
AI预测知识的可靠性考察
——从科学实践哲学视角看

Examining the Reliability of AI Predictive Knowledge:
A Perspective from Philosophy of Science in Practice

宋奇峰 /SONG Qifeng

（中国社会科学院大学哲学院，北京，102400）
(School of Philosophy, University of Chinese Academy of Social Sciences, Beijing, 102400)

摘　要：人工智能驱动科学研究已成为当下的热点议题，随之而来的是关于AI预测能力及其预测结

果可靠性的质疑。现有研究多从规范性视角探讨AI的可靠性，但此类视角无法揭示AI预测知识可靠性的

来源。科学实践哲学将可靠性置于具体科学实践中众多科学产品相互缠结的动态过程中，为该问题的深

入提供了富有启发性的理论路径。以AlphaFold为例，可以看到，AI预测知识的可靠性并非源自结果符合

对象，而是根植于AI预测模型及其预测结果分别参与到与其它科学产品和科学共同体的复杂缠结之中。

此外，AI预测及其“端到端”的生成模式正重塑着科学知识的形态。
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Abstract: AI-driven scientific research has become a central topic in contemporary science, accompanied 
by growing concerns about the predictive capabilities of AI and the reliability of its predictions. Existing studies 
often examine AI reliability from a normative perspective; however, such an approach fails to uncover the 
sources of reliability in AI predictive knowledge. By contrast, philosophy of science in practice situates reliability 
within the dynamic processes in which numerous scientific products entangled in concrete scientific practices, 
thereby offering an illuminating theoretical framework for further exploration of the issue. Using AlphaFold as an 
example, this paper demonstrates that the reliability of AI predictions does not stem from mere correspondence to 
external objects, but rather from how both AI models and their predictions participate in the complex entanglement 
of other scientific products and scientific communities. Moreover, AI predictions and their “end-to-end” mode of 
generation are reshaping the structure of scientific knowledge.
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近年来，人工智能深度参与到科学研究的

各个环节，成为新一轮科技革命和产业变革的

重要驱动力量。人工智能驱动科学研究（AI 
for Science）的兴起为科学知识的生成打开了

新的视域。在诸多科研领域中，AI首先被广泛

用于预测未知结果、性质或未来发展趋势。在

现阶段的科学实践中，AI驱动的科学预测模型

（AI-driven scientific prediction model，后文简
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称为AI预测模型）已在生物与医学、天文学、

地球与环境科学、物理与化学等研究领域中起

到了加速作用。这些AI预测模型以既有数据库

为训练资源，在科学研究和实际运用当中预测

准确，事实上已成为科学研究不可或缺的一部

分。

然而，AI 预测模型只是众多 AI 模型中的

一部分。并非所有AI 模型的预测结果都能够

像AlphaFold 对蛋白质结构的预测那样被视为

科学知识，由此，一个核心问题便浮现出来：

那些被视为能够生成科学知识的AI预测模型与

一般AI模型相比，其可靠性源自何处？换言之，

我们应该如何理解AI预测知识的可靠性？

现有关于AI预测可靠性的讨论通常从两类

角度展开：一是聚焦于AI自身机制的分析，二

是强调外部验证的方法。前者揭示了AI模型在

预测过程中可能出现的各种的不足；后者则主

张通过实证手段对预测结果进行验证，为结果

的可靠性提供坚实支撑。然而，无论是前者还

是后者，本质上都属于规范性的方法：前者体

现为理论上的规范性，通过揭示理论层面的困

境指出AI预测可能不可靠；后者体现为实践上

的规范性，认为预测结果必须经过实验验证方

可获得认可。更为关键的是，后者存在潜在矛

盾：如果所有预测结果都需依赖实验验证，其

高效性将被削弱，违背了发展AI以参与科学实

践、提升科研效率的初衷。[1]因此，可以认为，

单纯依靠规范性的方法并不能充分回应AI预测

可靠性来源的问题。

科学实践哲学主张从实践的视角阐释科学

合理性，强调描述性方法而非规范性方法。换

言之，科学实践哲学认为，科学知识的可靠

性源自具体的科学实践活动。该视角为我们

绕开传统的实证检验框架，重新思考 AI 预测

知识的可靠性提供了新的理论路径。本文以 
AlphaFold为例，从实践的角度考察AI预测知

识的可靠性，并指出，其可靠性并非仅依赖模

型本身，而是源于AI在参与科学实践时与其他

科学产品之间的复杂缠结（Tangle）①。此外，

具备新运作模式的AI预测正在深刻地丰富和重

塑科学知识的生成与形态。

一、对AI预测知识可靠性的质疑

关于AI预测知识的可靠性的问题已有大量

讨论，但现有讨论主要采取规范性视角，聚焦

于AI的不可靠性。总体而言，对AI预测知识

可靠性的质疑可以归纳为两方面：其一，AI的
预测结果在未经实证检验的情况下可能出现错

误；其二，AI的预测机制缺乏透明性。下面将

分别对这两点进行阐述。

认为AI预测结果可能存在错误的论述可以

总结为四种观点。首先，其中最受关注的现象

是所谓的“AI幻觉”（AI Hallucination）。AI幻
觉指人工智能系统在生成内容时产生的看似合

理、但实际上错误、虚构或不存在的信息。对

于幻觉产生的必然性，学界主要提出两类论证。
[2]第一类基于广义信息论框架，其核心观点是：

生成式人工智能模型所包含的信息量不足以准

确刻画复杂的经验分布，因此不可避免地会产

生错误输出。[3]第二类为几何性（geometric）
论证。有学者指出，生成模型通过高维空间中

的潜在表示生成输出，但高维空间的几何特性

可能导致模型偏离真实数据分布。由于模型在

不同数据流形之间插值时可能进入未被训练数

据支持的区域，因此会产生“幻觉”等错误输出。

其次，模型高度依赖训练数据，如果数据

存在噪声、缺失、偏差或测量误差，预测结果

可能不可靠。[4]例如，检测蛋白质三维结构的

实验方法通常有三种，分别是冷冻电镜、核磁

共振与X射线晶体学。三种不同的方法得到了

不同的数据。有研究显示，训练数据来自单独

的冷冻电镜或核磁共振的AI模型表现始终低于

训练数据单独来自X射线晶体学的AI模型的表

现，而当训练数据同时包含冷冻电镜和核磁共

振时，这一情况得到改善。这表明不同实验方

法用于蛋白质结构测定可能会引入训练数据偏

差。[5]

①Tangle本意为纠结、缠绕或混乱，为避免与其他“纠缠”概念混淆，本文将其意译为“缠结”。
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第三，AI 模型擅长预测与训练数据相似

的情况，但对超出训练范围的极端事件或全

新体系可能失效。例如，AlphaFold 模型的训

练需要通过多序列对比（Multiple Sequence 
Alignment, MSA），即通过对齐大量同源序列，

捕捉保守位点与共进化信号，为后续深度学习

或物理建模提供关键特征。而现有的数据库

中，罕见蛋白或异常结构的同源序列较少，因

此AlphaFold对罕见蛋白或异常结构的预测准

确率低于常见蛋白。[6]

第四，AI预测是否能够如实反映自然现象

与科学对象，也同样值得怀疑。例如，蛋白质

是细胞内部动态变化的实体，具有多变的构象

及复杂的相互作用关系。AlphaFold 默认预测

的是氨基酸序列在热力学上最稳定的构象，并

不会自动生成不同功能状态或激活态 /非激活

态的多种构象。尽管可以通过引入模板或MSA
策略等方法诱导生成不同构象，[7]但客观存在

的技术局限与模型本身的有限性，使其难以覆

盖自然界的无限复杂性。这种功能局限与对自

然复杂状况的理性分析共同构成了对AI预测结

果可靠性的合理担忧。

另一方面，预测机制的不透明性限制了科

学共同体对预测结果的直接理解与评估，从而

影响了对AI预测知识可靠性的判断。这一问题

在讨论AI是否能够生成科学知识时不可回避。

机制的不透明性是人工智能模型长期存在的特

性。[8]以功能为导向的AI模型，只要能够执行

预定功能，或许可以对机制的不透明性持保留

态度。例如，AlphaGo的机制不透明性可能成

为研究对象，但并不构成信任其结果的障碍。

然而，传统科学研究并不满足于工具性使用。

理论解释与实验观察是现代科学研究的重要环

节，理论为个别知识提供解释基础。而预测机

制的不透明性意味着我们无法理解AI模型在迭

代后生成的模拟函数及其参数的理论意义，从

而限制了对其科学性的认知。

值得注意的是，对AI预测不可靠性的分析，

并不能否认存在可靠的AI预测。原因在于，在

讨论不可靠性时，已经预设了一个作为标准的

“可靠”，于是讨论自然围绕规范性展开，即形

成“三段论”式推理：可靠的科学知识应当如

何→AI未满足这些条件→AI不可靠。这种规

范性思维在逻辑实证主义之后已被证明难以实

现。取而代之的是以科学实践哲学为代表的描

述性思维，即关注科学实践本身，而非对科学

活动进行预先界定。实践不仅是科学知识得以

成立的手段，更是知识及其实在性的界定者。[9]

针对传统规范性论述，科学实践哲学家主

张应从具体科学活动中寻找可靠性的依据，而

非设立外在的客观标准来判断是否为科学知

识。正如拉图尔指出：“我们研究的是行动中的

科学，而不是已经形成的科学或技术。为了进

行这种研究，一方面我们在事实和机器被变成

黑箱之前抵达它们，另一方面我们也紧随把它

们重新打开的争论。”[10]换言之，若某一AI预
测结果被视为科学知识，并非意味着它符合“科

学知识”或“可靠性”的预设标准，而是它

在实践活动中被认可为科学知识或具有可靠性

时，才被视为科学知识。因此，研究的关键在

于回到AI预测所参与的具体科学实践中，探寻

其被视为可靠的依据。

二、从科学实践哲学视角看可靠性概念

在讨论AI预测知识可靠性之前，有必要澄

清“可靠性”概念的哲学意涵。“可靠性”指

在现有证据与方法基础上的可信赖性。该概

念并非凭空产生，而是取代或弱化了“绝对真

理”“确定性”“绝对客观性”等传统观念，后

者将科学视为对自然世界的客观映射。然而，

随着相对论与量子力学的发展、历史主义的兴

起，以及统计方法与概率论的广泛应用，科学

不再被理解为“发现永恒真理”，而是建立在

证据与方法基础上的、可重复验证的可靠知识

体系。换言之，讨论“可靠性”本身即意味着

对科学实践活动的重视，而非单纯关注理论本

身。

关于科学知识的可靠性，莱茵伯格（Hans-
Jörg Rheinberger）从实验系统兼容的视角提供

了启示。他认为，现代经验研究过程中的最小

功能单元是实验系统。然而，若实验系统自我

AI预测知识的可靠性考察
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固化，将失去研究功能，仅能进行自我验证，

因此必须保持差异性。不同实验系统交汇的地

方即为操作（tinkering）的场所，可能产生意

想不到的效果，并带来新的知识增量。[11]这表

明新的科学知识既诞生于科学实践中，又持续

参与其中。一方面，多种技术交融是科学创新

的来源；换言之，新的科学成果只有在与已有

可靠科学产品成功结合后，才被视为可靠。皮

克林（Andrew Pickering）则强调科学知识的

稳定实现并非一蹴而就，而是在同一实践个体

的后续活动中通过不断的“去稳—再稳”过程

获得的。[12]

与这两个观点相似但更整体性的阐释来自

卡特赖特（Nancy Cartwright）等人。在理论层

面上，卡特赖特主张律则多元论，反对任何种

类的基础论。[13]换言之，科学知识的可靠性并

不奠基于任何普遍性的基础。他们认为，科学

知识作为一种科学产品，其可靠性源于与其他

众多科学产品的缠结。“缠结”是理解科学知

识可靠性的核心概念，强调知识之间的相互依

存和实践网络的重要性。

卡特赖特指出：“任何单个产物的可靠性不

仅依赖于其自身的精细细节，还依赖于背景中

庞大的其他产物缠结的可靠性。”（[14]，p.11）
这一观点涉及两个核心概念：科学“产品”和

“缠结”。她以“产品”取代传统意义上的“真

理”，强调科学活动的目标在于生产可靠的产

品，而非追求绝对真理。这些科学产品在生产

时被赋予明确功能标签，可以用于完成特定任

务。（[14]，p.12）科学产品涵盖模型、定义、

程序、仪器、概念、测量方法等一切在科学实

践过程中产生的成果，它们构成科学产品库，

为其他研究者提供服务。在此视角下，关注点

不再是理论本身，而是科学产品的可靠性及其

能够可靠实现的目标。例如，科学家通过实验

解析出某蛋白质的三维结构，该结构成为科学

共同体的公共产品，其他科学家可以将其用于

新的研究，如药物研发。在讨论可靠性时，实

际上是讨论科学产品的可靠性。

那么，何种科学产品可被视为可靠？卡特

赖特指出：“一个测量方法、模型或概念对于特

定目标的可靠性，并不仅意味着它能在其被创

造的具体科学活动中与当时特定的一组产物协

同完成任务，而是它必须能够在更广泛的活动

中被信赖，以实现相同目标、完成相同任务。”

（[14]，p.12）这一观点包含两个层面的可靠性

界定：其一，科学产品能够在特定语境中重现。

例如，在蛋白质三维结构测定中，相关科学产

品包括结构生物学理论、测量仪器、实验流程

及蛋白质结构本身，这些产品能够重复稳定地

协同完成测定工作，即体现实验的可重复性。

其二，科学产品能够运用于其他科学活动，实

现相同目标。例如该蛋白质三维结构可在药物

研发、作用机制研究或蛋白质工程等更广泛的

研究中使用。科学产品不仅需在其诞生的语境

中重现，更重要的是能够在更广泛的科学实践

中保持稳定。

单个科学产品与其他众多科学产品的交互

即构成“缠结”，这正是科学产品可靠性的来

源。卡特赖特将其描述为：“我们所说的‘缠结’，

是指丰富交织的科学创造网络，它们相互制约、

相互支持——一个并行的、相互反馈、相互发

展的思想、概念、理论、实验、测量、桥接原

理（bridge principles）、模型、推理方法（methods 
of inference）、研究传统、数据与叙事的网络，

它构成了科学事业（scientific endeavour），并

将触须伸向其他同样丰富的缠结，而它们又反

过来依赖于前者的成分。焦点不应在如何为科

学论断的真理性提供担保，而应在于如何认证

这张工作之网——如何获得信心，确信支撑某

一科学产物可靠性的这一系列工作能够胜任。”

（[14]，p.5）由此可见，单个科学产品的可靠

性并非源于其如实反映现实，而在于其能与其

他科学产品互为担保。科学成果并非由某一理

论或观点奠基，而是由众多科学产品共同缠结

搭建而成。缠结不产生必然性，却提供稳定性

与可靠性。卡特赖特的观点事实上具有“物质

融贯论”和“整体论”的意味。

有人可能质疑，“缠结”视角虽提供了可

靠性的依据，但这种解释是否合理？卡特赖特

对此提供辩护。首先，传统意义上的证实理论

预设了缠结的存在：实验方法本质上通过使多

《自然辩证法通讯》  第48卷  第8期（2026年8月）: 9-16

J D
 N



13

种科学产品相互交互来验证被检验对象的稳定

性。可以说，实验本身即是一种主动的缠结方

法。其次，当某个科学产品被认定为不可靠时，

这通常是在分析科学实践失败的过程中发现

的，其失败部分源于缠结中应存在的要素缺失

或存在缺陷。换言之，对不可靠性的证明依然

依赖于缠结的失效作为证据。最后，一个科学

产品能够与更多类型的科学产品协同工作，或

其自身定义越明确，则其失败可能性越低，在

缠结状态中越稳定。（[14]，pp.132-156）大

量的缠结为科学产品提供约束机制，这正是缠

结支持可靠性的核心。其背后逻辑为：若科学

产品确实可靠，即能反复且规律地实现既定目

标，则必有其原因，而该原因基于自然界的事

实，即便其机制可能超出我们理解。（[14]，
pp.165-167）

在科学实践哲学视域下，可靠性概念得到

重塑。“可靠性”并非静态规范性属性，而是

在具体实践中不断建构和维系的过程性概念。

某一科学产品即便被视为可靠的，也并不意味

着绝对真理性，其可靠性来源于科学共同体的

共享实践领域和科学产品彼此缠结，并依赖参

照具体实践活动形成的评价标准。[15]

三、AI在科学实践中实现可靠性
——以AlphaFold为例

AlphaFold是一个典型的AI预测系统，其

核心任务在于根据蛋白质的氨基酸序列预测其

三维结构。我们将以 AlphaFold 为例，阐释AI
预测知识可靠性的内涵。

首先，有必要回顾 AlphaFold 的发展历

程。AlphaFold首次亮相于 2018年第 13届蛋白

质结构预测关键评估（Critical Assessment of 
Structure Prediction 13, CASP13）。该评估旨在

确定当前蛋白质结构预测技术水平。参与者根

据已知但未公开三维结构的蛋白质氨基酸序列

预测其三维折叠构象。[16]预测结果与“标准

答案”对比后，可反映预测水平。CASP13上，

AlphaFold 的出色表现受到顶级科学期刊和主

流媒体广泛关注，被认为是彻底革新结构生物

学的突破。然而，在这一阶段，由于自由建模

预测难以达到实验结构的精度，且缺乏便捷工

具，AlphaFold 对结构生物学家日常工作的影

响仍有限。[17]

2020 年 CASP14 上， 经 过 算 法 改 进 ①

的 AlphaFold2 显 著 领 先 竞 争 对 手，[18] 其 后 
Google DeepMind 与欧洲分子生物学实验室-

欧 洲 生 物 信 息 研 究 所（European Molecular 
Biology Laboratory-European Bioinformatics 
Institute, EMBL-EBI） 联 合 发 布 AlphaFold 蛋

白质结构数据库，目前已收录约 2亿条UniProt
知识库中编目的蛋白质多肽链结构。[19]如果

说 AlphaFold 在技术上展示了 AI 的科研潜力，

AlphaFold2 则在实践中推动了科学研究进展。

随后，AlphaFold-Multimer 与 AlphaFold3 的发

布将预测范围从单链蛋白扩展至多肽复合物和

多分子体系，AlphaFold持续更新迭代中。

从科学实践的视角看，AlphaFold 及其预

测知识均应被视为科学产品，这种产品只有

在与其他科学产品充分缠结后才能被认为可

靠。这意味着评判标准不再是 AlphaFold预测

结果是否符合客观蛋白质三维结构，而应从 
AlphaFold 与预测结果分别与其他科学对象的

缠结中寻找可靠性依据。

AlphaFold 作为预测工具，其可靠性依赖

于与已被认为可靠的科学产品缠结，主要体现

在两个方面：算法与数据。

1. 算法保障预测能力的可靠性

算法本身并非AlphaFold，但构成其基础。

AlphaFold 并非神谕式绝对真理，而是建立在

严密算法上的计算模型。AlphaFold2通过深度

神经网络对蛋白质序列及其同源序列的MSA数

据进行端到端预测，其核心架构由 Evoformer
模块和结构模块组成。Evoformer 模块采用类

似 Transformer 的注意力机制，在 MSA 轨迹与

①AlphaFold2与AlphaFold都以蛋白质结构的实验解析结构为训练数据，但AlphaFold2不再使用卷积神经网络，而是采用了
在自然语言处理领域广泛使用的Transformer深度学习框架。
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残基对信息（对偶轨迹）之间反复交互，以捕

捉序列共进化特征与空间邻近关系。结构模块

引入旋转和平移不变的刚性框架，预测每个残

基的三维坐标，利用旋转不变注意力机制和迭

代循环优化预测结构。[20]该设计融合了蛋白质

几何约束，并通过端到端训练实现高精度预测，

同时输出每个残基的置信度评分，为评估预测

可靠性提供量化指标。更重要的是，蛋白质结

构预测算法始终处于激烈竞争中。DeepMind及

其工程师团队以不断提升预测精度和实用性为

目标，持续优化技术与算法，将工程调试与科

学研究紧密结合，以准确性为标准推动模型进

化。算法的可靠性又源于其与其他科学产品的

缠结。AlphaFold因其卓越的准确性和适用性脱

颖而出，正是因为其算法能够进行良性缠结。

2. 训练数据保障预测结果的可靠性

AlphaFold 模型高度依赖公开可获得的蛋

白质序列与结构数据，从而与具有可靠性的科

学产品发生缠结。正如莱奥内利指出：“尽管数

字化基础设施在推理与‘随机’搜索中发挥重

要作用，但对数据生物学意义的解释仍植根于

具身的、社会性的知识，这些知识帮助研究者

评估并利用生物本体论提供的理论框架。”[21]

AlphaFold 的训练数据主要来自蛋白质数据库

（Protein Data Bank, PDB），这些数据由全球科

研共同体在具体科学实践中产生，并经过严格

筛选与整理。训练所得模型在进行结构预测时，

其结果的生物学意义与丰富的科学实践密不可

分。数据的具身性与社会性通过算法被继承并

嵌入模型，使 AlphaFold与传统科学实践深度

融合。算法提供技术保障，而数据的高质量与

可靠性进一步奠定预测结果的可靠性。

此外，AlphaFold 预测结果的可靠性独立

于模型本身。AlphaFold 作为可靠的预测技术

并不决定其预测结果的可靠性。二者的关联仅

是缠结中的一条线，无法起到稳定的支撑可靠

性的作用。AlphaFold 预测结果的可靠性取决

于它与其他的科学产品的相互缠结。进入科学

共同体评价体系后，预测结果与科学实践实现

深度融合。AlphaFold 并非一经诞生即被普遍

认可，其地位经历批判性审视与逐步吸收。这

一过程对于新想法和新技术的完善至关重要。
[22]正如朗基诺（Helen E. Longino）指出：“在

期刊上发表一个想法或结果，并不能使其成为

知识大厦的基石，其被吸收的过程复杂，包括

后续引用、他人使用和修改等。实验数据和假

设通过观点冲突与整合最终转化为被普遍接受

的科学知识。”[22]AlphaFold预测结果本身并非

直接等同于科学知识，其可靠性依赖于科学家

观察结果的一致性，以及围绕这些观察展开的

交流与协商所达成的共识。[23]多项研究表明，

AlphaFold预测结构与实验解析结果高度一致，

例如 CASP14 中主链结构中位均方根偏差为

0.96Å，而第二名方法约为2.8Å；[20]与冷冻电镜、
[24]核磁共振 [25]等实验方法比较，AlphaFold预

测误差接近实验测定的不确定度。[24]这些验

证使AlphaFold预测逐步获得科学共同体认可，

融入科学知识生产与评估实践。

总体而言，从算法优化、数据库选择到实

验验证，AlphaFold 预测始终与科学家、工程

师及其他科学共同体成员保持密切互动，并与

既有科学产品深度缠结。AlphaFold 并非孤立

运作的“外星文物”，AlphaFold已融入科学社

会体系，其预测质量通过同行评审验证，与蛋

白质折叠及相关生命科学研究紧密相关，并在

新药研发等领域获得应用。从科学实践哲学的

视角来看，科学知识在实践中通过互动式稳定

实现，AlphaFold 的预测能力正是在这种“去

稳-再稳”的过程中获得科学共同体认可。与

其他科学工具类似，AlphaFold并非绝对无误，

但通过与科学实践中其他流程和工具的持续整

合，能够不断纠正偏差与不可靠数据，提升科

学效能。[1]

在对AlphaFold预测可靠性阐述的基础上，

我们可以进一步审视更具一般性的AI技术。科

学知识的生成本质上是实践性的，因此，AI及
其预测结果被视为可靠的科学知识意味着AI必
须深度嵌入科学实践之中，并参与与其他科学

产品的缠结。具体而言，这包括三个方面：一

是工程师需根据科学实践需求对 AI 构建进行

针对性调整与持续优化，不断改进算法；二是

AI的训练数据必须严格来源于既有科学实践活
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动，确保其与真实科学知识体系衔接；三是AI
预测结果需进入科学共同体的评价体系，接受

充分的协商、讨论与检验。唯有AI的生成和应

用均与科学实践深度耦合，其预测成果才可能

被纳入科学知识的范畴。尽管AI预测模型的运

作机制对于人类而言可能显得不透明，其预测

能力及预测结果的可靠性却通过模型本身与其

他科学产品的缠结得以建立，这种相互支撑使

得既定科学工作能够稳定顺利地完成，同时也

依赖于科学共同体的社会性机制予以保障。[1]

四、AI for Science对当代科学实践的意义

作为一种具有巨大科研潜力的新兴技术，

AI及其预测结果在参与科学实践缠结的过程中

获得可靠性的同时，也作为新的缠结要素进入

科学实践，从认识论层面丰富了科学知识的基

础与形态。

首先，AI技术的发展引入了一种依赖概率

推理、模式识别与异常检测的新型认知模式。

这种新的认知逻辑不再以解释深度为核心，而

是以预测性能作为主要评价标准；它以算法一

致性补充了传统科学基于反思性论证的认知基

础，从而从根本上改变了科学知识的生成方式。
[26]其次，预测与模拟作为知识形态的重要性愈

发凸显。以 AlphaFold为代表的AI系统在科学

知识生成中所扮演的角色已超出传统模拟与预

测范畴。将 AI 预测与模拟简单归类为传统意

义上的“预测”或“模拟”已显不足，更准确

的表述应为“待检验的生成”，既产生新的知

识内容，又处于验证机制之中，介于发现与辩

护之间。再次，端到端（end-to-end）生成模

式为科学知识的形态提供了新视角。AI预测知

识的生成过程未明确揭示中间理论或可解释机

制，即“从个体到个体”且不依赖中介理论环

节。这种由复杂算法结构承载、难以还原为传

统理论形式的知识，可视为一种新的知识形态，

称之为“整体知识”，既不同于传统可解释理论，

也不同于简单的数据堆积。将AI系统视为“掌

握理论的黑箱”，并对其机制与产出进行系统

研究，有助于探索新型知识生成机制，为人工

智能与科学知识关系提供新的思考框架，也为

科学方法论的未来演进指明方向。

需要明确的是，尽管AI在科学研究中的应

用日益广泛，其预测能力在许多实践场景中表

现出极高实用价值，但本质上仍是当前理论体

系的延伸与拓展。在以实用性为导向的研究中，

结构预测功能强、应用成熟的AI模型确实展现

出辅助能力；但在理论创新研究中，AI的作用

仍需谨慎评估。此外，由于算法特性，AI更容

易采纳主流数据而忽视边缘化数据，而后者往

往是新知识的重要来源。[27]AI系统高度依赖既

有数据训练，输出虽精确，却可能在理论维度

缺乏颠覆性。更重要的是，高度优化的AI输出

可能呈现“完整性”假象，使研究者误以为问

题已解决，从而削弱对既有理论的质疑与探索。
[28]

因此，有必要界定AI在科学研究中的适用

范围。正如实验方法需经长期实践与验证才能

确立核心地位，AI方法也需经过科学体系检验，

逐步嵌入现有研究机制，成为可监督、可验证

的可靠工具。[29]AI可极大提升数据处理能力，

但数据采集、问题设定与研究方向仍必须由人

类科学家主导。换言之，AI可作为科研过程中

的“加速器”，但无法取代科学研究中的主体

地位。即便预测精度不断提升，AI本质上仍更

接近“智能仪器”，可在科研某些环节独立参与，

但无法替代理论建构与科学家的创造性思维。

最终，AI与科学研究的协同发展将是最可持续

的路径，其真正价值在于拓展与增强人类科学

探索能力，而非替代。
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