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§ 1. AI for Science 동향
• AlphaFold 이후의 방향 전환, 투자, 정부 정책

§ 2. 자율 실험실의 부상
• 근본적 소재 병목 현상과 AI for Materials 스타트업

§ 3. LLM 활용의 3가지 패러다임
• Agentic Orchestration / LLM-guided Evolution / Post-training

§ 4. 핵심 Takeaways

Outline
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§예전에는 좋은 가설이 희소 자원이었음. 실험은 느렸지만 검증할 아이디어도 적었음

§지금은 생성 모델이 하루에 수백만 개의 후보를 뽑아내지만, 합성해서 확인하는 속도는 그대로
• 쌓이는 것은 검증되지 않은 후보 목록

• 논문에 실리는 수치는 대부분 예측값이지 측정값이 아님

§즉, 병목이 아이디어에서 검증으로 이동

§경쟁의 무대도 '더 좋은 모델'에서 '더 빠른 실험 루프'로 이동하는 중

AI for Science: 병목이 아이디어에서 검증으로 이동
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§오늘의큰기술문제들은대부분소재 문제로환원됨
• 반도체 — 발열과 미세화의 한계. 새로운 유전체, 배선, 패키징 소재가 없으면 다음 노드가 없음

• 에너지 — 배터리, 고체 전해질, 촉매, 태양광 흡수체. 성능의 상한이 소재에서 결정됨

• 항공 / 방산 — 극초음속 비행에 견디는 고엔트로피 합금, 경량 구조재

• 탄소 / 환경 — CO₂를 선택적으로 붙잡는 흡착 소재, PFAS 처리

§공통점: 문제를 푸는 방법을 모르는 게 아니라, 그 성능을 내는 소재가 존재하지 않음

§그런데 새 소재 하나를 개발하는 데는 여전히 10~20년이 걸림

왜 소재인가: 소재는 반도체·에너지·방산의 공통 병목이다

그렇다면 AI는 이 10~20년의 소재 개발 주기를 어떻게 줄일 수 있을까?
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§Google DeepMind가 AlphaFold 전담팀을 사실상 해체
• 연구 인력을 Gemini, AI 코딩, 효소 설계, 유전체학 등으로 재배치

• 노벨상을 받은 간판 프로젝트조차 독립 조직으로 유지하지 않는 선택

§AI for Science의 중심이 개별 전용 모델에서 범용 scientific 
agent로 이동
• AlphaFold, GNoME 같은 성과는 '완성'이 아니라 부품이 됨

• 소재 분야도 같은 경로를 밟는 중

신호 1: 전용 과학 모델에서 범용 scientific agent로 이동 중

출처: https://www.ft.com/content/61b2953d-ee0d-45de-af6e-a9c1cf524b33?syn-25a6b1a6=1
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신호 2: 자본은 ‘모델’에서 ‘실험·검증 루프’로 확장되고 있다
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AI for Materials 스타트업 누적 조달액 (백만 달러)

§ 2년 사이에 소재 스타트업 네 곳이 약 $15억을 조달

§ CuspAI —계산·시뮬레이션 + 파트너 검증

§ Lila Sciences —범용 자율 실험실

§ Periodic Labs —모델 + 자체 자율 실험실

§ Radical AI —금속 소재 자율 실험실

§ 공통 방향 → 실험·검증·데이터 생성 루프까지 확보

출처: TechCrunch, Forbes, SiliconANGLE, Tracxn (2026년 8월). 진행 중인 라운드는 보도 기준.
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§미국: DOE Genesis Mission (2026, Department of Energy)
• 10년 내 미국 과학의 생산성 두 배

• 슈퍼컴퓨터 / AI / 양자 / 국립연구소 장비를 하나의 발견 플랫폼으로 통합

• 자율 실험실이 핵심 과제 중 하나이며, Lila Sciences와 Radical AI가 파트너로 참여

§영국: AI for Science 전략
• CuspAI를 frontier AI 기업으로 지정하고 국가 컴퓨팅 인프라 접근권 부여

§한국: K-문샷 프로젝트 (2026, 과기정통부)
• AI로 2030년까지 연구 생산성 2배, 2035년까지 8대 분야 12대 국가 미션 해결

• 12대 미션에 소재(희토류 리스크 제로화)와 AI 과학자(2035년 완전 자율형 과학적 발견)가 나란히 포함

• 바이오 · 소재를 우선으로 24시간 자율실험실 구축, 슈퍼컴 6호기 등에서 GPU 8천 장 이상을 과학기술 AI 전용으로 배정

§자율 실험실은 원래 국립연구소(LBNL / Argonne / ORNL)가 개척한 영역
• 이제 스타트업이 대규모 자본을 들고 그 영역을 이어받는 구도

• 민간 자본이 들어오면 다음 병목은 데이터 소유권이 됨

신호 3: 정부도 자율 실험실을 인프라로 취급
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DOE Genesis Mission

출처: U.S. Department of Energy (2026)

Dario Gil
(과학 담당 차관 및 제네시
스 미션 총괄책임자)“AI 덕분에 과학이 상상하는 속도만큼 빠르게 발전하는 미래로 나아가는 과감

한 첫걸음이다. 과학과 에너지, 국가안보 분야의 판을 뒤바꿀 것"
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美 제네시스 미션에 맞서 'K-문샷'

출처: https://www.donga.com/news/Economy/article/all/20260225/133420432/1
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속도 병목

§ 3,4단계가 사람 손에 묶여 있어, 후보를 아무리 많이 만들어도 확인할 수가 없음

데이터 병목

§논문에는 성공한 합성만 실림. 실패 데이터가 없으니 모델이 '안 되는 이유'를 배우지 못함

소재 개발 파이프라인과 병목의 이동
후보 생성 이후가 병목이다

설계

어떤조성 ·
구조를만들까

→
합성 가능성

실제로만들수
있는물질인가

→
합성

전구체 · 온도 ·
공정을찾아굽는다

→
측정

정말그성능이
나오는지확인

→
학습

결과를 모델에 
다시 반영

느리고, 비싸고, 데이터가거의남지않는구간
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§실험 결과가 다시 학습 데이터가 되는 선순환 구조

실험이 데이터를 만들고, 데이터가 다음 실험을 정한다

Planner

다음실험선택

Model

후보생성

Robot

합성 · 처리

Instrument

측정

Database
성공 · 실패 전부축적

루프가한바퀴돌때마다다음실험이더좋아진다—데이터는남고, 모델은갱신된다

실패데이터가더희소하다

논문에는성공한합성만실린다.

안 되는이유는어디에도남지않는다.

실험 조건과 결과가 구조화되어야 한다

공정 조건과 측정 결과가 연결된 형태로 

저장되어야 모델이 바로 학습할 수 있다.

throughput이 곧 데이터생성속도

하루에 몇 번 도느냐가

선순환의 회전 속도를 결정한다.
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§ CuspAI만 계산 쪽에서 출발했고, 검증은 파트너 실험실에 의존

§출발점은 다르지만 결국 같은 곳으로 수렴. 자기 실험 데이터를 만들어내는 닫힌 루프

주요 기업 개관

← 계산 · 모델 중심

물리실험실중심→

CuspAI
2024 · 케임브리지(UK)

누적 5.8억 달러

계산 · 시뮬레이션플랫폼

첫타깃 —반도체소재

Periodic Labs
2025 · 샌프란시스코

3억 달러

모델 + 자체 자율 실험실

첫타깃 —신규초전도체

Lila Sciences
2023 · 보스턴

누적 5.5억 달러

전과학영역자율실험실

첫타깃 —생명 · 화학 · 소재

Radical AI
2024 · 뉴욕

1.15억 달러

자율실험실

첫타깃 —구조용금속합금
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§ "소재를 위한 검색 엔진" — 계산 · 시뮬레이션 플랫폼, 검증은 파트너 실험실

§사람
• 창업자는 Chad Edwards와 Max Welling (전 Microsoft Research VP, 암스테르담대 
교수, GCN, VAE 창시자)

• 자문진에 Geoffrey Hinton, Materials Project를 이끄는 Kristin Persson 등

§루프
• 플랫폼 MIRA — Meta가 공개한 UMA와 자체 개발 kUPS를 결합한 계산 파이프라인

• 네 기업 중 유일하게 물리 실험실을 갖지 않음 — 검증은 파트너 실험실에 의존

• 대신 일부 학계 데이터셋의 AI 학습 독점권을 매입해 학습 데이터를 확보

CuspAI (2024, 케임브리지)

§첫 타깃과 검증 상태
• 반도체 소재 — 2026년 연구 역량의 약 80%를 투입

• AI Materials Foundry — Nvidia, Meta, 현대차그룹 등 48개 이상이 참여, 고객사가 곧 검증 채널

Welling / Edwards
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§ "AI 과학자를 만들고, 그 과학자가 쓸 실험실을 함께 짓는다"

§사람
• Liam Fedus — 전 OpenAI 연구 부사장, ChatGPT 핵심 개발자

• Ekin Doğuş Çubuk — 전 Google Brain / DeepMind, 신규 결정 구조 200만 개를 
발견한 GNoME 주도

§루프
• 모델이 제안 → 로봇이 합성 → 장비가 측정 → 플래너가 개선되는 전 구간을 자체 구축

• 하루 수천 건 실험을 목표로, 그 과정에서 나오는 데이터를 전부 소유

• 특히 논문에 실리지 않는 실패 실험 데이터를 해자로 봄

§첫 타깃과 검증 상태
• 기존보다 성능이 좋고 에너지를 덜 쓰는 신규 초전도체

• 설립 1년차 — 실험 루프가 아직 구축 단계이며 공개된 소재 성과는 없음

Periodic Labs (2025, 샌프란시스코)

Çubuk / Fedus
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§선순환 구조를 산업 규모로: 제안 → 합성 → 측정 → 학습을 사람 손을 거치지 않고 하루 수십~수천 번

§핵심은 알고리즘이 아니라 처리량(throughput)

§실험 데이터가 회사 밖으로 나가지 않음 — 모델은 따라잡혀도 이 데이터는 아님
• 특히 아무도 논문에 쓰지 않는 실패 데이터

§범용을 표방하되 좁게 시작: 초전도체, 반도체 소재, 구조용 합금
• 검증 가능하고 비용을 지불할 고객이 분명한 한 곳을 먼저 타깃

이들 기업의 공통 패턴

AI for Materials의 승자는 가장 큰 모델을 가진 조직이 아니라 

가장 빠르게 실험하고 가장 많이 학습하는 조직일 가능성이 높음
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§자율 실험실은 “얼마나 빨리 검증할 것인가”를 해결. 하지만 “무엇을 다음에 검증할 것인가”는 누가정하나?

속도가 해결되면, 그다음 병목

학습속도 = 처리량(throughput) × 실험 하나가주는정보량

탐색 공간이 너무 크다

• 원소의 조성과 비율에 결정 구조, 결함, 공정 조건까지 

곱해진다

• brute-force 탐색은 사실상 불가능

요구는 깔끔한 objective로 오지 않는다

• 성능 · 독성 · 원가 · 공정 조건이 자연어로 한꺼번에 

들어오며, 이를 실험 설계에[반영해야 함

“코발트는 제외해 주세요”, “독성 원소는 사용할 수 없습

니다”, “현재 설비로는 900 °C 이상 올릴 수 없습니다”
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§자연어로 들어온 목표와 제약을 해석한다

§후보 공간을 좁힌다 — 조 단위 조합에서 실제로 시도할 만한 것으로

§필요한 모델과 도구를 호출해 다음 실험 계획으로 변환한다

§왜 그 후보를 골랐는지 설명한다 — 사람이 검토하고 개입할 수 있는 형태로

§자율 실험실: 얼마나 빠르게 검증할 것인가

§ LLM: 무엇을 다음에 검증할 것인가

LLM의 자리: 자율 실험실의 decision layer

결국 빠른 실험 루프의 병목은 “다음 실험을 설계하는 지능”이며, 이것이 LLM의 역할
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§새로운 실험 결과 (feedback)가 들어왔을 때, 
• 그 지식이 프롬프트(context)에 남는가, population에 남는가, 아니면 모델 weights 자체에 남는가?

LLM은 피드백을 어디에 축적하는가?

Context Population Weights

§ Context: Agentic Orchestration
• 도구 호출 결과와 반성→ 다음 추론 context

§ Population: LLM-guided Evolution
• 좋은 후보가 선택되어다음 세대 prompt

§Weights: Post-training
• reward가 gradient를 통해 모델 parameter에 축적
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§ LLM은 답을 만들지 않는다 — 어떤 도구를 언제 부를지 정한다
• LLM의 Weights는 frozen

패러다임 1: Agentic Orchestration

LLM

계획 · 판단 · 반성

도구호출

결과를텍스트로재주입

도구

물성예측모델 구조생성모델

데이터베이스 시뮬레이터

코드실행

피드백→ Context

모든 걸 아는 연구원이 아니라, 계산기 · DB · 시뮬레이터를 어떤 순서로 부릴지 아는 관리자
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§도구 없이 쓰면 LLM은 이미 아는 물질을 되풀이함 (Memorization)

MatAgent (NeurIPS 25 AI4Mat)

문제
• tool-free LLM은 corpus 안의 잘 알려진 화합물로 붕괴

• o3-mini는 성공률은 높지만 제안의 상당 부분이 HfO₂로 수렴

처방: 외부 도구 4종 + 되먹임
• 단기 · 장기 기억, 주기율표, 지식베이스

• 구조 생성기와 물성 평가기의  결과를 텍스트로 재주입

Takahara, Izumi, Teruyasu Mizoguchi, and Bang Liu. "Accelerated inorganic materials design with generative AI agents." Cell Reports Physical Science 6.12 (2025).
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§설계에서 합성 레시피까지 잇는 end-to-end multi-agent 시스템

Materealize (arxiv 26)

입력
• "밴드갭 1.34 eV 소재" 같은 자연어 한 줄

출력
• 구조 후보 + 합성 가능성 + 전구체/소성 온도 + 메커니즘 설명

• 예: KCa₂O₂ → K₂CO₃ + CaCO₃, 885 °C

방식
• Instant mode 약 2분 — ML 도구 12종 직렬 호출
• Thinking mode 약 20분 — 4개 전문 에이전트 + Judge의 토론

의의
• 비전문가가 자연어로 접근할 수 있게 만든 첫 시도

• 설계와 합성 레시피를 한 파이프라인에 넣은 사례

Kim, Seongmin, et al. "Materealize: a multi-agent deliberation system for end-to-end material design and synthesis." arXiv preprint arXiv:2601.15743 (2026).
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§ LLM을 진화 알고리즘의 변이 연산자로 쓴다
• 알고리즘이점수로 selection을 결정

패러다임 2: LLM-guided Evolution

생성

LLM이 후보를변형 · 조합

채점

외부평가기가 fitness

선택

상위후보만생존

다음세대

생존자를 in-context 주입

population — 집단을통째로굴린다

피드백→ Population

집단을 굴리기 때문에 한 물질에 갇히는 일이 구조적으로 억제됨
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§사전학습 LLM을 추가 fine-tuning 없이 진화 연산자로 사용

MatLLMSearch (ICLR 25 AI4Mat)

아이디어
• Llama 3.1-70B를 그대로 사용

•  기존 구조를 변형하거나 조합하라”고 지시

• 명시적 화학 연산자 없이 implicit prior 활용

검증
• MLIP가 fitness, DFT가 최종 검증

• 생성 구조의 상당 부분이 metastable/일부 DFT-stable

• Fine-tuning 기반 모델 대비 큰 성능 향상

의의
• 대규모 fine-tuning이 필수가 아닐수도 있겠다

Gan, Jingru, et al. "Matllmsearch: crystal structure discovery with evolution-guided large language models." arXiv preprint arXiv:2502.20933 (2025).
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LLEMA (ICLR 2026)

§암기를 줄이고, 탐색을 구조화 한다

아이디어
• LLM + 진화 탐색으로 소재 후보 생성 

• 성공/실패 결과를 memory로 활용해 반복 개선

검증
• 14개 multi-objective 소재 설계 과제에서 평가

• MP 재생산율을 크게 낮추고 hit-rate 향상

의의
• LLM을 단순 생성기가 아닌 feedback-driven search 
agent로 확장

• LLM만 쓰면 아는 것을 되풀이하지만, 화학 연산자와 
population 구조를 주면 탐색기가 된다.

MP 재생산율

Abhyankar, Nikhil, Saaketh Desai, and Chandan Reddy. "Llema: Evolutionary search with llms for multi-objective 
materials discovery." International Conference on Learning Representations. Vol. 2026.
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§점수가 프롬프트가 아니라 gradient로 모델 안에 남는다

패러다임 3: Post-training (RL / SFT)

학습루프

후보생성
모델이제안

reward 채점
sparse냐 dense냐 · 화학 규칙반영

가중치업데이트
gradient로 모델에축적

학습은비싸지만, 이후 추론은단일 forward pass

어디서되는가는데이터가정한다

분자 · 신약

SMILES 수십억개 (Enamine REAL 96억)

→ Post-training이 돌아감

무기결정

CIF 수십만개—학습이안됨

→ 1 · 2번으로우회

피드백→ Weights

어떤 패러다임이 우월한가보다, 그 도메인에 데이터와 oracle이 있느냐가 결정적
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§화학 지식을 외우게 하는 대신, 도구를 언제 부를지를 학습시킨다

ChemCRAFT (arxiv 26)

학습 절차

• Cold-start SFT: “생각 → 도구 호출 → 관찰” 패턴 학습
• SMILES-GRPO: 화학 규칙을 반영한 dense reward로 RL
• 결과: 7B–14B 로컬 모델이 frontier API급 화학 능력에 접근

의의

• inference 비용과 데이터 유출 문제를 함께 줄일 
수 있음

Li, Hao, et al. "Agentic reinforcement learning empowers next-generation chemical language models for molecular design and synthesis." arXiv preprint arXiv:2601.17687 (2026).
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세 패러다임의 장단점

1. Agentic Orchestration
피드백→ Context

장점

• 학습비용 0 — 프로토타이핑이빠름

• 해석성— reasoning이 전부텍스트로
남음

단점

• LLM prior에 갇힘 —memorization

• 도구품질이곧성능상한

2. LLM-guided Evolution
피드백→ Population

장점

• memorization을 구조적으로억제

• 학습없이도새로운발견이나옴

단점

• 비용이반복횟수에그대로비례

• 개선이다음 task로 전이불가

3. Post-training (RL / SFT)
피드백→ Weights

장점

• 개선이가중치에축적—셋중유일

• 추론비용최소, 로컬 배포가능

단점

• 학습비용 + reward 설계 부담

• 데이터없으면불가 (CIF 수십만은부족)



30

§ 1. 방법론이 데이터에 의존적
• 도메인별 패러다임 편중이 뚜렷 — 데이터를 대량 생성할 수 있게 되면 소재에도 post-training이 적용 가능

• synthetic data의 중요성

§ 2. 대부분 실험적 검증이 부재
• 대부분 surrogate ML 모델을 oracle로 활용

• 일부 DFT 검증을 하지만, 실제 합성 검증은 사실상 전무

• 합성된 hit을 5~10개만 보고해도 분야 신뢰도가 크게 오를 것

§ 3. 다음은 Agentic RL + wet-lab
• wet-lab 측정 결과를 agent의 학습 신호로 활용

• 실험실은 검증 시설을 넘어 grounded feedback을 생성

• 앞의 기업들이 실험실을 짓는 진짜 이유가 여기에 있음

세 패러다임을 관통하는 관찰
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§ 1. AI for Science 동향
• AlphaFold 이후의 방향 전환, 투자, 정부 정책

§ 2. 자율 실험실의 부상
• 근본적 소재 병목 현상과 AI for Materials 스타트업

§ 3. LLM 활용의 3가지 패러다임
• Agentic Orchestration / LLM-guided Evolution / Post-training

§ 4. 핵심 Takeaways

Outline
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핵심 Takeaways

1

병목은 생성이 아니라 검증

• 후보는하루수백만개씩나오지만, 
합성 · 측정 속도는그대로

• 경쟁축은모델성능이아니라
closed-loop throughput

2

해자는모델이아니라데이터다

• 모델은 몇 달이면 따라잡을 수 있지만, 
자체 실험실에서 축적한 데이터는 

쉽게 복제할 수 없음

• 특히논문에실리지않는실패
데이터가복제되지않는자산

3

LLM은 루프의 decision layer

• 세패러다임의차이는성능이아니
라피드백이어디에쌓이느냐

• Context · Population · 
Weights — 무엇을고를지는도메

인의데이터와 oracle이 정함
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