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人工智能技术辅助对科学实验的评估与反馈 
寇亚凤 

(长春经济技术开发区世纪小学  吉林长春  130031) 

摘要：随着科学研究数据量呈指数级增长，传统实验方法面临效率瓶颈，而人工智能技术为突破这一瓶颈提供了新思路。本研
究聚焦于 AI 辅助科学实验的新范式，尤其关注“实验引导的假设排名”方法，以 MOOSE-Chem3 系统为代表。该系统通过功能
组分提取、智能聚类、模拟实验执行和迭代总结四步策略，实现对科学假设的动态评估与优化。研究发现，AI 系统能够在模拟环
境中准确预测实验趋势（Spearman 相关系数高达 0.96），并将识别最优假设所需的平均实验次数从 32 次降至 15 次。研究表明，AI
辅助实验评估与反馈系统有望显著降低科研成本，缩短研发周期，成为科学发现新范式的关键推动力。 
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引言：近年来，人工智能技术，特别是大型语言模型（LLMs）

的快速发展为科学研究提供了新的可能性。传统 AI 在科学研究

中的应用主要局限于“实验前假设排名”，即在实验开始前对可

能的假设进行预先筛选和排序。虽然这种方法能够在一定程度

上提高实验效率，但由于缺乏对实验反馈的动态利用，其效果

仍然有限。最近的研究显示，将 AI 深入融入实验过程，形成“实

验引导的假设排名”（Experiment-Guided Hypothesis Ranking）的

新 范 式 ， 有 望 带 来 科 学 发 现 方 式 的 根 本 性 变 革 。 以

MOOSE-Chem3 为代表的系统不再仅仅是假设的“生成器”，而

是能够根据实验结果动态调整假设优先级，指导科学家选择最

具潜力的下一步实验方向，从而最大限度地减少所需的实验次

数和资源投入。 

1. AI 在科学研究中的发展历程 
1.1 传统科学发现范式及其局限 

传统科学发现范式主要依赖科学家基于已有知识提出假

设，设计实验验证假设，分析实验数据，并形成结论。这一过

程虽然经过几个世纪的发展和完善，但在面对当今复杂科学问

题时显现出明显局限性。科学文献的快速增长使得全面掌握某

一领域的所有相关知识变得几乎不可能，科学家很难仅凭直觉

和有限阅读辨识出最有潜力的研究方向。同时，实验设计和执

行过程中的人为因素也可能导致效率低下或结果偏差。 

1.2 AI 辅助科学研究的早期尝试 

AI 在科学研究中的应用可追溯至 20 世纪 80 年代的专家系

统，如 DENDRAL（化学结构推断）和 MYCIN（医疗诊断）。这

些系统基于符号推理和规则引擎，能够在特定领域模拟专家思

维过程。随着机器学习技术的发展，90 年代和 21 世纪初出现

了一批基于数据驱动的科学发现系统，如用于药物发现的

QSAR（定量结构-活性关系）模型。这些系统虽然取得了一定

成功，但由于算法和计算能力的限制，其应用范围和效果仍然

有限。 

1.3 大型语言模型与科学研究的融合 

2020 年后，以 GPT、BERT 为代表的大型语言模型技术取

得突破性进展，为 AI 辅助科学研究开辟了新天地。这些模型通

过预训练获得了大量领域知识，能够理解和生成与人类相似的

科学文本，为科学假设生成和实验设计提供支持。 

2.实验引导假设排名的基本原理和技术框架 
2.1 实验引导假设排名的理论基础 

实验引导假设排名的核心思想是将 AI 深度融入实验过程，

通过对实验结果的实时分析和学习，动态调整假设优先级，指

导科学家选择最具潜力的下一步实验方向。这一方法基于三个

关键假设： 

（1）最优解假设（A1）：针对特定科学问题，假设空间中

存在一个主导最优解，代表经过实验验证的理想结果。 

（2）性能-距离关系假设（A2）：假设与最优解的接近程

度与其实验性能正相关，即越接近最优解的假设，实验表现越

好。 

（3）不完美嵌入假设（A3）：实际中，无论是人类专家还

是 AI 对假设空间的理解都存在局限性，导致对“接近度”的感

知出现扭曲，使得原本平滑的理想性能曲面变为更复杂的形态。

基于这些假设，可以构建一个数学模型来描述假设空间中的性

能分布。假设在潜在假设空间 中，每个假设 h 都被表示为一

个点，点的坐标反映了假设的不同变体。对于特定科学问题 q，

最优假设 h*是使得性能函数 f(h,q)最大化的假设。在理想情况

下，性能函数 f(h,q)可以表示为： 

 
其中 d(h,h*)是假设 h 与最优假设 h*之间的距离（如欧几里

得距离），dmax 是正规化因子。然而，由于不完美嵌入假设（A3），

实际观察到的性能函数 fobs(h,q)可能与理想情况有所偏差： 

 
其中 是系统性修正项，反映了嵌入函数的不完美

性。 

2.2 实验引导假设排名的技术框架 

基于上述理论，实验引导假设排名的技术框架通常包含四

个核心组件： 

（1）假设生成与表示：利用大型语言模型生成初始假设集

合，并将其表示为结构化形式（如化学结构、参数向量等）。 

（2）模拟实验环境：构建高保真度的实验模拟器，能够快

速评估假设的性能并返回实验结果。 

（3）动态排名算法：根据已有实验结果动态调整假设优先

级，选择下一个最具潜力的实验方向。 

（4）知识积累与总结：分析实验结果，提取关键见解，形

成累积知识，指导后续实验。 

这一框架的核心是将 AI 从实验前的被动辅助工具转变为

实验过程中的主动学习系统，通过与实验环境的持续互动实现

对科学问题更深入的理解和更高效的探索。 

3. MOOSE-Chem3：AI 辅助实验系统的典型代表 
3.1 MOOSE-Chem3 系统概述 

MOOSE-Chem3 是一个基于大型语言模型的 AI 辅助化学实

验系统，由上海人工智能实验室、中国科学技术大学、南洋理

工大学等机构联合研发。该系统实现了“实验引导的假设排名”
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范式，能够在化学实验中动态学习和调整，显著提高实验效率。

MOOSE-Chem3 的核心优势在于： 

（1）实时优化：根据实验结果，动态调整所有假设的优先

级 

（2）高效决策：帮助科学家选出下一个最具潜力的实验方

向 

（3）减少试错：最大限度节省实验次数与资源投入 

3.2 CSX-smi：高保真实验模拟器 

由于真实化学实验成本高昂，难以大规模用于 AI 训练，

MOOSE-Chem3开发了一个名为 CSX-smi的高保真实验模拟器。

该模拟器基于前文提到的三个核心假设（A1、A2、A3），能够

精确模拟化学实验的反馈过程。CSX-smi 模拟器的性能在实验

验证中表现出色： 

（1）趋势预测：在 30 组实验中，CSX-smi 的预测 Spearman

相关系数高达 0.96，其中 26 组实验的预测趋势与真实结果完全

一致。 

（2）数值准确性：均方根误差仅为 0.213，显示了极高的

预测准确性。 

这意味着 CSX-smi 能够以极高的精度模拟真实化学实验，

为 AI 系统提供可靠的学习环境。 

3.3 CSX-Rank：聚类驱动的实验引导假设排名方法 

基 于 CSX-smi 模 拟 器 ， MOOSE-Chem3 开 发 了 名 为

CSX-Rank 的聚类驱动假设排名方法。CSX-Rank 采用四步迭代

策略： 

3.3.1 功能组分提取、分类与聚类 

首先，AI 将每个候选假设分解为不同的功能化学组分（即

可能对目标反应机制有贡献的独特子结构或基序）。随后，这些

组分被分类为：有效、不确定和无效。无效组分被直接排除，

剩余组分根据功能相似性进行聚类，每个聚类代表对解决问题

的一种独特机制贡献。 

这 一 步 骤 可 以 形 式 化 表 示 为 ： 对 于 假 设 集 合

，每个假设 hi 被分解为功能组分集合

，然后对所有功能组分进行聚类，形成聚

类集合 。 

3.3.2 智能聚类与假设选择 

在大型语言模型预训练的化学知识引导下，系统识别出最

有可能包含与研究问题高度相关组分的聚类。在此基础上，LLM

智能体根据组分相关性和先验知识，在该聚类中选择一个最有

前景的假设。这一步骤可以形式化为选择最优聚类 和

最优假设 ，使得期望性能最大化： 

 
3.3.3 模拟实验执行与结果分析 

选定的假设被输入到 CSX-smi 模拟器中进行评估，返回标

准化性能得分。随后，AI 对模拟实验结果进行深入分析，评估

所选聚类的有效性，并验证或更新已有的机制假设。 

3.3.4 迭代总结与持续优化 

在每次模拟实验评估后，系统进行详细分析，并将获得的

分析整合到持续更新的累计总结中。这份总结综合了之前所有

分析的见解，突出显示有效的聚类，并为未来的假设和聚类选

择提供具体指导。 

3.4 MOOSE-Chem3 的实验验证与性能评估 

MOOSE-Chem3 在 TOMATO-chem 数据集（包含 1 个“最

优假设”和 63 个负样本，共 64 个假设）上进行了测试。实验

结果显示，CSX-Rank 将识别最优假设的平均实验次数（Ntrials）

从基线的 32 次降至 15 次，显著提高了实验效率。此外，研究

团队还通过在模拟器中引入不同等级的噪声验证了 CSX-Rank

的鲁棒性。结果表明： 

（1）随着噪声复杂性的增加，所有方法的性能都逐渐下降。 

（2）CSX-Rank 始终优于其消融变体，即使在复杂噪声下

也保持了显著的效率优势。 

（3）这些结果突显了功能聚类和反馈分析在减轻误导信号

和保持搜索效率方面的鲁棒性，验证了 MOOSE-Chem3 在实验

引导假设排名中的有效性。 

4. AI 辅助实验系统的应用价值与潜在影响 
4.1 降低科研成本与缩短研发周期 

AI 辅助实验系统如 MOOSE-Chem3 有望显著降低科研成本

并缩短研发周期。以新药研发为例，传统药物发现过程中，研

究人员可能需要合成和测试数千个化合物，每个化合物的合成

和测试成本从数百到数千美元不等。而 AI 辅助系统通过更精准

地指导实验方向，可以将所需实验次数减少 50%以上，潜在节

省数百万美元的研发成本。 

4.2 促进跨学科合作与知识融合 

AI 辅助实验系统能够整合来自不同学科的知识和方法，促

进跨学科合作。例如，MOOSE-Chem3 系统融合了化学、计算

机科学和机器学习的知识，创造出超越单一学科边界的研究工

具。这种跨学科融合有望催生新的研究范式和方法论，推动科

学发现的范式转变。 

4.3 加速科学发现与创新 

AI 辅助实验系统最重要的价值在于加速科学发现和创新。

通过更高效地探索假设空间，这些系统能够帮助科学家更快地

发现新材料、新药物和新机制。例如，DeepMind 的 AlphaFold2

在蛋白质结构预测领域的突破，将原本需要数月甚至数年的结

构解析工作缩短至几小时，极大加速了生物医学研究进程。 

总结：从传统的“实验前假设排名”到新兴的“实验引导

的假设排名”范式，AI 辅助实验系统正在经历根本性变革。以

MOOSE-Chem3 为代表的系统通过功能组分提取、智能聚类、

模拟实验执行和迭代总结四步策略，实现对科学假设的动态评

估与优化，显著提高了实验效率和科学发现速度。研究表明，

这类系统有望大幅降低科研成本，缩短研发周期，促进跨学科

合作，加速科学创新。虽然当前系统仍存在模拟器精度限制、

领域知识依赖、解释性挑战等局限性，但通过多模态融合、人

机协作优化、实验机器人集成等方向的发展，这些挑战有望逐

步克服。 
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