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摘　要：文章从分析AlphaFold2的科学研究过程入手，对其模型架构和研究程序进行了深度剖析。

AlphaFold2首先构建蛋白质序列和结构的数据表征，在此基础上进行模型训练，并基于蛋白质结构的相关

知识进行机器猜想，然后利用迭代循环验证、修正蛋白质三维结构并输出结果。AlphaFold2给科学研究

程序带来的影响主要体现在以下三个方面：首先形成了跨领域的人机协同科学研究主体网络；其次，科学

研究对象从蛋白质实体转向氨基酸数据；第三，研究手段从实验室实验转向深度神经网络模型开发。然而

AlphaFold2本身也存在诸多局限包括不透明性和不可解释性问题。研究旨在为探讨AI for Science对科学

研究程序带来的影响提供一个具体案例。
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Abstract: This paper begins with an analysis of AlphaFold2’s research process, offering an in-depth 
examination of its model architecture and research procedures. AlphaFold2 first constructs data representations 
of protein sequences and structures, upon which model training is conducted; it then generates machine-derived 
hypotheses grounded in knowledge of protein structures, which is followed by an iterative revision of three-
dimensional protein structures and result output. The impact of AlphaFold2 on scientific research procedures 
is primarily in three aspects: first, the formation of a cross-disciplinary, human-machine collaborative research 
network; second, a shift in the object of scientific inquiry from physical protein entities to amino acid data; and 
third, a transformation in research methodology from laboratory experimentation to the development of deep 
neural network models. Nevertheless, AlphaFold2 is subject to several inherent limitations, including opacity and 
inexplicability. This paper provides a concrete case study for examining the broader implications of AI for Science 
on scientific research procedures.
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引    言

随着大数据、新算法以及人工智能技术的

创新发展并在科学领域的广泛应用，人工智能

驱动科学研究（AI for Science, AI4S）引起了

社会各界的关注。目前，中国、美国、英国、

法国等国都在积极部署推动人工智能（以下简

称“AI”）与科学的结合，[1]如使用AI技术来

加速新材料的设计、发现和评估，推动自动化

实验室的开发，帮助实现药学模型的建立和优

化、药物筛选或药效预测等。[2]，[3]越来越多

的研究者认识到 AI 在科研中的潜力 [4]及其对

科学研究模式的影响。[5]，[6]斯蒂凡诺·毕安齐

尼（Stefano Bianchini）认为 AI 将“重塑发现

过程的本质并影响科学的组织结构”。[7]

AlphaFold2 作 为 最 具 代 表 性 的 AI for 
Science案例，被美国《科学》杂志列为“2021
年度十大科学突破”榜首，并获得 2024年诺贝

尔化学奖。[8]AlphaFold2利用基于注意力机制

的深度学习算法，对大量蛋白质序列和结构数

据进行训练，并结合物理学、化学和生物学的

先验知识，直接训练蛋白质结构的原子坐标，

实现端到端的蛋白质结构预测。[9]因此，本文

以AlphaFold2为案例，尝试回答以下问题：AI
驱动的科学研究在程序和方法上与传统科学研

究有何不同？ AI 对科学研究程序带来了哪些

新变化？

一、蛋白质结构预测方法的演变

蛋白质的三维结构在很大程度上决定了其

功能，了解这些结构和功能对于药物开发、疾

病治疗以及洞察生命如何运作等至关重要。[10]

蛋白质结构测定的方法经历了从实验解析方法

到计算预测方法的变迁，深刻体现了科学研究

中从规则构建到数据驱动的逻辑转向。

1. 实验方法

为了测定蛋白质的结构，生物学家们早

期采用的是直接观测和实验方法，包括 X 射

线 晶 体 衍 射（X-ray Crystallography）、 核 磁

共 振 光 谱 法（Nuclear Magnetic Resonance, 
NMR）和冷冻电子显微镜方法（Cryo-Electron 
Microscopy, Cryo-EM）。

X射线晶体衍射作为最早解析蛋白质结构

的方法，首先将蛋白质进行结晶化处理，然后

将蛋白质晶体固定在X射线束路径中使用高能

X射线照射晶体并产生衍射图样，使用相位和

强度信息构建蛋白质晶体的电子密度图，最后

根据电子密度图构建蛋白质的初步原子模型重

建蛋白质的三维结构。[11]1958年，约翰·肯德

鲁（John Kendrew）和马克斯·佩鲁茨（Max 
Perutz）用X射线晶体衍射法首次解析出了血

红蛋白和肌红蛋白的三维结构。[12]该方法虽然

准确解析了蛋白质结构，但是具有较大的局限

性。一是依赖高质量的蛋白质晶体，但是许多

蛋白质难以结晶；二是十分耗时，首次解析出

血红蛋白和肌红蛋白的三维结构花费了 20多年

的时间。

为了解析自然状态下的蛋白质结构，1975
年库尔特·伍特里希（Kurt Wüthrich）开发了

利用核磁共振技术来测定溶液中生物大分子三

维结构的方法，解析了液态蛋白质结构，并获

得了 2002 年的诺贝尔化学奖。[13]核磁共振光

谱测定蛋白质结构的原理是基于原子核在磁场

中的自旋特性，氢原子等带有磁矩的核在外加

磁场下会产生共振，通过检测这种共振信号，

可以推测原子的空间位置和相互作用。该方法

解决了蛋白质结晶难题，可解析蛋白质在溶液

中的动态信息，得到的结构更接近蛋白质的天

然状态。但是该方法对蛋白质的纯度有极其高

的要求，数据处理更为复杂，测定时间仍然较

长，并且仅适用于解析小型蛋白结构，大型蛋

白解析难度大。

为了解析大分子复合体以及大型蛋白质结

构，随后出现了冷冻电子显微镜技术，雅克·迪

波什（Jacques Dubochet）等人首次提出冷冻

样品技术，使得生物分子样品在冷冻状态下免

受辐射损伤，保持其天然结构。[14]冷冻电镜通

过在极低温条件下（通常低于-150℃）快速冷

冻生物样品，保持其接近天然的结构状态，然

后利用电子显微镜获取样品的大量二维投影图
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像，并通过计算机算法将这些图像重建为三维

结构，但是该方法一直受到分辨率不足的限制。
[15]随着电镜设备和数据处理算法的进步，冷冻

电镜的分辨率显著提高，2017年获诺贝尔化学

奖认可的冷冻电镜技术成为解析大分子复合体

和细胞器结构的重要手段。该方法的实验条件

要求苛刻，设备也十分昂贵且仍然具有较大的

计算成本。

综上所述，在长达数十年的时间里，蛋白

质三维结构主要依赖高精度实验手段获得。然

而这些实验方法普遍存在操作复杂、设备昂贵、

周期漫长、适用范围有限等问题。尤其是在基

因组测序技术推动下，蛋白质序列数量呈指数

增长，而实验解析结构的能力远远无法匹配，

几十年来利用传统的实验方法确定了大约 10万

个独特蛋白质的结构，但这仅代表数十亿已知

蛋白质序列的一小部分，从而形成了“序列-

结构”鸿沟。[16]20世纪 70年代，克里斯蒂安-

安芬森（Christian Anfinsen）正式提出著名的“安

芬森法则”即蛋白质的一维序列决定蛋白质的

三维结构，为蛋白质的结构预测方法提供了理

论支撑。[17]正是在这种背景下，根据氨基酸序

列确定蛋白质的三维结构的预测问题成为关键

研究方向，由此开启了计算建模主导的结构预

测方法。[18]

2. 计算方法

结构生物学家从 20 世纪 70 年代就开始尝

试计算方法预测蛋白质结构。最早的计算方法

主要基于物理和化学规则，包括同源建模、折

叠识别 [19]和从头预测（Abinitio Prediction）[20]

三种路径。这些方法的基本理论是基于蛋白质

结构的保守性以及蛋白质的共进化规律，可通

过序列比对找到相似模板，再通过能量函数优

化构建三维模型。尽管这些方法在一定程度上

推动了结构预测进展，但其核心问题在于高度

依赖已有模板数据库、能量函数构建困难、搜

索空间巨大等。尤其在缺乏已知结构模板的情

况下，这些方法难以提供可靠预测。这一时期

的计算方法整体上体现出一种规则驱动的思

路，试图用人类可理解的物理模型或知识规则，

去还原蛋白质折叠机制。

AI的发展，特别是深度神经网络在图像识

别与自然语言处理领域取得的突破，为蛋白质

结构预测带来全新的解决思路。深度学习方法

不再依赖人工构建的能量函数或显式规则，而

是依靠大规模数据学习蛋白质序列与结构之间

的复杂映射关系。AlphaFold2 不再试图还原

蛋白质折叠的物理机制，而是专注于以最大限

度的精度逼近结构结果本身。它不再追求解释

蛋白质折叠的自然过程，而是借助数据和模型

从相关性出发实现可预测性，标志着结构生物

学从物理建模转向神经网络建模。深度学习的

引入彻底改变了蛋白质结构预测的格局，尤其

是在 AlphaFold、RoseTTAFold 等模型的推动

下，深度学习已成为蛋白质结构预测的主流

方法。在 CASP14 中，DeepMind 公司开发的

AlphaFold2在全局距离测试中突破了 90分，其

利用深度学习方法直接进行端到端的训练，对

几乎所有的蛋白质都预测出了正确的拓扑结

构。AlphaFold2显著扩大了蛋白质组的结构覆

盖范围，其规模几乎覆盖了整个人类蛋白质组

（98.5%的人类蛋白质）。[21]

综上所述，蛋白质结构预测方法的演变经

历了实验精度优先→计算效率优先→预测精度

优先的过程。在传统实验手段难以应对规模性

需求的背景下产生了计算方法，然而计算方法

初期受限于建模能力与规则复杂性。深度学习

方法运用各种算法规则，对模型迭代优化不断

探索蛋白质结构的潜在规律，最终实现了原子

级精度的AI方法预测。AlphaFold2的出现，使

蛋白质结构预测不再只是结构生物学内部的问

题，而成为AI、数据科学与生命科学深度交叉

的新平台，推动科学研究程序的全面变革。

二、AlphaFold2的科学研究过程

AlphaFold2本质上是一个基于Transformer
架构的具有庞大参数的深度神经网络模型，从

组织架构来看，AlphaFold2可以分为三大模块，

输入模块、主干模块和循环模块，利用数据 +
深度神经网络模型+新型算法+科学知识，实

现AI在科学研究中的应用。

AI4S对科学研究程序的影响
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1. 构建蛋白质序列和结构的数据表征

AlphaFold2中的两个关键数据表征是多序

列比对（Multi-Sequence Alignments, MSA）和

对表征（Pair Representation）。输入模块以蛋

白质的氨基酸序列作为信息输入，将氨基酸序

列在遗传序列数据库中进行搜索并构建多序列

比对，可以得出蛋白质序列的共进化信息和保

守性信息，在此基础上计算序列的关键特征。

同时AlphaFold2从蛋白质结构数据库中搜索并

构建表示残基之间关系的对表征。对表征用于

表示每两个蛋白质残基之间的相关性，通过相

关性信息提取两个氨基酸之间的距离特征。通

过这种方式，一维氨基酸序列通过领域知识和

数据集进行扩充，形成二维关系表征。

如萨比娜·莱奥内利（Sabina Leonelli）认

为数据是经验知识的合法基础，数据的产生相

当于捕获世界的特征，可以用于系统研究。[22]

AlphaFold2拥有足够多的序列数据从而得到良

好的多序列比对结果，可以从序列中直接学习

氨基酸之间的相互作用关系。通过这两个数据

表征学习大量蛋白质的序列和结构数据，从中

寻找氨基酸分子之间的相互作用，以及蛋白质

片段之间的演化关系，然后再按照找到的规律

对蛋白质的结构进行预测。

2. 利用蛋白质序列数据进行模型训练

AlphaFold2同时使用带标签和未带标签的

数据进行模型训练，并通过自蒸馏的方式使用

未标注数据来弥补标注数据的不足。已标记的

数据就是蛋白质结构数据库（Protein Structure 
Database, PDB），利用原始的PDB中的 15万结

构数据进行训练，得到初步的预测模型。然后

使用这个模型对未标记的数据库UniClust30的

约 35万个不同序列的结构进行预测，并制作一

个新的预测结构数据集对高质量的预测进行筛

选，再将其放回训练集中构建高置信度训练子

集。随后使用PDB数据和这个新的预测结构数

据集作为训练数据的混合物，再次从头开始训

练相同的架构。[9]

这种自蒸馏过程有效地利用了未标记

的序列数据，并显著提高了所得结果的准确

性。使用 PDB 和新的预测蛋白质结构的自蒸

馏未标记数据集的组合作为训练数据用来训练

AlphaFold2，目的是通过使用不同的训练数据

增强方法，大大提高了模型的性能，实现对大

量氨基酸序列、蛋白质结构等观察数据的准确

拟合。

3. 基于蛋白质结构知识的机器猜想

研究团队将蛋白质知识放入模型中，利用

蛋白质结构的进化、物理和几何约束原理来指

导蛋白质结构的预测，以提高预测的准确性和

生物学合理性。例如蛋白质结构的保守性是折

叠识别的理论依据，AlphaFold2通过分析蛋白

质序列的进化信息，如保守性分析和同源序列

比对，来推断蛋白质结构的可能结构域和相对

位置。[23]通过分析同源序列中的共变，可以推

断出哪些氨基酸残基处于接触状态，这有助于

蛋白质结构的预测。

Evoformer 作为结构预测的注意力架构，

充分混合更新对表征和MSA之间的信息，结构

模块将更新后的MSA和对表征信息嵌入三维空

间，利用三维空间结构平移和旋转等变的知识，

引入不动点注意力（Invariant Point Attention, 
IPA）计算蛋白质结构的全原子坐标，结构模块

同时对主链结构和侧支链结构进行优化，实现

原子水平的端到端的三维结构预测和优化。

4. 利用迭代循环验证、修正蛋白质三维结

构并输出结果

AlphaFold2 团队通过引入迭代算法，采

用了多轮循环迭代优化，根据训练数据的结果

不断对模型进行微调，从而找出最合适的模

型。多轮迭代让模型深度更深，通过迭代让

模型预测更精确，可以预测到更复杂的结构。

AlphaFold2利用机器猜想完成了智能机器试错，

根据机器学习AlphaFold2初步构想蛋白质的三

维结构，然后利用算法和Transformer架构等实

现关键表征信息的更新和交互，加上循环迭代

机制，对初步生成的蛋白质三维结构进行修正

和调整。最后AlphaFold2的多输出，对模型本

身预测的准确度进行打分。为了使预测结果具

有实际意义，对预测结果进行良好的校准和序

列解析置信度测量。AlphaFold团队构建了置信

度指标对AlphaFold2的输出结果进行检验。
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综上所述，AlphaFold2的研究过程可分为

三个主要部分。第一步，系统将与输入序列相

对应的 MSA 信息、序列信息和模板信息嵌入

MSA表征和对表征。第二步，利用由两个变换

器组成的Evoformer更新这两个表征信息。第

三步结构模块根据Evoformer最后更新的输出

表示估算三维结构。此外，在 AlphaFold2 中，

循环模块应用于整个神经网络中，通过反复将

最终损失应用于输出，然后将输出递归地反馈

到相同的模块中，进而实现三次强化迭代优化。

三、 AlphaFold2对科学研究程序的影响

李正风指出要理解当代科学的新变化可以

从两个方面入手，一是研究对象的新变化，二

是研究方法的新变化。[24]AlphaFold2作为人工

智能神经网络模型初步解决了蛋白质结构预测

问题。在传统的蛋白质三维结构研究中，科学

家需要哪个蛋白质的三维结构，就开始对该蛋

白质进行观察、实验测定。这个研究过程是对

自然对象的观察，然后根据蛋白质的性质，采

用合适的实验方法。AlphaFold2利用深度学习

方法，解决的是如何用计算方法解决蛋白质三

维结构预测的问题。那么AI对科学研究程序的

影响主要体现在以下几个方面。第一，科学家

的跨领域合作和人机协同成为重要的科学研究

主体。第二，研究对象从蛋白质实体转向氨基

酸数据。第三，研究手段从实验室实验转向深

度神经网络模型开发。此外，AlphaFold2本身

仍存在一定的局限性。

1. 人 - 人与人 - 机成为科学研究的新主体

科学研究的主体往往被认为局限在相应的

科学领域，然而AI时代打破了学科之间的界限，

使得AI专家、企业和非学术机构都可以参与到

基础科学研究中，实现了人-人的跨领域合作。

AlphaFold2成功实现了科学家与AI专家的

跨领域合作。从 AlphaFold2 的研究团队来看，

共有 34名研究人员，DeepMind公司的研究员

有 33位，其中有一名研究员来自于韩国首尔国

立大学生物科学学院和人工智能研究所。在作

者贡献度排名中，他们列出了 19 位研究团队

的核心成员，表明他们对于AlphaFold2的开发

做出了同等重要的贡献。他们的团队成员拥有

高度跨学科的性质，有生物学家、化学家和物

理学家，还有机器学习和工程学专家，成功实

现了科学、计算机、工程学的跨领域合作。[9]

DeepMind的创始人戴米斯·哈萨比斯（Demis 
Hassabis）也是 AlphaFold2 项目的构想者，具

有神经科学和AI的双重背景。整个AlphaFold2
项目的完成主要分为项目构思、开发神经网络

架构和训练、开发数据、分析和推理系统、创

建最大的公开蛋白质家族数据库（Big Fantastic 
Database, BFD）、基因组学数据库、构想端到

端方法、工程技术协助等等板块，集合了科学

家、AI专家、工程师等研究人员。

AI作为智能体与人类共同参与科学研究，

从AI4S全过程的三个阶段来看，大模型建构、

大模型运行和对大模型生成结果的解释，这三

个阶段都实现了人机协同。一方面，大模型的

建构和运行是人与AI系统不断互动的过程。研

究者根据科学目标将相关领域的专业知识嵌入

深度学习算法中，即让 AI 系统对先验知识进

行学习，实现物理世界与数学模型的拟合。在

AlphaFold2项目中，要将蛋白质知识嵌入AI神
经网络模型中，包括蛋白质结构的进化、物理

和几何约束等先验知识，经过这些大量的数据

训练后建构针对特定问题蛋白质三维结构预测

的经验模型，保证模型预测的准确率以及预测

结果符合相关领域的运行规律，不违反常识。

大模型的运行阶段也是深度学习的一部分，由

于深度神经网络的结构通常是不透明的，因此

研究者需要结合科学目标以及AI生成的内容不

断进行神经网络架构和算法的调整，直到生成

符合预期的内容。所以大模型的建构和运行是

密不可分相辅相成的两个阶段，而且需要研究

者在其中发挥主导作用，对大模型的准确性进

行把握。

另一方面，对神经网络模型生成结果的解

释需要由人来进行。AlphaFold2预测的蛋白质

结构之所以能够实现原子级精度并且具有可信

度正是因为研究者对AlphaFold2生成结果的解

释和验证。AlphaFold2团队建构了置信度指标
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来衡量每个残基位置的置信度，神经网络模型

在生成结果的同时，还会生成衡量结果可信度

的参数，这个生成结果以及置信度指标由研究

者进行解读。如果没有置信度指标，仅凭研究

者的直觉或者经验也很难对结果进行判断和解

释。因此，对该模型输出结果的解释也是人机

协同的过程。

将科学家的经验知识和创造力与深度神经

网络模型相结合，科学家可以通过AI快速获取

并分析海量数据，并且建构用于科学研究的深

度神经网络模型，从而发现新的规律和趋势进

行科学预测，这也意味着科学家与AI在科学研

究实践的人机协同探索取得进展。

2. 研究对象从蛋白质实体转向氨基酸数据

传统蛋白质结构测定以物质形态的蛋白质

本身作为直接研究对象。X射线晶体学、冷冻

电镜与核磁共振是三种主流实验手段，各自通

过不同的物理原理对蛋白质样品施加处理。X
射线晶体学长期以来是生物大分子结构测定的

主导技术，其基本流程是将蛋白质样品制备成

晶体，以高能X射线照射后收集衍射图样，再

从中提取振幅信息，结合相位估算重建三维结

构。冷冻电镜则无需结晶，将样品快速冷冻后

以电子束成像。上述方法尽管技术原理各异，

但共同点在于研究者必须取得实物蛋白质样品

并对其实施物理处理，最终结构信息从实验信

号中提取而来。

AlphaFold2 的出现使研究对象发生了转

变，直接处理的不再是物质形态的蛋白质，而

是氨基酸序列数据与已知蛋白质结构数据。

AlphaFold2以氨基酸序列为输入，在多个蛋白

质序列数据库中构建多序列比对，以判断序列

中哪些位置容易发生突变，并检测位点之间的

协同进化关联；同时检索是否存在具有已知三

维结构的同源蛋白，以此构建氨基酸对的初始

表征。在训练数据方面，AlphaFold2所使用的

序列数据库包括 UniRef90、UniClust30 等大

规模蛋白质序列库，并且利用海量的宏基因组

数据进行隐马尔可夫模型建模构建了BFD。[9]

模型从氨基酸序列出发，通过 MSA 提取序列

的协同进化信息，并构建氨基酸间的成对距

离矩阵，进而预测蛋白质三维结构。换言之，

AlphaFold2所寻找的是序列数据与结构数据之

间的统计对应规律，而非通过物理实验直接探

测蛋白质分子。

两种路径的核心差异在于研究对象的性质

及知识的获取方式。传统实验方法以物质实体

为对象，每一个结构的测定对应一次独立的实

验操作，结构信息直接来自对蛋白质样品的物

理测量，因而具有明确的因果链条，样品制备、

信号采集、模型重建，每一步骤均有对应的物

理依据。然而这一过程代价高昂，测定单个蛋

白质结构往往需要数月乃至数年的工作，导致

已知序列中仅有极小一部分获得了实验确定的

结构。AlphaFold2则以序列与结构的数据对应

关系为操作对象，其预测能力来自对大量历史

实验数据中隐含规律的提取，而非针对具体蛋

白质实施新的实验。AlphaFold2的预测精度达

到原子级别，这一性能跃升远超学界预期。这

意味着，AlphaFold2的研究对象在认识论意义

上是数据层面的规律性，而非物质层面的具体

分子，知识的获取途径从直接的物理测量转向

了对既有数据的模式提取。

3. 研究手段从实验室实验转向深度神经网

络模型开发

蛋白质三维结构的传统测定依赖于在实验

室中对蛋白质样品直接施加物理操作。X射线

晶体学是一套从基因到结构的完整实验流程，

涵盖蛋白质结晶、数据采集、数据处理、结构

解析与精修等多个环节。冷冻电镜与NMR虽

然无需结晶，但同样要求制备高纯度的蛋白质

样品并实施复杂的仪器操作。研究者必须同

时掌握实验观测数据与关于分子结构的已有知

识，方能构建最终的原子模型。这一过程耗时

漫长，单个蛋白质结构的解析往往历时数月乃

至数年。

AlphaFold2 作为一种深度神经网络模型，

实现了实验水平的蛋白质结构预测，在科学实

践领域产生了重要影响，使得建构深度神经网

络模型成为一种全新的研究手段，是利用深度

学习等算法建构科学领域的神经网络模型，对

大量的科学知识和实验数据进行学习，能够依
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据科研目标直接生成需要的内容。这种科学研

究从传统的实验室研究转向为一项“复杂的社

会工程”，AI科学大模型的知识生产方式也将

科学问题与数学问题、计算机建模问题以及工

程问题等结合起来。[25]

AlphaFold2所采用的研究手段，是开发和

训练深度神经网络模型，实现了“大数据”“算

法”“知识”和“模型”的完美融合。在大数

据方面，PDB中实验蛋白质结构的稳定增长、

基因组测序的爆炸式增长为多序列比对提供了

丰富的实验数据。此外，要让AlphaFold2寻找

蛋白质结构数据背后蛋白质结构的规律，需要

将蛋白质结构的物理和生物学知识结合起来，

这个过程整合了生物学家的发现，以及来自遗

传学、数学和化学领域的知识。再者，通过大

数据与多种算法、科学知识的融合建构了解决

蛋白质结构问题的神经网络模型，共同驱动AI
参与科学研究。因此，AlphaFold2的研究过程

的核心工作是神经网络架构的设计、训练策略

的制定与参数的优化。

目前在化学的每个子领域都开发了各种

形式的深度神经网络模型，应用于化学合成、

催化和材料发现等方面。[26]2023 年 11 月谷

歌DeepMind团队发布了材料探索图形网络模

型（Graph Networks for Materials Exploration, 
GNoME），通过大规模主动学习预测并验证了

220万种潜在晶体结构，新增 38.1万种至材料

项目数据库，发现 42.1万个稳定晶体，显著扩

展了材料发现的边界。[27]阿尔特·泰兰（Altae-
Tran）团队基于深度聚类算法FLSHclust识别出

200 余种新型 CRISPR 相关功能系统，涵盖 13
万个相关基因，其中 188个此前未知，为微生

物蛋白质功能多样性研究提供了新路径。[28]

由此可见，利用AI构建深度神经网络科学

模型使得科学转向规模化的知识生产模式，大

大提高了科学研究效率，为解决目前科学界的

很多难题提供了一种有效的方法和手段。[29]科

学家和科研工作者能够从重复性的劳动中解放

出来，投入更多的时间和精力放在更有创造力

的工作中，提出更多有价值的问题，解决人类

面临的更紧迫的科学问题。这对于推动科学的

发展，科学进步具有重要作用。

4. AlphaFold2 的局限性

AlphaFold2的突破性成就表明AI在未来科

学研究中拥有巨大潜力，[30]然而也存在诸多局

限包括对科学研究过程的透明性与研究结果的

可解释性问题。

联合国 2021年发布的首个全球性人工智能

伦理协议《人工智能伦理问题建议书》，提出

AI系统应当遵循的十个原则包括“透明度和可

解释性”。[31]透明性原则要求科学研究的过程

公开透明，强调实验数据和结果的可重复性，
[32]同行可以重复科学研究的完整过程。可解释

性寻求对科学结果的因果解释和清晰的推理过

程，传统科学“将寻求解释作为科学的基本目

标”。[33]科学界原就存在可重复性危机，发表

在学术期刊上的论文很多都不能依据研究过程

重现，[34]AI的引入进一步挑战了科学的透明性。

AlphaFold2的训练过程是黑箱状态，黑箱

效应指深度神经网络、大语言模型等复杂算法

系统依赖海量参数、非线性结构与多层训练过

程，这使得输入与输出之间的因果路径无法被

清晰揭示，模型内部的决策逻辑也难以为研究

者所理解。[35] 例如，AlphaFold2 能够实现原

子级精度的蛋白质三维结构预测，但是它却不

能告诉科学家蛋白质的折叠过程和解释折叠规

律。透明性和可解释性问题密切相关，解决可

解释性危机的前提就是增强透明性，这两者都

直接影响着AI的可信度，不可信的科学结果会

破坏未来研究的基础，从而阻碍科学进步。[36]

总    结

综上所述，AlphaFold2 作为 AI4S 的经典

案例，形成了一种新的科学研究程序路径。原

始科学数据经由算法处理转化为模型的训练数

据，模型在领域知识的约束下通过参数优化生

成科学预测，预测结果反馈至数据收集与模型

修正的新一轮循环，科学知识在这一持续迭代

的闭环中不断深化。科学研究程序不再是由单

一线性逻辑贯穿的顺序流程，而是由多要素协

同驱动的动态迭代系统，程序的推进动力从人
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类的理论直觉转向数据与模型的交互优化。

虽然AlphaFold2具有一定的局限性，但是

有学者指出如果一个模型有产生正确输出的历

史，我们就有理由相信它。[37]也有学者认为

AI 模型并不需要可解释性才有用。[38]就像在

医学领域，医生通常在不知道治疗方法如何或

为什么有效的情况下提供治疗方案，也就是说

只要大模型能够产生好的结果我们就有理由使

用和相信它。因此在AI的参与下，我们应该聚

焦于科学研究进入新的发展阶段，产生了哪些

新的研究方法和手段，拓展和丰富科学方法论

的内涵。
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