′                                (7) 

因此更新的增量 ( )t∆ 为: 

( ) ( ) ( )1t t tθ θ −′′ ′∆ = −                                        (8) 

为了得到 ( )tθ 的广义形式，令 ( ) ( )( )1t tLθη θ′ −′∆ = − ∇ ，可以得到下式： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )1 1 1t t t t t t tθ θ θ θ θ θ− − −′ ′ ′′ ′ ′′= + ∆ = + − =                           (9) 

在梯度下降法中，(6)式和(9)式都等效地将 NAG 方法纳入到训练过程中。因此，(6)式与(9)式结合得

到广义 NAG 方法： 

( )

( )

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

0

1
1 1 2

Algorithm
1

; 1

; 2

arg min

t
t t t

t t

t

t

L
θ

θ
θ

θ µ θ θ

θ θ

−
− − −

−

 = ′ =  +

←

− ≥ 

  ′ 




                           (10) 

3. NHLFT-NAG 模型 

3.1. 带偏置 NHLFT 模型 

推荐系统中的数据会随着时间的波动，根据[13]，处理这种具有波动数据时，在潜在因子模型中加入

线性偏置(Linear Bias, LB)，提高了模型的鲁棒性和预测的准确性。类似的在 NHLFT 中也加入线性偏置(以
QoS 张量数据为例)，分别对用户，服务和时间建立 LBs。 

该模型的偏置和三个矩阵即用户矩阵 3ID × ，第一列元素记为 1id ，服务矩阵 3JE × ，第二列元素记为 2je ，

时间矩阵 3KF × ，第三列元素记为 3kf 。每一个矩阵只有一列是 LBs 的值，其他两列均填充了常数 1 如图

3 所示。 
提取三个矩阵中的第一列，可以得到三个列向量，然后把这三个列向量做外积(Outer Product)，得到

张量 1L 。对用户 i， 1L 中的元素记为 1
ijkl ，由向量外积的计算公式可知 1

1, : ijk ij J k K l d∀ ∈ ∈ = ，同理可以得

到 2 3,L L 。令 1: i ii I d a∀ ∈ = ， 2: j jj J e b∀ ∈ = ， 3: k kk K f c∀ ∈ = ，由 , ,i j ka b c 组成的向量分别记做 , ,A B C ，

再根据(4)式得到带偏置的目标张量中估计值的表达式： 

( )
1

ˆ
f

ijk ir jr ir kr jr kr i j k
r

y u v u w v w a b c
=

= + + + + +∑                        (11) 
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最终的损失函数如下： 

( ) ( ) ( )

{ }

2 2 2 2 2 2 2
1 2

, , 1

ˆarg min

s.t. , , , 1, 2, ,
0, 0, 0, 0, 0, 0.

ijk

f

ijk ijk ir jr kr i j k
U V W y r

ir jr kr i j k

Loss y y u v w a b c

i I j J k K r f
u v w a b c

λ λ
∈Λ =

 
= − + + + + + + 

 

∀ ∈ ∈ ∈ ∈

≥ ≥ ≥ ≥ ≥ ≥

∑ ∑

              (12) 

其中 1 2,λ λ 是正则化系数。 
 

 
Figure 3. LBs establishment process 
图 3. 线性偏置建立过程 

3.2. 模型推导 

根据(10)式，令 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1, , , ,t t t t tA B C U V− − − − − 和 ( )1tW − 表示 LFs 中所要训练的参数第(t − 1)次迭代之后的

状态， ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1, , , ,t t t t tA B C U V− − − − −′ ′ ′ ′ ′ 和 ( )1tW −′ 表示第 t 次迭代时 , , , ,A B C U V 和 W 的中间状态。在(10)式的基

础上，当 t=1 时有： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T T

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0, , , , , , , , , ,A B C U V W A B C U V W   ′ ′ ′ ′ ′ ′ =                  (13) 

其中， ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0 0 0 0 0, , , , ,A B C U V W 是随机产生的非负数，由(10)式可以得到第一次迭代之后的状态： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T TSLF-NMU

1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
, , , , ,

, , , , , argmin , , , , ,
A B C U V W

A B C U V W Loss A B C U V W   ←            (14) 

因此 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1 1, , , , ,A B C U V W′ ′ ′ ′ ′ ′ 的中间状态可以计算为： 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

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

T T

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

T T

1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0

, , , , , , , , , ,

, , , , , , , , , ,

A B C U V W A B C U V W

A B C U V W A B C U V Wµ

   ′ ′ ′ ′ ′ ′ =   

    + −     

                (15) 

其中 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1 1, , , , ,A B C U V W′ ′ ′ ′ ′ ′ 表示 , , , ,A B C U V 和 W 第二次迭代时的中间状态。 
值得注意是(15)式实际上是将 NAG 效应纳入学习过程中计算了 , , , ,A B C U V 和 W 位置的偏移，但是

由于有负项存在，不能保证 LFTs 中训练的参数非负性。 
通过结合(10)和(15)可以得到： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T TSLF-NMU

2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1
, , , , ,

, , , , , arg min , , , , ,
A B C U V W

A B C U V W Loss A B C U V W←   ′ ′ ′ ′ ′ ′          (16) 

这表明在第二次迭代时，NAG 方法通过(9)式将 , , , ,A B C U V 和 W 位置偏移纳入到学习过程中，然后

根据(9)将 SLF-NMU 应用到最终目标中。类似地，可以得到第三到第 t 次迭代的更新规则。因此，结合

(13)~(16)式得到以下训练方法： 

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

1

1

1
SLF-NMU

, , , , ,
1

1

1

1 1

1 1

1 1

1

1

1

1: arg min

2 :

t t

t t

t t

A B C U V W
t t

t t

t t

t t

t t

t t

t t

t

t

A A

B B

C C
t Loss

U U

V V

W W

A A

B B

C C

U U

V

W
t

−

−

−

−

−

−

− −

− −

− −

−

−

−

   
   
   
   
   
   = ←   
   
   
   
   
      

′ 
 
 ′
 
 ′
  = ′ 
 

′ 
 

′  
≥

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

( )

1 2

1 2

1 2

1 1 2

1 1 2

1 1 2

1

1

1

1

1

1

t t

t t

t t

t t

t t t

t t t

t

t

t

t

t

t

A A

B B
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通过结合(17)式，(12)式和 SLF-NMU 算法可以得到 , , , ,A B C U V 和 W 学习过程的规则如下： 
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其中 ˆijky 和 ˆijky′ 计算方式如下所示： 

( )
1

ˆ
f

ijk ir jr ir kr jr kr i j k
r

y u v u w v w a b c
=

= + + + + +∑                       (19) 

( )
1

ˆ
f

ijk ir jr ir kr jr kr i j k
r

y u v u w v w a b c
=

′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′= + + + + +∑                       (20) 

从(18)式有如下发现： 
1) 在广义化的 NAG 中存在 ( ) ( )( )1 2i t i ta aµ − −− ， ( ) ( )( )1 2j t j tb bµ − −− ， ( ) ( )( )1 2k t k tc cµ − −− ， ( ) ( )( )1 2ir t ir tu uµ − −− ，

( ) ( )( )1 2jr t jr tv vµ − −− 和 ( ) ( )( )1 2kr t kr tw wµ − −− 可能使训练过程中出现负项从而不能保证模型整体的非负性，所

以采用了截断策略，始终保证速度项的非负性，从而保证模型整体的非负性； 
2) 在第首次迭代时采用的是 SLF-NMU 方法来更新 , , , ,A B C U V 和 W； 
3) 从第二次迭代开始，(18)式不断的把 NAG 纳入学习过程中。 

4. 超参数的自适应性 

从(18)式可以看到广义化 NAG 算法依赖三个超参数，即正则化系数 1 2,λ λ 和速度参数 µ ，为了让参

数可以自适应的调节大小，根据[14]采用粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算法可以实现训练

模型时超参数的自适应。根据这个原则首先建立一个由 p 个粒子组成的搜索空间。其中，第 j 个粒子的

位置和速度定义分别为： ( ),j j jq λ µ= 和 ( ),j j jv v vλ µ= ，则第 j 个粒子在第 t 次迭代的公式为： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 2 21 1 1 1 1j t j t j t j t t j tv v c r pb q c r gb qω − − − − −= + − + −                 (21) 

( ) ( ) ( )1j t j t j tq q v−= +  

其中 ( )1j tpb − 表示第 j 个粒子发现的最佳位置， ( )1tgb − 表示第 t 次迭代中整个粒子群发现的最佳位置。(21)
式采用的是标准的 PSO [14]，兼容表 1 中 PSO 常用的参数。为了简化下面实验这里令 1 2λ λ λ= = 。根据

[14]限制 , ,v vλ µ λ 和 µ 在如下的搜索空间： [ ],v v vλ λ λ∈ 

 ， ,v v vµ µ µ ∈  


 ， ,λ λ λ ∈  


 ， [ ],µ µ µ∈ 

 。根据实

验经验，本文采用表 2 中所给的数据。 
 

Table 1. PSO parameter setting 
表 1. PSO 参数设置 

ω  1c  2c  1 2,r r  

0.724 2 2 [ ]1 2, 0,1r r ∈ 随机数 

 
Table 2. Parameter setting 
表 2. 参数设置 

λ


 λ  µ  µ  vλ
  vλ  vµ

  vµ  

0.01 0.1 0.8 1.4 −0.018 0.018 −0.12 0.12 

 
由于本章的目标是在一个 HiDS 张量上实现高度精确的缺失数据估计，因此将第 j 个粒子的适应度函

数定义为： 

( ) ( )2
ˆ

ijk
ijk ijk

y
F j y y

∈Γ

= Γ−∑                             (22) 
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其中 ⋅ 表示计算集合中元素个数，Γ是测试集并且 Γ Λ = ∅ ，ˆijky 表示有模型估计出的值， ijky 表示 HiDS
张量中的真实值。由(21)式、表 1 和表 2 可以实现 λ 和 µ 的自适应。 

5. NHLFT-NAG 算法设计与分析 

基于以上讨论，设计出 NHLFT-NAG 模型的算法如算法 1 所示。为了增加算法运行的效率在算法中

引入了几个辅助矩阵。例如 U 依赖于 ( ) ( ) ( ), ,U D OU U U 和 ( )HU 。其中 ( )UU 和 ( )DU 表示存储每一次迭代中的

学习增量， ( )OU 和 ( )HU 表示存储 U 最后两次迭代的中间状态。为了使 1 2,λ λ 和 µ 达到自适应的效果，引

入辅助矩阵 , , BP V P 和 F 分别存储了更新的位置，更新速度，最好的位置和粒子的适应度的函数值。 
 

算法 1. NHLFT-NAG 算法 
输入： 1 2, , , , ,Y f c cωΛ  

输出： , , , , ,U V W A B C  

1. 初始化： , , , , ,U V W A B C 及相应的辅助矩阵；PSO 相关的参数，最大迭代次数 Τ，收敛阈值 δ  

2. 根据(12)式计算损失函数值 

3. 根据(18)式计算 , , , , ,U V W A B C  

4. ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,H O O H O O O H OU U U U V V V V W W= = = = =  
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,O H O O H O OW W A A A AB B B B= = = = =  

( ) ( ) ( ),H O OC C C C= =  

5. 计算适应度函数 pF 值 

6. 利用 PSO 进行参数优化 
7. 目标函数收敛或者达到最大迭代次数，循环结束，否则返回 3 

 
NHLFT-NAG 模型的存储耗费依赖于 , , , , , , , , ,I J K U V W A B CΛ 和相关的辅助矩阵，所以存储耗费为： 

( ) ( )( )
( )( )

5 6 7

5

S I J K f I J K p

I J K f

= Θ Λ + × + + × + × + + + ×

≈ Θ Λ + × + + ×
             (23) 

从(23)式可以看出由于存储耗费和 , , ,I J KΛ 线性相关所以在现实中容易实施。 

6. 实验结果与分析 

6.1. 数据集 

实验采用的两个数据集是由 WSMonitor 收集的[7]，相关细节由表 3 给出。从表 3 可以看到，两个数

据集分别描述了吞吐量和响应时间，记录了 142 个用户在 64 个不同的时间点对 4532 个真实的网络服务

信息，每个数据集拥有 30,287,611 个 Qos 记录。实际上可以得到两个规模为 142 × 4532 × 64 的用户–服

务–时间的 QoS 张量，每个数据集的密度为 73.53%。 
 

Table 3. Dataset description 
表 3. 数据集描述 

数据集 D1 D2 

数据类型 响应时间 吞吐量 

数据范围 0~20 s 0~1000 kbps 
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Continued 

均值 3.165 s 9.609 kbps 

用户数量 142 142 

服务数量 4532 4532 

时间点数量 64 64 

总数量 30,287,611 30,287,611 

 
为了易于比较，在实验之前将 D1 和 D2 两个数据集的数据映射到[0, 5]。将两个数据集随机的划分成

70%训练集 Λ，20%测试集 Γ，10%验证集 Κ。为了消除偏差和主观因素的影响采用 10 折交叉验证，训

练过程将被重复 50 次。训练迭代停止时满足以下条件之一：1) 当误差达到 10−5；2) 达到预先设置的最

大迭代次数 1000 次。 

6.2. 评估指标 

本文关注模型生成数据的准确性，因为它直接反映模型能否精确的挖掘 HiDS 张量的基本特征，故

采用平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)和均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)作为评价标

准。 

ˆMAE
ijk

ijk ijk
y

y y
∈Ψ

= − Ψ∑                                 (24) 

( )2
ˆRMSE

ijk

ijk ijk
y

y y
∈Ψ

= − Ψ∑                               (25) 

其中 Ψ表示验证集，并且Ψ Λ =∅ ，ˆijky 表示测试的项目来自测试集的预测。对于一个模型来说， MAE
和 RMSE 的值越小代表模型预测精度越高。 

6.3. 对比实验和参数设置 

选取了五个模型作对比实验相关细节由表 4 给出。 
 

Table 4. Contrast model 
表 4. 对比模型 

模型 描述 

M1 NHLFT 模型采用 SGD [15]学习超参数 

M2 NHLFT 模型采用 SLF-NMU [7]学习超参数 

M3 NHLFT 模型采用动量法[10]学习超参数 

M4 不带偏置项的 NHLFT-NAG 模型 

M5 带有偏置项的 NHLFT-NAG 模型 

 
M1~M5 都是线性模型其预测的精度依赖潜在因子的维数 f，统一设置 f = 20 来平衡预测精度和计算

效率。模型 M1 依赖正则化系数 λ 和学习率η，由表 5 给出。 
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Table 5. M1’s hyperparameter settings on D1, D2 
表 5. M1 在 D1，D2 上超参数的设置 

数据集 D1 D2 

λ  0.02 0.062 

η  0.0002 0.0004 

 
模型 M2 依赖正则化系数 λ ，由表 6 给出。 
 

Table 6. M2’s hyperparameter settings on D1, D2 
表 6. M2 在 D1，D2 上超参数的设置 

数据集 D1 D2 

λ  0.041 0.054 

 
模型 M3 依赖正则化系数 λ 和加速度常数 µ ，由表 7 给出。 

 
Table 7. M3’s hyperparameter settings on D1, D2 
表 7. M3 在 D1，D2 上超参数的设置 

数据集 D1 D2 

λ  0.042 0.057 

µ  0.85 1.32 

6.4. 实验结果 

表 8，表 9 和表 10 分别记录了五个模型最好的 RMSE，MAE 和训练时间。 
 

Table 8. RMSE of M1~M5 on D1, D2 
表 8. M1~M5 在 D1，D2 上的 RMSE 

数据集 A1 A2 A3 A4 A5 

D1 0.9799 0.7886 0.7954 0.7916 0.7437 

D2 0.6352 0.5046 0.5204 0.4945 0.4671 

 
Table 9. MAE of M1~M5 on D1, D2 
表 9. M1~M5 在 D1，D2 上的 MAE 

数据集 A1 A2 A3 A4 A5 

D1 0.4887 0.4475 0.4518 0.4404 0.4012 

D2 0.4251 0.3136 0.3289 0.3202 0.2938 

 
Table 10. Training time of M1~M5 on D1, D2 (second) 
表 10. M1~M5 在 D1，D2 上训练时间(秒) 

数据集 A1 A2 A3 A4 A5 

D1 4936 3672 1789 562 573 

D2 5724 4597 1962 659 668 
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从表 8 可以看出在 D1 上 M5 的 RMSE 为 0.7437 相比于 M1 的 0.9799 降低了 24.1%，相比于 M2 的

0.7886 降低了 5.69%，相比于 M3 的 0.7954 降低了 6.49%，相比于 M4 的 0.7916 降低了 6.05%。在 D2 上

M5 的 RMSE 为 0.4671 相比于 M1 的 0.6352 降低了 26.4%，相比于 M2 的 0.5046 降低了 7.43%，相比于

M3 的 0.5204 降低了 10.2%，相比于 M4 的 0.4945 降低了 5.54%。M4 和 M5 对 HiDS 张量缺失数据的预

测精度相比于 M1~M3 要高。其中 M5 由于对用户，服务，时间分别增加了线性偏置，使得模型的预测

精度有了进一步提升。类似的结论也可以从表 9 得到。 
从表 10 可以看出 M5 的计算效率明显高于它的同类型的算法。例如，在 D1 上 M5 的训练时间为 573

秒，相比于 M1 的 4936 秒降低了 88.3%，相比于 M2 的 3672 秒降低了 84.3%，相比于 M3 的 1789 秒降

低了 67.9%。而相比于 M4 的 562 秒，M5 的训练时间稍长，因为在 M5 中引入了线性偏置，引入了更多

的自由变量，使得模型训练的参数变多因此时间增加。超参数的调节往往是要耗费大量的时间，而表 10
记录的是 M1~M3 预先调好参数之后模型的训练时间，本文提出的 M5 超参数时通过 PSO 自适应的调节，

从而节约了大量的时间。 
图 4~7 分别记录了 M1~M5 在 D1 和 D2 上训练时的 RMSE 和 MAE 的收敛曲线。从图 4 和图 5 中可

以看出当 NHLFT 模型采用了广义化 NAG 算法和参数的自适应调节之后模型的收敛速度明显高于同类型

的算法(M1, M2, M3)，例如在 D1 上 M5 (图 4(e))只迭代了 94 次就已经收敛而 M1，M2，M3 分别迭代了

903，653，206 次才收敛，这个结果明显优于同类型的算法。注意当加入 PSO 调节超参数的自适应之后

NHLFT-NAG 模型每次迭代都要遍历所有的粒子，因此每次迭代实际上是由 p 个子迭代构成。但是即使

是这样 M5 的收敛速度依然是最快的。类似的结论在图 6 和图 7 中得到。 
 

 
(a) M1                                (b) M2                                 (c) M3 

 
(d) M4                                           (e) M5 

Figure 4. RMSEs of M1~M5 on D1 
图 4. M1~M5 在 D1 上的 RMSEs 
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(a) M1                                (b) M2                                 (c) M3 

 
(d) M4                                    (e) M5 

Figure 5. RMSEs of M1~M5 on D2 
图 5. M1~M5 在 D2 上的 RMSEs 
 

 
(a) M1                                (b) M2                                (c) M3 

 
(d) M4                                      (e) M5 

Figure 6. MAEs of M1~M5 on D1 
图 6. M1~M5 在 D1 上的 MAEs 
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(a) M1                                (b) M2                                (c) M3 

 
(d) M4                                         (e) M5 

Figure 7. MAEs of M1~M5 on D2 
图 7. M1~M5 在 D2 上的 MAEs 

7. 结论 

本章主要目的是预测动态 QoS 数据中的缺失值，将动态数据建模成用户–服务–时间的张量，进行

潜在因子张量分解，为此提出了 NHLFT-NAG 模型，该模型考虑了：1) 线性偏置；2) 数据的非负性；

3) 超参数的自适应性。因此本文提出的 NHLFT-NAG 模型不仅加快了收敛速度而且在精度上也取得了一

定的优势。将来可以对 NHLFT-NAG 模型进行进一步拓展，如改变模型的正则化项，此外还可以考虑采

用其他优化算法来对模型的超参数进行优化。 
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