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초    록 

 
새로운 약물이 원하는 효능을 갖도록 설계하는 것은 제약 산업에서 

여전히 어려운 과제로 남아있으며 비용 집약적인 과정이 요구된다. 특히 

Eroom의 법칙으로 대표되는 신약 개발의 비효율성 문제는 타분야의 

급속한 기술발전과 매우 대조적이다. 1950년대 이래로 10억 달러의 

연구개발 비용으로 FDA에서 허가된 신약의 수는 9년마다 약 절반으로 

감소해왔다. 비록 질병 생물학의 발전과 생물정보학 기반의 

의생명빅데이터 활용을 통해서 신약개발의 효율성을 개선하려 노력하고 

있으나, 현재 10억 달러의 연구개발 비용으로 FDA에서 허가된 신약의 

수는 1개 이하에 머무르고 있는 실정이다. 

최근 신약개발의 연구개발 효율성을 높이기 위하여 인공지능 기반의 

예측모델을 활용하는 연구가 증가하고 있다. 예를 들어서, 약물-표적 

단백질 상호작용 식별은 약물 후보물질 발굴의 기초단계로써, 신약후보 

선도물질 탐색, 약물 용도 변경, 오프 타겟 또는 부작용 예측과 같은 

다양한 응용분야에서 중요한 역할을 한다. 이를 위해 전통적인 기계학습 

모델부터 최신의 신경망 모델이 약물-표적 상호작용을 예측하기 위해 

활용되고 있다. 그러나 약물 후보물질 또는 표적 단백질을 하나의 

특질로만 표현한다는 점에서 여전히 개선의 여지가 남아있다.  

이에 더해서, 암 환자 마다 상이한 항암제의 효능과 이질성은 

항암제 신약 개발에서 해결해야할 도전적인 과제이다. 특히 유전체, 

전사체 및 후성 유전체 전반에 걸친 종양 이질성은 항암제 치료 효능을 
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손상시킬 수 있다. 이를 극복하기 위해 최근 다양한 층위의 생물학적 

데이터를 활용하는 다중 오믹스 톻합 모델이 개발되고 있다. 그러나 

기존의 통합 기법들은 다양한 오믹스 데이터를 동일한 차원의 특질로 

구축하기 때문에 생물학 데이터 특유의 복잡성과 노이즈에 취약해진다는 

한계가 있다. 이에 더해서, 단일 오믹스 데이터를 활용할 때보다 성능이 

나빠지는 결과도 보고되고 있다.  

본 연구에서는 각 데이터가 가진 특질을 다양한 채널로 구축하여 

인공지능 모델이 다양한 생물학적 측면을 총체적으로 학습하도록 

제안한다. 첫째, 약물-타겟 단백질 상호작용의 식별을 위해서 다중 채널 

기반의 쌍입력 신경망(MCPINN)을 구축했다. MCPINN은 신경망의 

3가지 활용 기법인 분류기, 특질 추출기, 그리고 종단 간 학습기를 

활용하여 표현학습 능력을 극대화한다. MCPINN은 특질의 다양한 

표현형을 다중 채널에 입력하여 활용하고 그 특질을 상보적으로 

통합했다. MCPINN은 모델의 성능과 학습속도에서 가장 높은 성능을 

보였다.  

이에 더해서, 항암제 반응성 예측을 위해서 유전자 중심의 다중 

채널(GCMC)을 구축했다. GCMC는 다중 오믹스 데이터를 3차원 텐서로 

변환하며 새로운 차원은 오믹스 타입을 표현한다. GCMC는 각 유전자에 

대한 모든 오믹스 채널의 특질을 통합하여 유전자 중심의 새로운 특질을 

추출할 수 있다. GCMC는 265개의 암세포주 데이터와 TCGA 

환자데이터, 그리고 PDX 환자 유래 생쥐 모델 데이터에서 기존의 최고 

성능 모델보다 더 나은 성능을 보여주었다. 또한 GCMC는 다중 오믹스 
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프로파일을 균형있게 조합하여 예측 성능을 향상시킬 수 있다. 이러한 

결과는 GCMC가 유전자 중심 방식으로 다중 오믹스 프로파일을 

통합하여 성능 및 특질 추출 기능을 향상시킬 수 있음을 시사한다. 

 

 

주요어 : 인공지능, 기계학습, 딥러닝, 신약탐색, 약물-타겟 연관관계 
예측, 다중 오믹스 데이터 통합 
학   번 : 2015-23266 
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I. 서    론 
 

 

1.1 연구의 배경 
 

새로운 약물이 원하는 효능을 갖도록 설계하는 것은 제약 산업에서 

여전히 어려운 과제로 남아있으며 비용 집약적인 과정이 요구된다. 특히 

논문 “제약 R&D 효율성 저하 진단”[1]에서 제시된 Eroom의 법칙에 

따르면, 약물 개발의 효율성은 시간이 지날수록 악화되고 있으며 이는 

타 분야의 급속한 기술 발전과 대조적이다. 이를테면 신약 탐색과 

관련된 기술들인 고효율 스크리닝(high-throughput screening) 기법, 

생명공학, 화학 합성(chemical synthesis) 기법 및 계산 약물 설계 

기법이 발전했음에도 불구하고, 그림 1에서 보이듯이, 10억 달러의 

연구개발 비용으로 FDA에서 허가된 신약의 수는 1950년 이래로 

9년마다 약 절반씩 감소해왔다. 이와 같은 연구 개발비용의 비효율성을 

강조하기 위하여 Eroom의 법칙은 Moore의 법칙 ① 을 거꾸로 써서 

명명되었다. 

Eroom의 법칙을 야기하는 4가지 요소로는 (1)‘비틀즈 보다 낫다’ 

문제, (2) ‘신중한 규제자’ 문제, (3) ‘돈 던지기’ 경향, 그리고 (4) 

‘기초연구의 무차별 대입’ 편향이 제시된다. 특히 ‘비틀즈보다 낫다’ 

문제는 제약 산업만의 독특한 문제를 음악 산업에 빗대어 설명한 

 
① 1964년 인텔의 공동 설립자인 고든 얼 무어(Gordon Earle Moore)가 경험적

인 관찰을 바탕으로 제시한 법칙으로, 반도체 집적회로의 성능이 24개월에 2배

씩 향상된다는 법칙이다.  
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요소이다. 이를테면, 제약 산업은 기존의 약품이 수십년간 널리 쓰이는 

상황에서 신약이 기존의 약품보다 효능이 좋아야 한다는 특성이 있다. 

이를 마치 많은 사람들이 오래된 비틀즈 음악을 수십년간 즐겨 듣는 

상황에서 비틀즈보다 더 나은 신곡이 있어야만 성공한다는 상황으로 

비유한다. 따라서 기존의 유망한 치료법을 대체할 신약을 개발하는 것은 

매우 어려운 실정이다. 

 

그림 1. 10억 달러의 연구개발 비용으로 허가된 신약의 수 

반면에 최근 연구[2]에 따르면, 생물학의 발전과 적용 덕분에 

신약개발의 효율성이 Eroom의 법칙을 따르지 않고 그 생산성이 

증가되고 있다는 가능성이 드러나고 있다. 그림 1에서 붉게 표현된 

2010년 이후의 경향성에서 보이듯이, 2010년부터 2018년까지 10억 

달러의 연구개발 비용으로 FDA에서 승인된 신약 개체 수는 기존의 

추세선을 상회했다. 해당 연구의 저자들은 이런 개선에 영향을 준 
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세가지 요인이 있다고 설명한다. 그 중에서 질병 생물학 또는 이를 

조절하는 기법들을 통해서 질병에 대한 더 나은 정보를 얻는 것이 첫 

요소로 꼽혔다. 이 정보를 활용해서 아직 효과적인 치료법이 없는 

질병을 위한 신약을 탐색하도록 의사결정을 내릴 수 있다. 이는 ‘비틀즈 

보다 낫다’ 문제를 회피하는 것에 큰 도움을 준다. 특히 저자들은 전장 

유전체 연관분석(GWAS)의 활용을 그 신약개발연구의 효율성 향상과 

연관 지었다. 최근에는 차세대 염기서열 분석법(NGS)을 통해서 

의생명빅데이터가 구축되고 있기에 이에 기반한 분석 및 활용의 

잠재력이 더욱 커지고 있다.  

최근 인공지능을 활용하여 신약개발의 효율성을 높이려는 시도가 

증가하고 있다. 이를 위해서 전통적인 기계학습 모델인 나이브 베이즈, 

랜덤 포레스트, 서포트 벡터 머신부터 신경망 모델에 이르는 다양한 

모델이 활용된다. 특히 신경망 모델은 높은 성능을 위해서는 많은 수의 

데이터가 요구되는데, 다양한 의생명빅데이터의 활용을 통해서 신경망 

모델들의 성능이 개선되고 있다. 예를 들어서, ChEMBL[3]은 많은 수의 

약물후보물질과 타겟 단백질, 그리고 생체활성도 실험 데이터를 

제공한다. 이에 더해서 항암제의 경우에는 GDSC[4]가 약 1000여개의 

암세포주에 대해서 265개의 항암제를 실험한 결과를 제공한다. 이처럼 

의생명빅데이터는 약물-타겟 단백질 상호작용(drug-target interaction, 

DTI) 및 항암제 반응성(cancer drug response, CDR)을 위한 인공지능 

모델 개발에 도움을 주고 있다.  

다중채널 모델은 다양한 분야에서 높은 성능을 보이고 있으며, 
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모델의 유연성이 높은 신경망 구조를 기반으로 구축되고 있다. 예를 

들어서, 컴퓨터 비전 분야에서 사진은 빨강, 초록, 파랑의 3가지 

레이어를 가진 RGB 채널 데이터로 표현된다. 다중 채널 데이터의 

통합을 위해서 컨볼루션 신경망(convolution neural networks, CNN)은 

각 픽셀에 해당하는 모든 채널 데이터를 동시에 학습한다. 유사한 

기법으로 다중 양식 학습(multimodal learning)이 있으나, 다중 채널은 

동일한 데이터를 여러 채널들을 통해 다양한 특질로 표현하는 반면, 

다중 양식(multi-modality)는 영상, 음성, 텍스트와 같은 서로 다른 

양식의 데이터를 기반으로 한다는 점에서 차이가 있다.  

 

 

1.2 연구의 목적 
 

본 연구는 의생명 데이터를 다양한 채널의 특질으로 추출하고 각 

특질을 상보적으로 학습하는 인공지능 구조를 설계하는 것을 목적으로 

한다. 이를 위해서 다중채널 기반의 약물-표적 상호작용 모델과 약물 

반응성 모델을 제안한다. 첫째로, 약물-표적 상호작용 모델은 약물 

후보물질과 표적 단백질을 다중 채널로 구축하기 위해서 다양한 특질 

추출 모듈을 활용한다. 특질 추출 모듈들이 입력 데이터에서 추출한 

상보적인 특질을 통합하여 약물-표적 상호작용을 학습한다. 두번째로, 

약물 반응성 모델은 세포주 데이터가 가진 다양한 생물학적 층위의 

오믹스 데이터를 활용한다. 다층적인 오믹스 데이터를 다중 채널 특질로 

구축하여 통합하고, 이를 기반으로 약물의 반응성을 학습한다.  
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이에 더해서, 본 연구에서 구축하는 두 모델들은 신약개발 

프로세스의 관점에서도 상보적인 관계를 갖는다. 그림 2에서 볼 수 

있듯이, 약물 반응성 모델은 약물 반응성 모델에 비해 선행적으로 

활용되며, 단일한 타겟 단백질과 약물 후보물질의 반응성에 집중한다. 

반면에 약물 반응성 시험은 세포주 및 동물 실험을 통해서 시행되므로, 

약물이 세포 내의 많은 유전자들과 단백질들에 미치는 약물 반응성을 

총체적으로 측정할 수 있다.  

 

 

그림 2. 신약 탐색 프로세스 개요 

따라서, 본 연구에서는 의도한 타겟(on-target)의 약물 반응성 

뿐만 아니라, 의도하지 않은 타겟(off-target)의 약물 반응성을 

분석한다. 이를 통해서 잠재적인 약물의 타겟 및 생물학적 

크로스토크(cross talk)를 탐색할 수 있다. 특히, 암 세포의 유전자는 그 

돌연변이로 인하여 단일한 타겟을 규정하는 것은 어렵기에, 새로운 타겟 

및 다중 타겟 탐색은 항암치료에 도움이 될 것으로 기대된다. 
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1.2.1 약물-타겟 단백질 상호작용 예측 
 

약물-타겟 단백질 상호작용(drug-target interaction, DTI)식별은 

신약후보 선도물질 발견, 약물 용도 변경, 가능한 오프 타겟 또는 

부작용 설명과 같은 약물 개발의 다양한 응용 분야에서 중요한 역할을 

한다[5]–[7]. 그러나 DTI 검출을 위한 전통적인 생물학적 실험은 

일반적으로 비용과 시간이 많이 소요된다. 예를 들어서, 현재 합성 

가능한 신약 잠재 물질들은 약 108 개[8], [9]이지만, 그들은 약물 

후보물질의 작은 일부분이다. 이론적으로 약물 후보물질의 숫자는 약 

1024에서 1060개에 이른다[9], [10]. 단백질의 탐색 공간으로는 약 

20만개의 검증된 인간의 단백질이 있다[11]. 시험관 내 실험(in vitro) 

모델은 약물과 타겟 단백질의 연결성을 밝히기 위해서 사용되는 

일반적인 방법이지만, 앞서 설명한 DTI의 탐색 영역을 실험적인 

기법으로 모두 식별하는 것은 비용과 소요 시간의 측면에서 rm 

실현가능성이 매우 낮다. 따라서, 컴퓨터 시뮬레이션에 기반한 in silico 

모델은 실험의 탐색 범위를 줄이거나 높은 잠재력을 가진 약물 

후보물질의 우선순위를 정의하는 방법으로 전통적인 실험기반의 기법을 

보조하기 위해 활용된다[12]–[15].  

일반적인 in silico 모델은 구조 기반 방법[16]–[18]과 리간드 기반 

방법[19]–[21]이 있다. 이에 더해서 단일 모델 내에서 리간드와 표적 

단백질의 데이터를 모두 통합하여 약물과 타겟 단백질의 연결성을 

예측하는 단백질 화학 측정(proteochemometrics, PCM) 방법[22]–

[25]이 제안되었다. PCM 방법은 최근 다양한 작업들에서 성능을 
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입증했다. 예를 들어서, 새로운 약물 조합의 식별[26], 약물과 표적 

간의 상호작용 예측[27] 그리고, G 단백질 결합 수용체(GPCR) 및 

단백질 키나제 표적에 대한 DTI 예측[28]에서 PCM 방법의 가능성을 

보여주었다. 또한 PCM은 다양한 다종의 정보를 단일 모델로 활용할 수 

있는 잠재력[22], [29]을 가지고 있기에 DTI 문제를 해결하는 

방법[24]으로 주목을 받고 있다. 따라서 본 연구에서는 PCM 기법을 

기반으로 다중채널 모델을 구축하고 DTI 예측 성능을 높이는 것을 

연구의 세부 목표로 수행한다. 

 

 

1.2.2 다중 오믹스 기반의 항암제 반응성 예측 
 

암 환자 마다 상이한 항암제의 효능과 이질성은 항암제 신약 

개발에서 해결해야할 도전적인 과제이다 [30]. 예를 들어서, 유전체, 

전사체 및 후성 유전체 전반에 걸친 종양 이질성(tumor 

heterogeneity)은 항암제 치료 효능을 손상시킬 수 있다[31]–[35]. 

따라서, 이를 극복하는 것은 항암 후보물질에 대한 환자의 임상적 

이질성을 해결하는 것에 큰 영향을 미칠 수 있다. 고효율 시퀀싱(HTS) 

기술의 출현은 악성 종양의 발생과 진행에 영향을 미치는 다양한 

생물학적인 측면을 다양한 관점에서 측정할 수 있게 되었다[36]. 각 

유형의 다중 오믹스 데이터는 특정한 생물학적 측면의 관점에서 

전체적인 생물학적 시스템에 대한 추가적인 정보를 제공한다[37]. 

다중 오믹스 프로파일은 다양한 유형의 데이터로 구성된다. 
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유전체학 및 전사체학은 암 연구 및 임상 적용을 위해 광범위하게 

연구된 오믹스 데이터이다. 인간 발암에 대한 대부분의 연구는 체세포 

돌연변이에 초점을 맞춰 왔다[38]. 체세포 돌연변이는 체세포의 모든 

변화로 설명된다. 이는 종양 유전자, 종양 억제 유전자 및 DNA 복구 

시스템이 종양 생존을 향상시키기 위해 변경될 수 있기 때문이다[39]. 

유전자 복제수 변이는 게놈의 섹션이 반복되는 구조적 변이 

유형이다[40]. 여러 연구에서 특정 유전자의 복제수 변이가 다양한 

유형의 암의 발생, 발달 및 진행에 역할을 하는 것으로 나타났다[40]. 

유전자 발현 데이터는 유전자가 단백질 또는 RNA 구조로 번역되는 

정보이다. 암 유전자는 변이된 발현에 의해 확인되며, 이는 악성 종양의 

상당 부분에서 비정상적인 표현형을 유발한다[41]. 체세포 돌연변이, 

유전자 복제수 변이 및 유전자 발현 데이터는 암 연구를 위해 분석된 

다중 오믹스 프로파일의 대표적인 사례이다. 따라서 본 연구에서는 다중 

오믹스 프로파일을 기반으로 다중채널 모델을 구축하여 항암제 

반응성(cancer drug response, CDR)의 예측 성능을 높이는 것을 

연구의 세부 목표로 수행한다.  

 

 

1.3 연구의 구성 
 

본 연구는 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 약물-타겟 단백질 

상호작용 예측을 위한 쌍기반 다중채널(Multi-channel Pairwise Input 
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Neural Network, MCPINN) 모델을 제안한다. MCPINN은 특질의 

다양한 표현형을 다중 채널에 입력하여 활용하고 그 특질을 상보적으로 

통합하여 모델의 성능을 높인다. 모델의 성능을 평가하기 위해서 

생체활성도에 기반한 DTI 예측 성능 및 학습 속도를 측정했다. 이에 

더해서 본 연구는 전이학습을 통해서 일반화된 정보를 추출하고, 이를 

활용하여 약물 후보물질의 독성 예측 성능을 높이는 방안을 살핀다.  

3장에서는 다중 오믹스 기반의 항암제 반응성 예측을 위한 유전자 

중심의 다중채널(Gene-centric multi-channel, GCMC) 모델을 

제안한다. GCMC는 CDR 예측 모델 중 최초로 유전자의 순서에 불변성 

(order-invariant)을 가진 컨볼루션 신경망 구조이다. GCMC는 다중 

오믹스 프로파일을 3차원의 표현형으로 변환하고 컨볼루션 인코더를 

사용하여 유전자 수준에서 다중 오믹스 특질을 통합한다. GCMC를 

평가하기 위해서 세포주 데이터뿐만 아니라 암환자 및 환자유래 암조직 

이종이식동물모델 데이터를 사용했다. 이에 더해서, 설명가능한 

인공지능(explainable AI, XAI) 알고리즘을 통해서 예측 모델의 입력 

데이터 중에서 어떤 오믹스 유형이 성능에 가장 많이 기여하는지 

분석한다. 이것은 CDR의 예측 결과를 오믹스 유형의 비율로 분석한 첫 

번째 연구이다. 마지막으로 4장에서는 본 연구를 종합하여 결론을 

제시한다.  
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II. 다중 채널 기반의 쌍 입력 신경망(MCPINN) 
 

 

2.1 서론 
 

약물-타겟 단백질 상호작용(drug-target interaction, DTI)을 

분석하는 것은 신약 탐색과 신약 재창출을 위한 필요조건으로써 그 

중요성이 점차 증가되고 있다[5]–[7]. 그러나 신약 화합물과 타겟 

단백질의 가능한 모든 경우의 수를 모두 탐색하는 것은 매우 어렵고 

비용 집약적인 작업이다. 이 탐색 공간은 넓고 이질적이며, 무엇보다도 

약물과 타겟 단백질의 연결성은 아직 탐색되지 않은 영역이 매우 넓다. 

예를 들어서, 현재 합성 가능한 신약 잠재 물질들은 약 108 개[8], 

[9]이지만, 그들은 약물 후보물질의 작은 일부분에 불과하다. 

이론적으로 약물 후보물질의 숫자는 약 1024에서 1060개에 이르기 

때문이다[9], [10]. 또한, 단백질은 약 20만개의 검증된 인간의 

단백질이 있다[11]. 시험관 내 실험(in vitro) 모델은 약물과 타겟 

단백질의 연결성을 밝히기 위해서 사용되는 일반적인 방법이지만, 앞서 

설명한 DTI 탐색 공간을 전통적인 실험법으로 식별하는 것은 그 

실현가능성이 매우 낮다. 컴퓨터 시뮬레이션에 기반한 in silico 모델은 

높은 잠재력을 가진 약물 후보물질의 우선순위를 정의하거나 실제 

실험의 탐색 범위를 줄이는 방법으로 전통적인 실험 기법을 보조하기 

위해 활용되고 있다[12]–[15].  

일반적인 in silico 모델은 구조 기반 방법[16]–[18]과 리간드 기반 
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방법[19]–[21]이 있다. 이에 더해서 단일 모델 내에서 리간드와 표적 

단백질의 데이터를 모두 통합하여 약물과 타겟 단백질의 연결성을 

예측하는 단백질 화학 측정(proteochemometrics, PCM) 기법[22]–

[25]이 제안되었다. 첫째, 구조 기반 방법은 합리적인 예측 성능과 

시각적으로 해석 가능한 결과를 제공한다. 구조 기반 방법은 분자 

도킹에 3차원 시뮬레이션을 사용하여 DTI를 발견한다. 예를 들어서, 

AutoDock[42], Glide[43], Fred[44] 및 AtomNet[45]은 도킹 기법을 

활용한 모델들이다. 그러나 이 방법에는 두 가지 주요 제한 사항이 있다. 

매우 복잡하고 높은 계산량과 부족한 숫자의 3차원 구조 데이터가 그 

한계이다. 따라서 리간드 기반의 기법과 PCM 기법이 대부분의 

경우에서 선호된다. 

둘째, 리간드 기반 방법은 분자 유사성(molecular similarity) 

원리[46]을 기본 가정으로 삼는다. 이 가정에 따르면 유사한 화합물은 

유사한 단백질과 상호작용하기 위해 사용되며, QSAR(Quantitative 

Structure-Activity Relationship) 모델이 이 가설의 대표적인 사례 중 

하나이다. 이 접근 방법에 기반하야 다양한 기계학습(machine learning, 

ML) 알고리즘이 활용되었다. 예를 들어서, 전통적인 기계학습 모델인 

나이브 베이즈[47], [48], 랜덤 포레스트[49], 서포트 벡터 

머신[50]에서부터 최근 높은 성능을 보이고 있는 딥러닝 모델[51]과 

이에 기반한 다중 작업 학습(multi-task learning)[52], [53]도 높은 

성능을 보이고 있다. 그러나 이 접근법은 단일적인 분자 활성 정보만 

활용하는 반면에 생물학적인 정보는 활용하지 않는다는 한계가 있다.  
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마지막으로, 리간드 기반 방법과 달리 PCM 기법은 각 화합물과 

단백질 쌍을 입력 데이터로 사용하여 모델을 구축하여 단백질 및 분자 

공간을 모두 활용한다. PCM 기법은 최근 다양한 작업들에서 성능을 

입증했다. 예를 들어서, 새로운 약물 조합의 식별[26], 약물과 표적 

간의 상호작용 예측[27] 그리고, G 단백질 결합 수용체(GPCR) 및 

단백질 키나제 표적에 대한 DTI 예측[28]에서 PCM 방법의 가능성을 

보여주었다. 또한 PCM은 다양한 다종의 정보를 단일 모델로 활용할 수 

있는 잠재력[22], [29]을 가지고 있다. 따라서 PCM 방법은 DTI 

문제를 높은 성능으로 해결할 수 있는 방법[24]으로 주목을 받았다. 

최근 DNN 알고리즘은 DTI 쌍을 예측하기 위해 적용되고 있으며 

랜덤 포레스트, 나이브 베이즈 및 서포트 벡터머신[54], [55]과 같은 

전통적인 분류기보다 우수한 성능을 보이고 있다. 순방향 

신경망(FFNN)과 같은 기본적인 구조를 사용하는 것 외에도 이전 

연구[56]에서는 쌍입력 신경망(PINN)을 제안했다. PINN은 순방향 

신경망의 변형이며 분리 레이어와 통합 레이어로 구성된다. 각 분리 

레이어에는 각기 다른 특질(즉, 화합물 및 단백질)이 입력되고 각 

레이어는 독립적으로 구성되며, 추후 통합 레이어에서 각기 학습된 

특질이 통합된다. 이 구조를 통해 PINN은 성능 저하 없이 기존 순방향 

신경망에 비해 네트워크의 총 매개변수 수를 약 50% 줄일 수 있다. 이 

구조는 화합물 및 단백질 특질을 모두 활용하는 PCM 방법에도 

적합하다. 그러나 일반적으로 대부분의 DNN은 각 훈련 대상에 대해 

상당한 양의 데이터를 필요로 한다. 공개적으로 사용 가능한 DTI 
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데이터의 수가 빠르게 증가했지만 DTI의 탐색 공간을 모델링하는 데는 

여전히 충분하지 않다[3]. 

게다가 최근 Lenselink의 연구[54]에서 지적했듯이 공개 데이터는 

서로 다른 과학적 프로토콜을 사용하기 때문에 많은 오류가 있을 수 

있다. 저자들은 고품질 벤치마크 데이터 세트를 제시하고 다양한 

기계학습 알고리즘 및 검증 분할의 다양한 조합 간의 성능을 비교했다. 

연구에 따르면 PCM 모델은 일반적으로 동일한 조건에서 QSAR 모델을 

능가했다. PCM 기반 DNN 알고리즘은 두 평가 세트(임시 검증 및 

무작위 검증)에서 다른 모델보다 성능이 뛰어났다. 

PCM 기반의 DNN 모델은 DTI의 탐색 공간을 모델링[24]을 하기 

위해 표현 학습(representation learning) 측면에서 여전히 개선의 

여지가 남아있다. 왜냐하면 DNN은 분류기, 특질 추출기[57], [58], 

종단 간(end-to-end) 학습 모델을 포함한 세 가지 접근 방식으로 

활용될 수 있기 때문이다. 첫째로, 약물 발견을 위한 DNN 분류 모델은 

일반적으로 도메인 전문가에게 추출된 특질을 기반으로 생체 활성 

여부를 예측한다. 둘째로, DNN은 대규모 데이터 베이스의 정보를 

활용하는 특질 추출기로도 사용할 수 있다. 예를 들어서, 화합물은 

ZINC[59] 데이터 베이스를 활용하고 단백질은 UniProt[60] 데이터 

베이스를 활용하여 학습 데이터 보다 더 많은 데이터를 활용한 특질 

추출기를 구축할 수 있다. 셋째로, 종단 간 학습(end-to-end learning) 

모델로서 DNN은 SMILES 화합물 문자열 및 단백질 아미노산 서열과 

같은 원본 데이터에서 특질을 학습할 수 있다. 이 모델은 특질 추출에서 
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분류에 이르는 학습 프로세스를 단일 학습 모델이 시작부터 끝까지 

관리할 수 있다.   



 

 15 

 

그림 3. 다중채널 기반의 쌍 입력 신경망(MCPINN)의 개요 
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본 논문에서는 다중 채널 기반의 쌍 입력 신경망(Multi-channel 

Pairwise Input Neural Network, MCPINN)을 제안한다. MCPINN은 

PCM 기반의 신경망 모델이며, 주어진 데이터를 최대한 활용하기 위해 

DNN의 세가지 접근 방식인 분류기, 특질 추출기 및 종단 간 학습기의 

접근 방식을 모두 사용한다. MCPINN은 다양한 특질의 조합을 활용하여 

이를 단일 모델에서 상보적으로 통합한다. 예를 들어서, 약물 데이터는 

SMILES 문자열, ECFPs[61], 그리고 Mol2vec[57]으로 추출된 특질로 

표현되고, 단백질 데이터는 아미노산 서열과 ProtVec[58]으로 추출된 

특질로 표현된다. MCPINN은 추출된 화합물과 단백질의 다양한 

특질들을 학습하고 DTI의 탐색 공간을 모델링한다. 이에 더해서, 본 

연구는 전이학습(transfer learning)을 적용하여 MCPINN의 특질학습 

능력과 일반화 성능을 탐구한다. MCPINN은 양성과 음성의 비율이 균형 

잡힌 생체활성(bioactivity) 데이터에서 일반화된 정보를 추출하여 

불균형한 독성 데이터 세트에 그 정보를 적용한다. 

MCPINN의 성능을 평가하기 위해서 MCC 및 ROC를 평가 척도로 

사용하여 ChEMBL에서 얻은 표준화된 벤치마크 데이터 세트[54]를 

사용했다. 먼저 각 특질의 효과를 조사하기 위해 MCPINN은 단일 채널 

특질 쌍의 6개 조합으로 평가되었다. 이에 더해서 다양한 수준의 특질 

표현형의 시너지 효과를 탐색하기 위해 MCPINN은 9개의 특질 

조합으로 성능이 평가되었다. 모델은 최고 성능뿐만 아니라 초기 성능 

및 수렴 속도 측면에서도 평가되었다. 또한, MCPINN은 전이학습을 

통해서 화합물 및 단백질의 일반화된 특질을 새로운 작업으로 전송할 수 
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있는지 테스트되었다. 이를 위해서 MCPINN을 생체활성 벤치마크 

데이터 세트에서 사전 훈련시킨 다음 Tox21 데이터 세트[62]에서 사전 

훈련된 모델을 미세 조정했다. MCPINN의 일반화 정보의 적용 가능성은 

초기 성능, 수렴 속도[63], [64] 및 최고 성능 측면에서 매튜 

상관계수(Matthews Correlation Coefficient, MCC)와 정밀도-재현율 

곡선 (Precision Recall Curve, PRC) 지표를 통해서 평가했다. 따라서 

본 연구는 분류기, 특질 추출기, 종단 간 학습기로서의 DNN의 특질 

추출 능력을 최대한 활용하고 이를 전이학습에도 적용함으로써, DTI 

모델링[24]을 탐색한다.  

 

 

2.2 연구 방법 
 

2.2.1 데이터 및 전처리 
 

생체 활성(bioactivity) 벤치마크 데이터 세트로 Lenselink의 

연구[54]에서 개발한 고품질 데이터 세트를 사용했다. 이 벤치마크 

데이터 세트에서는 15개의 특질 조합에 기반한 MCPINN 모델들이 

평가된다. 데이터세트는 ChEMBL에서 조합 가능한 총 생체 활성 값의 

0.13%를 포함한다. ChEMBL은 204,085개의 화합물과 1,227개의 

단백질 표적에 의해 총 250,412,295개의 조합 가능한 데이터 포인트가 

있다. 그 중에서 벤치마크 데이터셋에 314,767개의 관찰 값이 포함 

되어있으며, 이진 값으로 구성된 데이터의 양성 비율은 54.7%이다. 
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전이 학습을 위한 독성 데이터는 Tox21이며 12개의 다른 대상에서 

8,014개의 화합물에 대한 79,585개의 측정값이 있다. Tox21 데이터 

세트의 양성 비율은 7.5%으로 양성과 음성의 데이터 불균형이 심하다. 

본 연구에서는 특질 추출을 위하여 단백질과 약물 후보물질의 

데이터 세트를 구축했다. 첫째, 단백질을 위한 데이터 세트를 위해서 

UniProt과 ChEMBL 데이터 베이스[3]를 사용하였다. 모든 중복된 

단백질은 삭제하였으며 결과적으로 553,195개의 단백질과 그 아미노산 

서열 데이터를 추출했다. 둘째, 약물 후보물질을 위한 데이터 세트를 

위해서 ZINC와 ChEMBL에 포함된 약 19,900,000 개의 약물 후보 

물질을 사용하였다. 이 물질들은 Mol2Vec 모델에서 제안한 방법으로 

전처리 되었으며 SMILES 서열로 표현되었다. 아미노산 서열과 

SMILES 서열은 종단간 학습 모델에 입력되어 저수준 표현형 특질로 

변환된다.  

 

 

그림 4. 아미노산 서열과 SMILES 서열의 길이 분포 

약물과 단백질의 아미노산 서열은 문자 단위로 토큰화하고 고정 
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길이의 원 핫 (one-hot) 이진 벡터로 인코딩되었다. 예를 들어서, 

단백질은 사전 연구[65]를 따라서 아미노산 서열을 24개의 문자로 

변환했고 약물은 SMILES 서열을 57개의 문자로 변환했다. 이 

문자열들은 대응되는 문자에 1을 할당하고 나머지는 0을 할당하는 원 

핫 인코딩으로 변환되었다. 변환된 서열들이 기계학습모델의 입력으로 

사용되기 위해서 서열 데이터를 사후 절단 또는 제로 패딩(zero 

padding)을 사용하여 고정 길이로 변환한다. 해당 서열이 고정 

길이보다 길면 그 이상의 서열을 제거하고, 반대로 고정길이보다 짧으면 

시퀀스 끝에서 고정 길이까지 0으로 값을 채워 넣는다. 이때, 서열의 

고정 길이를 결정할 때 정보 보존과 계산 효율성 사이에는 절충점이 

필요하다. 그림 4과 같이 SMILES 문자열에 대한 75%의 백분위수는 

63이고 아미노산 서열의 경우 75%의 백분위수는 712이기에 본 

연구에서는 화합물에 대해 고정 길이 100, 단백질에 대해 700을 

선택했다. 

 

2.2.2 고수준 특질 추출 및 후처리 

 

본 연구에서는 화합물과 단백질의 고수준 표현형의 특질 추출을 

위해서 Mol2vec[57]과 ProtVec[58]을 활용했다. 또한, 추출된 특질에 

후처리 과정을 적용해서 기존의 기법들이 반영하지 못한 단백질과 약물 

데이터의 특질을 적용시켰다. 첫째, ProtVec과 Mol2vec은 

자연어처리기법 (NLP)에 기반한 비지도 학습 기반의 특질 추출 

모델이다. 이 알고리즘들은 Word2Vec 라는 기법에 기반한다. 
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자연어처리 모델의 관점에서 단백질과 약물은 문장으로 간주되며 그 

하위구조는 단어로 간주된다. 예를 들어서, 약물은 Morgan 알고리즘을 

활용하여 2차원 그래프를 더 작은 하위 그래프로 나눌 수 있으며, 

단백질은 N-gram을 사용하여 N개의 아미노산 서열의 집합으로 표현할 

수 있다. 동일한 관점에서 ZINC[59], ChEMBL[3] 및 UniProt[60]와 

같은 대규모 데이터베이스는 말뭉치(corpus) 데이터 셋으로 간주된다. 

둘째, 단백질 특질 추출 모델은 Skip-gram 모델[66]을 기반으로 

하며 특질 차원은 300, 창 크기는 35, 최소 개수는 2의 하이퍼 

파라미터로 학습된다. Tox21에서 SR-MMP 에는 아미노산 서열이 

없으므로 벡터 값은 0으로 처리되었다. 약물 특질 추출 모델도 Skip-

gram 모델을 기반으로 구축되었으며, Mol2vec의 저자가 제안한 사전 

훈련 모델을 사용했다. 이에 더해서, 화학정보학에서 전통적으로 

사용하는 기법인 ECFP으로도 특질을 추출하여, Mol2vec의 상대적인 

성능 차이를 측정하였다. 

마지막으로, 문장의 특질 벡터는 각 단어의 특질 벡터들의 구성으로 

표현된다. 본 연구에서는 산술 평균과 TF-IDF 기법[67]을 활용한 

가중 평균법을 제안하여 기존의 단순 합계 기법을 개선한다. 기존의 

방법은 단어 특질 벡터의 단순 합계이며, 이를 수식으로 표현하면 

다음과 같다.  

𝑆𝑆𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = �𝑤𝑤𝑖𝑖

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 

𝑆𝑆𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠은 문장 특질이고 𝑁𝑁은 해당 문장 내의 단어 숫자, 그리고 𝑤𝑤𝑖𝑖는 
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i번째 단어의 특질 벡터이다. 기존의 기법은 문장 내의 단어의 수가 

많을수록 합계 연산이 증가하므로, 문장 특질 벡터 값이 단어의 수에 

비례적으로 증가한다는 단점이 있다. 이것은 한 문장 내의 단어의 수가 

20개 내외라는 자연어처리모델의 가정을 그대로 사용했기 때문에 생긴 

한계점이다.  

이와 같은 문제점을 해결하기 위해서 산술평균과 TF-IDF 가중 

평균 기법을 제안한다. 산술평균기법을 수식으로 표현하면 다음과 같다. 

𝑆𝑆𝑠𝑠𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 =
1
𝑁𝑁
�𝑤𝑤𝑖𝑖

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 

이 기법은 각 단어의 가중치를 문장 내의 단어 숫자의 역수로 정의한다. 

따라서 한 문장 내의 모든 단어들은 모두 같은 가중치를 갖게 된다. 

따라서 같은 단어의 가중치가 소속된 문장에 따라서 다른 가중치를 가질 

수 있다는 특징을 갖는다.  

반면에 TF-IDF 가중 평균 기법은 각 단어의 가중치가 모든 

문장에서 동일하다는 특징이 있다. 이를 수식으로 표현하면 다음과 같다. 

𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡−𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡 = �𝑡𝑡𝑤𝑤_𝑖𝑖𝑤𝑤𝑖𝑖

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 

𝑡𝑡𝑤𝑤𝑖𝑖 는 단어 𝑤𝑤𝑖𝑖의 가중치 값이다. 이 가중치 값은 TF-IDF 알고리즘을 

통해서 추출되며, 문장의 단어 수에 상관없이 모든 문장에서 동일한 

가중치를 갖는다.   
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2.2.3 MCPINN 모델 설계 
 

본 연구는 MCPINN 모델은 쌍입력신경망(PINN) 구조에 기반하여 

단백질과 약물의 특질의 다양한 수준의 표현형을 학습하도록 설계되었다. 

첫째, PINN은 FFNN의 변형이며 단백질과 약물의 특질을 모두 

활용하는 PCM 기법에 적합하다. PINN은 두 개의 각 입력층이 

분리층으로 이어지고 이후 분리층이 결합층으로 합쳐지는 구조이다. 

각각의 분리층들은 다른 특질이 입력된 분리층과의 연결없이 독립적으로 

구성되어 있으며, 각 입력 채널층은 독립적으로 특질을 학습하고 

고도화할 수 있다. 또한 이 구조는 마지막으로 분리된 레이어의 노드 

수를 제어하여 각 특질의 비율을 균형 있게 조정할 수 있다. 예를 들어, 

ECFP의 입력 차원이 1024이고 ProtVec의 입력 차원이 300으로 다를 

수 있다. FFNN은 차원이 높은 특질 벡터에 편향된 학습이 진행될 수 

있으나, PINN에서는 분리층의 노드 개수를 조절하여서 특질의 차원을 

동일하게 통일할 수 있다.  

둘째, 저수준 특질 채널을 위한 종단 간 학습 모델은 확장된 

컨볼루션 신경망 (Dilated CNN)[68]을 사용하였다. Dilated CNN은 

입력 데이터 및 연산은 동일하지만 더 넓은 범위를 학습할 수 있다. 이 

기법은 기존의 커널이 입력 받는 범위 사이에 간격을 만들어서 보다 

넓은 수용 범위를 갖도록 했다. 이를 통해서 단백질과 약물의 서열 

데이터의 장기적인 종속성을 효율적으로 학습할 수 있다. 기존 

연구에서는 작은 커널 크기(예. 3)를 추천하였다[69]. 그러나 본 연구의 
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고수준 특질 추출 단계에서 이미 좁은 범위의 특질을 추출하였기에 

커널의 크기를 상대적으로 큰 크기(예. 12)로 사용했다. 그 외의 하이퍼 

파라미터로 필터의 수는 16, 기본 임베딩의 차원은 16, 그리고 

유효패딩(valid padding)을 사용하여서 모델의 중간 특질의 차원을 

줄였다. Dilated CNN 이외에도 RNN 기반의 LSTM[70]과 

BLSTM[71]도 실험되었으나 Dilated CNN이 가장 높은 성능을 

보였기에 본문에서는 생략한다. 

셋째, 고수준 특질 채널은 FFNN으로 구성되었으며 과적합을 

방지하기 위해서 dropout이 정규화 기법으로 적용되었다. 초기층에는 

10%과 이후 은닉층에서는 50%의 비율로 drop이 적용된다. 또한, 

고수준 특질을 안정적으로 학습하기 위하여 특질의 평균을 0으로 단위 

분산을 1로 정규화했다. 이는 딥러닝을 포함한 구배(gradient) 기반의 

알고리즘들은 입력 데이터가 일반적으로 표준화된 데이터라는 가정으로 

설계되는 경우가 많기 때문이다. 고수준 특질 채널의 최적화를 위해서 

레이어와 노드의 개수를 포함한 파라미터를 최적화했다. 예를 들어서, 

분리층은 2이며 각 층의 노드 수는 1024와 256이다. 결합층은 1이며 

노드는 256, 그리고 drop 비율은 0.5이다.  

마지막으로, 모델의 최적화를 위한 활성홤수와 기법들을 소개한다. 

테스트된 모든 모델은 최적의 네트워크 구성을 찾기 위해 조기 

중지(early stopping) 기법과 함께 400 epoch 동안 검증 데이터(훈련 

데이터의 20%)에 대한 5중 교차 검증으로 검증되었다. 이후, 전체 학습 

데이터에 대해 최적의 모델을 학습하고 테스트 데이터에 대해 평가했다. 
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Adam은 일반적으로 학습율의 크기에 민감하지 않기 때문에 효율적이고 

빠른 훈련 성능으로 인해 DNN에서 사용된다. 𝛽𝛽1은  0.9, 𝛽𝛽2은 0.999를 

제안된 연구[72]에 따라서 사용했다. 벤치마크 데이터 세트가 매우 

희박하기 때문에 작은 배치 크기는 학습 모델을 지역 최적점(local 

minima)로 오도할 수 있다. 따라서 일반화된 성능을 위해 사전 

연구[73]에서 제안한 대로 미니 배치 크기를 1,024로 설정했다. 모든 

가중치와 편향 값은 Lecun 균일 분포로 초기화 했으며, 이는 효율적인 

역전파 계산으로 이어진다고 알려져 있다[74]. ReLU 활성함수는 훈련 

속도가 빠르기 때문에 DNN에서 일반적으로 사용되지만, 음수 값을 

무시한다는 정보손실이 있다[75]. 따라서 지수 선형 단위(ELU) 

활성함수[76]를 사용했다.  

 

2.2.4 전이학습 파이프라인 
 

전이 학습은 기계 학습 모델이 훈련 작업에서 다른 관련 테스트 

작업으로 일반화된 특질을 전송할 수 있는지 여부에 중점을 둔다. 미세 

조정 방법에 영향을 미치는 몇 가지 요소가 있지만 일반적으로 두 가지 

중요한 요소가 고려된다[63], [64]. 그 요소들은 테스트 작업 데이터 

세트의 크기와 유사성(예, 데이터의 내용 및 균형) 이다. 이 요소의 

조합에 의해서 사전 훈련된 모델을 미세 조정하는 네 가지 기본 전략이 

있다. 첫째, 테스트 데이터 셋이 크고 그 데이터의 유사성이 사전 학습 

데이터와 매우 유사한 경우이다. 이 경우에는 과적합의 위험이 낮기 
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때문에 모델 전체를 미세 조정할 수 있다. 이러한 경우에는 전이학습을 

통해서 유망한 성과를 보여줄 것으로 기대된다. 

둘째, 테스트 데이터 셋이 크고 그 데이터의 유사성이 사전 학습 

데이터와 매우 다른 경우이다.  이 경우에는 사전 훈련의 횟수를 줄이고 

전체 모델을 미세 조정하거나, 사전 훈련없이 테스트 데이터 셋으로만 

학습을 진행하는 방법이 있다. 실제적인 전략으로는 전체적인 학습 

시간을 줄이기 위해서 전자의 방법을 하는 것이 추천된다.  

셋째, 테스트 데이터 셋이 작고 그 데이터의 유사성이 사전 학습 

데이터와 매우 유사한 경우이다. 과적합의 위험 때문에 모델의 전체 

네트워크를 미세 조정하는 것은 권장되지 않는다. 대신에 모델의 

분류기에 해당되는 일부분의 네트워크만 미세 조정하고 그 외의 

네트워크는 학습하지 않는 전략이 추천된다.  

넷째, 테스트 데이터 셋이 작고 그 데이터의 유사성이 사전 학습 

데이터와 매우 다른 경우이다. 이 경우에는 모델의 전체 네트워크를 

미세 조정하는 것이 권장되지 않을 뿐만 아니라, 모델의 분류기만 미세 

조정하는 것도 권장되지 않는다. 따라서, 상위 레이어를 초기화하고 그 

외의 레이어를 학습에서 배제하는 전략이 사용된다. 이를 통해서 사전 

학습 데이터에서 추출된 일반적인 정보를 활용하면서도 그 정보를 

테스트 데이터에 알맞게 적용하는 것이 가능해진다.  

본 연구는 네번째 시나리오에 해당되는 테스트 및 사전학습 

데이터로 구성되어 있다. 테스트 데이터인 Tox21은 사전학습 

데이터보다 데이터의 크기가 1/4 수준으로 작고, 데이터의 종류와 
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양성-음성의 비율도 매우 다르기 때문이다. 예를 들어서, Tox21의 독성 

데이터는 생리학적인 측면에서 다뤄지지만, 사전학습 데이터의 생체 

반응 데이터는 생물 물리학적인 수준에서 다뤄진다[77]. Tox21의 

양성비율은 7.5% 인 반면에 사전학습 데이터는 약 54.7%이다. 최적의 

사전훈련 및 미세 조정 횟수를 찾아내기 위해서 5회의 사전훈련마다 

미세 조정이 진행되었다.  

 

 

2.3 연구 결과 및 고찰 
 

모델의 예측 성능에 대한 각 특질의 기여도를 파악하기 위해 

MCPINN은 단일채널모델의 6종류와 다중채널모델 9종류를 포함하는 

15개의 특질 조합으로 평가되었다. 각 모델들은 단백질과 약물 

특질들의 조합을 기반으로 하며, 표 1에 단축된 이름과 특질의 조합이 

나열되어 있다. 약물을 위한 다중채널 모델 중 Mol2vec과 ECFP 

모델의 조합은 성능의 향상이 없었기에 본문에서는 생략되었다. 

 

표 1. 채널별 특질 조합에 따르는 모델명 

모델명 채널 타입 약물 특질 단백질 특질 

SC1 

단일채널 
SMILES 서열 

아미노산 서열 

SC2 ProtVec 

SC3 Mol2vec 아미노산 서열 



 

 27 

SC4 ProtVec 

SC5 
ECFP 

아미노산 서열 

SC6 ProtVec 

MC1 
다중채널 

(단백질) 

SMILES 서열 
아미노산 서열과 

Protvec 
MC2 Mol2vec 

MC3 ECFP 

MC4 

다중채널  

(약물) 

SMILES 서열과 

Mol2vec 

아미노산 서열 

MC5 ProtVec 

MC6 SMILES 서열과 

ECFP 

아미노산 서열 

MC7 ProtVec 

MC8 
다중채널 

(단백질과 약물) 

SMILES 서열과 

Mol2vec 

아미노산 서열과 

Protvec 

MC9 
SMILES 서열과 

ECFP 

아미노산 서열과 

Protvec 

 

 

2.3.1 단일 채널 모델 및 특질 추출 개선 
 

저수준 및 고수준의 조합을 포함한 단일채널모델 (SCPINN)의 성능을 

비교하고 이를 개선한 기법의 성능도 평가한다. 단일채널모델은 

단백질과 화합물 특질을 한 가지만 사용하는 전통적인 구조의 모델이다. 

단백질 특질은 아미노산 서열과 ProtVec 특질이 사용되었고, 약물 
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특질은 SMILES 서열, Mol2vec, 그리고 ECFP 특질이 사용되었다. 

단일채널모델들의 평균 성능은 MCC가 0.636이고 ROC가 0.892이다. 

단일채널모델 간의 성능에서 가장 큰 차이는 약물 특질에서 저수준 

표현형 특질 (SMILES 서열) 대신 고수준 표현형 특질 (ECFP 및 

Mol2vec)을 사용한 것으로 관찰되었다. 예를 들어, 화합물에 대해 

ECFP 및 Mol2vec를 사용하는 모델의 평균 성능은 MCC가 0.66 이며 

ROC는 0.90인 반면 SMILES 서열을 사용하는 모델의 평균 성능은 

MCC가 0.60이고 ROC는 0.87이었다.  

 

 

그림 5. 단일채널 모델의 성능 비교 

 

반면에 ProtVec을 사용한 모델들은 사용된 화학적 특질의 유형에 

관계없이 아미노산 서열을 사용한 모델보다 성능이 좋지 않았다. 
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아미노산 서열을 사용한 모델의 평균 MCC는 0.646이며 평균 ROC는 

0.896이지만 반면에 ProtVec을 사용한 모델의 평균 MCC는 0.627이고 

평균 ROC는 0.887이었다. 이러한 성능 차이는 특질 벡터에서 아미노산 

서열의 순서를 포착할 수 있는지 여부에 따라 결정되는 것으로 보인다. 

Dilated CNN 모델은 아미노산 서열의 내용과 순서를 특질로 추출할 수 

있는 반면에, ProtVec은 특질 벡터에서 서열의 순서를 반영할 수 없다는 

한계가 있다. 왜냐하면 ProtVec은 시퀀스를 N-gram으로 나누어 단어 

단위를 만들고, 각 N-gram 단어에 대해 개별 임베딩을 수행한 다음, 

그 순서에 관계없이 모든 임베딩 벡터를 합산하기 때문이다. 따라서 

동일한 N-gram이 사용된다면 실제 서열의 내용이 다른 단백질들도 

결과적으로 동일한 임베딩 벡터를 가진다는 한계점이 있다. 이와 같은 

한계를 개선하기 위해서 Mol2vec과 ProtVec의 특질 추출 기법을 

개선할 필요가 있다. 

 

표 2. 고수준 특질 추출기 개선에 따르는 성능 비교 

Mol2vec ProtVec MCC ROC 

Mean 

Sum 0.652 (± 0.004) 0.905 (± 0.002) 

Mean 0.648 (± 0.003) 0.902 (± 0.003) 

TF-IDF 0.678 (± 0.002) 0.912 (± 0.002) 

TF-IDF 
Sum 0.651 (± 0.003) 0.904 (± 0.003) 

Mean 0.644 (± 0.002) 0.901 (± 0.002) 
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TF-IDF 0.674 (± 0.004) 0.905 (± 0.002) 

Sum 

Sum 0.642 (± 0.005) 0.900 (± 0.003) 

Mean 0.636 (± 0.003) 0.898 (± 0.003) 

TF-IDF 0.668 (± 0.002) 0.911 (± 0.002) 

 

Mol2vec 및 ProtVec에서 단순 합계 기법을 개선하기 위해서 

2가지 가중 평균 기법의 성능을 평가했다. 표 2는 Mol2vec와 ProtVec 

모두에 대해 산술평균과 TF-IDF 가중 평균 기법을 추가적으로 적용한 

9가지 조합의 예측 성능을 보여준다. 가장 성능이 높은 기법의 조합은 

Mol2vec의 산술 평균과 ProtVec의 TF-IDF 가중 평균 방법 조합이다. 

기존 기법과 성능을 비교하자면, MCC는 0.642에서 0.678로, ROC는 

0.900에서 0.912로 성능이 증가했다. 

개선된 방법들은 각 화합물 및 단백질의 함량을 보다 정확하게 

포착할 수 있음을 보여준다. 데이터의 각 문서(예, 생체 활성 데이터 

세트) 내의 문장(예: 화합물 및 단백질)에는 특정한 맥락과 그 특성이 

있다. 특히 TF-IDF는 문장의 각 단어에 가중치를 부여하기 때문에 

TF-IDF 가중평균법이 문서 고유의 특성과 맥락을 보다 세밀하게 

포착할 수 있다. 반면에, Mol2vec의 경우 TF-IDF 가중 평균 방법이 

산술 평균 방법보다 약간 낮은 성능을 보인다. 이는 특정 문서의 TF-

IDF 가중치는 해당 문서에 편향된 정보를 제공하여 일반화 성능을 

저하시킬 위험을 내포하는 것으로 보인다.  

 



 

 31 

2.3.2 다중채널 특질 조합 비교  
 

특질의 저수준 및 고수준 표현형이 조합된 시너지 효과를 파악하기 

위해, 9개의 다중채널모델의 성능을 평가했다. 본문의 가독성을 높이기 

위해서 다음과 같이 세 가지 다중 채널 특질의 명명법을 축약한다. 예를 

들어서, 아미노산 서열 특질을 함께 사용하는 ProtVec은 

ProtVecAA이고, SMILES 문자열이 있는 Mol2vec는 Mol2vecSS, 그리고 

ECFP의 경우는 ECFPSS이다.  

 

그림 6. 다중채널 모델의 성능 비교 

 

첫째, 다채널의 성능 차이는 단백질과 화합물 사이에 차이가 있다. 

그림 6에서 볼 수 있듯이, 단백질 특질의 경우 ProtVecAA의 사용이 

단일채널모델들보다 우수한 성능을 보이는 것으로 관찰되었다. 

다중채널모델들의 평균 MCC는 0.658을 보이는 반면에, 

단일채널모델들의 평균 MCC는 0.649을 보였다. 마찬가지로, 
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다중채널모델들의 평균 ROC 0.902이지만, 단일채널모델들의 평균 

ROC는 0.897이다. Dilated CNN을 사용한 End to End 학습 채널은 

주로 아미노산 서열 전체와 그 순서를 특질화 하는 것으로 보이며, 

ProtVec 채널은 아미노산 서열의 조각에 집중하여 특질화 하는 것으로 

보인다. 이는 제안된 다중채널구조가 두 채널을 모두 활용하여 단백질에 

대한 문장 및 단어 관점 모두에서 상호보완적으로 특질을 추출할 수 

있음을 시사한다.  

둘째, 화합물에 대한 다중 채널 모델은 Mol2vecSS 와 ECFPSS 중 

어떤 특질을 사용했는가에 따라서 매우 다른 결과를 보여주었다. 예를 

들어, ECFPSS의 사용은 ECFP의 단독 활용과 거의 비슷한 성능을 

보였다. 예를 들어서, ECFPSS 기반 모델의 MCC는 0.670이고, ECFP 

기반 모델의 MCC는 0.669으로 거의 비슷했다. ROC도 마찬가지로 

0.907와 0.906으로 그 성능이 거의 비슷했다. 반면에 Mol2vecSS를 

사용한 모델은 Mol2vec를 단독으로 사용한 모델보다 성능이 더 낮았다. 

평균 MCC는 0.68에서 0.65로 떨어졌고 평균 ROC는 0.91에서 0.89로 

떨어졌다. 따라서 더 나은 성능을 얻으려면 특질의 조합을 신중하게 

선택하는 것이 필요해 보인다. 

이러한 결과는 화합물의 특질의 성능이 실제 데이터의 표현형에 

크게 영향을 받는다는 것을 시사한다. 예를 들어, 화합물은 ECFP 및 

Mol2vec에 대한 실제 데이터의 표현형은 2차원 그래프의 형태로 

표시된다. 그래프 데이터를 벡터로 변환하기 위해서 그래프를 하위 

구조로 나누고 각 부분을 재정의하여 화합물 특질을 추출한다. 
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대조적으로, Dilated CNN은 1차원 SMILES 문자열에서 일반화된 

특질을 추출하는 것에 어려움을 겪는 것으로 보인다. 본 연구에서는 

시퀀스 데이터를 사용했으나, 새로운 채널로 활용가능한 더 다양한 

데이터 유형이 있다. 예를 들어서, 그래프, 이종 네트워크 및 노드, 

그리고 더 많은 생물학적 및 분자적 정보(예: 경로 및 약물-약물 

상호작용)는 약물 발견, 다중 약리학, 부작용 예측 및 약물 내성에도 

활용될 수 있다. 

 

2.3.3 모델의 성능 순위 및 학습 속도 비교 
 

위에서 소개한 6개의 단일채널모델들과 9개의 다중채널모델들을 

포함하여 총 15개의 모델을 비교하고 순위를 매겼다. 모델 간의 

성능차이를 비교하기 위해 각 모델과 메트릭(MCC 및 ROC)에 대해 두 

개의 표준점수를 계산하고 그림 7 및 표 3와 같이 그 평균을 계산했다. 

이에 더해서 표준점수 차이의 유효성을 확인하기 위해 스튜던트 t-

테스트와 f-테스트를 수행했다. 

표 3. 표준점수로 표현된 모델 간의 성능 비교 

Model MCC ROC 평균 표준편차 

MC2 1.22 1.22 1.22 0.001 

SC4 0.91 0.95 0.93 0.020 

MC9 0.77 0.73 0.75 0.017 

MC3 0.72 0.75 0.74 0.018 

SC3 0.69 0.65 0.67 0.020 

MC7 0.64 0.58 0.61 0.027 

SC6 0.64 0.58 0.61 0.030 

MC6 0.36 0.32 0.34 0.027 
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SC5 0.30 0.20 0.25 0.050 

MC8 -0.18 -0.04 -0.11 0.069 

MC5 -0.34 -0.26 -0.30 0.038 

MC4 -0.42 -0.27 -0.34 0.074 

MC1 -1.50 -1.55 -1.53 0.027 

SC1 -1.58 -1.63 -1.60 0.027 

SC2 -2.24 -2.25 -2.24 0.004 
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그림 7. 표준점수 기반의 모델 성능순위 비교 
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첫째, 약물 특질 중 Mol2Vec의 사용은 가장 좋은 성능을 나타냈다. 

Mol2Vec의 평균 표준점수는 0.94(±0.01) 이며, 그 다음으로 높은 

ECFPSS은 0.57(±0.02), ECFP는 0.53(±0.02), Mol2vecSS은 -

0.25(±0.06), 그리고 SMILES 서열은 -1.79(±0.02) 이었다. 

통계검정으로 약물 특질을 기준으로 모델들의 성능차이를 측정한 결과, 

Mol2vec과 Mol2vecSS는 유의한 성능 차이를 보였으며 ECFP와 

ECFPSS도 유의미한 성능 차이를 보였다. 

둘째, 단백질 특질 중에서는 ProtVecAA의 사용이 가장 높은 성능을 

보였다. ProtVecAA의 평균 표준점수는 0.21이며, ProtVec은 -0.14, 

그리고 아미노산 서열은 -0.08 이었다. 통계검정으로 단백질 특질을 

기준으로 모델 사이의 성능차이를 측정한 결과, ProtVecAA기반의 

모델들이 타모델과의 p-value가 0.05 이하로 낮았으며, 이는 단백질 

특질에서 다중채널의 시너지 효과가 통계적으로 큰 차이를 일으키는 

것으로 보인다.  

셋째, 가장 좋은 모델은 Mol2vec과 ProtVecAA을 사용하는 

다중채널모델인 MC2이며 이 모델은 표준점수의 평균이 1.22이다. 

MC2는 다른 14개의 모델과 비교한 통계검정에서 p-value가 모두 

0.05보다 작았으며, 이는 MC2의 높은 성능이 통계적으로 유의미함을 

의미한다.  

넷째, 초기 성능과 수렴 속도에서 다중채널구조의 영향에 대해 

살펴본다. 초기 성능은 첫 번째 epoch에서의 성능으로 측정하였고, 수렴 

속도는 모델의 최고 성능의 98%에 이르는 실제 실행 시간으로 
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측정하였다. 각 모델의 수렴 속도를 보다 정확하게 비교하기 위해 실제 

실행 시간을 측정했다. 그림 8에서와 같이 상위 3개 모델(MC2, SC4 및 

MC9)과 기준 모델(SC1)을 비교했다. 다중채널모델이 초기 성능과 수렴 

속도 측면에서 단일채널모델보다 우수한 성능을 보이는 것으로 

관찰되었다. 초기 성능을 MCC로 측정했을 때, MC9은 0.47, MC2은 

0.43, SC1은 0.40, 그리고 SC4은 0.38이었다. 성능에 더해서, 최고 

성능의 98%에 이르는 수렴 속도를 측정했을 때, MC9은 11분(18 

Epoch), MC2은 41분(113 Epoch), SC1은 50분(102 Epoch), 그리고 

SC4은 55분 (201 Epoch)이 소요되었다.  

 

 

그림 8. 모델의 학습 수렴속도 비교 

 

특히, SC4와 MC9의 최고 성능과 수렴속도에서 대조적인 차이를 
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보였다. MCC가 0.678 대 0.674로 단일채널모델인 전자가 

다중채널모델인 후자보다 약간 더 나은 성능을 보이지만, 수렴 

속도에서는 전자가 후자를 능가하는 데 104분이 추가적으로 소모되었다. 

비록 이러한 차이의 정확한 원인을 입증할 수는 없지만, Dilated CNN의 

저수준 표현이 이 차이에 기여한 것으로 보인다. 이러한 현상을 딥 

러닝의 정보병목현상 (IB) 이론[78]의 관점에서 논의해본다. IB이론의 

저자들은 "DNN은 학습 초기에는 학습(fitting) 및 기억 단계의 단계를 

가지며, 학습 후기에는 정보압축과 망각 단계로 구성된 두 가지의 학습 

단계를 가진다. 이는 DNN의 높은 일반화 성능과 관련이 있다."라고 

설명한다. 이러한 관점에서 다음 설명은 수렴 속도의 차이를 설명하는 

데 도움이 될 수 있다. (1) 다중 채널 아키텍처는 일반화된 특질이 

많기에 새롭게 압축하거나 잊어버릴 정보가 적기 때문에 학습을 적게 할 

수 있다. (2) 단일 채널 아키텍처는 일반화 특질이 충분하지 않기 

때문에 피팅 단계와 압축 단계 모두에 대한 적절한 표현을 찾기 위해 더 

많은 학습이 필요하다. 요약하면, 다중 채널 아키텍처는 성능과 수렴 

속도를 모두 향상시킬 수 있다. 

 

2.3.4 전이학습 적용 
 

다중채널모델이 생체 반응 데이터에서 독성 데이터에 적용 가능한 

일반화된 정보를 추출가능한지에 대한 평가를 수행한다. 다중채널모델이 

약물과 단백질에 대한 일반화된 정보를 추출할 수 있는지 테스트하기 

위해서, MC2는 벤치마크 데이터 세트에서 사전 훈련된 후, Tox21 



 

 39 

데이터 세트 미세 조정(fine-tuning) 되었다. 본문의 가독성을 높이기 

위해 사전 훈련된 모델은 다음과 같이 축약된다. PMi 에서 i는 학습 

작업에 대해 사전 학습된 횟수이며, 사전 학습되지 않은 기본 모델은 

PM0으로 표기된다. MCPINN의 전이학습 능력을 평가하기위해, 최고 

성능, 초기 성능, 수렴 속도 측면에서 서로 다른 횟수의 사전 훈련된 

모델들을 비교했다. 

 

 

그림 9. 사전훈련 횟수에 따른 성능비교 

 

첫째, 사전 훈련된 모델들(PMi)은 사전 훈련되지 않은 

모델(PM0)보다 더 높은 성능을 보였다. 그림 9에서 보이듯이, PM0의 

MCC는 0.43이고 PRC가 0.48인 반면에, PM30에서 PM110까지 사전 
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훈련된 모델들은 MCC와 PRC 모두에 대해 통계적으로 유의미한 

성능차이를 보였다. 단, PM85은 p-value가 0.053으로 통계적인 차이를 

보이지 못했다. 학습모델의 성능이 사전학습 55회까지는 상승하지만, 그 

이후로는 성능이 감소하는 것으로 관찰되었다. 성능 감소의 이유는 학습 

데이터 세트에 과적합(overfit) 되었기 때문으로 보인다.  

 

 

그림 10. 사전훈련 횟수에 따른 수렴속도 비교 
 

둘째, 초기 성능은 미세조정학습의 횟수에 따라서 다른 양상을 

보였다. 예를 들어서, PM0, PM55, PM135 모델들의 미세 조정 단계를 

살펴보고 사전학습 수에 따른 일반화 성능 차이를 비교해보았다. 그림 

10 에서 보이듯이, PM0는 미세 조정 epoch 10회 까지는 다른 모델보다 

약간 나은 성능을 보였지만 미세 조정이 계속되면서 다른 모델보다 
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성능이 저하되었다. 초기 성능을 MCC로 측정했을 때, PM0은 0.16, 

PM55은 0.11, PM135은 0.08이었다. 반면에, 미세 조정 epoch 11회 

이후로는 PM55이 PM0의 성능을 능가하기 시작했다. 또한, 미세 조정 

epoch 40회 이후로는 PM135가 PM0 보다 높은 성능을 보였다. 이와 

마찬가지로, 최고 성능의 95%에 도달하기 위한 수렴 속도에서도 

성능차이가 관찰되었다. PM55은 epoch 46회가 필요하고, PM135은 56회, 

그리고 PM0은 60회가 필요했다. 

 

 

2.4 소결론 
 

본 연구에서는 DTI 데이터를 최대한 활용하기 위해 PCM 방법에 

기반한 MCPINN구조를 제안했다. MCPINN은 DNN의 3가지 접근 

방식인 분류기, 특질 추출기, 종단 간 학습기를 활용하여 표현 학습 

능력을 극대화한다. 각 쌍의 효과를 조사하기 위해 특질 쌍의 전체 

조합을 평가했다. 초기 성능과 수렴 속도 측면에서 단일채널모델과 

다중채널모델을 비교했다. 이에 더해서, 전이학습을 통해서 MCPINN의 

일반화 정보 추출 능력을 평가했다. 이전의 절에서 논의한 바와 같이, 

단일채널 및 다중채널에서 성능의 개선을 이루었다. Mol2vec 및 

ProtVec의 경우 가중 평균 연산이 화합물 및 단백질을 나타내는 합 

연산보다 더 나은 대안임을 제안했다. ProtVecAA 및 Mol2vec의 특질 

쌍을 사용하는 다중채널모델은 통계적으로 유의한 차이로 다른 모든 

모델보다 성능이 뛰어났다. ProtVecAA의 사용은 단일채널모델보다 더 
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나은 성능을 보여주었다. MCPINN은 고수준 표현형과 저수준 표현형을 

모두 활용하여 단백질 정보의 순서와 내용의 상보적인 특질을 모두 

추출할 수 있다.   
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III. 유전자 중심의 다중 채널 구조(GCMC) 
 

 

3.1 서론 
 

새로운 항암제가 원하는 효능을 갖도록 설계하는 것은 제약 

산업에서 여전히 어려운 과제로 남아 있다[30]. 특히 유전체, 전사체 및 

후성 유전체 전반에 걸친 종양 이질성(tumor heterogeneity)은 항암제 

치료 효능을 손상시킬 수 있으며 이를 극복하는 것은 항암 후보물질에 

대한 환자의 임상적 이질성을 해결하는 중요한 요소로 꼽히고 

있다[31]–[35]. 고효율 시퀀싱(HTS) 기술의 출현으로 악성 종양의 

발생과 진행에 영향을 미치는 다양한 생물학적 측면을 측정할 수 있게 

되었다[36]. 각 유형의 다중 오믹스 데이터는 특정 생물학적 정보 

계층을 반영하며, 이를 통해서 생물학적 시스템에 대한 추가적인 관점을 

제공할 수 있다[37]. 

다중 오믹스 프로파일은 다양한 유형의 데이터로 구성된다. 

유전체학 및 전사체학은 암 연구 및 임상 적용을 위해 광범위하게 

연구된 일반적인 오믹스 데이터이다. 첫째, 인간 발암에 대한 대부분의 

연구는 체세포 돌연변이(somatic mutation)에 초점을 맞춰 왔다[38]. 

이는 종양 유전자, 종양 억제 유전자 및 DNA 복구 시스템이 모두 성장 

이점과 종양 생존을 향상시키기 위해 변경될 수 있기 때문이다[39]. 

둘째, 유전자 복제수 변이(CNV)은 게놈의 섹션이 반복되는 구조적 

변이 유형이다[40]. 여러 연구에서 특정 유전자의 CNV가 다양한 
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유형의 암의 발생, 발달 및 진행에 역할을 하는 것으로 나타났다[40]. 

셋째, 유전자 발현 데이터는 유전자가 단백질 또는 RNA 구조로 

번역되는 정보이다. 암 유전자는 변이된 발현에 의해 확인되며, 이는 

악성 종양의 상당 부분에서 비정상적인 표현형을 유발한다[41]. 암 

연구를 위해 분석된 체세포 돌연변이, 유전자 복제수 변이 및 유전자 

발현 데이터는 다중 오믹스 데이터의 대표적인 사례이다.  

암 세포주는 세포 암 모델의 환경에 대한 통찰력을 제공하기 때문에 

약물유전체학(pharmacogenetics) 연구에도 중요하다. CCLE(Cancer 

Cell Line Encyclopedia)는 유전자 발현, 체세포 돌연변이, 

복제수변이를 포함한 대규모 다중 오믹스 데이터를 제공한다. 암 

세포주는 항암제 반응성(cancer drug response, CDR)을 식별하기 위해 

일반적으로 사용되는 모델이다. 최근 암 세포주에 대한 대규모 항암제 

스크리닝은 Gene of Drug Sensitivity in Cancer(GDSC) 및 환자 유래 

이종이식편(PDX) 마우스 모델[79]과 같은 여러 데이터베이스가 

구축되었다. 이러한 리소스는 in silico 접근 방식의 예측 모델의 발전을 

촉진시켰다. 예를 들어서, 전통적인 기계학습 모델인 로지스틱 회귀[79], 

랜덤 포레스트[80], 서포트 벡터 머신[81] 부터 딥 러닝[82]–[84]에 

이르는 최신 인공지능 모델들이 CDR 예측의 성능을 높이고 있다. 

이에 더해서, 인공지능 모델들의 임상적인 적용 및 유용성 여부도 

중요해지고 있다. 이를 위해서는 실제 환자 데이터의 약물 반응성 

데이터를 사용하여 예측 모델을 훈련시키는 것이 이상적이지만, 

TCGA(The Cancer Genome Atlas) 데이터 세트와 같은 환자 데이터 
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세트는 신경망 모델을 포함한 기계학습 모델을 학습시키기에 데이터의 

양이 부족하다. 대안적인 접근법으로, 일부 연구[85], [86]에서는 

세포주 데이터 세트에 먼저 예측 모델을 학습시킨 뒤에 TCGA 환자 

데이터 세트에 적용하여 유망한 예측 결과값을 얻었다. 이와 같은 

전략은 정밀 종양학으로의 발전을 가속화할 수 있는 가능성을 보여주고 

있다.  

  



 

 46 

 

그림 11. 다중 오믹스 통합 기법 개요  
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다중 오믹스 데이터 분석에서 가장 중요한 과제는 데이터 통합이다. 

오믹스 데이터는 잡음이 많고 복잡하기 때문에 모델의 CDR 예측 

성능은 통합 전략에 따라 달라질 수 있다. 이 기법들은 통합이 발생하는 

시점에 따라서 초기 통합과 중기 통합 방식으로 분류된다[87], [88]. 

첫째, 초기 통합(early integration) 기법에서 다중 오믹스 데이터 

세트는 그림 11(A)와 같이 큰 행렬로 통합된다. 이때 데이터의 샘플 

숫자 자체는 동일하게 유지되지만 통합된 다중 오믹스 특질의 차원 수는 

증가한다. 결국 이 통합기법은 데이터 세트를 더 복잡하고 오류를 

증가시켜서 학습에 어려움을 초래한다[89]. 또한, 이 접근 방식은 각 

오믹스 유형의 고유한 데이터 분포를 무시하기 때문에 예측모델이 그 

특질이 소속된 오믹스 유형과 같은 의미없는 패턴에 매몰되어 학습하게 

될 수 있다[89].  

이 문제를 해결하기 위해 중기 통합(intermediate integration) 

기법은 그림 11(B)와 같이 각 오믹스 특질을 중간 특질(intermediate 

feature)으로 변환한다. 이 기법은 각 오믹스 유형의 데이터 분포를 

유지하면서 중간 특질의 노이즈를 줄이고 차원 수를 줄이는 것을 목표로 

한다[88]. 이러한 중간 특질은 CDR 예측의 성능을 향상시키는 것으로 

나타났다[89]. 그러나 중간 특질은 다중 오믹스 프로파일이 각 오믹스 

별로 변환되기 때문에, 각 유전자 단위의 정보의 손실 및 노이즈, 

그리고 중복된 정보가 포함되는 잠재적인 위험이 있다[89]. 

이상적으로는 전체 학습 과정에서 각 오믹스 프로파일이 추출될 때 다른 

오믹스의 프로파일도 고려되는 것이 필요하다. 특히 더 미세한 
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입도(granularity)의 관점에서는 각 오믹스 내부의 유전자 수준에서 

중간 표현을 생성하여서 보다 자세한 정보로 표현할 필요가 있다.  

다단계 통합(multi-staged integration) 접근법은 유전자 수준에 

영향을 미치는 오믹스 구성 요소를 발견하는 데 중점을 둔다[90]. 이 

접근 방식에서 다중 오믹스 통합을 위해서는 각 오믹스 프로파일이 

동일한 개수의 유전자와 샘플 수를 가져야 한다. 이를 통해, 다중 

오믹스 데이터는 그림 11(C)와 같이 3차원 텐서로 변환될 수 있다. 

텐서의 새로운 차원은 오믹스 프로파일의 타입을 나타내며, 이는 

생물학적 채널으로써 이미지 데이터가 빨강, 녹색 및 파랑 색상 채널로 

표현되는 방식과 유사하다. 컴퓨터 비전 분야에서 컨볼루션 

신경망(CNN)은 이미지 데이터에서 잠재적인 특질을 추출하는 탁월한 

아키텍처이다[64]. CNN의 구조는 주어진 픽셀 영역 내의 모든 채널 

정보를 동시에 추출하므로 다중 오믹스 프로파일을 통합하는 데 

적합하다. 그러나 이미지 데이터와는 다르게 유전자 데이터의 서열은 

순서가 존재하지 않으므로, CNN의 구조를 이에 알맞게 수정하는 것이 

필요하다. 예를 들어서, 일반적인 CNN 기반 모델들은 다중 오믹스 

프로파일 내의 유전자 순서가 변경된 경우, 동일한 특질을 결과물로 

추출하지 못할 수 있다[91]. 왜냐하면 CNN은 커널과 보폭(stride)의 

크기에 따라 입력 데이터의 공간 패턴을 추출하므로 유전자 순서의 

변화에 따라서 결과가 달라질 수 있기 때문이다. 따라서 CNN의 구조는 

유전자의 순서에 불변성(order-invariant)을 갖도록 신중하게 

설계되어야 한다. 
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또한 생물의학 연구에서는 높은 예측 성능만으로는 충분하지 

않다[92], [93]. 다중 오믹스 프로파일이 있는 예측 모델은 입력과 예측 

결과 간의 관계를 설명하는 것이 필요하다. 기존의 연구에서는 ablation 

study[94]를 사용하여, 특정 오믹스 프로파일을 제거 유무의 

성능차이를 비교함으로써 해당 오믹스 타입이 모델의 성능에 미치는 

영향을 이해하려 했다[95]–[97]. 이를 통해 기존의 연구들은 유전자 

발현 데이터를 CDR 예측을 위한 가장 유망한 오믹스 유형으로 

제안했다[4], [98], [99]. 그러나 다중 오믹스 통합 연구 중 각 오믹스 

유형의 기여도를 분석하는 것은 아직 탐구되지 않았다. ablation study는 

특정 오믹스 유형을 사용하는 모델 간의 성능 차이를 조사할 수 있는 

반면에, 각 오믹스 유형 조합의 기여 비율을 직접 분석할 수는 없다는 

한계가 있다.  

현재 설명가능한 인공지능(explainable AI, XAI) 알고리즘을 통해서 

인공지능 모델들이 보다 해석 가능하고 설명 가능한 결과를 생성하기 

위한 연구가 진행 중이다[100]–[102]. 특히 Integrated Gradients (IG) 

알고리즘[103]은 이론적 토대와 다양한 응용분야의 적용으로 인해 예측 

결과를 해석하는 방법으로 인기를 얻었다. IG 알고리즘은 각 특질의 

중요도를 정량화하여 특질 기여 비율을 추출할 수 있다. 이를 

활용한다면, 다중 오믹스 통합 모델에서 입력과 예측된 결과 간의 

관계에 대한 추가 통찰력을 얻을 수 있다. 
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그림 12. 유전자 중심 다중 채널(GCMC) 구조의 개요. 
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본 연구에서는 CDR 예측을 위한 다중 오믹스 프로파일을 통합하기 

위해 CNN을 기반으로 하는 유전자 중심의 다중 채널 구조(GCMC)를 

제안한다. GCMC는 CDR 예측 모델 중 처음으로 유전자의 순서에 

불변성(order-invariant)을 가진 CNN 구조이다. 그림 12와 같이 

GCMC는 다중 오믹스 타입을 새로운 차원을 가진 3차원 텐서로 

변환한다. GCMC의 컨볼루션 인코더(CE)는 각 유전자에 대한 모든 

오믹스 채널을 통합하여 유전자 중심의 특질을 추출한다. 유전자 중심 

특질 벡터를 추출하기 위해 CE는 각 유전자의 다중 오믹스 프로파일을 

통합하여 여러 개의 중간 특질을 생성한다. 예측 모듈에서 GCMC는 

축소된 차원에 대한 유전자 정보의 가중치를 학습하고 이를 사용하여 

CDR을 예측한다. 추가적인 기여로써 본 연구는 IG 알고리즘을 통해 

어떤 오믹스 유형이 예측 성능에 가장 많이 기여하는지 분석한다. 

이것은 예측 모델에 사용된 다양한 오믹스 유형의 기여 비율을 분석한 

첫 번째 연구이다.  

GCMC는 TCGA 암환자, PDX 마우스 모델 및 GDSC 세포주 

데이터 세트를 포함한 다양한 데이터 세트에서 평가되었다. 본 연구는 

GCMC를 초기 및 중기 통합 모델과 비교했다. GCMC는 GDSC 세포주 

데이터 세트의 265개 약물 중 75% 이상에서 단일 오믹스 모델을 

포함한 기준 모델보다 더 나은 성능을 달성했다. 또한 GCMC가 AUPR 

및 ROC 측면에서 TCGA 및 PDX 데이터 세트에서 최고의 성능을 

달성했으며, 이를 통해 임상적인 활용가능성에서도 높은 잠재력을 

지녔음을 보였다. 또한 본 연구에서는 예측모델의 성능에 기여하는 
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오믹스 유형의 비율을 측정하여 다중 오믹스 통합 모델들을 분석했다. 

GCMC는 다중 오믹스 프로파일을 균형있게 조합하여 예측성능을 

높였다.  

본 연구의 주요 기여를 요약하면 다음과 같다. (1) CNN을 사용하여 

다중 오믹스 프로파일을 통합하는 유전자 중심 다중 채널(GCMC) 

아키텍처를 제안했다. GCMC는 CDR 예측 모델 중 처음으로 유전자의 

순서에 불변성(order-invariant)을 가진 CNN 기반의 모델이다. (2) 

TCGA, PDX 및 GDSC 데이터 세트에서 GCMC가 평가되었다. GCMC는 

비교 모델보다 통계적으로 유의한 차이로 더 나은 성능을 

달성했다(p<0.05). (3) IG 알고리즘을 통해 오믹스 유형 별로 예측 

성능에 얼마나 기여했는지 분석한다. GCMC는 다중 오믹스 프로파일을 

균형있게 조합하여 예측성능을 높였다. 이것은 다중 오믹스 통합 연구 

중에서 다중 오믹스 유형의 기여 비율을 분석한 첫 번째 연구이다. 

 

 

3.2 관련 연구 
 

본 연구에서는 그림 11에서와 같이 다양한 표현형을 기반으로 다중 

오믹스 데이터셋을 통합하는 몇 가지 방법을 소개한다. 다중 오믹스 

통합을 강조하기 위해 생물학적 데이터만 사용하는 연구에 중점을 

두었다. 
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3.2.1 초기 및 중기 통합 기반 모델 
 

먼저 CDR 예측을 위한 초기 통합 기반 모델을 알아본다. [104]는 

다양한 분산 메트릭으로 필터링된 정보 유전자를 선택했다. 이 방법은 

AE와 elastic net에 다중 오믹스 데이터가 통합된 특질을 입력하여 

CDR 예측을 수행한다. [105]은 예측 가능성이 높은 유전자 세트를 

선택하기 위해 Neighborhood Component Analysis[106]를 사용했다. 

특질들은 또한 유방암의 CDR을 예측하기 위해 DNN에 입력되었다. 

둘째, CDR을 예측하기 위한 몇 가지 중기 통합 기반 모델을 

제시한다. DeepDR[107]은 각 오믹스 유형에 대해 TCGA 데이터를 

사용하여 오토인코더(autoencoder, AE) 모델을 사전 훈련했고, AE를 

DeepDR의 예측 모듈에 연결하여 세포주 데이터에서 CDR을 학습했다. 

DeepCDR[95]은 FFNN을 사용하여 각 오믹스 데이터에 대한 

100차원의 특질을 추출했다. DeepCDR은 중간 특질을 통합한 뒤 CDR 

예측을 수행한다. MOLI[86]는 TCGA 및 PDX 데이터 세트를 사용하여 

각 오믹스 유형 별로 AE를 학습하여 중간 특질을 추출했다. MOLI는 

현재 최고의 성능(state of art, SOTA)을 가진 모델로써, [86]에서 단일 

오믹스 및 초기 통합 방법 기반 방법을 포함한 기존 모델의 성능을 

능가했음을 보였다. 하지만 중기 통합 기반의 모델들은 종종 중간 

특질을 추출하기 위해 AE에 의존하는데, AE의 많은 매개변수는 고차원 

데이터 세트의 노이즈에 대한 과적합에 취약하게 될 위험이 존재한다.  
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3.2.2 3차원 텐서 기반 모델 
 

3차원 텐서 표현을 기반으로 한 암 관련 예측 방법을 살펴본다. 

먼저 일부 연구에서는 텐서 분해 방법[108]을 활용하여 유전자, 

샘플(환자 또는 세포주) 및 오믹스 유형에 대한 중간 특질을 추출하는 

3차원의 다중 오믹스 텐서를 구축했다. MONTI[108]는 암의 아형별 

특질을 추출하기 위해 유전자 중심 방식으로 다중 오믹스 프로파일을 

통합했다. MONTI는 텐서 분행 방법으로 분리된 환자 기반의 특질을 

사용하였고, 이를 통해 추출된 특질을 활용하여 암의 하위 유형 성능이 

개선되었다. [109]은 베이지안 텐서 분해를 통해 중간 특질을 

추출했으며, 이 기법은 텐서의 최고 순위(rank)를 자동으로 선택할 수 

있다. 분해된 특질은 환자의 암 하위 유형 수를 결정하고 각 하위 

유형에 구성원을 할당하기 위해 합의 클러스터링 기법에 활용되었다. 

그러나 텐서 분해 방법은 비지도(unsupervised) 학습 기법에 기반하기 

때문에 상당한 양의 기존 생물학적 지식을 통합하는 데 어려움이 

있다[89].  

둘째, 소수의 연구에서는 중간 특질을 추출하기 위해 3차원 다중 

오믹스 텐서에서 CNN을 사용했다. [110]는 유방암 하위 유형을 

예측하기 위해서 PAM50의 유전자 발현과 복사 수 데이터를 통합했다. 

그러나 [91]에서 강조한 것처럼, 이 방법은 유전자의 순서에 대한 

불변성(order-invariant)을 갖지 못했다. 이 문제를 해결하기 위해 

[111]은 다중 오믹스 데이터 세트를 유전자 유사성 네트워크 (gene 

similarity network, GSN)라고 하는 다중 계층 네트워크로 변환했다. 
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그러나 GSN의 핵심 템플릿인 자기 조직화 지도(self-organized map, 

SOM)를 개발하기 위해 올바른 수의 유전자를 직접 선택하는 것은 

여전히 해결하기 어려운 과제로 남아 있다. 예를 들어, 저자는 실험적인 

방법으로 14개의 유전자를 최종적으로 선택했으나, 이것은 CDR 예측을 

포함한 다른 작업에 동일하게 적용하기는 어렵다는 한계가 있다.  

위의 연구들은 암 관련 예측 작업을 기반으로 하는 3D 텐서 표현을 

위해 몇 가지 방법이 개발되었음을 보여준다. 또한 몇 가지 연구에서 

CNN을 통해 3D 텐서 표현을 통합하려고 시도했지만, 유전자의 순서에 

불변성을 갖도록 예측 모델을 설계하는 것은 여전히 어려운 과제로 

남아있다. 

 

 

3.3 연구 방법 
 

3.3.1 GCMC 구조  
 

3.3.1.1 3차원 데이터 표현형 변환 
 

GCMC는 다중 오믹스 프로파일을 그림 12(A1)과 같이 오믹스 

유형을 나타내는 새로운 차원의 3차원 텐서로 변환했다. GCMC는 

유전자 발현, 체세포 돌연변이, 카피 수 데이터를 포함한 3가지 오믹스 

프로파일을 사용했다. 각 오믹스 프로파일에는 각 약물에 대해 동일한 

유전자와 샘플이 있다. 데이터 세트는 유전자 발현, 체세포 돌연변이 및 
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카피 수 데이터에 대해 각각 다음의 2차원 행렬로 나타낼 수 있다. 

𝑫𝑫𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆 ∈ ℝ𝐺𝐺×𝑆𝑆,𝑫𝑫𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎 ∈ ℝ𝐺𝐺×𝑆𝑆,𝑫𝑫𝒄𝒄𝒄𝒄 ∈ ℝ𝐺𝐺×𝑆𝑆 . 여기서 G는 유전자의 개수를 

나타내고, S는 데이터 샘플의 숫자를 나타낸다.  

둘째, 다중 오믹스 행렬을 동일한 유전자 및 샘플로 정렬하여 3차원 

텐서를 구축했다. 각 오믹스 프로파일의 유전자는 서로 일치해야 하는 

반면, GCMC는 유전자의 순서에 불변성을 가지므로 초기 유전자의 순서 

자체는 임의적일 수 있다.  

셋째, 2차원 오믹스 행렬을 오믹스 유형을 나타내는 새로운 차원의 

3차원 텐서로 변환하여, O개의 오믹스 유형을 갖는 다중 오믹스 텐서 

D ∈ ℝG×S×O  를 생성했다. 결과적으로 각 유전자에 대한 다중 오믹스 

프로파일을 동시에 분석하여 그 정보를 상보적으로 활용할 수 있다. 

 

3.3.1.2 특질 추출 모듈  
 

본 연구에서는 그림 12(A2)와 같이 유전자 순서 불변인 유전자 

중심의 특질을 추출하기 위해 컨볼루션 인코더(convolutional encoder, 

CE)를 구성했다. 일반적으로 CE는 커널 𝐊𝐊를 사용하여 위에서 정의한 

3차원 다중 오믹스 텐서 D의 특질을 추출한다. 커널 𝐊𝐊는 𝑀𝑀개의 필터로 

중간 특질  𝐙𝐙 ∈ ℝG×S×M를 생성한다. 커널 𝐊𝐊 ∈  ℝM×F×𝟙𝟙×O 는 훈련 가능한 

매개변수의 숫자이며 여기서 𝑀𝑀 와 𝐹𝐹 는 각각 필터의 개수와 커널의 

크기를 나타낸다. 

특히, CE의 커널 𝐊𝐊 는 유전자 순서 불변이 되도록 신중하게 
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설계했다. 커널 크기 𝐹𝐹는 입력으로 수신되는 유전자 수를 결정하고 보폭 

크기(stride) 𝑇𝑇 는 커널이 한 번에 건너뛰는 유전자 수를 결정한다. 

결과적으로 특질지도 𝐙𝐙의 유전자 수는 (G − F)/T + 1로 변한다. 따라서 

본 연구에서는 유전자의 순서에 불변성(order-invariant)이 되도록 

CE를 구축하기 위해 커널과 보폭의 크기를 1로 설정했다. 만약 그렇지 

않으면 유전자의 순서에 따라서 추출된 특질의 차원과 값에 대한 변형이 

발생한다. 

위의 논의를 종합하여 커널 𝐊𝐊의 𝑚𝑚  번째 필터를 사용하여 n 번째 

데이터 샘플( Dn )의 모든 유전자에 걸쳐 중간 특질 Zn,m 를 추출하는 

수식은 다음과 같다. 

 

여기서 𝐶𝐶는 입력 데이터에서 오믹스 유형의 수를 나타내며, 𝑛𝑛,𝑚𝑚, 𝑗𝑗는 

샘플, 커널 및 채널의 인덱스를 나타내고, σ(⋅) 는 ReLU(Rectified 

Linear Unit)와 같은 활성화 함수를 나타낸다. 

마지막 레이어에서는 커널의 필터 크기 𝑀𝑀은 1으로 설정하여 여러 

개의 중간 특질을 단일 벡터로 압축한다. 결과적으로 이 모듈은 Zlast ∈

ℝG×S×𝟙𝟙의 최종 유전자 중심 특질을 생성한다.  

또한 커널 Km,j 는 j번째 오믹스 유형에 대해 1 부터 𝐺𝐺 까지 모든 

유전자에 걸쳐 매개변수를 공유하며, 이 기법은 매개변수의 수를 크게 
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줄인다. 예를 들어, GCMC는 각 오믹스 유형에 대한 모든 유전자의 

매개변수를 공유하여 매개변수의 0.1%에 CE를 할당했다. 이것은 다중 

오믹스 프로파일을 특질로 추출할 때 과적합을 방지하기 위해 CE를 

정규화하는 효과를 발생시킨다[64].  

 

3.3.1.3 예측 모듈  
 

본 연구에서는 그림 12(A3)과 같이 유전자 중심 특질을 통합한 

다음 CDR 값을 예측하는 예측 모듈을 구축했다. 이 예측 모듈은 모든 

유전자 정보 간의 가중치를 학습하기 위해 완전 연결 신경망(fully 

connected neural networks, FCNN)으로 구성되었다. 이 모듈은 특질을 

저차원 공간에 매핑하고 CDR 예측을 위한 정보를 추출했다. 약물 

반응을 예측하기 위해 마지막 레이어를 단일 노드와 

시그모이드(sigmoid) 활성화 함수로 설계했다.  

이 모듈에는 복잡한 약물 반응 패턴을 학습하기 위한 GCMC의 

모델 파라미터가 99.9% 포함되어 있다. 이 많은 양의 파라미터들은 

예측 모듈을 고차원 데이터 세트의 노이즈에 대한 과적합에 취약하게 

만들 수 있다[64]. 따라서 과적합을 방지하기 위해 레이어 사이에 

드랍아웃[112]을 사용했다. 
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3.3.1.4 최적화 및 하이퍼 파라미터 탐색  
 

다양한 방법론과 하이퍼 파라미터를 활용하여 GCMC를 최적화했다. 

손실 함수는 이진 교차 엔트로피이고 최적화 기법은 AdamW[113] 

이다. AdamW는 가중치 감쇠를 손실 함수에 대한 최적화 단계에서 

분리하여 가중치 감쇠를 L2  정규화와 동일하게 만든다. 가중 샘플링은 

MOLI[86]에 제안된 대로 TCGA 데이터 세트에 적용된다. 학습률을 

제어하기 위해서 코사인 담금질(consine annealing) 기반의 학습 

스케줄러[114]를 사용했다． 여기서 워밍업 단계는 전체 학습 단계의 

5%이고 최소 학습률은 초기 학습률의 10%이다. PReLU(Parametric 

Rectified Linear Unit)[115]이 활성화 함수로 사용된다. 

 

3.3.2 데이터 구축 및 전처리 
 

3.3.2.1 TCGA 및 PDX 데이터 
 

본 연구에서는 예측 모델의 임상 적용 가능성을 위해 PDX 마우스 

모델과 TCGA 환자 데이터 세트를 사용했다. PDX 데이터 세트에서 약 

300개의 PDX 모델이 30개 이상의 약물로 스크리닝 되었다[79]. 

TCGA 데이터[79]에는 다양한 암 유형을 가진 10,000명 이상의 

환자로부터 얻은 종양 샘플의 프로파일이 포함되어 있으며 임상 

주석에서 일부 환자에 대한 약물 반응을 사용했다[98]. 

SOTA 모델인 MOLI의 방법론에 따라서 다중 오믹스 데이터 
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세트와 약물 반응 데이터를 얻었다. 다중 오믹스 프로파일은 각 약물에 

대한 유전자 발현, 체세포 돌연변이 및 유전자 복제수 변이 프로파일로 

구성되었다. 각 오믹스 프로파일 데이터 테이블의 행은 유전자를 

나타내고 열은 환자 또는 마우스 모델을 나타내며 데이터 값은 유전자 

수준의 특질을 나타낸다. 모든 오믹스 프로파일에 공통적으로 사용되는 

유전자를 활용하여 TCGA에서 약 15,000개의 유전자와 PDX에서 

13,000개의 유전자를 생성했다. PDX에는 4가지 약물이 있고 TCGA의 

3가지 약물이 있으며, Gemcitabine은 TCGA와 PDX 모두에서 사용된다.  

 

3.3.2.2 암세포주 데이터 
 

훈련 및 검증 세트에 CCLE와 GDSC를 사용했다. ＣＣＬＥ 

데이터베이스는 수천 개의 암세포주에 대한 유전자 발현, 체세포 

돌연변이, 복제 수 데이터를 제공한다. 본 연구에서는 체세포 돌연변이 

및 유전자 수준 복사 수 데이터를 DeMap 포털에서 다운로드 했다.  

다중 배열 평균(RMA) 방법으로 정규화된 유전자 발현 프로파일은 

Paccmann pytoda[116]에서 다운로드 되었다. 

Scikit-learn 라이브러리[117]를 통해 유전자 발현 값의 평균을 

제거하고 단위 분산으로 조정하여 표준 점수로 변환시켰다. 체세포 

돌연변이 데이터는 돌연변이가 있는 유전자에 1을 할당하고 나머지에 

0을 할당했다. 다중 오믹스 프로파일에서 유전자를 교차시켜 

14,070개의 유전자를 추출했다. 또한 유전자 발현 데이터 세트에서 
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631개의 세포주를 추출하고 누락된 세포주가 0으로 채워진 데이터를 

추출했다. 그 결과, 각 오믹스 프로파일에는 14,070개의 유전자 수준 

특질을 가진 631개의 세포주가 표 형식으로 표현되었다. 

GDSC 데이터베이스는 대규모 약물 스크리닝 데이터에 대한 약물 

반응성 데이터를 제공한다. 이 데이터는 265개 약물과 1001개 

암세포주에서 이진화된 IC50 값으로 구성되어 있다． 다중 오믹스 

프로파일과 약물 반응에서 추출된 세포주를 기반으로 총 631개 

세포주에서 265개 약물로 테스트한 134,846개의 IC50 값이 

사용되었다.  

 

3.3.3 모델 평가 방법 
 

3.3.3.1 대조 모델 
 

본 연구에서는 기준 모델을 구축하기 위해서 초기 및 중기 통합 

모델을 사용했다. 첫째, MOLI는 PDX 및 TCGA에 대한 CDR 예측을 

위한 SOTA 모델이다. MOLI는 Dexp, Dmut및 Dcn를 사용하고 각 오믹스 

프로파일에 대한 중간 특질을 생성하기 위해 AE를 구축했다. MOLI는 

중간 특질을 연결하여 예측 모듈에 제공했다. MOLI는 성능을 

향상시키기 위해 삼중 손실(triple loss) 기법을 사용한다. 이 방법은 

유사한 데이터와 유사하지 않은 데이터 사이에 최소한의 거리를 두도록 

한다. 특히 MOLI의 삼중 손실 방식은 한 배치 내에서 적어도 하나의 

클래스가 다른 경우에만 작동하기 때문에 이 손실 기법의 샘플링 
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단계에서는 두 개의 클래스가 필요하다． 따라서 본 연구에서는 

MOLI를 훈련하는 이 기법의 효율성을 극대화하기 위해서 배치 크기를 

최대한 크게 설정했고 이를 통해 각 배치 세트에서 두 클래스를 

검색할 확률을 높였다． 본 연구는 MOLI의 TCGA 및 PDX의 ROC와 

AUPR 성능을 참조하기 위해서 해당 연구자가 출간한 성능 

결과를 그대로 사용했다. 

둘째, 초기 통합 모델 Early_multi로 𝐃𝐃𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞,𝐃𝐃𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦및 𝐃𝐃𝐜𝐜𝐜𝐜를 통합했다. 

이 모델에 GCMC의 모든 최적화 방법을 테스트하여 모델 아키텍처에 

따른 성능 차이를 정확하게 비교했다. 예를 들어 최적화 방법에는 

학습률 스케줄러, 최적화기법, 활성화 함수 및 드롭아웃이 있다. 또한 

모델의 복잡도를 다른 모델과 유사하게 만들기 위해 첫 번째 은닉층의 

노드를 256개로 하였다.  

셋째, 모든 모델에 대한 단일 오믹스 모델을 구축하여 통합 오믹스 

모델과의 성능차이를 살펴본다. 많은 연구[4], [98], [99]에 따르면 

유전자 발현 데이터는 CDR 예측을 위한 가장 유망한 오믹스 유형이다. 

기존 모델의 구조를 동일하게 보존하기 위해 다른 오믹스 특질은 0으로 

상쇄(masking)하여 단일 오믹스 모델을 구성했다. 단일 오믹스 모델은 

GCMC_exp, MOLI_exp 및 Early_exp와 같이 모델 이름에 '_exp'를 

접미사로 사용했다.  
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3.3.3.2 성능 지표 및 모델 평가 
 

두 가지 성능 지표를 사용하여 모델의 성능을 평가했다. ROC-

AUC과 정밀도-재현율(precision-recall) AUC (AUPR)이다. 만약 

데이터의 긍정과 부정의 비율이 불균형 하다면 AUPR이 ROC보다 

성능을 평가할 때 더 정확하게 성능차이를 측정할 수 있다. 모델 성능 

간의 차이가 통계적으로 유의한지 여부를 확인하기 위해 paired t-

테스트를 수행했다.  

TCGA, PDX 및 GDSC를 포함한 다양한 데이터 세트에서 모델에 

대한 포괄적인 평가를 수행했다. 각 약물에 따라서 모델을 따로 

구축했기 때문에, 모든 데이터 세트는 약물 유형을 기반으로 

구축되었으며 모델은 한 번에 각 약물 유형에 대해 학습되었다.  첫째, 

TCGA 및 PDX 데이터 세트의 테스트 세트에 대한 모델을 평가했다. 

모델의 하이퍼 파라미터를 탐색하기 위해 GDSC 및 CCLE의 훈련 

세트를 사용하여 계층화된 5중(stratified 5-fold) 교차 검증을 

수행했다. 그런 다음 모든 훈련 세트에서 모델을 훈련하고 테스트 

세트에서 평가했다. 

둘째, GDSC 세포주 데이터 세트에 대한 모델을 평가했다. 계층화된 

5중 교차검증을 10회 수행하고 결과를 평균화하여 성능을 평가했다. 각 

약물 작업에 대해 최고 성능의 모델을 평가했다. 최적의 하이퍼 

파라미터를 효율적으로 발견하기 위해 각 약물에 대한 양성률을 

기준으로 265개의 약물을 8개의 하위 그룹으로 분류했다.  



 

 64 

셋째, 단일 오믹스 프로파일에 대한 다중 오믹스 프로파일 통합의 

성능 향상 효과를 평가했다. 유전자 발현 데이터가 CDR 예측에 가장 

유망한 오믹스 유형이기 때문에 유전자 발현 프로파일을 사용하여 단일 

오믹스 모델을 구축하고 성능을 측정했다. 예를 들어, GCMC, MOLI 및 

Early_multi는 ROC와 AUPR으로 각각 GCMC_exp, MOLI_exp 및 

Early_exp와 비교되었다.  

 

3.3.3.3 오믹스 종류별 기여비율 
 

본 연구에서는 각 약물의 반응성을 예측하는 과정에서 오믹스 

유형의 기여 비율을 측정했다. 먼저 IG 알고리즘을 사용하여 모델의 

입력 데이터와 예측 결과 간의 관계를 나타낸다. IG 알고리즘은 모델의 

특질에 대한 기여도 값을 산출했으며, 이를 활용하여 오믹스 유형의 

비율을 측정할 수 있다.  

기여 비율 행렬 RD ∈ ℝD×O은 기여도가 가장 높은 유전자 100개가 

소속된 오믹스 타입을 기준으로 생성되었으며,  𝐷𝐷개의 약물과 𝑂𝑂개의 

오믹스 타입으로 구성된다. 또한, 특정 오믹스 타입 k에 대한 기여 비율 

벡터도 rkD ∈ ℝD으로 표현할 수 있다. 예를 들어서, rexpD , 𝐫𝐫𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦𝐃𝐃 , 𝐫𝐫𝐜𝐜𝐜𝐜𝐃𝐃  은 

각각 유전자 발현, 체세포 돌연변이, 복제수변이를 위한 기여 비율 

벡터를 나타낸다. 이에 더해서, ratioexp , 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡 , 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑐𝑐𝑚𝑚  은 특정 단일 

약품에 대한 각 오믹스 타입의 기여율을 나타낸다. 

또한 RD의 IQR(interquantile range)을 측정하여 모델이 각 약물의 
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성능을 향상시키기 위해 최적의 오믹스 유형을 얼마나 유연하게 

활용했는지 평가한다. 높은 IQR은 작업이 변경될 때 모델이 오믹스 

유형의 기여 비율을 크게 조정한다는 것을 나타낸다. 또한 오믹스 

유형의 성능과 기여 비율 간의 관계를 시각화하기 위해 산점도를 

생성했다. y축에는 오믹스 유형의 기여 비율을, x축에는 성능을 표시했다. 

산점도는 D 약물에 대해 D × O  개의 데이터 포인트가 표현되며 각 

약물에 대해서 O 개의 오믹스 타입의 데이터 포인트가 기여도의 비율을 

나타낸다.  

 

 

3.4. 연구 결과 
 

3.4.1 TCGA 및 PDX 데이터 기반의 성능 비교 
 

TCGA 및 PDX 데이터 세트를 사용하여 GCMC를 기준 모델과 

비교했다.  표 4에서 보는 바와 같이, GCMC는 ROC와 AUPR 모두에서 

최고의 성능을 달성했다. 특히, PDX 데이터 세트에서 GCMC와 MOLI 

사이에는 높은 성능 격차가 있다. PDX 데이터 세트는 평균 양성 비율의 

16%로 매우 불균형 했으며, 여기서 양성 비율은 표 4의 Random 

classifier로 표시된다. 예를 들어, PDX의 Gemcitabine, Erlotinib, 

Paclitaxel 및 Cetuximab에 대해 양성률이 0.28에서 0.08로 감소하는 

반면에 AUPR의 성능 격차는 1.1배에서 4.3배로 증가했다. 표 4에서 

보는 바와 같이 GCMC와 비교모델의 성능차이는 p-value<0.05로 
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통계적인 유의성이 있다. 

둘째, 다중 및 단일 오믹스 모델을 비교했다. GCMC는 ROC 및 

AUPR 측면에서 GCMC_exp를 능가했으며, 그 성능 차이는 통계적인 

유의성을 보였다. 그러나 다른 모델에서는 단일 오믹스 모델이 때때로 

다중 오믹스 모델보다 높은 성능을 보였다. 예를 들어 MOLI에서 

TCGA의 Docetaxel과 Cisplatin의 다중 오믹스 모델의 ROC 값은 단일 

오믹스 모델의 ROC 값보다 작다. Early_multi에서 Docetaxel과 

Paclitaxel의 다중 오믹스 모델의 ROC와 AUPR 값은 단일 오믹스 

모델보다 작았다.  
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표 4. TCGA 및 PDX에서 평가된 모델의 성능 비교 

AUPR 
TCGA (patients) PDX (mice models) 

p-value 
Docetaxel Cisplatin Gemcitabine Paclitaxel Gemcitabine Cetuximab Erlotinib 

Random classifier 0.50 0.91 0.37 0.12 0.28 0.08 0.14 0.001 

Early_exp 0.51 0.89 0.44 0.11 0.34 0.09 0.22 0.001 

GCMC_exp 0.55 0.92 0.43 0.32 0.43 0.31 0.24 0.005 

Early 0.49 0.92 0.44 0.10 0.37 0.09 0.29 0.001 

MOLI 0.49 0.93 0.45 0.24 0.49 0.11 0.33 0.005 

GCMC 0.67 0.98 0.68 0.45 0.53 0.47 0.60   
         

ROC 
TCGA (patients) PDX (mice models) 

p-value 
Docetaxel Cisplatin Gemcitabine Paclitaxel Gemcitabine Cetuximab Erlotinib 

Early_exp 0.58 0.68 0.62 0.58 0.48 0.48 0.45 0.005 

MOLI_exp 0.63 0.75 0.64 0.69 0.52 0.51 0.39 0.034 

GCMC_exp 0.61 0.68 0.63 0.72 0.50 0.74 0.52 0.011 

Early 0.55 0.63 0.63 0.55 0.62 0.51 0.61 0.003 

MOLI 0.58 0.66 0.65 0.74 0.64 0.53 0.63 0.019 

GCMC 0.66 0.78 0.70 0.77 0.69 0.83 0.80   
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3.4.2 세포주 데이터 기반의 성능 비교 
 

265개 약물의 대규모 검증 세트에서 GCMC를 평가했다. 첫째, 

GCMC는 그림 13(A)와 같이 대부분의 약물에 대해 가장 높은 성능의 

모델이었다. 예를 들어, GCMC는 AUPR, ROC 및 F1 점수 측면에서 

각각 204개 약물(77.0%), 200개 약물(75.5%) 및 212개 

약물(79.2%)에서 비교 모델의 성능을 능가했다. GCMC와 타 모델들 

간의 성능차이는 통계적으로 유의한 차이가 있었다.  

둘째, 다중 오믹스 모델과 단일 오믹스 모델을 비교하여 다중 

오믹스 통합의 성능 향상 효과를 측정했다. 그림 13(B)에서 볼 수 

있듯이 GCMC는 ROC, AUPR 및 F1의 성능에서 GCMC_exp보다 높은 

성능을 보였다. 반면에 MOLI는 AUPR과 F1 점수에서는 통계적으로 

유의한 차이가 없었다. 특히 Early_multi와 Early_exp의 성능은 모든 

지표에서 비슷했으며 통계적으로 유의한 차이도 없었다. 그림 

13(B)에서 볼 수 있듯이, 모델 간의 상자 플롯 위의 기호 *는 

통계적으로 유의성 있는 차이를 나타내는 p-value가 0.05 미만임을 

나타낸다.  
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그림 13. 265개의 약물로 평가된 모델의 성능 비교   
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3.4.3 오믹스 종류별 학습 기여도 비교 
 

본 연구는 IG 알고리즘을 통해 오믹스 유형의 기여도를 분석하여 

오믹스 유형을 적용하기 위한 모델 유연성을 평가했다. GDSC 데이터 

세트는 265개 약품에 대해 𝐑𝐑𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐의 기여 비율 행렬이 추출되었고 TCGA 

및 PDX 데이터 세트는 7개 약품에 대해 𝐑𝐑𝟕𝟕 의 기여 비율 행렬이 

추출되었다.  

 

 

그림 14. 오믹스 유형별 기여 비율 비교 
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첫째, 본 연구에서는 각 모델들이 얼마나 유연하게 오믹스 유형을 

조합하여 예측 성능을 향상시키는지 분석했다. 그림 14에서 𝐑𝐑𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐 를 

파이 플롯과 상자 플롯으로 요약했다. GCMC에서는 그림 14(A1)에서와 

같이 각 오믹스 유형의 평균 기여율이 50%를 넘지 않았다. 반면에 다른 

모델에서는 평균적으로 단일 오믹스 유형이 우세했다. 예를 들어, 

MOLI의 평균 𝐫𝐫𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐는 그림 14(A2)와 같이 71.6%이고 Early_multi의 

평균  𝐫𝐫𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐는 그림 14(A3)와 같이 약 100%였다. 또한, 𝐑𝐑𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐의 IQR을 

측정하여 모델 유연성을 분석했다. 각 약물 종류가 달라질 때 모델이 

사용하는 오믹스 유형의 비율도 크게 조정되면, 높은 IQR 값이 

측정된다. 그림 14(B)와 같이, GCMC의 IQR은 최소 0.46인 반면 

MOLI의 IQR은 최대 0.12였으며 Early_multi는 모두 0이었다.  

둘째, 오믹스 유형과 성능 간의 관계를 조사했다. 그림 14(C)에서 

보여지듯이 𝐑𝐑𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐 과 모델의 AUPR 성능을 통합하여 분석하고 그것을 

산점도로 시각화했다. GCMC의 기여 비율은 단일 오믹스 유형으로 

편향되지 않은 반면 MOLI 및 Early_multi는 단일 오믹스 유형으로 

편향되었다. 예를 들어 MOLI는 거의 모든 약물의 AUPR 성능 지표에서 

𝐫𝐫𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦𝐦𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐 가 가장 컸다. Early_multi는 모든 약물의 모든 AUPR 성능 

지표에서 𝐫𝐫𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐 가 가장 더 높았다. 이러한 결과는 Early_multi와 

Early_exp 간의 성능 차이가 ROC 및 AUPR 측면에서 p-

value>0.05로 통계적 유의성이 없다는 실험 결과를 뒷받침한다. 

GCMC는 각 약물 종류에 대한 성능을 최적화하기 위해 다양한 비율의 

다중 오믹스 유형을 유연하게 활용했다. 
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그림 15. TCGA 및 PDX의 오믹스 유형별 기여 비율 

 

셋째, TCGA와 PDX의 7개 약품을 기준으로 GCMC의 기여율 행렬 

𝐑𝐑𝟕𝟕 를 측정하였으며, 그림 15와 같이 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒 와 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑐𝑐𝑚𝑚 가 주로 

사용되었다. 예를 들어 Paclitaxel, Cetuximab 및 Cisplatin에서 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒는 70% 이상이었고 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑐𝑐𝑚𝑚는 Erlotinib 및 Docetaxel에서 80% 

이상이었다. 특히, TCGA와 PDX의 Gemcitabine에서 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒 와 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑐𝑐𝑚𝑚사이의 균형 잡힌 기여 비율이 관찰되었다. 예를 들어, TCGA의 

Gemcitabine에서 비율은 57.4% 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑐𝑐𝑚𝑚  및 41.7% 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒 로 

구성되었다. PDX의 Gemcitabine에서 비율은 67.5% 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑐𝑐𝑚𝑚  및 32.4% 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒로 구성된다. 
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3.5 고찰 
 

본 연구에서는 CDR 예측을 위한 다중 오믹스 데이터를 통합하기 

위한 GCMC 구조를 제안한다. GCMC는 이전 CNN 기반 모델들에서 

발생했던 유전자의 순서 불변 문제[91]를 해결하도록 신중하게 

설계되었다. GCMC는 CDR 예측 모델 중 처음으로 유전자의 순서에 

불변성을 가진 CNN 구조이다. GCMC는 다중 오믹스 프로파일을 3D 

표현형으로 변환하고 컨볼루션 인코더(CE)를 통해 유전자 수준에서 

다중 오믹스 특질을 통합한다. GCMC는 GDSC의 265개 약물 중 75% 

이상에서 비교 모델보다 우수한 성능을 보였다. 또한 GCMC는 ROC와 

AUPR 모두에서 TCGA와 PDX의 비교모델보다 우수한 성능을 보였다. 

이에 더해서, GCMC는 다양한 비율의 다중 오믹스의 유형을 유연하게 

활용하여 각 약물의 성능을 최적화했다. 이러한 결과는 GCMC가 유전자 

중심 방식으로 다중 오믹스 프로파일을 통합하여 성능 및 특질 추출 

기능을 향상시킬 수 있음을 시사한다.  

GCMC와 비교 모델 간의 성능 및 기여도의 차이는 추출된 특질의 

세분화의 정도(granularity) 측면에서 설명할 수 있다. GCMC는 CE를 

사용하여 각 유전자에 대한 중간 특질을 추출한다. CE의 커널 텐서는 

그림 12(A2)와 같이 한 번에 하나의 유전자의 특질을 추출했다. 그와 

대조적으로 비교 모델들은 한 번에 전체 유전자 세트의 특질을 포착했다. 

Early_multi는 그림 11(A)와 같이 모든 오믹스 유형에 대한 모든 

유전자로 구성된 연결 벡터를 활용했다. MOLI는 그림 11(B)에서와 

같이 중간 표현형을 구축하기 위해 각 오믹스 프로파일에 대한 모든 
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유전자를 사용했다. 따라서 GCMC의 유전자 중심적인 특질은 성능과 

기여도를 향상시키기 위해 경쟁 모델들에 비해 더 세분화된 정보를 

제공한다고 볼 수 있다. 

본 연구의 실험 결과에 따르면 GCMC는 경쟁 모델들보다 다중 

오믹스 데이터 세트의 노이즈와 복잡성을 처리하는데 더 탁월한 것으로 

보인다[89]. 예를 들어서, Early_multi는 이 문제에 취약하며, MOLI는 

AE를 활용해서 노이즈와 복잡성을 처리하려 했다. 그러나 AE는 

FCNN을 기반으로 했기 때문에 MOLI 모델 매개변수의 99.9%를 

포함한다. 높은 모델 복잡도의 AE는 노이즈에 취약하게 될 수 있으며 

이로 인해 MOLI의 기여 비율이 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡𝑟𝑟𝑜𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡 에 편향된 것으로 보인다. 

GCMC의 매개변수의 총량은 약 1000만개로 MOLI와 유사하지만, 

GCMC는 과적합 문제를 해결하기 위해 매개 변수의 비율을 다르게 

배분했다. GCMC는 매개변수의 0.1%에 CE를 할당했으며, 이는 각 

오믹스 유형에 대한 모든 유전자에 걸쳐 매개변수를 공유한 덕분이다. 

매개변수 공유(parameter sharing)는 딥러닝 모델을 정규화하는 

효과적인 방법이다[64]. 따라서 GCMC는 CE가 유전자 중심의 특질이 

더적은 노이즈를 갖도록 정제하였고, 예측 모듈에서 남은 99.9%의 

매개변수를 활용하여 유전자 특질과 약물 반응 사이의 매우 복잡한 

패턴을 학습했다. 요약하면 GCMC는 CNN의 개념과 아키텍처를 다중 

오믹스 프로파일에 신중하게 적용하여 더 나은 성능과 기여도를 달성한 

것으로 보인다.  

또한 본 연구에서는 새로운 생물의학 발견으로 이어질 수 있는 탐색 
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전략을 제안한다. 유전자 중심 특질은 잠재적 표적 단백질, 생물학적 

크로스토크 (cross talk) 및 약물 조합과 같은 유전자 또는 약물 간의 

새로운 상호 작용을 탐색하는 데 사용할 수 있다. 먼저 IG 알고리즘을 

활용하여 유전자의 우선 순위를 지정하고, 높은 순위의 유전자와 항암 

약물을 쌍으로 입력하여 문헌 검색을 수행했다. 예를 들어, GCMC는 

Erlotinib에 대해 PFKFB3 및 EGFR과 같은 최상위 유전자를 추출했다. 

Erlotinib은 그 타겟인 EGFR에 고유 또는 후천 저항[120], [121]이 

있으나, 최근 연구[118], [119]에서는 PFKFB3와 EGFR 사이의 

새로운 크로스토크를 확인하여 대한 Erlotinib의 감도를 향상시키는 

것으로 확인했다. 또한, GCMC는 AKR1B10과 FGFR3을 Dasatinib의 

상위 유전자로 선정했다. 최근 연구[122]에서는 AKR1B10이 

다우노루비신 (daunorubicin)의 AKR1B10 매개 대사를 억제하여 오프 

타겟 효과를 갖는 Dasatinib의 새로운 표적으로 확인했다. 또 다른 

연구[123]는 FGFR3 변이를 가진 요로상피암 환자의 내재적 약물 

내성을 극복하기 위해서 Dasatinib과 FGFR 억제제의 약물 조합에 대한 

전임상 증거를 제공한다.  

마지막으로 다음과 같은 향후 연구 방향을 제안한다. 첫째, 

생물학적 네트워크를 사전 지식으로 사용할 수 있다. GCMC는 유전자 

중심의 특질을 추출하지만, 모든 유전자가 서로 직접 상호작용할 수 

있다는 가정 하에 예측 모듈에 병합된다. 그러나 유전자는 생물학적 

네트워크에서 서로 상호 작용한다. 따라서 그 네트워크를 유전자 특질 

추출을 위한 템플릿으로 사용하여서 다중 오믹스 프로파일을 다중 
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오믹스 네트워크로 구축할 수 있다. 예를 들어서, 해당 네트워크는 

단백질-단백질 상호작용(protein-protein interaction, PPI)과 같은 

생물학적 도메인 지식을 활용한다. 또한, 다중 채널 오믹스 네트워크를 

통합하기 위해 그래프 신경망(graph neural networks, GNN) 모델을 

활용할 수 있다. 최근에는 PPI[124], [125] 에 대한 노드 분류와 같은 

생물학적 네트워크를 평가하기 위해 다양한 GNN 모델이 개발되었다. 

예를 들어서, PPI[126]에 대한 링크 예측 및 연결 속성 예측[127], 

질병 경로 발견[128], 그리고 다세포 기능 예측[129] 이 있다.  

둘째, GCMC는 multi-task learning(MTL)으로 모델을 구성하여 

학습의 효율을 높일 수 있다. MTL은 동일한 입력 데이터를 학습하여 

다양한 목표를 학습한다[130]. 현재의 벤치마크 데이터 셋은 약물마다 

학습 데이터가 구성되어 있고, 각 약물마다 예측모델을 학습해야 하기에 

학습의 효율이 낮다. 따라서, 동일한 세포주 데이터를 입력하고 그에 

해당되는 다양한 약물 반응성을 예측하는 MTL 기반의 모델은 약물의 

수만큼 학습의 효율성을 높일 수 있다. 

 

3.6 소결론 
 

본 연구에서는 CDR 예측을 위한 다중 오믹스 통합 모델로 

GCMC를 제안했다. GCMC는 다중 오믹스 프로파일을 3차원 표현형으로 

변환하고 컨볼루션 인코더(CE)를 사용하여 유전자 수준에서 다중 

오믹스 특질을 통합한다. CE는 유전자 중심 특질 벡터를 추출하기 위해 

각 유전자에 대한 다중 오믹스 레이어를 통합하여 여러 중간 특질을 
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생성한다. 예측 모듈은 유전자의 가중치를 학습하고 CDR 예측을 위해 

축소된 차원에 유전자의 특질을 삽입한다. GCMC는 GDSC의 265개 

약물 중 75% 이상에서 단일 오믹스 모델을 포함한 기준 모델보다 

우수한 성능을 보였고 TCGA와 PDX의 데이터에서 비교모델보다 

우수한 성능을 보였다.  

이에 더해서 본 연구는 설명가능한 인공지능(XAI) 기법을 활용하여 

약물 반응성에 대한 입력 데이터의 기여도를 분석했다. GCMC는 최적의 

오믹스 유형을 유연하게 활용하여 각 약물 작업에 대한 성능을 

향상시켰다. 이러한 결과는 GCMC가 유전자 중심 방식으로 다중 오믹스 

프로파일을 통합하여 성능 및 특질 추출 기능을 향상시킬 수 있음을 

보인다. 또한, GCMC의 유전자 중심 특질 추출 기법은 주어진 약물에 

중요한 유전자를 선별하였으며, 해당 유전자들이 잠재적인 약물의 타겟 

또는 생물학적 크로스토크(cross talk)가 될 수 있음을 문헌적으로 

검증했다.  
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IV. 결    론 
 

새로운 약물이 원하는 효능을 갖도록 설계하는 것은 제약 산업에서 

여전히 어려운 과제로 남아있으며 비용 집약적인 과정이 요구된다. 

약물-타겟 단백질 상호작용을 정의하는 것은 신약 탐색과 신약 

재창출을 위해 중요한 분석이지만 모든 가능한 모든 경우의 수를 

탐색하는 것은 매우 비용 집약적인 작업이다. 이에 더해서 항암제 

개발에서는 종양 이질성이 미치는 임상적인 차이를 극복하기 위해서 

종양의 다양한 오믹스 데이터의 층위를 종합하여 고려하는 것이 

필요하다. 이를 개선하고 약물 탐색의 효율성을 높이기 위해 인공지능 

모델들이 활용되고 있으나, 기존의 모델들은 특질의 단일한 표현형을 

사용하거나 단일한 오믹스 층위를 사용한다는 한계가 있었다.  

본 연구에서는 이를 해결하기 위해서 약물-타겟 단백질 예측을 

위한 쌍기반 다중채널(MCPINN) 모델과 항암제 반응성 예측을 위한 

유전자 중심의 다중채널(GCMC) 모델을 제안했다. MCPINN은 DNN의 

3가지 접근 방식인 분류기, 특질 추출기, 종단 간 학습기를 활용하여 

표현 학습(representation learning) 능력을 극대화한다. MCPINN은 

특질의 다양한 표현형을 다중 채널에 입력하여 활용하고 그 특질을 

상보적으로 통합했다. MCPINN은 모델의 성능과 학습속도에서 가장 

높은 성능을 보였다. 이에 더해서, MCPINN은 전이학습을 활용하여 

독성 예측의 성능을 개선했다.  

GCMC는 CDR 예측에 적용된 최초로 유전자의 순서에 
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불변성(order-invariant)을 가진 컨볼루션 신경망 구조이다. GCMC는 

다중 오믹스 프로파일을 3D 표현형으로 변환하고 컨볼루션 인코더를 

사용하여 유전자 수준에서 다중 오믹스 특질을 통합한다. GCMC는 

GDSC의 265개 약물 중 75% 이상에서 단일 오믹스 모델을 포함한 

기준 모델보다 우수한 성능을 보였다. 또한 모델의 임상적 적용 

가능성에서 ROC와 AUPR 모두에서 GCMC가 TCGA와 PDX에 대한 

비교 모델보다 우수한 성능을 보였다. 이에 더해서 GCMC는 최적의 

오믹스 유형을 유연하게 활용하여 각 약물 작업에 대한 성능을 향상시킬 

수 있다. 이러한 결과는 GCMC가 유전자 중심 방식으로 다중 오믹스 

프로파일을 통합하여 성능 및 특질 추출 기능을 향상시킬 수 있음을 

시사한다. 

본 연구에서 구축하는 두 모델은 신약개발 프로세스의 관점에서도 

상보적인 관계를 갖는다. MCPINN은 의도한 타겟(on-target)의 

상호작용을 예측하는 반면, GCMC는 의도하지 않은 타겟(off-target)의 

약물 반응성을 탐색할 수 있다. 예를 들어서, GCMC는 세포 내의 많은 

유전자들과 단백질들에 미치는 약물 반응성을 분석하여 해당 약물에 

중요한 유전자를 추출한다. 이에 기반하여 잠재적인 약물의 타겟 및 

생물학적 크로스토크(cross talk)를 탐색하고 이를 문헌적으로 검증했다. 

본 연구결과로 다중채널 인공지능 구조가 신약개발 프로세스를 개선하고, 

항암 치료를 위한 새로운 바이오마커 탐색에 도움이 될 것으로 기대한다.  
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Abstract 

A study on multi-channel based 
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for drug discovery 
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 Designing new drugs with desired efficacy remains a challenge 

for the pharmaceutical industry and requires a cost-intensive 

process. In particular, the efficiency problem of new drug 

development represented by Eroom's law is in stark contrast to the 

rapid technological development in other fields. Since the 1950s, the 

number of new drugs approved by the FDA at $1 billion in R&D costs 

has halved about every nine years. Recent advances in disease 

biology and the use of bioinformatics-based biomedical big data have 

slightly increased the efficiency of new drug development. However, 

the number of new drugs approved by the FDA with a R&D cost of 

$1 billion is still limited to less than one. 

Recently, attempts to increase the R&D efficiency of new drug 

development by using predictive models based on artificial 
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intelligence are increasing. For example, the identification of drug-

target protein interactions (DTI) is a basic step in the discovery of 

drug candidates. DTI plays an important role in various applications 

such as discovery of new drug candidates, repurposing of drugs, and 

prediction of off-target or side effects. For this purpose, from 

traditional machine learning models to modern neural network models 

are being utilized to predict DTI. However, there is still room for 

improvement in that the drug candidate or target protein is expressed 

with only one type of features for each drug and target protein. 

In addition, the efficacy and heterogeneity of different anticancer 

drugs for different cancer patients is a challenging task to be solved 

in the development of new anticancer drugs. In particular, tumor 

heterogeneity across the genome, transcriptome and epigenome can 

impair the efficacy of anticancer drugs. To overcome this, artificial 

intelligence models for multi-omics integration have been proposed 

to utilize various levels of biological data. However, existing AI 

models have limitations in that they are vulnerable to the inherent 

complexity and noise of biological data because different types of 

omics data are constructed as a single, one-dimensional feature. 

Therefore, it is also reported that performance can be worse than 

when using single omics data. 

Therefore, in this study, we propose that the AI model learn 
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various biological aspects by building the features of each data 

through muilti-channels. First, for the identification of DTI, a multi-

channel paired input neural network (MCPINN) was proposed. 

MCPINN maximizes representation learning ability by utilizing three 

approaches of DNN: classifier, feature extractor, and end-to-end 

learner. MCPINN utilized various levels of features as input into 

multiple channels and incorporated those features. MCPINN showed 

the highest performance in performance and training speed. In 

addition, MCPINN utilizes transfer learning to improve the 

performance of toxicity prediction. 

In addition, in this study, a gene-centric multi-channel (GCMC) 

architecture was constructed for predicting anticancer drug 

responsiveness. GCMC transforms multi-omics data into a three-

dimensional tensor, and a new dimension expresses the omics type. 

GCMC can extract gene-centric new features by integrating multi-

omics profiles for each gene. GCMC showed better performance than 

the previous best performing model in 265 cancer cell line data, 

TCGA patient data, and PDX patient-derived mouse model data. In 

addition, GCMC can flexibly utilize optimal omics types to improve 

performance for each drug task. These results suggest that GCMC 

can integrate multiple omics profiles in a gene-centric manner to 

improve performance and feature extraction capabilities. 
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