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摘  要 

随着DeepSeek、GPT等具备Chain-of-Thought (CoT)推理能力的生成式AI的普及，离散数学课程教学面

临一个前所未有的教学挑战：学生应对课程作业能够轻易获取AI生成的“分步推理”的答案，但其独立

判断这些推理是否正确的核心能力是否得到培养，已成为亟待关注的教学问题。本研究以2026春季学期

29名离散数学学生为调查对象，通过问卷调查分析方法，系统考察了学生在AI辅助学习中的使用情况、

推理能力自评及对CoT可验证推理的认知状况。研究发现：(1) 96.6%的学生在离散数学课程学习过程中

使用过AI工具辅助学习，其中79.3%达到经常或偶尔使用频率，AI已深度嵌入学生的学习过程；(2) 学
生在“发现证明漏洞”和“理解分步构造”两个维度自评较高(M = 4.00、4.07)，但在“判断AI生成证

明是否正确”(M = 3.76)和“识别AI回答中的错误”(M = 3.86)两个维度的自评显著偏低；(3) 高频使用

AI的学生在所有推理能力维度上的自评均高于低频使用者，尤其在“独立完成证明能力”上的差值达

0.45，但学生对AI输出的批判性判断能力并未随使用频率增加而同步提升。基于调查结果与认知负荷理

论、元认知理论的分析框架，本文提出离散数学教学亟需从“答案导向”转向“CoT可验证推理导向”，

并构建“独立构造CoT推理链、AI辅助验证、人机协同修正、批判性判断”的四阶段教学框架，以重建

学生在AI时代的数学推理主体性，为离散数学课程应对AI时代的教学挑战提供方向性参考。 
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Abstract 
With the widespread adoption of generative AI models such as DeepSeek and GPT that possess 
Chain-of-Thought (CoT) reasoning capabilities, discrete mathematics teaching now faces an unprec-
edented challenge: while students can easily obtain AI-generated “step-by-step reasoning” answers 
for course assignments, whether their core ability to independently judge the correctness of such 
reasoning is being cultivated has become a pressing instructional concern. This paper investigates 
29 discrete mathematics students from the 2026 spring semester as survey subjects. Through ques-
tionnaire-based analysis, it systematically examines students’ usage patterns of AI-assisted learn-
ing, self-evaluated reasoning abilities, and awareness of CoT verifiable reasoning. The findings re-
veal that: (1) 96.6% of students have used AI tools to assist their learning in discrete mathematics, 
with 79.3% using them frequently or occasionally. Thus, AI has become deeply embedded in stu-
dents’ learning processes; (2) students rated themselves relatively high in “identifying proof gaps” 
(M = 4.00) and “understanding step-by-step construction” (M = 4.07), but rated themselves signifi-
cantly lower in “judging whether AI-generated proofs are correct” (M = 3.76) and “identifying errors 
in AI responses” (M = 3.86); (3) high-frequency AI users scored higher on self-evaluations across all 
reasoning dimensions compared to low-frequency users, with a notable difference of 0.45 on “inde-
pendent proof construction ability,” yet students’ critical judgment of AI-generated output did not 
improve correspondingly with increased usage frequency. Drawing on the analytical frameworks 
of Cognitive Load Theory and Metacognitive Theory, this paper argues that discrete mathematics 
education urgently needs to shift from an “answer-oriented” approach to a “CoT verifiable reason-
ing-oriented” paradigm. To reestablish students’ mathematical reasoning agency in the AI era, it 
proposes a four-stage instructional framework, i.e. independently constructing CoT reasoning chains, 
AI-assisted verification, human-AI collaborative revision, and critical judgment, thereby providing 
directional guidance for discrete mathematics courses to address pedagogical challenges in an AI-
driven academic environment. 
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1. 引言 

离散数学是计算机科学的核心基础课程，其本质任务是培养学生的数学推理能力。从命题逻辑到谓

词逻辑、从数学归纳法到图论证明、从组合计数到代数结构，学生需要在这一课程中建立“什么是严格

证明”的认知框架。然而，传统离散数学教学长期面临一个深层矛盾：学生能够模仿教师讲授的证明方

法完成习题，但面对全新的证明问题时，往往既无法独立构造证明，也无法有效判断一个证明的正确性。

离散数学课程存在“概念密集、理论抽象、知识跨度大”等特点[1]，传统的课程教学模式难以满足对于

学生数学思维的培养要求。 
进入大模型时代后，这一矛盾呈现出新的形态。2024 年，Google DeepMind 正式发布的 AlphaProof

系统将形式化证明语言 Lean 与强化学习相结合，成功解决了多道国际数学奥林匹克金牌级别的题目，展
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示了 AI 进行严格数学推理的可行性[2] [3]。同年，OpenAI 发布 o1/o3 系列推理模型，引入 Chain-of-Thought 
(CoT)推理机制。在输出答案之前，模型会经历一个较长的内部思维链过程，将复杂问题分解为若干可追

溯的中间步骤。国内方面，DeepSeek 团队发布的 R1 系列推理模型在数学推理任务上展现出与 OpenAI o1
相当的能力，并完全开源其推理思考过程。这些进展的共同特征在于：推理智能体能够生成可追溯、可

验证的链式思维推理链条[4]。 
Chain-of-Thought 推理的核心机制在于将复杂问题分解为一系列中间推理步骤，每一步都建立在前一

步的基础之上。这一机制与离散数学证明教学的本质要求高度契合，证明本身就是将一个复杂的命题分

解为若干可验证的逻辑步骤。然而，技术突破的另一面是教育挑战。当学生可以轻松让 DeepSeek 或

ChatGPT 生成一个看似合理的“分步证明”时，他们是否还具备独立构造证明的能力？更关键的是，他

们是否还具备判断 AI 生成证明是否正确的能力？张妙雨等人研究指出“传统考核中高分的学生常因缺乏

对结构的直觉而在 AI 幻觉面前失效”[5]。这一现象在离散数学的证明教学中尤为突出，学生看到了 AI
展示的“推理步骤”，却难以独立判断这些步骤之间的逻辑连接是否成立。 

在教育应用层面，国际高校已经开始了一些富有启发性的探索[6]。斯坦福大学的 CS109 课程引入了

“AI 辅助证明检查”环节，引导学生先独立完成证明，再借助 AI 工具进行验证和修正[7]。有研究发现，

“学生在批评不完美的 AI 生成论证时，往往比批评同学写的草稿更加投入，这使得这些工具在培养批判

性思维方面具有独特的有效性”[8]。国内高校近年来也在积极探索“人工智能+”教学改革，如赵鑫等人

研究提出了基于知识图谱与多专家智能体的创新教学模式[9]，李琳等人尝试将程序设计的实践教学环节

引入离散数学课程[10]。然而，现有实践多集中于课程内容生成、习题自动批改、智能答疑等辅助性环节，

在培养学生“CoT 可验证推理”能力这一核心维度上，仍缺乏系统性的教学研究和实证数据。 
CoT 的核心特征是可追溯、可分解、可验证，恰恰对应了离散数学证明教学的本质要求。然而，当

前国内在培养学生“CoT 可验证推理”能力方面尚缺乏系统性的教学研究和实证数据。多数“AI + 数学

教学”的研究仍集中于 AI 辅助课程内容生成、习题自动批改、智能答疑等辅助性环节，而忽略了最核心

的问题[5]。当 AI 能够模拟甚至超越人类的推理过程时，学生自己的推理能力该如何定位和培养？ 
本研究以某高校 2026 春季学期 29 名离散数学学生为调查对象，通过 29 份有效问卷，系统考察了学生

在 AI 辅助学习中的真实行为模式、推理能力自评状况以及对 CoT 可验证推理的认知水平，旨在回答以下三

个问题：(1) AI 工具在离散数学学习中的渗透程度和使用特征是什么？(2) 学生在“使用 AI 辅助证明”与

“独立判断证明正确性”之间是否存在能力落差？(3) 该落差对离散数学教学改革提出了怎样的启示？ 

2. 调查设计 

2.1. 调查对象 

调查对象为某高校网络空间安全学院信息安全专业 2026 春季学期一个自然班的 29 名学生，均修读

《离散数学》课程。该课程涵盖命题逻辑、谓词逻辑、集合与关系、组合计数、图论五个核心模块，以证

明推理能力培养为核心教学目标。班级总人数 34 人，回收问卷 29 份，有效回收率 85.3%。 

2.2. 调查工具 

调查采用自编问卷，如表 1 所示，包含四个部分：(1) AI 工具使用频率与场景(单选题 + 多选题)；
(2) 推理能力自评量表(9 道五级李克特量表题[11]，从“非常不同意”到“非常同意”分别赋值 1~5 分)；
(3) 使用方式偏好(单选题)；(4) 开放式问题(4 道简答题)。问卷通过《学习通》在线平台发放，学生匿名

填写。 
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Table 1. Structure of the survey questionnaire 
表 1. 问卷调查结构 

问卷部分 题型 内容描述 对应题项 

AI 工具使用情况 单选 + 多选 AI 工具使用频率、使用场景、提问类型 Q1~Q3 

推理能力自评量表 五级李克特量表(1 = 非常 
不同意，5 = 非常同意) 

9 道题，覆盖 CoT 可验证推理的接受与理解、独立

推理能力与判断力、批判性 AI 使用素养三个维度 Q4~Q12 

使用方式偏好 单选 对 AI 辅助方式的倾向性选择 Q13 

开放式问题 简答 最大收获、遇到问题、调整方向、其他建议 Q14~Q17 

 
为系统测量学生在“使用 AI”与“判断 AI”之间的能力落差及其结构特征，如表 2 所示，量表中的

9 道五级李克特量表题目在设计上对应三个理论维度：CoT 可验证推理的接受与理解(Q4 发现漏洞、Q5
理解分步构造、Q6 清晰表达推理思路)、独立推理能力与判断力(Q7 独立完成证明、Q8 判断 AI 证明正确

性、Q9 证明信心提升)以及批判性 AI 使用素养(Q10 引入 AI 有益、Q11 识别 AI 错误、Q12 先独立再验

证有帮助)。这一设计旨在从多个角度捕捉学生在“使用 AI”与“判断 AI”之间的能力结构，三个维度

之间形成了从“接受理解”到“独立应用”再到“批判反思”的递进关系。 
 

Table 2. Three theoretical dimensions and corresponding items of the self-assessment scale of reasoning ability 
表 2. 推理能力自评量表的三个理论维度与对应题项 

理论维度 核心内涵 对应题项 

CoT 可验证推理的 
接受与理解 

衡量学生对 AI 辅助的感知有效性，能否借助 AI 发现推理漏洞、理解分步 
构造、清晰表达思路。反映学生“消费”CoT 推理链的能力。 Q4~Q6 

独立推理能力与 
判断力 

衡量学生脱离 AI 辅助后的独立推理水平，以及对 AI 输出正确性的判断能力。

反映学生能否从“消费 CoT”走向“验证 CoT”。 Q7~Q9 

批判性 AI 使用素养 衡量学生对 AI 辅助的反思性态度，能否在认同 AI 价值的同时识别其错误， 
认同“先独立再验证”的教学安排。反映学生批判性使用 AI 的意识。 Q10~Q12 

2.3. 数据分析方法 

本研究采用定量与定性相结合的混合分析方法，对回收的 29 份有效问卷进行系统分析。 
在定量分析方面，首先对原始数据进行编码处理：将单选题和量表题按 A = 1、B = 2、C = 3、D = 4、

E = 5 赋值，多选题按各选项是否被选择进行 0/1 二值编码，开放式问题单独整理为文本语料库。在此基

础上开展以下三类统计分析。 
(1) 描述性统计：计算各单选题和多选题的频次与百分比，以描绘 AI 工具的使用特征；计算各量表

题的均值与标准差，以评估学生在各维度上的总体自评水平。 
(2) 组间均值比较：将学生按 AI 使用频率分为高频组(“经常使用”+“偶尔使用”，23 人)与低频组

(“很少使用”+“从未使用”，6 人)，计算两组在各量表题上的均值差值，以考察使用频率与推理能力自

评之间的关联。 
(3) 使用偏好分析：对使用方式偏好的选项分布进行频次统计，以了解学生对不同 AI 使用策略的选

择倾向。 
在定性分析方面，对开放式回答采用主题编码分析法。识别文本中反复出现的主题与关键词，形成

初始编码方案；随后合并相近类别、调整不一致的编码，直至形成最终编码框架。编码完成后，统计各
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主题的出现频次，并选取最具代表性的学生原话作为典型例证。 
最后，将定量数据与定性数据进行交叉验证：将量表题各维度的得分情况与开放式问题中学生反映

的收获与问题主题进行对照分析，判断两类数据是否指向一致的结论，从而实现量化数据与质性数据的

相互补充与印证。 

3. 调查结果 

3.1. AI 工具的使用现状 

根据问卷调查分析结果，AI 工具已深度嵌入离散数学的学习过程。96.6% (28/29)的学生在本学期使

用过 AI 工具辅助学习，其中“经常使用(每周 3 次以上)”占 37.9% (11 人)，“偶尔使用(每周 1~2 次)”
占 41.4% (12 人)，“很少使用(整个学期少于 5 次)”占 17.2% (5 人)，“从未使用过”仅占 3.4% (1 人)。
经常与偶尔使用者合计占比 79.3%，说明 AI 辅助学习已成为当前该班级学生的普遍行为而非个别现象。 

在使用场景方面(多选)，占比从高到低依次为：复习备考(72.4%，21 人)、验证自己证明思路的正确

性(69.0%，20 人)、课堂学习遇到疑问时(65.5%，19 人)、完成证明题作业时(58.6%，17 人)。值得注意和

欣慰的是，使用场景为“验证自己证明思路的正确性”的比例位列第二，表明学生并非单纯将 AI 作为“答

案获取工具”，而是具有一定程度的“验证”意识，他们试图用 AI 来检查自己的推理是否正确。然而，

这种“验证”本质上是一种对 AI 输出的依赖式验证，而非基于自身推理能力的独立验证，学生将验证的

任务外包给了 AI，而非内化为自己的思维习惯。 
在提问类型方面(多选)，“请帮我检查这个证明是否正确”(62.1%，18 人)和“请一步一步推理这道

证明题”(58.6%，17 人)是最常见的两类提问，合计超过 60%。这说明大部分学生已经在直觉层面理解到

了 CoT 推理的核心，他们希望看到“一步一步”的推理过程，也希望 AI 来“检查”自己的推理链。然

而，这种接触是浅层的、被动的，学生是在“消费”AI 生成的 CoT 推理链，而非“建构”自己的 CoT 推

理链。AI 的 CoT 推理本质上是“自回归”生成的，“顺着自己的思路往下说，更在乎表达流畅，反而容

易忽略逻辑严谨性”[12]-[14]。学生如果只消费而不审视 AI 的 CoT 输出，AI 所呈现的流畅表达便可能

成为一种认知陷阱，使学生误将“表达连贯”等同于“逻辑正确”。 

3.2. 推理能力自评量表分析 

如表 3 所示，9 道量表题的描述性统计结果从均值与标准差两个层面，呈现了学生在三个理论维度

(CoT 可验证推理的接受与理解、独立推理能力与判断力、批判性 AI 使用素养)上的自评水平。基于 9 道

量表题的得分分布，本文从三个角度对学生的自评结果进行分析：学生对 AI 辅助的接受与感知效果、对

AI 输出的独立判断能力，以及脱离 AI 后的独立证明水平，具体展开如下： 
 

Table 3. Data of self-assessment results on reasoning ability 
表 3. 推理能力自评结果数据 

题项 题目简述 均值 
(Mean, M) 

标准差 
(Standard Deviation, SD) 

Q4 发现证明思路中的漏洞或错误 4 0.54 

Q5 理解“如何分步构造证明” 4.07 0.53 

Q6 更清晰地表达推理思路 4.17 0.47 

Q7 无 AI 辅助时也能独立完成证明 3.9 0.62 
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续表 

Q8 能够判断 AI 生成证明是否正确 3.76 0.69 

Q9 相比学期初，证明能力更有信心 4.07 0.53 

Q10 在证明学习中引入 AI 有益 4.21 0.49 

Q11 识别 AI 回答中的错误或不严谨 3.86 0.58 

Q12 “先独立构造再验证”的做法有帮助 3.93 0.53 

 
第一，学生在“接受与理解 AI 辅助”维度的评价普遍较高。Q10 (引入 AI 有益，M = 4.21)和 Q6 (更

清晰表达推理思路，M = 4.17)得分最高，Q5 (理解分步构造，M = 4.07)和 Q9 (证明信心提升，M = 4.07)
紧随其后。这表明学生普遍认可 AI 辅助的价值，并感知到自己在“分步推理”和“思路表达”两个核心

能力上有所提升。值得注意的是，CoT 推理机制的两个核心特征，“分步构造”和“思路表达”，恰好

是学生感知提升最明显的地方，这说明 AI 的 CoT 输出确实在一定程度上起到了示范作用。 
第二，学生在“独立判断 AI 输出”维度的评价显著偏低。Q8 (判断 AI 生成证明是否正确，M = 3.76)

和 Q11 (识别 AI 回答中的错误，M = 3.86)是所有量表中得分最低的两项。这一差值(Q10 的 4.21 与 Q8 的

3.76 相差 0.45)揭示了一个结构性矛盾：学生越是依赖 AI 来“验证”自己的推理，就越缺乏独立判断 AI
输出是否正确的能力。他们能够“消费”CoT 推理链，却无法“验证”CoT 推理链，这正是 CoT 可验证

推理能力缺失的直接体现。从认知负荷理论的视角来看[15] [16]，学生将“验证”这一元认知任务外包给

AI 后，其自身的元认知监控能力，即“监控自己的推理过程并判断其是否正确”的能力，未能得到充分

发展。学生能够理解 AI 展示的每一步“是什么”，却无法独立判断每一步“为什么成立”以及“是否还

有遗漏”。 
第三，学生在“独立完成证明”维度的得分处于中等偏下水平。Q7 (无 AI 辅助独立完成证明，M = 

3.90)在所有量表中位列倒数第三，仅高于 Q8 和 Q11。这意味着，尽管 AI 辅助提升了学生的分步推理意

识和表达清晰度，但这种提升尚未充分转化为“脱离 AI 后的独立证明能力”，学生在 AI 的“脚手架”

下能够走得更远，但撤去脚手架后，他们的独立行走能力依然有限。这一发现与“脚手架理论”的核心

洞见一致：教学支架的价值在于最终撤除，如果学生始终依赖支架而未能将支架所支撑的能力内化，则

教学未能实现其根本目标[17] [18]。 

3.3. 使用频率与推理能力的关联分析 

将学生按 AI 使用频率分为高频组(“经常使用” + “偶尔使用”，23 人)与低频组(“很少使用” + 
“从未使用”，6 人)，表 4 比较两组在 9 项能力自评上的差异： 

高频组在所有 9 个维度上的自评均高于低频组，其中差值最大的是 “独立完成证明能力”(Q7, +0.45)
和“发现证明漏洞”(Q4, +0.38)。这一趋势提示：更频繁地使用 AI 辅助学习的学生，在自我感知的推理

能力和独立证明信心上具有一定优势，这与“AI 作为推理伙伴”的定位一致。然而，在“判断 AI 证明

正确性”(Q8)和“识别 AI 错误”(Q11)两个维度上，高频组的优势并不突出(差值分别为 0.27 和 0.19)，
说明即使高频使用 AI，学生的批判性判断能力也未必随之同步发展——这可能源于当前学生使用 AI 的

方式多停留在“接收反馈”而非“审视输出”层面。这一发现与元认知理论的核心观点相呼应：元认知

能力(即“对自身认知过程的认知和监控”)不会随着外部工具的使用频率增加而自动发展，它需要专门

的教学设计和刻意训练。 
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Table 4. Data of correlations between on reasoning ability 
表 4. 使用频率与推理能力的关联分析结果数据 

题项 高频组均值 低频组均值 差异 

Q4 (发现证明漏洞) 4.05 3.67 +0.38 

Q5 (理解分步构造) 4.09 3.83 +0.26 

Q6 (清晰表达推理思路) 4.18 4.00 +0.18 

Q7 (独立完成证明能力) 3.95 3.50 +0.45 

Q8 (判断 AI 证明正确性) 3.77 3.50 +0.27 

Q9 (推理信心提升) 4.09 3.83 +0.26 

Q10 (引入 AI 有益) 4.23 4.17 +0.06 

Q11 (识别 AI 错误) 3.86 3.67 +0.19 

Q12 (先独立再验证有帮助) 3.95 3.83 +0.12 

3.4. 使用方式偏好 

除了自评量表中学生对 AI 辅助效果的感知评价外，本文在题项 Q13“你更倾向于以下哪种使用方

式”一题中，考察了学生对 AI 工具的态度，折射出其元认知判断力。在该题中，选择“先自己思考并写

出完整证明，再用 DeepSeek 验证和修正”的占 24.1% (7 人)，“遇到不会的题直接问 DeepSeek 要答案”

的占 6.9% (2 人)，“两者结合，视题目难度而定”的占 69.0% (20 人)。 
近七成学生选择了“视题目难度而定”的灵活策略，选择“直接要答案”的仅 2 人。这一结果可从

两个角度加以解读。积极的一面是，学生并非简单地将 AI 作为“抄答案”工具，而是具备一定的元认知

判断力，能够根据题目难度调整自己的求助策略，这反映了对自身能力边界的初步识别。审慎的一面是，

“视难度而定”也可能成为回避深度思考的策略，当学生以“这道题太难了”为由选择求助 AI 时，他们

实际上放弃了在“最近发展区”内通过适度挑战实现能力成长的机会[19]。两种解读并非互斥，在实际学

习情境中可能同时存在。对学生究竟是“策略性求助”还是“策略性回避”，需要结合其具体使用行为

(如是否先尝试独立构造推理链)加以判断，仅凭偏好选项难以做出确定性论断。 

3.5. 开放式问题 

为了进一步探究学生在“CoT 可验证推理的接受与理解”、“独立推理能力与判断力”和“批判性

AI 使用素养”三个理论维度上自评量表刻画结果背后的深层次原因，以及为后续教学改革提供现象学依

据，本章在自评量表基础上加入了开放式问题，表 5 展示了问题设置的对应目标，基于主题分析编码，

将学生答案中的文本数据转化为可量化的主题词，具体分析如下。 
 

Table 5. Objectives for open-ended questions 
表 5. 开放问题目标设置 

题项 问题内容 问题目标 

Q14 使用 DeepSeek 等 AI 辅助工具学习离散数学，

你最大的收获是什么？ 
收集学生对 AI 辅助价值的感知与评价，为量表发现提供

补充说明。 

Q15 使用 AI 辅助工具过程中遇到了哪些问题或 
不便之处？ 

揭示学生使用 AI 过程中的障碍与风险，弥补量表在 
解释力上的局限。 
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续表 

Q16 如果有机会重新学习这门课，你会在哪些方面

调整使用 AI 的方式？ 
捕捉学生的元认知反思与自主学习意识，考察学生对 

自身使用策略的评价与调整意愿。 

Q17 你想对老师说的其他建议或想分享的体验。 收集学生自发提出的教学改进建议，补充前序问题未覆盖

的经验信息。 

 
Q14“最大的收获”(29 人作答，有效回答 25 条)： 
编码显示，收获集中在三个主题：理清推理/证明思路(8 人次，如“AI 能把抽象的逻辑推导拆成步骤，

帮我理解‘为什么想到这一步’”)、高效理解概念/定理(7 人次，如“解释不会的概念”“理解晦涩定理”)
和提升学习效率(5 人次)。值得注意的是，没有一条回答提及“我学会了判断 AI 给的证明对不对”，学

生的收获感知集中在“AI 帮我理解”，而非“我能判断 AI”。这一发现揭示了学生对 AI 辅助的认知存

在一个盲区：他们将 AI 视为知识的传递者而非思维的对话者。 
Q15“遇到的问题”(29 人作答，有效回答 22 条)： 
最主要的问题是“AI 给出错误/假答案”(8 人次)，其次是“AI 理解/识别能力差”(6 人次，如“识图

不便”“公式 OCR 识别不准”)和“过度依赖、自主思考减少”(4 人次)。有学生写道：“AI 容易顺着我

错误的思路走，不及时指出逻辑漏洞”，这正是 CoT 可验证推理缺失的危险信号：AI 不仅没有纠正学生

的错误推理，反而在顺着错误的方向“协同推理”，使学生在错误路径上越走越远。大模型的 CoT 推理

本质上是“自回归”生成，“顺着自己的思路往下说，更在乎表达流畅，反而容易忽略逻辑严谨性”。当

这种“自回归”特性遇到学生已有的错误推理倾向时，就形成了“错误放大”的恶性循环。 
Q16“调整使用方式”(29 人作答，有效回答 18 条)： 
学生最希望调整的方向是“先独立思考再使用 AI”(5 人次)，其次是“更多用于理解概念/思路而非

直接做题”(4 人次)。有学生明确提出：“把 AI 的解释和教材对照，标记差异，培养信息甄别能力”，

这一表述精准地指向了 CoT 可验证推理的核心：不仅要知道 AI“怎么想”，还要有能力判断 AI“想得

对不对”。还有学生提出“专门用 AI 找反例，训练批判性思维”，这体现了部分学生对 AI 工具的深度

思考和主动规划意识。 

4. 讨论 

4.1. “CoT 消费者”与“CoT 验证者”之间的能力落差 

调查结果揭示了一个关键矛盾：学生在使用 AI 的过程中高频接触 CoT 推理链(62.1%的学生曾让 AI
“一步一步推理”证明题)，但他们并未因此获得独立验证 CoT 推理链的能力。学生更像是 CoT 的“消

费者”，接收 AI 展示的推理步骤、借助 AI 理解概念、用 AI 验证自己的答案，却尚未成为 CoT 的“验

证者”，还不能够独立判断一个 CoT 推理链的每一步是否逻辑严谨、是否完整无漏。这一落差可以从认

知负荷理论得到解释。CoT 推理链将复杂的证明过程分解为若干中间步骤，本质上是一种“认知卸载”

[20]，将部分推理负担从学生的工作记忆中转移到外部媒介(AI 生成的文本)上。这种卸载在短期内提升了

学生的理解效率(正如 Q6 和 Q9 的高分所示)，但长期而言，如果学生始终处于“消费”而非“建构”CoT
的状态，他们的元认知监控能力，即“监控自己的推理过程并判断其是否正确”的能力，将得不到充分

发展。学生能够理解 AI 展示的每一步“是什么”，却无法判断每一步“为什么成立”以及“是否还有遗

漏”。 
从元认知理论的视角来看，推理能力包含两个层面：一是认知层面的推理执行能力(即“会推理”)，

二是元认知层面的推理监控能力(即“知道自己推理得对不对”)。AI 的 CoT 输出在认知层面提供了丰富
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的示范，学生看到了“如何分步推理”。但是，在元认知层面，AI 的介入反而可能产生负面影响，学生

将“验证”这一元认知任务外包给了 AI，自身的监控能力未得到锻炼。这解释了为什么学生在“理解分

步构造”上得分较高(M = 4.07)，却在“判断 AI 证明正确性”上得分较低(M = 3.76)，他们学会了“跟着

AI 的步骤走”，却没有学会“判断这些步骤对不对”。 

4.2. “AI 顺向推理”陷阱与批判性思维的缺失 

开放式问题中一个值得警惕的现象是：多名学生反映“AI 容易顺着我错误的思路走”。这意味着，

当学生向 AI 提交一个存在逻辑漏洞的推理链时，AI 非但没有指出漏洞，反而沿着错误的方向继续“推

理”，生成一个表面上自洽实则错误的完整证明。这一现象的本质是：AI 的 CoT 推理链是“结果导向”

的，它致力于生成一个连贯的推理过程，而非致力于“发现并纠正”推理中的错误。 
对于缺乏独立判断能力的学生而言，这种“顺向推理”构成了严重的安全隐患。学生不仅无法识别

AI 输出中的错误(Q8 均值仅 3.76)，还可能因为 AI“分步展示了推理过程”而误以为该证明是严谨的，AI
的 CoT 形式给了学生一种虚假的“可验证性”错觉。学生在面对 AI 生成的数学证明时，往往“因缺乏对

结构的直觉而在 AI 幻觉面前失效”。“AI 幻觉”在本研究调查中被学生识别为一个显著问题(8 人次提

及“AI 给假答案”)，但其危害不仅在于答案的错误，更在于 CoT 形式所营造的虚假确定性。从技术层

面来看，大语言模型的幻觉源于其概率语言模型本质，模型通过最大化序列生成概率来逐一生成词元，

而非通过逻辑规则进行推演。当 AI 的“流畅表达”与学生的“判断力缺失”相遇时，就形成了一个危险

的教育场景：学生越信任 AI 的 CoT 输出，就越少动用自身的批判性思维去审视它，最终导致判断能力

的进一步退化。自回归的 CoT 推理存在“单向归纳偏置”，早期步骤中的一个逻辑错误会在后续生成中

被不断放大，最终破坏整个推理链的可靠性。对于缺乏独立判断能力的学生而言，AI 输出的 CoT 形式本

身构成了一个“可验证性错觉”，推理链的流畅性遮蔽了其可能存在的逻辑断裂。因此，培养学生在人

机交互情境下的批判性信息素养，不仅是教育问题，更是应对生成式 AI 技术特征的必然要求。 

4.3. 从“答案导向”到“CoT 可验证推理导向”的教学转向 

传统离散数学教学遵循“教师讲授证明方法、学生模仿练习、教师批改反馈”的模式，其隐含假设

是：推理能力的培养路径是“从模仿到创造”。在大模型时代，这一路径被 AI 改变，学生不再依赖“模

仿”人类的证明，他们可以直接“调用”AI 生成的证明，该发现对离散数学的教学提出了根本性的挑战。 
同时，调查结果清晰地表明，AI 的普及并未自动提升学生的推理能力，反而可能侵蚀学生的独立判

断力。学生越是依赖 AI 来“验证”自己的推理，就越缺乏独立判断 AI 输出是否正确的能力。这一悖论

要求离散数学教学进行一次根本性的范式转换：从“教会学生如何证明”转向“教会学生如何验证证明”，

从培养学生成为“证明者”转向培养学生成为“CoT 可验证推理的鉴赏者”。 
具体而言，离散数学教学应构建以 CoT 可验证推理为核心的“四阶段”教学框架： 
第一阶段(独立构造)：学生独立将证明问题分解为若干可追溯、可验证的中间推理步骤，形成自己的

CoT 推理链。这一阶段旨在培养学生“在没有 AI 辅助的情况下分步思考”的能力，是 CoT 可验证推理

能力的基础。教师在此阶段的作用是提供“分步思考”的示范和脚手架，但必须逐步撤除，让学生最终

能够独立完成 CoT 推理链的构造。在该阶段，教师重视传统离散数学教学方式，依然需要对 AI 工具的

使用做一定的限制。 
第二阶段(AI 辅助验证)：学生将自己的 CoT 推理链提交给 AI，请 AI 检查每一步的逻辑正确性。但

重点不在于获取 AI 的“正确答案”，而在于对比自己的推理链与 AI 生成的推理链之间的差异。这一阶

段的核心教学目标不是“让 AI 告诉我对不对”，而是“让我看到 AI 的推理链与我的推理链有什么不同”，
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通过对比激发学生的认知冲突，从而促进深度思考。 
第三阶段(人机协同修正)：学生基于对比结果，修正自己的推理链，并在这一过程中建立“判断推理

链正确性”的内在标准。教师在此阶段应引导学生追问三个问题：AI 的推理链比我好在哪？我的推理链

比 AI 好在哪？如果 AI 的推理链有错误，我凭什么能发现它？这三个追问分别指向“学习 AI 的优点”、

“建立自己的推理自信”和“培养批判性判断力”三个教学目标。 
第四阶段(批判性判断)：学生最终需要独立判断 AI 的修正建议是否正确？自己的修正是否完备？推

理链中是否还存在未被发现的漏洞？这一阶段的终极目标是让学生成为“能够对任何 CoT 推理链(无论

来自人类还是 AI)进行严格验证”的独立判断者。 
该教学框架的核心逻辑在于：将 AI 从“答案提供者”重新定位为“推理对照者”，AI 的价值不在

于替学生完成推理，而在于提供一个可供对照、批判和超越的“推理参照系”。学生通过与 AI 的推理链

进行对比，逐渐建立自己对正确推理的判断标准。采用苏格拉底方法、CoT 推理和形成性反馈相结合的

干预方式，对大学生的数学学习具有积极效果，这为四阶段教学框架的有效性提供了理论支持[21]。此外，

关于证明助手(Proof Assistant)的教育研究也为本研究提供了参照。Hanna 等人在本科数学教学中的研究

表明，证明助手的价值不在于替代推理，而在于提供一个“即时验证反馈”的环境，使学生在迭代修正

中发展证明直觉[6]。本研究的四阶段框架中，AI 的 CoT 输出作为“对照推理链”，其功能类似于证明助

手的验证反馈，引导学生发现自身推理链的不足，而非直接给出正确答案。 
更进一步地，本文提出的四阶段教学框架本质上是一种特殊形态的人机交互与协同学习，学习者与

AI 之间形成多轮对话式的推理共建关系。在人机交互(HCI)研究领域，学界长期关注“透明性”与“可解

释性”问题，用户需要理解系统为何给出特定输出，才能形成有效的信任判断[22]。本研究中学生“无法

判断 AI 生成证明是否正确”(Q8, M = 3.76)的现状，恰恰暴露了当前 HCI 在教育场景中的一个薄弱环节：

推理智能体虽然“展示”了推理过程，但其内部的概率生成逻辑与人类可理解的逻辑推演之间仍存在“解

释鸿沟”。从计算机支持的协作学习(CSCL)视角来看，CoT 可验证推理教学可被理解为一种“人机协作

学习”的新形态。CSCL 的价值不仅在于知识的社会建构，还在于通过对话与互动促进学习者的元认知发

展[23]。当 AI 成为学习者的“对话伙伴”而非“答案提供者”时，人机之间形成了一种“扩展的协作学

习共同体”。本研究四阶段框架中的“人机协同修正”环节，正是这一理念的操作化实现。 

5. 改革方向与教学建议 

基于上述调查结果与理论分析，本文提出离散数学教学改革的六个方向性建议： 
第一，将“CoT 可验证推理”确立为离散数学教学的核心目标之一。当前离散数学的教学目标多聚

焦于“学生能够掌握各模块的证明方法”，建议增加一条明确的目标维度：“学生能够独立判断一个 CoT
推理链的逻辑严谨性与完整性”。这一目标的实现需要贯穿整个课程的教学与评价。具体而言，可在课

程大纲中明确列出这一目标，并在每章节的教学中通过具体的证明题目来训练和评估。 
第二，设计“人机推理链对比”的课堂活动。选取典型的证明题目，让学生先独立写出自己的 CoT

推理链，再展示 AI 生成的 CoT 推理链，组织学生对比分析两者的异同，谁的推理链更完整？谁的推理

链存在跳跃？谁的推理链用了不同的策略？通过这种对比，学生将逐渐建立起对“推理链质量”的判断

力。具体操作上，可设计为“15 分钟独立写作 + 5 分钟 AI 生成展示 + 15 分钟小组讨论 + 5 分钟全班分

享”的课堂流程，既保证了学生的独立思考空间，又充分利用了 AI 的对比价值。 
第三，在作业评价中纳入“推理链验证”维度。传统的作业评价只关注“最终答案是否正确”，建议

增加“推理链自我验证报告”。要求学生提交证明的同时，提交一份对自己的 CoT 推理链的“验证报告”，

指出每一步的逻辑依据、可能的薄弱环节以及改进空间。这一做法将“CoT 可验证推理”从“隐性能力”
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转化为“显性训练”。验证报告可设计为结构化模板，包含“每一步的依据是什么”“哪一步我最不确

定”“AI 会如何评价这一步”等引导性问题。 
第四，培养学生的“AI 批判性使用”意识。根据本文的调查结果，学生普遍缺乏判断 AI 输出正确性

的能力(题项 Q8 的均值仅 3.76)，且这一问题在使用频率更高的学生中同样存在。建议在课程中专门设置

“AI 输出批判性分析”环节，给学生提供若干份 AI 生成的证明(其中包含不同类型和程度的错误)，要求

学生逐条指出错误并给出修正方案。这一训练将有效提升学生对 AI 输出的“免疫力”。具体可设计为“找

茬式”课堂练习：每份 AI 生成的证明中包含 3~5 处逻辑错误，学生需要在限定时间内找出并修正，教师

随后讲解每处错误的本质。 
第五，逐步撤除 AI 辅助，促进能力内化。调查结果中，题项 Q7 (独立完成证明，M = 3.90)的得分偏

低，说明学生在脱离 AI 辅助后的独立能力仍需加强。建议在教学过程中采用“渐进式撤除”策略：初期

允许学生充分使用 AI 辅助，中期限制 AI 的使用场景，后期要求学生在无 AI 辅助的情况下完成限时证

明。这一过程旨在将 CoT 推理从“外部工具”逐步内化为学生的“思维习惯”。具体时间安排可参考：

前 4 周充分开放，中间 4 周限制使用场景，最后 2 周完全禁用，以此模拟“脚手架逐步撤除”的教学逻

辑。 
第六，将 CoT 可验证推理能力纳入课程考核体系。建议在期末考试中设置专门的“推理链验证”题

型，给学生一个包含若干逻辑步骤的 CoT 推理链(其中混有正确步骤和错误步骤)，要求学生逐一判断每

一步的正确性并说明理由。这种题型直接考察学生的 CoT 可验证推理能力，与传统的“构造证明”题型

形成互补，能够更全面地评估学生的推理素养。 

6. 结论与展望 

本研究通过对 29 名离散数学学生的问卷调查发现：AI 工具已深度嵌入学生的学习过程，学生在“理

解分步推理”和“清晰表达思路”方面获益明显，但在“独立判断 AI 生成证明的正确性”这一核心能力

上存在显著短板。学生正在成为 CoT 推理链的“消费者”，却尚未成为 CoT 推理链的“验证者”。这一

能力落差对离散数学教学提出了挑战，传统的“教师讲、学生练”模式已无法应对 AI 时代的新格局，教

学亟需从“答案导向”转向“CoT 可验证推理导向”。 
本研究也存在一定局限性。首先，样本量较小(29 人)，且全部来自同一班级，研究结论的推广性有

待进一步验证。未来教学改革措施实施过程中，研究应显著扩大样本量，并覆盖不同类型高校和专业的

学生，以提升研究普遍性。其次，本研究采用的是学生自评量表，缺乏客观的推理能力测试数据作为佐

证。自我报告能够有效反映学生的主观感知与态度，但其与真实能力之间可能存在系统性偏差。未来研

究可在此基础上，设计并使用客观的能力评测工具(例如，包含逻辑陷阱的 AI 生成证明、CoT 推理链，

要求学生找出错误)，将学生的自我评价与客观表现进行对比分析，以更精确地刻画学生的 CoT 可验证推

理能力现状。此外，未来研究还可开展准实验研究，设立实验班(采用文中所提的四阶段教学框架)和对照

班(采用传统教学模式)，通过前测和后测比较两组学生在 CoT 可验证推理能力上的差异，以验证该教学

框架的实际效果。 
总之，一个基本判断已经清晰：在推理智能体能够生成 CoT 推理链的时代，离散数学教学的核心任

务不再是“教会学生模仿证明”，而是“教会学生验证证明”。当 AI 能够“思考”时，教会和引导学生

正确批判性地使用 AI 工具，或许是 AI 时代离散数学教育教学最紧迫要解决的问题。 
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