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Оценка липофильности малых органических соединений играет ключевую роль в разработке и оптимизации 

новых лекарственных препаратов. К сожалению, экспериментальные методы требуют значительных временных 

и материальных затрат, включая использование лабораторного оборудования и реагентов. Кроме того, для полу-

чения достоверных результатов часто требуется ручная проверка и корректировка данных, что увеличивает тру-

доемкость процесса. В отличие от этого, компьютерные методы, такие как машинное обучение, предлагают бо-

лее быстрые и менее ресурсоемкие способы оценки липофильности, которые позволяют эффективно обрабаты-

вать большие объемы данных, адаптироваться к сложным зависимостям между структурой молекулы и ее ли-

пофильностью. Разработка нейросетевых моделей для решения задачи оценивания липофильности является не-

простой задачей в связи с недостаточным количеством экспериментальных данных и дороговизной их получе-

ния, а также высокими вычислительными затратами при использовании графовых нейросетевых моделей. В 

данной работе представлен анализ наиболее популярных способов описания химических структур в контексте 

поставленной задачи с целью их использования для построения полносвязных нейросетевых моделей, являю-

щихся менее требовательными к объему обучающих данных. На основе проведенного анализа выбираются 

признаки, наилучшим образом описывающие органические соединения из открытого набора данных о липо-

фильности, собранных из базы данных ChEMBL. Проводится поиск оптимальной архитектуры нейросетевой 

модели для выбранных в результате анализа признаков. 
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Оценка липофильности малых органических 

соединений играет ключевую роль в разработке и 

оптимизации новых лекарственных препаратов. Ли-

пофильность, представляющая собой способность 

молекулы распределяться между водной и липидной 

фазами, является одним из наиболее важных физи-

ко-химических параметров, влияющих на адсорб-

цию, распределение, метаболизм, выведение и ток-

сичность (ADMET) биоактивных молекул. Этот па-

раметр необходим для понимания механизма про-

никновения лекарственных средств через биологи-

ческие мембраны, их связывания с белками крови и 

рецепторами, а также их общей биологической ак-

тивности [1].  

Поскольку традиционные методы оценки липо-

фильности, такие как метод «тряски с флаконом», 

могут быть трудоемкими и ограниченными в при-

менении, современные подходы, особенно методы 

машинного обучения и нейросетевые модели, пред-

ставляют большой интерес для исследователей [2, 

3]. Использование методов машинного обучения 

становится все более популярным благодаря их спо-

собности эффективно обрабатывать большие объе-

мы данных, адаптироваться к сложным зависимо-

стям между структурой молекулы и ее липофильно-

стью, а также предоставлять более точные и надеж-

ные прогнозы липофильности на основе компью-

терных методов. Эти технологии обеспечивают зна-

чительное ускорение процесса открытия и разработ-

ки новых лекарственных средств, позволяя исследо-

вателям оптимизировать молекулы с желаемыми 

свойствами еще до их синтеза в лаборатории.  

В задаче оценки липофильности органических 

соединений с помощью методов машинного обуче-

ния, особенно нейросетевых моделей, был достиг-

нут заметный прогресс. Например, исследование, 

опубликованное в журнале Journal of Cheminfor-

matics [4], представляет собой работу, в которой бы-

ла разработана и применена нейросетевая модель 

для предсказания липофильности и водораствори-

мости молекул, в которой каждое химическое со-

единение представлялось в виде математического 

графа. Также в работе [5] было описано использова-

ние глубоких нейросетевых моделей на основе ар-

хитектуры «трансформер» для прогнозирования мо-

лекулярных свойств. В работах [6, 7] представлено 

применение так называемого «переноса знания» с 

предобученных моделей, а также предложены новые 

архитектуры для нейросетевых моделей, использу-

ющих графовое представление химических соеди-

нений.  

Однако одной из главных проблем вышепере-

численных работ и большинства современных мето-

дов, использующих графовые нейронные сети, явля-

ется сложность в обработке и представлении хими-

ческих структур в форме графов, что требует значи-

тельных вычислительных ресурсов и специализиро-

ванных знаний в области хемоинформатики. Кроме 

того, эффективность таких моделей сильно зависит 

от точности и полноты входных данных, что стано-

вится серьёзным препятствием учитывая ограни-

ченность химических данных в фармакологии.  

Обычные полносвязные нейронные сети (Fully 

Connected, FC или Dense Networks) с правильным 

выбором представления химических соединений 

могут предложить альтернативный подход к оценке 

липофильности. Важным аспектом здесь является 

выбор подходящих химических дескрипторов или 
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признаков, которые могут включать физико-хими-

ческие свойства, структурные характеристики и 

другие молекулярные параметры.  

Правильно подобранные признаки могут значи-

тельно упростить задачу для полносвязных нейросе-

тевых моделей, уменьшая требования к объёму дан-

ных и обеспечивая высокую точность предсказаний 

даже при работе с ограниченными датасетами. 

Постановка задачи 

Настоящая статья фокусируется на задачах и 

особенностях разработки эффективных нейросете-

вых моделей для оценки липофильности, что явля-

ется ключевым элементом в разработке новых фар-

мацевтических препаратов и химических соедине-

ний. Процесс создания и настройки таких моделей 

включает в себя несколько ключевых этапов [8, 9]:  

1. Предварительная обработка данных. Вклю-

чает очистку и нормализацию данных, преобразова-

ние химических структур в формат, пригодный для 

машинного обучения. 

2. Отбор и оценивание значимости признаков, 

описывающих химические соединения. Выбор ха-

рактеристик молекул, которые в наибольшей степе-

ни влияют на липофильность, а также исключение 

избыточных или нерелевантных данных. 

3. Подготовка данных к обучению. Этап содер-

жит задачи  разбиения данных на обучающую и те-

стовую выборки, а также определение целевой пе-

ременной для модели. 

4. Разработка и оптимизация модели нейросети. 

На этом этапе осуществляется выбор архитектуры 

нейросети, определяются размерности входных и 

выходных слоев, проводится подбор гиперпарамет-

ров, включая количество и структуру скрытых сло-

ев, параметры активации и критерии остановки обу-

чения.  

Целью данного исследования является анализ 

влияния выбора признаков, описывающих химиче-

ские структуры, на процесс разработки нейросете-

вой модели, оценивающей липофильность малых 

органических соединений. 

В процессе разработки нейронных сетей часто 

применяются язык программирования Python [8, 10], 

а также созданные с его помощью инструменты для 

обработки массивов данных, хранящих химическую 

информацию. Учитывая широкое распространение 

таких инструментов, будут использованы следую-

щие библиотекаи и API (интерфейс программирова-

ния приложений): 

1. Открытая библиотека для обработки химиче-

ских данных в хемоинформатике RDKit [10]. 

2. Библиотека Numpy, ориентированная на эф-

фективную работу с многомерными массивами [12]. 

3. Библиотека Pandas, предлагающая функцио-

нальность для детального анализа табличных дан-

ных [13]. 

4. Библиотеки Matplotlib и Seaborn для постро-

ения 2D-диаграмм и графиков [14, 15]. 

5. TensorFlow, предоставляющий развитый API 

для разработки нейросетевых моделей [16]. 

Исходные данные 

Для обучения нейросетей был выбран откры-

тый набор данных о липофильности, собранных из 

базы данных ChEMBL, содержащей информацию о 

химических соединениях и их биологических ак-

тивностях [17].  

В наборе данных ChEMBL каждая молекула 

описана с помощью строки SMILES (Simplified Mo-

lecular Input Line Entry System), являющейся спосо-

бом однозначного описания состава и структуры 

молекулы химического вещества с использованием 

строки символов ASCII. Строки SMILES использу-

ются как входная информация, на основе которой 

происходит в дальнейшем вычисление молекуляных 

признаков, предоставляющих количественную ин-

формацию о молекулах. Вместе с SMILES-нотацией 

для каждой молекулы указано значение липофиль-

ности, которое является мерой того, насколько хи-

мическое соединение способно растворяться в жи-

рах, маслах и неполярных растворителях. Важной 

характеристикой набора данных ChEMBL является 

его разнообразие: он содержит множество различ-

ных типов молекул, что позволяет моделям машин-

ного обучения учиться распознавать широкий 

спектр химических структур.  

Липофильность является безразмерной лога-

рифмической величиной и обычно лежит в диапа-

зоне от –2 (крайне гидрофильная молекула) до 5 

(крайне липофильная) [18].  

Набор данных имеет следующие характеристики: 

• 4 200 органических соединений. 

• Среднее значение липофильности равняется 

2,18. 

• Стандартное отклонение липофильности рав-

няется 1,20. 

График распределения значений липофильно-

сти соединений изображен на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. График распределения липофильности в данных 

ChEMBL 

 

Весь набор данных будем разделять случайным 

образом на обучающую и тестовую выборки в соот-
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ношении 90:10, где первая будет использоваться 

непосредственно для обучения и кроссвалидации 

нейронной сети, а последняя – для её финального 

тестирования [9, 10]. Метод кросс-валидации позво-

ляет оценить, как модель будет работать на данных, 

которые не использовались в процессе обучения, с 

помощью разбиения исходных обучающих данных 

случайным образом на несколько подмножеств. 

Данный процесс повторяется некоторое количество 

раз, и для каждой итерации одно из подмножеств 

используется в качестве валидационного набора, а 

оставшиеся подмножества – в качестве обучающего 

набора. Основная функция валидационного набора – 

предотвратить переобучение и помочь в выборе под-

ходящих гиперпараметров, к которым могут отно-

ситься: степень регуляризации, скорость обучения 

или количество нейронов в скрытом слое нейронной 

сети. 

Для воспроизводимости результатов кросс-

валидации был зафиксирован random seed, равный 

42. Random seed – это начальное значение генерато-

ра случайных чисел, которое используется в каче-

стве исходной точки для создания последовательно-

сти случайных чисел. Фиксирование значения 

random seed обеспечивает, что разбиение данных, 

инициализация весов модели и другие элементы, 

использующие генератор случайных чисел, будут 

одинаковыми при каждом запуске модели. 

Для задачи предсказания липофильности LogP, 

которая является задачей регрессии, оптимальным 

вариантом выбора метрики обычно является средняя 

квадратическая ошибка (Mean Squared Error, MSE) 

или корень из средней квадратической ошибки (Root 

Mean Squared Error, RMSE) [17]: 

2

1

1
ˆRMSE ( )

N

i

y y
N 

  ,                       (1) 

где 𝑦 – экспериментальные значения липофильности 

LogP, �̂� – предсказанные моделью значения липо-

фильности. 

В данной работе мы возьмем как основную 

метрику корень из средней квадратической ошибки 

(1) из-за её лучшей интерпретации по сравнению с 

MSE. Такой выбор объясняется тем, что ошибка 

RMSE выражается в исходных единицах измерения 

липофильности LogP, являющейся логарифмиче-

ской величиной. 

Выбор пространства признаков 

В хемоинформатике для количественного опи-

сания молекул обычно используются различные ти-

пы химических дескрипторов и отпечатков 

(fingerprints) [19]. Эти признаки помогают в анализе 

и сравнении молекулярных структур, а также в 

предсказании их свойств и биологической активно-

сти. Вот некоторые из наиболее часто используемых 

признаков:  

 Молекулярные дескрипторы. Молекулярный 

вес, количество водородных доноров и акцепторов, 

площадь поверхности молекулы, момент инерции  

и т.д. 

 MACCS keys. Стандартный набор из 166 би-
тов, представляющих наличие или отсутствие опре-
деленных химических структур или паттернов в мо-
лекуле. 

 Extended Connectivity Fingerprints (ECFP). От-
печатки, основанные на структуре молекулы, кото-
рые учитывают окружение каждого атома.  

 Continuous Distributed Description of Drug-like 
molecules (CDDD). Метод представления молекул, 
основанный на использовании глубокого обучения 
для преобразования молекулярных структур в не-
прерывное векторное пространство [20]. 

Несмотря на то, что есть набор наиболее часто 
используемых признаков, нельзя заранее знать какой 
из вышеописанных признаков подходит наилучшим 
образом. Признаки должны быть выбраны таким 
образом, чтобы модель могла делать предсказания 
не только для молекул в обучающем наборе данных, 
но и для новых, ранее не встречавшихся соедине-
ний. В идеале признаки должны не только способ-
ствовать точности предсказаний, но и быть интер-
претируемыми, чтобы обеспечить понимание того, 
какие молекулярные характеристики влияют на ли-
пофильность. Это особенно важно в фармацевтиче-
ской индустрии для понимания механизмов дей-
ствия лекарств. Как видим, это сложная и потому 
неоднозначная задача. Поэтому с целью ее конкре-
тизации и, следовательно, снижения трудностей по-
иска решения ограничимся выбором признаков, 
обеспечивающих наилучшее качество предсказания 
модели на тестовых данных. 

Отбор молекулярных признаков  

по значимости 

Проверка молекулярных дескрипторов на кор-

реляцию является важным шагом в процессе анали-

за данных в хемоинформатике и машинном обуче-

нии [21]. Это делается по причинам того, что в слу-

чаях, когда несколько признаков несут почти одина-

ковую информацию, это может привести к неста-

бильности коэффициентов модели и ухудшению ее 

способности к предсказанию на ранее не виданных 

молекулах. Кроме того, уменьшение размерности 

приводит к лучшей интепретации работы модели и 

может улучшить производительность модели, сни-

зив вычислительные затраты.  
Для оценки корреляции признаков будет ис-

пользоваться линейный коэффициент корреляции 
Пирсона в связи со своей вычислительной просто-
той, что важно при работе с большим набором дан-
ных. Кроме того, в вычислительной химии молеку-
лярные признаки типа площади поверхности поляр-
ности, количество водородных доноров и акцепто-
ров и других структурных характеристик линейно 
зависят друг от друга. Вдобавок данный способ 
оценки корреляции легко интерпретировать в связи с 
наличием четкой шкалы от –1 до 1, где значения, 
близкие к 1 или –1, указывают на сильную положи-
тельную или отрицательную линейную зависимость 
соответственно 

В качестве молекулярных дескрипторов будут 

взяты следующие признаки [19, 21, 22]: 
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 Молекулярный вес. 

 Средний молекулярный вес.  

 Количество донорно-акцепторных связей.  
4 значения. 

 Количество вращающихся химических свя-
зей, амидных связей. 

 Количество всех атомов, тяжелых атомов, ге-
тероатомов. 3 значения. 

 Доля атомов углерода с sp3-гибридизацией. 

 Количество алифатических и ароматических 
циклов, карбоциклов и гетероциклов. 8 значений. 

 Количество спироатомов, мостиковых атомов, 
стереохимических центров. 4 значения. 

 Топологическая площадь молекулы и пло-
щадь молекулы, доступная для растворения.  

 Молекулярная липофильность и рефракция, 

вычисленные на основе метода Уилдмана–Криппе-

на. 2 значения. 

 Дескрипторы связности. 15 значений. 

В итоге количество молекулярных признаков 

равняется 43 значениям.  

Как отмечалось ранее, проверка молекулярных 

дескрипторов на корреляцию является важным ша-

гом в процессе анализа данных. Кроме того, некото-

рые признаки, как молекулярный вес и средний мо-

лекулярный вес, могут быть взаимосвязаны. Для 

отбрасывания корреляции в данных была составлена 

корреляционная матрица всех 43 признаков. 

Корреляционная матрица с коэффициентами 

корреляции Пирсона была составлена с помощью 

библиотек Pandas, matplotlib и seaborn.  

На рис. 2 и 3 изображены корреляционные мат-

рицы для первых 24 и оставшихся 19 признаков со-

ответственно.  

В представленных матрицах цвет ячейки, со-

держащей коэффициент, указывает на степень кор-

реляции признаков: более темная ячейка означает 

более высокий коэффициент. 

Были исключены следующие признаки, имеющие 

значение коэффициента корреляции выше 0,9: 

1.  CrippenMR. Молекулярная рефракция. 

2.  NumAtoms, NumHeavyAtoms. Количество 

всех атомов и количество тяжелых атомов. 

3.  NumSaturatedRings. Количество насыщенных 

циклов. 

4.  AMW. Средний молекулярный вес. 

5.  labuteASA, TPSA. Топологическая площадь 

молекулы и площадь молекулы доступная для рас-

творения. 

6.  Phi, chi0n, chi0v, chi1n, chi1v, chi2n, chi2v, 

chi3n, chi3v, chi4n, chi4v, kappa1, kappa2, kappa3. 

Дескрипторы связности, исключая hallKierAlpha. 

В итоге количество молекулярных признаков 

снизилось до 21 значения. Их корреляционная мат-

рица представлена на рис. 4. 

 

 
Рис. 2. Матрица корреляции первых 24 признаков 
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Рис. 3. Матрица корреляции 19 признаков 

 

Химические отпечатки и ключи 

Химические отпечатки (ECFP) и ключи 

(MACCS keys) являются популярными в хемоин-

форматике в связи с учетом ими химической струк-

туры молекулы, включая информацию о её атомах и 

связях и легкости интерпретирования в случае с 

MACCS.  

Оценка корреляции обычно не является стан-

дартной практикой в случае данных признаков в 

связи с тем, что ECFP и MACCS обычно представ-

ляются в бинарном формате, где каждый бит отра-

жает присутствие или отсутствие определенного 

химического фрагмента или паттерна. Также прин-

цип генерации ECFP подразумевает, что каждый бит 

в отпечатке несет уникальную информацию, и кор-

реляция между битами может быть не особенно ин-

формативной. 

Размерности ECFP и MACCS равняются 2 048 и 

166 значениям соответственно. 

CDDD-признаки 

CDDD-признаки (Continuous Distributed Des-

cription of Drug-like molecules) стали популярными в 

хемоинформатике в связи с представлением молеку-

лы в виде непрерывных векторов, которые кодируют 

богатую информацию о молекулярной структуре и 

свойствах, что позволяет уловить более тонкие ню-

ансы химических соединений.  

В отличие от традиционных химических отпе-

чатков, CDDD-признаки являются непрерывными и 

могут быть подвержены корреляционному анализу. 

Это позволяет выявить линейные зависимости меж-

ду различными признаками и снизить размерность 

данных. 

По умолчанию количество CDDD-признаков 

равняется 512, и изображение их корреляционной 

матрицы является непростой задачей. В результате 

вычисления коэффициентов корреляции было выяв-

лено 16 признаков, которые были исключены. Таким 

образом, размерность была незначительно снижена 

до 496 значений. В отличие от вышеуказанных при-

знаков интепретация CDDD затруднительна, так как 

каждый признак является некоторой точкой в  

512-мерном пространстве и не связан напрямую с 

некоторым химическим фрагментом или паттерном. 

Выбор основных признаков и параметров 

процесса обучения 

Процесс обучения нейронной сети связан не 

только с выбором пространства признаков, но с вы-

бором таких условий, которые обеспечат наилучшее 

качество работы полученной модели на тестовом 

множестве, т.е. позволят избежать переобучения.  

В качестве основной модели будет выбрана 

полносвязная нейронная сеть, входная размерность 

которой будет зависеть от выбранного пространства 

признаков, а количество скрытых слоев будет рав-

няться двум, размерность же выходного слоя будет 

равняться одному нейрону в связи с необходимо-

стью предсказания лишь одного значения липо-

фильности. Первый скрытый слой будет включать в 

себя 64 нейрона, а второй скрытый слой будет со-
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стоять из 32 нейронов. В виде активационной функ-

ции скрытых нейронов была выбрана ограниченная 

линейность (ReLU – Rectified Linear Unit), одним из 

главных преимуществ которой является уменьшение 

эффекта затухающего градиента, что часто встреча-

ется в глубоких сетях с сигмоидными или тангенци-

альными функциями активации. В качестве оптими-

затора был выбран Adam (Adaptive Moment Estima-

tion), преимуществом которого является адаптация 

скорости обучения для каждого параметра [9, 22].  

 

 
Рис. 4. Матрица корреляции оставшихся молекулярных признаков 

 

Такая архитектура выбранной полносвязной 

нейронной сети обусловлена своей вычислительной 

простотой и задачей избежать переобучения, чего 

нельзя сказать о графовых нейронных сетях, кото-

рые имеют на порядок больше параметров для обу-

чения. Наличие большего количества параметров 

для обучения требует большого количества обучаю-

щих данных, что часто является проблемой в хемо-

информатике, где сбор данных является дорогосто-

ящим процессом [9, 19, 21]. 

В табл. 1 представлены получившиеся результа-

ты при использовании различных признаков. 
Как видно из результатов, отбрасывание корре-

лированных признаков для молекулярных и CDDD-
признаков привело к увеличению значения валида-
ционного и тестового RMSE. Причин у этого явле-
ния может быть несколько [9, 19, 23, 24]. 

1.  Потеря информации. Коррелированные 
признаки, несмотря на их взаимную связь, могут 
содержать уникальную информацию, важную для 
предсказания целевой переменной. Удаление этих 
признаков приводит к потере этой информации, что 
может снизить точность модели. 

Т а б л и ц а  1  

Результаты при использовании различных признаков 

Вид  

признаков 

Кроссвалидационное 

RMSE 

Тестовое 

RMSE 

На основе всех признаков 

Молекулярные  

признаки 
0,855±0,025 0,832 

ECFP 2048 bits 0,840±0,040 0,735 

MACCS 0,836±0,010 0,808 

CDDD 0,683±0,022 0,650 

После отбрасывания коррелированных признаков 

Молекулярные  

признаки 
0,880±0,020 0,858 

CDDD 0,685±0,012 0,668 
 

2.  Сложность модели. Нейросетевые модели 
способны извлекать и комбинировать информацию 
из признаков сложным образом. Даже если признаки 
коррелируют между собой, сеть может научиться 
использовать эту корреляцию для улучшения пред-
сказаний. 

3.  Важность признаков. В контексте молеку-

лярных и химических свойств некоторые коррели-

рованные признаки могут быть особенно важны для 
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предсказания липофильности. Отбрасывание этих 

признаков может исключить критически важные 

аспекты молекул, необходимые для точного предска-

зания. 

Таким образом, наилучшие результаты получа-

ются при использовании CDDD-признаков, без  

отбрасывания коррелированных.  

Определение архитектуры нейронной сети 

Для определения наилучшей архитектуры 

нейронной сети в смысле значения тестового RMSE 

и выбранных CDDD-признаков будем использовать 

поиск по сетке (Grid Search), где будем последова-

тельно перебирать количество нейронов в обоих 

скрытых слоях, начиная с 1 нейрона до 256 [25]. 

Ограниченность данного диапазона связана с вы-

числительными затратами на обучение сети, возрас-

тающими при увеличении количества нейронов. 

Результаты поиска представлены на рис. 5. Как 

видно из него, наименьшее значение кросс-валида-

ционной RMSE достигается при 227 нейронах в 

обоих скрытых слоях и равняется 0,652. Значение же 

тестовой RMSE равняется 0,610, что ниже, чем зна-

чение, получаемое при использовании базовой архи-

тектуры, на 6,3%.  
 

Кросс-валидация, RMSE 

 
Количество нейронов 

Рис. 5. График зависимости кроссвалидационной RMSE 

от количества нейронов в скрытых слоях 

 

Сравнение с существующими решениями 

Существующие решения в области машинного 

обучения для решения задачи предсказания липо-

фильности представлены большей частью графовы-

ми нейронными сетями, что является проблемой в 

случае недостатка обучающих данных либо вычис-

лительных ресурсов. Предлагаемое же решение, как 

было отмечено ранее, является менее требователь-

ным к объёму обучающему данных и вычислитель-

ных мощностей. Для сравнения предложенного ре-

шения с существующими использовались результа-

ты, полученные авторами статьи, где использовался 

идентичный набор данных ChEMBL [17]. Предло-

женное решение сравнивалось со следующими мо-

делями: 

1.  MPNN (Message Passing Neural Network):  

тип графовой нейронной сети, основанный на идее 

передачи сообщений между узлами в графе [26]. 

2.  Weave: тип графовой сети, использующий 

глобальные свертки для вычисления признаков, опи-

сывающих структуру молекулы [27]. 

3.  GCN (Graph Convolutional Network): класси-

ческая графовая нейронная сеть, использующая ло-

кальные свертки для вычисления молекулярных 

признаков [27]. 

4.  XGBoost (eXtreme Gradient Boosting): модель 

градиентного бустинга на деревьях решений [28]. 

Сравнивая предложенное решение с существу-

ющими, важно отметить, что полученный результат 

тестовой RMSE ниже, чем лучший результат, полу-

ченный авторами вышеуказанной статьи, на 7%, 

который равняется 0,655 [17]. Результаты тестовых 

RMSE для всех моделей представлены в табл. 2. 
 

Т а б л и ц а  2     

Результаты сравнения с аналогами 

Модель Тестовое RMSE 

Предложенное решение 0,610 

MPNN 0,757 

Weave 0,734 

XGBoost 0,799 

GCN 0,655 

 

 

Заключение 

Результаты исследования, посвященного выбо-

ру признаков для предсказания липофильности с 

использованием молекулярных дескрипторов, ECFP, 

MACCS и CDDD, демонстрируют превосходство 

CDDD-признаков. Оптимизация архитектуры нейрон-

ной сети с учетом CDDD-признаков, особенно в ча-

сти количества нейронов в скрытых слоях, позволи-

ла достигнуть высокой точности предсказаний. Дан-

ная модель показала результаты, превосходящие те, 

что были получены с использованием исходной мо-

дели авторов датасета по липофильности. Это под-

черкивает значимость тщательного подбора призна-

ков и архитектуры модели для повышения ее пред-

сказательной  способности  в  химических  исследо-

ваниях. 
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The assessment of lipophilicity of small organic compounds 

plays a crucial role in the development and optimization of 

new drugs. Unfortunately, experimental methods require sig-

nificant time and resources, including the use of laboratory 

equipment and reagents. Additionally, manual verification and 

data adjustment often increase the process's labor intensity. In 

contrast, computational methods like machine learning offer 

faster and less resource-intensive ways to assess lipophilicity, 

allowing for efficient processing of large data volumes and 

adaptation to complex relationships between molecular struc-

ture and lipophilicity. Developing neural network models for 

lipophilicity assessment is challenging due to insufficient ex-

perimental data and high computational costs with graph neu-

ral network models. This work presents an analysis of popular 

methods for describing chemical structures for building fully 

connected neural network models, less demanding in training 

data volume. Based on this analysis, features best describing 

organic compounds from an open lipophilicity dataset collect-

ed from the ChEMBL database are selected. The search for the 

optimal neural network model architecture for the chosen 

features is conducted. 
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