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基于最大熵模型的导师 -学生关系推测*
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导师 -学生关系是科研合作网络中重要的关系类型之一,准确识别此类关系对促进科研交流与合作、评审回避

等有重要意义.以论文合作网络为基础,依据学生发表论文时通常与导师共同署名的现象,抽象出能够反映导师 -学

生合作关系的特征,提出了基于最大熵模型的导师 -学生关系识别算法. 利用 DBLP中 1990—2011年的论文数据进

行实例验证,结果显示: 1)关系类型识别结果的准确率超过 95%; 2)导师 -学生关系终止时间的平均误差为 1.39年.

该方法在识别关系时避免了特征之间相互独立的约束,准确率优于其他同类识别算法,且建模方法对识别社交网络

中的其他关系类型也具有借鉴意义.
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1 引 言

科研合作网络是科研人员在科研合作过程中

逐渐形成的合作关系网络. 通过对科研合作网络的

研究可以更深入地认识科研人员的合作规律,推动

科研工作的合作、交流与创新. 在科研合作网络中,

不同类型的关系对科研合作的影响较大.识别科研

合作网络中的关系类型有助于准确地建立科研合

作网的网络模型,促进科研合作与协同创新. 导师 -

学生关系是科研合作中常见的一种关系类型. 与其

他关系类型相比,识别导师 -学生关系在理解师承

关系、学术团体挖掘、评审回避等方面有更大的

实际意义.

近年来, 关系类型识别引起了学术界的关注.

最初的工作主要集中在识别朋友关系是否存在,如

Bai等 [1]利用半局部相似索引 (semi-local similarity

index)研究了复杂网络中的链路预测; Backstrom和

Leskovec[2] 提出了一种有监督的随机游走算法推

测社交关系的强度; Leskovec 等 [3] 利用对数回归

模型识别社交网络中的朋友关系或非朋友关系.上

述工作仅仅识别朋友关系是否存在,并未区分关系

类型. 后来的研究工作扩展到识别特定领域社交网

络中的关系类型,如 Diehl等 [4] 通过学习到的排序

函数识别公司中的经理 -职员关系; Eagle等 [5] 基

于移动电话的通话关系挖掘了隐含在其中的通信

模式,并以此为基础识别隐含在网络中的关系类型.

这两类工作并不能直接应用到导师 - 学生关系识

别中. Wang等 [6] 挖掘了隐含在科研合作网络中的

导师 - 学生关系, 该算法基于因子图建模, 推测结

果中反例误判率比较理想,但正例的准确率和覆盖

率有待进一步提高. 近年来学者们也对社交网络中

的复杂关系识别进行了研究,如 Tang等 [7] 跨越不

同社交网络 (如邮件网络、科研合作网络等)提出

一种基于因子图的统一框架识别朋友关系类型,其

建模方法与文献 [6] 类似. Tang 等 [8] 利用人人网

中已经标注出来的朋友类型和社交网络中的社团

属性来识别朋友之间的关系.但该方法假设同一个

社区内人的关系类型相同,并不完全符合实际情况.

另外该方法对已经明确标注出来的关系类型有较

高的要求,而现实中的科研合作网络中很少明确标

注出关系类型. 可见,除文献 [6]外,已有工作没有

考虑科研合作网络的实际情况,而不能直接应用到

导师 -学生关系识别中,但对推测师生关系具有借
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鉴意义.

为提高导师 - 学生关系识别的准确率和覆盖
率, 本文以科研人员的论文合作网络为数据基础,
研究导师 - 学生关系识别方法. 在论文合作网络
中, 学生发表的论文中通常会署导师的姓名, 而导
师发表的论文中未必署学生的姓名;导师发表的第
一篇论文的时间早于学生;导师发表论文的数量多
于学生的数量等. 根据这些科研合作网络的特点,
抽象出具体的特征, 提出基于最大熵模型和特征
选择 (maximum entropy model with feature selection,
MEM-FS)导师 -学生关系识别算法,实例验证的结
果显示 MEM-FS 的准确性超过 95%. 算法 MEM-
FS的建模方法可以扩展到社交网络中的关系识别,
对研究社交网络上的信息传播 [9,10] 和复杂网络中

的关键节点 [11]识别具有现实意义.

2 问题描述

用二分网络 G= (E,A,P) 表示论文合作网络

(在下文中, 论文合作网络也称科研合作网络),
其中 A = {a1, a2, · · · , an} 是网络中所有作者的
集合, P = {p1, p2, · · · , pm} 是所有文章的集合,
E = {eik|1 6 i 6 n, 1 6 k 6 m, ai 是 pk 的作者 }是
所有边的集合.在网络G中,作者之间不存在边,但
作者之间隐含了不同类型的关系,比如导师 -学生
关系等. 本文工作主要是识别这些隐含在科研合作
网络中的导师 -学生关系.

定义 1 变量集合R= {ri j|16 i6 n, 16 j 6 n}
表示作者之间的相互关系,其中 ri j 表示作者 ai 和

a j 之间的关系.

定义 2 二元变量集合 TMPY = {yi j|1 6 i 6 n,
1 6 j 6 n}表示作者之间是否是导师 -学生关系,其
中 yi j 对应 ri j,其关系如下:

yi j =

1 ri j是导师 -学生关系

0 否则
. (1)

文中的导师 -学生关系特指学生读书期间的关
系, 开始时间为学生入学时间, 终止时间为学生毕
业时间. 为准确地描述特定时间段内的导师 -学生
关系,扩展定义 2中的二元变量为一个三元组.

定义 3 集合 Y = {{yi j, sti j, eti j}|1 6 i 6 n,
1 6 j 6 n}表示作者之间是否是导师 -学生关系以
及该关系的开始时间和终止时间,其中 sti j 表示关

系的开始时间, eti j 表示关系的终止时间.

基于上述的基本定义,导师 -学生关系推测问
题定义如下.
定义 4 导师 -学生关系推测问题 给定科研

合作网络 G,推测集合 R中的每对作者关系 ri j 是

否是导师 -学生关系以及关系存续时间段,即 {yi j,
sti j, eti j}. 该问题可以定义为一个最大后验概率问
题,即

ŷ = argmax
y

P (y|G), (2)

其中 ŷ = {ŝti j, êti j, ŷi j}.
判断关系 ri j 是否是导师 -学生关系实际上是

个分类问题.在网络G中可以找到很多用于分类的

特征,如每位作者的文章数量、合作的文章数量等,
但这些特征之间并非完全独立,如两位作者合作的
文章数量与每位作者的论文数量是关联的,因此本
文采用不要求特征独立的最大熵模型解决该问题.

3 基于最大熵模型的导师 - 学生关系
推测

从定义 4中可知,解决导师 -学生关系推测问
题需要推测三个数值,即是否是导师 -学生关系 yi j,
开始时间 sti j 以及终止时间 eti j.

3.1 推测开始时间 st i j

从科研合作网络提供的信息中,很难准确地推
测出导师 -学生关系的真正开始时间. 本文用导师
和学生共同署名发表的第一篇文章的时间作为关

系的开始时间 sti j. 一般来说,学生发表第一篇论文
的时间要晚于学生的入学时间,因此推测的 sti j 比

实际的关系开始时间滞后.

3.2 推测终止时间 eti j

借鉴文献 [6]的方法,利用 Kulczinski系数 (下
文简称 Kulc系数)推测关系终止时间,其定义如 (3)
式所示.

Kulct
i j =

∑k6t |pnk
i j|

2

×

(
1

∑k6t |pnk
i |
+

1
∑k6t |pnk

j|

)
, (3)

其中, |pnk
i |表示作者 ai 在第 k 年发表的文章数量,

|pnk
i j|表示作者 ai 和 a j 在第 k 年共同发表的文章

数量. 文献 [12]指出导师和学生发表文章的数量具
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有较高的相关性,随着导师和学生合作论文数量的
增加, Kulc系数也增加. 在导师 -学生关系存续期
间, 学生发表的论文通常署导师的名字, Kulc系数
会逐年增加;学生毕业后发表的论文不再署导师名
字, 此时 Kulc系数会停止增加. 因此, 通过计算每
对作者每年的 Kulc 系数, 根据该系数的变化可以
判断关系的终止时间. 由此推测关系终止时间和开
始时间一样也有滞后性,因为论文从完成到发表有
一定的时间间隔.

3.3 基于最大熵模型推测导师 -学生关系

推测导师 -学生关系的核心思想是,学生通常
和导师合作发表论文, 因此在学生发表的论文中,
其导师通常是作者之一; 而在导师发表的论文中,
学生未必是合作作者. 推测过程中不涉及第三位作
者. 因此, (2)式中导师 -学生关系推测问题可以表
示为

P(yi j|G) = P(yi j|G′
i j), (4)

其中G′
i j 是科研合作网络中作者 ai 和 a j 及他们的

文章所构成的二分子图.
导师 -学生关系推测结果受诸多因素影响,如

每位作者发表的文章数量、两位作者共同发表文

章数量的比值等, 把所有这些影响因素记为集合
X ,其中 x ∈X 表示某种影响因素.为便于表示各
种因素对推测结果的影响,引入指示函数如下:

f (x,y) =

1 如果(x,y)满足特定条件

0 否则
, (5)

指示函数 f 又称特征函数,简称为特征. 在最大熵
模型中, 多种因素对应多个特征. 利用最大熵模型
推测导师 -学生关系时, (4)式所示的条件概率可改
写为

p(y|G) = Zλ (x)exp
(
∑i λi fi(x,y)

)
, (6)

Zλ (x) = 1
/

∑y exp
(
∑i λi fi(x,y)

)
, (7)

其中, Zλ 是归一化因子, λi是权重因子,表示特征 fi

的重要性.
影响推测导师 - 学生关系的因素可分为两大

类: 作者特征 (author features)和关系特征 (relation-
ship features).
作者特征 fU (x,y)在某种程度上反映一位作者

具有导师或学生身份的可能性,仅与单个作者相关.

例如当一位作者发表的论文数量少于 5篇时,该作
者具有导师身份的概率会很低.
关系特征 fR(x,y)指两位作者发表论文数量的

相互关系, 是推测导师 - 学生关系的关键特征. 比
如,两位作者发表论文的比值、共同发表论文数量
与各自发表论文数的比值等.
基于上述两个特征的定义, (6) 式可以进一步

表示为

p(y|x) = p(y|G)

= Zλ (x)exp

{
K(A)

∑
i

λi fAi(x,y)

+
K(R)

∑
i

λi fRi(x,y)

}
, (8)

其中 K(A) 是作者特征的数量, K(R) 是关系特征

的数量.
假设学习集合为 {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn)},

p′(x,y)表示样本 (x,y)的经典概率.特征函数 f 和

因素 x的经典概率分布分别为

p′( f )≡ ∑x,y(p′(x,y) · f (x,y)), (9)

p′(x)≡ ∑y p′(x,y). (10)

参数集合 λ = {λi, i = 1, 2, · · · , K(A)+K(R)}
可通过学习已有的样本集合求解. 在学习过程中,
为防止参数被过度训练,通常为参数假设一个先验
分布,本文采用的分布是高斯分布.

p(λi) =
1√
2πδ

exp
{
−(λi −µ)2

2δ 2

}
. (11)

待学习的参数总量 (K(A)+K(R)) 记为 k, 学
习参数的正则对数似然函数为

L(λ ) = ∑
x,y

{
p′(x,y) · log p(y|x)

}
−∑

i
log p(λi)

= ∑
x,y

{
p′(x,y)

(K(A)

∑
i=1

λi fAi(x,y)

+
K(R)

∑
i=1

λi fRi(x,y)− logZλ (x)
)}

−∑k
i=1

(λi −µ)2

2δ 2 − k log
√

2πδ . (12)

似然函数 L(λ)是凸函数,利用

∂L(λ )
∂λ

= 0, (13)

求解最优参数值, 但实际中很难找到一个解析
解, 一般采用基于梯度的数值优化算法进行求解,
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目前常用的算法是算法是约束 Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (L-BFGS)算法 [13].

3.4 算法描述

基于最大熵模型的导师 -学生推测算法主要步
骤描述如下:
输入 训练 (学习)数据集、作者特征 fU (x,y)

和关系特征 fR(x,y)
输出 特征函数的权重参数 λ = {λi, i = 1,

2, · · · , k}
步骤 1 从训练集中任取两位作者, ai和 a j,推

测开始时间 sti j;
步骤 2 利用 (3)式计算 ai 和 a j 每年的 Kulc

系数,根据 Kulc系数推测 eti j;
步骤 3 如果 eti j − sti j > 1,作者对 (ai, a j)放入

潜在关系数据集合Q中;
步骤 4 重复步骤 1—3直到训练集中所有作

者对被遍历;
步骤 5 从Q任取出一对作者 (ai, a j),按照特

征函数 fU (x,y)和 fR(x,y)的定义从作者 ai 和 a j 发

表论文列表中获取相应的特征值,并计算 p′(x,y);
步骤 6 重复步骤 5直到Q为空;
步骤 7 获取的特征值 {(x1, y1), (x2, y2), · · · ,

(xn, yn)}及其相应的经典概率 p′(x,y) 代入 (12) 和
(13) 式中, 利用 L-BFGS 算法求解 λ = {λi, i = 1,
2, · · · , k}.
得到模型参数 λ= {λi, i = 1, 2, · · · , k}后,基于

最大熵模型的导师 -学生关系推测模型训练完成,
可用于推测导师 -学生关系.由 (8)式可知,推测结
果是一个概率值. 如果作者 ai 和 a j 是导师 - 学生
关系的概率大于给定阈值,则推测算法输出 ai是 a j

的导师, 起止时间分别为 sti j 和 eti j. 否则, 作者 ai

和 a j 是合作关系而不是导师 -学生关系.

4 实例验证

以 1990—2011 年的 DBLP 数据为测试集, 构

建科研合作网络,检验 MEM-FS的性能.为减小分

类算法的收索空间, 提高算法的性能, 需对测试集

进行预处理. 首先去掉发表文章数量少于 3篇的作

者,因为即使采用人工的方法也很难准确地识别出

这些作者的导师; 其次, 如果两位作者在发表论文

的时间上不存在交集, 显然不可能是师生关系, 这

两位作者的关系也从候选集合中过滤掉.通过统计

发现经过数据预处理,师生关系的候选集合大小为

原来的约 10%. 过滤后的数据集包含 996427位作

者和 1656588篇论文. 为检验算法的准确性, 以文

献 [6] 中的 MAN, MathGP 和 AIGP 三个数据集的

并集作为验证数据集,其中 MAN数据集通过查询

导师的个人主页人工构建出, MathGP 和 AIGP 则

分别是通过爬取 Mathematics Genealogy 和 AI Ge-

nealogy的相关页面获得. MAN数据集进一步分为

三个子数据集: Teacher, PhD和 Colleague. Teacher

集中包含了在读和已经毕业的学生、导师以及学

生的毕业时间; PhD中仅包含在读学生和导师的信

息; Colleague是个反例数据集,是合作者对的集合,

不包含导师 -学生关系.

为直观地比较推测结果,本文采用分类算法常

用的评价指标: 受试者特征曲线 (ROC) 曲线中的

真阳性率 (true positive rate, TPR)和假阳性率 (false

positive rate, FPR)以及精确度 (accuracy, ACC)三个

指标.

MEM-FS算法采用的候选特征集见表 1.

4.1 不同特征组合对结果的影响

导师 -学生关系推测结果受多种因素影响,且

不同因素的影响大小也不尽相同.以表 1中的候选

因素为例, 对 7 种不同特征集进行排列, 用实例验

证不同因素对推测结果的影响, 7种不同特征排列

如表 2所示. 在训练集中, 作者 ai 是学生, a j 是导

师.按照此特征排列准备测试数据集, 推测作者 a j

是否是作者 ai 的导师.

表 1 特征列表

特征 特征描述

|pni|, |pn j| 作者发表文章的数量

|pni|/|pn j|, |pn j|/|pni| 两位作者发表文章数量的比值

|pni ∩ pn j|/|pn j|, |pni ∩ pn j|/|pni| 两位作者合作论文数量与各自论文数量的比值

sti − st j , st j − sti 两位作者第一篇文章见刊时间的差值
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表 2 不同特征排列列表

编号 特征排列

1 |pni|, |pn j|, |pni|/|pn j|, |pni ∩ pn j|/|pni|, |pni ∩ pn j|/|pn j|, sti − st j

2 |pni|, |pn j|, |pni|/|pn j|, |pni ∩ pn j|/|pni|, |pni ∩ pn j|/|pn j|

3 |pni|/|pn j|, |pni ∩ pn j|/|pni|, |pni ∩ pn j|/|pn j|, sti − st j

4 |pni|/|pn j|, |pni ∩ pn j|/|pni|, |pni ∩ pn j|/|pn j|

5 |pni|/|pn j|, |pni ∩ pn j|/|pni|

6 |pni|/|pn j|, |pni ∩ pn j|/|pn j|

7 |pni ∩ pn j|/|pni|

基于不同特征排列的推测结果见表 3. 从 ACC

上讲,推测过程中涉及的因素越多,结果越准确. 特

征排列 1的 ACC最高,而特征排列 6和 7的 ACC

均未超过 90%. 此外, 特征排列 2 中包含 5 种不

同特征, 仅比特征排列 1 少了特征 (sti − st j), 但其

对应的推测结果比特征排列 1 低较多, 可见特征

(sti − st j)在推测过程具有较重要的作用. 从 FPR上

也可以看出,特征排列 2的 FPR比特征排列 1高了

10%多,说明推测结果中反例的误判率比特征排列

1对应的结果高很多.

表 3 不同特征排列对应的推测结果

特征排列编号 TPR/% FPR/% ACC/%

1 97.99 19.08 95.51

2 96.31 29.61 92.54

3 97.76 19.74 95.22

4 98.55 22.37 95.51

5 99.44 32.89 94.74

6 90.49 81.58 80.02

7 1 1 85.47

特征排列 5和 6都仅包含两个特征,差异在于

特征排列 5 中包含特征 (|pni ∩ pn j|/|pni|), 其物理
意义是两位作者共同发表论文的数量与学生发表

论文数量的比值, 而特征排列 6 包含的特征是两

位作者共同发表论文的数量与导师发表论文数量

的比值. 而这两种特征排列对应的推测结果差异

较大, 从 TPR, FPR 和 ACC 三个指标上看, 特征排

列 5均优于特征排列 6,说明特征 (|pni ∩ pn j|/|pni|)
在推测过程中比 (|pni ∩ pn j|/|pn j|)的作用大.而表

3 也显示, 单一特征 (|pni ∩ pn j|/|pni|) 的误判率是
100%,说明即使很重要的特征,单独用于推测过程

中也是不可行的.

FPR随着特征数量的减少会增加,即推测过程

中用到的因素越少结果中误判的概率就越高;而对
于 TPR,表面上 TPR随着特征数量的减少而略微增
加,即推测结果中查全率略微增加,但 TPR的增加
是以 FPR的增加为代价的. 可见单独依据 FPR或
TPR很难评价算法的性能.图 1给出了 7种不同特
征排列对应的 TPR和 FPR在 ROC空间中的位置.
从图 1中可以看出,特征排列 1的推测效果最优,特
征排列 7的效果最差. 图 1显示的结果和依据 ACC
排列的结果类似.

图 1 不同特征排列的推测结果比较

算法推测结果的准确性还体现在 sti j 和 eti j 的

推测结果上,如前所述 sti j 的实际时间很难获得,本
文仅评价 eti j 的推测效果. eti j 推测结果的平均误差

是 1.39,中值是 1. 推测误差可以解释为论文完成到
出版的时间.

4.2 训练集大小对结果的影响

直观上训练集越大其效果会越好,但随着训练
集的增加,训练时间也会变长. 理想的状况是,选择
一个大小合适的训练集,并能取得最佳的训练效果.
表 4给出了在不同大小数据集上,算法MEM-FS的
推测效果. 在推测中, 特征采用表 2 中的特征排列
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1,数据全集包含 900条正例和 150条反例. 在缩减

数据集时,正例和反例均按比例缩减.

表 4 不同大小的训练集对应的推测结果

编号 数据集大小 TPR/% FPR/% ACC/%

1 全集 97.99 19.08 95.51

2 全集的 8/10 97.54 26.97 93.98

3 全集的 6/10 98.88 29.61 94.74

4 全集的 4/10 98.77 34.87 93.88

5 全集的 2/10 98.10 31.58 93.79

6 全集的 1/10 96.09 44.08 90.25

从表 4中可以看出,随着数据集缩减, ACC降

低,而 TPR略微增加. FPR相对于 TPR和 ACC变

化最为明显, 主要原因是反例集本身就小, 缩减以

后严重影响了学习效果,使得 ACC降低. 保持反例

集的大小不变, 变化正例集的大小, 研究数据集大

小对推测结果的影响,实验结果如表 5所示.

表 5 不同大小的正例集对应的推测结果

编号 数据集大小 TPR/% FPR/% ACC/%

1 正例全集 97.99 19.08 95.51

2 正例的 8/10 97.54 19.74 95.03

3 正例的 6/10 96.87 20.39 94.36

4 正例的 4/10 95.41 19.08 93.31

5 正例的 2/10 93.40 15.79 92.07

6 正例的 1/10 84.68 9.87 85.47

图 2 正反例比例对推测结果的影响

从表 5中可以看出,在保持反例大小不变的情

况下, 随着正例规模缩小, TPR和 ACC都降低, 而

FPR也呈现降低趋势. 另外,比较表 4和表 5发现,

在正例比例相同的情况下, 表 4 中 ACC 值比表 5

中的要高. 由此可以说明训练效果与训练集中正例

和反例的比例有关系.图 2给出了表 4和表 5中的
TPR和 FPR在 ROC空间中的位置,从图 2中可以
直观地比较两种情况下的推测结果.表 4中的 TPR
一般要高于表 5中的对应值,而表 5中 FPR要低于
表 4 中的相应值. 在表 4 对应的训练集中, 正例和
反例的比例是不变的,而表 5对应的比例是逐渐减
小,所以 FPR逐渐降低.

4.3 与同类算法的对比结果

表 6 列出了四种不同算法的推测结果, 其中
TPFG[6] 是基于因子图的推测算法, C-SVM算法是
基于支持向量机的算法,其核函数采用 RBF, Base-
line算法是自定义的基准算法,是其余三种算法的
一部分, 在推测出两两作者的关系起止时间后, 从
所有合作者中选择合作次数最多的作者作为导师.

表 6 与 Baseline, TPFG的推测结果对比

算法 TPR/% FPR/% ACC/%

MEM-FS 97.99 19.08 95.51

C-SVM 88.37 25.00 86.42

Baseline 74.19 3.93 77.37

TPFG 67.09 1.08 71.69

表 6 显示, MEM-FS 在三项指标上均优于 C-
SVM 算法, 而与 Baseline 和 TPFG 算法相比, 在
TPR 和 ACC 上具有优势, 但 FPR 比 Baseline 和
TPFG 算法要明显高. MEM-FS 的 ACC 是以较高
的 FPR 为代价, 也就是用较高的误判率换取准确
性. 表 6 很难说明 MEM-FS 比其他两种算法的推
测效果好.为了更好地说明 MEM-FS的性能,调整
MEM-FS的判断阈值,使得 FPR也降到 1%左右,再
与 TPFG算发做比较,调整后的结果见表 7.

表 7 与 TPFG在近似 FPR情况下的推测结果对比

算法 TPR/% FPR/% ACC/%

MEM-FS 71.47 1.31 75.43

TPFG 67.09 1.08 71.69

从表 7 中可以看出, 在近似 FPR 的情况下,
MEM-FS 的推测效果略好于 TPFG. 二者之间的
差异除算法本身原因外, 也可能由以下原因引起:
1) MEM-FS 和 TPFG 算法采用的训练集和测试集
略有不同,可能会影响到算法效果; 2) MEM-FS采
用的测试集仅有 152 个反例, 当 FPR 为 1.31%时,
误判的反例个数为 2,具有偶然性.
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MEM-FS和 TPFG算法在推测导师 -学生关系

时,性能表现在不同方面: 利用 MEM-FS可以在推

断正例时达到较高的准确率和覆盖率,而在反例方

面却具有较高的误判率;而 TPFG在反例方面具有

较低的误判率, 但在正例方面具有较低的正确率.

TPFG在推测导师 -学生关系方面比MEM-FS相对

谨慎. 从 ACC上讲, MEM-FS明显优于 TPFG算法.

5 结 论

本文研究了论文合作网络中导师 - 学生关系

的识别问题,并将该问题细分为推测关系的开始时

间、终止时间以及关系类型识别三个子问题.在论

文合作网络中,学生发表的论文通常会署导师的姓

名,反之未然. 依据上述事实,关系开始时间推测为

导师和学生发表第一篇文章的时间;基于导师和学
生每年发表论文数量计算每年的 Kulc 系数, 根据
逐年 Kulc 系数的变化推测关系的终止时间; 通过
分析科研合作网络的特点, 提取出能够反映导师 -
学生关系的特征,建立基于最大熵模型和特征选择
的关系识别模型,推测隐含在论文合作网络中的导
师 -学生关系.利用 DBLP中的数据集进行实例验
证,实验表明: 1)关系终止时间的平均误差为 1.39
年,误差产生的原因主要是论文出版时间滞后完成
时间; 2)关系类型识别结果的准确率超过 95%,明
显优于同类的识别算法.

感谢美国伊利诺伊大学香槟分校 (University of Illinois

at Urbana-Champaign, UIUC)的 Chi ZHANG共享 TPFG算

法的结果和验证数据集.
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Abstract
Research collaboration network has become an essential part in our academic activities. We can keep or develop collaboration

relationships with other researchers or share research results with them within the research collaboration network. It is well generally
accepted that different relationships have essentially different influences on the collaboration of researchers. Such a scenario also hap-
pens in our daily life. The advisor-advisee relationship plays an important role in the research collaboration network, so identification
of advisor-advisee relationship can benefit the collaboration of researchers. In this paper, we aim to conduct a systematic investiga-
tion of the problem of indentifying the social relationship types from publication networks, and try to propose an easily computed
and effective solution to this problem. Based on the common knowledge that graduate student always co-authors his papers with his
advisor and not vice versa, our study starts with an analysis on publication network, and retrieves these features that can represent the
advisor-advisee relationship. According to these features, an advisor-advisee relationship identification algorithm based on maximum
entropy model with feature selection is proposed in this paper. We employ the DBLP dataset to test the proposed algorithm. The results
show that 1) the mean of deviation of estimated end year to graduation year is 1.39; 2) the accuracy of advisor-advisee relationship
identification results is more than 95%, and it is better than those of other algorithms obviously. Finally, the proposed algorithm can be
extended to the relationship identification in online social network.
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