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ABSTRACT

近期生成生物学的进展使得设计新型蛋白质成为可能，为药物发现提供了重大机会，同时也
引入了新的风险，包括潜在合成生物武器的发展。现有的生物安全措施主要依赖于推理时过
滤器（如序列比对和蛋白质-蛋白质相互作用 (PPI)预测）来检测危险输出。在这项研究中，
我们评估了三个领先的 PPI预测工具的表现：AlphaFold 3、AF3Complex和 SpatialPPIv2。这
些模型在一些特征明确的病毒与宿主之间的相互作用上进行了测试，包括乙型肝炎和 SARS-
CoV-2涉及的相互作用。尽管经过了许多相同的病毒训练，但这些模型未能检测到大量已知
的相互作用。令人惊讶的是，没有一种工具能够成功识别出任何四种经实验验证且确认具有
结合能力的 SARS-CoV-2突变体。这些发现表明，目前的预测过滤器不足以可靠地标记甚至
已知的生物威胁，并且更不可能检测到新的威胁。我们主张转向以响应为导向的基础设施建
设，包括快速实验验证、可适应的生物制造和能够跟上 AI驱动发展速度的监管框架。
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1 介绍

在近年来，生成式人工智能与分子生物学的融合产生了能够以令人惊叹的精度设计蛋白质的强大新系统。蛋
白质语言模型（PLMs）以及结构预测器和设计工具如 RFdiffusion正在通过快速研发治疗药物——从新型酶
和疫苗到针对特定疾病的抗体候选物——革新医药领域 [1, 2, 3, 4, 5]。这些系统正在加速生物医学创新，缩短
实验时间线，并将药物设计的范围扩展到以前难以解决的目标 [6, 7]。

然而，这种相同的能力引入了一个前所未有的双重用途困境。现在用于制造救命生物制剂的工具，在错误的
人手中，可以被重新利用来生成具有增强传染性、免疫逃逸或毒性的病原体 [8]。PLMs可以模拟病毒蛋白的
进化轨迹，建议使它们更具传播性或更难中和的突变 [9, 10, 11]。结构感知设计工具可以在计算机上验证这些
输出并提出新的支架来支持它们 [6, 12]。这个设计和验证循环——类似于治疗生物技术领域已经使用的流程
——降低了制造合成威胁的门槛，其中一些可能新颖到完全逃避检测 [8]。

针对这一日益增长的担忧，人工智能和生物安全社区提出了技术对策 [13]。这些包括推理时过滤以阻止危险
输出、红队测试模型以防滥用以及序列筛查以标记潜在的致病分子 [8, 13, 14]。然而，这些方法基于一个有问
题的假设：我们可以可靠地通过计算识别有害蛋白质。

这一假设在仔细审查下会瓦解。一种蛋白质是否无害或有害取决于一些因素，即使是最先进的模型也难以理
解这些因素——它的三级结构、细胞环境、结合特异性和免疫原性 [8, 14, 15]。大多数这些属性无法仅从序列
中推断出来。事实上，正如我们在本文的技术部分所展示的那样，现有的蛋白质-蛋白质相互作用（PPI）预测
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模型在应用于病毒蛋白时尤其表现不佳。它们缺乏数据多样性、上下文理解和生物学真实性，因此难以推广
到狭窄且过度代表的领域之外。这一限制造成了盲点，可能会被恶意行为者利用，或者在善意部署中被忽视。

如果计算过滤器不可完全信赖，则只有实验才能提供最终的安全保障。然而，诸如结合测定、毒性筛选和感
染模型等实验验证方法太慢、成本太高且资源密集，无法与模型输出 [16, 17]扩展同步。理论上，标记的序
列可以在实验室中进行测试。实际上，我们缺乏足够的基础设施来审查超过极小的一部分 [8, 18]。这使我们
处于一种危险的不对称状态：生成模型可以大规模生产威胁，但我们验证它们的能力远远落后。

更糟糕的是，即使我们在从序列数据预测病原性方面取得了重大进展，也无法保证安全。开源模型在公共数
据上进行了微调，在全球范围内均可获得。滥用的障碍正在降低：DNA合成服务越来越容易获取，基础实验
室工具广泛分布，所需的专业知识也不再局限于国家资助的项目 [8, 12, 19, 20, 21]。拥有足够资源的民族国家
和非国家行为者可以私下运行模型，绕过安全机制，并在几乎没有监管的情况下合成输出结果。在这种威胁
环境中，序列分类的技术成功并不能保证安全。我们不能仅仅依赖于预防性过滤器。

含义是明确的：目前的防御策略——专注于预测、预防和边界控制——在本质上与威胁的本质不匹配。无论
我们的红队演练变得多么精细，无论我们部署多少推理时的过滤器，当我们核心工具缺乏真实数据且潜在对
手不受约束时，我们就无法保证安全。

所需的是一个转变：从遏制的范式转向韧性。与其试图在生成时拦截每一个潜在危险的输出，我们必须建立
能够在威胁出现后作出反应的系统——比那些威胁传播得更快。这意味着要开发用于治疗性响应的人工智能
原生基础设施：训练模型以按需设计安全、稳定且可制造的对策；能够并行筛选数千个候选对象的高通量仿
真和验证工具；以及一个全国性的生物制造管道，能够在数天内从和平时期的科研转变为紧急部署。

至关重要的是，这不仅仅是一个技术上的追求——它是一项国家安全的迫切需求。我们必须为一个合成病原
体可能被生成并释放得比传统公共卫生系统检测或控制它们还快的世界做好准备。在这样一个世界中，韧性
是唯一可行的防御措施。速度——而不是克制——成为战场。

本文结构如下：在下一节中，我们将展示当前用于预测病毒蛋白相互作用的机器学习模型，特别是那些依赖
大规模序列和结构建模的模型，在泛化方面表现不佳。这一点在低数据量和高差异性场景中尤为明显。这些
缺点突显了现有安全框架的局限性，并强调迫切需要将研究重点转向响应驱动的能力。然后，我们提出了一
种基于韧性（resilience）的框架来解决现有生物安全努力中的空白。最终，我们的目标不是消除生成生物学，
而是引导它——确保今天开发的工具能够与未来的需求保持一致。

2 当前推理时间过滤方法的局限性

识别潜在致病蛋白质，特别是那些可能经过合成工程或基因改造的蛋白质，在推理时间过滤时需要强大的可
靠工具。在生物安全的背景下，这些工具必须能够预测给定的蛋白质序列或结构是否对人类有害。目前，用
于预测致病性的两种主要方法是序列相似性比较和 PPI预测机制 [14, 22, 23, 24]。尽管这些工具已被证明很有
用，但它们在适用性和准确性方面从根本上存在局限性，尤其是在检测新型或工程化蛋白质时。

序列相似性搜索被认为是识别已知病原蛋白最直接和有效的工具。通过将输入的蛋白质序列与大量已知序列
数据库进行比较，研究人员可以迅速识别来自已建立病毒株的同源蛋白质 [25]。该方法特别适用于识别经历
了微小突变或源自先前已知病毒蛋白的病原蛋白。诸如 BLAST之类的工具促进了与 UniProt和 NCBI Virus
等包含数千种病毒序列的数据库之间的蛋白质序列比较 [26, 27, 28]。这些比较允许确定输入蛋白质与已知病
毒序列之间的同源性程度，提供了检测病原性的相对简单且高度可扩展的方法 [26, 29]。当同源性程度超过预
定义阈值时，该蛋白可以被标记为潜在的病原体。

尽管其有效性，序列相似性搜索从根本上受到依赖现有数据库的限制。由于这些数据库由已知序列组成，它
们本质上无法检测与以前编目内容足够不同的新型病毒蛋白 [14]。这意味着虽然序列相似性搜索可以有效识
别已知病原体的变体，但它们无法检测完全新颖的蛋白质，如使用先进计算技术（例如 RFdiffusion或 ESM3）
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设计的那些，这些技术生成的新颖蛋白质序列不存在于任何现有数据库中 [6, 12]。因此，尽管序列相似性搜
索仍然是检测已知病原体的重要工具，但它们不能依赖来识别全新的威胁，特别是那些经过精心设计的。

为了解决这一限制，研究人员转向了 PPI预测方法 [30, 31]。PPI在许多病毒的致病性中起着核心作用，因为
病毒蛋白通常需要与人类细胞受体相互作用以进入宿主 [32, 33, 34]。虽然大多数病毒结合标准受体，但有些
还会与宿主细胞表面的糖蛋白和糖脂相互作用 [34]。PPI预测工具的研发旨在识别这些相互作用，从而提供
一种补充序列相似性搜索的方法。理论上，PPI预测工具可用于确定病毒蛋白是否可能结合到人类细胞上的
受体，作为致病性的合理替代指标。这将有助于识别出那些可能会与人类受体发生交互的蛋白质，即使它们
与任何已知病原体没有密切关系。

然而，在实践中，PPI预测工具——特别是基于人工智能的那些——往往无法提供高风险应用（如生物安全
[35]）所需的准确性。这些模型的固有限制在考虑到不准确性的潜在后果时尤其令人担忧。一个假阴性结果，
即一种危险的病原蛋白未被检测到，可能会对公共健康产生严重后果。正因为如此，PPI预测模型的准确性
是一个必须解决的关键问题，才能使这些工具可靠地用于生物安全目的。

为了评估最先进的蛋白质-蛋白质相互作用 (PPI)预测模型的性能，我们使用了十三个特征明确的病毒蛋白-人
类受体相互作用进行了基准研究。这些相互作用是从结构完全或部分解析并在蛋白质数据库 (PDB)中可用的
病毒中选择的，例如HIV、麻疹和 SARS-CoV-2 [36]。选择了三种广泛使用的 PPI预测工具进行测试：AlphaFold
3、AF3Complex和 SpatialPPIv2。AlphaFold 3是由 Google DeepMind开发的一种基于深度学习的模型，普遍认
为是目前可用于预测蛋白质结构的最佳工具 [37]。AF3Complex是 AlphaFold 3的衍生产品，专门设计用于通
过更准确地建模这些相互作用来改进 PPI预测 [38]。SpatialPPIv2是一种基于图神经网络的模型，代表了 PPI
预测方法的最新进展 [23]。

每个模型都提供了病毒结合蛋白及其相应的人类受体的蛋白质序列。AlphaFold 3和 AF3Complex使用基于序
列的输入来预测单个蛋白质的结构，而 SpatialPPIv2则使用由 AlphaFold 3[23, 37, 38]预先计算生成的结构。
SpatialPPIv2与 AlphaFold 3和 AF3Complex的区别在于它专门训练用于通过结构输入而不是序列信息来预测
PPIs[23]。AlphaFold 3依赖其内部生成的接口预测 TM分数 (ipTM)来评估预测的蛋白质复合体结构的信心；
先前的研究使用 ipTM分数为 0.6或更高作为有意义的 PPI的代理指标 [37, 39]。相比之下，AF3Complex使
用单独的内部指标，即预测的界面相似度分数 (pIS)，分数达到 0.38及以上表示可能存在的 PPI[38, 40, 41]。
SpatialPPIv2则输出输入蛋白质之间存在有意义相互作用的概率，使用阈值为 0.5或更高来指示预测的 PPI。

基准测试研究的结果，汇总在表 1中，揭示了所有三种蛋白质-蛋白质相互作用（PPI）预测模型在一致识别
文献中记录良好的病毒-宿主相互作用方面存在显著失败。值得注意的是，AlphaFold 3和 SpatialPPIv2都未能
正确识别 SARS-CoV-2刺突蛋白与人类 ACE2受体之间的相互作用——这一相互作用对于病毒感染人体细胞
的能力至关重要，并且是 COVID-19大流行的核心 [9, 42]。总体而言，SpatialPPIv2错误地识别了大约 40%的
PPIs，而 AlphaFold 3错误地识别了约 50%，AF3Complex错误地识别了约 30%。这些结果表明，即使是最先
进的模型在预测病毒-宿主相互作用方面也远不可靠，这削弱了这些模型用于识别计算设计的病原体蛋白质
的能力。此外，基准测试研究中包含的许多 PPIs都存在于所有三个模型的训练数据集中 [37, 38, 43]。这意味
着这些模型在训练过程中已经接触到了这些相互作用，但在测试阶段仍未能准确预测它们。这是一个特别令
人担忧的结果，因为它表明这些模型并不能很好地推广到现实世界的 PPI预测中，即使当这些相互作用是众
所周知且特征明确时也是如此。如果这些模型连最确立的病毒 PPIs也无法准确预测，那么它们检测新型或工
程化的病毒-宿主相互作用的可能性变得更加渺茫。

作为辅助实验，我们评估了四种 SARS-CoV-2刺突受体结合域的变异体，这种病毒蛋白负责介导 COVID-19
感染。这些变异源自先前的一项研究 [44]，该研究实验证量了它们对刺突 RBD与人类 ACE2受体之间结合亲
和力的影响，这是蛋白质间相互作用强度的关键决定因素。在所选的变异体中，两种显示出对 ACE2结合亲
和力的最大增强，增加超过十倍，而另外两种则表现出最显著的亲和力降低但仍保持功能性相互作用。

我们使用之前评估过的三种基于结构的模型——SpatialPPIv2、AlphaFold3和 AF3Complex——来评估这四种
刺突突变体，以确定任何刺突与 ACE2之间的蛋白质相互作用是否被计算预测。

3



韧性生物安全 韧性生物安全 韧性生物安全

病毒 空间蛋白质相互作用版本 2 AlphaFold3 AF3复数

Adenovirus X X X

Chikungunya × × ×

Ebola X × X

Epstein-Barr X X X

Hepatitis B × × ×

HIV X X X

HSV (HVEM Receptor) X × ×

HSV (Nectin-1 Receptor) X X X

Measles × × ×

Measles (Edmonston strain) × X X

MERS X X X

Nipah X X X

SARS-CoV-2 × × X

表 1: 病毒-宿主蛋白质-蛋白质相互作用预测性能在三种最先进的计算模型中的表现。每一行代表不同的病毒
株或受体变异，勾号（X）表示成功识别 PPI，叉号（×）表示预测失败。这些模型有不同的接受置信度阈值：
SpatialPPIv2（0.5）、AlphaFold3（0.6）和 AF3Complex（0.38）。

结果见表 2。

令人惊讶的是，所有三个模型都未能检测到任何变体的有意义相互作用，包括那些实验确认具有高亲和力结
合的变体。这揭示了对组合突变效应的强大不敏感性，强调了一个显著的盲点：在没有序列相似性搜索的情
况下，这些模型可能无法识别致病病毒变体。这引发了对其在验证病毒致病性方面效用的严重担忧。

更加令人担忧的是模型信心变化的方向。对于有益和有害的突变，SpatialPPIv2和 AlphaFold3增加了它们的
预测信心，而 AF3Complex减少了其自身信心，无论真正的生物学影响如何。这种不稳定的行��調了這些
模型在面對發生突變的病毒蛋白時的局限性——這是一個更加致命或更具逃逸性的病原体可能出現的重要
途径 [8]。

这些失败的主要原因之一是基础数据不足，现有的训练数据集中缺乏高质量的病毒-宿主蛋白质相互作用示
例 [45, 46]。尽管像 PDB这样的资源包含数十万个蛋白质结构，但其中绝大多数代表的是非病毒蛋白质，而
病毒蛋白，特别是与宿主相互作用相关的病毒蛋白只占很小一部分 [36, 46]。这种针对性数据的缺乏限制了模
型学习特定于病毒蛋白的相关互动特征的能力。

然而，这种数据不平衡只是挑战的一部分。由于蛋白质与蛋白质相互作用的复杂生物物理性质 [45]，泛化到
新奇或工程化的蛋白质仍然本质上是困难的。即使有了改进的病毒数据集，预测涉及合成或之前未见过的蛋
白质（如现代蛋白质设计工具生成的那些）的相互作用仍然是一个重大障碍。这些人工蛋白质可能与已知的
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病毒蛋白不相似，并且可能会以非常规的方式与宿主受体相互作用，使得训练于天然蛋白质的模型特别难以
检测它们 [6, 12]。

亲和力变化 (∆ log10 KD) 空间 PPIv2 AlphaFold3 AF3复数

−1.04 0.27 (+0.08) 0.16 (+0.03) 0.11 (–0.47)

+2.14 0.19 (+0.00) 0.24 (+0.11) 0.06 (–0.52)

−1.03 0.26 (+0.07) 0.14 (+0.01) 0.06 (–0.52)

+2.11 0.24 (+0.05) 0.15 (+0.02) 0.05 (–0.53)

表 2: Sars-Cov-2刺突蛋白变异体上 PPI预测模型的性能比较。每一行代表一个不同的突变型及其相应的结合
亲和力变化（∆ log10 KD），负值表示结合亲和力增加，正值则表示相反的情况。括号中的数值显示了各模型
对野生型 Sars-Cov-2刺突蛋白与人 ACE2 PPI的基准置信度分数的差异。SpatialPPIv2的 PPI识别阈值为 0.5，
而 AlphaFold 3和 AF3Complex的分别为 0.6和 0.38。这三个模型都没有正确预测任何一个蛋白质相互作用。

这一差距凸显了当前蛋白质相互作用预测方法的更广泛限制。当模型应用于熟悉的蛋白质类型时，可以表现
出合理的性能，但在需要泛化的高风险场景中，如检测具有潜在危害的工程蛋白时，则表现不佳。随着生成
工具变得越来越易于访问和功能强大，无法可靠评估新型蛋白质的风险成为一个日益严重的生物安全问题。

3 重新定向研究以应对基础设施准备和快速响应

当前的推理时间滤波器和蛋白质-蛋白质相互作用预测器不足以捕捉危险的合成蛋白。随着生成性生物模型
的进步与普及，很明显生物安全不能仅依赖静态防护措施。相反，重点必须转向构建一个能够以机器时间尺
度设计、验证、制造和部署医疗对策的弹性基础设施。这意味着联邦机构的领导力以及大学、研究实验室和
工业界在研究优先事项上的广泛调整。

到目前为止，大多数用于治疗设计的生成式 AI投资集中在制药行业和生物技术初创公司 [47, 48]。这些努力
自然侧重于具有强大商业激励和已知生物学目标的常见疾病。但这留下了一个空白：对于与生物防御最相关
的罕见、快速演变或经过工程改造的病原体，研究很少 [8, 49, 50]。学术研究必须填补这一空白。大学和联盟
非常适合研究行业研发通常忽视的边缘案例。通过针对新型病毒、未知蛋白质结构以及当今生物学数据之外
的人工序列，它们可以帮助构建对对齐和安全至关重要的工具。

这些努力如果不解决更深层次的问题将会失败：训练和评估对策模型所需的关键数据是分散且孤立的。病原
体进化、免疫反应、无效疗法以及合成构建物的信息分布在互不连接的学术界、企业及政府系统中 [51]。整合
这些数据至关重要，但访问控制也同样重要。在国家安全背景下，广泛共享是有风险的。应将访问权限限制在
经过认证的研究实验室和在明确保障措施下运营的可信赖合作伙伴。我们需要持续投资共享基础设施以支持
这一点：已知和假设病毒株的存储库、免疫原性和毒性的标准化测量以及透明的临床性能数据。资助机构应
该优先考虑这些努力，学术机构必须愿意建立并维护安全平台，实现合作而不会损害生物安全。COVID-19应
对措施显示了快速协调的数据共享可以带来的成果 [52]；现在生防需要一个既追求速度又强调控制的版本。

超越数据和建模，学术界有责任重新构建对蛋白质生成设计的概念化方式。围绕 PLMs和其他生成工具的大
部分讨论都集中在投机性风险上，特别是它们可能被用于制造有害生物制剂的风险 [8, 13, 49, 50]。但由生成
蛋白模型带来的风险已不再仅仅是理论上的，研究界需要相应地对待这些风险。随着这些系统能力的增长，
尤其是在设计新颖或工程化蛋白质方面，其潜在的滥用成为一个具体关注的问题。应对这一问题需要的不仅
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仅是表面的安全措施或临时过滤。它要求结构性解决方案。将生物安全视为次要或事后问题已不再可行。这
些挑战处于负责任模型开发的核心，并必须纳入核心研究议程。

尽管学术界可以帮助定义准备工作的技术基础，实际部署的责任仍然牢牢掌握在联邦政府手中。人工智能生
成的治疗药物的湿实验室验证、临床测试和大规模制造将需要协调、供应链弹性以及紧急基础设施，这些都
是任何单一实验室或机构无法承担的任务。生物医学高级研究与发展管理局（BARDA）、食品药品监督管理
局（FDA）和战略准备与响应管理局（ASPR）等机构必须在建立将模型输出转化为可部署对策的国家基础设
施方面发挥主导作用。

这包括建立实验筛选平台，可以并行测试数千种蛋白质设计的结合、毒性、可制造性和免疫反应。这些系统
应该是快速的、模块化的和自动化的，以跟上模型输出的速度。但仅仅筛选是不够的。联邦政府还应支持一
个分布式的生物制造站点网络，准备在危机中生产对策。这些设施应该保持待命状态，储存关键材料，并能
够迅速从常规工作转换到应急响应。冗余和地理上的分散对于避免供应链故障和确保韧性至关重要。

现代化监管基础设施同样重要。现有的审批流程，特别是 FDA内部的流程，并未调整到生物紧急情况所需的
时间表 [53, 54]。监管路径必须适应 AI生成的治疗药物，通过建立预授权快速通道机制、附条件紧急批准并
带有部署后监控以及整合实时安全数据的自适应临床试验来实现。这些系统必须比那些为传统药物开发设计
的速度更快。此外，监管改革还必须伴随操作灵活性。公共卫生机构内部预先定位的决策权必须被赋予在紧
急情况下迅速行动的能力，避免出现威胁以数字速度发展时可能导致致命后果的官僚延迟。

为了确保系统不仅在原则上而且在实践中能够正常工作，整个对策流程必须定期进行压力测试。由国家安全
委员会、BARDA、ASPR、国防部及其他相关部门协调的跨机构模拟应演练从生物威胁序列检测到治疗部署
的全过程。这些模拟应包括实操练习以及桌面模型，并且必须评估不仅是技术性能还包括制度反应能力。学
术机构和研究型医院可以通过提供实验能力、验证工具和情景建模参与这些模拟。

同时，联邦政府必须创建长期的资金机制来维持这一基础设施。私营部门不太可能建设和维护那些可能会不
经常启用的准备平台，并且商业激励措施与公共卫生准备工作并不对齐。诸如 NIH、NSF和 DARPA这样的
机构必须为 AI治疗设计系统、筛选平台和生物制造能力提供稳定支持，要求具备双重用途部署——在和平
时期可用于研究，在危机时可随时用于防御。具有兼容性的公私合作将至关重要。研究补助资格、快速监管
路径以及采购合同应以符合生物安全、网络安全和审计标准为条件。在高后果情况下，对紧急部署有限责任
保护可能是适当的，前提是保持透明度和安全性。

总体而言，从预防转向韧性需要科学生态系统各个层面的贡献。联邦机构必须在基础设施、制造、验证和监
管方面发挥领导作用。学术机构必须推进技术基础建设、构建数据基础设施，并推动治疗一致性。私营部门
必须被激励将安全性和准备性整合到商业创新中。生成生物学带来的风险是真实的，但机会也同样存在。如
果我们迅速行动，那些可能加速生物威胁的系统也可以成为我们最强大的应对工具。

4 结论

生成式AI工具能够设计新颖的生物序列，这一迅速出现的技术为生物医学发现带来了新的机遇，同时也引入
了误用的新途径。这些模型可以产生没有明显进化先例的蛋白质候选物，这使得它们潜在的功能变得模糊，
并且使下游风险评估复杂化。正如我们的案例研究所示，依赖于事后过滤器——如序列相似性搜索或 PPI预
测——来评估生成序列的安全性是不够的。基于序列的经验法则通常无法捕捉功能的新颖性，而 PPI预测器
仍然过于不准确且校准不足，无法可靠地区分良性与危险的输出。

这些限制暴露了一个更广泛的结构性问题：推理时的干预措施本质上是反应性的和推测性的。在没有可靠、
可扩展的实验验证的情况下，仅靠过滤无法保证安全。更糟糕的是，过度依赖这些技术可能会产生一种虚假
的安全感，从而推迟对实质性防护措施的投资。
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为应对这些挑战，我们建议将生物安全政策的重点从通过预测进行预防转向通过响应增强韧性。这包括对快
速治疗设计、高通量筛选、可扩展生物制造和敏捷监管监督的基础设施进行投资。目标不是消除所有生成时
的风险，而是确保新兴威胁能够被实时识别和缓解。

生成模型无疑将在塑造生物学的未来中发挥越来越重要的作用。确保其益处得以实现而不损害安全，需要对
当前的技术限制进行现实评估，并建立以稳健性而非单纯预测为基础的政策框架。随着这些技术的发展，研
究人员和决策者都必须构建不仅能够预见威胁，而且能够在威胁出现时迅速有效应对的系统。

5 数据和模型可用性

用于本文分析的 SpatialPPIv2模型可在此处访问：GitHub仓库。同样，所使用的 AF3Complex模型也可在此
处访问：GitHub仓库。AlphaFold 3模型由 Google DeepMind托管在此处：网页服务器。十三个病毒-受体相
互作用案例研究的 PDB参考结构包括已解析的蛋白质相互作用和相关序列。它们如下：对于 SARS-CoV-2，
参考结构是 6M0J。对于MERS-CoV，结构是 4L72。HIV相互作用由 1GC1表示，腺病毒相互作用则用 1F5W
捕捉。单纯疱疹病毒的相互作用由两个结构代表：HVEM受体使用 1JMA，Nectin-1受体使用 3SKU。乙型肝
炎病毒由 8HRX表示。Epstein-Barr病毒的相互作用通过结构 8SM0描述。两种不同的麻疹病毒结构被包含在
内：Edmonston株用 3INB表示，另一种株则用 4GJT表示。埃博拉病毒由结构 5F1B代表，尼帕病毒用 2VSM
表示，基孔肯雅热病毒用 6JO8表示。实验验证的 SARS-CoV-2突变体序列，参考自之前的一项研究 [44]，在
此处公开可用：GitHub仓库。
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Arvaniti, Charles Beattie, Ottavia Bertolli, Alex Bridgland, Alexey Cherepanov, Miles Congreve, Alexander I.
Cowen-Rivers, Andrew Cowie, Michael Figurnov, Fabian B. Fuchs, Hannah Gladman, Rishub Jain, Yousuf A.
Khan, Caroline M. R. Low, Kuba Perlin, Anna Potapenko, Pascal Savy, Sukhdeep Singh, Adrian Stecula, Ashok
Thillaisundaram, Catherine Tong, Sergei Yakneen, Ellen D. Zhong, Michal Zielinski, Augustin Žídek, Victor
Bapst, Pushmeet Kohli, Max Jaderberg, Demis Hassabis, and John M. Jumper. Accurate structure prediction of
biomolecular interactions with AlphaFold 3. Nature, 630(8016):493–500, June 2024. ISSN 0028-0836, 1476-4687.
doi: 10.1038/s41586-024-07487-w. URL https://www.nature.com/articles/s41586-024-07487-w.

10

https://www.nature.com/articles/s41592-022-01488-1
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/bty573
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1570963923000626
https://www.nature.com/articles/s41586-023-06617-0
https://www.nature.com/articles/s41586-023-06617-0
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022283618306302
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btae012
https://doi.org/10.1093/nar/gky1004
https://www.nature.com/articles/s41586-024-07487-w


韧性生物安全 韧性生物安全 韧性生物安全

[38] Jonathan Feldman and Jeffrey Skolnick. AF3Complex Yields Improved Structural Predictions of Protein Com-
plexes, March 2025. URL https://www.biorxiv.org/content/10.1101/2025.02.27.640585v1. Pages:
2025.02.27.640585 Section: New Results.

[39] JunJie Wee and Guo-Wei Wei. Benchmarking AlphaFold3’s protein-protein complex accuracy and machine
learning prediction reliability for binding free energy changes upon mutation. ArXiv, page arXiv:2406.03979v1,
June 2024. ISSN 2331-8422. URL https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC11177964/.

[40] H. Zhao, C. Velez, A. Navarene, A. Saha, J. Feldman, J. Skolnick, D. Murray, and B. Honig. Combining structural
modeling and deep learning to calculate the e. coli protein interactome and functional networks. bioRxiv, 2025.
doi: 10.1101/2025.05.07.652715. URL https://www.biorxiv.org/content/early/2025/05/12/2025.
05.07.652715.

[41] Mu Gao, Davi Nakajima An, Jerry M. Parks, and Jeffrey Skolnick. AF2Complex predicts direct physical interac-
tions in multimeric proteins with deep learning. Nature Communications, 13(1):1744, April 2022. ISSN 2041-1723.
doi: 10.1038/s41467-022-29394-2. URL https://www.nature.com/articles/s41467-022-29394-2.

[42] Guangyu Wang, Xiaohong Liu, Kai Wang, Yuanxu Gao, Gen Li, Daniel T. Baptista-Hon, Xiaohong Helena
Yang, Kanmin Xue, Wa Hou Tai, Zeyu Jiang, Linling Cheng, Manson Fok, Johnson Yiu-Nam Lau, Shengyong
Yang, Ligong Lu, Ping Zhang, and Kang Zhang. Deep-learning-enabled protein – protein interaction analysis
for prediction of SARS-CoV-2 infectivity and variant evolution. Nature Medicine, 29(8):2007–2018, August
2023. ISSN 1546-170X. doi: 10.1038/s41591-023-02483-5. URL https://www.nature.com/articles/
s41591-023-02483-5. Publisher: Nature Publishing Group.

[43] Daniel Kovtun, Mehmet Akdel, Alexander Goncearenco, Guoqing Zhou, Graham Holt, David Baugher, Dejun
Lin, Yusuf Adeshina, Thomas Castiglione, Xiaoyun Wang, Céline Marquet, Matt McPartlon, Tomas Geffner,
Gabriele Corso, Hannes Stärk, Zachary Carpenter, Emine Kucukbenli, Michael Bronstein, and Luca Naef. Pinder:
The protein interaction dataset and evaluation resource. bioRxiv, 2024. doi: 10.1101/2024.07.17.603980. URL
https://www.biorxiv.org/content/early/2024/07/20/2024.07.17.603980.

[44] Alief Moulana, Thomas Dupic, Angela M. Phillips, Jeffrey Chang, Serafina Nieves, Anne A. Roffler, Allison J.
Greaney, Tyler N. Starr, Jesse D. Bloom, and Michael M. Desai. Compensatory epistasis maintains ACE2 affinity
in SARS-CoV-2 Omicron BA.1. Nature Communications, 13(1):7011, November 2022. ISSN 2041-1723. doi: 10.
1038/s41467-022-34506-z. URL https://www.nature.com/articles/s41467-022-34506-z. Publisher:
Nature Publishing Group.

[45] Rongqing Yuan, Jing Zhang, Jian Zhou, and Qian Cong. Recent progress and future challenges in structure-based
protein-protein interaction prediction. Molecular Therapy, 33(5):2252–2268, 2025. ISSN 1525-0016. doi:
https://doi.org/10.1016/j.ymthe.2025.04.003. URL https://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/S1525001625002771.

[46] Jason Nomburg, Erin E. Doherty, Nathan Price, Daniel Bellieny-Rabelo, Yong K. Zhu, and Jennifer A. Doudna.
Birth of protein folds and functions in the virome. Nature, 633(8030):710–717, September 2024. ISSN 1476-4687.
doi: 10.1038/s41586-024-07809-y. URL https://www.nature.com/articles/s41586-024-07809-y.
Publisher: Nature Publishing Group.

[47] Tao Huang and Yixue Li. Current progress, challenges, and future perspectives of language models for
protein representation and protein design. The Innovation, 4(4):100446, 2023. ISSN 2666-6758. doi:
https://doi.org/10.1016/j.xinn.2023.100446. URL https://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/S2666675823000747.

[48] Sara Reardon. Five protein-design questions that still challenge AI. Nature, 635(8037):246–248, November 2024.
doi: 10.1038/d41586-024-03595-9. URL https://www.nature.com/articles/d41586-024-03595-9.

11

https://www.biorxiv.org/content/10.1101/2025.02.27.640585v1
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC11177964/
https://www.biorxiv.org/content/early/2025/05/12/2025.05.07.652715
https://www.biorxiv.org/content/early/2025/05/12/2025.05.07.652715
https://www.nature.com/articles/s41467-022-29394-2
https://www.nature.com/articles/s41591-023-02483-5
https://www.nature.com/articles/s41591-023-02483-5
https://www.biorxiv.org/content/early/2024/07/20/2024.07.17.603980
https://www.nature.com/articles/s41467-022-34506-z
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1525001625002771
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1525001625002771
https://www.nature.com/articles/s41586-024-07809-y
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666675823000747
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666675823000747
https://www.nature.com/articles/d41586-024-03595-9


韧性生物安全 韧性生物安全 韧性生物安全

Bandiera_abtest: a Cg_type: Technology Feature Publisher: Nature Publishing Group Subject_term: Tech-
nology, Computational biology and bioinformatics, Machine learning, Synthetic biology.

[49] Renan Chaves de Lima, Lucas Sinclair, Ricardo Megger, Magno Alessandro Guedes Maciel, Pedro Fernando
da Costa Vasconcelos, and Juarez Antônio Simões Quaresma. Artificial intelligence challenges in the face of
biological threats: emerging catastrophic risks for public health. Frontiers in Artificial Intelligence, 7, May
2024. ISSN 2624-8212. doi: 10.3389/frai.2024.1382356. URL https://www.frontiersin.org/journals/
artificial-intelligence/articles/10.3389/frai.2024.1382356/full. Publisher: Frontiers.

[50] Leyma P. De Haro. Biosecurity Risk Assessment for the Use of Artificial Intelligence in Synthetic Biology. Applied
Biosafety: Journal of the American Biological Safety Association, 29(2):96–107, June 2024. ISSN 1535-6760.
doi: 10.1089/apb.2023.0031. URL https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC11313549/.

[51] Alissa M. Hummer, Constantin Schneider, Lewis Chinery, and Charlotte M. Deane. Investigating the volume
and diversity of data needed for generalizable antibody – antigen G prediction. Nature Computational Science,
pages 1–13, July 2025. ISSN 2662-8457. doi: 10.1038/s43588-025-00823-8. URL https://www.nature.com/
articles/s43588-025-00823-8. Publisher: Nature Publishing Group.

[52] Jade Butterworth, David Smerdon, Roy Baumeister, and William von Hippel. Cooperation in the time of
covid. Perspectives on Psychological Science, 19(4):640–651, 2024. doi: 10.1177/17456916231178719. URL
https://doi.org/10.1177/17456916231178719. PMID: 37384624.

[53] Cynthia G. McCormick. Regulatory challenges for new formulations of controlled substances in today’s
environment. Drug and Alcohol Dependence, 83:S63–S67, 2006. ISSN 0376-8716. doi: https://doi.
org/10.1016/j.drugalcdep.2006.02.001. URL https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0376871606000548. Drug Formulation and Abuse Liability.

[54] Leonard V. Sacks, Hala H. Shamsuddin, Yuliya I. Yasinskaya, Khaled Bouri, Michael L. Lanthier, and Rachel E.
Sherman. Scientific and regulatory reasons for delay and denial of fda approval of initial applications for new
drugs, 2000-2012. JAMA, 311(4):378–384, 01 2014. ISSN 0098-7484. doi: 10.1001/jama.2013.282542. URL
https://doi.org/10.1001/jama.2013.282542.

12

https://www.frontiersin.org/journals/artificial-intelligence/articles/10.3389/frai.2024.1382356/full
https://www.frontiersin.org/journals/artificial-intelligence/articles/10.3389/frai.2024.1382356/full
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC11313549/
https://www.nature.com/articles/s43588-025-00823-8
https://www.nature.com/articles/s43588-025-00823-8
https://doi.org/10.1177/17456916231178719
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0376871606000548
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0376871606000548
https://doi.org/10.1001/jama.2013.282542

	介绍
	当前推理时间过滤方法的局限性
	重新定向研究以应对基础设施准备和快速响应
	结论
	数据和模型可用性

