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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ СКОРОЧЕНЬ 

 

Log D коефіцієнт розподілу при pH = 7,35 

ELUMO енергія нижньої незайнятої молекулярної орбіталі 

MW молекулярна маса 

PNEG площа поверхні негативно зарядженої молекули у 

відсотках 

ABSQon сума абсолютних зарядів на атомах Нітрогену та 

Оксигену в молекулі 

MaxHp найбільший позитивний заряд на атомі Гідрогену 

SsOH показник електротопологічного стану для гідроксильної 

групи 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми. Оцінка токсичності хімічних сполук є важливим 

та необхідним етапом на шляху створення нових лікарських засобів. Дана 

характеристика хімічної речовини має велике значення у багатьох сферах 

життєдіяльності людини – фармакологія, косметична промисловість, харчова 

промисловість, виробництво пластмас і синтетичних матеріалів тощо. 

Відомо, що експериментальне дослідження лише одного типу токсичності є 

дороговартісним та довготривалим процесом. У зв’язку з цим актуальним 

стає використання розрахункових методів прогнозування токсичності 

хімічних сполук, що дозволяє оцінити рівень загрози / небезпеки 

використання хімічних речовин без проведення складних експериментальних 

досліджень. 

Використання фенольних сполук є перспективним компонентом у 

фармацевтичній промисловості з багатьма можливими застосуваннями. 

Фенольні сполуки мають ряд корисних властивостей, які роблять їх цікавими 

для фармації: антиоксидантні властивості, протизапальні властивості, 

антимікробні властивості, антиновоутворюючі властивості, 

кардіопротекторні властивості. Ці властивості роблять фенольні сполуки 

важливими компонентами у розробці лікарських засобів і медичної 

продукції. Вони можуть бути включені до складу лікарських препаратів, 

біологічних добавок, засобів для лікування шкіри, антисептиків та інших 

медичних продуктів з метою покращення здоров'я та лікування різних 

захворювань. 

Перед використанням фенолів у фармації важливо прогнозувати 

можливий механізм їхньої токсичної дії. Це допомагає визначити ризики для 

людей та приймати заходи для зменшення можливих негативних наслідків, 

тобто розробляти безпечні лікарські препарати. Окрім цього, розуміння 

механізму токсичної дії фенолів допомагає в розробці методів діагностики та 

лікування для людей, які стали жертвами токсичності фенолів. 
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Таким чином, актуальність роботи обумовлено необхідністю створення 

ефективного математичного підходу (in silico) щодо прогнозування 

механізму токсичної дії фенольних сполук для їх подальшого використання у 

фармації.  

Мета і завдання дослідження. Мета дослідження – оцінити можливість 

застосування ймовірнісної нейронної мережі для прогнозування механізму 

токсичної дії фенольних сполук за набором молекулярних дескрипторів.  

Досягнення поставленої мети зумовлює вирішення наступних завдань: 

1) сформувати представницькі навчальну, тестову та валідаційну 

вибірки фенольних сполук, що характеризуються набором з фізико-хімічних 

параметрів (дескрипторів) ; 

2) визначити оптимальну архітектуру ймовірнісної нейронної мережі, 

що забезпечує високу надійність класифікації фенольних сполук за 

механізмом їх токсичної дії; 

3) оцінити прогностичну силу запропонованої процедури 

прогнозування механізму токсичної дії фенольних сполук. 

Предмет дослідження: параметри архітектури ймовірнісної нейронної 

мережі та закономірності її навчання при варіабельності вхідного набору 

даних. 

Об’єкт дослідження: класифікація фенольних сполук за механізмом їх 

токсичної дії. 

Методи дослідження. Тест Краскела-Уолліса для встановлення 

найбільш інформативних молекулярних дескрипторів для надійної 

класифікації фенольних сполук за механізмом їх токсичної дії; ймовірнісна 

нейронна мережа для встановлення класової приналежності фенольних 

сполук за механізмом їх токсичної дії.  

Реалізацію ймовірнісної нейронної мережі та тесту Краскела-Уолліса 

виконано із застосуванням програмного комплексу Matlab R2023b (trial 

individual license 11937601). 
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Новизна та значення одержаних результатів. Запропонована 

процедура прогнозування механізму токсичної дії фенольних сполук може 

використовуватися при плануванні та створенні нових синтетичних 

лікарських засобів.  

Встановлено, що правильне навчання ймовірнісної нейронної мережі, 

а, відповідно, і правильну класифікацію фенольних сполук за механізмом їх 

токсичної дії, забезпечує набір із п’яти молекулярних дескрипторів: 

коефіцієнт розподілу, енергія нижньої незайнятої молекулярної орбіталі, 

молекулярна маса, площа поверхні негативно зарядженої молекули у 

відсотках, сума абсолютних зарядів на атомах Нітрогену та Оксигену в 

молекулі.  

Показано, що застосування ймовірнісної нейронної мережі забезпечує 

надійну класифікацію фенольних сполук за механізмом їх токсичної дії при 

широкому діапазоні значень відхилення функції активації.  

Апробація результатів дослідження. Результати цієї роботи були 

представлені на VI Correspondence International Scientific and Practical 

Conference “Science of post-industrial society: globalization and transformation 

processes”, December 8
th

, 2023, Vinnytsia, Ukraine & Vienns, Austria.  

Публікації. Опубліковано статтю: Поварова, Т., & Пушкарьова, Я. 

(2023). ПРОГНОЗУВАННЯ МЕХАНІЗМУ ТОКСИЧНОЇ ДІЇ ФЕНОЛІВ ІЗ 

ЗАСТОСУВАННЯМ ЙМОВІРНІСНОЇ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ. Grail of 

Science, (34), 376-379. 

Структура роботи: 45 сторінок, 3 розділи, 39 використаних джерел.  
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ВИСНОВКИ 

 

1. Набір із п’яти молекулярних дескрипторів (коефіцієнт розподілу, 

енергія нижньої незайнятої молекулярної орбіталі, молекулярна маса, площа 

поверхні негативно зарядженої молекули у відсотках та сума абсолютних 

зарядів на атомах Нітрогену та Оксигену в молекулі) є достатнім для 

правильної класифікації фенольних сполук за механізмом їх токсичної дії.  

2. Застосування ймовірнісної нейронної мережі забезпечує надійну 

класифікацію фенольних сполук за механізмом їх токсичної дії, а також 

прогнозування механізму їх токсичної дії з високою точністю.  

3. Запропонована процедура прогнозування механізму токсичної дії 

фенольних сполук може бути корисною на стадії розробки лікарських засобів 

і медичної продукції.  
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Introduction. Prediction the toxicity of chemical compounds is the most 

important step in the drugs design. The use of phenolic compounds is a promising 

component in the pharmaceutical industry with many possible applications. The 

relevance of the work is due to the need to create an effective theoretical 

(computer) approach to predicting the mechanism of toxic action of phenolic 

compounds for their further use in pharmacy. 

Materials and methods. Kruskel-Wallis test for establishing the most 

informative molecular descriptors for reliable classification of phenolic compounds 

according to the mechanism of their toxic action; a probabilistic neural network for 

establishing the class affiliation of phenolic compounds according to the 

mechanism of their toxic action. 

Results. Data sets contain: 

‒ training set: 197 phenols, which were used to train a probabilistic neural 

network; 

‒ test set – 20 phenols, which were used to test the quality of learning and 

prognostic ability of the probabilistic neural network; 

‒ validation (control) set – 15 phenols, which were also used to evaluate the 

prognostic capability of the probabilistic neural network and to evaluate the 

phenomenon of model retraining. 

The studied phenolic compounds are described using seven physicochemical 

parameters (descriptors) and toxicity values. 
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The investigated data arrays are multi-parametric and complex, which 

confirms the need to use such mathematical models as artificial neural networks.  

A probabilistic neural network is quite simple to implement, and at the same 

time effective for solving classification problems by a neural network. 

For effective training of a probabilistic neural network and prediction of the 

mechanism of toxic action of phenols, it is enough to use 5 descriptors: partition 

coefficient, energy of the lower unoccupied molecular orbital, molecular weight, 

surface area of negatively charged molecule in percentage and sum of absolute 

charges on Nitrogen and Oxygen atoms in the molecule. 

Conclusion. The application of a probabilistic neural network provides 

reliable classification of phenolic compounds by the mechanism of their toxic 

action, as well as prediction of the mechanism of their toxic action with high 

accuracy. 

The proposed procedure for predicting the mechanism of toxic action of 

phenolic compounds can be used in the planning and creation of new synthetic 

medicines. 


