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ЗАСТОСУВАННЯМ ШТУЧНОЇ 
НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ ПРЯМОГО 
ПОШИРЕННЯ СИГНАЛУ 
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Анотація. Токсичність хімічних речовин грає важливу роль у фармації, оскільки вона 

впливає на безпеку та ефективність лікарських засобів. Оскільки фармацевтичні засоби 

призначені для використання у лікувальних або профілактичних цілях, безпека та низька 

токсичність є високопріоритетними аспектами. Під час розробки та випробування 

нових препаратів важливо визначити їхню токсичність, тобто потенційні негативні 

ефекти на живий організм. Досліджено можливість застосування штучної нейронної 

мережі прямого поширення сигналу для прогнозування токсичності хімічних речовин за 

наборами молекулярних дескрипторів. Встановлено, що результативність 

прогнозування токсичності хімічних речовин за допомогою нейронної мережі прямого 

поширення сигналу та математичних моделей QSAR є співставними.  

Ключові слова: дизайн ліків, фармація, токсичність, нейронна мережа, QSAR.  

 
 
Вступ. Токсичність хімічних речовин у фармації є важливим аспектом 

безпеки та ефективності лікарських засобів. Токсичність може бути спричинена 
діючими речовинами (активними інгредієнтами) або допоміжними 
компонентами, які використовуються у виробництві фармацевтичних 
препаратів. Прогнозування токсичності хімічних сполук є важливим при 
створенні лікарських засобів з кількох причин [1‒4], а саме: безпека пацієнтів, 
ефективність досліджень, етичні аспекти, зменшення витрат та часу, 
відповідність регуляторним вимогам.  

Безпека та токсичність – це ключові аспекти, які враховуються при 
розробці, випробуванні та введенні лікарських засобів на ринок. Усі 
фармацевтичні підприємства та відповідні регулюючі органи працюють разом 
для забезпечення того, щоб лікарські засоби були якнайбільш безпечними та 
ефективними для пацієнтів. 

https://doi.org/10.36074/grail-of-science.08.12.2023.86
https://orcid.org/0000-0001-9856-7846
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Мета дослідження – порівняти ефективність алгоритму штучної нейронної 

мережі прямого поширення сигналу із методологією QSAR у вирішенні задач 
прогнозування токсичності хімічних речовин (−𝑙𝑜𝑔𝐿𝐶50). 

Методи дослідження. Реалізацію алгоритму штучної нейронної мережі 
прямого поширення сигналу виконано із застосуванням програмного 
комплексу Matlab R2022b.  

Нейронна мережа прямого поширення сигналу ‒ це тип штучної 
нейронної мережі, в якій сигнали рухаються в одному напрямку, від вхідного 
шару до вихідного шару. Це означає, що дані передаються через мережу без 
замкнених циклів або зворотних зв'язків [5‒7]. 

Масиви даних. Досліджувався масив даних, представлений у науковій 
праці [8]. Масив даних включав 325 хімічних речовин, що характеризуються 
такими фізико-хімічними параметрами: об’єм МакГована (V); 
диполяризовність / поляризовність (π); найвищий формальний негативний 
заряд (q‒); найвищий формальний позитивний заряд атома Гідрогену (q+); 
ковалентна основність (εb); ковалентна кислотність (εa); хімічний потенціал (µ); 
хімічна твердість (η); показник електрофільності (ω). 

Відповідно до класифікації хімічних речовин за їх токсичністю [9, 10], 
досліджувані хімічні речовини поділені на класи: 

‒ клас 1 ‒ інертні хімічні речовини;  
‒ клас 2 ‒ менш інертні хімічні речовини; 
‒ клас 3 ‒ реакційноздатні хімічні речовини; 
‒ клас 4 ‒ хімічні речовини специфічної дії; 
‒ клас 5 ‒ хімічні речовини, що не належать до класів 1–4, тобто 

некласифіковані хімічні речовини.  
У представленій роботі досліджувалися хімічні речовини класу 1, класу 2 

та класу 3. Хімічні речовини класу 4 не досліджувалися через низьку кількість 
зразків у даному класі. Некласифіковані речовини також не досліджувалися. Для 
моделювання та прогнозування токсичності набір хімічних речовин для 
кожного класу був розділений на навчальну вибірку та тестову вибірку у 
співвідношенні 4:1. 

Результати. Для характеристики та оцінки ефективності отриманих 
результатів розраховувалися наступні параметри [8]: 

1) коефіцієнт детермінації  

R2 = 1 −  
∑  n

i=1 (yi
obs−yi

pred
)

2

∑ (yi
obs−ymean

obs )
2n

i=1

     (1) 

де: 

 𝑦𝑖
𝑜𝑏𝑠 та 𝑦𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
 ‒ експериментальні та прогнозовані значення токсичності; 𝑦𝑚𝑒𝑎𝑛

𝑜𝑏𝑠  

‒ середнє арифметичне експериментальних значень токсичності хімічних 

речовин певного класу. 

2) скорегований коефіцієнт детермінації 

Radj
2 = 1 −

∑ (yi
obs−yi

pred
)

2
n
i=1

∑ (yi
obs−ymean

obs )
2n

i=1  
‧

n−1

n−m−1
   (2) 

де:  

n ‒ кількість хімічних речовин у вибірці, m ‒ кількість дескрипторів.  

3) середньоквадратична похибка 
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RMSE =  √∑ (yi
obs−y

i
pred

)
2

n
i=1

n
     (3) 

Прогнозування токсичності інертних хімічних речовин (клас 1) 

Масив даних містив 118 хімічних речовин, з яких 94 речовини склали 
навчальну вибірку, а 24 речовини – тестову вибірку.  

У літературі [8] запропоновано дві прогностичні моделі (ПМ) для 
прогнозування токсичності інертних хімічних речовин (клас 1): 

ПМ1 : − logLC50 =  −6,68 + 1,71 × 10−2V − 1,59q− + 5,68π − 13,4εb (4) 
ПМ2 : − logLC50 =  −6,01 + 1,71 × 10−2V + 5,45π + 1,65q− + 21,1η + 10,9ω (5) 

Порівняння прогностичних моделей № 1 та № 2 [8] із реалізованим 
алгоритмом штучної нейронної мережі прямого поширення сигналу для даного 
класу хімічних речовин представлено у табл. 1. Для навчання нейронної мережі 
використані ті самі дескриптори, що застосовані у математичних рівняннях 
QSAR (4) та (5).  

Таблиця 1  

Порівняння прогностичних моделей [8] та реалізованого алгоритму 
нейронної мережі прямого поширення сигналу для інертних хімічних речовин  

Параметр 

Прогностичні моделі QSAR [8] 
Реалізований алгоритм 

нейронної мережі прямого 
поширення сигналу 

Прогностична 
модель № 1 (4) 

Прогностична 
модель № 2 (5) 

Набір 
дескрипторів 
відповідно до 

(4) 

Набір 
дескрипторів 
відповідно до 

(5) 
𝑅𝑎𝑑𝑗

2  
(навчальна 

вибірка) 
0,901 0,903 0,928 0,922 

RMSE 

(навчальна 
вибірка) 

0,353 0,347 0,309 0,322 

R2 (тестова 
вибірка) 

0,902 0,898 0,899 0,892 

RMSE 

(тестова 
вибірка) 

0,396 0,399 0,362 0,367 

 
Прогнозування токсичності менш інертних хімічних речовин (клас 2) 

Масив даних містив 79 хімічних речовин, з яких 63 речовини склали 
навчальну вибірку, а 16 речовин – тестову вибірку.  

У літературі [8] запропоновано дві прогностичні моделі (ПМ) для 
прогнозування токсичності менш інертних хімічних речовин (клас 2): 

ПМ1 : − logLC50 =  1,55 + 1,73 × 10−2V + 3,68q+ − 7,00εa       (6) 
ПМ2 : − logLC50 =  −2,62 + 1,72 × 10−2V + 1,08π + 4,04q+ − 8,99µ     (7) 

Порівняння прогностичних моделей № 1 та № 2 [8] із реалізованим 
алгоритмом штучної нейронної мережі прямого поширення сигналу для даного 
класу хімічних речовин представлено у таблиці 2. Для навчання нейронної 
мережі використані ті самі дескриптори, що застосовані у математичних 
рівняннях QSAR (6) та (7).  
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Таблиця 2  

Порівняння прогностичних моделей [8] та реалізованого алгоритму 
нейронної мережі прямого поширення сигналу для менш інертних хімічних 

речовин  

Параметр 

Прогностичні моделі QSAR [8] 
Реалізований алгоритм нейронної 

мережі прямого поширення 
сигналу 

Прогностична 
модель № 1 (6) 

Прогностична 
модель № 2 (7) 

Набір 
дескрипторів 

відповідно до (6) 

Набір 
дескрипторів 

відповідно до (7) 
𝑅𝑎𝑑𝑗

2  
(навчальна 

вибірка) 
0,886 0,889 0,904 0,962 

RMSE 

(навчальна 
вибірка) 

0,301 0,283 0,282 0,180 

R2 (тестова 
вибірка) 

0,699 0,721 0,829 0,800 

RMSE 

(тестова 
вибірка) 

0,316 0,330 0,298 0,265 

 
Прогнозування токсичності реакційноздатних хімічних речовин (клас 3) 

Масив даних містив 128 хімічних речовин, з яких 102 речовини склали 
навчальну вибірку, а 26 речовин – тестову вибірку.  

У літературі [8] запропоновано дві прогностичні моделі (ПМ) для 
прогнозування токсичності реакційноздатних хімічних речовин (клас 3):  

ПМ1 : − logLC50 =  4,62 + 9,96 × 10−3V + 3,34q− − 9,93εa − 5,89εb   (8) 
ПМ2 : − logLC50 =  0,928 + 1,03 × 10−2V + 3,32q− − 16,6µ          (9) 

Порівняння прогностичних моделей № 1 та № 2 [8] із реалізованим 
алгоритмом штучної нейронної мережі прямого поширення сигналу для даного 
класу хімічних речовин представлено у таблиці 3. Для навчання нейронної 
мережі використані ті самі дескриптори, що застосовані у математичних 
рівняннях QSAR (8) та (9).  

Таблиця 3  

Порівняння прогностичних моделей [8] та реалізованого алгоритму 
нейронної мережі прямого поширення сигналу для реакційноздатних хімічних 

речовин  

Параметр 

Прогностичні моделі QSAR [8] 
Реалізований алгоритм нейронної 

мережі прямого поширення 
сигналу 

Прогностична 
модель № 1 (8) 

Прогностична 
модель № 2 (9) 

Набір 
дескрипторів 

відповідно до (8) 

Набір 
дескрипторів 

відповідно до (9) 
𝑅𝑎𝑑𝑗

2  
(навчальна 

вибірка) 
0,773 0,768 0,769 0,767 

RMSE 

(навчальна 
вибірка) 

0,560 0,567 0,577 0,578 
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Продовження табл. 3 

Параметр 

Прогностичні моделі QSAR [8] 
Реалізований алгоритм нейронної 

мережі прямого поширення 
сигналу 

Прогностична 
модель № 1 (8) 

Прогностична 
модель № 2 (9) 

Набір 
дескрипторів 

відповідно до (8) 

Набір 
дескрипторів 

відповідно до (9) 
R2 (тестова 

вибірка) 0,778 0,771 0,823 0,769 

RMSE 

(тестова 
вибірка) 

0,540 0,563 0,484 0,508 

 
Висновки. Отримані результати свідчать, що нейронна мережа прямого 

поширення сигналу дає адекватні та ефективні результати щодо прогнозування 
токсичності хімічних речовин на рівні прогностичних моделей QSAR. Отже, 
нейронна мережа прямого поширення сигналу є ефективним інструментом 
прогнозування токсичності хімічних речовин на основі набору фізико-хімічних 
дескрипторів.  
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