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摘  要 

针对当前机器学习课程中教学资源碎片化、教师难以实时掌握学生学习情况的问题，本文提出“以知识

图谱为中枢、AI智能体为双向接口”的助教助学一体化新范式。通过超星平台的知识图谱功能构建知识

点图谱并将其与课程目标进行关联；为每个知识点配置多样化的学习资源与练习题库以方便知识掌握程

度的量化分析；在此基础上基于讯飞星辰Agent开发平台构建助学助教智能体。应用表明，该模式不仅有

效提升了学生的学习效率与目标清晰度，更赋能教师实现基于数据的教学决策与动态调整，形成了教学

相长、闭环优化的新型教学模式。 
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Abstract 
In response to the current issues of fragmented teaching resources in machine learning courses and 
the difficulty for instructors to grasp students’ learning progress in real time, this study proposes a 
novel integrated paradigm of teaching and learning assistance characterized by “knowledge graph 
as the central hub and AI agent as a bidirectional interface”. Using the knowledge graph functional-
ity of the Chaoxing Platform, a knowledge point graph was constructed and linked to course objec-
tives. Diverse learning resources and exercise question banks were configured for each knowledge 
point to facilitate quantitative analysis of knowledge mastery. On this basis, a teaching and learning 
assistance agent was developed utilizing the iFlytek Agent Development Platform. Application re-
sults demonstrate that this model not only effectively enhances students’ learning efficiency and goal 
clarity but also empowers instructors to make data-driven teaching decisions and dynamic adjustments, 
ultimately forming a closed-loop, optimized teaching model that promotes mutual growth between 
teaching and learning. 
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1. 引言 

机器学习作为人工智能的核心领域，已成为高等院校计算机及相关专业的重要课程[1]。其教学目标

不仅在于让学生理解基础概念、基础理论和核心，更在于培养他们解决复杂现实问题的工程实践能力与

创新思维。然而，传统的机器学习课程教学多采用“理论讲授 + 实验验证”的线性模式[2]，并严重依赖

PPT、视频、实验手册等静态的教学资源，难以适应智能化时代对学生个性化学习和教师教学过程精细化

管理的需求。 
现有的教学模式主要存在两大痛点。其一，知识碎片化，缺乏系统性关联。课程中的知识点往往以

孤立的形式呈现，且与整体课程目标、相关学习资源之间的关联断裂，导致学生学习目标模糊，从而影

响其学习积极性。其二，教学过程缺乏数据支撑，难以量化评估。教师无法实时、精准地掌握每个学生

对特定知识点的理解程度以及整体课程目标的达成情况，教学调整往往基于经验而非数据，缺乏针对性。 
近年来，人工智能技术的发展为破解上述教学困境提供了新的机遇。教育界和产业界共同探索基于

人工智能技术的机器学习课程教学模式[3]。知识图谱技术能够对多源、异构的教学资源进行语义化抽取

与整合，构建出以知识点为实体、以逻辑关系为边的结构化知识体系，从而将碎片化的知识融汇成一张

清晰的知识地图[4]。与此同时，基于大语言模型 AI 智能体具备了强大的自然语言理解、知识检索与推理

能力，正在渐渐进入学校、进入教室[5]。将知识图谱作为智能体的核心知识库，可以开发出高度智能的

助学助教系统，它不仅能够像超级助教一样，随时回答学生问题、推荐学习路径、进行个性化辅导，更

能为教师提供全局学情可视化看板，动态监测各课程目标的达成度，精准定位班级和个体的学习薄弱点，

为教师优化教学内容、调整教学策略提供精准的数据支撑。 
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本文旨在探索基于知识图谱与 AI 智能体的新型助教助学模式，以期提升机器学习课程的教学质量与

学习效率。研究框架如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Framework of the machine learning course teaching and learning assistance model based on 
knowledge graph and AI agent 
图 1. 基于知识图谱和 AI 智能体的机器学习课程助学助教模式框架 

2. 基于超星平台的机器学习课程知识图谱构建 

 
Figure 2. Construction process of the knowledge graph for the machine learning course 
图 2. 机器学习课程知识点图谱构建流程 
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知识图谱是由节点和边组成的网状结构[6]，如图 2 所示，基于超星平台的知识图谱构建第一步是本

体的构建，即说明知识图谱中应该包含哪些类型的节点以及这些节点之间应该存在哪些类型的关联关系；

然后，在本体的指导下从丰富的数据资源中进行实体抽取和关系抽取；从不同的数据源中可以构建不同

的知识图谱片段，为了构建一个完整的、统一的知识图谱，还需要将多源知识图谱进行融合；融合后的

知识图谱可能存在一些实体和关系，要经过人工审查以后才能导入到超星平台进行存储。 

2.1. 本体构建 

知识图谱的构建始于本体的设计[7]，其目的在于定义领域内核心概念的抽象模型及其之间的约束关

系，是确保知识体系结构化、标准化和可推理的基础。结合机器学习课程的知识结构，本文构建的本体

主要包含如表 1 所示的核心概念。 
 
Table 1. List of ontology concepts in the machine learning course 
表 1. 机器学习课程本体概念列表 

概念 说明 举例 

机器学习算法 指为实现特定学习任务而构建的、具有明确定义的计算 
步骤和模型的统称 决策树、支持向量机、线性回归 

基础 
概念 

机器学习方法 指宏观的、范式级别的学习方式或框架 监督学习、无监督学习、强化学习 

机器学习任务 指算法旨在解决的具体问题类型或目标 分类、回归、聚类 

数据集相关概念 指与模型训练和评估数据相关的实体和操作 训练集、测试集、特征 

机器学习现象 指在模型训练过程中出现的常见、重要的行为或状态 过拟合、欠拟合、梯度消失 

模型 
优化 
技巧 

正则化 通过引入额外约束防止模型过拟合 L2 正则化 

数据优化 通过改善输入数据质量来提升模型表现 数据增强、特征缩放 

结构优化 通过改变模型内部结构来解决深层网络训练难题 归一化、残差连接 

训练过程优化 通过动态调整训练超参数和控制周期来引导模型高效收敛 早停、学习率调度 

模型优化方法 用于更新模型参数、最小化损失函数的数学算法 随机梯度下降法，Adam 

激活函数 神经网络中用于引入非线性因素的函数，决定神经元是否 
被激活。它是神经网络能够拟合复杂函数的关键组件 Sigmoid、ReLU、Tanh 

损失函数 用于量化模型预测值与真实值之间差异的函数 均方误差损失(MSE)、交叉熵损失 

评估方法 评估模型性能的策略和流程 留一法、交叉验证法 

评估指标 用于量化模型性能的具体数值标准 精确率、召回率、F1 分数 
 

上述概念实体通过一系列语义关系相互关联，构成一张紧密的网状知识结构。包括如表 2 所示的核

心关系。 
 
Table 2. List of ontology relationships in the machine learning course 
表 2. 机器学习课程本体关系列表 

关系类型 说明 举例 

前置 描述知识点与知识点之间存在的预备知识关系，是实现个性化 
学习路径推荐的关键 (随机森林，前置，决策树) 

后置 与前置关系互为相反关系 (线性模型，后置，神经网络) 

关联 描述知识点之间非先修但具有参考、对比或引申的弱关联关系 (线性回归，关联，逻辑回归) 
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续表 

是(is A) 实例与概念之间的关系 (ReLu，是，激活函数) 

适用于 
机器学习算法与机器学习任务之间的关系，或者模型优化技巧与 
机器学习算法之间的关系，或者优化方法与机器学习算法之间的 
关系，或者损失函数、激活函数与机器学习算法之间的关系 

(线性回归，适用于，回归任务) 
(随机梯度下降，适用于，神经网络) 

父子关系 父概念与子概念之间的关系 (模型优化技巧，父子关系，正则化) 

解决 “模型优化技巧”解决特定的“机器学习现象” (早停，解决，过拟合) 
 

 
Figure 3. Ontology of the knowledge graph for the machine learning course 
图 3. 机器学习课程知识点图谱本体 

 
基于以上定义，本体的核心架构可通过图 3 表示，清晰地展现了机器学习课程中各类知识点之间的

关联关系。 

2.2. 实体抽取和关系抽取 

知识图谱构建的核心在于从非结构化文本中抽取出实体及它们之间的语义关系。本文采用基于大语

言模型(LLM)提示工程的两阶段抽取方法，通过精心设计的提示词可高效、准确地从多源异构教学资源中

构建知识图谱。 
实体抽取旨在从课程讲义、教材等原始文本中识别并分类出符合本体定义的实体。本文将实体抽取

任务构建为一个基于 LLM 的文本标注问题。提示词设计是该方法的核心。设计的提示词包含以下核心要

素：首先是角色设定和任务定义，将 LLM 定位为“知识图谱构建专家”，以引导其生成更专业的输出，

清晰说明需从后续文本中识别并抽取出实体；其次是概念定义列表，详细列出所有在本体中预定义的实

体类型(如“机器学习算法”、“模型优化技巧”、“评估指标”等)及其严格定义，确保 LLM 对概念的

理解与本体保持一致；然后是结构化输出要求，强制要求模型以指定的 JSON 格式输出结果，每个实体

包含实体名称、类型及置信度，极大便利了后续的自动化处理；最后是少样本示例，提供 1 至 2 个输入

输出示例，以激发 LLM 的上下文学习能力，使其快速掌握任务范式。 
在实体抽取的基础上，关系抽取旨在判断同一文本上下文中任意两个实体之间存在何种预定义的语

义关系。本研究将其构建为一个关系分类任务。此阶段的提示词设计同样遵循结构化原则：首先预定义
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关系库，明确列出所有可能的关系类型及其定义；然后是任务上下文，将待判断的实体对及其所在的原

始文本片段一并提供给 LLM，为其进行关系判断提供充足的语境；最后是严格的输出限制，要求模型仅

从预定义关系库中选择一个最合适的关系类型输出，极大减少了输出中的不确定性噪音。 

2.3. 知识融合 

在从多源异构教学资源中完成实体与关系抽取后，会形成多个独立的知识图谱片段，这些片段间存

在大量冗余和异构性，例如同一实体“支持向量机”可能被简写为“SVM”。知识融合是构建高质量、

统一化知识图谱的关键步骤，其核心任务是实体对齐，即判定来自不同数据源的实体是否指向现实世界

中的同一对象。采用基于预训练词向量的语义相似度计算方法来实现实体对齐，包含以下三个核心步骤：

1) 实体汇集与预处理：将从所有数据源中抽取得到的实体汇集到一个实体池中，并进行标准化预处理，

包括：字母小写化、去除停用词、缩写扩展(如将“NN”扩展为“Neural Network”)等，以减少表面形式

的差异。2) 候选实体对生成：为降低计算复杂度，采用基于倒排索引的快速检索方法，为每个目标实体

生成一个候选匹配实体集合。通常基于实体名称的字符串相似度(如 Jaccard 相似度)进行初步筛选。3) 语
义相似度计算与对齐：对于每个候选实体对(如<“SVM”，“支持向量机”>)，计算其深层语义相似度。

若相似度超过预设阈值，则判定这两个实体为等价实体，并进行合并。 

2.4. 人工审查与知识存储 

自动化构建的知识图谱是后续 AI 智能体提供可靠服务的基础，其质量至关重要。为彻底消除自动抽

取与融合过程中可能存在的语义错误、逻辑不一致或事实性偏差，设计并实施了一套严谨的线下人工双

审质量控制流程。该流程充分发挥教学团队的专业权威性，确保最终入库知识的准确性与教学适用性。

其核心机制是教学团队双人独立审核、交叉验证与协商一致。其具体操作流程如下：首先进行材料制备

与分发，由课程负责人将知识融合后输出的最终知识三元组列表(格式为：<头实体，关系，尾实体，来

源>)整理成结构化的电子表格，并分别提供给两位评审教师(教师 A 与教师 B)。然后进行独立背对背审

核：两位教师各自独立地对表格中的所有三元组进行审核。审核时，教师需基于其专业知识和课程教学

目标，在表格中为每一个三元组添加审核意见栏，并选择以下一种判断： 
√ (接受)：该三元组知识正确，表述规范，符合课程要求。 
× (拒绝)：该三元组存在事实错误、关系错误或与课程无关。 
？(需修改)：该三元组部分内容需调整，并在备注栏中明确写出修改意见(如：“实体名称应使用全

称‘卷积神经网络’而非‘CNN’”、“关系应为‘用于’而非‘解决’”)。 
结果汇总与比对：审核完成后，由课程负责人回收两份审核表格，对于“待仲裁”的三元组，双方需

就每一个存在分歧的三元组陈述审核理由，通过讨论达成最终一致意见(接受、拒绝或采纳某一方的修改

方案)。 
所有仲裁后的最终决议将由研究负责人统一整合到一份最终版知识三元组列表中。该列表为经过教

学团队双重认证的、可用于生产的最终知识库。随后，课程负责人将严格按照此列表，将知识批量导入

图数据库完成存储。导入到超星平台后可视化如图 4 所示。 

3. 融入课程知识图谱的 AI 智能体构建 

在构建了高质量的教学知识图谱后，以此为核心知识库，依托讯飞星辰 Agent 开发平台[8]，通过其低

代码、可视化的任务流构建了一个兼具“个性化助学”与“数据驱动助教”双重功能的 AI 智能体。该智能

体作为连接学生、教师与知识库的智能交互中枢，将静态的结构化知识转化为动态的、主动的教学服务能力。 
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Figure 4. Knowledge graph of the machine learning course 
图 4. 机器学习课程知识点图谱 

 
该任务流智能体首先解析学生输入的自然语言问题(如“为什么 CNN 要用卷积核？”)，识别其问题

类型(如：概念理解、代码调试、学习路径咨询)。然后调用平台的知识库检索组件，将问题与知识图谱中

的实体和关系进行匹配，精准定位相关知识点及其上下文。检索到的结构化知识作为最可靠的上下文，

与大语言模型的内部知识相结合，生成准确且详实的回答，有效缓解了模型“幻觉”。在智能体成功回

答学生当前问题后，自动触发关联问题推荐，推荐与当前问题密切相关的扩展性问题，激发学生的好奇

心，帮助其构建系统性的知识。智能体界面如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Machine learning question-answering assistant 
图 5. 机器学习答疑小助手 
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4. 知识图谱和 AI 智能体赋能的精准助学模式 

传统的在线学习模式往往存在资源离散、反馈滞后、路径单一等问题，难以满足学生的个性化需求。

“知识图谱为大脑，AI 智能体为接口”的精准助学新模式通过结构化的知识体系与智能化的交互引导，

不仅使学生对自身学习状况一目了然，更提供了两种高效便捷的资源获取方式，极大地提升了学习支持

的精准度和主动性。 

4.1. 知识图谱赋能学习状态实时感知与可视化 

知识图谱为本模式提供了结构化的认知模型，使学生的学习状态从“不可见”变为“可见”。首先

是学习进度的可视化，超星系统可以将学生的学习活动(如视频观看、作业完成、问答交互)映射到知识图

谱中的具体知识上。通过可视化界面，学生可直观看到哪些知识点已掌握、哪些正在学习、哪些尚未触

及或存在困难。其次可以进行薄弱点精准定位，基于图谱关联分析，系统能定位根本性的薄弱环节。例

如，学生在“反向传播”知识点上的反复失败，可能根源在于对“链式法则”掌握不牢，知识地图会通

过关联关系高亮提示这一深层原因。 

4.2. 知识图谱赋能“自主 + 智能”双路径学习资源推荐 

本模式提供了两种相辅相成的资源获取方式，满足不同情境下的学习需求。 
 

 
Figure 6. Establishing rich learning resources for each knowledge point 
图 6. 为每个知识点建立丰富的学习资源 

 
首先，通过为每个知识点(如 ID3 算法)建立如图 6 所示的学习资源，学生可以在知识图谱上直接点击

任何感兴趣或标识为薄弱的知识点，即可清晰罗列出与该知识点强关联的所有多模态学习资源，包括：

理论讲解：对应的 PPT 幻灯片、网络资源等。同时，学生可以随时以自然语言向 AI 智能体提问，直接表

达资源需求。智能体依托知识图谱的语义理解，提供精准、动态的推荐。 

4.3. 知识图谱赋能个性化学习路径规划 

知识图谱的语义网络为规划动态学习路径提供了可能，系统不再提供千篇一律的学习顺序。当学生
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希望学习目标 A (如“Transformer”)时，智能体会基于知识图谱中的先修关系，自动为其生成一条从当

前状态到目标知识点的最优学习路径(如：基础数学→神经网络→注意力机制→Transformer)。补救性路径

规划：当诊断出学生的知识漏洞时，智能体会自动生成一条补救学习路径，引导学生回溯并巩固先修知

识点，从而打通学习障碍，为其后续学习扫清道路。 

4.4. AI 智能体充当实时个性化学习伙伴 

AI 智能体作为前端交互界面，将知识图谱的能力转化为无处不在的个性化支持。学生可随时以自然

语言提问。智能体依托知识图谱进行推理，不仅能直接回答问题，更能阐明知识点间的内在联系，提供

超越普通搜索的深度解答。另外，智能体在答疑后，会基于知识图谱主动推荐关联性问题(如：回答完

“什么是 LSTM？”后，推荐“LSTM 和 GRU 有什么区别？”)，变被动应答为主动引导，激发学生的

探索欲。 

4.5. 提升学习兴趣与学习效果 

该助学模式通过上述机制，可以提升学习兴趣与自主性，游戏化的知识地图赋予了学生探索学习的

主动权，而智能体的即时反馈和引导则保持了学习的新鲜感和互动性，从“要我学”变为“我要学”。

另外，实现精准高效学习，学生可将时间集中于最薄弱或最关键的环节，避免在已掌握内容上浪费时间

或在不具备基础的情况下学习高阶内容，学习路径最优，效率最大化。该模式还可以培养学生的计算思

维与体系化认知，学生通过与系统和智能体的交互，潜移默化地培养如何利用计算工具(知识图谱)发现、

分析并解决问题的计算思维，同时对课程形成了系统化的整体认知，而非零散的知识点记忆。 
知识图谱与 AI 智能体的深度融合，构建了一个“可视、可查、可问”的精准助学生态系统，有效

满足了学生差异化、个性化的学习需求，为破解大规模教学中的因材施教难题提供了行之有效的解决

方案。 

5. 知识图谱和 AI 智能体赋能的精细化助教模式 

通过知识图谱的结构化知识表征与 AI 智能体的自动化分析能力，为教师提供数据驱动教学洞察，实

现从经验式教学到精准化教学的转变。该模式不仅大幅减轻了教师的教学管理负担，更使其能够基于客

观数据作出精准的教学决策。 

5.1. 基于交互分析的学情实时感知与教学策略调整 

传统教学中，教师难以及时、全面地掌握全班学生的整体学习状况。本模式通过分析学生与 AI 智能

体的交互日志，教师可一目了然地发现哪些知识点被询问的频率最高，哪些知识点下的问题常伴有“低

置信度”回答或学生的后续追问。这使教师能从宏观上把握学生的学习焦点和困惑所在。还可以挖掘学

生存在的共性问题，当老师发现大量学生集中对某一知识点(如“梯度消失”)提出相似疑问时，可以获得

提前预警，无需等待作业批改或考试，就能在教学过程中及时发现问题，并可在后续课堂中有针对性地

调整教学策略，如对共性难点进行集中复习或换一种方式讲解。 

5.2. 自动化、可解释的课程目标达成度分析 

传统的课程目标达成度分析依赖教师手动将考试/作业题目与课程目标匹配，再进行繁琐的分数统

计，过程耗时且解释性不强。本模式利用知识图谱中预先建立的知识点–课程目标达成关系(如图 7 所示)，
实现自动化、精细化的分析。将学生在每次练习、作业中知识点的得分情况，通过达成分解关系，自动

聚合、计算并生成每个课程目标的达成度分数。 
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Figure 7. Mapping each course objective to corresponding knowledge points 
图 7. 建立每个课程目标与相关知识点的对应 

 

 
Figure 8. Learning analytics using knowledge points as a hub 
图 8. 以知识点为枢纽进行学情分析 

 

在达成度自动计算的基础上，还可以生成可解释的分析报告，分析结果不再是单一的数字。如图 8 所

示，建立了知识点–学习资源–练习题之间的关联关系后，教师可逐层查看：课程目标总体达成度→下

属各知识点得分情况→具体哪些学生在该知识点上得分较低。这种可解释的分析路径使教师不仅能知其

然(达成度是多少)，更能知其所以然(是哪部分知识出了问题、影响了哪些学生)，为教学改进提供了极其

明确的方向。 

5.3. 数据驱动的自适应教学资源优化与推荐 

本模式同时服务于教师的“教”和学生的“学”。通过分析资源的使用数据，为教师优化教学资源

提供客观依据，并使其能向学生推荐更有效的资源。超星系统可以跟踪各类学习资源被学生点击、观看

和使用的频率与时长。教师可以清晰看到哪一类资源最受欢迎、哪一个视频对某个知识点的讲解最有效。
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基于上述数据，教师可以做出科学的教学策略调整，比如增加或扩充高点击率、高成效的教学资源类型；

修订或重录效果不佳的资源；针对难点知识点，主动推荐已被验证有效的资源给学生，从而实现教学资

源库的持续自我优化。 
知识图谱与 AI 智能体共同构建了一个精准助教的闭环系统：从实时学情感知中发现问题，从达成度

分析中定位问题根源，最终通过资源优化和策略调整来解决问题。这不仅将教师从繁琐的事务性工作中

解放出来，更赋能其成为基于数据洞察的教学设计师和决策者，显著提升教学的科学性和有效性。 

6. 知识图谱和 AI 智能体支持的助教助学模式实践 

知识图谱和 AI 智能体支持的助教助学模式在计算机专业 2024 年度(采用传统线上线下模式)和 2025
年(采用本文教学模式)的两轮教学(学生数分别为 79 和 83)中进行了实践。通过设计调查问卷，分析超星

平台的学情记录，从学生对每个知识点的平均学习时长、知识点掌握率、教学过程参与度、学习积极性，

以及教师每节课的备课时长、课程目标达成度计算所用时间等角度进行分析，分析结果如表 3 所示，结

果展示了本文所提助学助教模式在提升学生学习效率、提升教师工作效率等多方面的显著成效。 
 
Table 3. Comparison of practical results before and after using the proposed model in this paper 
表 3. 本文所提模式使用前后实践结果对比 

年度 

助学实践结果 助教实践结果 

每个知识点

的平均学习

时长/小时 

教学过程参与度 
(线上线下人 
均互动频次) 

知识点 
掌握率/% 

学习主动性(生均 
主动查询每个 
知识点的次数) 

学生 
平均 
成绩 

备课平均 
时长/小时 

课程目标达成度

计算所用 
时长/小时 

2024 
年度 3 0.8 76 0.6 78 2 6 

2025 
年度 1.8 5 85 2 86 1.2 1 

 
从统计结果可见，采用知识图谱与 AI 智能体协同驱动的助学模式后，相比以往的线上线下混合模

式，学生对于每个知识点的学习时长平均缩短了 40%，同时知识点掌握率从 76%提升至 85%，显著提升

了学习效率。此外，通过知识图谱链接知识点、学习资源与相关习题，动态调整学习路径和学习资源，

使得学生的教学过程参与度与学习积极性都有所提高，线上线下的师生互动率从人均 0.8 次提升到人均 5
次，学习主动性也明显上升。另外，通过分析两种模式下学生的平均成绩和三个课程目标的达成情况，

可以看出，学生的平均成绩从 78 分提升到 86 分，充分说明了本文所提助教模式的教学效果。课程目标

的达成度(如图 9 所示)也有所提升，说明将课程目标关联到特定知识点可以有针对性地教学，有效促进课

程目标的达成。 
 

 
Figure 9. Comparison of course objective achievement before and after using the proposed model in this paper 
图 9. 本文所提模式使用前后课程目标达成情况对比 
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尤其是课程目标 1 (掌握机器学习基础知识及核心算法的原理)的达成度提升尤为显著，传统的线上

线下混合模式下，尽管学生也能通过及时复习课件、刷题、网络检索等方式掌握这些技能，但仍有部分

同学学习主动性和积极性不高，导致整体的达成度分布不均。在引入知识图谱和 AI 智能体后，通过提供

可视化的学情分析、交互式的伴学体验以及可追溯的知识点链路，有效提升了基础知识的体系性，改善

了核心算法的学习路径，使学生学习起来更加有逻辑性。 
这一模式也为教师提供了极大的便利。如表 3 所示，教师每节课的备课时长从 2 小时缩减到 1.2 小

时，充分说明该助教模式依据从经验判断转变为由知识图谱分析的学情热点驱动，使教学资源投放精准

度显著提高。课程目标达成度评价也实现了自动化计算，教师仅需极少量的汇总及手动计算即可获取具

有可解释性的分析报告，工作效率与教学质量评估科学性同步提升。系统还能实时识别班级共性学情短

板，使教师能够实施及时精准的教学干预。此外，所有教学资源的优化与迭代均基于客观使用数据，推

动了教学资源库的持续自我完善。真正实现了数据驱动的教学闭环管理，将教师从繁琐事务中解放出来，

聚焦于教学设计与创新。 

7. 结语 

本文针对机器学习课程教学中存在的资源分散、学情不清、评价滞后等现实问题，探索并实践了一

种“知识图谱与 AI 智能体”双核驱动的助学助教新模式。通过构建结构化的课程知识图谱，并基于大语

言模型实现智能化的交互与推理，该模式成功实现了从“人找知识”到“知识找人”、从“经验教学”到

“数据驱动”的转变。实践证明，该模式不仅能为学生提供个性化的学习路径与精准的资源推荐，有效

提升学习兴趣与效率，更能为教师提供实时、可视化的学情洞察与自动化的教学评价工具，显著减轻工

作负担并提升教学决策的科学性。本研究为人工智能技术赋能教育教学改革提供了一个可行且高效的案

例，具有一定的示范意义和推广价值。未来，我们将进一步优化知识图谱的构建效率与智能体的多模态

交互能力，推动该模式在更广泛的学科领域中应用落地。 
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