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科研智能体能否产生可重复的净科研增益？
TRACE-Med临床研究框架
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［摘要］ 医学研究面临的挑战不仅是信息过载，更是证据、问题、研究、实施与复现之间的断裂。科研智能体可通过调用

外部工具、整合多源信息并执行多步骤任务，但同样可能把虚假引文、确认偏倚、版本漂移和越权操作放大为系统性科研错误。

现有医疗人工智能评价多集中于模拟任务，严格定义的智能体仍缺乏系统研究；目前亦缺乏把科研智能体视为复杂研究干预

的统一定义、可比较终点和前瞻性验证路径。本文据此提出可证伪命题：科研智能体应在预先设定的研究质量标准下，以提高

可重复的净科研收益且不增加严重科研错误风险作为评价依据。TRACE-Med将工作流组织为 Track（追踪证据）、Refine（凝练

问题）、Architect（架构研究）、Coordinate（协同实施）和 Evaluate（验证复现）五阶段，并以证据溯源、预先规定、权限分离和独立重

跑作为假定作用机制。临床意义：本文把最小可实施科研单元、有效且可重复的科研增益（VRRG）与智能体诱导科研错误率

（AIRER）作为未来评价科研智能体实施效果的候选组件，而非已获验证的量表或疗效终点。当前证据支持受控增强，不支持

无监督替代；下一步应采用盲法结局判定、随机或交叉任务设计、多中心实施研究和独立复现，检验框架是否产生净获益。
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［Abstract］ The challenge facing medical research is not only information overload but also the disconnects among evidence, 
questions, research, implementation, and replication. Research agents can call external tools, integrate multi-source information, and 
perform multistep tasks, but they may likewise amplify fabricated citations, confirmation bias, version drift, and unauthorized actions 
into systemic research errors. Existing evaluations of medical artificial intelligence have mostly focused on simulated tasks, and 
rigorously defined agents remain understudied; there is also a lack of unified definitions, comparable endpoints, and prospective 
validation pathways for treating research agents as complex research interventions. Accordingly, this article proposes a falsifiable 
proposition: research agents should be evaluated under prespecified research quality standards by whether they increase reproducible 
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net research benefit without increasing the risk of serious research errors. TRACE-Med organizes the workflow into five stages—Track 
(evidence tracing), Refine (question refinement), Architect (research architecting), Coordinate (coordinated implementation), and 
Evaluate (validation and replication) —and uses evidence provenance, prespecification, separation of privileges, and independent 
reruns as putative mechanisms of action. Clinical implications: This article positions the minimum implementable research unit, Valid 
and Reproducible Research Gain (VRRG), and Agent-Induced Research Error Rate (AIRER) as candidate components for future 
evaluation of the implementation effects of research agents, rather than as validated scales or efficacy endpoints. Current evidence 
supports controlled augmentation, not unsupervised replacement; next steps should employ blinded outcome adjudication, randomized 
or crossover task designs, multicenter implementation studies, and independent replication to test whether the framework produces net 
benefit.

［Key Words］ research agents; clinical research; reproducibility; artificial intelligence governance; open science; TRACE-Med

本文是批判性方法学综述，目标是界定科研智

能体领域的核心科学问题并提出可前瞻性验证的

研究框架，而非估计总体效应。证据基础包括已发

表科学发现研究、系统或范围综述、报告规范与治

理共识［1-56］。由于初稿未提供数据库、完整检索式、

检索日期、双人筛选流程或预注册方案，本文不能

被表述为系统综述，也不主张实现文献检索的完全

覆盖；所有定量结果均保留原始出处及其研究设计

边界。涉及 TRACE-Med、最小可实施科研单元和

评价指标的内容均为作者提出的概念框架，尚未经

过前瞻性验证。

1　临床问题：自动化能力增长快于可靠性证据

医学研究的关键损失往往发生在多个交界面：

问题选择与证据无关，可获得数据替代临床问题，

方案与实施脱节，分析策略受到结果信息影响，数

据与代码缺乏谱系，失败路径和阴性结果未被保

存。选择性报告、低统计效能、分析自由度过大与

不透明工作流可使统计显著性和可重复知识分

离［41，43-45］。科研智能体之所以值得研究，不是因为

它能生成更多文本，而是因为它可能把证据检索、

研究设计、实施质控、统计分析与版本管理整合成

连续工作流；当然，这也能导致一次虚假引文或错

误假设跨阶段传播。

本文把科研智能体定义为：以明确科学问题为

目标，能够保持跨步骤任务状态，调用文献、数据

库、统计软件或试验管理工具，在预设权限内依据

反馈调整行动，并保留证据—决策—数据—代码审

计链的人工智能系统。ReAct 与 Toolformer 说明模

型可把推理和外部工具调用结合［3-4］，但工具调用并

不代表科学有效性。缺少持续目标、工具调用、版

本状态、反馈迭代或全过程审计任一条件的系统，

更适宜称为 AI 辅助工具。评价对象应是研究者—

智能体—数据—工作流系统，而不是单一的基础

模型。

2　知识缺口：现有研究证明了任务可行性，但尚未证

明净获益

科学发现提供了科研智能体技术可行性的初

步证据。Coscientist 和 ChemCrow 可规划化学任务

并调用实验或专业工具［6-7］；Virtual Lab 由智能体协

作设计 92 种 SARS-CoV-2 纳米抗体，并通过实验验

证筛选具有功能潜力的候选物［8］。这些研究支持一

种有限机制解释：当模型输出与外部工具接地、由

可量化反馈更新并接受现实世界验证时，智能体可

扩大候选空间和协调复杂任务［1-2］。它们并未证明

相同系统能够改善临床研究的偏倚控制、受试者安

全或独立复现。

临床人工智能的证据累积速度明显滞后于发

表数量增长。一项覆盖 2022 年至 2025 年 9 月的

LLM 辅助系统综述纳入 4 609 项同行评议研究，其

中 1 048 项使用真实临床数据，只有 19 项为前瞻性

随机试验［9］。另一项医疗 LLM 评价综述纳入 519 项

研究，约 5% 使用真实患者照护数据，公平性、偏倚

和毒性评价不足［10］。严格定义医疗智能体的范围

综述截至 2025 年 4 月只纳入 7 项研究，其中仅 1 项

为 42 例、三组随机试验；其余多为模拟、计算、可行

性或诊断准确性研究［5］。因此，“能完成任务”不能

替代对真实工作流、患者相关结局和科研错误的

评价。

人机协作也不是天然的增益机制。106 项实

验、370个效应量的预注册荟萃分析显示，人—AI组
合平均弱于人或 AI 中表现最佳的一方（Hedges g=
-0.23，95% CI -0.39 至-0.07）［13］。这项跨任务结果

不能直接量化医学科研智能体的效果，却足以反驳

“加入人工审核必然安全”的假设。自动化偏倚、责

任稀释、锚定和相关错误可能把审核变成形式。科

研智能体当前合适的定位是受控增强：优先承担高

频、可验证、可回滚任务；由人类保留问题优先级、

因果判断、伦理安全和不可逆决定。
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3　核心框架：TRACE-Med将科研智能体定义为可

审计干预

TRACE-Med 并非构建自动化写作流程，而是

把每项关键主张绑定到来源、决策理由、数据对象、

代码版本、责任人和可复现结果。五个阶段为

Track、Refine、Architect、Coordinate 和 Evaluate。任

何阶段均可因新证据、可行性失败或安全信号回

退，但必须保留原版本和变更理由。三类职责分别

回答“已知什么”（证据智能体）、“如何可靠地知道”

（设计智能体）和“是否按计划得到并能再次得到”

（试验与分析智能体）；职责分离用于失败隔离，而

不是以多个同质模型模拟独立审查。

3.1　 Track 与 Refine：从 信 息 召 回 到 可 证 伪 问 题　

Track 应建立可追踪的证据获取链，包括保存数据

库、平台、检索式、日期、命中记录、去重规则、纳排

理由和全文定位。PRISMA 2020与 Cochrane手册要

求透明报告识别、筛选、偏倚评价和综合过程［14-15］；

主动学习可减少低优先级筛选工作，但必须保存停

止规则、漏检估计和人工抽查［16-19］。每个关键主张

应连接唯一标识、研究人群、干预或暴露、结局、效

应量、不确定性、偏倚域和适用边界，并分别使用

GRADE、AMSTAR 2、RoB 2 或 ROBINS-I 评价相应

证据［20-23］。Refine 随后建立竞争假设、反证检索、关

键混杂、可观察预测和明确证伪条件。

表 1　关键证据、定量结果及其解释边界

证据来源

临床 LLM 证据图谱[9]

医疗智能体范围综述[5]

医疗 LLM 评价综述[10]

人—AI协作荟萃分析[13]

Virtual Lab实验[8]

TrialGPT研究[48]

原始定量结果

4 609 项研究；1 048 项真实临床数据；19 项前瞻

性随机试验

7项研究；仅 1项随机试验（42例、3组）

519项评价；约 5% 使用真实患者照护数据

106项实验、370个效应量；相对最佳单方 Hedges 
g=-0.23（95% CI -0.39至-0.07）
设计 92种纳米抗体；实验获得功能性候选物

183 个合成患者、>75 000 条标注；召回>90% 相关

试验；小型用户研究筛选时间减少 42.6%

可支持与不可支持的结论

覆盖面广但依赖 LLM 辅助筛选/分层；不能直接

推断科研智能体有效

定义严格但样本小、异质性高；多数未进入真实

工作流

提示真实性、公平性与毒性评价不足；研究对象

不等同于科研智能体

跨任务平均效应；不能假设协作必然优于人或 AI
单独工作

证明计算—实验闭环的可行性；不是临床研究有

效性证据

合成数据与小型用户研究；不支持对真实招募结

局作因果外推

图 1　TRACE-Med从证据发现到独立复现的闭环

该图为概念模型。回退须保留版本和理由；横向控制包括责任与人工闸门、证据/数据溯源、权限与审计以及独立复现。

SAP=统计分析计划。
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3.2　 Architect 与 Coordinate：将 规 范 前 移 为 执 行 约

束　Architect 应先明确研究问题属于预测、因果还

是决策任务，再规定估计目标、时间零点、终点、样

本量、随机化、盲法、缺失数据与敏感性分析。

SPIRIT 2025、CONSORT 2025 和 ICH E6（R3）分别强

化预先规定、开放科学和质量源于设计［24-26］；涉及

AI 干 预 时 需 按 研 究 类 型 叠 加 SPIRIT-AI、
CONSORT-AI、 DECIDE-AI、 TRIPOD+AI、
PROBAST+AI、 STARD-AI、 MI-CLAIM 或

REFORMS［27-34］。Coordinate 可以生成招募预筛、随

访、EDC 查询、方案偏离和安全信号提示。TrialGPT
在 183 个合成患者和超过 75 000 条试验标注中，以

不足 6% 的候选试验召回超过 90% 的相关试验；小

型用户研究中筛选时间减少 42.6%［48］。这些结果支

持辅助筛选的效率假设，但并不支持其自主决定受

试者入排。已有关于 AI 辅助招募与研究保留的综

述提示潜力，并受样本量、隐私、偏倚和结局不标准

限制［46］。

3.3　Evaluate：将“可运行”提升为“可独立复现”　分

析智能体只能在锁库后的隔离环境中执行正式代

码，并检查分布、缺失、模型假设、数据泄漏、重复记

录及结果—图表—正文一致性。主要结果至少应

接受独立代码复核、从原始输入的无状态重跑和预

设敏感性分析。可重复研究包必须包括数据字典、

处理谱系、原始数据完整性校验信息、代码、依赖环

境、随机种子、模型/提示/知识库版本以及人工修订

和运行日志。因涉及隐私无法公开个体数据时，可

采用受控访问、合成数据或可执行环境；“不可公

开”不应等同于“不可验证”［39-42］。

3.4　假定作用机制及其可证伪性　TRACE-Med 的

机制解释是待检验假设，而非已证明的因果链。（1）

来源定位和稳定标识符可能减少虚假引文及限定

条件丢失［11-12］；（2）预注册、研究理由日志和结果盲

态可能减少结果后选择；（3）最小权限、读写分离、

双人授权和只追加日志可能阻断错误跨阶段传播；

（4）独立重跑与版本冻结可能提高计算可重复性。

若这些中介指标改善而严重错误、人工负担或独立

复现没有改善，则框架的机制假设不成立。

4　验证策略：以净科研增益和新增科研错误为双锚

最小可实施科研单元（MVRU）包括一个可证伪

问题、时间戳方案、可追溯证据库、数据管理计划、

SAP、风险分层人工闸门、模型/工具/人工修订日志

和可重复研究包。MVRU用于确保干预在比较前可

被复制，而非规定必须使用某一模型。VRRG 和

AIRER 作为双锚：前者关注在质量阈值下产生的可

重复净增益，后者关注智能体新增且足以改变设

计、分析或结论的错误。二者目前尚无测量学验

证，不应直接作为共同主要终点。

4.1　推荐研究设计　科研智能体的验证应遵循风

险递进原则，未来研究可考虑采用以下分阶段验证

路径：（1）使用冻结基准集比较常规流程、通用

LLM、单智能体和多智能体，评价准确性、召回、校

准、时间、成本和错误谱；（2）采用随机对照或交叉

任务研究，明确随机单位是研究者、研究任务还是

研究中心，并对错误严重度与结果可复现性实施盲

法判定；（3）开展前瞻性多中心研究，评价使用率、

延迟、方案偏离、亚组公平性、错误拦截和研究周

期；（4）追踪研究产出能否独立复现并产生临床或

政策转化。模型、提示、知识库或接口更新应视为

干预改变，现有临床 AI 随机试验范围不断扩大，但

报告质量和患者结局证据仍有限［47］。

表 2　TRACE-Med各阶段的科学问题、输出和强制人工闸门

阶段

Track

Refine

Architect

Coordinate

Evaluate

核心科学问题

现有证据及其冲突/空白是

什么？

问题是否重要、可检验且可

证伪？

何种设计可识别目标效应？

研究是否按批准方案执行？

结果是否稳健、可重跑、可

外推？

智能体任务

可复现检索、去重、证据对

象与更新监听

竞争假设、反证检索、混杂

与可观察预测

估计目标、终点、样本量、随

机/盲法、SAP与 DMP
预筛、随访、质控、偏离与安

全信号汇总

锁库后分析、假设检查、敏

感性与外部验证

最低可核查输出

检索式、日期、纳排理

由、效应量、偏倚域

替代解释、证伪条件、临

床阈值

预注册方案、SAP、研究

理由日志

EDC查询、偏离/安全/版
本日志

可重复研究包、独立重

跑与差异解释

人工闸门

信息专家与双人关键复核

临床—患者—方法学共同

确认

研究者、统计与伦理批准；

结果未知时冻结

入排、改数、变更与安全决

定由授权人员签署

独立代码审阅和责任作者

确认

SAP：统计分析计划；DMP：数据管理计划；EDC：电子数据采集。
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4.2　统计分析原则　样本量应依据严重 AIRER 的

非劣效界值或预设 VRRG 分量的最小重要差异，并

计入研究者、中心、疾病领域与任务难度的簇集。

AIRER 应预先定义分母（任务、决策机会或智能体

动作），采用率差、率比及 95% 置信区间；计数过度

离散时可用负二项模型。连续时间和成本通常右

偏，应报告中位数、分位数或经预设变换/稳健模型

估计的差异。重复任务和多中心数据宜采用混合

效应或分层模型。若建立 VRRG复合分数，权重、失

败规则、方向性、缺失数据处理和多重性控制必须

在解盲前冻结，并同时报告全部分量，避免速度提

升掩盖质量下降。

5　临床意义：受控增强而非自主替代

科研智能体最可能首先在可逆、可验证且标准

明确的环节产生价值，例如检索更新、证据定位、一

致性检查、数据查询、确定性重算和可重复研究包

生成。高风险节点——问题优先级、因果解释、伦

理审批、受试者入排、原始数据更正、揭盲、安全判

断、方案变更与最终结论——应由具名人员承担。

一个主张进入论文前，宜依次经过来源提交、推断

适配、数字/代码核验和责任作者裁决；多个使用相

同训练语料的智能体不构成独立复核。

治理对象是可行动系统。FUTURE-AI、WHO、

ICMJE 和 WAME 分别强调公平、可追溯、稳健、隐

私、独立审计、AI 使用披露和作者责任［35-38］。最低

控制应包括项目级用途与风险预注册、最小权限、

沙箱、读写分离、不可变原始数据、版本化提示/检索

库/API、异常告警、双钥匙授权、事件追踪和独立复

现。区域性元宇宙医学、医学 GPT、BAIMGPT、云端

协同、医院—社区—家庭模式及肺结节智能体文献

可作为应用场景和组织设计案例［50-56］，但主要属于

观点、白皮书或早期实践，不能作为 TRACE-Med 有

效性的比较证据。

实施可分为 3个阶段：工具辅助、工作流协同和

受控闭环。升级条件应是前一阶段达到预设的证

据可追溯严重错误、独立复现和安全阈值，而不是

使用时间或文本产量。低资源机构可采用小模型、

规则引擎和人工审核实现相同控制目标；降低计算

复杂度不能降低伦理、溯源和复现标准。

本综述有 6项主要局限：（1）文献选择未按可复

现系统综述流程记录，存在选择和时效偏倚；（2）科

研智能体的定义未统一，不同研究对象高度异质；

（3）支持性实例主要来自计算、模拟、化学领域或早

期临床场景，外推临床研究质量和患者结局受限；

（4）TRACE-Med、MVRU、VRRG、AIRER、ETR、HFS、
IRR 和 HCB 均为概念性组件，尚缺乏内容效度、评

价一致性、构念效度、响应性和阈值验证；（5）商业

闭源模型的版本漂移、不可重复性及机构间管理差

异可能削弱外部效度；（6）框架由倡议者提出，且部

分应用例证为作者团队相关文献［50-56］，需要独立团

队验证并透明披露利益冲突。

表 3　双锚评价及解释性指标：操作定义与证据边界

指标

VRRG

AIRER

ETR

HFS

IRR

HCB

操作性定义

在预设质量阈值下，相对对照流程的方案、

数据、依从、复现及转化净增益

智能体新增、经盲法专家确认且若未拦截会

改变设计、分析或结论的错误/机会数

可准确回溯至原始来源及位置的关键主张

比例

预测、反证条件、替代解释和关键混杂的预

设完整度

独立人员仅凭研究包重现主要数值、方向和

推断的比例

为达到质量阈值所需的专家时间、严重度加

权修改与认知负荷

推荐测量

先分别报告各分量；复合权重、失败规则与

最小重要差异经验证后预先冻结

按严重度、来源、可拦截性和实际影响分类；

报告率差、率比及区间

DOI/PMID 解析加全文定位抽查；按主张重

要性分层

在获知结果前由盲法方法学家按量表评分

无口头补充重跑并记录环境、耗时与差异

时间日志、修改审计、NASA-TLX 或等效

工具

当前证据边界

概念性双锚之一；目前

不是已验证量表

需预先定义“机会数”和

严重错误判定规则

可 追 溯 不 等 于 高 确 定

性，需并列偏倚/GRADE
需建立内容效度、评者

一致性和阈值

区分计算可重复、稳健

性与新数据复现

低人工时间若伴随漏错

增加不构成优势

AIRER：智能体诱导科研错误率；API：应用程序接口；DMP：数据管理计划；EDC：电子数据采集；HER：电子病历；ETR：证

据可追溯率；HCB：人工纠错负担；HFS：假设可证伪性评分；IRR：独立复现率；LLM：大语言模型；MVRU：最小可实施科研单

元；RRL：研究理由日志；RRP：可重复研究包；SAP：统计分析计划；TRACE-Med：可追溯医学科研智能体循环；VRRG：有效且

可重复的科研增益。

211



Metaverse in Medicine，  2026，Vol. 3， No. 3    元宇宙医学    2026 年 9 月第 3 卷第 3 期
综上所述，科研智能体的临床研究价值不应以

自主性、文本产量或速度判定，而应以一个可证伪

问题判定：它能否在不增加严重科研错误和人工负

担的前提下，提高可独立复现的净科研增益。现有

证据证明了工具接地和人机协作的可行性，也显示

真实临床验证稀少且协作可能产生性能损失。

TRACE-Med 因此应被视为待检验的复杂干预框

架。只有当证据有来源、方案先制定、权限可约束、

错误可追踪、分析可重复且结论由研究者负责时，

科研智能体才可能从效率工具转化为可信的医学

研究基础设施。

伦理声明 无。

利益冲突 所有作者声明不存在利益冲突。

作者贡献 李和权：素材提供、文章撰写；季婷芬：素材

整理、文章撰写；白春学：设计研究框架、文章审核。
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