面向抗糖尿病候选分子的DPP4效力与DPP8及DPP9选择性联合预测研究构想
2026年10月26日 北京时间　研究构想与公开数据原型验证
一页要点
当前原型未通过外推验证，不用于候选优选或临床决策。 我建议将本方向定位为公开生物活性数据驱动的效力与选择性预测方法研究。已完成数据治理、训练前协议、固定外推拆分和小型模型比较，但未建立联合模型优于独立随机森林的可靠证据。下一步先补齐配对标签与优化收敛，再决定是否扩大模型或进入实验验证。
研究依据。 iPADD体现了团队开展抗糖尿病候选分子计算预测的研究基础。[1] 本构想收窄到DPP4、DPP8、DPP9的体外IC50与选择性差值，不推定该DPP任务就是导师现有课题。已有三酶3D-QSAR及DPP4机器学习筛选研究，因此不以首次研究三靶点或使用机器学习作为创新。[2–3]
已有实质工作。 ChEMBL 37初核3883条测量，经原文单位、数值关系和借用参考值审计，在拟合前排除151条，保留3732条。结构、缺失、删失、来源及分区均可追溯。用于探索性配对约束的77条标签已核对原文面板和数值，但方法信息未完整；严格完整方法匹配配对仍为0。
原型告诉我们的事。 在预定seed下，骨架外活性宏平均RMSE为RF 0.681，三个多任务变体为0.802、0.874、0.873，未显示改善。神经网络均达到300次迭代上限而未收敛，限制了方法比较的解释。骨架外选择性主终点因缺DPP9精确配对不可计算；来源外只有2个分子的4条精确配对，只能描述，不能据此宣称验证成功。
后续要检验的问题。 在更充分且可比的标签与独立测试支持下，保留删失边界并利用配对约束，能否降低ΔpIC50预测误差？主要终点仍为两脱靶任务的精确Δ MAE宏平均；排序、10倍筛查和单靶点误差另行报告。当前输出只涉及体外测定效力与表观选择性，不推断临床疗效或安全。
我拟承担的工作。 结合临床药学背景，主导测量语义、来源审校、数据提取与治理、脚本、基线与消融、错误分析和复现材料。希望在导师指导下完善建模与验证，而不以未经证明的经历或现成实验资源作保证。
希望讨论的决定。 是否先以高质量配对证据和可复现外推评价为首期主题；如何设定新的配对覆盖与收敛闸门；达到这些条件后再决定是否增加模型复杂度。湿实验另列合作、预算与测定方案，不作为已具备的条件。


研究定位与预期增量
本研究关注候选分子对DPP4的体外抑制效力，以及相对于DPP8、DPP9的测定选择性。一个分子在DPP4上活性较强，并不自动说明对另外两个同族酶的作用较弱，因此三靶点结果应作为相互关联但不同的预测任务。若经后续独立验证，模型输出才可用于计算筛选与实验优先级讨论，不能直接推断降糖疗效、患者获益、临床毒性或用药安全。
iPADD利用分子指纹和机器学习识别潜在抗糖尿病候选分子，为本构想提供了相关计算研究背景。[1] 我希望把候选分子分类进一步落实到有明确量纲和测定条件的生化终点，并研究什么样的数据和评价足以支持“选择性较好”这一结论。这是我提出的潜在合作方向，不表示团队已确定开展这一具体任务，也不替代对导师当前研究重点的进一步沟通。
三靶点选择性建模已有先例。2007年的工作进行了DPP4、DPP8和DPP9抑制剂的对接辅助3D-QSAR；2021年的工作比较了DPP4活性预测模型，并开展虚拟筛选和选择性相关分析。[2–3] 因而，拟研究的增量不是首次联用三个靶点，而是检验在严格来源治理、删失边界保留和外推评价下，多任务与可靠配对监督是否仍然带来可重复的收益。该增量须由直接比较与失败分析证明，不能在训练前宣称创新已经成立。
本轮已经完成的原型与实际结果
数据基础及原文审计
本轮使用ChEMBL 37人源、直接单蛋白关系、confidence score 9、binding单蛋白格式的IC50 nM记录。初核DPP4、DPP8、DPP9分别为2601、721、561行，合计3883行。三靶点同来源候选覆盖331个母体、32个来源ID，即30篇论文与2项专利；这不等于32项独立研究。标准化后得到2533个保留立体信息的结构和1044个用于防泄漏的骨架关联组；它们与初核三靶点候选的125个探索性骨架组口径不同。[4–5]
拟合前排除两项单位待解决专利来源的137行、原文关系或界限冲突的7行，以及借用参考值的7行，最终保留3732行。借用参考值中只有1条同时发现1 nM与0.9 nM不一致，其余6条是来源溯源问题，不能一概称为数值错误。原始记录不改写，分区不因剔除重抽。
最终有效配对门控为77条，其中23条精确差值、54条区间差值，来自Kim2007和Espadinha2024两个原文面板。[6–7] 这些配对的原值、单位和关系已核验，但方法细节未完整获得，属于“原文面板核验但方法信息不完整”，不是严格同条件数据。严格完整方法匹配配对为0；未知、不兼容、单位风险及数值冲突记录均未用于配对约束。
固定预算下的模型比较
已按训练前v1及A1、A2补充协议完成独立RF和三个小型多任务变体的比较。下表活性RMSE为三个靶点等权宏平均；Δ MAE为DPP4对DPP8和DPP9的等权宏平均，数值越小越好。网络主表固定采用seed 20261025，不是择优seed或集成结果。两个指标含义不同，不能横向混作同一终点。
	模型
	骨架外活性RMSE
	来源外活性RMSE
	来源外表观Δ MAE

	独立RF
	0.681
	1.279
	2.674

	M1 普通多任务
	0.802
	1.562
	3.162

	M2 删失多任务
	0.874
	1.758
	3.153

	M3 面板配对约束
	0.873
	1.814
	3.402



骨架外选择性主终点在所有模型中均不可计算：合格精确配对只有DPP4对DPP8的2条，DPP4对DPP9为0条。来源外Δ MAE虽可计算，但仅依赖同一来源的2个分子、每分子2个靶点对，共4条，并非4个独立样本；它只展示管线如何计算，不足以支持跨来源泛化结论。所有配对均为上述部分方法核验层级。
来源留出面板另有11个分子的22条可判定精确或区间配对。在这个面板内，RF预测达到10倍DPP4选择性的20条全部错误，其中DPP8为9/9、DPP9为11/11；M3为22/22。分母是模型预测为选择性的可判定记录，不是所有化学空间的错误率。该来源以DPP8/9导向探针为主题，结果提示应检查跨来源化合物分布变化，但不能仅凭这一面板确定失效机制。当前原型不应作为候选分子优选工具。
骨架外活性误差没有支持联合模型改善。来源外及极小配对表中的数值也不能用来抵消标签覆盖不足或证明模型优势。三个网络均达到300次迭代上限而未满足收敛条件。独立复核显示主拆分检查点的目标与梯度有限、训练损失下降，达到迭代上限不同于数值崩溃；但收敛不足仍限制方法比较。这轮结果只说明预设实现与预算下的表现，不能据此否定多任务或删失方法本身。
三个预定seed的活性宏平均RMSE范围为：M1骨架外0.801至0.802、来源外1.562至1.571；M2骨架外0.869至0.898、来源外1.745至1.758；M3骨架外0.873至0.894、来源外1.721至1.814。完整逐靶点结果、删失界限违反、逐行预测、失败案例和优化器状态均已保留，不挑选表现最好的运行。小样本配对的置信区间和排序指标不能提供可靠确认，部分指标因此不可计算。
固定比较完成后，另对6个预定seed检查点做了仅训练侧的数值诊断，各追加最多700次迭代。训练目标进一步下降约3.0%至19.6%，但6项均再次达到上限而未满足收敛条件；未生成新的测试预测，也未替换本表的300步结果。这是后验优化诊断，不是新的性能验证，既不能证明延长训练可以挽救外推，也不能据此判定架构无效。
由结果支持的下一步
目前最明确的进展是形成了可审计数据和评价管线，并识别出单位风险、错误关系符、借用参考值和配对覆盖不足。下一阶段优先补原文及明确测定条件，改进训练区内的数值优化诊断，并预先设计新的外部验证集；本轮测试结果已被查看，不能继续把它当作未接触测试集调试到满意为止。暂不以扩大网络或筛选“优异候选分子”替代上述工作。
研究目标与可证伪假设
后续第一项目标是在已有可追溯数据集上补全关键方法与来源信息。每个标签保留原始值、单位、关系符、分子与母体ID、assay ID、来源ID和原文定位，另存标准化结构、精确或区间标签、质量标记及分区。重测、重复发表、跨来源相同化合物和冲突测量应分别识别，不以平均数掩盖差异。
第二项目标是在充分配对覆盖和可接受优化收敛后，重新检验共享结构表示、删失信息和配对约束的增量。主假设为：相较独立靶点随机森林，保留缺失掩码及删失边界、并利用审核合格配对的多任务模型，在骨架外测试的选择性差值误差更低，并在来源外评价中保持相同改善方向。
本轮预测的是来源面板内表观IC50选择性，不是内在选择性或Ki选择性。主要终点为审核合格的来源面板内精确配对ΔpIC50的MAE，对DPP4与DPP8、DPP4与DPP9等权宏平均。若其中任一靶点对缺少合格测试标签，则不能计算完整主终点，只能报告可用分量并注明主假设未能检验。排序相关、方向判断、10倍选择性筛查和单靶点误差均为分开的辅助结果。
第三项目标是说明模型何时不适用。研究将报告低结构相似度、测定来源变化、标签覆盖差和任务负迁移下的失败，而不只呈现表现最好的模型或拆分。若联合模型没有稳定改善，仍可形成对公开数据选择性建模边界的可复现结论。
数据整理与标签设计
结构和测量分别治理
结构处理保留主要有机组分与立体信息，明确去盐、标准化和中和规则；不能将结构不一致的记录仅凭相同parent ID合并。原始行永久保留，只在同结构、同来源、同assay的精确重复上生成分区内中位数视图，并保留范围、测量数和全部记录ID。不同实验体系不跨来源平均。
本轮只研究IC50，不与Ki混池，也不把细胞或临床终点转写为同一种活性。来源和实验信息用于质量审计及分组，不进入结构模型特征。未测靶点用掩码处理，不补为不活跃；未知实验条件明确保留未知。
删失信息保留为界限
pIC50定义为9减去IC50 nM的以10为底对数，数值越大表示体外效力越强。IC50大于某值时，pIC50是上界；IC50小于某值时，pIC50是下界。网络只在预测违反这些界限时受到相应惩罚，不把阈值当成测量真值。
选择性定义为Δ8 = pIC50(DPP4) − pIC50(DPP8)，Δ9同理。若DPP4 IC50为10 nM、DPP8 IC50大于1000 nM，则Δ8大于2，而非精确等于2。所有阈值和区间判断都需经过方向与开闭边界单元测试；区间不能区分的样本不强行产生排序。
配对实行证据分级
同结构同来源只形成候选配对。原文核查需关注蛋白来源与构建体、底物及相对Km浓度、缓冲/pH、温度、时长、预孵育和读出方法。描述相同但缺少原文证据的配对，不升级为严格可比。
独立原文审核区分严格可比、条件明确可用、原文面板核验但方法不完整、不兼容及未知。训练前补充协议允许前三类参与探索性表观IC50选择性分析，且训练与评价采用同一行级门控并分层报告。当前实际可用的只有第三类，不能称为完整方法核验。未知和不兼容均不进入配对约束及主要终点，但二者应分开记录。
模型路线与公平比较
本轮已采用统一ECFP分子指纹和小型模型，没有引入大规模预训练或复杂图网络。下一阶段仍应先完成强基线与收敛诊断。这样可以将问题集中到标签信息、任务共享和配对约束，而不是同时改变表示、网络规模及训练数据。更复杂表示只有在基线明确、覆盖足够后另立比较。
	模型
	核心信息
	要回答的问题

	独立RF
	各靶点精确标签
	单任务结构基线能达到什么水平

	M1 普通多任务
	共享表示与缺失掩码
	任务共享是否有效或造成负迁移

	M2 删失多任务
	M1加上下界监督
	保留测定边界是否有增量

	M3 配对约束多任务
	M2加审核合格配对
	配对差值信息能否改善选择性



RF固定200棵树，只比较两种叶节点最小样本数；三个网络保持同一32单元隐藏层、三个输出和两档L2正则。使用固定验证指标和相同候选配置数，网络以三个预定seed复跑，保存全部运行与终止状态。验证指标是靶点宏平均精确标签RMSE，作为模型选择的固定代理指标；它不是选择性研究的主要终点。
M1与RF使用同样的精确训练信息，M2增加删失监督，M3增加通过审核的配对约束。比较解释必须保留这种信息差异，不能将所有改善都归因于网络结构。本轮M3仅使用训练前批准的原文面板部分方法核验配对，未将描述相似或同文献关系自动当作资格；任何新一轮仍应先固定门控和预算。
外推评价与结果解释
主评价以母体、连接结构和普通Murcko骨架关联形成的分组划分训练、验证、测试，目标比例70比15比15。分组以固定哈希确定，不因标签分布或模型表现重抽。次评价按来源族拆分，并排除跨分区重复化合物；同一研究的不同来源记录不能被视为独立外部证据。
骨架外与来源外回答不同问题。骨架拆分仍可能共享实验来源，来源拆分也可能共享更广泛骨架；两种结果分别报告，并显示相互重叠，不使用“完全外部验证”概括两者。最近训练分子的指纹相似度用于分析模型适用范围，不以随机拆分高分替代新化学空间表现。
精确标签报告各靶点MAE、RMSE及共同测试分母。审核合格精确配对分层报告Δ误差；排序至少需三个不同真值才计算相关。删失记录单独报告界限一致性和可判定覆盖率，不能与精确RMSE混合。Δ≥1的10倍选择性只是预设筛查阈值，须报告错误选择性判断和不可判定数量，不把它解释为安全阈值。
区间估计以化合物聚类重采样，避免重复测量夸大精度，同时报告来源族和骨架组数。小规模配对或少数来源的结果只作描述性证据。若不同随机seed、靶点对或外推场景方向不一致，应将其作为下一步是否值得投入的依据，不选择性报告阳性指标。
实施阶段与资源安排
公开数据与小型原型阶段已经完成到上述边界。以下后续安排以证据和资源是否充分为准，不是对导师平台或完成日期的承诺。
	阶段
	工作范围
	进入下一阶段的依据

	已完成的数据原型
	逐行审计、来源族候选、原文配对门控与冻结拆分
	仍需补齐方法信息及来源独立性证据

	下一轮方法诊断
	在训练和验证区内检查尺度、损失权重及优化收敛，先保留RF强基线
	另立预算和未接触测试，不修改本轮结论

	扩大回顾性验证
	补全文献条件与新增可比配对，另建外部数据
	主终点有覆盖，增量稳定且不只来自单一来源

	后续湿实验
	在独立预算与合作条件下确认候选与阴性对照
	测定方案、材料、盲法与重复设计另行审定



公开数据阶段以CPU计算、版本化文件、常规化学信息和统计软件为主，不以GPU或现成实验平台为启动前提。本轮记录了实际拟合时间与环境版本；尚未完整测量峰值内存和人工核查成本，不据局部耗时承诺整体资源需求。原文合法获取与实验细节缺失可能是比算力更重要的瓶颈。
若公开资料不足以支持审核合格选择性配对，可继续形成删失标签与数据治理方法的可行性报告，但应明确选择性主假设仍未检验。若单任务RF已足够、联合模型负迁移或来源外结果不稳定，则优先修正数据与任务定义，不通过无限扩展模型复杂度寻找阳性结果。
未来实验需同时测定DPP4、DPP8、DPP9并明确可比条件，设置代表性预测高选择性分子、边界样本和预测失效对照。候选数量、材料获得方式、浓度范围和重复次数，应根据实际预算和先导实验变异确定；计算评分不替代实验确认，也不直接进入人体研究。
我的工作重点与合作讨论
我希望把临床药学背景落实到明确的测量语义、选择性解释和验证边界，同时承担数据提取、程序实现与模型分析，而不仅是整理文献。首期可由我主导数据字典和审校规范、来源与assay核查、结构和标签处理、复现脚本、强基线及消融、逐例错误分析和研究记录。
方法层面，希望在导师指导下讨论共享表示是否适合这一样本规模、配对约束如何避免放大测定差异，以及如何设置真正具有独立性的外推验证。后续如有合适合作条件，再共同评估体外实验路径。本方案不预设导师已具备特定酶学平台、候选材料或患者数据，也不承诺论文数量或实验成功。
本轮已经形成可审计数据及字典、冻结协议和划分、可重复运行的代码与环境、全部模型结果和失败案例。现有证据支持先调整与完善，而不是宣布联合模型已验证成功。希望先就任务价值、配对可比标准和首期边界得到指导，再据证据决定后续投入。
技术验证附录
可重复性与有效样本
协议v1及拟合前A1、A2分别保留日期和SHA256，质量排除均在拟合前确定；原始快照只读。最终固定拆分哈希以6e17318e开头，原型保留3732条测量。来源拆分另排除跨分区共享化合物的195条测量，因此其train、validation、test合计3537行；这不是另一套随机重抽数据。下表为实际模型输入口径，不是初核数量。
	分区
	全部测量行
	精确行 DPP4 / DPP8 / DPP9

	骨架外 训练
	2657
	1481 / 235 / 151

	骨架外 验证
	490
	318 / 24 / 11

	骨架外 测试
	585
	331 / 82 / 35

	来源外 训练
	2272
	1351 / 190 / 80

	来源外 验证
	430
	240 / 67 / 71

	来源外 测试
	835
	417 / 64 / 27



DPP9主验证区只有11条精确测量，主测试只有35条；单靶点测试行多于合格选择性配对数，二者不能互换。来源族仍是保守候选分组，完整来源元数据及独立性尚未覆盖全部记录。
固定实现与审计检查
结构输入为2048位Morgan指纹、半径2、保留立体化学。缺失不活跃化、IC50/Ki混池、把不等号阈值当精确值、来源ID或测定结果倒灌输入，均被禁止。单位、符号、区间运算、缺失掩码、损失梯度、结构及拆分泄漏和文件重跑一致性均纳入测试；测试输出随复现包保存。
RF为200棵树，叶节点候选1或3。网络为32单元tanh共享隐藏层，L2候选0.0001或0.001，L-BFGS-B最多300次迭代，配对权重0.25；候选数固定，不进行架构搜索。验证区宏平均活性RMSE只是调参代理指标。三个网络seed为20261025、20261026、20261027，未选择最好seed替代主报告，也未将验证区合并回训练区。
独立复核已确认主拆分RF和9个选中网络的保存后预测可逐位复现；全部20个最终保存模型的往返验证通过。骨架分组留出中发现2个测试分子与不同环尺寸的训练分子Morgan指纹Tanimoto为1，这是有限半径二值指纹碰撞，不是相同结构泄漏。因此骨架分组不保证所有测试分子在所用表示中遥远，不将其宣传为全面化学空间外推。
模型环境记录Python 3.12.14、NumPy 2.3.5、SciPy 1.17.0、scikit-learn 1.8.0。所有模型、配置、逐行预测、运行耗时、终止状态和输入哈希已保存。区间估计按化合物或相应拆分分组聚类重采样；仅表示固定测试样本内的不确定性，不涵盖模型选择或新来源泛化。选择性来源测试只有一个来源，不能凭重采样制造多个独立研究。
资料使用与边界
本项目数据派生自EMBL-EBI ChEMBL 37，保留原始ID和版本。按ChEMBL官方许可说明，数据库及其衍生数据遵循CC BY-SA 3.0，并保留来源署名及同许可要求；论文原文并不因此获得同样再分发授权。[8] 交付复现材料保留必要出处和数据处理记录，不再分发期刊论文PDF。模型输出限于体外测定效力与表观选择性，不构成临床疗效或毒性证据。
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