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发言人1   00:02
大家好，欢迎参加泓泽医药漫谈065AI制药的最新进展和对CXO行业潜在的影响。目前所有参会者均处于静音状态，下面有请主讲人发言。大家好，欢迎大家来参加我们今天的漫谈。我们今天是想跟大家讨论，市场最关注的一个方向就是AI制药的这个进展。然后可能大家会更关注它对整个CRO行业带来的一个影响。

发言人1   00:24
AI制药其实我们也跟踪了很长时间。然后我们对这个领域现在的感受就是他确实还在非常早期的阶段。那也反正我们聊了很多国内做AI制药的这个产业里面的人，其实也没有一个人能够非常清晰的说明白，到底哪一条路线是非常确定的，或者怎么样做会是未来的方向。但是我们可以知道的是，确实国内非常多的公司都在探索。

发言人1   00:47
然后最近二级市场对AIGL关注度非常高，是因为看到大模型公司其实自己在做自己的这个生成式蛋白的模型，然后给一些CRO公司带来了比较多的订单。所以在交流的过程中，很多客都在问我们，海外的这些大药企到底是怎么想的？然后大模型公司到底是怎么想的？然后我们跟国内的这些行业里面的朋友们聊，他们的说法是确实他们现在也不知道大模型公司怎么想的。因为这个确实在非常早期的阶段，然后我们最近也在尝试去找美国这边的一些专家，有一些MNC的专家，然后也有这个大模型公司的专家也在找。那么后面下周我们可能会排一个MNC的这种AI教育专家，大家可以关注我们后面的活动。

发言人1   01:24
然后现在这些信息其实更多的是其实是以公开的信息为主。我们也整理了MNC到底在做什么，然后大模型公司在做什么，这种AI native的这种创新药公司在做什么，然后后面可能会基于这些现有的一些事实我们做一些讨论。然后以及基于不同的情景，我们会去分析对CIO行业到底会有什么样的影响。

发言人1   01:44
今天跟我一起分享的是我的同事玉飞，然后可能我们最开始先跟大家去大概讲一下每个MC它在AI制药这边是怎么样布局的。对的，其实可以看到MC的话它整体的一个布局还是可以分为几条路径。然后最可能最激进或者说最重资产的布局，就是直接进入了一个算力的一个布局，就是自己去买芯片。我们能看到比如说像罗氏的话，它是去年购买了两千多块芯片，然后今年又是增加，然后总共的本地的算力芯片可能已超过3500块。然后这些芯片也会全部去投入到他们的自己的一个工厂当中。

发言人1   02:17
然后核心的目标是完成一个叫last loop。基本上可以理解为一个干湿闭环的一个自动化实验室大模型的这么一个循环。这个也是我们看到很多公司也都在做的事情。

发言人1   02:25
然后同那像李来也是李来是跟英伟达一起合作建这个啊建这个厂，这也是大家最熟知的一件事情。对然后同时他也有自己用自己内部数据训练出来的模型，然后也有新建的这个厂。然后这个厂的话他主要的目的可能后续也是会有点类似于可以租借给小的biotech，去共同使用的这么一个平台。然后他以来的这个是可能少数有明确说明自己投入的这么一个公司。还是说最高的话是计划在五年的时间内投入大概10亿美元的十左右的一个前去搭建这个平台。

发言人1   02:55
他自己内部的一个模型的话也是有公布，说他是用了很多他自有的这些数据，然后生成这些数据所花的成本是超过10亿美元的。所以它是整体上来说，所以MC里面成本公布的比较详细的对，然后BMS的话我们是能够看到它是今年去宣布说要去建自己的一个新的AIC，当然也是跟英伟达去合作。他们是有有一个明确的一个变化，就是在之前相比之前的话，大概是只有百分之可能五左右的分子，它会在合成之前做prediction。但现在大多数都会先去由AIRP这边去做prediction，然后之后再去进入到后续的一个实验。

发言人1   03:28
所以就是去提高整体的一个效率，然后整体的一个可能的研发成功率。然后这个是可能最重资产布局的几个公司。然后接下来的话就是可能大部分公司都会做的，就是去做这个内部的模型跟一个数据平台的建设。这个的话可能比较有代表性的像辉瑞和默沙东，他们都是有说自己在整理自己过去的历史的一个数据。像辉瑞的话，它因为有可能一百多年的一个整体一个发展历史，它有非常多的数据。然后过去大概十年左右，都是在整理这些实验数据，去做一个清洗去对齐。然后能够更好的让AI去能够理解这些数据。他在也宣布未来会把整体的一个GPU的规模去进一步进行扩大，然后最高可能会就近几年可能计划是扩展到1200个以上的芯片，所以看到其他分公司也会逐渐去做一个这种一方面的一个投入。

发言人1   04:14
对然后默沙东的话也是，他是在构建自己的这个虚拟细胞跟疾病模型。然后这个的话也是我们觉得未来一定会往这个方向发展。因为虚拟细胞跟疾病模型都是啊我们做在要让AI去理药物的路径上面，就是不可或缺的一部分。就是你一定要知道它细胞当中到底是怎么去进行一个扰动，然后它整体一个疾病模型是什么样的。包括后续可能会进行一个动物模型的一个研发，这些都是啊我们可以预见的一个发展。

发言人1   04:39
然后默沙东的话现在就是在做这件事情，然后他是购买了像这个像比如说没有clinic，他购买了这个人体的一个临床实验疾病数据，包括也买了像这个eua，它有一个WM sell etta，它是一个细胞学的一个数据，就是有这几方面的多方面的一个数据库。然后共同的去催化他搭建自己的一个模型。对。然后那这个的话是处于一个比较早期的一搭建阶段。然后我们能够看到的比较实际的可能是他的在medical writing，就是很多文献的书写也好，或者很多文书的这个工作方面的话，还是是相对非常成熟的。能够看到他这个平台在五分钟的时间就形成一个比较高质量的一个fresh craft。所以在文书方面的工作还是比较成熟的。

发言人1   05:19
然后他是今年跟google class签订了一个AI的合作，最高也是一个10亿美元的一个投入，相对以来是在一个相似的一个投入的量级。对正好这两家就是说到数据，其实就是我们之前看NI治疗，觉得数据其实是一个很稀缺很宝贵的资源。然后你如果简单去想，这些大的MNC他做了这么多年研发，他肯定是有理论上是有最多的数据的。但是反正很多国内的这种做AI的人，他给的说法是说MNC他的整个研发其实是分非常多的项目组。所以他数据之间的互通性一致性也是相对比较弱的。

发言人1   05:50
所以国内反正挺多人给的反馈是说MNC的数据它多是多，但是用起来也不一定有那么的好用。所以就是从如果未来真正的有这种AI制药的大模，然后数据是很重要的资产的话，那么就是你所谓的大模型公司后面通过这种非常重的这种砸钱，然后去做自己想要的数据，也是有可能能够超越MNC的那这个可能是产业里面的人一些不一样的想法。是的，对，所以看也可以看到确实这些公司都在整理自己的数据，尤其像辉瑞的话，它是已经说过去近十年都在做这件事情了。所以可能确实是侧面佐证了MNC内部的数据是比较复杂的。

发言人1   06:28
然后可以看到像诺和诺德的话，也是在说自己在把过去1000近1600项临床实验的数据统一化。然后这个也是我们会认为最终他可能还是要你要还是要进入临床的。所以临床数据也是最最稀缺，然后最最去难以去对齐的一个数据。所以公司现在是在做这一方面的事情。

发言人1   06:46
然后你看到诺和诺德其实是唯一我们看到同时和cloud和OpenAI都有合做的一个公司。所以说核心还是依靠是这些AI大厂的模型，然后加上自己内部的一个独有的一个数据去进行一个训练。然后还有部分的公司的话是会优先去把AI去嵌入现有的研发跟一些决策的流程。但这个就是听上去比前面那两个就轻很多，对吧？这个好像就是跟所有的企业一样。是的，反正就是优化流程。

发言人1   07:08
对，就是没有一个特别的就是针对制药的一个对垂类的一个研发。是的，然后。还有一部分公司的话会走会更偏向于临床方向的一个类似于一个I的应用。

发言人1   07:19
这个核心的一个技术的话是这个digital twin。这个digger twin的话它的核心理念就是通过模型去搭建到数字孪生。然后可以去目核心的目的是去减少这个临床的实验的规模。然后他还同时能够保证它的一个整体数据统计学上的一个有效性，所以是这样子一个一个目的。

发言人1   07:38
然后可以到像JSK的话，他家是布局比较领先的。它是计划在28年之前就将所有的实验提速15%，而且重点项目的话提速50%以上，而且可以减少15%所需的入住人数。那么如果我们说一个大三期需要花几亿美金的话，其实减少15%的入住人数是可以减掉相当一部分的研发投入的。然后可以看到成果的话，就是其实我们在这他们在这个BHHADC，汉森的这一块当中，其实三期实验当中已经去使用了这个技术。然后已经减少了10%的size，就是10%的这个实验的入土地。

发言人1   08:07
避免在BH4ABC这个三期的设计当中去避免了被推迟六个月。当然他并没有去具体到底是什么，本来什么原因要推迟的会员。但是我相信这个也是他现在着重发展方向，也是我觉得未来大部分MC都会去着重推的。因为之前我们在讨论AI照的时候也说过，就是我们现在AI的能力还是在提升这个临床前的效率，降低临床前的成本。其实整个制药最重的研发投入一定是在临床上的，所以后续的话我们也一定会看到更多的公司去在这个临床的上面去去下功夫，去减少临床规模，或者说去推进整体临床进行的一个速度，这个是也是一定的。

发言人1   08:40
然后像安静的话，也是那是在也是在这个领床单去使用这个twin去做这个trial design。但是目前没有看到像JSK那么清晰的一个成果的公布。对，如果大家反正之前MC的这几个布局，我们就稍微给大家过了一下。就是我觉得总体的感知，第一个确实没有特别明确的数字和结论。我觉得这个也印证了还在早期MC也在各种方向去试，有自己很重的去买卡，然后建搞基建的，然后有整理自己数据，然后大干湿闭环的这种实验室做模型。然后也有轻一点的，就是先做临床层面的和入驻的优化。

发言人1   09:15
请关注公众号思维纪要社，更多纪要请加V西安20210130。然后就是各个方向应该都是有在尝试，但是确实第一没有明确的AI的投入，然后第二没有明确的AI的结论。就是这里他可能会举一些例子对吧？比如说哪个药的入组快了多少，哪个药的成本。但是我们觉得这个行业可能你最终还是需要一些样本量更大的这种有统计学的数据。然后才能去知道哪一个模型或者哪个方向它是更更正确的一个方向。所以这个是我们看MNC的布局大概的一些想法。

发言人1   09:47
下面可能再给大家看一下那个大模型主要是AI和主要是OpenAI和cloud这两家和这两家对他们可能大更关心一点，就是他们在干嘛。那么OVI和anto他们有做的类似，有不一样的地方。就是他们类似的地方肯定都在把科研，尤其是治疗方向科研去融入到自己的去研发。

发言人1   10:07
锤更垂类的一个模型。像OpenAI的话做的就是叫这个GPT rose line，然后安装的话它是这个science，这个都是他们推出的转化这种锤炼模型，然后这个GPT o ln的话，它是可以看一下这个研发整体流程，既然是全流程都可以去支持的。像从这个靶点的发现，这个更多像是能够整合，比如说现有的一些文献，然后整合就是你做出来的这些临床临床前的一些数据，然后去做一个整合分析。对然后更多的是一个推理类似的工作。

发言人1   10:36
然后后续像小分子设计的话也是它是核心是这个medicine chemistry。其实有点像之前我们可能CADD那种分子的进行一个升级优化的对然后后续像大分子设计的话，那么可能就是做的是更新一点的。像这个后续我会看到一个展示，就是一个constructive它的一个prediction。然后包括像是他有在训练专门的这个GPT for b micro，然后能够去做到一个我们之前一直提到的叫dino design，就是从头设计蛋白。对这个是啊更加难，然后更加垂类一点的任务。目前的话这个GPT rosine的话还是在一个更多类似于之前CADD的一个任务。然后申请方面也是有啊一些投入，就是会把一些比如说像codex它可以去接入大概五十多个，就是不同的这种申请也好，其他的一些科研相关一些软件的接入。

发言人1   11:22
然后本身就是这个模型的话，也可以去提供一些计算申请方面计算的一些支持。然后相比的话就是of science的话，其实我觉得在这一部分内容当中也是做类似的东西的。但是可能我们后续会看到club life science的话，它现在已经有一些公开的一些它的蛋白生成的一些验证数据，我们待会儿会看到。

发言人1   11:44
然后比较不同的就是在于靠它有更多的这个agent方面的布局。就是在它在八月份推出了这个叫model hardware standard。它是一个它是一个有点类似于一个可以理解为一个转接插头的东西，有点类似于硬件版本的MCP。它的目的就是能够让去操控我们实验室的实验设备。就现在可能实验设备更多的还是跟他专有的软件去进行一个用专有的软件去进行一个操控。但是有了这一个东西，这个MHS这个东西之后，我们就可以把它直接接入到agent然后能够多种设备全部接入到agent，能够让agents统一操控所有的设备。所以这个的话就是我们未来如果想实现全球化实验室的话，是必不可少的一个部分。

发言人1   12:22
然后他有几个比较优势的地方，一个是它能够用非常简单的指令去实现这个设备的互联。因为其实现在的话大部分设备他们可能彼此之间是啊首先是无法互通的。然后其次的话就是啊你就是作为操纵的科操作这些设备的科研人员，也可能需要去了解到每一个不同软件它的一用法。但是有了这个MHS之后，可以全部连接到agent所以科研人员可以直接用最简单的指令去操控这其。

发言人1   12:45
然后其二的话就是在设备跟设备之间，就用这个MHS。他们也会用一些更简单的一些相互互通的一些语言，能够让设备跟设备之间彼此互联，所以这个是他成功实现第一件事情。然后第二件事情就是能够帮助A镇去理解更多的设备的用途。因为现在可能有一些新的设备的接入的话，那么A它需要学习，有这个MHS之后，他们能够更好的帮助A站去去进行这个学习。

发言人1   13:06
然后第三点的话就是A它可以把驱动程序以串联式的形式去放到代码文件当中。所以它可以一次性去去设计好整个的实验流程。先比如说先用显微镜，然后后面用什么QPC等等的，可以直接去把它整个的实验流程给它设计好。然后后续的话直接可以去进行完整的操控。可以真正去实现可能全自动化的实验室进行一个24期的一个要用。所以总体来说有这个MHS的情况下，有这个东西的出现，能够更快速的让我们进入一个真正的全球化实验室的一个阶段。

发言人1   13:37
对，所以这个是我给它是在agent方面的话是布局上的更多。然后OpenAI的话可能还是在这个模型方面去下更多的功夫。对，反正这两家看起来应该还是on topic，在这个领域花了更多的时间和精力，就看起来是这样。然后后面反正也有它生成的这个蛋白，因为open a他只是说他有对吧？但是他现在没什么结果给大家看。

发言人1   13:58
对，但是对，但是上课的话之前是已经公布了，这个是他用用cloud它的这个OPPO4.8跟ms preview这两个它的模型去生成的蛋白。然后它总共是生成了针对了15个蛋白靶点去开展，然后它生成的不是抗体针，它生成的是叫mini binder，就是跟靶点最直接连接的蛋白。然后这个mini banner的话它是设计这反正针对15个靶点进行设计，然后它把设计出来的这个数据交给这个FT five跟twice两家公司进行独立的这个实验的验证。最终是验证出来是15个点当中，14个都获得了有效的这个班的，其中六个靶点是有高亲和力的，然后四个达到或者超过公开最佳亲和力一个水平，所以这个是啊非常好的一个数据。然后它整体的一个hit rate就是达到了26.7%。

发言人1   14:39
这个的话是高于现在我们可实验室一个平均水平的。而且如果说我们把它，因为现在的话它是一个针对多靶点的一个设计。如果它是针对单一靶点的设计的话，那么它整体的黑也可以进行提升。但是我们也能从这个图中看到，其实我们不同的靶点之间的整体的一个黑色的差别还是非常大的。

发言人1   14:56
核心的原因其实就是在于我们对这个靶点本身的了解有多少。比如说像这个PD one，PD one这种就是我们对于发电了解的非常的透彻，我们也有非常多对应数据的话，那么它整体的一个K就会相对比较高一些。然后像比如说这个TNFFA，这个就是比较著名的一个比较难去设计一个靶点的话，那么它缺乏对应的数据训练，那么它整体的kate也会非常低。所以的话就是像我们能够看到的话，它还是有一个我们叫泛化能力不足的这么一个问题。就是对于给他训练有训练数据的，它能够很好的完成，能够超出人类的表现。但是对于人类也无法去攻克的问题，其实还是比较难让AI去攻克那些人类无法攻克的问题，所以只能说就是确实能够看到它的模型有一个长足有一个在单元设计方面有长足的进步，但是未来我们要去关注的就是它能否去把这一份能力去进行泛化。没有给他足够数据的情况下，他也能够有一个突出表现。

发言人1   15:44
对，就是如果这一步能实现的话，那可能比如说生物药研发这个领域确实会有非常大的一个进步。因为现在真正的就是知道结构的这些蛋白的比例其实是非常低的那你如果能够去设计出自然界不存在的这些蛋白，然后又能有比较好的成药性，那我们会觉得他可能能极大的提高生物药的未来的产出。这个是这个模型我们觉得可能请关注公众号思维纪要社，更多纪要请加V西安20210130。比较重要的这种给我们带来的一些思考。然后后面反正也列了其他的这种AI的大厂的布局，就是应该布局比较有特点的还是前面两个是吧？对，就是前面两个像google跟meta的话，它都是有过自有做自己的，那有做自己的这个垂类的模型。像google的话，它是这个i lab，它是一个基于alpha 3之上的做的一个进一步的一个制药的垂类模型。然后它是现在也是跟很多个farmer都有这个合作。包括像李来，像诺华、强生都是有相关合作的对，但是他还没有自己管线进入临床阶段，所以具体它的整体的一个技术水平怎么样，其实我们现在还没办法做一个验证，但是他确实是大厂当中去最接近AI制药的一个布局。

发言人1   16:57
然后像meta的话，它做的是叫这个ESM，这个ESM fold有点类似于up for，它也是去预测蛋白结构的，然后它进一步有一个ESM3这个模型，它是可以去也是有一个noble design的一个功能，可以去生成新的蛋白序列跟蛋白设计的功能。它也是目前我们整体整个业界里面，就是深深科的技术模型当中参数最大的一个之一。然后他现在也是已经进入了英伟达的bio nemo这个基础模型体系当中。英伟达的话现在也是在搭建这样的一个平台，然后包括像这个EGSAF factory，然后像包括跟你来跟BMS都有有合作对吗？去搭建这个工厂。对所以总体来讲的话就是google跟meta是做的比较深入的，就是比较垂类。然后英伟达的话还是做一个以提供这个基础设施为主。对。然后亚马逊跟微软的话也是类似，就是并没有看到有非常深入的一个制药锤炼模型的一个搭建。还是以提供这种云，比如说云服务，或者说一些基础的算力为主。

发言人1   17:54
这个可能就是海外的这些大厂的一些布局。然后我们后面也理了国内的这个药企的布局。但这个里面大多数是一些文字的表述，然后有具体数据的就是中国生物制药。他提到过去三年AI的投入是6亿，然后也提到了一些成本的下降数量。但一样的就是这些其实是比较缺详细的这个数据，所以也是只能供大家去做参考。

发言人1   18:13
然后这里面大家如果感兴趣国内的布局就可以看一下，因为我们觉得国内这一块还是比较早期的那前面讲的就是一个是MNC的布局，然后一个是AI这个大模型厂家的布局。然后后面可能想再跟大家稍微介绍一下，就是我们所谓的AI native的这种创新药，他们是在做什么样的事情。因为后面可能也会讨论未来到底是什么形式对吧？是MC弄还是AI大模型公司弄，还是这种AIQ的time。

发言人1   18:37
AI native这些公司他们会有自己的AI模型，然后他们也是基于自己的模型去。对，他们主要都是基于这个模型。可能比较熟悉的公司像英熙金泰他们的核心业务都是去做药物的早研部分。然后像一西的话，它主要还是做这个小分子的药物。那么核心比如说一西的话，它是有自己的这个靶点发现平台，然后一西列丁太都会做的像结构预测跟苗头筛选，现在优化这部分，然后可以看到这边标红的话，就是我因为现在AI模型相对比较成熟的部分。然后黑体字的话是啊AI模型正在参与，但是可能还相对不成熟的部分。

发言人1   19:08
对，然后这个是小分子药物。然后大分子药物的话国内其实做相关的也不算多。对，但是最近逐渐多了起来，但是大部分都是一些一级的公司。然后海外的话是有项目。

发言人1   19:17
这个i movie lab，就是我们刚提到的这个google deep mind它拆分出来的公司。然后像这个general bio medicine，这个是美股上市的一家公司，做的是AI的抗体生成。然后像百欧赛图的话，也是它是有自己的签署万抗的计划，然后基于这个计划所产生的数据，训练自己的AI模型。对，然后像金泰的话也是有做一个AI的抗体生成，还有跟你来又进行合作。所以这一部分的话这个早研是整体AI native的。白犹太当中肯尼迪是公司最多的，然后也是技术最成熟的。

发言人1   19:44
然后呃后续的话就是有可能临床它的部分的临床任务的话成还是相对比较成熟的。比如说像像m coin的选择，患者筛选、数据分析、文书工作等等的这一部分可能相对更偏数统跟文书工作的话，那么确实就是AI比较擅长的部分。然后也包括像我们刚刚看到的像这个叫digital twins做的这种，能够去缩小对照组规模这种，也是这个临床部分的一些AI相关的公司在做的事情。

发言人1   20:09
然后药效跟独立的话，我也是认为是整体还是处于最早期的一个阶段。因为药效独立的话，可能需要像虚拟细胞，像疾病模型，像动物模型等等的这些更加后更加可能先进一点的这种技术。有了一定的进步之后，我们可才能够去看到，在这一方面有有一些进步。所以它整体还是处在一个非常早期的一个阶段。但是这个就是整体AI，这样的话就是我们大差不多可以把整体的一个药物研发阶段分成这三部分。然后确实现在是AIG的话是在捣研方面是最成熟的。那么后续的话就是期待可以看到药效独立的临床这一部分也可以有一个进步。

发言人1   20:41
是因为里面前面也持续提到大分子，小分子，就从我们现在的理解来看，我们会觉得可能AI制药在大分子领域更有可能带来一些突破性的这种进步。或者说就是小分子传统的设计跟研发其实已经非常成熟了。那么AI能带来的这种这种范式的变化，或者叫这种突破性的东西相对要少一点。可能更多是提高效率去降低成本这个方向。但是大分子确实人类还有非常多未知的东西，那么AI能够探索的边界也就更广一点。从我们刚谈到的公司来看，其实现在上市的这些公司都是至少至少三五年前成立，或者更早去成立。最早肯定还是小分子那边做的会多一点。

发言人1   21:18
我们也会觉得未来大分子这一块会有更多的AI相关的这种投入，这个是大小分子的一个区分，然后也就跟着大小分子的区分，我们可能想去分享一下他对C超不同环节带来的一些影响。对，因为我们刚才提到了大分子的模型，可能现在还是不管是大分子自己本身的设计，还是它的一个AI模型，可能都在一个相对更早期的阶段。所以我能够看到很多A的公司也好，包括大也好，他想去做用大分子的模型的话，一定是离不开非常多的一些是实验的验证的。所以我们可以看到最近像two three，它的收益也是来自于这一部分。

发言人1   21:50
然后后期可能再往后一点点的话，就是比如说像白布塞斯什么，可能是下游会更会比较早传导到的一个公司。对，然后像像小分子的。话它其实整体的一个设计都在一个，一方面是小分子本身的市场规模就相对比较大。然后其次的话就是我们刚提到它的整体的技术相对比较成熟，所以我们暂时可能看不到有非常显著的一个受益。对那么呃我们的也有问说会不会什么时候传导到下游，会不会传导到下游？答案大概率是肯定的，但是这个时间上是非常去非常难去说到底什么时候会受益到的。我们可以看一下这一个图，就是我们当前大概是在是以大大分子为基础。

发言人1   22:28
我们现在是在大概这样一个阶段，就是我们在生成DNA序列，然后我们想要去生成heat的这么一个阶段。那么在这样的一个模型搭建阶段，我们就更需要去做这一个阶段所对应的实验的验证。逻辑就是我用AI生成出来的这个分子，我需要去知道它到底是不是一个好的分子，那么我怎么知道呢？我就只能通过实验，所以我在这个当中需要非常多的实验去进行一个验证。我再反馈给我的模型，然后我的模型在从中学习，然后进一步的优化。

发言人1   22:51
我们期待可能2到3年之后，能够进入到下一个阶段，就是我们能够直接生成hit。但是我们接下来一步就是想要去生成这个PCC。对那么我们前期的这种protein finding的这种IC的话，就是会可能会大幅度减少。因为我们这一部分的能力已经比较出色了，但是会更加依赖后续的像这个salvin或者functional spring这一部分，所以他就会受益这一部分的对应的一些其他的公司。那么后续如果说我们能够完成PCC直接的生成的话，那么它就会进入后续的一个药效独立的一个验证阶段。但是这一部分的验证阶段，它的成本就会非常的高，所以目前我们而且它一定是一个漏斗效应，就是因为它一方面因为成本会变得非常高，然后其次的话就是我们在早期的话，它的筛选量一定是更高的。

发言人1   23:32
那么我们进行逐步的筛选，它的这个分子能够进入到下一个阶段的分子一定是会变得更少的，所以两者相叠加的话，其实现在比较难去说它到底会有多大的一个影响。但是确实从逻辑上来讲的话，它是会这样子向下游去传导的。我们怎么能够去知道我们这一阶段是不是结束了呢？我认为是有这么几个指标是可以追踪的。首先就是因为我们现在是处在一个模型搭建阶段，它就会有几个比较明显的指标。第一个的话就是他的每一笔订单，我们要去验证的sequence的数量是会更高的。因为如果我是在一个业务开发阶段的话，那么我可能只需要验证十几个序列，就是我认为比较有啊潜力去进入到下一个阶段的序列就可以了。但是如果在模型搭建阶段的话，那么我一定是想要去验证更多的序列。这样子我一次性再输入回去，就会有更多数据可以进行一个模型优化。所以他每笔订单的sequence的数量是会比较高的。

发言人1   24:16
那么如果后续在如果后续下降，就是会比较明显的量级下降的话，那么大概我们就可以知道，第一阶段的模型搭建就完成了，包括也像是因为我在模型的去年搭建阶段的话，我每一轮的数据我产出到验证，然后回到模型，我优化模型再产出再验证。这个数据的循环往复是会比较快的，所以它的高频的订单也是相对会比较多的。如果后续看到这种高频订单也有一个下降的话，那么大概率也是一个模型搭建，我完成了这么一个一个趋势一个指标。然后还有就是比如说像我们刚刚提到的，就是模型它的一个整体的个泛化能力。像比如说像这个cloud，它如果能够在大部分的这个靶点当中都去做到一个比较高的hit rate，能够保持稳定的这种高高成功率的话，那么大概率它的这个模型搭建的初步的任务也就已经完成了。

发言人1   24:58
所以这个是啊我们认为几种可以去知道我们模型现在搭建在哪个阶段的这么几个指标。对，然后目前看起来的话，确实只有第一阶段的话是比较确定能够受益的，具体什么时间到下个阶段我们需要去跟踪。然后药效独立的话，可能还是在一个很有相对比较遥远的一个未来。对，这个就是反正里面有很多假设，就是如果你要向后去推演，比如说这个模型他最终到底想要成什么样？有没有可能他把药效那一部分的结果也去回溯给模型，让他去迭代生成一个更智能的模型。这个我觉得可能肯定是需要比较长的时间的，但是有可能是会这样去做的那当然另一方面也是这些大模型的公司他到底愿意花多少钱，或者说他看到什么样的结果他愿意持续花钱，还是他看到什么样的结果他就不准备做了。这其实都是现在都是有点未知的这个事情，所以在这个领域我觉得后面还有非常多值得跟踪的这个地方。

发言人1   25:48
然后这个就是对C超的影响就是早就是前期这一段肯定都比较明确了，对吧？就是今天都已经能够看到他们接到很多的订单，那么后面比如说说白普现在也有一些订单，那他后面订单比如会不会增加，或者说像再远一点就是像药效这种，那他后面是不是接到一些是实验的订单？我觉得都是有可能的，只是现在还没有看到，这个是对于C超的影响。然后最后我也列了一个问题，就是所谓AI这样的想象空间，我觉得是一个非常开放的，可能也没有什么结论的这样的一个问题。但是我觉得他还是挺有意思想跟大家去讨论的。

发言人1   26:19
如果我们去看，刚刚有说未来这个可能暗示多种模型去共存的这样一个状态。就是MNC自己有一些数据，然后他们整体的研发的流程肯定是最完整，然后也是最专业的。那么有可能有一家或者有几家MNC，他们做出了，也不一定是从从靶点发现到最终的临床三期，就这么一个全什么模型。它有可能是做其中的某一个阶段的这种模型做的特别好。那你大模型的公司，他们迭代的好，比如现在能看到cloud在做的生成式的这种生物药的模型。

发言人1   27:11
唔老师老老师听不到声音了。

发言人1   27:22
不好意思，刚刚有网络的问题。老师您重新投下屏，现在看不到。好的，现在可以看到了吗？可以的，可以的，您继续。好的，对对对，其实也差不多，未来到底是什么样的模，就是哪些公司能够真的在AI制药领域有一些突破，然后以什么样的形式，我觉得这些现在就确实都没有确定的结论。这些公司也都在去投入，然后去在这个方向探索。

发言人1   27:43
也有可能这些大模型，比如就像当年google一样，他做出了这个ara fold，然后就很多都开放了对吧？就都开源了。那那就是也有可能是有有这样的这种行为。所以就是我觉得AIGL就是现在产还在非常早期的阶段，然后未来会有很多种可能，大概就是今天想跟大家分享的一些内容。然后看一下大家有没有什么问题我们可以交流。

发言人1   28:10
大家好，如需提问电话端的参会者，请向话机上的星号键再按数字一，网络端的参会者，您可以在直播间互动区域内文字提问，或点击旁边的举手按钮申请语音提问，谢谢。大家好，如需提问电话端的参会者，请向话机上的星号键再按数字一。网络端的参会者，您可以在直播间互动区域内文字提问，或点击旁边的举手按钮申请语音提问，谢谢。

发言人1   28:41
大家好，如需提问电话端的参会者，请先按话机上的星号键，再按数字一。网络端的参会者，您可以在直播间互动区域内文字提问，或点击旁边的举手按钮申请语音提问，谢谢。

发言人1   28:53
好，暂时没有问题。那我稍微补充一下，就是我们其实还是认为因为可以看到现在有很多MC它也是在做这个虚拟细虚拟虚拟细胞，包括激光芯片这种技术。我们也认为这个应该是未来一个发展方向，就是大概率我们不会能够一步看到有一个模型能够直接从最早期的这个可能是的生成，然后一步能够直接到一个比如说能够上人体的一个分子。我认为更有可能是啊我们从中间比如说PCC到药效这一部分，我们有虚拟细胞去做。然后后面可能独立那一部分，我们有一个动物模型，然后面临床我们有个临床人体模型，这样可能是一个更合理的一个发展路线。我们经常看到，如果说包括现在已经有很多公司去投入做这个虚拟细胞，那么虚拟的话它其实也是一定要用到的，肯定是这个啊就是细胞药效这一部分的，包括小数药效这一部分一个验证。所以如果说我们能够看到这样子子的这种垂青的这种垂类模型的研发的话，那么它也是大概率是一定会利好相关的这个基公司。然后还有的话就是其实可能因为现在我们AI还是有很多没有办法去解决人没有办法解决的问题。

发言人1   29:48
但是我们能够看到statistic agent的出现，自动化实验室出现的话，那么可能能够看到未来，就是我们能够去验证更多更早期的一些假说，我认为这个是可能比较当前比较现实的一种去解决AI没办法解决的问题的一个。但是又使用到AI的这么一个路线。然后包括后续的话，我们也可能看到的更多是像通用大模型去理解科学问题。然后后续交给他交给各种各样的一个垂类模型去进行各种详细的一个探索。我觉得更可是这样子的一个整体的一个逻辑，对包括像后续像这种AI native biotech跟AI大厂MC他们如何去进行一个共处？我觉得可能包括像李来他们做的这个工厂，他们自己也说是其实是会分享给这种小公司去进行实。所以我我认为有点像我们现在每个人都在可能使用AI什么GPT也好，call也好，但是每个人生存出来的东西还是会不一样的，所以未来小的药企业一定还是有自己存在的价值，就像现在MMC也会去做研发，但他也还是会买，管线是一样的。所以我认为未来可能发展几个方向，然后看一下大家还有没有什么问题。大家好，如需提问电话端的参会者，请向话机上的新。

发言人1   31:17
抱歉，再按数字一网络端的参会者，您可以在直播间互动区域内文字提问，或点击旁边的举手按钮申请语音提问，谢谢。好的，大家要没有问题，我们今天的交流就先到这里。然后后面有任何问题都欢迎随时和我们联系，谢谢大家。

发言人1   31:47
感谢大家参加本次会议，会议到此结束，祝大家生活愉快，再见。
