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摘 　 要:当前,AI 科学发现因可解释性缺失,导致证伪机制失效:既无清晰理论标靶可供批判,也令科学论辩

浅化为对输入输出的表面争论。 这揭示出两种不同推理模式,即人类传统科学所依赖的、基于清晰概念与因

果的简单性推理与 AI 系统内在执行的复杂性推理之间难以适配。 因此,化解这一危机不能仅追求 AI 的透明

化,更须拓展科学共同体的认知边界———发展表征复杂性的新概念体系与形式化语言,从而在理解 AI 所揭示

的复杂世界的同时,维护科学理论批判与演进的根本机制。
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　 　 伴随人工智能的崛起,AI for Science 作为前沿

的研究路径,为人类知识生产打开了一扇全新的大

门。 然而,算力与数据驱动下产出的成果能否直接

等同于科学理论却面临深刻拷问 [1] 。 AI 产出的知

识主张,若要被承认为科学,就必须接受科学共同体

的严格质询。 其中,可证伪性的检验至关重要。 因

为在人类的科学框架里,只有经得起反驳与检验的

论断,才能被接纳为可靠的知识:科学并非对世界的

直接复写,而是人类基于特定规则为理解世界如何

运作而构建的一套公共模型,这套模型必须能够被

公开分享、接受质疑,并被持续修正 [2] 。
但是,当前可解释性问题的存在严重威胁了 AI

科学发现的置信度。 可解释性问题指的是大多数复

杂的人工智能系统(尤其是大语言模型)内部工作

原理的不透明性,导致人类难以理解其从输入到输

出的推理过程和依据 [3] 。 AI 能够给出关于 “是什

么”的精准预测,却无法自动生成“为什么”的逻辑

解释 [4] 。 由于无法理解 AI 得出结论的内在逻辑,
科学共同体只能将其发现视为一个有待验证的统计

黑箱输出,而非一个可以融入既有知识网络并进行

理性辩论的科学主张。 因此,AI 科学发现的置信度

是脆弱的,它无法唤起科学认知所必需的内在信服,
仅仅停留在高性能猜测的层面,难以转化为科学共

同体赖以思考和发展的公共信念。 这种脆弱的置信

度也使证伪主义所代表的科学核心批判机制遭遇了

前所未有的挑战。 科学进步依赖于“理论被证伪 -
诊断错误根源 - 提出更优理论”的螺旋上升逻辑,
而对于不可解释的 AI,我们只能进行“预测失败 -
调整模型参数” 的操作。 错误难于被定位和概念

化,理论的进化遇到障碍。 科学批判依赖于同行对

推理过程的审查与辩论,但面对黑箱,审查无从下

手,理性对话成为对输入输出有效性的浅层争论,科
学强大的自我纠错系统因此受到阻碍。 不可解释性

导致研究成果置信度低下,低下的置信度连同背后

模糊的理论使得有效证伪难以执行,而证伪机制的

失效又反过来让该理论无法通过科学的终极测试,
从而难以获得坚实的置信度。 可解释性、置信度与

证伪机制三者环环相扣、形成了一个负向反馈链条。
在 AI 驱动科学发现的背景下,如何确保科学理论的

可证伪性这一检验功能得以充分发挥,是一个亟待

解决的深层次问题。

1　 原有证伪路径的失效

证伪作为科学方法论的核心引擎,并非对原有

理论的简单否认,而是一个结构严谨的理性批判程
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序。 它由“猜想”和“反驳”两个彼此依存、逻辑连贯

的部分构成,共同驱动知识的动态增长。
1. 1　 解释 +找反例:证伪逻辑的双重动力源

波普尔认为科学进步的目标不是追求绝对正确

的真理,而是追求可证伪度更高的理论。 基于此,波
普尔提出以提高可证伪度为核心的“猜想与反驳”
四段图式:“问题( Problem,P1) - 试探性理论( Ten-
tative Theory, TT) - 错误消除 ( Error Elimination,
EE) - 新的问题 ( New Problem P2)” [5] 。 这四段图

式包含了两层重要逻辑:
第一层,确立可检验的理论对象。 在波普尔建

构的“猜想与反驳”的科学发现逻辑中,“猜想”绝不

仅仅是一个随意的假设,而是一个试图解释世界何

以如此的清晰、可理解、可公开辩论的理论体系。 该

理论由概念与符号构成,它不仅能够描述现象,更要

能够阐明现象背后的原因、机制或者统一的原则,也
就是说科学理论要具备解释力。 波普尔指出:“概

率高的陈述在科学上引不起兴趣的原因就在于缺少

解释力” [5] 。 这一步之所以关键,是因为它为证伪

明确了对象与标准,为科学共同体提供了一个公共

的、可操作的检验框架,并规定了在何种经验条件下

该理论应被否定。 没有这样的概念化表达,所谓

“科学发现”就只是无法被理性辩驳的预测,其认知

价值也无从确立。 正是理论的可解释性使系统性的

理性批判与经验检验成为可能。
第二层是执行严格的经验检验。 只有当理论被

明确表述之后,证伪才能进入执行阶段,即主动寻找

与理论核心预言相矛盾的经验反例。 这不是被动观

察,而是针对理论最脆弱环节所设计的严格检验。
一个被确证的反例,凭借其与理论预言在逻辑上的

直接冲突,构成对该理论的否决性判决,逻辑地宣告

该理论在描述世界时的失败。 这一过程体现了科学

的自我纠错机制,使理论具备了被经验推翻的可

能性。
上述两层逻辑共同构成一个整体。 概念解释作

为证伪的重要前提,使科学主张能够具备在实践中

被检验的基本资格和条件;而寻找反例则成为证伪

的重要实践手段,它能够借助经验实现对理论的批

驳与迭代。
1. 2　 AI 科学发现的证伪存在解释力不足

AI for Science 与人类传统科学发现都能够完成

证伪过程中对反例的寻找,两者都对理论与观察中

的矛盾高度关注,并将其作为系统自我修正的重要

动因。 证伪主义将这种矛盾视为对理论的否决———
一个针对某一理论的确凿反例就能够形成对该理论

的决定性证伪 [6] 。 而贝叶斯推理构成了 AI 驱动科

学发现的核心机制。 与证伪过程不同的是,贝叶斯

推理采用量化的方式来处理反例,每个不利证据都

会削弱先验概率的置信度 [7] 。 尽管对反例的推理

逻辑和目标存在分歧,但它们却存在着共性,那就是

两种方法都是通过动态迭代过程逼近更优状态:证
伪主义通过“猜想 - 反驳 - 新猜想”的循环对理论

进行更替,贝叶斯推理通过 “先验信念 - 证据更新

- 后验信念”的循环对信念进行渐进式优化。 它们

的终极目标不是为了证明某个理论的恒久正确性,
而是为了能够设计出一套能在经验世界的持续诘问

下,始终具备自适应性的算法,从而推动认知体系在

猜想和经验检验中不断演化 [8] 。
本质上,二者在找反例过程中体现出的一致性

源于科学理性内在的防御机制。 它们承认认知的主

体会犯错,并且主动构建了一整套较为形式化的程

序用来确保这种错误不仅能够显现出来,也能够得

以系统化地处理,并最终转化为推动认知体系不断

成长的养分。 在科学发现中,证伪主义承担了仲裁

的责任,它要借助批判性检验对那些存在根本性缺

陷的理论假设进行识别和淘汰;而贝叶斯推理则体

现为一种渐进式的修正过程,在研究中持续动态调

整并优化对各类信念的可信度评估。
AI 科学发现虽然在数据层面能够识别出与现

有模型预测不符的异常模式,即数据上的反例,却缺

失了执行证伪逻辑中所必须的前提———构建可供检

验的概念化理论解释。 因此,AI 科学发现难以完成

从“数据反例”到“理论反例”的跃升。 大模型本质

是对复杂的数据相关性的高维函数拟合,其表征以

缺乏明确语义的高维特征向量为载体,这些载体难

以像符号化逻辑体系那样被人类轻易理解。 这也使

AI 科学发现难以满足科学理论建构所必需的三类

核心认知功能:首先,由于理论命题的缺失,AI 科学

发现难以形成可被科学共同体批判并发展的完整主

张。 作为公共辩论对象的属性是科学理论的核心特

征,因此它必须由清晰概念构成且逻辑自洽,并能够

接受科学共同体的检视、质询与修正。 例如:在“所

有物种都从共同祖先逐渐演化而来”这一命题中,
不仅包含着“物种” “演化” “祖先”等语义十分丰富

的概念,更通过逻辑连接构成了一个可被检验、可被

反驳的完整主张。 而大模型在学习过程中却依靠统
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计模式提取与参数优化,最终产出是输入到输出的

映射函数,而非具有命题结构的陈述。 模型即使借

助自然语言生成技术输出文本描述,这些描述也只

是训练数据中语言模式的复现,本身并不承载模型

自身的信念或论证。 因此,AI 科学发现难以步入到

科学辩论的“主张 - 反驳 - 辩护”循环中去,其输出

也只能是缺乏互动的结论式宣告,而非对话式的理

论框架。 其次,由于因果解释的缺位,AI 科学发现

难以识别出反常与理论内部逻辑冲突,因此难以提

供动摇特定理论的逻辑理由。 当一个反例被提出

时,其说服力不仅来自于经验数据,更来自该数据与

核心理论之间的逻辑矛盾。 例如,迈克尔逊 - 莫雷

实验的零结果之所以构成对牛顿力学体系的挑战,
是因为它在牛顿引力框架内无法被完全解释,从而

暴露出牛顿经典力学体系的潜在问题。 而 AI 在对

异常值的识别过程中,是依据统计偏差发出信号,无
法构建异常和理论漏洞之间的因果解释链条。 AI
难以将识别到的数据异常关联到特定理论假设的失

效或修正上。 这也使 AI 发现只能停留在数据与模

型预测不符的现象描述,难以进入理论内部对何种

预设或推理环节存在问题进行深层次解读,也难以

直接驱动理论在此基础上进行批判与更新。 第三,
AI 科学发现缺乏理论所必需的可证伪性自觉。 波

普尔指出,科学理论应“自我设限”,也就是要明确

承诺在何种经验条件下该科学理论将被视为是错误

的 [5] 。 这种可证伪性成为了科学理论得以进步的

风险契约。 然而,深度学习模型需要最小化经验风

险,其优化过程本质上是在不断消除自身可被证伪

的可能性,即模型难以主动声明:若在 X 条件下出

现 Y 结果,则证明我的核心机制是错误的,这就与

科学理论主动划定边界、承诺在何种条件下自我放

弃的风险契约精神不符。 相反,它倾向于通过增加

参数复杂性或利用数据中的虚假相关对异常值进行

覆盖,从而避免被反驳。 这种内在逻辑使其产出的

成果天然缺乏理论应有的自我颠覆潜能,更像是一

个不断自我加固的预言黑箱。
AI for Science 的可解释性问题并非仅仅源自技

术本身,而是其方法与人类传统科学理论建构逻辑

之间的差异。 较之于人类传统科学发现路径,AI 更

擅长对异常值的识别,却难以引发理论危机,并完成

对固有范式的颠覆。 这一局限最终导致了 AI 科学

发现的证伪机制失灵。

2　 可证伪性挑战的根源:科学发现的复杂性

表征突破概念和符号内涵的边界

　 　 上述分析表明,AI 在理论构建环节的不足并非

偶然的技术瓶颈,而是恰恰指向了可解释性危机的

本质:人类固有的简单性认知模式与 AI 的复杂性认

知模式之间的错位。 可解释性并非单一的、静态的

标准,其实现难度与核心矛盾,直接源于人类与 AI
所运用的推理模式之间存在的差异。 这种差异可具

体归结为两种不同的推理模式的冲突:人类传统科

学所依赖的、基于清晰概念与因果的简单性推理与

AI 系统所内在执行的复杂性推理之间的解释鸿沟。
2. 1　 简单性推理及其可证伪性

本质上,人类围绕因果展开对世界的理解与探

索,因此推理过程也本能地倾向于寻找模块化的、可
分解的、线性的因果关系 [9] ,形成以简单性因果链

为核心的推理模式,即简单性推理。 简单性推理在

人类发展的历史上成效显著,曾经帮助人类取得了

认知上的重大突破,这成效的背后并非源于简单性

推理能够对全部世界的复杂性给以完美地刻画,而
在于能够帮助人类在自身所特有的认知架构及外在

经验世界之间建立解释的桥梁,从而能够持续的相

互印证。
首先,简单性推理的形态受限于人类的生理构

造。 人类大脑并非一台能够处理无限变量和复杂网

络的超级计算机。 人脑工作的核心约束来自有限的

工作记忆容量,这使得人脑难以并行维持和处理长

链的、多要素混杂交织的复杂性交互 [9] 。 为了能够

更加高效地思考,人类在生理的限制下发展出了符

号系统和概念压缩两种策略:符号系统能够借助语

言、数学符号和图表将思维过程卸载到外部,从而实

现对认知的分步操作与审查 [10] ;概念化压缩则能够

借助高度抽象的范畴或新的变换方式,将纷繁复杂

的现象压缩为少数几个可被人脑认识和理解的基本

认知单元。 简单性推理正是这种认知偏好的产物。
它适用于那些因果结构具有高度可分解性的系统。
在这类系统中,整体现象可以被视为局部、单向或弱

反馈的因果环节的线性叠加。 例如,在经典力学体

系,物体的运动被理解为各分力作用的矢量合成;在
基础化学中,总反应被视为基元反应的加和。 这种

模块化、层级化的因果观,使得我们可以将复杂问题

分解为一系列独立的、可在工作记忆中顺序处理的

·664·
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小问题,从而与我们有限的处理能力完美契合。
这种推理模式在操作上体现为一种基于符号与

概念的逻辑闭环。 我们将辨识出的因果模块,用离

散的符号进行定义和表征,概念则概括了跨情境的

因果共性,成为我们思维的快捷方式。 整个推理过

程无论是从理论 (因) 推演现象 (果),还是从现象

(果)反推机制(因),都能被展开为一系列符号操作

步骤。 其最大的优势在于公共可审查性与可逆性:
任何推导步骤都可以被冻结、质疑和辩论;任何预测

失败都可以被回溯,以定位错误究竟发生在计算过

程、边界条件还是核心因果假设本身。 这确保了在

此范式内的知识增长是严谨、可控且可公共累积的。
而这种结构化的简单性推理由于步骤清晰、逻辑可

追溯,能够被人类心智把握与理解,进而能够被完整

表述并公开检验,从而具有可证伪性。
因此,在波普尔的证伪框架中,“简单性陈述就

比不那么简单的陈述得到更高的评价……因为它们

更可检验” [2] 。 简单性直接关系着可检验性和可证

伪度,而可检验性或可证伪度又是好的科学理论所

必备的特质。 波普尔认为简单理论更易暴露于观察

和实验的潜在反驳之下,从而承担了更大的风险,科
学的进步并非通过不断累积被证实的事实,而是通

过提出更大胆(因而更简单)、更具风险性的猜想,
并经受无情的经验检验来驱动。 一个试图通过增加

复杂条款和特设性调整来规避反驳的理论,是 “退

化的”;而一个被严格检验后幸存下来的简单理论,
则拥有更高的逼真性和认知价值。
2. 2　 复杂性推理及其证伪难题

与简单性推理以模块化、可分解的认知方式和

线性因果逻辑构建对事物的理解不同,复杂性推理

则直面具有因果涌现特性的系统本体结构,即整体

不等于部分之和,系统的宏观规律也不可还原为诸

微观行为的线性加总。 这种非线性相互作用导致因

果链不可追踪,涌现性使规律难以推导 [11] ,例如蛋

白质折叠过程中从海量结构和作用关系中“选择”
其天然态,其内部机制本质上是非线性的,无法通过

将组分的行为进行简单叠加的方式来进行预测 [12] 。
系统的整体行为源于组分间复杂的相互作用网络,
而非一条清晰可分步追溯的线性因果链。

面对因果涌现,人类符号系统遭遇失灵。 首先,
符号的离散性难以回应因果涌现的整体性。 因果涌

现强调的是系统在宏观尺度呈现出新的特征或者行

为,而这些新的特征或者行为是不能通过低层次要

素间的线性叠加关系进行预测的。 蛋白质折叠涉及

到多尺度下的相互作用,整体功能源于这些部分和

要素的非线性作用。 因此,人类通过固有的因果逻

辑推导难以从中解释和预测蛋白质折叠过程中的涌

现。 其次,概念的概括性在涌现面前被削弱。 在复

杂性推理面前,难以存在一个简单的概念能够对所

有实例的共性进行抽象概括,因为每个个体都是不

同的。 例如,每个蛋白质的天然氨基酸序列都是高

度特异的 [12] 。 这些独特性是难以被概念和符号进

行简化、变换从而完美复现全部微观现实。 复杂性

推理在演绎环节面对着呈指数级增长的计算复杂

度,这对人类的固有计算能力来说几乎不可能实

现 [13] 。 而复杂性推理在归纳环节也同样遭遇困难,
在科学实验中所观察到的折叠现象无法借助概念载

体构建形式化假说,因为这类复杂性问题已经超越

人类概念化能力,进而也使得基于复杂性推理的证

伪举步维艰:科学家在无法理解 AI 模型的“核心假

设”的情况下难以设计判决性实验,当理论预测失

败时,更无法进行逻辑归因,此时的大模型只能对超

参数进行盲调,方法论也就从自循环模式退化为试

错、调试模式,科学进步机制失灵。
因果涌现超越了人类固有解释架构,这与人类

客观生理基础有着密切的联系:大脑工作时的运行

内存容量十分有限,大约能够容纳 4 - 7 个信息组

块,这种生理结构使人脑更加适合处理步骤清晰、可
以分解的线性任务 [9] 。 然而,在面对诸如蛋白质折

叠这样涉及数百万原子及其非线性相互作用的问题

时,便显得难以为继。 复杂系统内部要素间存在海

量非线性相互作用,这种非线性相互作用远超人脑

串行处理能力的极限。 与此同时,人类赖以扩展思

维的外部符号工具在面对复杂性推理时也可能失

效,因为这些符号工具是线性和离散的,更擅长存储

数据与分步推演。 但复杂系统内部的非线性交互作

用难以分解和简化。 人类无法在蛋白质折叠过程的

某一个步骤按下暂停键并对其进行孤立检验,因为

其中每一步的状态都对全局的宏观状态有所影响,
蝴蝶效应正是这种非线性系统中初值敏感性的典型

表现。 符号系统更擅长对复杂现象进行静态表征,
却难以充分呈现其内在的动态演化与复杂交互作

用。 而以人类目前概念化压缩的能力而言,尚不足

对这类复杂性推理给以很好的解决。 对于规律清

晰、高度可重复的因果关系,人类可以将其抽象为统

一概念进行把握。 然而,在复杂推理中,却难以强行
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将系统多样性都笼统进行概念化压缩,这样做的后

果便是系统的异质性难以得到彰显,最终得到的解

释也将失去实证内容与预测力,从而背离科学解释

的根本目的。
人类认知架构在演化过程中并未发展出直接理

解非模块化、强耦合且跨尺度涌现现象的能力。 当

前人工智能在预测上取得突破,却难以给出符合人

类认知的逐步解释,这一现象恰恰暴露了人类认知

模式自身的边界,而不仅仅是一项有待攻克的技术

缺陷。 我们需要从更深层次思考当前挑战:理解复

杂性,或许需要超越我们传统基于简单性推理的认

知范式与以概念和符号作为载体的解释框架。 上述

局限进一步影响了实证科学的方法论基础。 当人工

智能成为知识发现主体时,其产生的“知识”常以无

法还原为人类可以独立表述与验证的逻辑命题或公

式,这使得依赖可表述假设进行批判检验的证伪主

义陷入困境:科学共同体因缺乏可公共审议的理论

批判对象,难以开展有效的理论辩驳,科学验证逻辑

与知识生成机制之间出现了需要弥合的理论断裂。

3　 AI 科学发现证伪的可优化路径

波普尔的证伪主义与贝叶斯方法在科学进步的

驱动逻辑上具有内在的一致性,它们都强调反例在

深化认识上具有重要作用。 无论是证伪主义通过反

驳来淘汰理论,还是贝叶斯方法通过概率更新来调

整对理论的置信度,它们都将寻找反面证据置于科

学检验的核心,并视其为推动理论变革的关键动力。
这种一致性表明,通过严格的经验挑战和动态的信

念修正来实现知识迭代,在人类科学发现与 AI 科学

发现模式中是共通的。 正因如此,基于贝叶斯推理

的 AI 科学发现,其过程与结论在原则上具备了可检

验、可证伪的理论基础。 但将这一原则性基础转化

为现实的科学理解,仍要应对好可解释性危机的挑

战。 危机背后是两种认知范式的深刻张力:人类传

统科学认知依赖于直觉、因果叙事和追求简约的理

论模型,而 AI 则擅长捕捉那些超越人类直觉的理解

框架的高维、非线性、复杂的模式关联。 因此,这场

危机的本质,是人类既有的科学认知框架在理解高

度复杂系统时固有局限的显现。 AI 并非给出了错

误答案,而是给出了一个我们现有概念工具尚无法

充分解析的复杂答案。 应对这一挑战,不能仅仅单

向地要求 AI 变得透明,真正的突破口在于一场双向

的认知重构。
3. 1　 搭建认知桥梁:在大模型中内嵌知识单元

当 AI 揭示的复杂性超越人类概念体系的直接

承载极限时,拓展解释边界的直接途径是主动在技

术与方法层面进行架构性创新。 其中一个重要方面

即利用并整合现有知识工具,结构化一系列中间工

具———即搭建知识过渡框架。 这些过渡框架的目

标,正是将 AI 的复杂性输出,系统地转译为人类传

统科学思维能够有效处理与审验的信息,从而在已

知与未知之间建立可通行的认知桥梁 [10] 。
构建知识增强的 AI 系统能够为该问题提供可

行的方案,其实践路径可以借助领域知识图谱与大

语言模型的深度耦合。 知识图谱作为人类长期以来

积淀的结构化、概念化知识体系的载体,能够像一张

概念地图为 AI 的复杂模式识别建立一个可以参照

和解释的坐标框架。 当 AI 从数据中发现一个难解

的复杂性关联时,它可以将关联映射在知识图谱的

特定节点和路径上,从而生成定位性的解释。 大语

言模型则可以在此基础上承担转译的功能,将这些

结构化的映射转化为连贯的自然语言,并将相关背

景进行补充。 这一过程的本质,就是使 AI 在数据中

挖掘到的统计相关性能够更大限度地与人类固有的

概念、符号体系相融通,从而消除 AI 科学知识与人

类知识之间的隔阂,使人类能够凭借熟悉的认知框

架,对 AI 科学发现进行更加深刻的理解、评估,并对

其进行合理质疑。
构建此类知识过渡框架,其本质是在人类既有

认知版图与 AI 所揭示的复杂性之间,架设一座能够

进行阐释与转化的桥梁。 它不执着于一劳永逸地理

解并解决复杂性问题,而是采用一种工程化智慧,显
著提升 AI 科学发现在当下的可用性、可信度与可整

合性。 这是一种至关重要的过渡性范式,它既积极

调用原有知识体系的力量来稳住前沿,也为未来更

深刻的理论突破与认知融合准备了条件、划定了问

题。 通过持续迭代与丰富这些过渡框架,我们得以

让 AI 强大的发现力,更顺畅、更可靠地注入人类传

统科学知识进步的洪流之中,从而实质性地推动人

类解释边界向前延展 [14] 。
3. 2　 深度萃取规律:提高对复杂性的压缩效率

面对复杂性的根本挑战,除了上述通过构建外

部认知过渡框架来桥接人类与 AI 科学发现之外,还
存在另一条并行且更为根本的向内探求的路径,即
系统性地提升人类自身的复杂性推理能力,以应对
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信息过载与复杂性交互作用所带来的理解屏障。 这

条路径的核心策略在于寻找到更多变换的形式。 其

中,“压缩”能够为人类提高 AI 科学发现的可解释

性和可证伪性,提供一条更为根本的路径。
压缩绝非简单的简化或选择性忽略。 它区别于

将复杂现象强行塞进传统解释框架的“削足适履”,
而是一种积极的、创造性的认知重构 [15] 。 其本质在

于,通过对复杂系统中深层规律与稳定不变性的主

动探索,找到一种兼具信息密度与逻辑一致性的高

阶表征,从而实现对系统庞杂性的有效约简。 它是

主动探索并发现复杂系统中存在的深层规律、稳定

不变性以及更高效的表征方式,从而将系统庞杂的

信息与高维度的相互作用网络压缩,在信息密度和

逻辑一致性上都得以优化的表达形式。 这一过程的

目标在于对复杂性精华的萃取,最终为了生成一种

既保留原系统核心动态特征与预测能力,又在形式

上足够凝练、足以被人类心智所把握,并能无缝嵌入

既有科学推理与辩论框架的知识成果。 这种被压缩

后的知识,因其逻辑结构更清晰、变量更少、核心原

则更突出,从而天然地具备了更强的可理解性、可传

播性、可辩论性,以及至关重要的———可证伪性。
例如:在大模型 的 压 缩 过 程 中, 通 过 Scaling

Laws[16] 捕捉系统内部要素间的相互作用关系,为后

续的蒸馏确定目标阈值、算力和性能边界,已经成为

大模 型 提 升 压 缩 效 率 的 常 见 解 题 思 路。 Scaling
Laws 是指那些看似不相干的对象和各种宏观表征

随系统规模变换的规律,这些规律通常可以用一个

简单的幂律公式概括。 在大模型中,Scaling Laws 能

够通过揭示模型规模和模型性能之间的幂律关系,
为以蒸馏为代表的压缩技术提供更加高效的思路,
使其从无差别的“做减法”转变为一种以复杂性为

基础的、目标明确的精炼过程。 蒸馏是将大模型

(教师模型)的知识传递给小模型(学生模型)的一

种压缩技术 [17] 。 作为一种简化方法,其目标是在减

少模型的复杂度与资源消耗的同时,尽量保留其核

心性能。 而 Scaling Laws 则为以蒸馏为代表的简化

的“度”提供量化标准:根据 Scaling Laws,可以在蒸

馏之前精准的预期学生模型在缩小规模后的性能下

限,从而确定实现最高蒸馏效率的最优参数量;同
时,Scaling Laws 也能够揭示计算量与性能关系之间

的“饱和点”,从而在蒸馏训练中科学的分配计算预

算,避免浪费,提升整个蒸馏流程的效率。
这一混合了整体与局部、数值与符号、可计算性

与可证伪性的表征架构的最终目标在于,确保 AI 驱
动的科学发现在理论抽象的每一层级上,都能接受

明确的、可操作的证伪性检验。 这要求研究者从被

动接收模型输出,主动转向对高维关联进行理论建

构与精炼 [18] 。 其核心使命是对 AI 所揭示的高维、
弥散的原始关联与模式进行系统性的提炼与升华,
将其加工为可供逻辑推演与批判性审视的形式化概

念体系,而持续提高压缩效率正是这一建构过程的

效率核心。 当系统复杂度逼近人类概念化承载的临

界阈值,传统证伪的线性反例模式虽显乏力,但其内

核恰恰是对抗 AI 意义真空的重要动力。
在 AI 驱动的科学发现时代,证伪主义非但未因

智能化时代的来临而褪色,反而在涌现的复杂性面

前体现出更根本的价值———它成为抵御 “算法幻

象”的最后防线。
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The challenge of falsifiability in AI for Science: Roots and pathways
YU Jin - long1, SUN Ye2, YE Ming - xi1

(1. Institute of Advanced Studies in Humanities and Social Sciences, Beihang University, Beijing 100191, China;
2. School of Marxism, Beijing Institute of Fashion Technology, Beijing 100105, China)

Abstract: With the rise of artificial intelligence, AI driven scientific discoveries have become a new paradigm in scientific research.
However, whether the research path that relies on data and algorithms can truly constitute “ scientific discoveries” still faces fundamen-
tal philosophical and methodological questions. Scientific epistemology requires that knowledge claims must undergo falsifiability tes-
ting. However, current AI scientific discoveries often appear as “ black boxes” due to the lack of interpretability, with outputs mostly
statistical predictions rather than logically complete rational claims, resulting in the failure of falsifiability mechanisms: there are no
clear theoretical targets to criticize, and scientific debates have become superficial debates on input - output. This reveals a deeper cri-
sis: the traditional scientific cognition based on human intuitive reasoning is difficult to adapt to the complexity patterns revealed by AI.
Therefore, resolving this crisis cannot only pursue the transparency of AI, but also requires promoting the expansion of the cognitive
boundaries of the scientific community - developing new conceptual systems and formal languages that represent complexity, so as to
understand the complex world revealed by AI while maintaining the fundamental mechanisms of scientific theory criticism and evolution.
Key words: AI for Science; scientific discovery; interpretability; falsificationism
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