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摘  要 

生成式人工智能的普及对高等教育构成系统性影响，算法设计与分析课程因与AI训练数据生态深度耦合，

面临比其他计算机课程更突出的挑战。本文旨在揭示这一结构性困境的成因、表现与应对路径。本文通

过剖析LLM训练语料构成，揭示算法课程与AI之间的“数据同源性”；引入“数据自噬”概念解释知识

生产生态失衡风险；基于2023~2024与2024~2025两届学生的课堂追踪对比，分析AI使用行为、知识内

化效果与评价体系失效情况。通过追踪发现学生已从“审慎尝试”进入“深度嵌入”阶段，使用率从约

45%上升至85%以上，但知识内化显著分化；高水平学生能从AI输出中逆向学习，大量学生陷入“理解

债务”；传统编程作业、刷题题库与知识复述类考题在AI环境下区分度明显下降。针对上述问题，本文

提出课程重构须将AI从“作弊工具”转化为“教学显微镜”，以“作业即对话、考试即辩证、课堂即共

建、AI即陪练”四维策略，使算法课程成为培养计算思维的“思维熔炉”。 
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Abstract 
The rapid growth of generative artificial intelligence has a systemic impact on higher education. 
Compared with other computer science courses, the Algorithm Design and Analysis course faces par-
ticularly acute challenges due to its deep coupling with AI training data ecosystems. This paper aims 
to uncover the causes, manifestations, and response pathways of this structural crisis. To this end, 
we deconstruct the composition of LLM training corpora to reveal the “data homology” between al-
gorithm curricula and AI, and introduce the concept of “data autophagy” to explain the erosion of the 
knowledge production ecology. Through a comparative longitudinal observation of two student co-
horts (2023~2024 and 2024~2025 academic years), we analyze shifts in AI usage behavior, knowledge 
internalization outcomes, and the failure of assessment systems. Our findings show that students 
have transitioned from a phase of “cautious experimentation” to one of “deep embedding”, with us-
age rates surging from approximately 45% to over 85%, while knowledge internalization has di-
verged sharply: high-performing students demonstrate reverse learning from AI outputs, whereas a 
substantial number of students fall into an accumulating trap of “comprehension debt”. Meanwhile, 
conventional programming assignments, drill-based problem bank items, and knowledge-recall ex-
amination questions have largely lost their discriminative power in the AI context. In response to 
these challenges, this paper proposes that curriculum restructuring must transform AI from a stu-
dent “cheating tool” into a “pedagogical microscope”, and adopts a four-dimensional strategy: “as-
signments as dialogues, examinations as dialectics, classrooms as co-construction, and AI as a prac-
tice partner”, to enable the algorithm course to function as a genuine “crucible of thought” for culti-
vating computational thinking. 

 
Keywords 
Generative Artificial Intelligence, Algorithm Design and Analysis, LLM Training Data,  
Comprehension Debt, Teaching Evaluation Reform 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言：生成式人工智能对高等教育生态的系统性重构 

2022 年底 ChatGPT 的发布标志着大语言模型技术革命的全面启动。此后短短三年间，GPT-4、Claude、
DeepSeek 等模型快速迭代，多模态、长上下文与工具调用能力日趋成熟，AI 已从教学辅助工具演变为影

响教育组织与知识生产的深层力量[1]-[3]。在计算机科学教育领域，GitHub 2026 年报告显示 AI 辅助生

成的代码提交已占总量近四成[4]；Stack Overflow 2025 年调查表明 84%的程序员日常使用 AI 编程工具。

生成式 AI 不再是教学的“额外选项”，而是正在成为编程学习与开发的“默认基础设施”。 
然而，与技术红利并行的，是围绕学术诚信与教学质量的持续讨论。当学生可以轻松通过 AI 获得算

法作业的答案，传统评价体系面临显著挑战。课堂教学正从工具性革新转向范式性调整：这并非技术叠

加，而是教育目标、过程与评价的系统性重构[2] [3]。 
国际学术界对此持审慎态度。如 Chen 等人的对照实验发现，使用 AI 生成完整解决方案虽能提高任

务完成效率，但并未带来一致的知识增益[5]；另一项研究揭示了 ChatGPT 的双重影响效应：编码效率提

高的同时，创造力下降、协作参与度降低[6]。Ahmad 等人提出的“理解债务”概念，精准描述了学生过

度依赖 AI 而忽视深层理解的认知风险[7]。 
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在我国，政策响应同样迅速。2026 年教育部等五部门印发《“人工智能 + 教育”行动计划》，明确

要求“优化传统学科人才培养方案，探索人机协同教学模式”。CCF YOCSEF 系列论坛强调人才培养应

从“知识掌握”转向“人机协同创新”[8]。 
在生成式 AI 的影响下，计算机专业教育面临更为根本的结构性挑战。当数据结构、操作系统等基础

理论课程被赋予“理解与校验 AI 输出的关键支撑”这一新定位时，其重要性非但没有削弱，反而必须以

全新方式被教授和学习[3]。在这一背景下，算法设计与分析课程因其与 AI 训练数据生态的深层纠缠，面

临一系列其他课程所不具备的特定难题。 

2. 生成式 AI 与算法课程的特殊耦合：当训练数据反向塑造教学评价 

算法课程在 AI 时代面临尤为尖锐的挑战，根源在于其知识生产、传播与评价体系与大语言模型的训

练数据之间存在高度关联关系。 

2.1. 技术社区问答数据作为 LLM 训练语料的核心构成 

大语言模型的能力建立在海量训练数据之上。GPT 系列模型的数据主要来自公开互联网信息、第三

方许可内容及用户交互数据。在公开信息中，编程问答社区占据举足轻重的地位。Stack Overflow，全球

最大的编程问答平台，其沉淀了数百万条高质量技术问答，构成一个庞大而精细的“人类编程知识库”。

2024 年 5 月，OpenAI 与 Stack Overflow 达成合作协议，通过 API 获取该平台 15 年间积累的数据用于模

型训练[9]。事实上，在此之前，Stack Overflow 的数据早已被广泛用于各类语言模型的训练。 
这种数据构成对算法课程产生了直接影响。Stack Overflow 上大量存在的算法题目讨论、解题思路与

优化点评，均成为 LLM 训练数据的重要组成。当学生向 AI 提问算法作业时，AI 的回答很大程度上是对

这些已有讨论的总结与重组。剑桥大学的研究发现，ChatGPT 发布后 Stack Overflow 活动量在 6 个月内

下降 25%，尤以主流编程语言相关帖子为甚[10]。这意味着，AI 正在依赖其赖以成长的数字公共品，学

生不再向社区贡献新知识，而 AI 的能力恰恰源于对这些历史数据的吸收。 

2.2. 计算机问题集与算法考题作为模型训练基准的普遍实践 

大语言模型在编程和算法领域的评估，长期以来依赖着一套特定的基准数据集。其中最著名的包括

HumanEval (包含 164 个 Python 编程问题的评估集)和 MBPP (Mostly Basic Python Problems)，以及各类在

线评测平台的题库，如 LeetCode、Codeforces 等。这些基准数据集的设计初衷是评估模型的代码生成能

力，但其题目类型与算法课程中的经典练习高度重合——数组操作、字符串处理、二叉树遍历、动态规

划、贪心算法等，几乎一一对应。 
这种重合带来了一种微妙的“污染”效应。研究者发现，当使用 LeetCode Top Interview 150 问题集

进行测试时，Claude 和 DeepSeek 等模型表现出较高的成功率；但当评估转向近期举办的周赛新题时，所

有模型的平均成功率下降了 49% [11]。这一发现揭示了一个关键事实：LLM 在经典算法题目上的“优异

表现”，在很大程度上来自于对训练数据中已有解答的“记忆”和“模式匹配”，而非真正的算法推理能

力。对于新问题，模型的理解与实现能力显著不足。 
问题在于，算法设计与分析课程的教学内容，特别是基础阶段的练习题目，恰恰大量落入了 LLM 训

练数据“充分覆盖”的区域。分治法、动态规划、贪心策略、回溯法、图遍历等核心章节的典型例题，在

各类技术论坛和在线评测平台上被反复讨论和解答，这些讨论早已被纳入 LLM 的训练语料。这意味着，

学生只需要用自然语言描述题目，AI 就能生成语法正确、逻辑基本合理的解答，且这一解答的质量在经

典题目上往往“足够好”。 

https://doi.org/10.12677/ae.2026.16102182


李杰夫，刘亚 
 

 

DOI: 10.12677/ae.2026.16102182 889 教育进展 
 

更值得关注的是，这种“足够好”可能遮蔽深层的认知问题。ICSE 2026 上的一项研究指出，尽管

DeepSeek 在新问题上的成功率达到 70%，但其生成的代码可维护性最差；而 Claude 虽然解决率较低(50%)，
却生成了最易于维护的解决方案，这揭示出“正确性”与“教学价值”之间的权衡[11]。如果学生仅仅满

足于获得 AI 生成的“正确代码”，而不深入理解算法设计的逻辑与权衡，那么他们在面对稍加变化的真

实问题时将难以有效应对。 

2.3. “数据自噬”悖论：AI 对知识生产生态的影响 

上述分析揭示了一个重要悖论，可称之为“数据自噬”效应：生成式 AI 的能力来源于对人类知识社

区历史数据的吸收，但 AI 的普及使用又导致人类贡献者不再在这些平台上生产新知识，从而削弱 AI 未
来训练的源头。剑桥大学将这一现象描述为“再使用悖论”：为 AI 提供训练数据的人类行为，恰恰被 AI
的使用所取代[10]。 

对算法课程而言，“数据自噬”的后果是双重的。一方面，学生越来越依赖 AI 获取答案，深度理解

能力退化；另一方面，当新的解题思路与教学实践不再被记录到公共知识平台时，未来 AI 将失去持续进

化的“营养”。这种负反馈循环不仅挑战开源知识生态的可持续性，更从根本上质疑当前算法教育模式

的长期有效性。 

3. 从审慎尝试到深度嵌入：2023~2025 两届学生的课堂观察与对比分析 

为更准确地把控生成式 AI 对算法课程的实际影响，本文基于对两届学生(2023~2024 与 2024~2025 学

年)的连续观察，从 AI 使用行为、知识内化效果与评价体系失效等维度展开对比。两届学生恰逢 AI 从

“新奇工具”向“日常基础设施”转变的关键期，其学习行为差异为理解课程挑战提供了生动的实证素

材。 

3.1. 2023~2024 第一学年：AI 工具的“审慎尝试”阶段 

工具使用率与方式：根据课堂调查，约 45%至 55%的学生承认使用 AI 辅助算法学习，主要集中于代

码调试(约 70%)、语法查询(约 65%)和概念解释(约 55%)，而“直接生成完整算法解答”的比例较低(约
20%)。学生普遍将 AI 视为“高级搜索引擎”而非“替代思考的工具”，这与国际研究中学生的初始使用

模式基本一致[12]。 
学习效果的双向分化：高水平学生(约前 20%)开始探索性地使用 AI 验证思路、生成测试用例、批判

性修改代码；而基础薄弱的学生则多停留在“获取答案”层面，并未因使用 AI 而显著提升理解。对照实

验证实，初学者倾向于在未实现知识增益的情况下依赖 AI，而中级学习者采取更具选择性的策略[7]。 
教师层面的认知与应对：多数教师处于“试错”阶段，尝试引入 AI 比较不同算法实现效率或要求学

生解释 AI 代码，但尝试零散且实验性。部分教师因担忧学术诚信而采取“禁止使用”或“沉默”策略[13]。
纸笔考试与编程作业仍是主流，但其“抗 AI 干扰”能力已开始受质疑。 

3.2. 2024~2025 第一学年：AI 的“深度嵌入”与分化加剧 

进入 2024~2025 学年，情况发生显著变化。GPT-4 性能提升、Claude 3.5 Sonnet 在编程任务上的突破

以及 DeepSeek 等国产模型崛起，使生成式 AI 成为多数学生较为普遍的学习工具。 
使用率的跃升与使用深度的增加：通过调查问卷发现“经常使用”或“几乎每天使用”AI 的比例超

过 85%，较上年提升近 40 个百分点。更值得注意的是，约 60%的学生承认让 AI“直接生成算法作业的

完整代码”，而上一学年仅为 20%。在部分学生中，遇到算法问题时先求助 AI 已成为常见做法，但仍有

学生先自主思考或交替使用二者。 
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“知道”与“理解”之间的鸿沟扩大：这是本学年最令人担忧的发现。学生能“给出正确答案”的比

例未降，部分题型甚至提升，但其背后多为 AI 辅助。当问题形式变化(如要求解释时间复杂度分析过程、

证明贪心选择正确性或设计 AI 未曾见过的新题)时，学生表现大幅下滑。这与国际研究发现高度吻合：

AI 使用与编码效率提高相关，但同时与创造力下降、对现成解决方案依赖增加相伴[6]。学生在纠正 LLM
生成代码方面比完成传统考试任务面临更大困难，说明评估和修正 AI 输出是一项独立且被忽视的能力

[14]。 
学生策略的演变：部分学生在使用中发展出更成熟策略：部分学生从较被动使用转向较主动使用，

开发更精细的提示策略并批判性评估 AI 输出[15]。但这种演变极不均衡：这种差异呈连续分布，并受先

备知识、元认知、任务情境与 AI 使用规范影响，不宜简单归为“主动/被动”或“强/弱”两类，将 AI 视
为“黑箱”接受其代码、因依赖而萎缩自主能力、绕过验证环节，最终能完成任务却无法独立维护和修

改[7]。 

3.3. 传统评价体系的三重失效 

两届学生的对比观察揭示了一个系统性挑战：传统算法课程评价体系在 AI 环境下正面临三重失效。 
失效一：编程作业的“答案可获得性”消解了练习的教育价值。学生可在几分钟内通过 AI 获得完整

解答，课后作业所承载的“动手实践加深理解”的功能被严重削弱。即便教师要求“解释代码逻辑”或

“分析时间复杂度”，学生在 AI 生成基础上稍加修改即可应付，并未经历真正的思维过程[14]。 
失效二：刷题类题库题目的区分度大幅下降。基于 LeetCode 等平台的练习与考核，在 AI 环境下几

乎丧失区分学生真实能力的功能。LLM 在经典题库上的高成功率意味着学生只需输入题目描述即可获得

可用解答[11]。AI 掩盖了真实能力差异，使教师难以准确判断学生学习状况。 
失效三：知识复述类考题不再能有效评价理解深度。传统考试中“解释某算法原理”“比较算法异

同”等题型，学生可轻松从 AI 获取标准答案，且与教材高度相似。更根本的是，这类题型评价的是“知

识再现”而非“知识运用”与“创造性思维”，后者恰恰是 AI 时代最有价值、最难以被替代的人类能力

[2] [3]。 

4. 重构路径：以 AI 为辅助，重构算法课程的教、学、评生态 

生成式 AI 已然成为知识工作者的必备工具，禁止学生使用 AI 无异于“教人游泳却不许下水”。真正

需要的，是一套以生成式 AI 为促进因素而非对立面的课程重构策略：借助 AI 暴露学生的思维过程，利用

AI 创设更丰富的教学场景，通过 AI 提升评价的精确性和有效性。以下从四个维度提出系统的应对策略。 

4.1. “作业即对话”：从结果检查到过程呈现的范式转换 

传统作业评价以“最终结果”为核心，代码能否通过测试、分析是否正确。在 AI 环境下，这种评价

面临失效。重构的核心在于将焦点从“结果”转向“过程”。 
策略一：明确要求“思维日志”。学生提交作业时同时提交详细思维记录，包括：初始想法、遇到的

困难、AI 使用情况(含提示词与返回内容)、对 AI 输出的批判性评估与修改理由、最终方案形成过程。这

不仅让教师洞察思维过程，还帮助学生养成元认知反思习惯。 
策略二：设计“解释型”而非“实现型”作业。将任务焦点从“编写算法”转向“解释、比较和评估

多个已有方案”。提供三个不同复杂度或设计思想的实现(可含 AI 生成)，要求学生分析优缺点、复杂度、

适用场景与改进方向。这种设计使 AI 成为思考素材而非作弊工具[11]。 
策略三：引入“重构型作业”。提供一段 AI 生成的、存在可读性或效率问题的代码，要求学生在不
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改变功能的前提下重构，并说明每次改动的理由。这利用 AI 代码“可维护性差”的弱点，在实践中学习

代码质量与算法优化思维。 

4.2. “考试即辩证”：设计 AI 时代的有效评价工具 

当 AI 能轻松解答传统试题时，考试需根本性变革的方向不是提高难度，而是改变题目性质。 
策略一：开发“辩证型”试题。要求学生比较、批判和修正 AI 输出。例如：“指出 DeepSeek 解答

中的三处逻辑或效率缺陷并解释原因”；“分析 AI 生成代码的实际时间复杂度与其声称值的差异”。这

类题目培养批判性分析 AI 输出的能力，其正是 AI 时代编程教育的核心素养之一[11] [16]。 
策略二：引入“面对面口试”作为重要评价环节。口试在 AI 时代的价值被重新发现。学生向教师解

释算法思路、回答追问、进行白板推演，能有效减少 AI 辅助对评价的遮蔽，直触真实理解水平。虽受师

生比限制，但作为关键节点的形成性评价如阶段答辩、重要主题的口头论证，具有不可替代性[16]。 
策略三：设计“AI 协同型”开卷考试。与其禁止 AI，不如主动设计允许甚至要求使用 AI 的考试场

景。限定时间内，学生借助 AI 解决开放性算法问题，记录完整交互过程。评价重点在于“如何有效利用

AI 辅助思考”“如何判断和筛选信息”“如何整合 AI 输出”，模拟真实工作场景[8]。 
策略四：构建“新题壁垒”。LLM 在经典题目上表现优异，但在新近出现的周赛题目上成功率骤降

49% [11]。教师可设计原创性、变式性、综合性新题：如结合教学内容、时事背景或跨学科场景，或对经

典题目进行实质性变形，使 AI 难以从训练数据中找到完美匹配。 

4.3. “课堂即共建”：以 AI 为“教学显微镜”的互动教学法 

传统课堂上教师只能看到最终答案，难以洞察思考过程中的困惑与瓶颈。AI 的介入为教师提供了一

台“教学显微镜”：通过观察学生与 AI 的交互获得学习过程的丰富数据。 
策略一：开展“AI 交互日志”分析教学。要求学生在课堂练习中使用 AI 并记录完整交互过程。教师

分析日志，识别普遍存在的理解盲区，据此调整后续教学重点。 
策略二：实施“AI 辅助的小组探究式学习”。分组围绕算法主题，借助 AI 深入探究(如“贪心算法

的适用条件”)，并在课堂汇报。AI 扮演“研究助理”，提供信息、生成示例、回答问题；学生扮演“研

究者”，提出假设、设计验证方案、分析证据。教师提供指导并在汇报环节深化[1]。 
策略三：设计“AI 对比分析”教学环节。讲解经典算法时，同时展示标准解法与 AI 生成的多个变

体，引导学生比较效率、可读性、可维护性与适用场景。这既深化对算法设计多样性的理解，也培养批

判性评估 AI 输出的能力[17]。 
策略四：利用 AI 进行个性化学习支持。AI 最大的教育潜力之一在于大规模个性化教学。根据学生

学习数据提供针对性练习与反馈。教师指导学生将 AI 视为“思考催化剂”而非“答案替代品”，使用 AI
后仍需通过课堂互动、讨论或汇报巩固和验证理解[1]。 

4.4. “AI 即陪练”：构建人机协同的算法能力发展框架 

在上述策略基础上，需构建系统性框架，指导算法课程全面重构。核心思想：将生成式 AI 定位为学

生算法能力的“陪练”：永不疲倦、随叫随到、知识广博但需批判性审视的练习伙伴。 
能力维度一：算法识别与问题建模能力。AI 时代，将现实问题抽象为可计算算法问题的能力更为重

要。设计“从问题到模型”的练习，让学生面对模糊、不完整描述，练习分解、抽象与建模。AI 扮演“提

问者”，在学生提出初步模型后提出质疑或变体，迫使其修正和完善[8]。 
能力维度二：算法设计与评估能力。重新定义培养方式：从“从头编写”转向“多方案设计与比较”，
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针对同一问题设计多个算法方案，系统比较在不同数据规模下的表现，培养算法评估能力与工程判断力[11]。 
能力维度三：AI 协作与批判性思维。知道“如何与 AI 有效协作”本身就是核心能力。专门设计“AI

协作”模块，教授如何构建有效提示词、判断 AI 输出质量、修正整合生成代码、识别应对“幻觉”。培

养对 AI 的批判性思维：永远假设 AI 可能犯错，永远需要独立验证。当学生具备这种批判性思维，AI 就
从“权威”降格为“工具”，学生主体性得以保全[3]。 

能力维度四：算法伦理与责任意识。AI 普及带来新伦理议题：算法偏见、模型公平性、能源消耗、

数据隐私等。课程应融入这些讨论，让学生理解算法设计既是技术活动也是具有社会后果的价值选择。

如以 AI 作为讨论素材，向 AI 提出伦理问题，批判性分析其回答，进而展开课堂辩论[18]。 

5. 总结与展望 

生成式 AI 对算法课程的影响，表面上是一场“如何防止作弊”的焦虑，深层上却是对“算法教育本

质”的重新反思。当 AI 能轻松生成任何标准题目的答案时，若算法课程仍满足于教授“如何实现某算法”

的技能层面，其存在价值必将受质疑。但恰在这一挑战中，算法教育迎来了重塑自身的契机。 
本文的核心发现可概括为四个层面。第一，算法课程与生成式 AI 之间存在结构性耦合：Stack Overflow

等社区既是 AI 训练数据的核心来源，也是算法习题的天然题库，这种“数据同源性”使 AI 在算法教育

场景中表现出异常的“胜任力”，也使传统评价体系面临系统性失效[9] [10]。第二，“数据自噬”效应

揭示了深层悖论：AI 能力源于对人类知识的学习，但 AI 的普及又在影响这些知识社区的生产力，进而

影响 AI 自身的持续进化[10]。第三，通过两届学生对比观察，学生已从“审慎尝试”进入“深度嵌入”

阶段，但知识内化显著分化：部分学生实现逆向学习，部分学生出现“理解债务”风险[5] [7] [13]。第四，

传统评价体系面临“编程作业教育价值消解”“刷题区分度下降”“知识复述考题失效”三重挑战[11] [14]。 
针对上述诊断，本文提出“作业即对话”“考试即辩证”“课堂即共建”“AI 即陪练”四维联动策

略。其共同指向是：将生成式 AI 从学生的“作弊工具”转化为教师的“教学显微镜”和学生的“思维陪

练”。AI 的介入并非要替代教师，而是提供观察和理解思维过程的新手段，提供一个需要批判性审视的

练习伙伴。 
展望未来，算法课程的持续重构要求教师完成从“知识权威”到“学习设计师”的转型：不再以“提

供唯一正确答案”为己任，而是以“创设挑战性环境”“设计激发深度思考的任务”“培养批判性思维与

人机协作能力”为核心使命[13] [16]。学生则需从“被动接受者”转变为“主动建构者”，学生需不止于

获取正确答案，更要追问“为什么正确”“有无更好方法”“AI 的回答隐藏了什么假设”[3]。 
算法教育的终极目标，从来不是培养能熟练编写代码的“程序员”，而是培养具有计算思维、能在

复杂问题面前做出理性判断与创造性设计的“问题解决者”。在生成式 AI 时代，这一目标不仅没有过时，

反而更加紧迫。当 AI 处理越来越多技术细节时，人类的核心价值回归到那些 AI 难以替代的能力：定义

问题的能力、判断优劣的能力、创造新方法的能力、理解深层原理的能力、将技术置于社会伦理中考量

的能力[4] [8]。算法设计与分析课程，正是在这个意义上，应成为培养这些核心能力的“思维熔炉”：在

AI 的支持下，锻造出真正懂得算法原理与设计思想，而非仅实现技巧的计算人才。 
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