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Введение. Оценке острой токсичности химических соединений при пероральном поступлении уделяется значительное внимание в связи с различной 
скоростью всасывания веществ у разных видов животных и разными условиями проведения эксперимента. Учитывая темпы развития химической 
промышленности, перед исследователями встаёт вопрос об ускорении изучения свойств веществ и заполнении пробелов в данных. Поэтому про-
гнозирование на количественном уровне токсических свойств веществ с помощью математических моделей на основе структуры или структурных 
свойств соединений – QSAR-моделирование – является одним из перспективных направлений.
Цель исследования – создание и сравнение полученных математических моделей для прогнозирования острой токсичности химических веществ 
различных классов.
Материалы и методы. В исследование было включено четыре класса пестицидов (хлорорганические соединения (ХОС), азолы, карбаматы, фосфо-
рорганические соединения (ФОС)) в количестве 100 соединений с дескрипторами, рассчитанными программным обеспечением PaDEL-Descriptors 
ver. 2.21. В программе WEKA были построены модели регрессии, подвергнутые процедуре внутренней валидации. Для оценки качества регрессионных 
моделей были использованы статистические параметры: среднеквадратичная ошибка (RMSE) и коэффициент детерминации (r 2).
Результаты. Для прогнозирования острой пероральной токсичности ХОС и ФОС оптимально использование модели, в которой происходит ком-
бинирование нейронных сетей и метода опорных векторов, для карбаматов – ансамблевой модели, включающей в себя линейную регрессию и метод 
опорных векторов. Для веществ из группы азолов не удалось создать модели, которая бы соответствовала необходимым требованиям: r 2 > 0,6 для 
тренировочного набора и r 2 > 0,5 при проведении кросс-валидации.
Ограничения исследования. Исследование ограничено количеством исследуемых соединений, классами химических соединений, областью распро-
странения полученных в ходе моделирования результатов.
Заключение. В данном исследовании ансамблевые методы моделирования продемонстрировали наилучшие результаты при прогнозировании острой 
пероральной токсичности для ХОС, карбаматов, ФОС.
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Introduction. Considerable attention is paid to the assessment of acute toxicity of chemical compounds during oral administration due to the different rates of 
absorption of substances in different animal species and various experimental conditions. Given the pace of development of the chemical industry, researchers 
are faced with the question of accelerating the study of the properties of substances and filling data gaps. Therefore, quantitative prediction of the toxic properties 
of substances using mathematical models based on the structure or structural properties of compounds – quantitative structure –activity relationship (QSAR) 
modeling – is one of the promising areas.
The purpose of this study is to create and compare the performance of the obtained mathematical models for predicting the acute toxicity of various classes of 
chemicals.
Materials and methods. The study included four classes of pesticides (organochlorine compounds (OCs), azoles, carbamates, organophosphorus compounds (OPs) 
in the amount of 100 compounds with descriptors calculated by PaDEL-Descriptors software ver. 2.21. Regression models were constructed in the WEKA software, 
subjected to an internal validation procedure. Statistical parameters such as the mean square error (RMSE) and the coefficient of determination (r 2) were used to 
assess the quality of regression models.
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Results. To predict acute oral toxicity of OCs and OPs, it is optimal to use a model in which neural networks and the support vector method are combined, for 
carbamates – an ensemble model that includes linear regression and the support vector method. For substances from the azole group, it was not possible to create a 
model that would meet the necessary requirements: r 2>0.6 for the training set and r 2 >0.5 for cross–validation.
Limitations. The study is limited by the number of compounds studied, the class of chemical compounds, and the area of distribution of the results obtained during 
modeling.
Conclusion. In this study, ensemble modelling methods demonstrated the best results in predicting acute oral toxicity for OCs, carbamates, and OPs.
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Введение
Оценке острой токсичности химических соединений при 

пероральном поступлении уделяется значительное внимание в 
связи с рядом особенностей, устанавливающих сложность дан-
ного процесса [1]. Во-первых, вещества имеют разную скорость 
всасывания и метаболизма и соответственно разную биодо-
ступность. Данный показатель зависит не только от свойств са-
мого вещества, но и от того, поступает ли данное вещество изо-
лированно или вместе с водой и пищей, поступает изначально в 
полость рта или непосредственно через зонд в желудок, а также 
ряда других факторов. Таким образом, возможна регистрация 
многочисленных вариантов токсического действия на опыт-
ных животных. Во-вторых, токсичность соединений зависит 
от пола и вида экспериментального животного. В-третьих, 
данные, полученные в разных лабораториях, зачастую имеют  
отличия из-за возможных модификаций тестов [2].

Для классификации химических веществ с точки зрения 
их потенциальной опасности для здоровья человека исполь-
зуются тесты на острую пероральную токсичность на млеко-
питающих. В настоящее время для этих целей используются 
тесты, одобренные Организацией экономического сотруд-
ничества и развития (ОЭСР), ратифицированные на терри-
тории Российской Федерации: № 420 «Острая токсичность 
при внутрижелудочном поступлении – метод фиксирован-
ной дозы», № 423 «Острая пероральная токсичность – метод 
определения класса острой токсичности», № 425 «Острая 
пероральная токсичность – метод “вверх и вниз”» [3]. При 
проведении вышеупомянутых тестов исследуемое химиче-
ское вещество вводится, как правило, женским особям крыс 
через желудочный зонд либо однократной дозой, либо дозу 
вводят частями в течение 24 ч. Ранее для оценки использо-
вался тест ОЭСР № 401, но по этическим соображениям в 
2002 г. он был отменён. Несмотря на то что количество жи-
вотных, используемых в экспериментах, значительно сни-
жается, тесты in vivo по-прежнему остаются энерго- и ресур-
созатратными [4, 5]. По данным Химической реферативной 
службы CAS (подразделения Американского химического 
общества), по состоянию на май 2022 г. зарегистрирова-
но около 194 млн органических и неорганических веществ, 
включая сплавы, координационные соединения, минералы, 
смеси, полимеры и соли [6], каждое из которых обладает фи-
зико-химическими характеристиками, определяющими их 
токсические свойства. С учётом значительного расширения 
использования химических веществ перед исследователями 
встаёт вопрос об ускорении изучения свойств веществ и за-

полнении пробелов в данных. Поэтому прогнозирование на 
количественном уровне токсических свойств веществ с по-
мощью математических моделей на основе структуры или 
структурных свойств соединений (QSAR-моделирование, 
англ. quantitative structure-activity relationship) является одним 
из перспективных направлений [7–9]. QSAR-модель должна 
иметь определённую конечную точку, однозначную страте-
гию построения модели с учётом характера выбранных дан-
ных, определённую область применения, соответствующие 
показатели пригодности, надёжности и прогнозируемости 
и, наконец, предлагать возможную механистическую интер-
претацию разработанных моделей [10].

Для построения QSAR-модели необходимы 3 компонента:
1) набор данных, обеспечивающий эксперименталь-

ные измерения биологической активности или свойства для 
группы уже испытанных химических веществ (обучающий 
набор);

2) данные о молекулярной структуре и/или свойствах 
моделируемых соединений (дескрипторы);

3) статистические методы для поиска и проверки 
взаимосвязи между этими двумя наборами [11–13].

Цель исследования – создание и сравнение полученных 
математических моделей для прогнозирования острой ток-
сичности различных классов химических веществ.

Материалы и методы
Все тесты по исследованию острой пероральной токсич-

ности направлены на установление DL50 (мг/кг) при внутри-
желудочном поступлении, поэтому данный параметр стал 
подходящей конечной точкой для целей моделирования.

В связи с широкой распространённостью пестицидов и 
частым контактом с ними человека эти вещества являются 
наиболее изученными с токсиколого-гигиенической точки 
зрения [14]. Поэтому в работе был использован набор дан-
ных о токсичности ряда веществ, организованный на основе 
их химической классификации: 

1) хлорорганические соединения (ХОС) – галопро-
изводные полициклических углеводородов и углеводородов 
алифатического ряда; 

2) азолы – пятичленные гетероциклы, имеющие в ци-
кле не менее двух гетероатомов, один из которых атом азота, 
а также би- и полициклические соединения, включающие 
азольный цикл; 

3) карбаматы – сложные эфиры карбаминовой кисло-
ты (NH2COOH); 
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для анализа знаний (WEKA) ver. 3.9.6 [19]. Были построены 
математические модели регрессии, которые были подвергну-
ты процедуре внутренней 10-кратной кросс-валидации. Для 
оценки качества регрессионных моделей были использова-
ны такие статистические параметры, как среднеквадратич-
ная ошибка (RMSE), описывающая среднюю меру ошибки 
в прогнозировании зависимой переменной, и коэффициент 
детерминации (r2), представляющий собой процент измен-
чивости, который может быть объяснён моделью [20, 21].

Результаты
Для уменьшения количества избыточных и бесполез-

ных переменных из пула дескрипторов были исключе-
ны переменные с постоянными значениями или с хотя бы 
одним отсутствующим значением. С помощью функции 
CfsSubsetEval.BestFirst был выбран ряд релевантных де-
скрипторов для каждого набора данных на основе их значи-
тельной корреляции с конечной точкой. Так, для ХОС было 
использовано 18 дескрипторов, для азолов – 18, для карба-
матов – 11, для ФОС – 8 (табл. 1).

Были построены математические модели на основе таких 
методов, как линейная регрессия (linear regression – LR), 
k-ближайших соседей (k-nearest neighbor – k-NN), дере-
во принятия решений (random tree – RT), метод опорных 
векторов (support vector maсhine – SVM), нейронные сети 
(NN – neural networks). Полученные результаты представ-
лены в табл. 2.

4) фосфорорганические соединения (ФОС) – органи-
ческие соединения пятивалентного фосфора, содержащие 
связь «водород – фосфор». 

Экспериментальные значения острой токсичности 
при пероральном введении крысам, выраженные в DL50 
(мг/кг), были получены из общедоступных баз данных: 
Базы данных свойств пестицидов (Pesticide Properties 
Data Base – PPDB) [15], Регистра токсических эффек-
тов химических соединений (Registry of Toxic Effects of 
Chemical Substances – RTECS) [16], Базы данных ОЭСР – 
eChemPortal. Из набора были исключены соединения, 
имеющие несколько значений DL50, если величина наи-
большего значения в три и более раз превышала наи-
меньшее значение. Для оставшихся веществ, имеющих 
несколько значений DL50, было вычислено среднее гео-
метрическое. Перед моделированием все значения были 
преобразованы в моль/кг и выражены как lg 1/LD50 в соот-
ветствии со стандартными методами QSAR [17].

В выборку не вошли неорганические соединения, смеси, 
металлы, полимеры, соли и химические вещества, содер-
жащие элементы, отличные от C, H, O, N, F, Cl, Br, I, S, P, 
Si, As, из-за невозможности вычисления молекулярных де-
скрипторов для этих соединений.

Расчёт двухмерных химических дескрипторов выбран-
ных соединений проводили с использованием компьютер-
ной программы PaDEL-Descriptors ver. 2.21 (Yap Chun Wei, 
Pharmaceutical Data Exploration Laboratory) [18]. Для интел-
лектуального анализа данных использовали среду Waikato 
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Т а б л и ц а  1  /  T a b l e  1
Распределение дескрипторов, необходимых для моделирования
Distribution of descriptors required for modelling

Модель 
Model

Выбранные дескрипторы 
Selected descriptors

ХОС 
Chloroorganics 

ATS6m, ATS8p, ATSC8m, AATSC7i, AATSC8i, MATS6v, MATS3i, MATS7i, MATS8i, nsCH3, SHCsats, 
MIC0, MDEC-13, n5Ring, n5HeteroRing, nF8HeteroRing, nF9HeteroRing, nT5HeteroRing

Азолы 
Azoles

ALogP, ATSC4m, AYSC7s, AATSC3m, MATS7i, MATS2s, MATS4s, GATS3m, VR2_Dzp, nHBint4, 
minHssNH, minssNH, maxHssNH, MIC1, nF10Ring, nT10Ring, n6HeteroRing, nF10HeteroRing

Карбаматы 
Carbamates

ATSC8m, ATSC7e, ATSC3p, AATSC2e, MATS6i, MATS7i, GATS6c, CIC2, MDEC-14, MDEC-22, JGI6

ФОС 
Organophosphorous compounds

ATS6s, ATSC6i, MATS5m, GATS3c, GATS7v, MDEC-13, LipinskiFailures, JGI7

Т а б л и ц а  2  /  T a b l e  2
Экспериментальные и прогнозируемые значения острой пероральной токсичности различных групп пестицидов, полученные  
в результате математического моделирования
Experimental and predicted values of acute oral toxicity of various groups of pesticides obtained as a result of mathematical modelling

Вещество 
Compound name

lg (1 /DL50), 
эксперимен-

тальное
lg (1 /DL50), 
experimental

lg (1/DL50), прогнозируемое 
lg (1/DL50), predicted

Предел ошибки 
Margin of error

ЛР 
LR

k-БС 
k-NN

ДПР 
DT

МОП 
SVM

НС 
NN

АМ 
EМ

ЛР 
LR

k-БС 
k-NN

ДПР 
DT

МОП 
SVM

НС 
NN

АМ 
EМ

Хлорорганические соединения (ХОС) / Organochlorine compounds (OCs)

Альдрин / Aldrin 3.913 4.58 4.361 4.29 4.442 4.161 4.302 0.667 0.448 0.377 0.529 0.248 0.389

Альфа-ГХЦГ / Alpha-HCG 3.216 3.395 3.42 3.281 3.346 3.11 3.228 0.179 0.204 0.065 0.13 –0.106 0.012

Гептахлор / Heptachlor 3.535 3.282 3.415 3.537 3.534 3.398 3.466 –0.253 –0.12 0.002 –0.001 –0.137 –0.069

ДДД / DDD 3.452 3.601 3.382 3.452 3.453 3.335 3.394 0.149 –0.07 –0 0.001 –0.117 –0.058

ДДТ / DDT 3.514 3.582 3.325 3.514 3.415 3.26 3.337 0.068 –0.189 0 –0.099 –0.254 –0.177

Дикофол / Dicfofol 2.724 2.549 2.933 2.724 2.723 2.536 2.629 –0.175 0.209 –0 –0.001 –0.188 –0.095

Продолжение т а б л и ц ы  2  на стр. 819–821
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Дильдрин / Dieldrin 3.958 4.244 4.361 4.432 4.292 4.229 4.261 0.286 0.403 0.474 0.334 0.271 0.303

Изобензан / Isobenzane 5.035 5.035 4.09 5.035 5.031 4.814 4.922 –0 –0.945 –0 –0.004 –0.221 –0.113

Изадрин / Izadrin 4.667 4.58 4.361 4.29 4.442 4.161 4.302 –0.087 –0.306 –0.377 –0.225 –0.506 –0.365

Линдан (гамма-ГХЦГ) 
Lindane (gamma-HCG)

3.346 3.395 3.42 3.281 3.346 3.11 3.228 0.049 0.074 –0.065 –0 –0.236 –0.118

Метоксихлор / Methoxychlor 1.957 2.212 2.17 1.957 1.953 1.793 1.873 0.255 0.213 –0 –0.004 –0.164 –0.084

Мирекс / Mirex 3.064 3.007 3.331 3.064 3.068 2.759 2.914 –0.057 0.267 0 0.004 –0.305 –0.15

Пентахлорфенол 
Pentachlorophenol

3.539 3.393 3.409 3.537 3.541 3.526 3.534 –0.146 –0.13 –0.002 0.002 –0.013 –0.005

Полихлорпинен (стробан) 
Polychloropinene (stroban)

3.276 3.351 3.503 3.276 3.282 3.088 3.185 0.075 0.227 0 0.006 –0.188 –0.091

Токсафен / Toxaphene 3.699 3.395 3.449 3.699 3.693 3.509 3.601 –0.304 –0.25 0 –0.006 –0.19 –0.098

Хлордан / Chlordane 3.01 2.89 3.415 3.01 3.064 2.802 2.933 –0.12 0.405 –0 0.054 –0.208 –0.077

Хлорпропилат / Chloropropylate 1.83 2.067 2.17 1.83 1.834 1.66 1.747 0.237 0.34 0 0.004 –0.17 –0.083

Эндосульфан / Endosulfan 3.884 3.72 4.249 3.884 3.882 3.747 3.814 –0.164 0.365 0 –0.002 –0.137 –0.07

Эндрин / Endrin 4.905 4.244 4.361 4.432 4.292 4.229 4.261 –0.661 –0.544 –0.473 –0.613 –0.676 –0.644

Азолы / Azoles

Азаконазол / Azaconazole 2.989 2.802 2.65 2.989 2.761 2.988 2.913 –0.187 –0.339 0 –0.228 –0.001 –0.076

Беномил / Benomil 1.463 1.622 1.556 1.463 1.46 1.827 1.583 0.159 0.093 0 –0.003 0.364 0.12

Бромуконазол / Bromuconazole 3.037 2.955 2.731 3.037 3.038 3.13 3.068 –0.082 –0.306 0 0.001 0.093 0.031

Гексаконазол / Hexaconazole 2.157 2.372 2.373 2.148 2.515 2.163 2.275 0.215 0.216 –0.009 0.358 0.006 0.118

Диниконазол / Diniconazole 2.838 2.623 2.873 2.838 2.586 2.901 2.775 –0.215 0.035 0 –0.252 0.063 –0.063

Дифеноконазол 
Diphenoconazole

2.447 2.457 2.47 2.447 2.445 2.747 2.546 0.01 0.023 0 –0.002 0.3 0.099

Имазалил / Imazalil 3.117 2.800 2.786 3.117 2.725 3.191 3.011 –0.317 –0.331 0 –0.392 0.074 –0.106

Имибенконазол 
Imibenconazole

2.167 2.734 2.660 2.167 2.726 2.174 2.356 0.567 0.493 0 0.559 0.007 0.189

Ипконазол / Ipconazole 2.575 2.530 2.497 2.575 2.409 2.727 2.57 –0.045 –0.078 0 –0.166 0.152 –0.005

Карбендазим / Carbendazim 1.43 1.384 1.556 1.430 1.434 1.646 1.503 –0.046 0.126 0 0.004 0.216 0.073

Климбазол / Climbazole 2.864 2.640 2.882 2.864 2.541 2.818 2.741 –0.224 0.018 0 –0.323 –0.046 –0.123

Метконазол / Metconazole 2.739 2.448 2.350 2.739 2.283 2.544 2.522 –0.291 –0.389 0 –0.456 –0.195 –0.217

Мефентрифлуконазол 
Mefentrifluconazole

2.299 2.255 2.295 2.299 2.287 2.580 2.389 –0.044 –0.004 0 –0.012 0.281 0.09

Оксоконазол фумарат 
Oxyconazole fumarate

2.664 2.548 2.562 2.667 2.529 2.691 2.629 –0.116 –0.102 0.003 –0.135 0.027 –0.035

Пенконазол / Penconazole 2.139 2.412 2.367 2.148 2.345 2.611 2.368 0.273 0.228 0.009 0.206 0.472 0.229

Пробеназол / Probenazole 2.041 2.220 2.290 2.041 2.095 2.090 2.075 0.179 0.249 0 0.054 0.049 0.034

Проклораз / Prokhloraz 2.469 2.382 2.482 2.469 2.471 2.547 2.496 –0.087 0.013 0 0.002 0.078 0.027

Продолжение т а б л и ц ы  2 .  Н а ч а л о  на стр. 818.

Вещество 
Compound name

lg (1 /DL50), 
эксперимен-

тальное
lg (1 /DL50), 
experimental

lg (1/DL50), прогнозируемое 
lg (1/DL50), predicted

Предел ошибки 
Margin of error

ЛР 
LR

k-БС 
k-NN

ДПР 
DT

МОП 
SVM

НС 
NN

АМ 
EМ

ЛР 
LR

k-БС 
k-NN

ДПР 
DT

МОП 
SVM

НС 
NN

АМ 
EМ

Хлорорганические соединения (ХОС) / Organochlorine compounds (OCs)

Продолжение т а б л и ц ы  2  на стр. 820, 821.
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Оригинальная  статья 

Продолжение т а б л и ц ы  2 .  Н а ч а л о  на стр. 818.

Вещество 
Compound name

lg (1 /DL50), 
эксперимен-

тальное
lg (1 /DL50), 
experimental

lg (1/DL50), прогнозируемое 
lg (1/DL50), predicted

Предел ошибки 
Margin of error

ЛР 
LR

k-БС 
k-NN

ДПР 
DT

МОП 
SVM

НС 
NN

АМ 
EМ

ЛР 
LR

k-БС 
k-NN

ДПР 
DT

МОП 
SVM

НС 
NN

АМ 
EМ

Азолы / Azoles

Пропиконазол / Propiconazole 2.574 2.609 2.373 2.575 2.578 2.608 2.587 0.035 –0.201 0.001 0.004 0.034 0.013

Протиоконазол / Protioconazole 1.744 1.860 1.649 1.744 1.748 1.800 1.764 0.116 –0.095 0 0.004 0.056 0.02

Симеконазол / Simeconazole 2.681 2.777 2.590 2.681 2.759 2.850 2.763 0.096 –0.091 0 0.078 0.169 0.082

Тебуконазол / Tebuconazole 2.11 2.572 2.350 2.110 2.422 2.668 2.4 0.462 0.240 0 0.312 0.558 0.29

Тетраконазол / Tetraconazole 2.557 2.567 2.817 2.557 2.558 2.901 2.672 0.010 0.260 0 0.001 0.344 0.115

Тиабендазол / Thiabendazole 1.795 1.826 2.233 1.795 1.797 1.842 1.811 0.031 0.438 0 0.002 0.047 0.016

Тиофанат-метил 
Methyl thiophanate

1.774 1.564 1.649 1.774 1.774 1.941 1.83 –0.210 –0.125 0 –0 0.167 0.056

Триадименол / Triadimenol 2.252 2.705 2.678 2.252 2.597 2.847 2.565 0.453 0.426 0 0.345 0.595 0.313

Триадимефон / Triadimephone 2.949 2.669 2.882 2.947 2.569 2.838 2.785 –0.280 –0.067 –0.002 –0.38 –0.111 –0.164

Тритиконазол / Triticonazole 2.201 2.409 2.350 2.201 2.268 2.390 2.286 0.208 0.149 0 0.067 0.189 0.085

Трициклазол / Tricyclazole 2.847 2.711 2.549 2.847 2.845 3.338 3.01 –0.136 –0.298 0 –0.002 0.491 0.163

Униконазол / Uniconazole 2.832 2.605 2.678 2.832 2.502 2.819 2.718 –0.227 –0.154 0 –0.33 –0.013 –0.114

Фенбуконазол / Fenbuconazole 2.226 2.493 2.551 2.226 2.331 2.698 2.418 0.267 0.325 0 0.105 0.472 0.192

Флузилазол / Fluzilazole 2.67 2.896 2.576 2.667 2.843 2.890 2.8 0.226 –0.094 –0.003 0.173 0.22 0.13

Флуотримазол / Fluotrimazole 1.88 2.021 2.073 1.880 1.882 1.878 1.88 0.141 0.193 0 0.002 –0.002 –0

Флутриафол / Flutriafol 2.422 2.399 2.408 2.422 2.418 2.580 2.473 –0.023 –0.014 0 –0.004 0.158 0.051

Флухинконазол / Fluhinconazole 3.526 3.526 2.713 3.526 3.522 3.621 3.557 0.000 –0.813 0 –0.004 0.095 0.031

Фуберидазол / Fuberidazole 2.677 2.339 2.531 2.683 2.085 2.648 2.472 –0.338 –0.146 0.006 –0.592 –0.029 –0.205

Фурконазол-цис 
Furconazole-cis

2.945 2.436 2.600 2.947 2.516 2.771 2.745 –0.509 –0.345 0.002 –0.429 –0.174 –0.2

Ципроконазол / Ciproconazole 2.689 2.441 2.497 2.683 2.281 2.666 2.544 –0.248 –0.192 –0.006 –0.408 –0.023 –0.145

Эпоксиконазол / Epoxiconazole 2.019 2.081 2.222 2.019 2.073 2.385 2.159 0.062 0.203 0 0.054 0.366 0.14

Этаконазол / Etaconazole 2.388 2.591 2.650 2.388 2.568 2.758 2.572 0.203 0.262 0 0.18 0.37 0.184

Этридиазол / Ethridiazole 2.39 2.300 2.333 2.390 2.377 2.680 2.482 –0.090 –0.057 0 –0.013 0.29 0.092

Карбаматы / Carbamates

Алдикарб / Aldicarb 5.464 5.688 4.656 5.464 5.467 5.459 5.577 0.224 –0.808 0 0.003 –0.005 0.113

Аминокарб / Aminocarb 3.841 3.74 3.995 3.847 3.841 3.834 3.79 –0.101 0.154 0.006 –0 –0.007 –0.051

Бутилат / Butylate 1.764 2.046 2.384 1.764 1.768 1.829 1.905 0.282 0.62 0 0.004 0.065 0.141

Вернолат / Vernolat 2.181 2.182 2.184 2.181 1.986 2.179 2.085 0.001 0.003 0 –0.195 –0.002 –0.096

Диаллат / Diallat 2.835 2.993 2.88 2.81 2.838 2.811 2.915 0.158 0.045 –0.025 0.003 –0.024 0.08

Изолан / Isolan 4.291 4.256 3.995 4.291 4.283 4.289 4.269 –0.035 –0.296 0 –0.008 –0.002 –0.022

Карбанилат / Carbanilate 3.853 3.949 3.936 3.847 3.857 3.962 3.905 0.096 0.083 –0.006 0.004 0.109 0.052

Карбарил / Carbaryl 2.729 3.171 3.014 2.729 2.87 2.722 3.021 0.442 0.285 0 0.141 –0.007 0.292

Карбосульфан / Carbosulfan 3.725 3.551 4.076 3.724 3.407 3.732 3.479 –0.173 0.352 0 –0.317 0.008 –0.245

Карбофуран / Carbofuran 4.646 4.613 4.055 4.646 4.641 4.722 4.627 –0.033 –0.591 0 –0.005 0.076 –0.019

Продолжение т а б л и ц ы  2  на стр. 821.
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Окончание т а б л и ц ы  2 .  Н а ч а л о  на стр. 818.

Вещество 
Compound name

lg (1 /DL50), 
эксперимен-

тальное
lg (1 /DL50), 
experimental

lg (1/DL50), прогнозируемое 
lg (1/DL50), predicted

Предел ошибки 
Margin of error

ЛР 
LR

k-БС 
k-NN

ДПР 
DT

МОП 
SVM

НС 
NN

АМ 
EМ

ЛР 
LR

k-БС 
k-NN

ДПР 
DT

МОП 
SVM

НС 
NN

АМ 
EМ

Карбаматы / Carbamates

Молилат / Molilat 2.647 2.114 2.339 2.647 2.092 2.759 2.102 –0.533 –0.308 0 –0.555 0.112 –0.545

Пебулат / Pebulat 2.302 2.033 2.184 2.301 2.089 2.293 2.062 –0.268 –0.117 0 –0.212 –0.008 –0.239

Пиримикарб / Pyrimicarb 3.206 2.785 2.37 3.206 2.345 3.194 2.565 –0.421 –0.836 0 –0.861 –0.012 –0.641

Пропамокарб гидрохлорид 
Propamocarb hydrochloride

2.139 2.415 2.441 2.139 2.611 2.12 2.515 0.276 0.302 0 0.472 –0.019 0.376

Пропоксур / Propoxur 3.665 3.208 3.416 3.665 3.148 3.656 3.179 –0.457 –0.249 0 –0.517 –0.009 –0.486

Тиомочевина / Thiourea 2.785 2.693 2.868 2.81 2.784 2.877 2.735 –0.092 0.083 0.025 –0.001 0.092 –0.05

Тирам / Tiram 2.126 2.265 2.203 2.126 2.133 2.123 2.198 0.139 0.077 0 0.007 –0.003 0.072

Феноксикарб / Phenoxycarb 1.366 1.614 2.028 1.366 1.659 1.333 1.636 0.248 0.662 0 0.293 –0.033 0.27

Фуратиокарб / Furatiocarb 3.858 3.694 4.349 3.858 3.866 3.9 3.779 –0.164 0.491 0 0.008 0.042 –0.079

Хлорпрофам / Chlorprofam 1.979 2.376 2.594 1.979 2.606 2.056 2.492 0.397 0.615 0 0.627 0.077 0.513

Циклоат / Cycloat 2.07 2.087 2.339 2.07 2.073 2.104 2.079 0.017 0.269 –0 0.003 0.034 0.009

Фосфорорганические соединения (ФОС) / Organophosphorus compounds (OPs)

Анилофос / Anilophos 2.892 2.934 3.537 2.906 2.859 2.902 2.881 0.042 0.646 0.015 –0.032 0.01 –0.011

Дикротофос / Dicrotophos 4.203 4.281 4.161 4.203 4.209 4.236 4.222 0.078 –0.042 0 0.006 0.033 0.019

Диметоат / Dimethoate 2.971 3.223 3.201 2.978 3.515 3.026 3.27 0.252 0.23 0.007 0.544 0.054 0.299

Димефокс / Dimefox 5.188 4.784 4.458 5.176 5.182 5.248 5.215 –0.404 –0.73 –0.012 –0.005 0.06 0.027

Дихлоровас / Dichlorovas 3.778 4.069 3.722 3.778 3.773 3.899 3.836 0.292 –0.056 0 –0.005 0.121 0.058

Кадусафос / Kadousafos 3.953 3.812 4.253 3.953 3.95 3.93 3.94 –0.141 0.3 –0 –0.003 –0.024 –0.013

Малатион / Malathion 2.394 2.289 2.885 2.394 2.391 2.395 2.393 –0.105 0.491 –0 –0.003 0.001 –0.001

Метакрифос / Metacrifos 2.549 2.907 2.853 2.549 2.687 2.599 2.643 0.357 0.304 0 0.138 0.05 0.094

Мипафокс / Mipafox 3.482 3.574 3.88 3.482 3.487 3.479 3.483 0.092 0.397 0 0.005 –0.004 0

Оксидеметон-метил 
Oxydemetone-methyl

3.71 3.568 3.201 3.71 3.709 3.679 3.694 –0.142 –0.509 0 –0.001 –0.031 –0.016

Паратион-метил 
Methyl-Parathion

4.943 4.245 4.364 4.943 4.182 4.949 4.565 –0.699 –0.58 0 –0.761 0.006 –0.378

Паратион-этил 
Ethyl-parathion

5.163 4.859 5.243 5.176 4.86 5.34 5.1 –0.304 0.08 0.012 –0.303 0.177 –0.063

Протиофос / Protiophos 2.584 2.689 2.885 2.584 2.847 2.733 2.79 0.105 0.301 0 0.263 0.149 0.206

Тербуфос / Terbufos 5.301 5.641 5.243 5.283 5.623 5.354 5.489 0.34 –0.058 –0.018 0.322 0.053 0.188

Трихлорфон / Trichlorophone 2.921 2.517 3.201 2.906 2.921 3.018 2.969 –0.404 0.28 –0.015 0 0.097 0.049

Фенитротион / Fenitrotion 2.985 3.865 3.682 2.978 3.785 3.044 3.415 0.88 0.697 –0.007 0.801 0.06 0.43

Фентион / Fention 3.118 3.257 3.537 3.118 3.118 3.081 3.1 0.139 0.419 0 0 –0.037 –0.018

Форат / Forat 5.265 5.173 5.243 5.283 5.261 5.397 5.329 –0.092 –0.022 0.018 –0.004 0.132 0.064

Фосфамидон / Phosphamidon 4.603 3.715 3.975 4.603 3.514 4.708 4.111 –0.888 –0.628 0 –1.088 0.105 –0.491

Хлорпирифос / Chlorpyrifos 3.678 4.279 3.458 3.678 4.229 3.687 3.958 0.601 –0.22 0 0.551 0.009 0.28
П р и м е ч а н и е. ЛР – линейная регрессия; k-БС – k-ближайших соседей; ДПР – деревья принятия решений; МОП – метод опорных векто-
ров; НС – нейронная сеть; АМ – ансамблевые методы.
N o t e: LR – linear regression; k-NN – k-nearest neighbours; DT – decision trees; SVM – support vector machine; NN – neural network;  
EM – ensemble methods.
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Оригинальная  статья 

Т а б л и ц а  3  /  T a b l e  3
Результаты внутренней 10-кратной кросс-валидации математических моделей
Results of internal 10-fold cross-validation of mathematical models

ЛР 
LR

k-БС 
k-NN

ДПР 
DT

МОП 
SVM

НС 
NN

АМ 
EМ

Хлорорганические соединения (ХОС) / Organochlorine compounds (OCs)

Тренировочный набор 
Training set

RMSE 0.2726 0.3593 0.1975 0.2112 0.2693 0.2214
r 2 0.888 0.821 0.941 0.933 0.936 0.937 *НС + МОВ / NN + SVM

10-кратная кросс-валидация 
10-fold validation

RMSE 0.7491 0.5766 0.8271 0.5055 0.5636 0.4988
r 2 0.166 0.511 0.145 0.632 0.628 0.659 *НС + МОВ / NN + SVM

Азолы / Azoles

Тренировочный набор 
Training set

RMSE 0.2324 0.2612 0.0026 0.2434 0.2495 0.1351
r 2 0.742 0.683 1 0.725 0.819 0.923 НС + МОВ + ДПР / NN + SVM + DT

10-кратная кросс-валидация 
10-fold validation

RMSE 0.4418 0.3713 0.5112 0.3866 0.4937 0.3542
r 2 0.306 0.361 0.18 0.419 0.408 0.476 *НС + МОВ + ДПР / NN + SVM + DT

Карбаматы / Carbamates

Тренировочный набор 
Training set

RMSE 0.2668 0.4263 0.0079 0.3253 0.0508 0.2839
r 2 0.934 0.845 1 0.905 0.998 0.926 *ЛР + МОВ / LR + SVM

10-кратная кросс-валидация 
10-fold validation

RMSE 0.7121 0.682 0.9612 0.6307 0.8718 0.6229
r 2 0.58 0.571 0.343 0.641 0.456 0.651 *ЛР + МОВ / LR + SVM

Фосфорорганические соединения (ФОС) / Organophosphorus compounds (OPs)

Тренировочный набор 
Training set

RMSE 0.4079 0.4164 0.0085 0.4056 0.0792 0.2049
r 2 0.824 0.842 1 0.826 0.997 0.958 *НС + МОВ / NN + SVM

10-кратная кросс-валидация 
10-fold validation

RMSE 0.8256 0.7571 0.9711 0.6979 0.7922 0.6936
r 2 0.336 0.423 0.268 0.504 0.472 0.526 *НС + МОВ / NN + SVM

При изучении табл. 2 можно предположить, что алго-
ритм дерева принятия решений является наиболее верным 
при прогнозировании пероральной токсичности веществ 
всех изучаемых групп из-за наименьших значений пределов 
ошибок. Однако данное предположение не совсем верно, 
поскольку нельзя делать выводы о лучшей модели для про-
гнозирования без изучения пригодности и надёжности моде-
ли. Так, была проведена внутренняя валидация полученных 
моделей (табл. 3).

В табл. 3 представлены параметры качества построенных 
моделей – RMSE, r2. Модель QSAR приемлема для использо-
вания, когда она имеет значение r2 > 0,6 для тренировочного 
набора и r2 > 0,5 – при проведении кросс-валидации (в табл. 3 
жирным шрифтом отмечены те значения, которые соответ-
ствуют данным условиям).

Следует отметить, что значения коэффициентов детер-
минации во всех тренировочных наборах составляют от 
0,683 до 1, то есть r2 > 0,6, что гарантирует высокую сте-
пень соответствия моделей QSAR использованным дан-
ным. Диапазон значений коэффициента детерминации 
при проведении 10-кратной кросс-валидации значительно 
ниже (см. табл. 3).

Обсуждение
С учётом параметров, необходимых для выбора модели, 

установлено следующее:
1) для группы хлорорганических соединений метод 

опорных векторов показал наилучший результат внутренней 
прогностической способности разработанной модели: 63,2% 
случаев изменения дескрипторов приводили к изменению 
значения конечной точки;

2) для группы азолов не удалось создать модель, кото-
рая соответствовала бы всем необходимым требованиям;

3) для группы карбаматов метод опорных векторов 
показал наилучший результат внутренней прогностической 

способности разработанной модели: 64,1% случаев измене-
ния дескрипторов приводили к изменению значения конеч-
ной точки;

4) для группы фосфорорганических соединений метод 
опорных векторов показал наилучший результат внутренней 
прогностической способности разработанной модели: 50,4% 
случаев изменения дескрипторов приводили к изменению 
значения конечной точки.

Низкие значения RMSE моделей прогнозирования ток-
сичности ХОС, карбаматов и ФОС по сравнению с другими 
указывают на то, что разработанные модели QSAR стабиль-
ны при прогнозировании неизвестных соединений в тесто-
вом наборе.

Несмотря на то что для трёх групп веществ основной 
метод прогнозирования – метод опорных векторов, нужно 
отметить, что для каждой выборки веществ были сгенери-
рованы собственные дескрипторы. Поэтому объединение 
соединений из разных групп в одну выборку для прогнози-
рования не допускается.

Для решения вопроса прогнозирования пероральной 
токсичности азолов дополнительно были использованы ан-
самблевые модели, решающие проблему небольшого разме-
ра выборки за счёт усреднения и включения нескольких мо-
делей. При оценке модели, состоящей из нейронных сетей, 
опорных векторов и деревьев принятия решения, было полу-
чено, что r2 = 0,923 (для тренировочного набора) и r2 = 0,476 
(при кросс-валидации). Данные значения лучше тех значе-
ний, которые были получены в «классических» моделях ре-
грессии, но тем не менее статистические данные всё ещё не 
соответствуют требованиям, предъявляемым выше, поэтому 
модель не может быть рекомендована для использования.

При применении ансамблевых методов с различными 
комбинациями моделей на других группах пестицидов был 
заметен рост коэффициента детерминации при перекрёст-
ной проверке и уменьшение значений RMSE. Для прогно-
зирования ХОС и ФОС оптимально использование модели, 
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в которой происходит комбинирование нейронных сетей и 
метода опорных векторов, для карбаматов – ансамблевой 
модели, включающей в себя линейную регрессию и метод 
опорных векторов (см. табл. 3).

Ограничения исследования. Исследование ограничено ко-
личеством исследуемых соединений, классами химических 
соединений, областью распространения полученных в ходе 
моделирования результатов.

Заключение
Целью данной работы было создать и сравнить матема-

тические модели для прогнозирования острой пероральной 
токсичности различных классов пестицидов. В исследо-
вание было включено 4 класса пестицидов (ХОС, азолы, 
карбаматы, ФОС) с общим количеством 100 соединений с 
дескрипторами, рассчитанными программным обеспече-
нием PaDEL-Descriptors ver. 2.21. В программе WEKA были 

построены модели регрессии, подвергнутые процедуре вну-
тренней валидации. Была произведена оценка качества по-
лученных моделей с помощью статистических параметров 
RMSE, r2. С учётом возможностей ансамблевых методов 
моделирования было установлено, что для прогнозирования 
острой пероральной токсичности ХОС и ФОС оптимально 
использование модели, в которой происходит комбини-
рование нейронных сетей и метода опорных векторов, для 
карбаматов – ансамблевой и включающей в себя линейную 
регрессию и метод опорных векторов. Для веществ из группы 
азолов не удалось создать модели, которая соответствовала 
бы необходимым требованиям (r2 > 0,6 для тренировочного 
набора и r2 > 0,5 при проведении кросс-валидации). Для ре-
шения данной проблемы необходимо вычленить из данного 
класса класс триазолы для улучшения производительности 
моделей, а также повторно оценить адекватность результатов 
экспериментальных исследований, полученных из источни-
ков литературы.
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