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РЕЗЮМЕ

Актуальность. В исследованиях и разработках новых лекарственных препаратов повсеместно используют-
ся методы машинного обучения (ML). Их применение особенно актуально для оценки безопасности фарма-
кологически активных веществ на ранних стадиях исследований, что существенно снижает риски получе-
ния отрицательных результатов в дальнейшем.
Цель. Обзор основных информационных и прогностических ресурсов, которые могут быть использованы 
для оценки безопасности фармакологически активных веществ с применением методов in silico.
Обсуждение. Использование новых методов ML позволяет на основе анализа зависимостей «структура–
активность» оценивать наиболее вероятные молекулярные мишени, с которыми может взаимодействовать 
конкретное соединение, потенциальные фармакотерапевтические и побочные эффекты, острую и специ-
фическую токсичность, метаболизм и другие фармакодинамические, фармакокинетические и токсиколо-
гические характеристики изучаемых веществ. Получение этой информации дает возможность определить 
приоритетные направления экспериментального тестирования биологической активности на ранних ста-
диях исследований и отобрать соединения с низкой вероятностью проявления побочных и токсических 
эффектов. В настоящем обзоре рассмотрены свободно доступные в сети Интернет информационные и про-
гностические ресурсы, которые позволяют оценивать безопасность соединения на основе его структурной 
формулы с применением подходов ML. Особое внимание уделено отечественным компьютерным разработ-
кам, представленным на платформе Way2Drug (https://www.way2drug.com/dr/).
Выводы. Современные методы компьютерной оценки свойств фармакологически активных веществ на ос-
нове анализа зависимостей «структура–активность» методами ML обеспечивают получение информации 
о различных характеристиках безопасности этих соединений и позволяют отбирать наиболее перспектив-
ные кандидаты для углубленных доклинических и клинических исследований.

Ключевые слова: фармакологически активные вещества; безопасность; исследования in silico; анализ 
зависимость «структура–активность»; компьютерное конструирование лекарственных средств; машинное 
обучение; платформа Way2Drug
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ABSTRACT

Scientific relevance. Currently, machine learning (ML) methods are widely used in the research and development 
of new pharmaceuticals. ML methods are particularly important for assessing the safety of pharmacologically 
active substances early in the research process because such safety assessments significantly reduce the risk 
of obtaining negative results in the future.
Aim. This study aimed to review the main information and prediction resources that can be used for the assess-
ment of the safety of pharmacologically active substances in silico.
Discussion. Novel ML methods can identify the most likely molecular targets for a specific compound to interact 
with, based on structure–activity relationship analysis. In addition, ML methods can be used to search for po-
tential therapeutic and adverse effects, as well as to study acute and specific toxicity, metabolism, and other 
pharmacodynamic, pharmacokinetic, and toxicological characteristics of investigational substances. Obtained 
at early stages of research, this information helps to prioritise areas for experimental testing of biological activity, 
as well as to identify compounds with a low probability of producing adverse and toxic effects. This review de-
scribes free online ML-based information and prediction resources for assessing the safety of pharmacologically 
active substances using their structural formulas. Special attention is paid to the Russian computational products 
presented on the Way2Drug platform (https://www.way2drug.com/dr/).
Conclusions. Contemporary approaches to the assessment of pharmacologically active substances in silico based 
on structure–activity relationship analysis using ML methods provide information about various safety character-
istics and allow developers to select the most promising candidates for further in-depth preclinical and clinical 
studies.

Keywords: pharmacologically active substances; safety; in silico studies; structure–activity relationship; SAR; 
computer-aided drug design; machine learning; Way2Drug
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Введение
Целью доклинических исследований лекар-

ственных средств для медицинского примене-
ния является оценка их безопасности, качества 
и эффективности1. Традиционно изучение безо-
пасности фармакологически активных веществ2 
осуществляется на экспериментальных живот-
ных в соответствии с правилами надлежащей ла-
бораторной практики (Good Laboratory Practice, 
GLP)3. На основании экспертизы пакета докумен-
тов, содержащего информацию о результатах 
изучения фармакодинамических, фармакоки-
нетических и токсикологических характеристик 
фармакологически активных веществ, уполномо-
ченным федеральным органом исполнительной 
власти выносится решение о выдаче разрешения 
на проведение клинических исследований4.

Методы компьютерного конструирования 
лекарственных средств (Computer-Aided Drug 
Design, CADD), широко применяемые в послед-
ние 30 лет для поиска перспективных лекар-
ственно-подобных химических соединений 
(drug-like compounds) и оптимизации их свойств, 
стали использоваться на всех стадиях иссле-
дований и разработок новых лекарственных 
препаратов [1]. Предпосылкой для этого яви-
лось накопление свободно доступных в сети 
Интернет сведений о различных видах биоло-
гической активности веществ разных химиче-
ских классов [2]. В совокупности веб-ресурсы 
содержат огромный массив гетерогенных хи-
мических и биомедицинских данных, которые 
по своему объему, разнообразию и скорости 
накопления соответствуют понятию «большие 
данные» (Big Data)  [3]. Доступные данные по-
сле предварительной обработки в соответствии 
с современными требованиями [4] используют-
ся в качестве обучающих выборок для постро-
ения количественных и классификационных 
моделей зависимостей «структура–активность» 
(structure–activity relationship, SAR) с примене-
нием различных методов машинного обучения 
(machine learning, ML)5. С помощью этих моде-
лей осуществляется оценка наиболее вероятных 

1 Федеральный закон Российской Федерации от 12.04.2010 № 61-ФЗ «Об обращении лекарственных средств».
2 Здесь и далее термином «фармакологически активное вещество» обозначены органические соединения, изучаемые с це-
лью создания лекарственных препаратов независимо от стадии исследований (тестирование биологической активности в экс-
периментах in vitro или in vivo, доклинические исследования, клинические испытания), а также разрешенные к медицинскому 
применению фармацевтические субстанции, побочное действие препаратов на основе которых изучается в процессе широ-
комасштабного применения в клинике, либо исследуемые с целью расширения первоначальных показаний к применению.
3 Приказ Министерства здравоохранения Российской Федерации от 01.04.2016 № 199н «Об утверждении Правил надлежа-
щей лабораторной практики».
4 Федеральный закон Российской Федерации от 12.04.2010 № 61-ФЗ «Об обращении лекарственных средств».
5 Здесь и далее термин «активность» означает фармакотерапевтические эффекты, молекулярные механизмы действия, 
специфическую токсичность, цитотоксичность по отношению к разным клеточным линиям, побочное действие, влияние на 
метаболизм и другие фармакодинамические и фармакокинетические характеристики лекарственно-подобных соединений.

молекулярных мишеней, с которыми может вза-
имодействовать анализируемое соединение, 
потенциальных фармакотерапевтических и по-
бочных эффектов, острой и специфической ток-
сичности, биодоступности, метаболизма в орга-
низме человека и др. [5].

В последние годы методы ML, используемые 
для анализа зависимостей «структура–актив-
ность», нередко называют методами искусствен-
ного интеллекта (artificial intelligence, AI)  [6]. 
Однако, как видно из опубликованных анали-
тических обзоров [7–9], методы искусственного 
интеллекта успешно применяются в решении 
задач распознавания образов (например, рент-
геновских снимков), а не прогноза свойств но-
вых химических соединений. В задачах анализа 
SAR ничего выходящего за рамки ML не приме-
няют (даже если авторы называют эти методы 
AI), поэтому в нашем обзоре мы используем тер-
мин «машинное обучение».

Применение методов in silico для оценки без-
опасности потенциальных лекарственных пре-
паратов недавно одобрено официально: в США 
принят закон, согласно которому тестирование 
лекарственных средств на животных перед тем, 
как начать испытания на людях, больше не яв-
ляется обязательным для получения одобрения 
Управления по контролю за качеством продук-
тов питания и лекарственных средств (Food and 
Drug Administration, FDA) на проведение кли-
нических испытаний [10]. Согласно этому зако-
ну «…  термин «доклиническое испытание» оз-
начает испытание, проводимое in vitro, in silico 
или in chemico, или испытание in vivo без участия 
человека, которое проводится до или во время 
клинического исследования безопасности и эф-
фективности лекарственного средства и может 
включать тесты на животных или методы ис-
пытаний, основанные на биологии человека 
или модельных системах, таких как клеточные 
тест-системы, микрофизиологические системы, 
биопринтинговые или компьютерные модели».

Цель работы — обзор основных информа-
ционных и прогностических ресурсов, которые 
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могут быть использованы для оценки безопас-
ности фармакологически активных веществ 
с применением методов in silico.

Информационные ресурсы
Информация о наиболее важных свободно 

доступных в сети Интернет базах данных (БД), 
содержащих сведения о структуре, биологиче-
ской активности, побочных эффектах, токсич-
ности, метаболизме и других характеристиках 
фармакологически активных веществ6, приведе-
на в таблице 1.

PubChem7 — это открытая химическая БД 
Национальных институтов здоровья США 
(National Institutes of Health, NIH), в которую 
пользователи могут загружать собственные 
данные с целью последующего некоммерче-
ского использования. Актуальная версия БД 
содержит информацию о структуре 115,7 млн 
уникальных соединений, 1,6 млн тест-систем, 
292 млн записей данных о биологической актив-
ности, 113,7 тыс. мишеней и др.

ChEMBL8 — аннотируемая вручную БД 
по биологически активным веществам, имею-
щим лекарственно-подобные характеристики. 
В ней содержится информация о химической 
структуре и биологической активности хими-
ческих соединений, а также геномные данные, 
что должно способствовать трансляции резуль-
татов исследования геномов в создание новых 
лекарственных средств. Актуальная версия БД 
содержит информацию о 2,4 млн уникальных 
соединений, 14 тыс. лекарственных средств, 
6,7 тыс. механизмах действия, 1,6 млн тест-си-
стем, 20,3 млн записей данных о биологической 
активности и др.

DrugBank9 содержит информацию о лекар-
ственных средствах и фармакологических ми-
шенях. БД (версия 5.1.10) содержит 15 858  за-
писей о лекарственных средствах, включая 
информацию о разрешенных к медицинскому 
применению 2750 малых молекулах, 1597 био-
препаратах (белки, пептиды, вакцины и ал-
лергены), 134 пищевых добавках и сведения 
о 6721  фармакологически активном веществе, 
изучаемых с целью создания лекарственных 

6 Информация о содержании баз данных приведена по состоянию на август 2023 г.
7 https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov
8 https://www.ebi.ac.uk/chembl
9 https://go.drugbank.com
10 https://drugcentral.org
11 https://www.way2drug.com/dr/ww_drug_approved.php 
12 https://www.rcsb.org/ 
13 https://pharos.nih.gov
14 https://www.opentargets.org

средств. Кроме того, в DrugBank содержится 
информация о 5296 различных белках (мишени, 
ферменты, транспортеры, перенос чики), связан-
ная с записями о лекарственных средствах.

DrugCentral10 содержит информацию о 4773 
лекарственных препаратах для терапии забо-
леваний человека (2331 зарегистрированных 
FDA и 456 — Европейским агентством по лекар-
ственным средствам (European Medicines Agency, 
EMA)), а также о 396 ветеринарных препаратах, 
зарегистрированных FDA; всего о 142 303 тор-
говых наименованиях. В БД представлены све-
дения о клинических показаниях, фармаколо-
гических эффектах, молекулярных мишенях, 
механизмах действия и др.

WWAD (World-Wide Approved Drugs)11 содер-
жит информацию об активных фармацевтичес-
ких субстанциях, зарегистрированных в 50 стра-
нах мира, включая названия, структурные 
формулы, молекулярные мишени, фармакотера-
певтические группы, показания к применению, 
страны, в которых препарат впервые введен 
в медицинскую практику, ссылки на соответству-
ющие регуляторные агентства, идентификаторы 
пространственной структуры соединения в ком-
плексе с белком в банке данных трехмерных 
структур белков (Protein Data Bank, PDB)12.

Pharos13 содержит информацию из базы зна-
ний, создаваемой в рамках объединенной про-
граммы NIH Illuminating the Druggable Genome. 
Целью данной программы является разработка 
всеобъемлющей интегрированной базы зна-
ний по фармакологическим мишеням, включая 
слабоаннотированные участки генома. Особое 
внимание уделено трем наиболее часто встреча-
ющимся семействам белков: рецепторы, сопря-
женные с G-белками, ионные каналы и киназы.

Open Targets14 — платформа для доступа 
к агрегированным общедоступным знаниям 
о связи молекулярных мишеней и заболеваний 
с целью приоритизации исследований и разра-
боток. Предоставлены агрегированные данные 
по генетике, соматическим мутациям, анализу 
генной экспрессии, лекарственным средствам, 
фармакологическим моделям и ссылки 
на литературу. Связь мишени с заболеванием 

https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov
https://www.ebi.ac.uk/chembl
https://go.drugbank.com
https://drugcentral.org
https://www.way2drug.com/dr/ww_drug_approved.php
https://www.rcsb.org/ 
https://pharos.nih.gov
https://www.opentargets.org
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Таблица 1. Информационные ресурсы, которые могут использоваться при подготовке обучающих выборок 
для анализа зависимостей «структура–активность» химических соединений
Table 1. Information resources that may be used to prepare training sets for structure–activity relationship analysis 
of chemical compounds

Название
Name

Краткая характеристика
Brief description

Интернет-адрес
Internet address

PubChem Крупнейший свободно доступный ресурс с информацией о структуре 
и свойствах известных химических соединений
The largest free resource on the structure and properties of known chemical 
compounds

https://pubchem.ncbi.nlm.
nih.gov

ChEMBL Информация о биологически активных соединениях
Information about biologically active compounds

https://www.ebi.ac.uk/chembl

DrugBank Информация о лекарственных средствах и фармакологических мишенях
Information about medicines and pharmacological targets

https://go.drugbank.com

DrugCentral Информация об активных фармацевтических субстанциях, 
зарегистрированных в США, Европейском Союзе, Японии
Information about active pharmaceutical substances registered in USA, EU, and 
Japan

https://drugcentral.org

WWAD Информация об активных фармацевтических субстанциях, 
зарегистрированных в 50 странах мира
Information about active pharmaceutical substances approved in 50 countries

https://www.way2drug.com/
dr/ww_drug_approved.php

Pharos Информация о мишенях и лекарственных средствах, отобранная 
в рамках Программы Национальных институтов здравоохранения США 
(National Institutes of Health, NIH) “Illuminating the Druggable Genome”
Information about targets and medicines collected in the framework of the Illumi-
nating the Druggable Genome programme of the National Institutes of Health (NIH) 

https://pharos.nih.gov

Open Targets Информация о связи молекулярных мишеней и заболеваний 
для приоритизации исследований
Information about molecular target–disease relationships for study prioritisation

https://www.opentargets.org

SIDER Информация о нежелательных реакциях при применении лекарственных 
препаратов
Information about adverse drug reactions associated with medicinal products

http://sideeffects.embl.de

CTD

Информация о взаимодействиях химических веществ с генами/белками 
и взаимосвязях между веществами, генами/белками, заболеваниями 
и фенотипами
Information about interactions of chemical substances with genes/proteins and 
relationships between chemicals, genes/proteins, diseases, and phenotypes

https://ctdbase.org

HMDB
Информация о метаболоме человека
Information about the human metabolome https://hmdb.ca

FooDB
Информация о компонентах пищевых продуктов
Information about food ingredients https://foodb.ca

RISCTOX
Информация о широко используемых опасных химических веществах
Information about commonly used hazardous chemicals https://risctox.istas.net/en

TOXRIC

Детальная информация о токсикологических характеристиках свыше 
100 тысяч химических соединений
Detailed information about toxicological characteristics of over 100,000 chemi-
cal compounds

https://toxric.bioinforai.tech

Tox21
Информация о структуре и токсичности около 10 тысяч химических 
соединений
Information on the structure and toxicity of about 10,000 chemical compounds

https://tripod.nih.gov/tox21/
pubdata

OnSIDES Информация о побочном действии лекарственных препаратов, 
извлеченная из инструкций по медицинскому применению
Information on side effects of medicinal products obtained from product labels

https://nsides.io/

Таблица составлена авторами / The table is prepared by the authors
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оценивается на основе расчетного интегрально-
го показателя.

SIDER15 содержит информацию о 1430 раз-
решенных к медицинскому применению ле-
карственных средствах и 5868 зарегистри-
рованных нежелательных реакциях при их 
использовании в клинике (всего 139 756 пар 
записей «лекарственное средство — нежела-
тельная реакция»). Эта информация извлечена 
из общедоступных документов и инструкций 
по медицинскому применению лекарственных 
препаратов. Представленная в SIDER информа-
ция включает классификацию лекарственных 
средств и нежелательных реакций, частоту раз-
вития нежелательных реакций, а также ссылки 
на дополнительную информацию, например 
о взаимосвязях между действующими фарма-
цевтическими субстанциями и фармакологиче-
скими мишенями.

CTD (Comparative Toxicogenomics Database)16 — 
информационный ресурс, предоставляющий 
собранную вручную информацию о взаимодей-
ствиях химических веществ с генами и белками, 
взаимосвязях между химическими веществами 
и болезнями и между генами и болезнями. Эти 
данные объединяются с данными о функциях ге-
нов и белков и данными о регуляторных сигналь-
ных путях, что позволяет формировать гипотезы 
о механизмах, лежащих в основе заболеваний, 
связанных с неблагоприятным воздействием 
окружающей среды на организм человека.

HMDB17 содержит подробную информацию 
о низкомолекулярных метаболитах, обнаружен-
ных в организме человека, и может использо-
ваться для исследований в метаболомике, ме-
дицинской химии, поиске биомаркеров, а также 
для образовательных целей. БД содержит ин-
формацию о трех типах данных и взаимосвязях 
между ними: 1) химические данные, 2) клиничес-
кие данные и 3) данные молекулярной биоло-
гии/биохимии. Всего имеется 220 945 записей 
о метаболитах (как водорастворимых, так и жи-
рорастворимых), а также данные о 8610 белко-
вых последовательностях (ферментах и перено-
счиках), связанных с записями о метаболитах. 
Примерно 2/3 информации относится к хими-
ческим/клиническим данным, а 1/3 посвящена 
15 http://sideeffects.embl.de
16 https://ctdbase.org
17 https://hmdb.ca
18 https://foodb.ca
19 https://risctox.istas.net/en
20 https://toxric.bioinforai.tech
21 https://tripod.nih.gov/tox21/pubdata
22 https://nsides.io/

ферментативным или биохимическим данным. 
Имеются гиперссылки на другие базы данных 
(KEGG, PubChem, MetaCyc, ChEBI, PDB, UniProt 
и GenBank).

FooDB18 — наиболее полный ресурс по ком-
понентам пищевых продуктов, включая макро- 
и микроэлементы, а также соединения, которые 
придают пище цвет, текстуру, вкус и аромат. 
Для каждого химического соединения пред-
ставлены данные о названии, структуре, хими-
ческом классе, физико-химических свойствах, 
его источнике (источниках) в пищевых продук-
тах, цвете, аромате, вкусе, физиологическом 
действии, предполагаемом влиянии на здоровье 
(по опубликованным результатам исследований) 
и сведения о концентрации в различных пище-
вых продуктах.

RISCTOX19 содержит в систематизированной 
форме краткую информацию об используемых 
в быту и промышленности опасных химиче-
ских веществах (канцерогенах, мутагенах, эн-
докринных деструкторах, нейротоксикантах, 
сенсибилизаторах и др.), применение которых 
сопряжено с рисками для здоровья и окружаю-
щей среды.

TOXRIC20 содержит токсикологическую ин-
формацию о 113 720 химических соединени-
ях, охарактеризованных по 13 категориям ток-
сичности, включая 275 параметров (endpoints) 
и 38 типов дескрипторов (структурные, транс-
криптомные, метаболические данные и др.). 
Различные наборы данных могут быть загруже-
ны в формате *.csv и использованы для построе-
ния моделей SAR с применением ML.

Tox2121 содержит около 10 тысяч записей, 
включая структурные формулы и данные о 38 раз-
личных видах токсичности химических соедине-
ний. Информация из этой БД широко использует-
ся для валидации различных методов ML.

OnSIDES22 содержит информацию о нежела-
тельных реакциях почти 2000 однокомпонент-
ных и комбинированных препаратов, извлечен-
ную из разделов «Boxed Warnings» и «Adverse 
Reactions» инструкций по медицинскому при-
менению.

Необходимо подчеркнуть, что в настоя-
щее время в свободном доступе нет единого 

http://sideeffects.embl.de
https://ctdbase.org
https://hmdb.ca
https://foodb.ca
https://risctox.istas.net/en
https://toxric.bioinforai.tech
https://tripod.nih.gov/tox21/pubdata
https://nsides.io/
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информационного ресурса, который содержал 
бы исчерпывающую информацию, необходимую 
для оценки безопасности лекарственно-подоб-
ных химических соединений. И хотя при фор-
мировании перечисленных выше информа-
ционных ресурсов их авторами проведена 
определенная работа по стандартизации пред-
ставления данных, для обеспечения хорошего 
качества моделей (количественных) зависи-
мостей «структура–активность» ((quantitative) 
structure–activity relationships, (Q)SAR), наряду 
с необходимостью извлечения информации 
из различных источников и ее агрегации, тре-
буется тщательная предварительная обработка 
данных в соответствии с современными реко-
мендациями [4].

Прогностические ресурсы
В таблице 2 приведена информация о не-

которых свободно доступных в сети Интернет 
прогностических веб-ресурсах, позволяющих 
получать оценки различных характеристик био-
логической активности лекарственно-подобных 

23 http://www.swisstargetprediction.ch/
24 https://prediction.charite.de/
25 https://admet.scbdd.com/

химических соединений на основе предвари-
тельно построенных моделей (Q)SAR.

SwissTargetPrediction23 прогнозирует наи-
более вероятные взаимодействия химических 
соединений с более чем 3000 белков человека, 
мыши и крысы на основе оценки структурного 
сходства с 370 000 биологически активных со-
единений.

SuperPred24 прогнозирует наиболее вероят-
ные взаимодействия химических соединений c 
2353 молекулярными мишенями и их принад-
лежность к 4403 анатомо-терапевтическо-хими-
ческим классам (в соответствии с классифика-
цией Всемирной организации здравоохранения) 
на основе оценки структурного сходства с из-
вестными фармацевтическими субстанциями.

ADMETlab25 прогнозирует характеристики 
химических соединений, связанные с посту-
плением в организм, распределением, мета-
болизмом и выделением, а также токсически-
ми или побочными эффектами (Absorption, 
Distribution, Metabolism, Excretion, and Toxicity, 
ADMET). Прогноз осуществляется на основе 

Таблица 2. Прогностические ресурсы, которые могут использоваться для оценки активности химических сое-
динений
Table 2. Prediction resources that may be used to estimate the activity of chemical compounds

Название
Name

Краткая характеристика
Brief description

Интернет-адрес
Internet address

SwissTargetPrediction Прогноз взаимодействия химических соединений с 3 тысячами 
молекулярных мишеней на основе структурного сходства
Prediction of the interaction of chemical compounds with 3000 molecu-
lar targets based on structural similarity

http://www.
swisstargetprediction.ch/

SuperPred Прогноз принадлежности химических соединений к различным 
классам (в соответствии с анатомо-терапевтически-химической 
классификацией лекарственных средств), и их взаимодействия 
с молекулярными мишенями
Prediction of chemical compounds’ classes (according to the Anatomi-
cal Therapeutic Chemical classification system) and interactions with 
molecular targets

https://prediction.charite.de/

ADMETlab Прогноз ADMET* характеристик химических соединений
Prediction of ADMET* characteristics of chemical compounds

https://admet.scbdd.com/

SwissADME Прогноз ADME характеристик химических соединений
Prediction of ADME characteristics of chemical compounds

http://www.swissadme.ch/

ProTox-II Прогноз различных видов токсичности химических соединений
Prediction of various types of toxicity of chemical compounds

https://tox-new.charite.de/
protox_II/

NCATS Predictor Прогноз различных видов биологической активности 
и токсичности химических соединений
Prediction of various types of biological activity and toxicity of chemical 
compounds

https://predictor.ncats.io/
predictor/

Таблица составлена авторами / The table is prepared by the authors

* ADMET — абсорбция, распределение, метаболизм, выведение из организма и токсичность.
* ADMET: Adsorption, Distribution, Metabolism, Excretion, and Toxicity.
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структурной формулы с применением моделей 
(Q)SAR, построенных с использованием обуча-
ющей выборки, содержащей 288 967 записей; 
при этом прогнозируется 31 характеристика, 
связанная с ADMET.

SwissADME26 прогнозирует лекарственное 
подобие (drug-likeness), различные физико-хи-
мические и ADME характеристики химических 
соединений.

ProTox-II27 прогнозирует острую токсичность, 
гепатотоксичность, цитотоксичность, канцеро-
генность, мутагенность, иммунотоксичность, 
а также влияние на мишени и регуляторные сиг-
нальные пути, ассоциированные с проявлением 
токсичности, в соответствии с информацией 
из БД Tox21.

NCATS Predictor28 позволяет осуществлять 
прогноз 1180 видов биологической активности 
на основе структурных формул химических сое-
динений с использованием моделей (Q)SAR, по-
строенных путем анализа зависимостей «струк-
тура–активность» для обучающей выборки 
из 80 000 соединений.

Аналогично рассмотренной выше ситуации 
с информационными источниками в свободном 
доступе нет единого веб-ресурса, который обе-
спечивал бы прогноз всего комплекса характе-
ристик, необходимых для оценки безопасности 
фармакологически активных веществ. Кроме 
того, сравнение различных прогностических 
веб-ресурсов между собой показывает, что их 
точность и предсказательная способность суще-
ственно различаются [11–14]. Поэтому, прежде 
чем приступать к практическому использованию 
конкретных веб-ресурсов, следует протести-
ровать их пригодность для получения расчет-
ных оценок в конкретной предметной области 
(например, выполнив прогноз характеристик 
веществ из изучаемого химического класса, 
для которых соответствующие параметры на-
дежно определены в эксперименте).

Прогностические ресурсы 
на платформе Way2Drug

PASS (Prediction of Activity Spectra for 
Substances) — одна из наиболее известных в мире 
компьютерных программ, обеспечивающая про-
гнозирование нескольких тысяч видов активно-
сти лекарственно-подобных химических соеди-
нений на основе их структурных формул [15–18]. 

26 http://www.swissadme.ch/
27 https://tox-new.charite.de/protox_II/
28 https://predictor.ncats.io/predictor/
29 https://www.way2drug.com/all/

Разработка этой программы осуществляется 
нашим коллективом в течение более чем 30 лет 
(рис. 1). Установление зависимостей «структура–
активность» в современной версии PASS 2022 
осуществляется с применением оригинального 
классификатора, основанного на наивном бай-
есовском подходе, разработанных нами дес-
крипторов множественных атомных окрестно-
стей (multilevel neighbourhoods of atoms, MNA) 
и анализе обу чающей выборки, содержащей ин-
формацию о структуре и биологической актив-
ности свыше 1,6 млн лекарственно-подобных 
химических соединений. Для более 8,5 тыс. про-
гнозируемых видов биологической активности 
(механизмы действия, фармакотерапевтические 
эффекты, побочные и токсические эффекты, 
взаимодействие с нежелательными мишенями, 
взаимодействие с ферментами лекарственного 
метаболизма, взаимодействие с белками-транс-
портерами, влияние на изменение экспрессии 
отдельных генов) среднее значение инвариант-
ной точности прогноза при скользящем контро-
ле с исключением по одному выше 0,93.

Нами реализован свободно доступный в сети 
Интернет веб-ресурс PASS Online29, который 
обеспечивает прогнозирование профилей био-
логической активности лекарственно-подобных 
химических соединений на основе их струк-
турных формул [16,  17]. PASS Online в настоя-
щее время используют 50000 исследователей 
из 106 стран мира с целью отбора наиболее 
перспективных соединений для синтеза и опре-
деления приоритетных направлений тестиро-
вания их биологической активности. Точность 
и предсказательная способность веб-ресурса 
PASS Online превосходят таковые у доступ-
ных в интернете аналогов [12]. В соответствии 
со значениями чувствительности для прогноза 
исходных показаний лекарственных препара-
тов прогностические веб-ресурсы ранжиру-
ются в следующем порядке убывания: PASS 
Online (1,00), ChemProt (0,82), TargetHunter (0,82), 
Similarity Ensemble Approach (0,80), SuperPred 
(0,76), SwissTargetPrediction (0,72), TarPred (0,64). 
Для перепрофилированных показаний поря-
док следования и значения чувствительно-
сти несколько отличаются: PASS Online (0,98), 
ChemProt (0,84), TargetHunter (0,82), Similarity 
Ensemble Approach (0,78), SwissTargetPrediction 
(0,72), SuperPred (0,64), TarPred (0,64).

http://www.swissadme.ch/
https://tox-new.charite.de/protox_II/
https://predictor.ncats.io/predictor/
https://www.way2drug.com/all/
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Вводя в качестве входной информации 
структурную формулу лекарственно-подобно-
го химического соединения, представленную 
в формате MOL или SDF, исследователь получает 
список прогнозируемых видов биологической 
активности с двумя оценками вероятностей: 
Pa — вероятность наличия и Pi — вероятность 
отсутствия активности. Использование прогно-
за PASS Online позволяет сократить необходи-
мые объемы экспериментальных исследований 
в десятки раз. При этом оптимальная стратегия 

— это последовательные испытания прогнози-
руемых активностей в порядке убывания зна-
чений Pa (либо Pa — Pi). Детальное описание 
реализованного в PASS метода и интерпрета-
ции результатов прогноза представлено в ра-
боте30 [17].

GUSAR (General Unrestricted Structure–
Activity Relationships) — разработанная нами 
компьютерная программа для построения ре-
грессионных и классификационных (Q)SAR мо-
делей и последующего прогноза биологической 
активности и других свойств органических со-
единений по их структурным формулам [18]. 
Преимущества GUSAR по отношению к другим 
методам (CoMFA, CoMSIA, HQSAR и др.) проде-
монстрированы в сравнительных вычислитель-
ных экспериментах [18]. Использование в каче-
стве независимых переменных прогнозируемых 
PASS спектров биологической активности по-
зволяет определять вероятные механизмы воз-
никновения токсических эффектов [19].

В 2022 г. нами разработан метод построения 
классификационных зависимостей, основанный 
на логистической и экспоненциальной самосо-
гласованной классификации [20]. Сопоставление 
с результатами, полученными на основе самосо-
гласованной регрессии, метода опорных век-
торов, искусственных нейронных сетей и клас-
сификатора PASS, показало, что новый метод 
обеспечивает сопоставимую с этими методами 
точность при существенно меньшем числе неза-
висимых переменных, что свидетельствует о бо-
лее высоком качестве классификации31. (Q)SAR 
модели, построенные с использованием этого 
классификатора на основе обучающих выбо-
рок Tox21, могут быть использованы для оценки 

30 http://bmc-rm.org/index.php/BMCRM/article/view/4/3
31 http://ibmc.msk.ru/content/thesisDocs/StolbovLA_autoref.pdf
32 https://www.way2drug.com/passtargets/
33 https://www.way2drug.com/KinScreen/
34 https://www.way2drug.com/CLC-pred
35 https://www.way2drug.com/ge/
36 https://way2drug.com/hERG/

безопасности лекарственно-подобного химиче-
ского соединения [21].

Реализованные нами компьютерные мето-
ды обеспечивают высокую точность анализа 
(Q)SAR и хорошую предсказательную способ-
ность построенных моделей, поэтому они были 
применены для создания специализированных 
компьютерных программ, прогнозирующих 
по структурным формулам веществ характери-
стики, связанные с отдельными видами биологи-
ческой активности, метаболизмом, токсичностью, 
межлекарственными взаимодействиями и др. 
В процессе разработки этих программ использо-
вались специально подготовленные обучающие 
выборки, а для построенных (Q)SAR моделей 
проводилась валидация точности и предсказа-
тельной способности. Кроме того, при этом были 
усовершенствованы методичес кие подходы 
с учетом особенностей конкретной предметной 
области и специфики решаемых задач.

Краткое описание некоторых специализи-
рованных программ, реализованных в виде 
прогностических веб-ресурсов на платформе 
Way2Drug, приведено ниже.

Прогнозирование отдельных классов 
биологической активности
PASS Targets32 прогнозирует взаимодей-

ствия лекарственно-подобных химических 
соединений с молекулярными мишенями [22]. 
KinScreen33 прогнозирует взаимодействия ле-
карственно-подобных химических соединений 
с киномом человека. CLC-Pred 2.034 прогнози-
рует цитотоксичность лекарственно-подобных 
химических соединений в отношении опухо-
левых и неопухолевых клеточных линий [23]. 
 DIGEP-Pred35 прогнозирует влияние лекарствен-
но-подобных химических соединений на генную 
экспрессию [24].

Прогнозирование побочных эффектов 
и токсичности
ADVER-Pred прогнозирует побочное действие 

лекарственно-подобных химических соединений 
на сердечно-сосудистую и гепатобилиарную сис-
темы [25]. hERG-Pred36 прогнозирует ингибиро-
вание лекарственно-подобными химическими 

http://bmc-rm.org/index.php/BMCRM/article/view/4/3
https://www.way2drug.com/passtargets/
https://www.way2drug.com/KinScreen/
https://www.way2drug.com/CLC-pred
https://www.way2drug.com/ge/
https://way2drug.com/hERG/
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соединениями hERG-каналов. ROSC-Pred37 про-
гнозирует органоспецифичную канцероген-
ность лекарственно-подобных химических со-
единений [26]. Acute rat toxicity38 прогнозирует 
острую токсичность для крыс при четырех путях 
введения лекарственно-подобного химического 
соединения39 [27]. Antitarget prediction40 прогно-
зирует взаимодействие лекарственно-подобных 
химических соединений с нежелательными ми-
шенями [28]. DDI-Pred41 прогнозирует межлекар-
ственные взаимодействия лекарственно-подоб-
ных химических соединений [29].

Прогнозирование метаболизма 
лекарственно-подобных химических 
соединений и их проникновения через 
гематоэнцефалический барьер
Metabolic Stability42 прогнозирует мета-

болическую стабильность лекарственно-по-
добных химических соединений [30]. SOMP43 
прогнозирует сайты метаболизма лекарствен-
но-подобных химических соединений [31]. 
RA44 прогнозирует вероятные реакции и сай-
ты биотрансформации [32]. SMP45 прогнозиру-
ет специфичность субстратов и метаболитов 
по отношению к ферментам биотрансформации 
[33]. MetaTox46 прогнозирует токсичность ле-
карственно-подобных химических соединений 
с учетом их метаболизма [34, 35]. MetaPASS47 
прогнозирует профили биологической актив-
ности исходной фармацевтической субстанции 
и ее метаболитов [36]. BBB permeability48 про-
гнозирует проникновение лекарственно-подоб-
ных химических соединений через гематоэнце-
фалический барьер [37].

Представленные на платформе Way2Drug 
прогностические веб-ресурсы обеспечивают воз-
можность оценки как отдельных фармакодина-
мических и фармакокинетических характеристик 
органических соединений, изучаемых с целью 
создания лекарственных средств (прогноз острой 
токсичности, побочного действия, сайтов метабо-
лизма, метаболической стабильности и др.), так 
37 https://www.way2drug.com/ROSC/
38 https://www.way2drug.com/gusar/acutoxpredict.html/
39 Реализована также локальная версия программы, которая прогнозирует острую токсичность для мышей при четырех пу-
тях введения фармакологически активного вещества.
40 https://www.way2drug.com/gusar/antitargets.html
41 https://www.way2drug.com/ddi/
42 https://www.way2drug.com/metastab/
43 http://www.way2drug.com/SOMP/
44 http://way2drug.com/RA/
45 http://www.way2drug.com/SMP/
46 http://way2drug.com/mg2/
47 http://way2drug.com/MetaPASS/
48 http://www.way2drug.com/geb/

и интегральных оценок токсичности (MetaTox) 
[34, 35] и биологической активности (MetaPASS) 
веществ c учетом их метаболизма [36].

Отбор потенциально наиболее безопасных 
кандидатов на основе оценок in silico
В созданных нами компьютерных програм-

мах и веб-ресурсах для оценки различных фар-
макодинамических и фармакокинетических 
характеристик лекарственно-подобного сое-
динения входной информацией является его 
структурная формула, поэтому эти программы 
могут быть использованы для установления 
приоритетных направлений эксперименталь-
ных исследований на ранних стадиях поиска 
и разработки новых лекарственных препара-
тов (даже для виртуальных, сгенерированных 
in silico, структур химических соединений). 
При этом можно осуществить выбор наиболее 
безопасных кандидатов из числа изучаемых 
производных конкретного химического клас-
са. Это чрезвычайно важно, поскольку затраты 
на проведение доклинических и клинических 
исследований с учетом требований надле-
жащей исследовательской практики намного 
превосходят стоимость теоретических и экс-
периментальных оценок такого рода на ранних 
стадиях изучения фармакологически актив-
ных веществ. Очевидно, что в случае неудачи 
на поздних стадиях проекта неизбежны значи-
тельные финансовые потери.

Показательной в этом отношении является 
оценка общего числа побочных и токсических 
эффектов, прогнозируемых программой PASS 
для 276 лекарственных препаратов, которые 
были введены в медицинскую практику, но ото-
званы с рынка вследствие недостаточной безо-
пасности. Актуальная на момент проведения 
расчета (2017  г.) версия PASS прогнозировала 
494 вида побочных и токсических эффектов. 
Если принять в качестве эмпирического по-
рогового значения в прогнозе 108 таких эф-
фектов, прогнозируемых PASS, то около 88% 

https://www.way2drug.com/ROSC/
https://www.way2drug.com/gusar/acutoxpredict.html/
https://www.way2drug.com/gusar/antitargets.html
https://www.way2drug.com/ddi/
https://www.way2drug.com/metastab/
http://www.way2drug.com/SOMP/
http://way2drug.com/RA/
http://www.way2drug.com/SMP/
http://way2drug.com/mg2/
http://way2drug.com/MetaPASS/
http://www.way2drug.com/geb/


 Оценка безопасности фармакологически активных веществ in silico c применением методов...

Поройков В.В., Дмитриев А.В., Дружиловский Д.С., Иванов С.М., Лагунин А.А., Погодин П.В., Рудик А.В. и др.

382 Безопасность и риск фармакотерапии. 2023. Т. 11, № 4

отозванных с фармацевтического рынка лекар-
ственных препаратов удовлетворяет данному 
критерию (рис. 1).

По-видимому, совместное использование 
«больших данных» (информация по 494 побоч-
ным и токсическим эффектам, представленным 
в обучающей выборке программы PASS  2017 
114 755  записями, характеризующими парные 
ассоциации «химическое соединение — неже-
лательный эффект») позволяет компенсировать 
неполноту доступной информации для каждо-
го отдельного эффекта и существенно повы-
сить качество интегральной токсикологической 
оценки вещества in silico49. Например, прогноз 
побочных и токсических эффектов препара-
та фенспирид, отозванного с рынка 08.02.2019 
вследствие возникновения аритмий у прини-
мавших его пациентов, указывает на вероят-
ность проявления 283 из 494 прогнозируемых 
эффектов, что намного выше порогового значе-
ния в 108 вероятных видов побочных и токсиче-
ских эффектов (рис. 2).

Таким образом, нами показано, что инте-
гральная оценка прогнозируемых с использова-
нием программы PASS побочных и токсических 

49 Современная версия программы, PASS 2022 прогнозирует 686 побочных и токсических эффектов на основе анализа 
145711 парных ассоциаций «химическое соединение — нежелательный эффект».

эффектов во многих случаях позволяет отсеять 
потенциально опасные химические соединения 
на ранних стадиях исследований и отобрать 
более перспективные препараты-кандидаты 
для дальнейших исследований.

Определение возможных механизмов 
развития нежелательных реакций при 
применении лекарственных препаратов
В последнее десятилетие разработано боль-

шое число методов для выявления in silico раз-
личных химических и биологических харак-
теристик (например, структурные фрагменты, 
белки-мишени, регуляторные сигнальные сети 
и др.), коррелирующих с развитием в организме 
нежелательных реакций при применении лекар-
ственных препаратов и объясняющих возмож-
ные механизмы их возникновения. Ранее нами 
были детально изучены опубликованные в дан-
ной области работы [38]. Разработанный нами 
подход, основанный на применении методов си-
стемной фармакологии, рассмотрим на примере 
лекарственно-индуцированной желудочковой 
тахикардии (ventricular tachycardia,  VT)  [39]. 
Он включает следующие этапы (рис. 3).

Рисунок подготовлен авторами по собственным данным / The figure is prepared by the authors using their own data

Рис. 1. Число побочных и токсических эффектов, прогнозируемых программой PASS для 276 лекарственных 
препаратов, отозванных с фармацевтического рынка вследствие недостаточной безопасности

Fig. 1. Number of adverse and toxic effects predicted by PASS for 276 medicinal products withdrawn from the market 
due to safety issues
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1) Создание выборки структур лекар-
ственно-подобных химических соединений 
с информацией об их способности вызывать VT, 
полученной из общедоступных баз данных и ли-
тературы.

2) Прогноз профилей взаимодействия сое-
динений выборки с 1738 белками-мишенями 
при помощи программы PASS и поиск корреля-
ций между предсказанным действием на мише-
ни и способностью этих соединений вызывать VT. 
На данном этапе нами было идентифицировано 
203 белка-мишени, которые могут быть ассоци-
ированы с индукцией VT.

3) Идентификация сигнальных и регулятор-
ных путей, ассоциированных с выявленными 
белками. Соответствующие пути были найдены 
при помощи анализа «обогащения», который 
позволяет идентифицировать пути, включаю-
щие в себя большое количество исследуемых 
белков. В результате мы обнаружили, что вы-
явленные 203 белка-мишени участвуют в ре-
гуляции потенциала действия кардиомиоци-
тов, функций митохондрий, секреции и ответе 
клетки на действие инсулина, регуляции ве-
гетативной нервной системы, межклеточных 
контактов, апоптоза кардиомиоцитов, регуля-
ции электролитного баланса. Нарушение всех 
найденных процессов способно повышать риск 
развития VT.

4) Построение регуляторной сети кардио-
миоцита с использованием информации о най-
денных путях, баз данных по белок-белковым 
взаимодействиям и данных литературы. Сеть 
включала в себя 1026 вершин, представляющих 
собой белки, их комплексы, гены, вторичные 
мессенджеры и ионы, и 2952 ребра двух типов: 
активация и ингибирование.

5) Дискретное моделирование поведения 
сети при условии ингибирования ее вершин. 
Разработанный нами ранее метод дихотоми-
ческого моделирования [40] был применен 
для поиска вершин, «ингибирование» которых 
ассоциировано с изменением состояния «ключе-
вых» вершин, являющихся маркерами описанных 
выше функций кардиомиоцита. На данном этапе 
было выявлено 119 белков-мишеней, ассоцииро-
ванных с VT.

6) Агрегация полученных результатов, ретро-
спективная валидация на основе анализа дан-
ных литературы, классификация выявленных 
белков по степени достоверности связи с VT. 
Всего в ходе анализа было идентифицировано 
312 уникальных белков-мишеней. Анализ лите-
ратуры позволил отнести их к одной из трех ка-
тегорий достоверности по их связи с индукцией 
VT. Связь 36 белков-мишеней с индукцией VT 
хорошо известна и является высоко достовер-
ной, например связь с ацетилхолинэстеразой, 

Рисунок подготовлен авторами по собственным данным / The figure is prepared by the authors using their own data

Рис. 2. Прогноз побочных и токсических эффектов для препарата фенспирид, выполненный программой PASS

Fig. 2. PASS prediction of adverse and toxic effects for fenspiride
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адренорецепторами, каннабиноидными ре-
цепторами, ионными каналами, включая HERG-
каналы. Связь 111 белков-мишеней с индукцией 
VT не описана в литературе, но известно их уча-
стие в вышеописанных процессах, нарушение 
которых приводит к увеличению риска развития 
VT. Соответствующие мишени отнесены к катего-
рии средней степени достоверности, например 
киназы CAMK2D, MAPK8, GSK3B, PRKAA1 и др., 
рецепторы для факторов роста EPHB4, FGFR1-2, 
IGF1R, фосфолипазы PLD1 и PLD2. Оставшиеся 
165 белков-мишеней были отнесены к категории 
низкой степени достоверности, их связь с VT ма-
ловероятна.

Анализ профилей взаимодействия лекар-
ственных препаратов с их мишенями показал, 
что в 44% случаев связь с развитием VT можно 
объяснить только взаимодействием препаратов 
с белками, выявленными в нашем исследовании.

Другие примеры проведенного нами ана-
лиза нежелательных реакций, развивающихся 

при применении лекарственных препаратов и их 
комбинаций, представлены в работах [41–45].

Перспективы развития in silico 
подходов

Поиск и разработка новых фармакологичес-
ки активных веществ — динамично развивающа-
яся область, постоянно претерпевающая как ко-
личественные, так и качественные изменения 
[46–48]. Более глубокое понимание связей 
между молекулярными механизмами действия 
и вызываемыми ими фармакотерапевтически-
ми эффектами привело к появлению и развитию 
«сетевой фармакологии» [49].

Развитие омиксных технологий и их при-
менение в биомедицинских исследованиях 
способствует накоплению «больших данных», 
анализ которых дает возможность уточнить ме-
ханизмы патологических процессов, что, по-ви-
димому, в перспективе приведет к формирова-
нию новой классификации заболеваний [50].

Рисунок подготовлен авторами по собственным данным / The figure is prepared by the authors using their own data

Рис. 3. Схема разработанного подхода для оценки белков-мишеней лекарственных препаратов, связанных 
с  индукцией желудочковой тахикардии (ventricular tachycardia, VT). «VT+» — препараты, вызывающие VT; 
 «VT–» — препараты, не вызывающие VT

Fig. 3. Scheme of the approach developed to evaluate target proteins associated with the induction of ventricular 
tachycardia (VT). VT+, drugs that cause VT. VT–, drugs that do not cause VT
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Углубление знаний о механизмах патологи-
ческих процессов приводит к необходимости 
разработки новых тест-систем для исследо-
вания биологической активности лекарствен-
но-подобных химических соединений. При этом 
неизбежно возникает проблема сопоставимости 
данных, полученных в разных эксперименталь-
ных условиях. Поэтому необходимо формирова-
ние онтологии, характеризующей особенности 
различных тест-систем, что повысит качество 
агрегации доступных данных из научных пу-
бликаций. Нами было показано, что предвари-
тельная обработка данных о биологической ак-
тивности с целью повышения их однородности 
усиливает точность и предсказательную спо-
собность моделей (Q) SAR, построенных на этих 
данных [51].

Возможности оценок фармакодинамических 
и фармакокинетических характеристик лекар-
ственно-подобных химических соединений 
in  silico с применением методов ML ограниче-
ны уровнем современного состояния развития 
биомедицинской науки и наличием высокока-
чественных данных, пригодных для создания 
обучающих выборок [52, 53]. Необходимы по-
стоянные усилия, направленные не только 
на то, чтобы пополнять обучающие выборки 
новыми данными о структуре, биологической 
активности и других свойствах химических со-
единений, но и существенным образом уточнять 
понятийный аппарат описания химико-биоло-
гических взаимодействий в ряду «лиганд — ми-
шень — биологический процесс — болезнь». 
Для частичной автоматизации процесса поис-
ка, отбора и анализа релевантной информации 
будут полезны разрабатываемые нами методы 
интеллектуального анализа текстов с примене-
нием ML [54–56].

Заключение
Проведенный анализ сведений об основных 

информационных и прогностических ресурсах 
показал, что в настоящее время в сети Интернет 
доступны базы данных, агрегированные сведе-
ния из которых могут быть использованы для по-
строения методами машинного обучения (Q)SAR 
моделей с целью расчета различных характе-
ристик фармакологически активных веществ, 
а также ряд прогностических веб-ресурсов, пре-
доставляющих возможность получать in silico 
оценки параметров, связанных с их безопас-
ностью. Входной информацией для получения 
прогноза является структурная формула хими-
ческого соединения, поэтому соответствующие 

расчеты могут быть осуществлены на ранних 
стадиях его изучения, что существенно снижа-
ет риск получения отрицательных результатов 
в процессе дальнейших доклинических и клини-
ческих исследований.

Опыт показывает, что высокие характери-
стики точности и прогностической способно-
сти построенных методами ML (Q)SAR моделей 
достигаются при условии тщательной пред-
варительной обработки данных, полученных 
из разных источников информации. Сравнение 
точности и предсказательной способности про-
гностических веб-ресурсов показывает значи-
тельные различия. С целью повышения надеж-
ности получаемых оценок можно рекомендовать 
предварительно протестировать конкретные 
прогностические ресурсы на примерах, относя-
щихся к интересующей исследователя предмет-
ной области.

Установлено, что в настоящее время в свобод-
ном доступе нет как единого информационного 
ресурса, содержащего исчерпывающую инфор-
мацию о фармакодинамике, фармакокинетике 
и токсикологии химических соединений, так 
и единого прогностического ресурса, который 
обеспечивает прогноз всего комплекса характе-
ристик, необходимых для оценки безопасности 
фармакологически активных веществ. Наиболее 
детальный набор характеристик химических со-
единений может быть получен in silico с исполь-
зованием прогностических ресурсов, представ-
ленных на платформе Way2Drug. Использование 
этих ресурсов позволяет значительно сокра-
тить необходимые объемы экспериментальных 
исследований и осуществить выбор наиболее 
безопасных кандидатов из числа изучаемых ве-
ществ конкретного химического класса.

Применение методов интеллектуального 
анализа текстов с использованием ML повыша-
ет эффективность поиска релевантной инфор-
мации с целью создания высококачественных 
обучающих выборок. Однако наряду с необ-
ходимостью пополнения обучающих выборок 
новыми данными о структуре, биологической 
активности и других свойствах химических со-
единений, необходимо постоянное уточнение 
понятийного аппарата описания химико-био-
логических взаимодействий в ряду «лиганд — 
мишень — биологический процесс — болезнь». 
Накопление и анализ «больших данных» от-
крывают возможность уточнять механизмы па-
тологических процессов, что в перспективе мо-
жет привести к созданию новой классификации 
заболеваний.
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