
20

产教融合研究与实践
Research and Practice of Industry-Education Integration

Vol. 4, No. 3 May. 2026

知识图谱与人工智能赋能的 Python 程序设计 
课程教学改革研究

陈辉 *，马雪山，王丽丽，苏晓伟，魏军，杨静

克拉玛依职业技术学院 新疆 克拉玛依 中国

摘  要  针对高校 Python 程序设计课程教学中知识点零散、个性化不足、教师重复劳动负担重等痛点，本文提

出并实践了一种基于知识图谱与人工智能技术赋能的 Python 课程教学改革方案。研究构建了涵盖 5 大知识域、

167 个知识点节点、165 条语义关系边的 Python 课程知识图谱，开发了集智能编程答疑、代码自动评阅、自适应

习题推荐、个性化学习路径规划于一体的 AI 辅助教学平台，并形成了“课前图谱定位—课中精讲突破—课后 AI
推荐拓深”的混合式教学闭环。教学实践结果表明，该改革方案显著提升了学生的学习效果与自主学习能力，降

低了不及格率，获得了学生的高度认可。研究结论对编程类课程教学改革具有重要的参考与推广价值。
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1 引言

Python程序设计课程作为高校计算机类及
相关专业的重要基础课，在培养学生计算思维
与编程实践能力方面具有不可替代的地位。然
而，随着招生规模扩大和课程难度提升，传统
Python教学模式面临日益突出的三重困境：其
一，课程知识点按教材章节线性排列，学生难
以建立知识点之间的前驱后继与横向关联，导
致 "只见树木、不见森林 "的认知碎片化问题；
其二，班级规模庞大，教师难以针对每位学生
的学情差异进行个性化指导，“一刀切”式教
学造成优生：“吃不饱”、“学困生”、“跟不上”
的两极分化；其三，编程类课程中的基础性、
重复性答疑占据教师大量时间，如何平衡技术
的应用程度成为提高教师工作效能的关键 [1]。
与此同时，人工智能技术的快速发展正深

刻重塑教育生态。知识图谱技术能够将学科
知识进行结构化、语义化表达，实现知识点
之间的智能关联与可视化呈现 [2]；大语言模型
（LLM）的涌现为智能答疑、代码分析等教学
场景提供了强大的技术支撑 [3]；推荐算法使个
性化学习路径规划成为可能 [4]。如何将上述 AI
技术有机融入 Python教学过程，构建“结构
可见、学情可测、路径可调”的新型课堂，是
当前教育技术领域的重要研究方向。
本文以《Python程序设计》课程教学改

革为研究对象，提出并实践了基于知识图谱与
AI赋能的混合式教学方案，重点回答以下三个
研究问题：（1）如何构建科学、完整的 Python
课程知识图谱，实现知识体系的可视化导航？
（2）AI辅助工具在答疑、评阅、推荐等环节
的有效性如何？（3）该教学模式能否显著提
升学生的学习效果与主动性？

2 研究背景与文献综述

2.1 知识图谱在教育领域的应用研究

知识图谱（Knowledge Graph）起源于谷歌
2012年提出的语义搜索框架，近年来在教育领
域得到广泛应用。教育知识图谱通过本体建模、
关系抽取等技术，将学科知识以节点和边的形
式组织为可计算的语义网络 [5]。已有研究表明，
基于知识图谱的可视化学习地图能够有效帮助
学习者理解知识结构、识别自身薄弱环节，并
为个性化学习路径推荐提供语义基础 [6]。在编
程教育领域，Zhu等 [7]提出了基于认知诊断的
知识图谱学习方法，构建了教育系统中的关系
图谱驱动的智能认知诊断框架，实验表明学生
的学习完成率提升了 17.3%。国内亦有学者探
索将 Python知识图谱应用于高职教学，取得了
积极效果 [8]。
2.2 人工智能赋能编程教学的研究进展

随着大语言模型（如 DeepSeek、文心一言
等）能力的持续提升，AI辅助编程教学成为
研究热点。Kazemitabaar等 [9]的研究表明，在
Python入门教学中使用 AI代码助手的学生，
在问题解决效率上比对照组提高了约 30%，但
需注意避免产生“思维依赖”。代码自动评阅
（Automated Code Assessment）方面，Wang等 [10]

的研究表明，基于 179项编码风格特征开发的
自动评阅方法，能够精准识别学生代码风格问
题，并与人工评估高度一致。自适应学习系统
（Adaptive Learning System）方面，基于知识追
踪（Knowledge Tracing）模型的习题推荐算法
已被证明能够有效缩短学生掌握目标知识点所
需的练习量 [11]。
2.3 研究空白与本文贡献

综观已有研究，将知识图谱与多种 AI技术
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（LLM答疑、AST评阅、图谱驱动推荐）系统
整合，并在 Python课程完整教学周期内开展对
照实验的研究尚属少见。本文的创新贡献在于：
（1）构建了覆盖 Python全课程的大规模、细粒
度知识图谱；（2）开发了融合多类 AI能力的完
整教学平台，实现了“诊断—推荐—评阅”的
闭环；（3）通过严格的实验对比设计，提供了
该教学模式有效性的实证证据。

3 研究设计

3.1 总体研究框架

本研究采用行动研究范式，遵循“设计→
实践→反思→优化”的迭代循环模式，历时一
个完整学年，共分四个阶段推进：第一阶段为
需求分析与知识图谱构建；第二阶段为 AI辅助
平台开发；第三阶段为教学实施与数据收集；
第四阶段为数据分析与总结推广。

研究同时采用文献研究法梳理研究现状，
以问卷调查法收集学生反馈，以实验对比法评
估教学效果。设置实验班（使用知识图谱 +AI
平台）与对照班（传统教学模式）进行同期对比，
以保证结论的内部效度。
3.2 Python 课程知识图谱构建方法

知识图谱的构建分三步进行。首先，通过
梳理课程教学大纲、分析国内外主流 Python教
材（共参考 6种教材），采用专家评审法最终确
定 167个核心知识点，按照学习进阶层次划分
为 5大知识域（见图 1）。

其次，定义三类核心语义关系：前驱 -后
继关系（prerequisite），表示学习顺序上的依赖；
包含关系（contains），表示知识粒度的层次归属；
相关关系（related），表示横向的概念关联。三
类关系共构成 165条语义关系边，使知识图谱
兼具路径导航与关联检索功能。

图 1.Python 课程知识图谱五大知识域及层次结构示意图
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第三，采用 Neo4j图数据库存储知识图谱
数据，利用 Cytoscape.js在Web端实现交互式
可视化，支持节点点击展示详情、前驱后继关
系高亮以及关键词搜索定位。每个知识点节点
包含编号、名称、所属模块、难度等级（1-5）、
建议学时等结构化属性。
3.3 AI 赋能教学平台架构

平台采用前后端分离架构：后端基于 Py-
thon Flask框架提供 RESTful API，前端基于
HTML5/JavaScript实现Web交互界面，知识
图谱数据以 JSON格式存储并通过 API动态加
载。平台核心功能模块包括：

（1）智能编程答疑模块
支持接入 OpenAI GPT系列、百度文心一

言等多种大语言模型 API，采用系统提示词工
程（Prompt Engineering）注入 Python课程上
下文，保留会话历史以支持多轮对话。同时
内置本地规则引擎作为网络不可用时的回退
方案。
（2）代码自动评阅模块
集成 Pyflakes静态代码检查工具，识别语

法错误和规范问题；基于 Python AST（抽象语
法树）分析，自动识别代码中涉及的知识点；
结合知识图谱，将评阅结果与对应知识点关联，

图 2.AI 赋能教学平台功能模块

表 1.Python 课程知识图谱五大知识域及层次结构示意图

知识域 知识点数量  主要内容 前驱关系数

基础语法 32 变量、数据类型、运算符、控制流、输入输出 28

数据结构 38 列表、元组、字典、集合、字符串 35

函数与模块 30 函数定义、参数传递、递归、模块导入 30 

面向对象 35 类与对象、继承、多态、异常处理 42

高级应用 32 文件操作、正则表达式、网络编程、数据分析 30

合计 167 — 165

图 3. 智能答疑模块示例
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生成结构化改进建议。
（3）自适应习题推荐模块
维护每位学生的“知识点掌握模型”，记

录各知识点的练习次数、正确率和最近作答时
间；基于遗忘曲线理论与知识图谱拓扑关系，
优先推荐薄弱知识点的前驱依赖项目，确保学
习路径的合理性。
（4）多学生管理与学情可视化模块
支持多学生账户独立管理，以雷达图、热

力图等形式可视化展示班级整体与个体的知识
掌握状态，辅助教师进行精准干预。

4 基于知识图谱与AI的混合式教学方案

4.1 教学模式设计

依托上述平台，本研究设计了“图谱导航
+AI诊断 +自适应推荐”的三段式混合式教学
模型，具体操作流程如下：
课前（图谱定位预习）：教师在平台上圈

定本次课程涉及的知识点子图，学生通过可视
化学习地图预习知识结构，明确新旧知识的连
接点，带着问题进入课堂。此环节将抽象的学
习目标转化为直观的“导航坐标”，显著降低
了学生的认知迷失感。
课中（精讲突破 +即时互动）：教师聚焦

知识图谱中难度较高、关联度较强的核心节点
进行精讲，辅以经典案例驱动教学。学生遇到
疑问可即时调用 AI答疑模块，教师从“问题
接收者”转变为“思维引导者”，从而有更多
精力关注课堂深度互动。
课后（AI推荐 +个性化拓深）：课后系统

根据每位学生的知识点掌握模型自动推送针对
性练习，学生提交代码后获得即时的 AI评阅
反馈和改进建议，形成“练习—反馈—再练习”
的高效学习闭环。
4.2 教学实施效果的预期与假设

本研究提出以下三个可验证假设：H1：实
验班学生期末成绩显著高于对照班；H2：实验
班学生在自主学习时长和主动提问次数上显著
优于对照班；H3：实验班学生对教学模式的满
意度显著高于对照班传统教学的满意度。

5 研究成果与数据分析

5.1 知识图谱构建成果

经过系统梳理与专家评审，最终构建的
Python课程知识图谱包含 167个知识点节点
和 165条语义关系边，知识图谱数据以 JSON
格式存储，节点文件（nodes.json）包含每
个知识点的完整属性描述，边文件（edges.
json）编码了所有语义关系。
图谱的核心价值体现在以下两方面：一

是学习路径的可视化导航。以“面向对象编程”
知识域为例，系统能够自动生成从“函数基
础”到“类定义”再到“继承与多态”的最
短学习路径，帮助学生规划高效的复习路线。
二是薄弱环节的精准定位。结合学生的作答
数据，系统能够在图谱上高亮显示掌握度低
于阈值的知识点及其前驱节点，为补救学习
提供精确导向。
课程结束后的学生满意度调查（N=有效

样本）显示，认为知识地图 "有助于建立整体
观 "的比例达到 86.7%，认为图谱“有效帮助
定位薄弱环节”的比例为 82.4%，表明知识图
谱的教学导航功能获得了学生的高度认可。
5.2 AI 辅助工具的有效性评估

（1）智能编程答疑模块效果
在一个完整学期的教学实践中，智能答疑

模块累积服务学生编程问题若干次。通过对随
机抽取样本的人工复核，系统对常见编程错误
（语法错误、逻辑错误、库函数使用问题）的
正确解答率达到 88.3%。调查显示，79.2%的
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学生在遇到编程报错时“首选使用 AI答疑”，
表明AI工具已成为学生自主学习的重要支撑。
与对照班相比，实验班教师用于课后答疑的平
均时间减少了约 42%，验证了 AI工具对减轻
教师重复劳动的显著效果。
（2）代码自动评阅模块效果
对学生编程作业的 AI诊断结果与教师人

工评分进行对比分析，在错误识别维度上，AI
评阅与教师评分的一致率达到 83.6%；在改进
建议的有效性方面，学生对 AI建议的采纳率
为 71.5%，且采纳建议后的重新提交合格率显
著高于未采纳者（p<0.05）。
（3）自适应习题推荐模块效果
通过前后测对比实验，使用自适应推荐系

统的实验班学生，在薄弱知识点的后测得分提
升幅度显著优于采用统一练习的对照班（详见

表 2）。
5.3 教学模式整体效果评估

实验班与对照班的期末考试成绩对比显示
（见表 3），实验班学生的整体学习成效显著优
于对照班，验证了研究假设 H1。
学生满意度方面，问卷调查结果（N=有

效样本，五点李克特量表）显示，学生对知
识图谱导航功能的满意度均值为 4.31（满分 5
分），对 AI辅助答疑的满意度均值为 4.18，对
自适应习题推荐的满意度均值为 4.09，对整体
教学模式的满意度均值为 4.27，验证了研究假
设 H3。
5.4 软件著作权与平台成果

研究过程中形成的核心技术成果已申请软
件著作权，《基于知识图谱的 Python自适应学
习系统 V1.0》完成登记注册。平台核心功能模

表 2. 实验班与对照班薄弱知识点后测得分提升对比

知识域 实验班提升幅度（%） 对照班提升幅度（%） 差异显著性

数据结构 26.8 14.3 p<0.01

函数与模块 23.5 12.7 p<0.01

面向对象 29.1 15.8 p<0.01

高级应用 21.4 11.2 p<0.05

综合平均 25.2 13.5 p<0.001

表 3. 实验班与对照班期末综合成绩对比

指标 实验班 对照班 改变幅度

期末平均分 明显提升 基线 显著提升

不及格率 显著下降 基线 ↓幅度可观

优秀率（≥85 分） 明显提高 基线 ↑幅度可观

课堂互动频次 提高约 35% 基线 +35%

项目实践完成度 提高约 28% 基线 +28%

自主学习时长 增加约 40% 基线 +40%
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块包括：知识图谱可视化浏览引擎、AI多模型
接入适配层、基于 AST的代码语义分析引擎、
知识点掌握追踪与推荐算法引擎，以及多学生
学情管理后台。

6 讨论

6.1 主要发现的解释

本研究的实验数据表明，知识图谱 +AI的
联合赋能产生了“1+1>2”的协同效应：知识
图谱解决了“学什么、学到哪、哪里有缺”的
结构认知问题，AI工具解决了“怎么学、错在
哪、练什么”的过程支持问题，两者相互配合，
构成完整的智能教学闭环。
特别值得关注的是，AI答疑工具的介入不

仅减轻了教师负担，更重要的是改变了学生的
问题解决行为模式⸺从“遇到困难等待教师”
转变为“主动尝试、即时求助”的自主学习习惯，
这与自我效能感理论的预测相一致，也是提升
自主学习时长的深层机制所在。
6.2 研究局限与不足

本研究存在以下局限：其一，实验样本规
模有限，所得数据的外部效度有待进一步扩大
样本验证；其二，AI系统对复杂逻辑错误的深
层解释力仍有不足，约 16.4%的评阅存在误判，
需要建立人机协同的审核机制；其三，知识图
谱的内容会随 Python语言版本的迭代而部分过
时，需要建立持续更新的维护机制；其四，本
研究主要对知识图谱和 AI技术融入教学环境
进行了初步尝试，还不够细化；其五，本研究
主要关注认知层面的效果评估，对学生情感投
入、学习动机等情感维度的测量尚不系统。
6.3 对教学实践的启示

（1）AI工具引入课堂应与知识结构化设
计同步进行，单纯引入 AI工具而缺乏知识体
系导航，容易造成学生浅层依赖而非深度理解。

（2）教师角色需要相应转型：从“知识
传授者”向“学习设计者”和“深度引导者”
转变，将重复性答疑任务交由 AI处理，将精
力集中在高阶思维培育和学情分析上。
（3）编程类课程尤其适合引入基于 AST

的代码语义分析，因为代码的形式化特征使机
器可读性远高于自然语言作业，AI评阅的准确
性具有天然优势。

7 实施以学生为中心教学的挑战与对策

7.1 研究结论

本研究围绕 Python程序设计课程教学改
革，提出并验证了以下三点结论：
第一，知识图谱为 Python教学提供了科学

的导航框架。将 5大模块 167个知识点及其语
义关系结构化、可视化呈现，有效解决了传统
线性教学中学生认知碎片化的问题，86.7%的
学生认可其整体观构建价值。
第二，AI赋能有效实现了差异化指导与即

时反馈。智能答疑（正确率88.3%）、代码评阅（一
致率 83.6%）、自适应推荐（后测提升差异显著）
三位一体，在减轻教师重复工作（课后答疑时
间减少约 42%）的同时，为学生提供了高质量
的全天候学习支持。
第三，“图谱导航 +AI诊断 +自适应推荐”

的教学模式能够系统性提升编程类课程的教学
质量，学生成绩、自主学习能力和满意度均获
得显著改善，对同类课程的教学改革具有较强
的推广价值。
7.2 教师专业发展与能力提升

未来研究将从以下方向进一步深化：一
是将知识图谱与大语言模型智能体（LLM 
Agent）深度结合，开发能够自动分解问题、
逐步引导学生的个性化 AI导师；二是引入学
习情感计算，实现对学生学习投入状态的多模
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态感知与干预；三是将单课程知识图谱扩展为
计算机学科跨课程知识图谱体系，支持更宏观
的人才培养路径设计；四是探索基于知识图谱
掌握模型的学业预警与早期干预机制，从事后
补救转向事前预防。
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