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前后端分离架构下基于图神经网络的社交网络关系挖掘
谢鸿博 1

XIE Hongbo    

 摘　要               在社交网络环境中，因用户数量多，所生成数据规模极为庞大，传统挖掘方法在面对社交网络里复杂的

用户关系时，难以实现高效挖掘。鉴于此，文章提出了一种在前后端分离架构下基于图神经网络的社交

网络关系挖掘。在前端，部署基于 Selenium 的网页内容采集工具，采集社交网络网页数据，将数据传

输至后端，进行缺失值填充和去噪等预处理后，构建一个图神经网络模型，输入预处理后的社交网络网

页数据，预测输出社交网络关系挖掘结果。实验结果表明，在使用这一设计方法下，社交网络关系挖掘

结果的 G 值为 0.93，这一结果充分验证了该方法在社交网络关系挖掘方面的可行性以及相较于传统方

法的优越性。   
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0  引言

随着互联网技术的飞速发展，社交网络已成为日常生活

中不可或缺的一部分，它不仅改变了人们的沟通方式，还深

刻影响着信息传播、社会舆论形成乃至个体行为模式。社交

网络平台上积累的海量用户数据，包括用户基本信息、交互

行为、内容发布等，为深入理解社会关系结构、个体行为规

律以及信息传播机制提供了前所未有的机遇。因此，社交网

络数据挖掘近年来受到学术界和工业界的广泛关注。文献 [1]

中通过构建决策树，进行社交网络用户行为数据的挖掘，可

以解决传统数据挖掘方法中关联相似性计算困难的问题，但

是决策数据过于复杂，实际应用中容易在未见过的数据上产

生过拟合风险；文献 [2] 中构建了一个重叠节点挖掘模型，

可以实现准确性更高的社交网络中社区数据挖掘，但是这种

方法不可避免会涉及到用户个人信息和隐私数据，实际应用

中面临隐私保护的局限。基于此，尽管传统社交网络数据挖

掘方法取得了诸多成果，但仍存在一些局限，所以本文在前

后端分离架构下基于图神经网络进行社交网络关系挖掘，以

期为个性化推荐、舆情分析等应用提供新的思路和方法。

1  前端网页采集社交网络数据

本文创新性地在前后端分离架构下进行社交网络关系

挖掘 [3]，前后端分离架构就是将前端用户界面与后端服务

逻辑进行明确划分，通过 RESTful API 等接口进行数据交

换，其优势在于降低系统耦合度并加快开发迭代速度，以

此应对社交网络中海量数据的挖掘挑战。首先，为了精准

捕获社交网络平台的复杂数据结构，本文构建了一种基于

Selenium 的网页内容采集工具，并将其以轻量化形式部

署在社交网络前端页面上，进行数据采集。具体来说，通

过 Selenium 提供的 WebDriver API 模拟用户操作，以触发

JavaScript 渲染的网页内容加载，确保数据的完整性与准

确性，表 1 列举了基于 Selenium 的网页内容采集工具所支

持的用户行为类别。

表 1  社交网络用户行为模拟类别

行为类别 Selenium 支持方式

浏览
Selenium 可以模拟点击链接或输入 URL，打开

并浏览特定内容的详情页面

搜索
Selenium 可以模拟在搜索框中输入关键词，并

执行搜索操作

点赞 / 取消点赞
Selenium 可以模拟点击点赞按钮，执行点赞或

取消点赞操作

评论 / 回复评论
Selenium 可以模拟在评论框中输入文本，并点

击提交按钮

分享
Selenium 可以模拟点击分享按钮，并选择分享

的目标用户

在用户浏览行为模拟过程中，利用 Selenium 提供的

DOM 操作方法，定位并提取网页中的关键元素信息，如用

户 ID、昵称、关注关系、互动数据等。同时，在爬取过程中，

为了保留网页的原始状态以供后续分析，基于 Selenium 的网

页内容采集工具进行了网页内容的离线存档 [4]，即通过捕获

并保存网页的 HTML、CSS、JavaScript 等资源文件，构建一
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个完整的网页快照。总之，本文在前后端分离架构下，基于

Selenium 的网页内容采集工具，实现了对社交网络网页数据

的高效且准确爬取，为后续挖掘提供可靠数据基础。

2  后端预处理社交网络数据

在前端成功采集到社交网络网页数据并将其安全传输至

后端之后，为进一步构建出适合图神经网络学习和训练的高

质量数据集，需要针对原始社交网络数据中普遍存在的缺失

值问题与噪声干扰，进行一系列预处理 [5]。首先，社交网络

数据由于用户行为的多样性与随机性，伴随着大量的缺失值，

这些缺失值需及时处理，否则将直接影响图神经网络训练的

效果。为有效解决这一问题，本文采用了基于统计学的填充

方法，以社交网络用户属性缺失为例，本文采用估算同类用

户均值进行填充的方法，即假设同类用户在某一属性上呈现

出相似的分布特征，如地理位置或者社交圈层等特征相似，

那么可以计算出该类用户在该属性上的非缺失值的均值填充

在缺失值位置，计算公式为：

                                                             （1）

式中： 表示社交网络用户数据非缺失值的均值；Xi 表示第

i 个社交网络用户数据非缺失值；n 表示社交网络用户数据非

缺失值的数量；N1、N2 分别表示社交网络用户数据总数量和

缺失值数量。通过上述方法可以在保留社交网络用户数据的

统计特性与分布规律的基础上，填补缺失值，为后续图神经

网络的学习与训练提供更为完整的数据集 [6]。除了缺失值外，

社交网络数据中还可能包含噪声，噪声通常表现为孤立点或

异常值，可能由错误的数据录入、数据损坏或极端用户行为

等原因造成的，本文采用 K-means 聚类算法来识别并移除这

些孤立点。即已知社交网络数据中孤立的噪声点往往远离大

多数的数据点，形成单独的簇，所以本文通过迭代地将原始

数据点分配到 K 个簇中，使得每个簇内的点尽可能相似，而

不同簇间的点尽可能不同，在簇划分时，本文以最小化簇内

平方和为目标，具体函数表达式为：

                                                    （2）

式中：f 表示 K-means 聚类目标函数；X 表示社交网络数据点；

γi 表示第 i 个簇的质心；H 表示簇的集合；||·|| 表示欧几里得

距离。通过迭代调整簇的划分与质心的位置，直至目标函数

收敛，即可得到最终的聚类结果。通过 K-means 聚类后，设

定一个合理阈值，将低于该阈值的簇视为噪声簇，进而将其

中的数据点视为孤立点并移除。综上所述，本文在后端对社

交网络数据进行了缺失值填充与去噪处理 [7]，为后续社交网

络关系挖掘提供更可靠数据基础。

3  后端构建图神经网络模型挖掘社交网络关系

在得到高质量的社交网络数据后，本文在后端构建了图

神经网络模型，进行社交网络关系的挖掘 [8]。通过构建的图

神经网络模型采用多层结构，集成了输入层、图卷积层、会

话表示层及预测层，旨在从预处理后的社交网络网页数据中

提取关键特征，进而预测用户间的关联模式。输入层作为整

个模型的数据入口，负责接收经过预处理的社交网络数据，

当输入层接收到社交网络用户及其对应关系的数据后，会将

其映射转化为 One-Hot 向量，以供图卷积层的使用。在图卷

积层中，主要负责将输入层提供的 One-Hot 向量映射为用户 -

关系类别图，节点代表用户或实体，边则根据用户间的关系

类别建立，形成多类型边的图结构 [9]。为有效表示节点的特征，

图卷积层采用消息传播机制与图神经网络算法，通过聚合其

邻居节点的信息来更新节点自身的嵌入向量，其公式为：

                                    （3）

式中： 、 分别表示节点 j在第 k层和第 k+1层的嵌入向量；

φ 表示非线性激活函数；λjg 表示节点 j 与节点 g 之间边的归

一化常数；M ( j ) 表示节点 j 的邻居节点集合；ωk、pk 分别表

示第 k 层的权值与偏置。然后，会话表示层接收图卷积层输

出的用户和关系类别嵌入向量 [10]，并利用注意力机制计算表

示会话的嵌入向量，表达式为：

                                                              （4）

式中：xu 表示会话 u 的嵌入向量； 表示图卷积层输出的最

终嵌入向量 [11]；σv 表示节点 v 的注意力权重；Vu 表示会话

u 中涉及的节点集合。最后，预测层作为模型的输出端，负

责根据会话表示层输出的会话嵌入向量 xu 以及其他用户的

最终嵌入向量 xe，预测出下一个会话中用户关系的概率，

表达式为：

                                （5）

式中：P(e|u) 表示用户关系预测概率，取概率最大的用户关

系类别为用户特征最终预测结果；sim 表示相似度计算函数；

exp 表示 softmax 函数，将用户嵌入向量之间相似度分数转换

为概率分布；U 表示社交网络用户集合。因此，本文向上述

图神经网络模型中输入预处理后的社交网络网页数据，即可

预测输出社交网络关系挖掘结果。

4  实验分析

4.1  实验准备

为验证前后端分离架构下基于图神经网络的社交网络关

系挖掘方法的有效性和正确性，本文在 Intel Core i7 处理器、



2024 年第 12 期106

信息技术与信息化网络与信息安全

16 GB RAM、NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU 的高性能

计算机上，以设计方法为实验组，并以基于决策树的社交网

络关系挖掘方法和基于重叠节点挖掘模型的社交网络关系挖

掘方法为对照组，展开社交网络关系挖掘的对比实验。实验

数据来源于全国常用社交网络新浪微博，随机抓取 1000 名用

户的相关数据，包括用户 ID、所在地、关注数、粉丝数、微

博发布数、转发数、评论数及点赞数等。部分数据示例如表

2 所示。

表 2  实验社交网络用户基本信息数据（部分）

用户 ID 所在地
关注
数

粉丝
数

微博发
布数

转发
数

评论
数

点赞
数

U0001 重庆 12 986 5 93 9397 8130

U0002 浙江 301 31 94 64 33 8456

U0003 北京 80 252 245 104 68 6007

U0004 上海 46 192 227 3 869 429

U0005 江苏 24 687 423 86 544 257

U0006 南京 235 99 305 33 502 1177

U0007 河南 300 102 283 92 1080 1683

… … … … … … … …

U1000 辽宁 19 6058 44 43 6692 397

在此基础上，为避免实验结果的偶然性，将上述 1000

个新浪微博用户相关数据划分为 10 组，分别用实验组方法和

对照组中两种方法进行各组社交网络关系挖掘，对比不同用

户规模下的挖掘结果。

4.2  结果分析

完成实验组方法和对照组中两种方法下的社交网络关系

挖掘后，本文采用了结合召回率与精确度的 G 值作为评价指

标，具体计算公式为：

                          （6）

式中：G 表示社交网络关系挖掘结果的 G 值，反映了精确度

P 和召回率 R 的平衡情况，其值越大挖掘结果越佳；TP 表示

正例样本被预测为正的数量；FP 表示负例样本被预测为正的

数量；FN 表示正例样本被预测为负的数量。

因此，根据式（6）分别计算出实验组方法和对照组中

两种方法下的社交网络关系挖掘结果的 G 值，如图 1 所示。

从图 1 可以看出，在不同用户规模下，实验组方法均表现出

优于对照组中两种方法的社交网络关系挖掘性能。具体来

说，在本文设计方法下，社交网络关系挖掘结果的 G 值平均

为 0.93，较对照组中两种方法分别提升了 0.08、0.10。因此，

前后端分离架构下基于图神经网络挖掘社交网络关系是可行

且优越的，设计方法能够有效、精准地预测出社交网络中用

户间的关系。
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图 1  社交网络关系挖掘结果对比

5  结语

本文成功在前后端分离架构下实现了社交网络关系的挖

掘，文中通过前端网页内容采集技术获取社交网络数据，并

在后端进行预处理与图神经网络建模，有效挖掘了用户间的

潜在关系。实验结果表明，该方法在提升挖掘精度方面展现

出显著优势。然而，社交网络关系的复杂性及动态性仍对研

究提出挑战。未来，将进一步探索图神经网络在动态社交网

络分析中的应用，优化模型架构以提高其泛化能力，并深入

研究社交网络中的多模态数据融合技术，以期在更广阔的领

域内推动社交网络关系挖掘的发展。
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基于上下文信息的知识追踪方法
何萌红 1

HE Menghong    

 摘　要               知识追踪（KT）旨在通过分析学生的学习过程及其知识掌握情况来预测学生未来的学习表现。随着科技

的进步，知识追踪技术不断成熟。然而，传统的知识追踪模型通常忽视了问题之间潜在的关联，并且在

处理长序列数据时，模型难以有效捕捉长期依赖关系。为解决这些问题，文章提出了一种基于上下文信

息的知识追踪模型。该模型通过引入注意力机制计算问题之间的相关性，确保当前问题获得更多相关信

息，并有效捕捉问题的长序列信息。这种方法减少了信息在传递过程中的丢失，通过实验表明，与现有

的模型相比本模型具有更好的预测能力。   
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0  引言

随着社会的快速发展，人工智能在生活中的应用越来

越广泛，教育领域也因人工智能技术的快速演进而向智能

化教育转型 [1]，在智能辅导系统中，通过计算机辅助技术

帮助学生进行个性化学习，使用知识追踪来跟踪和掌握学

生的知识状态。一般来说，知识追踪通过学生的历史学习

行为进行定量分析，评估学生对知识点掌握的动态演进并

以此预测学生能否回答新问题。根据此来跟踪学生在练习

过程中的知识获取变化，使得学生可以及时了解自己的知

识点掌握情况，并对知识薄弱部分进行针对性的练习。在

此背景下，知识追踪（knowledge tracing，KT）技术应运

而生。其核心在于通过分析学生的历史答题记录，对其知

识状态进行建模，并预测其答对下一题的概率，从而揭示

学习过程中学生知识掌握的内在规律。这一技术极大地推

动了智能辅助教育系统的发展 [2]。

现有的知识追踪模型大致可分为三类：基于概率图模

型的知识追踪、基于矩阵分解的知识追踪，以及基于深度

学习的知识追踪。Corbett 等人 [3] 于 1995 年提出的贝叶斯

知识追踪（Bayesian Knowledge Tracing）是一种典型的

基于概率图模型的知识追踪方法，它假设学生的知识状态

是一个隐含的二值变量，通过观察学生的学习行为（例如

做题记录）来更新该知识状态的后验概率分布。而基于矩

阵分解的知识追踪是通过将学生的学习记录转化为一个矩

阵，利用矩阵分解等方法来挖掘学生的知识状态和学习行

为之间的潜在关联，以实现知识追踪。然而，这些模型仍

存在局限性，无法有效建模知识点之间的相关性，难以捕

捉学生学习过程中的复杂行为。随着技术的进步，Piech


