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一种基于深度 RTRBM 的动态网络链路预测方法

潘嘉琪,邹俊韬
(南京航空航天大学 计算机科学与技术学院,江苏 南京 211106)

摘摇 要:针对节点对的嵌入特征随时间演化而发生的骤变问题,提出了一种基于深度循环时序受限玻尔兹曼机(RTRBM)
的链路预测方法。 在样本集构建方面,利用网络嵌入学习自动化提取网络节点特征,并以嵌入特征空间中两个节点间的

距离作为节点对样本属性;在学习模型选择方面,将 RTRBM 模型应用于动态网络链路预测,考虑到短时间间隔内节点在

嵌入特征空间中的位置相对稳定,对 RTRBM 的能量函数及训练过程进行了改进。 此外,为了提取节点对的深度时序特

征,结合深度学习理论,通过纵向地堆叠多个改进后的 RTRBM 构成深度学习结构,并利用 Logistic 回归分类器对动态网络

中的链路关系进行分类和预测。 实验结果表明,改进后的 RTRBM 及其深度学习模型相比于其他方法在 AUC 指标下有着

明显的性能提升。
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A Dynamic Link Prediction Method Based on Deep Recurrent Temporal
Restricted Boltzmann Machine

PAN Jia-qi,ZOU Jun-tao
(School of Computer Science and Technology,Nanjing University of Aeronautics and Astronautics,

Nanjing 211106,China)

Abstract:Aiming at the abrupt change of embedded features of node pairs with time evolution,a temporal link prediction method based
on deep recurrent temporal restricted Boltzmann machine (RTRBM) is proposed. In the aspect of sample set construction, network em鄄
bedding is used to extract node features over networks, and the distance between node pairs is taken as sample attributes. In terms of
learning model selection, RTRBM is applied to temporal link prediction. Considering the position of the node in the embedded features
space is relatively stable in a short time interval, the energy function and training process of the RTRBM are improved. In addition, In
order to extract the depth-series features of node pairs, the deep learning theory is combined to form a deep leaning structure by stacking
multiple improved RTRBM vertically, and a logistic regression classifier is utilized finally to classify and predict link relationships in
dynamic networks. The experimental results show that the improved RTRBM and its deep learning model have significant performance
improvement under the AUC index compared with other methods.
Key words:Temporal Network;Link Prediction;Network embedding;Restricted Boltzmann Machine

0摇 引摇 言
链路预测不仅能够帮助人们挖掘网络内部的结构

模式和分析网络动态演化的规律,而且还在学术推荐、
犯罪治安监控、基因交互研究等诸多领域中体现出了

实际的应用价值。
Sarkar 等人[1]将非参数方法运用到动态网络的链

路预测问题中,并使用局部敏感哈希加速了贝叶斯推

断过程。 Zhai 和 Zhang[2]试图通过结合矩阵分解和自

动编码机来处理链路预测问题,并同时利用 Dropout
技术来进行模型的训练以防止过拟合现象。 Zhu 等

人[3]通过矩阵分解来对动态网络进行链路预测,并且

通过理论分析,提出了一种局部块坐标下降的优化策

略。 Zhang 等人[4]提出了一种基于卷积神经网络的链

路预测模型,该模型首先提取目标节点对的 k 步局部

子图,然后再通过标签传播算法对子图内的每个节点

进行哈希编码,最后将编码后的特征用于卷积神经网
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络进行有监督的分类学习。 Keikha 等人[5] 提出了一

种基于深度学习的链路预测框架,该框架利用网络表

征学习来构建节点对间的特征,然后利用分类器进行

链路预测。 Zhang 等人[6]利用堆叠自动编码机对引文

网络进行链路预测,取得了不错的预测结果。
传统的关于动态网络链路预测的方法都是在单个

时态下执行网络的特征提取,然后通过加权组合进行

预测,这很可能会导致同一节点对在特征空间中的位

置在两个邻近的时态间出现较大的波动,从而造成误

差。 为了解决动态网络链路预测中节点对的时序特征

提取面临的问题,文中提出一种基于深度 RTRBM 的

动态网络链路预测方法。 通过使用网络嵌入学习算法

构建动态网络的时序特征,再结合深度学习理论将多

个改进后的 RTRBM 纵向堆叠以构成深度学习结构,
最后结合 Logistic 回归分类器对动态网络中的链路进

行分类和预测。
问题定义:动态网络链路预测是指根据网络前 T

个时间快照 {G1,G2,…,GT} 对应的结构信息来预测

网络在 T + 1 时刻中的链路状态。 其中 G t = (Vt,E t)
表示网络在 t时刻的状态, Vt 表示 t时刻网络中的节点

集合, E t 表示 t 时刻网络中的边集合, T 为网络的时间

快照个数。 为了便于分析网络拓扑结构的演化机制,
文中暂不考虑节点随时间变化的情况,即 Vt 保持

不变。

1摇 改进的循环时序受限玻尔兹曼机
1. 1摇 改进的循环时序受限玻尔兹曼机

循环时序玻尔兹曼机( recurrent temporal restricted
Boltzmann machine,RTRBM) [7] 是由一系列条件受限

玻尔兹曼机( conditional restricted Boltzmann machine,
CRBM) [8]组成的链式结构,其主要作用是对带有时序

关系的数据进行建模,其结构如图 1 所示。

图 1摇 RTRBM 结构示意图

在图 1 中,上面用虚线框住的部分是一个基本的

RBM 结构,其作用是提取数据的隐含特征,而下面虚

线框住的部分是一个循环链式结构,其目的是对数据

的时序特性进行建模表达。 其中, vt 沂 RNv 和 h t 沂 RNh

分别为样本对应于 t 时刻的数据和隐含特征。 令 兹 =
{W,U,b,c} 为 RTRBM 的模型参数,W沂RNh伊Nv 为可见

层和隐含层之间的连接权重, U沂RNh伊Nh 为隐含层在时

间链上彼此之间的连接权重, b沂RNv 和 c沂RNh 分别为

可见层和隐含层的偏置, r t 沂RNh 表示输入样本数据在

时间链上关于 t 时刻的隐含特征,它作为传递项捆绑

了输入样本的时间属性。
RTRBM 考虑了前一时刻样本在时间通道上的期

望输出,并以此作为条件得到可见层变量和隐含层变

量的条件联合概率分布。 对于任意时刻 t( t > 1) ,给
定样本前一时刻在时间通道上的期望输出 r t -1 ,
RTRBM 关于可见层变量和隐含层变量的条件联合分

布定义为:

p(vt,h t | r t -1) = 1
Zr t-1

exp{ - E(vt,h t | r t -1)} (1)

其中, Zr t-1 为归一化因子,它依赖于 r t -1 ,而 E(vt,
h t | r t -1) 为 RTRBM 对应于 t 时刻的能量函数,其定

义为:
E(vt,h t | r t -1) = - hT

t WvTt - bTvt - cTh t - hT
t Ur t -1

(2)
r t 是一个时间变量,并且依赖于 r t -1 。 在时间链上

给定一组时序样本数据 {v1,v2,…,vT} , r t 的定义

如下:

r t =
sigm(Wvt + c + Ur t -1),t > 1

sigm(Wvt + c),t ={ 1
(3)

从形式上可以看出, r t 本质上就是关于第 t 个

RBM 在隐含层上的概率输出期望,即 r t = E[h t | vt] 。
对于时间链长度为 T 的 RTRBM,假定时间链上的每

个单元之间彼此独立,则其所有可见层和隐含层的联

合条件概率分布可以表述为:
p({vt,h t}

T
t = 1 | { r t}

T-1
t = 1) =

摇 摇 p(v1,h1)仪
T

t = 2
p(vt,h t | r t -1) =

摇 摇 1
Z·Zr1…ZrT-1

exp{ - E({vt,h t}
T
t = 1 | { r t}

T-1
t = 1)}

(4)
其中 Z 为第一个 RBM 的归一化因子,且有:

E({vt,h t}
T
t = 1 | { r t}

T-1
t = 1) = - 移

T

t = 1
(hT

t Wvt + bTvt +

cTh t) - 移
T

t = 2
hT
t Ur t -1 (5)

给定 r t -1( t > 1) ,则第 t 个 RBM 在隐含层和可见

层上的采样概率变为:
p(h t,j = 1 | vt,r t -1) = sigm(W j. vt + c j + U j. r t -1)

(6)
p(vt,i = 1 | h t,r t -1) = sigm(WT

. ih t + b i) (7)
在 r1,r2,…,rT-1 已知的情况下,RTRBM 结构中的
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所有 RBM 都可以看成是相互独立的,因此,对于每个

RBM 而言,可以单独地执行分块 Gibbs 采样来近似求

解模型参数的梯度。
对于一般的复杂网络,虽然网络内部的节点数量

较多,但是节点对之间的连接却很少,这一方面表现出

了网络的稀疏性,另一方面反映了除非特殊事件或异

常情况的发生,大部分节点在网络中的状态应该基本

保持不变,也就是说随着时间的推移,大部分节点对应

的特征向量在潜层空间中所处的位置相对保持稳

定[9]。 基于这一假设,文中在 RTRBM 的能量函数中

加入了对时序样本的平滑处理,即

E({vt,h t}
T
t = 1 | { r t}

T-1
t = 1) = - 移

T

t = 1
(hT

t Wvt + bTvt +

摇 摇 cTh t) - 移
T

t = 2
hT
t Ur t -1 + 茁

2 移
T

t = 2
椰r t - r t -1椰

2
2

(8)

其中, 茁 为惩罚项系数, 移
T

t = 2
椰r t - r t -1椰

2
2 为惩罚

项,用于防止样本在时间链上产生较大的输出波动,从
而对模型的性能造成影响。
1. 2摇 RTRBM 模型的学习过程

RTRBM 模型的学习过程涉及到输入数据的对数

似然概率 log p(v1,v2,…,vT) 关于模型参数 兹 求梯度

的过程,而在使用 CD 算法求解模型该近似梯度时,又
涉及到了式(8)中能量函数关于参数 兹求梯度的过程。
为了方便描述具体的梯度推导过程,文中将式(8)中

的能量函数改写为 E = - H - Q2 - 茁·L 的形式,其中

H = 移
T

t = 1
(hT

t Wvt + bTvt + cTh t)

Q2 = 移
T

t = 2
hT

t Ur t -1

L = 1
2 移

T

t = 2
椰r t - r t -1椰

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

2
2

(9)

基于分块 K-CD 算法的 RTRBM 模型参数 兹 的梯

度为:
驻兹 = Eh1,…,hT| v1,…,vT;r1,…,rT-1[ - 塄兹E] -

Ev1,…,vT;h1,…,hT| r1,…,rT-1[ - 塄兹E] =
掖塄兹H业 0 - 掖塄兹H业üþ ýï ï ï ï ï ï ï K

驻兹H

+

掖塄兹Q2业 0 - 掖塄兹Q2业üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï K

驻兹Q2

+

掖塄兹L业 0 - 掖塄兹L业üþ ýï ï ï ï ï ï K

驻兹L

(10)

(1) H 关于参数 兹 的梯度 塄兹H 。
H 关于参数 兹 的梯度求解比较简单,就相当于在

每个 RBM 上分别对参数 兹 进行求导,即

塄WH = 移
T

t = 1
hT
t vt,塄UH = 0,

塄bH = 移
T

t = 1
vt,塄cH = 移

T

t = 1
h t (11)

(2) Q2 关于参数 兹 的梯度 Ñ兹Q2。
由于 Q2 关于参数 兹 的梯度都依赖于 r t ,所以在计

算梯度时,需要先计算 r t 关于参数 兹 的梯度,而 r t 关于

参数 兹 的梯度可以通过时序反向传播算法 ( back
propagation through time,BPTT) [10] 来进行递归式的

求解。

令Qt =移
T

子 = 2
hT

子Ur子-1 = Qt +1 + hT
t Ur t -1 ,且 QT+1 = 0,则

根据链式法则有:
Ñr tQt +1 = UT(塄r t+1Qt +2已r t +1已(1 - r t +1) + h t +1)

(12)
其中 已 为元素对乘积。 由于 Qt +1 不是关于 r1,r2,

…,r t -1 的函数,故有 塄r tQ2 =塄r tQt +1 ,因此 Q2 关于 r t( t
逸1) 的偏导数可以通过递归的形式逐一求解。

同理, Q2 关于参数 U的偏导数可以根据链式法则

递归求解,即

塄UQ2 = 移
T

t = 2
[塄r tQt +1已r t已(1 - r t) + h t]·rTt-1

(13)
根据式(10)和式(13),可以求出 RTRBM 模型关

于参数 U 的梯度。 令 Dt = 掖塄r tQt +1业 0 - 掖Ñr tQt +1业 K,
2 臆t 臆 T + 1,且 DT+1 = 0,则

驻UQ2 =

移
T

t = 2
[Dt已r t已(1 - r t) + 掖h t业 0 - 掖h t业 K]·rTt-1

(14)
其中, 掖塄r tQt +1业 0 = Eh t+1,…,hT| v t+1,…,vT;r1,…,rT-1[塄r tQt +1]

表示“数据分布冶 在{ r t}
T-1
t = 1 条件下的期望, 掖塄r tQt +1业 K

= Ev t+1,…,vT;h t+1,…,hT| r1,…,rT-1[塄r tQt +1] 表示执行 K 步分块 CD
算法后,“模型分布冶在 { r t}

T-1
t = 1 条件下的期望。

因为 Ñr tQt +1 是通过递归的方式求解的,故 Dt 也是

以递归的形式求解的,即
Dt = UT[Dt +1已r t +1已(1 - r t +1) +

掖h t +1业 0 - 掖h t +1业 K] (15)
其中 1 臆 t 臆 T - 1。
同理,RTRBM 模型关于参数 W,b,c 的梯度分

别为:

塄WQ2 = 移
T

t = 2
[Dt已r t已(1 - r t)]·vTt (16)

塄bQ2 = 0 (17)

塄cQ2 = 移
T

t = 2
[Dt已r t已(1 - r t)] (18)

(3) L 关于参数 兹 的梯度 Ñ兹L 。
L 关于参数 兹的梯度需要先计算 L 关于 r t 的梯度,

其计算过程可以根据链式法则进行求解,即:
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塄r tL = 鄣L
鄣r t

+ UT[ 鄣L
鄣r t +1

已r t +1已(1 - r t +1)] (19)

而

鄣L
鄣r t

=

r t - r t +1,

2r t - r t -1 - r t +1,

r t - r t -1,

t = 1
2 臆 t 臆 T - 2
t = T -

ì

î

í

ï
ï

ïï 1
(20)

其中 rT = 0。 所以 L 关于参数 W,U,b,c 的梯度分

别为:

塄WL = 移
T-1

t = 1
[塄r tL已r t已(1 - r t)]·vTt (21)

塄UL = 移
T-1

t = 2
[塄r tL已r t已(1 - r t)]·rTt-1 (22)

塄bL = 0 (23)

塄cL = 移
T-1

t = 1
塄r tL已r t已(1 - r t) (24)

RTRBM 具体的实现如算法 1 所示:
算法 1:基于分块 CD-K 的 RTRBM 训练流程。
输入:时序样本数据 v1,v2,…,vT ,最大训练迭代次数

maxIter ,学习速率 浊 ,CD 算法执行步长 K ,惩罚项系数

茁 ,以及每个 RBM 共享的模型参数:可见层神经元个数

n_visible ,隐含层神经元个数 n_hidden
输出:RTRBM 模型的最优参数 兹* = {W*,U*,b*,

c*}
1. 随机初始化模型参数 W,U,b,c ;
2. for iter = 1 to maxIter do
3. 根据式(3)计算出第 t 个 RBM 在时间链上的输出

期望 rt ;
4. for t = 1 to T do
5. for k = 1 to K do
6. 根据式(6)计算出第 t 个 RBM 隐含层的采样概率

并采样 h(k)
t,j ~ p(ht,j = 1 | v(k)t ,rt-1)

7. 根据式(7)计算出第 t 个 RBM 可见层的采样概率

并采样 v(k+1)t,i ~ p(vt,i = 1 | h(k)
t )

8. end for
9. 根据式(15)计算 Dt(2 臆 t 臆 T)
10. end for
11. 根据式(11)计算出 H 关于参数 W,U,b,c 的梯度

塄WH,塄UH,塄bH,塄cH
12. 根据式(14)、(16)、(17)和(18)计算模型在 Q2 上

关于参数 W,U,b,c 的梯度 驻WQ2,驻UQ2,驻bQ2,驻cQ2

13. 根据式(19)和(20)计算 Ñr tL 1 臆 t 臆 T -( )1
14. 根据式(21) ~ 式(24)计算 L 关于参数 W,U,b,c

的梯度 塄WL,塄UL,塄bL,塄cL
15. 根据式(10)计算参数的梯度 驻兹
16. 利用随机梯度下降法更新参数 兹(iter+1) = 兹(iter) +

浊·驻兹
17. end for

2摇 基于深度 RTRBM 的动态网络链路预测

方法
2. 1 摇 基于深度 RTRBM 的动态网络链路预测模型

框架

如图 2 所示,基于深度 RTRBM 模型的动态网络

链路预测框架总共分为数据预处理和模型训练两个部

分。 数据预处理部分主要负责样本集的构建和训练测

试集的划分,而模型训练部分则主要负责训练深度

RTRBM 模型。 具体的预测流程为:
步骤 1:对原始网络数据进行预处理得到时序样

本集,其中样本属性由 t1 ~ tT-1 时刻的节点对特征组

成,样本标签由节点对在 tT 时刻的状态构成,有连边

则为 1,否则为 0;然后再采用随机抽样或十折交叉验

证法对样本集进行划分,得到训练集 trainSet 和测试集

testSet;
步骤 2:将训练集 trainSet 输入至深度 RTRBM 模

型,通过横向 BPTT 算法逐层训练,获得第 n 层的隐含

特征;
步骤 3:将第 n 层的隐含特征作为 Logistic 回归模

型的输入,通过随机梯度下降和反向传播 ( back
propagation,BP)对第 n 层的模型参数进行微调;

步骤 4:将测试集 testSet 输入至已训练好的预测

模型,得出最后的预测结果。

1 RTRBM

n-1 RTRBM

n RTRBM

2 RTRBM

Logistic

BPTT

B
P

图 2摇 基于深度 RTRBM 的动态网络链路预测框架

2. 2摇 深度 RTRBM 模型结构

图 3 所示的是一个具有两层结构的深度 RTRBM
模型,该模型采用贪婪式的训练方法,它将第 n - 1 层

的隐含特征 h(n-1)
1 ,h(n-1)

2 ,…,h(n-1)
T 作为第 n 层 RTRBM

的输入,经训练得到深度 RTRBM 模型在第 n层上的隐

含特征 h(n)
1 ,h(n)

2 ,…,h(n)
T ,直到深度 RTRBM 模型的最

后一层 RTRBM 训练完毕为止。
假设每个时序样本含有 T 个时间快照,深度

RTRBM 模型在第 d 层上的输入输出维度分别为 N(d)
v
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和 N(d)
h ,深度为 D ,分块 CD 算法执行步长为 K ,训练

周期为 I ,则在贪婪训练方式下总共所需要的时间复

杂度为 O 移
D

d = 1
2I((K + 1)N(d)

v N(d)
h + TN(d)

v N(d)3
h( )) 。

图 3摇 两层 RTRBM 结构示意图

2. 3摇 时序样本集的构建

给定一组网络的时间快照 {G1,G2,…,GT} ,文中

首先利用 Node2Vec 算法[11]提取各个网络快照状态下

的节点特征,然后在此基础上构建节点对的特征,并且

为了保证样本集拥有足够的区分度,还添加了 CN、
RA、AA 相似性度量指标得分作为扩充属性集,最后将

每个时间快照的样本数据合并为最终的时序样本集。

3摇 实验仿真与结果分析
3. 1摇 实验设置

3. 1. 1摇 数据集

实验部分使用的数据集全部来源于 Koblenz
Network Collection( http: / / konect. uni -koblenz. de / )和

Stanford Large Network Dataset ( http: / / snap. stanford.
edu / data / ),其中包含 2 个人际关系网络和 5 个邮件传

递网络,其相关统计信息如表 1 所示。
表 1摇 动态网络的相关统计信息

数据集 节点数 边数 时间样本个数

Email 986 332 334 5

Email-D1 309 61 046 5

Email-D2 162 46 772 5

Email-D3 89 12 216 5

Email-D4 142 48 141 5

Haggle 274 28 244 4

Infect 410 17 298 5

3. 1. 2摇 对比算法

为了验证提出方法的有效性,使用两种动态网络

链路预测方法与之进行对比实验,即基于相似性度量

的方法和基于深度学习的方法。
(1)基于相似性度量的方法。

对于给定的一组网络时间快照序列 {G1,G2,…,
GT} ,基于相似性度量的方法首先将前 T - 1 个网络快

照 {G1,G2,…,GT-1} 压缩成对应的概念图 G1,T-1 ,然后

在 G1,T-1 上做静态网络链路预测,预测 GT 的链路情

况[12]。 G1,T-1 的邻接矩阵 A1,T-1 定义如下:

A1,T-1 =
1,if埚k 沂 [1,T - 1],Ak( i,j) = 1

0,{ otherwise
(25)

其中 Ak 为图 Gk 的邻接矩阵。 文中采用的度量指

标为 CN、RA 和 AA。
(2)基于深度学习的方法。
基于深度学习的方法主要区别在于所使用的学习

模型,文中采用的学习模型有:条件时序受限玻尔兹曼

机( conditional temporal Restricted Boltzmann Machine,
ctRBM) [13]和深度条件置信网( conditional Deep Belief
Network,cDBN) [14]。
3. 1. 3摇 超参数设置

在模型参数的设置上, RBM 作为 DRTRBM 和

cDBN 的基本单元,其权重矩阵 W 采用文献[15]中的

方式进行随机初始化,学习速率 浊 设为 0. 01,CD 算法

的执行步长 K 设为 1,最大训练次数 maxIter 设为 100。
另外,DRTRBM 的惩罚项系数 茁 设为 0. 001。

在实验结果上,文中采用十折交叉验证法,对每个

网络分别重复实验 30 次,并取平均值作为最终的实验

结果。
3. 2摇 实验结果

文中使用 AUC 指标来评估各个算法在不同数据

集上的预测性能,实验结果如图 4 所示。

图 4摇 算法关于动态网络链路预测的 AUC 得分

对于 Email 数据集,DRTRBM 的平均 AUC 得分最

高,相对于 CN、RA、AA、ctRBM、cDBN 和 RTRBM 分别

将基准线提高了 26. 70% 、31. 14% 、31. 36% 、2. 54% 、
5. 84%和 5. 46%。 此外,改进后的 RTRBM(ImRTRBM)
性能比未改进的 RTRBM 提高了 3. 32% ,说明 Email 网
络在短时间间隔内节点对之间的关联相对较为稳定。
DRTRBM 的平均 AUC 得分比 ImRTRBM 提高了近 2.
08% ,说明通过堆叠多个 RTRBM 提取动态网络的深
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度时序特征能够有效地提高链路预测的精度。
对于 Email - D1 数据集, ctRBM、cDBN、RTRBM、

ImRTRBM 和 DRTRBM 的平均 AUC 得分都在 0. 85 以

上,而 CN、RA 和 AA 的平均 AUC 得分都在 0. 65 左右。
其中 DRTRBM 的平均 AUC 得分最高,相比于 ctRBM、
cDBN、RTRBM 和 ImRTRBM 分别将基准线提高了

2郾 04% 、5. 49% 、2. 68% 和 2. 39% 。 ImRTRBM 的平均

AUC 得分比 RTRBM 只提高了 0. 28% , 说明对于

RTRBM 的时间平滑处理效果并不是很明显。 另外,
ctRBM 的平均 AUC 得分次高,说明网络前一时刻的状

态对于后一时刻的状态影响很大。
此外,在 Email-D2 ~ D4、Haggle、Infection 数据集

上,ImRTRBM 和 DRTRBM 的平均 AUC 得分都比其他

算法要高。
总的来说,基于机器学习的方法在 AUC 指标上均

比基于相似性度量的方法要高;其次,文中提出的基于

深度 RTRBM 的动态网络链路预测方法不仅可以有效

地提取动态网络的深度时序特征,而且可以处理节点

对特征随时间演化而发生的骤变问题,进而提高链路

预测的准确性。

4摇 结束语
将 RTRBM 应 用 于 动 态 网 络 的 链 路 预 测, 对

RTRBM 模型的能量函数和训练过程进行了改进。 在

所提 出 的 动 态 网 络 链 路 预 测 框 架 中, 首 先 利 用

Node2Vec 算法提取网络节点的嵌入特征,并基于该特

征构建用于后续学习分类的时序样本集,然后结合深

度学习理论将多个改进后的 RTRBM 纵向堆叠以构成

深度学习结构来提取网络的深度时序特征,最后结合

Logistic 回归分类器对动态网络中的链路进行分类和

预测。 实验结果表明,该方法相比于其他方法有着明

显的性能提升。 然而,深度 RTRBM 模型中的超参数

需要根据网络类型和规模而决定,因此如何高效地选

择模型的超参数是今后要研究的主要问题。
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