
 

 

저 시-비 리- 경 지 2.0 한민  

는 아래  조건  르는 경 에 한하여 게 

l  저 물  복제, 포, 전송, 전시, 공연  송할 수 습니다.  

다 과 같  조건  라야 합니다: 

l 하는,  저 물  나 포  경 ,  저 물에 적 된 허락조건
 명확하게 나타내어야 합니다.  

l 저 터  허가를 면 러한 조건들  적 되지 않습니다.  

저 에 른  리는  내 에 하여 향  지 않습니다. 

것  허락규약(Legal Code)  해하  쉽게 약한 것 니다.  

Disclaimer  

  

  

저 시. 하는 원저 를 시하여야 합니다. 

비 리. 하는  저 물  리 목적  할 수 없습니다. 

경 지. 하는  저 물  개 , 형 또는 가공할 수 없습니다. 

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/legalcode
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/


약학박사 학위논문

정보학을 활용한 화합물의

효능 및 독성 예측 연구

Research on informatics-based

pharmacological outcome prediction of

chemicals

2023 년    2 월

서울대학교 대학원

약학과 천연물과학 전공

안 승 찬



- ii -

정보학을 활용한 화합물의

효능 및 독성 예측 연구

Research on informatics-based

pharmacological outcome prediction of

chemicals

지도교수  노  민  수

이 논문을 약학박사 학위논문으로 제출함

2022 년  11 월

서울대학교 대학원

약학과 천연물과학 전공

안 승 찬

안승찬의 약학박사 학위논문을 인준함

2022 년  12 월

위 원 장 박 성 혁 (인)

부위원장 심 상 희 (인)

위    원 진 영 원 (인)

위    원 임 경 민 (인)

위    원 노 민 수 (인)



- i -

국문초록

최근 인공지능 기술은 개발 과정의 효율성을 높이기 위해 신약개발 과정

의 다양한 분야에 적용되고 있다. 특히, 화합물의 약물학적 활성을 예측

하는 기계학습/인공지능 모델은 신약개발 초기 단계의 신약 후보물질 발

굴에 크게 기여하고 있다. 효능 및/또는 독성의 성공적인 예측을 위해서

화학생물정보학 기반의 기계학습 접근법은 화합물의 구조정보와 활성정

보 사이의 인과관계를 밝혀야 한다. 현재, 다수의 공공 화학생물정보 빅

데이터가 인공지능 기반의 예측 모델에 이용가능하다. 화학생물정보 빅

데이터의 생리활성 정보는 크게 두 범주, 직접적인 분자 타겟에 대한 정

보와 표현형에 대한 정보로 나눌 수 있다. 표현형 기반 스크리닝은 화합

물에 의해 유도된 표현형 변화를 세포 수준에서 질병과 유사한 환경에서

평가한다. 중요하게도, 다수의 퍼스트인클래스 신약이 타겟 기반 보다는

표현형 기반 접근법을 통해 발굴되었다. 대사성질환에 대한 신약개발을

위해 사용되는 표현형 기반 스크리닝 방법 중 하나로 사람 골수유래 중

간엽줄기세포(human bone marrow-derived mesenchymal stem cell,

hBM-MSC)의 지방분화 모델이 있다. 이 모델에서는 화합물의 지방분화

에 대한 영향을 지방세포 유래 사이토카인인 아디포넥틴 생합성 또는 세

포내 지질 축적 등 표현형 변화를 측정하여 평가한다. 저아디포넥틴혈증

은 비만, 제2형 당뇨병, 비알콜성 지방간염 등 다양한 대사성질환의 공통

적인 특징이기 때문에 지방분화 모델을 이러한 대사성질환의 치료 후보

물질 발굴에 활용할 수 있다. 한편, 이 모델은 오비소젠이나 내분비교란

물질 등 사람 체내에서 대사 독성을 유발하는 물질의 평가에도 활용할

수 있다. 본 학위논문에서는 hBM-MSC의 지방분화 모델을 잠재적인 오

비소젠 평가와 오비소젠 예측을 위한 화학생물정보학 기반의 기계학습

모델 검증에 사용하였다. 그리고 천연물과 아디포넥틴 생합성 사이의 상

관관계를 화학정보학 기반의 연관형 구조활성상관관계(read-across

structure-activity relationship, RASAR)와 생물정보학 기반의 가중치가

반영된 기계학습 모델을 이용하여 규명하였다.
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자외선자단제 성분 아보벤존(3-(4-tert-butylphenyl)-1-(4-

methoxyphenyl)propane-1,3-dione)의 사람 정상 각질형성세포(normal

human epidermal keratinocyte, NHEK)에 대한 전사체 수준의 영향을

평가하기 위해 아보벤존을 처리한 NHEK의 마이크로어레이 분석을 수

행하였다. 이 분석으로부터 얻은 차등발현유전자의 목록으로부터 유전자

온톨로지 생물학적경로를 이용한 기능적 모듈 분석을 수행하였다. 아보

벤존은 NHEK에서 지질 대사와 관련된 유전자의 발현을 유의하게 증가

시켰으며, 따라서 아보벤존을 대사교란 오비소젠으로 제안하였다. 아보벤

존은 hBM-MSC의 지방분화 모델에서도 다른 오비소젠과 마찬가지로

지방분화를 촉진시킬 수 있음을 통해 아보벤존의 오비소젠 표현형을 검

증하였다. 화학정보학 기반의 연관형 접근법은 다른 활성 물질과 비교하

여 정량적으로 결정된 화학적유사도를 이용하여 특정 화합물의 효능 및/

또는 독성을 예측하는 방법이다. 여러 자외선차단제 성분과 기존에 보고

된 오비소젠 사이의 화학적유사도 분석에서 시녹세이트(2-ethoxyethyl

(2E)-3-(4-methoxy phenyl) prop-2-enoate)가 아보벤존과 가장 구조적

으로 유사한 물질로 나타났다. 따라서 시녹세이트의 오비소젠 표현형을

hBM-MSC의 지방분화 모델에서 검증하였다. 이어진 타겟 검증 시험에

서 시녹세이트는 지방분화의 핵심적인 조절자인 핵수용체 PPARγ의 완

전효능약으로 나타났다. 이어서 화합물의 구조로부터 오비소젠 가능성을

예측할 수 있는 화학생물정보학 기반의 기계학습 모델을 구축하였다. 화

학생물정보 빅데이터에서 오비소젠 연관 화합물의 구조, 물리화학적 특

성, 핵수용체에 대한 활성 정보를 수집하였다. 이 모델은 입력 화합물의

핵수용체 타겟에 대한 활성과 함께 오비소젠 가능성을 확률로 제공함으

로써 잠재적 환경 오비소젠의 조기 발견에 기여할 수 있다.

다음으로, 화학생물정보 기반의 기계학습 모델을 사용함으로써

아디포넥틴 분비 촉진 천연물을 예측하기 위한 in silico 표현형 스크리

닝 시스템을 구축하였다. 지방분화 등 표현형에 대한 데이터는 부족하고

복잡하기 때문에, 이러한 모델은 2개의 모델을 연속적으로 사용함으로써

구현할 수 있다. 첫 번째 모델로, 랜덤포레스트 기반의 핵수용체 활성 예
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측모델을 화합물의 핵수용체 타겟에 대한 활성 정보를 이용하여 만들 수

있다. 다만, 공공 데이터베이스로부터 얻은 훈련 데이터셋은 다수의 결측

치를 포함하고 있어 이를 보완하기 위해 RASAR를 접근법을 도입하였

다. RASAR 접근법은 특정 화합물의 특정 타겟에 대한 결측치를 구조적

으로 가장 유사한 화합물에 대한 화학적유사도로 대체하는 방법이다. 이

접근법을 적용함으로써 핵수용체 활성 예측모델의 예측 성능을 크게 개

선할 수 있었다. 두 번째 모델로, 위 모델에서 예측된 핵수용체 활성으로

부터 상대적 아디포넥틴 점수(relative adiponectin score, RAS)를 계산하

는 모델을 만들었다. 예측된 핵수용체 활성에 아디포넥틴 생합성에 대한

각 핵수용체의 정량화된 상대적 기여도를 반영하여 구현할 수 있었는

데, 이를 위해 분화된 지방세포의 단일세포 전사체 분석 결과를 이용하

였다. 이 모델에서는 각 세포의 핵수용체 활성 수준과 아디포넥틴 유전

자 발현의 상관관계를 다중선형회귀 방법을 이용하여 해석하였다. RAS

모델은 화합물의 구조로부터 아디포넥틴 분비 촉진 활성 정보를 제공할

수 있었으며, 그 예측 성능은 황금(Scutellaria baicalensis)에서 분리된

쳔연 플라보노이드 화합물에 대하여 실험적으로 검증하였다.

결론적으로, 본 학위논문은 화학생물정보학 기반의 기계학습 모

델이 화합물의 사람 지질대사에 대한 표현형 수준의 효능 및/또는 독성

을 성공적으로 예측할 수 있다는 개념을 제시하였다. 더욱이 기존 공공

화학생물정보 빅데이터에서 생리활성 정보가 부족하다는 한계점을 극복

하기 위해 RASAR 접근법을 적용하였고, 그 결과, 모델의 활성 예측 성

능을 크게 개선시킬 수 있었다. 추후에는 더욱 복잡한 화합물에 대해서

도 그 화학형에 관계없이 생리활성 표현형을 예측할 수 있는 기계학습

모델을 만들기 위해 화학생물정보학 기반의 모델을 개선하는 연구를 진

행하고자 한다.

주요어 : 화학생물정보학, 기계학습, 지방세포 분화, 오비소젠, 아디포

넥틴 생합성, 구조활성 상관관계

학 번 : 2019-20082
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제 1 장 서론

제 1 절 신약개발을 위한 정보학의 응용

1.1.1. 인공지능을 활용한 신약개발

기존 신약개발은 평균 10년 정도의 시간이 소요되며, 성공률이 0.1% 수

준으로 매우 낮고 많은 비용이 소모된다[Schneider et al., 2020]. 이러한

신약개발 과정의 효율성을 높이기 위해 최근에는 인공지능(artificial

intelligence, AI) 또는 기계학습(machine learning, ML) 접근법이 도입되

고 있다. 신약개발 단계 중, 새로운 질병 타겟 발굴 및 검증[Jumper et

al., 2021], 약물 설계를 통한 선도물질 도출 및 최적화[Schneider &

Clark, 2019; Zhavoronkov et al., 2019], 그리고 임상시험[Topol, 2019]에

이르기 까지 전 과정에 AI 또는 ML이 적용되고 있다(Figure 1-1). 특

히, 구조-활성 상관관계를 훈련하여 화합물의 생리활성 또는 독성을 예

측하는 ML 모델이 선도물질 도출과 최적화 과정에 성공적으로 적용되

었다[Keiser et al., 2009; Besnard et al., 2012; Lounkine et al., 2012;

Hartung 2019].

Target identification 
& validation

Biological 
assay

Compound 
screening

Hit/lead 
identification

Lead 
optimization

Preclinical 
development

Clinical 
development

Validated
target

Assay
developed

Lead compound 
with effect on 

selected target

Clinical candidate 
with effect in an 
animal model

Drug with safety 
and effect in 

humans
Outcomes

Drug development 
process

Approved drug 
for clinical use

Machine learning 
application in drug 

development

• Benchmark compounds set design
• Predict target’s role in a disease

• Design of in silico compound libraries
• Identification of novel targets
• Predict druggability of targets
• Predict signaling systems

• Prediction of structure-activity 
relationship (SAR)

• Prediction of ADMET properties

• Drug repurposing
• Selection of patient population in 

clinical trials to increase success rate

Figure 1-1. Application of AI/ML in drug development process

[Modified from Mak & Pichika, 2019]



- 2 -

화합물 효능 예측의 한 예로, 화합물의 구조와 2,560개 화합물의 항균활

성을 훈련한 심층학습(deep learning, DL) 모델을 이용하여 할리신

(halicin)이라는 새로운 항생제를 성공적으로 개발하였다[Stokes et al.,

2020]. 화합물의 구조적 유사도를 ML 모델에 학습하여 화합물의 급성

독성과 피부감작성 등을 예측하도록 고안한 모델은 동물시험의 재현성보

다 더 높은 수준의 성능을 나타내기도 하였다[Luechtefeld et al., 2018]

(Figure 1-2).

Stokes et al., 2020 Cell

Antibacterial activity prediction Toxicity prediction

Luechtefeld et al., 2018 Toxicol. Sci.

Figure 1-2. ML models used for pharmacological outcome

prediction of chemicals

1.1.2. 예측 약물학을 위한 생물정보학과 화학정보학

신약개발을 위한 AI 및 ML 모델의 적용에는 모델을 학습하기 위한 기

계가 읽을 수 있는 형태(machine-readable)의 방대한 양의 데이터가 필

수적이다. 따라서, 예측 약물학(predictive pharmacology)을 위하여 생물

정보학(bioinformatics)과 화학정보학(cheminformatics)이 함께 발전해 왔

다. 생물정보학에는 마이크로어레이(microarray)와 RNA 시퀀싱(RNA

sequencing, RNA-seq)을 이용한 전사체 분석이 포함되며 새로운 질병

치료 타겟을 발굴하기 위해 이용된다[Wang, C. et al., 2014]. 전사체 결

과로부터 차등 발현 유전자(defferentially expressed gene, DEG)를 선정

하고 기능적 모듈 분석(functional module analysis)을 통해 질병 상황에

서 변화하는 생물학적 경로에 대한 정보를 얻을 수 있다(Figure 1-3).
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더욱이, 생물정보학은 약물의 전사체 수준의 영향을 평가하는 유용한 접

근법이다.

Differential expressionTranscriptomic profiling Functional module
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Figure 1-3. Bioinformatics in pharmacology

화합물의 생리 활성 정보와 구조 사이의 상관관계, 즉 구조-활성 상관관

계를 수식화하기 위해서는 화합물의 구조를 기계가 읽을 수 있는 형태로

표현하기 위한 화학정보학 역시 필요하다(Figure 1-4). 화학정보학에서

는 화합물의 구조를 3차원 좌표, 가중치가 반영된 그래프 등의 형태로

표현한다[Sanchez-Lengeling et al., 2019]. 특히, 화합물의 구조를 문자

열로 표현할 수 있는 SMILES (simplified molecular-input line-entry

system), 그리고 특정 원자나 결합, 작용기의 유무에 따라 1과 0으로 구

성된 숫자의 배열로 나타내는 화합물 지문(chemical fingerprint)이 흔히

사용된다. 화합물의 분자량, 분배계수, 극성표면적, 수소결합에 참여하는

원자의 수 등 물리화학적 특성도 화합물을 기계가 읽을 수 있는 형태로

표현하는 방법 중 하나이다.
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Molecule
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Figure 1-4. Cheminformatics in pharmacology [Modified from

Sanchez-Lengeling et al., 2019]

1.1.3. 화합물 효능 및 독성 예측을 위한 화학생물정보학의 중요성

화합물의 생리활성과 구조 정보를 모두 기계가 읽을 수 있는 형태로 나

타내었을 때 비로소 ML 모델의 적용이 가능하다. 기계가 읽을 수 있는

형태로 표현되어 활성 정보화 화합물 구조 정보가 연계된 화학생물정보

학(chembioinformatics)은 예측 약물학을 위한 필수적인 정보이다. 대표

적인 화학생물 정보로는 화합물 라이브러리를 이용하여 분자 타겟에 대

하여 고효율 스크리닝(high-throughput screening, HTS)을 수행하여 얻

은 활성 정보가 있다. 다수의 HTS 결과를 모아놓은 PubChem,

ChEMBL, Tox21, NCATS 등의 데이터베이스 역시 화학생물정보로써

화합물의 활성 및 독성 예측을 위해 유용하게 사용될 수 있다(Figure

1-5).
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Figure 1-5. Chembioinfromatics for predictive pharmacology
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제 2 절 표현형 기반 스크리닝을 이용한 신약개발

1.2.1. 표현형 기반 약물 스크리닝의 중요성

화학생물정보학의 중심인 화합물 라이브러리 스크리닝은 크게 두 가지,

타겟 기반 스크리닝과 표현형 기반 스크리닝으로 나눌 수 있다(Figure

1-6). 그 중 표현형 기반 스크리닝은 질병 타겟에 대한 가설 없이 질병

과 유사한 환경에서 세포 수준의 표현형 변화를 관찰하는 접근법이다

[Schenone et al., 2013; Moffat et al., 2017; Ursu et al., 2017]. 따라서,

2000년대 전후로 개발된 신약들 중 퍼스트인클래스(first-in-class) 신약

의 다수가 타겟 기반 스크리닝 보다는 표현형 기반 스크리닝을 통해 발

굴되었다(Figure 1-7).

Target-based

ü Validated target
ü High-throughput screening
ü Phenotype validation needed

Phenotype-based

ü Without target hypothesis
ü Disease-relevant condition
ü Target identification needed

Figure 1-6. Two strategies for chemical library screening:

target-based and phenotype-based screening
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Figure 1-7. Source of drugs by screening strategies [Modified

from Swinney & Anthony, 2011]

표현형 기반 스크리닝은 유용한 접근법이지만, ML을 이용하여 표현형을

예측할 수 있는 in silico 예측 모델을 구축하는 데에는 어려움이 있다.

현재 기계학습에 이용가능한 데이터베이스의 활성 스크리닝 결과는 대부

분 타겟 기반 스크리닝 결과이다[Chen et al., 2016; Agamah et al.,

2020]. 타겟 기반 스크리닝에서는 검증된 타겟에 대하여 표현형 기반 스

크리닝에 비해서 비교적 간단한 실험법을 이용해 고효율 스크리닝이 가

능하기 때문이다. 하지만 기계학습을 활용하여 표현형을 성공적으로 예

측할 수 있다면 기존의 신약개발 과정에서와 마찬가지로 좋은 성능을 보

여줄 수 있을 것으로 기대된다. 특히, 표현형 기반 스크리닝을 통해 발굴

된 후보물질은 타겟 동정 및 검증(target deconvolution)과 후속 기전 연

구 추가적으로 필요한데, ML 모델은 단일 타겟에 대한 예측에 있어서는

좋은 성능을 보여주고 있기 때문에 후속 타겟 검증 연구의 효율성을 높

일 수 있을 것이다.
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Figure 1-8. Overview of phenotype-based screening

1.2.2. 골수유래 중간엽줄기세포의 지방분화 모델

표현형 기반 스크리닝 방법의 하나로서 사람 골수유래 중간엽줄기세포

(human bone marrow mesenchymal stem cell, hBM-MSC)의 지방분화

모델이 유용하게 사용되고 있다[Shin et al., 2009; Yu et al., 2017; An

et al., 2020]. 이 모델에서는 hBM-MSC의 지방분화 과정 중 평가 대상

화합물을 함께 처리하여 아디포넥틴(adiponectin), 렙틴(leptin) 등 아디포

카인(adipocytokine, adipocyte-derived cytokine)의 분비 변화나 지방축

적 등 세포 표현형을 조사하여 화합물의 지방분화에 대한 영향을 평가할

수 있다(Figure 1-9).

Antidiabetic drugs

Phenotypic changes

Human bone marrow-derived
mesenchymal stem cell (hBM-MSC)

Adipocyte

Adipogenesis
(IDX condition)

+ Insulin
+ Dexamethason
+ Isobutyl

methylxanthine

• Adipokine production
• Lipid accumulation

Figure 1-9. Adipogenesis model of hBM-MSCs
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아디포카인 중 아디포넥틴은 지방세포 내에서 지방분화에서 중심적인 역

할을 하는 전사인자인 퍼옥시좀 증식체-활성화 수용체(peroxisome

proliferator-activated receptor, PPAR)와 레티노이드 X 수용체(retinoid

X receptor, RXR)가 리간드 결합에 의해 활성화되어 생성된다(Figure

1-10) [Straub & Scherer, 2019]. 이 때, 아디포넥틴은 PPAR의 다른 하

위 타겟 유전자와 함께 지방분화뿐만 아니라 다양한 조직에서 포도당과

지질대사를 조절하여 대사 항상성 유지에 기여한다[Straub & Scherer,

2019]. 특히, 아디포넥틴은 비만, 2형 당뇨병, 비알콜성 지방간염 등 대사

성 질환이나 유방암, 결장직장암 등에서 그 혈중 농도가 감소하는 것이

알려져 있으므로, 이들 질환에 대한 치료 후보물질 발굴에 유용한 지표

로 기능할 수 있다[Li et al., 2009; Polyzos et al., 2010; Murphy et al.,

2018].

Adipocyte
Ligand PPARg RXR

PPRE: AGGTCA-N-AGGTCA

Preadipocytes Lipid
metabolism

 Adiponectin

Glucose uptake
Gluconeogenesis ¯

Adipogenesis
Glucose

homeostasis

Adipogenesis

Insulin
sensitization

Decreased in 
metabolic
diseases

Hypoadiponectinemia

Figure 1-10. Biosynthesis, roles and functions of adiponectin

[Modified from Ahmadian et al., 2013]
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지방분화는 인슐린, 덱사메타손, 아이소뷰틸메틸잔틴을 포함하는 조건

(IDX 조건)에서 배양하여 유도한다. 다만, 설치류 3T3-L1 지방전구세포

를 IDX 조건에서 배양하면 거의 모든 세포가 지방세포의 표현형을 나타

내는 반면, hBM-MSC를 같은 수준으로 분화시키는 데에 IDX 조건은

충분하지 않다[Yu et al., 2017]. 지방분화를 최대화하기 위해서는 PPAR

γ 효능약을 추가할 수 있는데, 특히, 파라벤류, 프탈레이트류, 폴리염화

바이페닐류, 유기주석 화합물 등은 핵수용체의 활성화를 유도하여

hBM-MSC의 지방분화에 기여할 수 있기 때문에, 이 모델을 오비소젠의

지질 대사에 대한 영향을 평가하는 데에 사용하기 적합하다[Ahn et al.,

2019a; Ko et al., 2022a].
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제 3 절 지방분화 모델을 이용한 활성 평가

1.3.1. 아디포넥틴 분비 촉진 화합물

hBM-MSC의 지방분화 모델에서 아디포넥틴의 분비를 촉진할 수 있는

화합물로 티아졸리딘다이온계 항당뇨약 피오글리타존(pioglitazone)과 설

포닐우레아계 항당뇨약인 글리벤클라마이드(glibenclamide)가 알려져 있

다(Figure 1-11) [Yu et al., 2017; An et al., 2020]. 이들은 PPARγ 효능

약(agonist)으로 보고되었다. 한편, 의약품이 아니고 페인트, 가소제 등

산업적인 목적으로 사용되는 화합물 중에서도 아디포넥틴의 분비를 촉진

하는 PPARγ 효능약 삼뷰틸화주석(tributyl tin, TBT)이나 벤질뷰틸프탈

레이트(benzyl butyl phthalate, BBP)가 대사교란물질로 평가되었다. 즉,

hBM-MSC의 지방분화 모델은 신약 후보물질 탐색뿐만 아니라 대사교

란물질(metabolic disruptor)의 평가를 위한 동물대체 시험법으로 활용될

수 있다.

Pioglitazone (Thiazolidinedione)

Glibenclamaide (Sulfonylurea) Benzyl butyl phthalate (BBP)

Tributyl tin (TBT)

PPARg agonistsMedication Metabolic disruptor

Figure 1-11. Representative adiponectin scretion-inducing

compounds

아디포넥틴 분비 촉진 화합물은 PPARγ 수용체 뿐만 아니라, PPAR의
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다른 아형, 그리고 에스트로젠 수용체(estrogen receptor, ER) 등 다른

핵수용체를 함께 조절함으로써 그 영향을 나타내는 것으로 알려져 있다

(Figure 1-12).

PPARg
Tributyltin/organotins (+)
Organophosphates (+)

Rosiglitazone (+)
Thiazolidinediones (+)
T0070907/GW9662 (-)

Bisphenols (+)

PPARa
Fenofibrate (+)

GW6471 (-)

CAR
Statins (+)

Phenobarbital (+)
CITCO (+)
CINPA1 (-)

TR
1-850 (-)

Strobilurins (-)
T3 (+)

FXR
Guggelsterone (-)
Fexaramine (+)
Bile acids (+)

GR
TBBPA (+)

Dexamethasone (+)
Corticosteroids (+)

Mifepristone (-)

LXR
GW3965 (+)

BMS-852927 (+)
Oxysterols(+)
GSK2033 (-) PPARd

GW0742 (+)
GSK0660 (-)

ERa
Estradiol (+)

Ethinylestradiol (+)
Diethylstilbestrol (+)

Fulvestrant (-)

RXRa

Bexarotene/Rexinoids (+)
Tributyltin/organotins (+)

LG100268 (+)
HX531 (+)
PUFAs (+)

AR
Testosterone (+)

Flutamide (-)
Vinclozolin (-)

Figure 1-12. Nuclear hormone receptor modulators regulating

adipogenesis and adiponectin biosynthesis [Modified from Kassotis

& Stapleton, 2019]
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1.3.2. 지방분화 모델을 이용한 잠재적 대사교란 물질 탐색

반면, 치료 후보물질이 아니고, 환경적으로 의도치 않게 노출되거나 관련

질환의 치료 목적으로 사용되지 않으면서 노출되는 화장품 원료 등에 대

하여서는 지질 대사의 발달이나 항상성 유지를 해치는 잠재적 오비소젠

(obesogen, 비만유발물질) 화합물을 평가하는데 활용할 수 있다

[Holtcamp, 2012; Ahn et al., 2019a; Heindel & Blumberg, 2019; Shin

et al., 2020; Ko et al., 2022a]. 이들 화합물들은 주로 여러 조직에서 콜

레스테롤과 지질 대사를 담당하는 퍼옥시좀 증식체-활성화 수용체

(peroxisome proliferator-activated receptor, PPAR)를 비롯한 핵수용체

에 결합하여 지방분화 과정에 영향을 미치게 된다 (Figure 1-13)

[Harmon et al., 2011]. 대표적인 오비소젠으로 TBT, 비스페놀 A

(bisphenol A, BPA), 프탈레이트류(phehtalates)와 파라벤류(prabens) 등

이 알려져 있다(Figure 1-14) [Holtcamp, 2012; Heindel et al., 2022]. 산

업적 목적으로 사용되는 화합물 뿐만 아니라 화장품 원료, 그 중에서도

특히 다수의 자외선 차단제 성분이 오비소젠으로 작용할 가능성을 보고

하였다[Shin et al., 2020; Ko et al., 2022a]. 본 연구에서는 아보벤존과

시녹세이트의 오비소젠 가능성을 다루고자 한다.
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Interference with
nuclear receptor signaling

Increased number/size
of adipocytes

Obesity

Obesogen

Figure 1-13. Definition of obesogen [Modified from Heindel et al.,

2022]
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Benzophenone-3 (BP-3) Benzophenone-8 (BP-8)

O

O

N
Octocrylene

Avobenzone (AVB) Cinoxate (CIN)

Obesogens among industrial chemicals

Obesogens among cosmetic ingredients (sunscreens)

Bisphenol A (BPA)Tributyl tin (TBT) Mono(2-ethylhexyl)
phthalate

Shin et al., 2020 Shin et al., 2020 Ko et al., 2022

Butyl paraben

Figure 1-14. Representative obesogens among industrial

chemicals and cosmetic ingredients

1.3.2.1. 아보벤존

아보벤존(뷰틸 메톡시다이벤조일메테인)은 자외선 A (UVA)로 인한 피

부의 손상을 예방하기 위한 UVA 자외선차단제 성분으로 광범위하게 사

용된다[Uter et al., 2014]. 미국 FDA의 자외선차단제 규제에 따르면, 일

반의약품으로 판매되는 제외선차단제 제제에 최대 3% 농도의 아보벤존

을 사용할 수 있다[Wang & Lim, 2011]. 아보벤존의 많은 사용으로 강이

나 호수의 담수를 통해 수생환경으로 다량이 유입된다[Poiger et al.,

2004]. 따라서, 아보벤존은 직접 피부에 사용하여 사람의 피부에 영향을

미칠 뿐만 아니라, 간접적으로 사람과 수생동물에게 영향을 미칠 수 있

다. 아보벤존은 접촉성 피부염을 유발할 수 있는 것으로 보고되었지만
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[Motley & Reynolds, 1989], 상대적으로 안전하게 사용할 수 있는 것으

로 알려져 있다. 아보벤존은 UV에 의해 분해되어 대사될 수 있는데, 아

보벤존의 광분해 대사산물은 자외선차단제 유도 피부 독성의 주요 원인

으로 여겨진다[Jansen et al., 2013]. 유럽화학물칠청(European Chemicals

Agency, ECHA)의 자료에 따르면, 토끼에 대한 21일의 반복투여 피부

독성 시험에서 최대무독성용량(no observed adverse effect level,

NOAEL)이 360 mg/kg/day 수준으로 나타났는데, 사람 피부에 대한 아

보벤존의 최소 독성 용량은 평가되지 않았다. 따라서, 본 연구에서는 사

람 각질형성세포(NHEK)에 대한 아보벤존의 전사체 수준의 영향을 평가

하기 위해 마이크로어레이(microarray) 연구를 수행하였다.

1.3.2.2. 시녹세이트

현재 UVB 자외선 차단제의 오비소젠 가능성은 잘 알려져 있지 않다. 시

녹세이트(2-에톡시에틸 4-메톡시 신남산)과 옥티노세이트(2-에틸헥실 4-

메톡시 신남산)은 메톡시 신남산 유도체로서 UVB 차단제로 사용되고

있다[Wang & Lim, 2011]. 미국 21CFR Part 352.50의 규제에 따르면 시

녹세이트와 옥티노세이트는 자외선차단제 제제에서 각각 최대 3%와

7.5% 용량으로 사용할 수 있다. ECHA의 자료에 따르면, 옥티노세이트

는 유럽에서 연간 1,000-10,000 톤 정도가 제조 또는 수입되고 있다. 시

녹세이트에 대한 정보는 잘 알려져 있지 않다. 광노화(photoaging)과 흑

색종의 발달을 막기 위해 자외선차단제를 사용하는 것이 추천되지만, 아

보벤존과 마찬가지로 생태계 유입을 통한 사람에 대한 간접적인 노출이

우려된다[Chen et al., 2014]. 특히 시녹세이트와 옥티노세이트는 잠재적

인 내분비교란물질이며[Lichtensteiger et al., 2015], UN 환경 프로그램

에 의해 CAT1 (내분비교란의 증거가 있는 물질)으로 분류된다. 다만, 이
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들 메톡시신남산 유도체의 잠재적인 오비소젠 특성은 조사되지 않았다.

화학정보학적 접근으로부터 메톡시신남산 유도체는 알려진 오비소젠인

벤조페논류 및 프탈레이트류와 구조적으로 유사한 것으로 나타나 이들의

잠재적인 오비소젠 특성을 검증하였다.



- 18 -

1.3.3. 아디포넥틴 분비 촉진 천연물

중간엽 줄기세포의 지방분화 모델을 이용하여 천연물로부터 다수의 아디

포넥틴 분비 촉진 약리단이 확인된 바 있다[Ahn et al., 2018; Ahn et

al., 2019c] (Figure 1-15). 특히 다수의 플라보노이드 골격 화합물이 아

디포넥틴 분비를 촉진시킬 수 있었다[Ahn et al., 2019b; Ko et al.,

2022b; Ko et al., 2022c]. 본 연구에서는 플라보노이드를 중심으로 하여

생물화학정보의 통합적 분석을 통해 아디포넥틴 분비 촉진 활성을 예측

하기 위한 기계학습 모델을 구축하고자 하였다.

Ahn et al., 2019 (pan-PPAR modulator)
Ko et al., 2022 (PPARg partial agonist)

Ko et al., 2022 (PPARa/g dual modulator)An et al., 2022 (PPARg partial agonist)

Ahn et al., 2018 (PPARg partial agonist)
Ahn et al., 2019 (PPARg partial agonist)

flavonoid

flavonoid

flavonoidflavonoid

Figure 1-15. Representative adiponectin secretion-inducing

natural products

1.3.2.1. 플라보노이드

다양한 구조의 플라보노이드 및 관련 천연물의 아디포넥틴 분비 촉진 화

합물로 나타났다. 플라보노이드는 폴리페놀 화합물로 다양한 식물과 미
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생물에서 발견되며, 세포분화 및 증식, 염증, 대사 등 여러 생물학적 과

정에 영향을 미치는 것으로 나타났다[Babu et al., 2013; Raffa et al.,

2017; Ren et al., 2019]. 플라보노이드의 분자 타겟은 아디포넥틴의 생합

성과 지방세포 분화와 관련된 여러 핵수용체와 lipoxygenase,

cyclooxygenase, xanthine oxidase를 포함한다[Avior et al., 2013;

Ribeiro et al., 2014; Lin et al., 2015]. 플라보노이드의 대사 관련 영향은

주로 에스트로젠 수용체(estrogen receptor, ER), PPARα, PPARγ, 및 간

X 수용체 (liver X receptor, LXR) 등 핵수용체에 작용함으로써 나타난

다. 특히, 플라보노이드 화합물은 공공 데이터베이스로부터 이용 가능한

화학생물학적 데이터가 가장 풍부한 천연물군 중 하나이기 때문에 본 연

구에서는 화합물의 아디포넥틴 분비 촉진 표현형을 예측하기 위한 기계

학습 모델을 플라보노이드에 적용하였다.

본 연구에서는 이러한 아디포넥틴 분비 촉진 화합물이 핵수용체 또는 지

방분화 표현형에 미치는 영향을 생물화학정보학적 접근법을 통해 평가

또는 예측한 결과들을 다룬다. 생물화학정보학 접근을 기반으로 제안된

두 가지 오비소젠, 아보벤존과 시녹세이트의 오비소젠 표현형에 대한 실

험적 검증 과정을 다룬다. 그리고 생물화학정보학이 연계된 기계학습을

표현형 기반 스크리닝 방법에 적용하여 화합물의 효능 및 독성 예측을

위한 분석 접근법을 제시한다.



- 20 -

제 2 장 결과 및 고찰

제 1 절 화학생물정보학을 활용한 오비소젠의 동정

2.1.1. 전사체 분석을 통한 아보벤존 유도 오비소젠 대사교란 표현

형 탐색

2.1.1.1. 피부각질형성세포에 대한 아보벤존의 전사체 수준 영향 평

가

아보벤존(avobenzone, AVB)은 장파장의 자외선(ultraviolet, UV) A 차단

제로써 선크림 등 화장품의 원료로 사용된다. 일상생활 중에서 노출되는

수준의 아보벤존은 각질형성세포의 세포사를 유발하지 않기 때문에, 아

보벤존을 정상 사람 각질형성세포(normal human epidermal

keratinocyte, NHEK)에 처리하여 세포독성이 나타나지 않는 농도를 결

정하였다(Figure 2-1A). 아보벤존은 최대 34.9 μM 농도까지 세포독성을

나타내지 않았다. 따라서, 10 μM 농도의 아보벤존을 NHEK에 24시간

동안 처리한 후 마이크로어레이를 이용한 전사체 분석을 수행하였다

(NCBI GEO, GSE122901). 전체 54,000개 프로브로부터 검출할 수 있는

22,482개의 유전자 중 아보벤존 처리로 인해 발현이 유의하게 변화한 차

등발현유전자(differentially expressed genes, DEGs)를 선정하였을 때,

273개의 상향조절 DEGs와 274개의 하향조절 DEGs를 얻을 수 있었다

(Figure 2-1B).
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Figure 2-1. Avobenzone-induced transcriptional changes in

NHEKs. (A) 아보벤존의 NHEK에 대한 세포 독성을 평가함(평균±표준

편차). (B) 아보벤존을 처리한 NHEK에서 대조군(CON)과 아보벤존 처

리군(AVB)의 발현 수준을 도시함. 선정된 DEG의 개수를 표시함.

아보벤존에 의해 유도된 생물학적 변화를 이해하기 위해 유전자 온톨로

지 생물 경로(Gene Ontology biological process, GO BP) 기반의 기능적

모듈 분석을 수행하였다. 총 12,297개의 GO BP 모듈 중 DEGs가 포함된

2,998개의 GO BP 모듈의 유전자들과 DEG를 비교하여 피셔 정확 검정

(Fisher’s exact test) 또는 카이제곱 검정(χ2 test) 결과로부터 유의하게

변화한 기능적 모듈을 도출할 수 있었다. 아보벤존을 처리한 NHEK에서

변화한 상향조절 DEG는 콜레스테롤 생합성(cholesterol bisynthetic

process) 등 지질대사 연관 경로와 가장 큰 관련이 있는 것으로 나타났

다(P < 10-10, Figure 2-2). 아보벤존에 의해 하향조절된 274개의 DEG

중에는 필라그린(FLG), 로리크린(LOR), 케라틴 1 (KRT1), 트랜스글루

타미네이즈 1 (TGM1) 등의 각질형성세포 분화와 관련된 유전자가 포함

되어 있었다. 따라서, 기능적 모듈 분석 결과, 피부장벽 구축

(establishment of skin barrier, GO:0061436), 각질화(cornification,

GO:0070268), 각질형성세포 분화(keratinocyte differentiation,

GO:0030216)와 같은 GO BP 모듈이 유의하게 영향을 받은 것으로 나타
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났다. 즉, 아보벤존이 피부 투과성이나 피부장벽 구조의 항상성에 영향을

미칠 가능성을 보여주었다.
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GOBPEA – up-regulated

Figure 2-2. Enriched GO BP modules in the DEGs of

avobenzone-treated NHEKs. 선정된 DEG를 이용한 기능적 모듈 분

석 결과. 상향조절 또는 하향조절 DEG에 의해 통계적으로 유의하게 기

능이 변화한 생물학적 경로(모듈)를 각 모듈에 포함된 유전자와 함께 표

시함.

이어서, 기능적 모듈 분석으로부터 제안된 콜레스테롤 및 지질 대사 조

절 관련 DEG를 실험적으로 검증하기 위하여 Q-RT-PCR 분석을 수행

하였다. NHEK에 아보벤존 처리 4, 24, 48시간 후 콜레스테롤 대사와 관

련된 유전자 INSIG1, HMGCR, HMGCS1 등의 발현량 변화를 측정하

였을 때, 마이크로어레이 결과와 일관성 있게 이들 유전자의 mRNA 수

준이 아보벤존 24시간 처리 후 크게 증가하였다(Figure 2-3A). 다만, 48
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시간 후에 INSIG1과 HMGCS1 유전자의 발현 증가 상태는 유지되었지

만 HMGCR은 그렇지 않았다. 아보벤존 처리에 의한 AKR1C2,

SLC2A12, MT1H 유전자의 발현 증가도 추가적으로 검증하였다. 한편,

아보벤존에 의해 하향조절된 DEG는 피부장벽의 기능과 관련이 있는 것

으로 나타났는데, mRNA 정량 분석에서 아보벤존에 의해 FLG, LOR,

KRT1, TGM1의 mRNA 수준이 실제로 감소하는 것이 확인 되었다

(Figure 2-3B). 따라서, GO BP 기능적 모듈 분석으로부터 확인된 특징

적인 변화는 독립적인 실험으로부터 검증되었다.
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Figure 2-3. Validation of the DEGs of avobenzone-treated

NHEKs. 마이크로어레이 분석결과의 검증. 각 유전자의 mRNA 수준을

Q-RT-PCR을 통해 평가함(평균±표준편차). (A) 상향조절 DEG에 포함

되어 지질대사 연관 유전자의 mRNA 수준. (B) 하향조절 DEG에 포함

되어 피부장벽 기능 유지와 관련된 유전자의 mRNA 수준. 통계적 유의

성: *P < 0.05; **P < 0.01.
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2.1.1.2. 지방분화 표현형에 대한 아보벤존의 영향

아보벤존의 지질 대사 및 지방분화 표현형에 대한 영향을 조사하기 위해

hBM-MSCs의 지방분화 모델을 사용하였다. 아보벤존과 함께, 지방분화

를 촉진시킬 수 있는 항당뇨약 피오글리타존, 그리고 BPA, 뷰틸파라벤

(butyl paraben, BP), BBP, TBT 등 알려진 오비소젠의 지방분화에 대한

영향을 평가하였다. 오일레드오를 이용한 지질 염색 결과, 아보벤존과 다

른 오비소젠은 hBM-MSC의 지방분화 중 분화된 지방세포의 지질액적

의 수와 크기를 증가시켰다(Figure 2-4A). 그 정도를 정량하였을 때, 20

μM 농도의 아보벤존은 알려진 오비소젠인 BPA, BP, BBP와 마찬가지로

유의하게 50% 이상 지방축적을 증가시킨 것으로 나타났다(Figure

2-4B).
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Figure 2-4. Effects of avobenzone on obesogenic phenotype

during adipogenesis in hBM-MSCs. 아보벤존의 지방분화 연관 오비

소젠 표현형 평가. (A) hBM-MSC의 지방분화 중 아보벤존 또는 알려진

오비소젠을 함께 처리한 후 오일레드오 염색을 통해 지방의 축적을 관찰

함. (B) 지방의 축적 수준을 정량화함(평균±표준편차). 통계적 유의성:

*P < 0.05; **P < 0.01.
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분화된 지방세포에서 분비되는 아디포넥틴은 IDX 대조군과 비교하였을

때 아보벤존에 의해 2배 가까이 증가하였다(Figure 2-5A). 한편, 골분화

중에 분비가 증가하고 지방분화 중에 감소하는 오스테오프로테제린

(osteoprotegerin, OPG)의 생성은 유의하게 감소하였다(Figure 2-5B).

PPARγ 효능약 피오글리타존의 아디포넥틴 분비 촉진능을 100% 반응으

로 하였을 때, EC50로 평가된 아보벤존의 농도의존적 아디포넥틴 분비

촉진 활성은 14.1 μM 로 나타났다(Figure 2-5C). 아보벤존에 의해 유도

된 지방분화를 재확인하기 위하여 각각 PPARα, PPARγ, 아디포넥틴, 지

방산 결합 단백질 4 (FABP4), 오스테오프로테제린의 유전자인 PPARA,

PPARG, ADIPOQ, FABP4, TNFRSF11B의 mRNA 수준을 측정하였

을 때 아보벤존은 PPARA, PPARG, ADIPOQ, FABP4의 발현을 증가

시키고 TNFRSF11B의 발현을 감소시켰다(Figure 2-5D). 종합하면, 아

보벤존은 다른 오비소젠과 유사하게 지방분화 표현형을 유도하는 것으로

나타났다.
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Figure 2-5. Effects of avobenzone on adipogenesis-related

cytokine production and gene transcription during adipogenesis

in hBM-MSCs. 아보벤존의 지방분화 연관 오비소젠 표현형 평가. (A)

지방분화 유도 후 상층액 중의 아디포넥틴 수준을 ELISA를 이용해 정

량함(평균±표준편차). (B) 지방분화 유도 후 상층액 중의 오스테오프로

테제린(OPG) 수준을 ELISA를 이용해 정량함(평균±표준편차). (C) 아디

포넥틴 분비 수준을 농도의존적으로 평가하여 EC50 값을 산출함. (D) 지

방분화 연관 지표 유전자의 mRNA 수준을 Q-RT-PCR을 이용해 평가

함(평균±표준편차). 통계적 유의성: *P < 0.05; **P < 0.01.

2.1.1.3. PPAR 수용체에 대한 아보벤존의 영향

PPAR의 세 가지 아형, α, β, γ는 모두 NHEK를 포함한 다양한 조직에

서 콜레스테롤과 지질 대사의 조절에 중심적인 역할을 담당한다. 비록

이들 수용체의 유전자가 아보벤존 유도 DEG에 선정되지는 않았지만
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PPARA와 PPARG의 발현이 각각 63%, 72% 증가한 것으로 나타났다.

PPAR의 발현량 변화를 검출하기에 마이크로어레이 프로브의 민감도가

충분하지 않았을 수 있으므로 PPAR의 mRNA 수준을 측정하기 위한

Q-RT-PCR을 수행하였다. 아보벤존 처리 24시간 후, NHEK에서

PPARA와 PPARG의 발현이 대조군과 비교하여 유의하게 증가하였다

(Figure 2-6). 다만, 마이크로어레이 결과와 일관성 있게 PPARD의 발

현은 영향을 받지 않았다. 따라서, 이 결과는 아보벤존이 NHEK에서

PPAR 수용체를 통해 지질대사 경로에 영향을 미칠 잠재적인 가능성을

보여주었다.
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Figure 2-6. Effects of avobenzone on the gene transcription of

PPARs in avobenzone-treated NHEKs. PPAR 수용체 유전자

(PPARA, PPARG, PPARD)의 mRNA 수준을 Q-RT-PCR을 이용하여

평가함(평균±표준편차). 통계적 유의성: *P < 0.05; **P < 0.01.

2.1.1.4. 아보벤존의 PPARγ 비의존적 오비소젠 표현형

다수의 오비소젠은 지방분화 핵심적인 조절자인 PPARγ 수용체에 직접

결합하여 지방분화에 영향을 미치는 것으로 알려져 있다. 아보벤존이

PPARγ 경로에 미치는 영향을 평가하기 위하여 TR-FRET 기반의

PPARγ 결합 시험을 수행하였다. BBP와 TBT는 20 μM 농도에서 각각

36.6% 및 68.0% 수준으로 결합한 반면, 아보벤존과 BPA, BP은 PPARγ
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에 결합하지 않았다(Figure 2-7A). 아보벤존의 오비소젠 활성은 실제로

PPARγ와 독립적으로 나타났는지 재확인하기 위하여 아보벤존에 의해

유도된 아디포넥틴 생성의 증가에 대한 PPARγ 길항약인 GW9662의 영

향을 조사하였다(Figure 2-7C). GW9662를 단독 처리하였을 때, PPARγ 

부분효능약의 특성을 나타내며 지방분화를 촉진하였지만, PPARγ 효능

약인 피오글리타존에 의한 지방분화는 유의하게 억제할 수 있었다. 반면,

GW9662는 아보벤존 유도 지방분화를 억제할 수 없었다. 따라서 아보벤

존에 의해 유도된 오비소젠 표현형은 PPARγ에 비의존적인 기전으로 일

어남을 알 수 있었다.
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Figure 2-7. Effects of avobezone on PPARγ-mediated

adipogensis. 아보벤존의 PPARγ 경로에 대한 영향 평가. (A) 아보벤존

또는 기보고된 오비소젠의 PPARγ 결합 활성을 TR-FRET 기반의 방법

으로 평가함(평균±표준편차). (B) 평가된 결합 활성으로부터

Cheng-Prusoff 분석을 통해 저해상수(Ki) 값을 결정함. (C) hBM-MSC



- 29 -

의 지방분화 중 아보벤존 및/또는 PPARγ 효능약 피오글리타존(Pio),

PPARγ 길항약 GW9662을 처리한 후 ELISA를 이용하여 상층액의 아디

포넥틴 수준을 정량함(평균±표준편차). 통계적 유의성: *P < 0.05; **P <

0.01.
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2.1.2. 화학정보학 분석을 통해 제시된 시녹세이트의 오비소젠 특

성 규명

2.1.2.1. 화학적유사도 분석을 통한 잠재적 오비소젠 탐색

화학정보학 기반의 연관형(read-across) 접근법은 다른 활성 물질과 비

교하여 정량적으로 결정된 화학적유사도를 이용하여 특정 화합물의 효능

및/또는 독성을 예측하는 방법이다[Schultz et al., 2015]. 대사교란 특성

이 알려져 있지 않은 UVB 자외선 차단제 메톡시 신남산 유도체(Figure

2-8), 즉, 시녹세이트(cinoxate, CIN)와 옥티노세이트(octinoxate, OCT)의

화학적유사도를 36종의 알려진 오비소젠의 구조와 비교하여 결정하였다

[Veiga-Lopez et al., 2018]. 화학적유사도를 이용하여 2차원 상에 구조가

서로 비슷할 경우 가까이 위치하도록 오비소젠과 메톡시 신남산 유도체

를 도시화하고 5개의 집단으로 군집화 하였다(Figure 2-9A). 이 때, 메

톡시 신남산 유도체들은 벤조페논류, 파라벤류 및 프탈레이트류와 구조

적으로 밀접한 관련이 있는 것으로 나타났다. 특히, 앞서 보고한 오비소

젠 아보벤존과 가장 구조적으로 유사한 것으로 나타나 메톡시 신남산 유

도체들의 지방분화 표현형에 대해 평가하였다(Figure 2-9B).

Cinoxate (CIN) Octinoxate (OCT)

Figure 2-8. Chemical structures of methoxy cinnamate esters

used as sunscreen ingredients
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Figure 2-9. Chemical similarity analysis of methoxy cinnamate

esters and known obesogens. 메톡시 신남산 유도체와 오비소젠의 화

학정보학 분석. (A) 메톡시 신남산 유도체와 알려진 오비소젠의 군집화

결과. 각 화합물의 화학적유사도를 기반으로 주성분분석(pinricipal

component analysis, PCA)를 수행하여 최상위 2개의 주성분(PC)을 2차

원상 도시화에 사용함. (B) 메톡시 신남산 유도체와 프탈레이트류, 벤조

페논류 화합물의 화학적유사도 비교. 유사도를 기반으로 계층적 군집화

를 수행함.

2.1.2.2. 시녹세이트의 오비소젠 특성 검증

hBM-MSCs의 지방분화 모델에서 메톡시 신남산 유도체의 잠재적 오비

소젠 가능성을 평가하였다. 오일레드오 염색을 통해 지방분화 표현형에

미치는 영향을 평가하였을 때, 5일 동안의 지방분화 후 세포독성이 나타

나지 않는 농도의 시녹세이트는 지방 축적 수준을 다른 알려진 오비소젠

인 벤조페논류, BBP, TBT와 마찬가지로 유의하게 증가시켰다(Figure

2-10A-D). 지방 축적 수준을 이미지 기반으로 정량하여 처방되는 항당

뇨 약물 피오글리타존의 효과를 최대 효과로 하였을 때 시녹세이트에 의
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한 지방 축적에 대한 EC50는 29.6 μM 수준으로 나타났다(Figure 2-10E).

한편, 옥티노세이트는 지방 분화 표현형에 대한 유의한 영향이 없는 것

으로 나타났다.
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Figure 2-10. Effects of methoxy cinnamate esters on obesogenic

phenotype during adipogensis in hBM-MSCs. 시녹세이트의 지방분

화 연관 오비소젠 표현형 평가. (A) hBM-MSC의 지방분화 중 시녹세이

트 또는 알려진 오비소젠을 처리한 후 오일레드오 염색을 통해 지방의

축적을 관찰함. (B) 시녹세이트의 hBM-MSC에 대한 세포독성 평가 결

과. (C-D) 지방의 축적 수준을 정량화하여 지방 축적 면적(C) 및 지방

액적의 수(D)로 나타냄(평균±표준편차). (E) 지방 축적 수준을 농도의존

적으로 평가하여 EC50 값을 산출함. 통계적 유의성: *P < 0.05; **P <

0.01.



- 33 -

다음으로, 시녹세이트를 비롯한 알려진 오비소젠의 아디포넥틴 생합성이

나 지질대사 연관 유전자의 전사에 대한 영향을 평가하였다. 시녹세이트

는 ADIPOQ, FABP4, CEBPA, PPARA, PPARG 등 지방분화 지표

유전자들의 mRNA 수준을 유의하게 증가시킬 수 있었다(Figure

2-11A-E). 아보벤존과 벤조페논류와 마찬가지로 시녹세이트는 농도에서

아디포넥틴의 분비를 3배 이상 유의하게 촉진시켰다(Figure 2-11F). 아

디포넥틴 분비 촉진에 대한 농도의존적 분석에서 EC50는 44.5 μM으로

나타났다(Figure 2-11G). 앞서 평가된 지방축적은 아디포넥틴 생성과 유

의한 상관관계를 보였다(Figure 2-11H,I). 이러한 결과는 시녹세이트가

오비소젠 표현형에 미치는 영향을 뒷받침하며, 잠재적인 오비소젠으로

기능할 가능성을 보여주었다.
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Figure 2-11. Effects of cinoxate on adiponectin production and

transcription of adipogenesis-related genes. 시녹세이트의 지방분화

지표에 대한 영향 평가. (A-E) hBM-MSC의 지방분화 중 시녹세이트

또는 벤조페논-3을 처리한 후 Q-RT-PCR을 이용하여 지방분화 지표 유
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전자의 mRNA 수준을 정량함(평균±표준편차). (F) 지방분화 후 상층액

중의 아디포넥틴 수준을 ELISA를 이용하여 정량함(평균±표준편차). (G)

아디포넥틴 수준을 농도의존적으로 평가하여 EC50 값을 산출함. (H-I)

지방분화 표현형과 아디포넥틴 농도의 상관분석 결과. 통계적 유의성:

*P < 0.05; **P < 0.01.

2.1.2.3. 시녹세이트의 PPARγ 효능약 특성 확인

다양한 대사 관련 핵호르몬수용체, PPAR, RXR, 파네소이드 X 수용체

(farnesoid X receptor, FXR) 등이 오비소젠에 의해 활성화될 수 있다.

hBM-MSC의 지방분화 모델에서 나타난 시녹세이트의 오비소젠 표현형

이 이러한 핵수용체 경로과 직접적인 관련이 있는지 평가하기 위하여

TR-FRET 기반의 핵수용체 결합 시험을 수행하였다. PPAR 경쟁적 결

합 시험에서, 시녹세이트는 50 μM 농도에서 PPARα, PPARδ에는 영향

이 없으면서 PPARγ에 대해 50% 이상의 결합력으로 선택적으로 결합할

수 있는 것으로 나타났다(Figure 2-12A). 시녹세이트는 또한 RXRα와

RXRβ, FXR에 영향을 미치지 않았다. 시녹세이트의 PPARγ에 대한 저

해상수(Ki) 값은 18.0 μM 수준으로, 기존에 보고된 오비소젠인 벤조페논

-3 (benzophenone-3, BP-3)의 결합력과 유사한 수준으로 나타났다

(Figure 2-12B).
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Figure 2-12. Effects of cinoxate on nuclear receptors. (A) 시녹세

이트의 PPAR 결합 또는 RXR 및 FXR 공활성화에 대한 영향을

TR-FRET 방법으로 평가함(평균±표준편차). (B) PPARγ 결합에 대한

농도의존적 영향 평가를 수행함. 평가된 결합 활성으로부터

Cheng-Prusoff 분석을 통해 저해상수(Ki) 값을 결정함. 통계적 유의성:

*P < 0.05; **P < 0.01.

다른 핵수용체와 마찬가지로 PPAR은 리간드 결합 시 전사의 진행을 돕

는 공조절자 단백질과 상호작용 할 수 있고, 그 결과 전사로 이어진다.

따라서, 시녹세이트가 결합한 PPARγ 수용체에 어떤 공조절자가 상호작

용하여 하위 신호전달 체계를 활성화하는지 평가하였다. 시녹세이트 처

리는 PPARγ의 PGC-1α, SRC1, SRC2, DRIP, RAP250 등의 공활성자와

의 상호작용에는 영향을 미치지 않았으며, 선택적으로 스테로이드 수용

체 공활성자 3 (steroid receptor coactivator 3, SRC3)과 PPARγ 사이의

상호작용을 촉진시켰다(Figure 2-13A). 백색지방세포의 발달에 중요한

조절자 중 하나로서 SRC3는 SRC2와 함께 PPARγ의 인산화를 지연시키

는 기능을 한다[Hartig et al., 2011]. 반면, 시녹세이트는 PPARγ의 공억

제자 NCoR의 모집을 촉진시키지 않아 시녹세이트가 PPARγ 효능약으로

기능함을 알 수 있었다(Figure 2-13B). PPARγ-SRC3 상호작용 촉진에

대한 시녹세이트의 EC50는 35.3 μM으로 결정되었다(Figure 2-13C). 흥미

롭게도, 다른 오비소젠 BP-3, 비스(2-에틸헥실)프탈레이트
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(bis(2-ethylhexyl) phthalate, DEHP), BBP, TBT 등은 SRC3를 공활성

화하지 않아 이러한 기전이 시녹세이트가 갖는 특징적인 경로임을 알 수

있었다.
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Figure 2-13. SRC3-mediated PPARγ coactivation of cinoxate.

(A) 공활성자 PGC-1α, SRC1, SRC2, SRC3, DRIP, RAP250, RIP140에

대하여 리간드 유도 PPARγ 공활성화를 평가함(평균±표준편차). (B) 공

억제자 NCoR에 대하여 리간드 유도 PPARγ 공억제를 평가함(평균±표

준편차). (C) SRC 매개 PPARγ 공활성화를 농도의존적으로 평가함(평균

±표준편차). 통계적 유의성: *P < 0.05; **P < 0.01.

2.1.2.4. 시녹세이트의 PPARγ 완전효능약 특성 확인

시녹세이트에 의한 PPARγ 공활성화의 구조적 배경을 밝히기 위해 분자

모델링 연구를 수행하였다. PPARγ 효능약 피오글리타존과 공결정화된

PPARγ 리간드 결합 도메인(ligand binding domain, LBD)의 3차원 구조

를 사용하였다(PDB ID: 5Y2O; Figure 2-14A). 에너지 안정화 결합 모

델에서 시녹세이트는 PPARγ LBD의 helix 12 근처에 위치하며, Tyr473
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잔기와 상호작용할 수 있었다(Figure 2-14B). 이는 PPARγ 완전효능약

의 특징적인 결합 양상으로써, 시녹세이트가 PPARγ 완전효능약으로 기

능할 가능성을 제시하였다. 다만, 시녹세이트가 다른 PPARγ 완전효능약

에 비해 약한 효능을 보였기 때문에, 다른 티아졸리딘다이온계열 PPAR

γ 완전효능약의 에너지 안정화 모델과 비교하였다(Figure 2-14C).

PPARγ LBD의 결합 공극은 3개의 arm으로 이루어져 있는데, PPARγ 

완전효능약 피오글리타존, 트로글리타존, 로지글리타존은 arm I, arim III

를 모두 차지할 수 있었지만, 상대적으로 표면적이 작은 시녹세이트는

arm I에만 한정적으로 위치하였다. 그 결과, 시녹세이트의 결합 자유에

너지는 다른 완적효능약에 비해 약한 것으로 나타났고, 이러한 결합 양

상이 시녹세이트의 효능을 제한하였을 것으로 보인다(Figure 2-14D). 다

음으로, 시녹세이트가 실제로 PPARγ의 완전효능약으로 기능하는지 실

험적으로 확인하였을 때, PPARγ 완전효능약에 의한 공활성화에 대해

가산적 영향을 보여 PPARγ 완전효능약으로 나타났다(Figure 2-14E).
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Figure 2-14. PPARγ full agonism of cinoxate. 시녹세이트의 PPAR

γ 결합에 대한 분자 모델링 연구 결과. (A) PPARγ LBD (PDB ID:

5Y2O) 내에서 시녹세이트의 에너지 안전화 구조. 분자모델링 연구는

AutoDock Vina 소프트웨어를 활용하여 수행함. (B) 시녹세이트와

PPARγ LBD 내 잔기의 상호작용 양상. (C) 시녹세이트와 PPARγ 완전

효능약의 결합양상 비교. (D) 시녹세이트와 PPARγ 효능약의 결합자유

에너지 비교. (E) SRC 매개 PPARγ 공활성화 시험에서 시녹세이트와

PPARγ 완전효능약 GW1929를 함께 처리하여 부분효능약로 기능하는지

여부를 평가함(평균±표준편차). 통계적 유의성: *P < 0.05.

2.1.2.5. 피부각질형성세포에 대한 시녹세이트의 영향

사람이 자외선차단제에 일차적으로 노출되는 경로에 있는 세포인

NHEK에 대한 시녹세이트의 영향을 평가하였다. 세포독성이 나타나지

않는 농도의 시녹세이트를 NHEK에 처리하여 지질대사 연관 유전자의

전사에 대한 영향을 평가하였다(Figure 2-15A). 그 결과 시녹세이트는
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지방산 대사 또는 콜레스테롤 생합성에 관여하는 유전자들인, FADS1,

FASN, HMGCR, HMGCS1, PPARA, PPARG의 mRNA 수준을 증가

시킬 수 있었다(Figure 2-15B-G). 따라서, 화학적유사도를 통해 오비소

젠으로 기능할 가능성을 제안하였던 시녹세이트가 사람 피부의 주요 세

포에서도 직접 대사교란 표현형을 유도할 수 있음을 보여주었다.
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Figure 2-15. Effects of cinoxate on transcription of lipid

metabolism-associated genes in NHEKs. 시녹세이트 처리가 NHEK

의 지질대사 유전자 전사에 미치는 영향. (A) 시녹세이트의 NHEK에 대

한 세포 독성을 평가함(평균±표준편차). (B-G) 각 유전자의 mRNA 수

준을 Q-RT-PCR을 이용하여 평가함. 통계적 유의성: *P < 0.05; **P <

0.01.
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2.1.3. 오비소젠 예측을 위한 기계학습 모델 구축

2.1.3.1. 기계학습 모델 구축을 위한 오비소젠 학습 데이터셋 수집

앞서 사용한 화학생물정보학적 접근법을 적용하여 화합물의 오비소젠 표

현형 예측을 위한 인공지능/기계학습 모델을 구축을 진행 중이다. 새롭

게 구축된 모델에서는 오비소젠과 논오비소젠(non-obesogen)의 데이터

셋을 훈련하여 오비소젠 여부에 대한 정보를 제공하고 동시에 각 수용체

에 대한 활성 여부 정보를 함께 제시하는 설명가능 인공지능(explainable

AI) 모델을 제시하고자 한다.

오비소젠의 목록은 PubMed에서 추출한 오비소젠 관련 300여 개의 논문

을 검토하여 확립하였고, 총 67개의 오비소젠으로 구성되었다(Figure

2-16A). 수집된 오비소젠 중에서 TBT와 BPA의 오비소젠 특성이 가장

많이 보고되어 있었다(Figure 2-16B). 비지도 학습을 통한 군집화를 수

행하여 오비소젠의 종류를 탐색하였을 때, 프탈레이트류, 유기주석화합물

(organotins), 알킬페놀류(alkylphenols) 등을 포함하고 있었다(Figure

2-16C).
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Figure 2-16. Collection of obesogen dataset for obesogen

prediction. 기계학습 모델 구축을 위한 오비소젠 훈련 데이터셋 수집

과정. (A) 오비소젠 수집 과정. (B) 문헌 중 보고된 각 오비소젠의 빈도.

(C) 수집된 오비소젠의 하위 구조 군집화 결과. (D) Tox21 데이터베이

스 중 오비소젠의 활성 평가 결과 요약.

오비소젠에 대한 정보는 관련 문헌을 검토하여 얻을 수 있지만, 오비소

젠 독성이 없는 논오비소젠의 경우에는 문헌을 통해 보고되는 경우가 드

물다. 따라서, 논오비소젠에 대한 정보는 오비소젠과 구조적 및 물리화학

적으로 특성은 비슷하지만 이용가능한 핵수용체 데이터셋에서 모두 활성

이 없는 것으로 나타난 화합물들을 Tox21 데이터베이스로부터 추출하여

확립할 수 있었다. 그 결과, 약 200개의 화합물이 훈련 데이터셋에 포함

되었다(Figure 2-17A). 오비소젠과 논오비소젠은 구조적으로 유사하기에

2차원 화학적 공간에서 서로 가까이 위치하고 있었고(Figure 2-17B), 분

자량, 분배계수, 분자내 회전가능한 결합의 수, 수소결합 수용자 및 공여

자 원자의 수, 극성표면적 등의 물리화학적 성질이 유사함을 확인할 수

있었다(Figure 2-17C).
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Figure 2-17. Collection of non-obesogen dataset for obesogen

prediction. 기계학습 모델 구축을 위한 논오비소젠 훈련 데이터셋 수집

과정. (A) 논오비소젠 수집 과정. (B) 오비소젠과 논오비소젠의 화학구

조 분포. 각 화합물을 화합물지문으로 표현한 후 PCA를 수행하여 2차원

상에 도시화함. (C) 오비소젠과 논오비소젠의 물리화학적 성질 분포.

이와 같이 확립된 오비소젠과 논오비소젠의 데이터셋에 화학생물정보학

적 접근법을 적용하고 기계학습 모델을 훈련하여 입력 화합물의 핵수용

체 타겟에 대한 활성과 함께 오비소젠 가능성을 확률로 제공할 수 있는

모델을 구축하고자 한다. 이렇게 훈련된 모델은 잠재적 환경 오비소젠의

조기 발견에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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제 2 절 화합물의 효능 예측을 위한 인공지능

2.2.1. 천연물의 대사 표현형 예측 기계학습 모델 개발

기계학습을 표현형 기반 스크리닝에 적용하는 것은 기계가 읽을 수 있는

질병 표현형과 관련된 데이터의 부족으로 대단히 제한적이다. 플라보노

이드 및 관련된 다양한 천연물이 아디포넥틴 분비를 촉진시킬 수 있는

것으로 알려져 있고, 그 중 플라보노이드 화합물은 다수의 핵수용체에

직접 작용하여 활성을 나타내는 것으로 알려져 있다[Avior et al., 2014;

Wang, L. et al., 2014; Ko et al., 2022b; Ko et al., 2022c]. 따라서, 본

연구에서는 비교적 이용가능한 데이터가 많은 플라보노이드를 중심으로,

화학생물정보학적 접근법을 적용하여 아디포넥틴 분비 촉진 활성을 예측

하기 위한 기계학습 모델을 구축하고자 하였다. 이를 위해 먼저 플라보

노이드 연관 식물유래화합물(flavonoid-associated phytochemical, FAP)

을 수집하였다. 지방세포에서 아디포넥틴 생산에 대한 FAP의 영향은 핵

수용체의 약물학적 상호작용 네트워크로서 해석할 수 있으므로, FAP의

PPAR 및 ER등 핵수용체에 대한 구조-활성 상관관계를 계산하였다. 이

후, 핵수용체 활성화에 대한 확률을 랜덤포레스트 기반의 모델을 활용하

여 도출하였다. 이 모델에서 얻은 확률은 단일세포 전사체 기반의 다중

선형회귀 모델에 대입하여 아디포넥틴 분비 촉진 가능성을 상대적 아디

포넥틴 점수(relative adiponectin score, RAS)로 수치화하였다(Figure

2-18).
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Figure 2-18. Overview of machine learning model to predict

adiponectin secretion-inducing acitivity of flavonoids

2.2.1.1. 기계학습 모델 구축을 위한 훈련데이터셋 수집

플라보노이드의 핵수용체 결합 활성을 구조화하기 위해 공공 화합물 및

생물정보 데이터베이스를 활용하였다. 우선 천연 플라보노이드의 목록은

Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) BRITE의 화합물

모음으로부터 얻었다. 그 결과, 478개의 FAP에 대한 정보를 수집할 수

있었고, 여기에는 187개의 플라보노이드, 102개의 아이소플라보노이드,

189개의 복합 플라보노이가 포함되어 있었다. 폴리플라보노이드, 딜스-

알더 부가물, 당체(glycone)가 복합 플라보노이드에 해당하는데, 주로 당

이 절제된 플라보노이드가 생물학적 기능을 나타내므로 이들을 제외하였

다. 따라서, 289개의 FAP가 초기 FAP 데이터셋 구축에 활용되었다

(Figure 2-19).
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289 FAPs

4,650 Bioactivity results
for 585 chemicals

Bioactivity results

+ 124,046 EFACs

Chemical similarity

839 Bioactivity results
for 585 chemicals

Decision algorithm

Figure 2-19. Chemical and biological data collection process for

FAPs. FAP 및 관련 활성 평가 정보 수집 과정 모식도. 화합물 구조 정

보와 활성 정보 수집을 위해 PubChem 데이터베이스를 활용함.

화합물의 훈련 데이터셋이 활성 또는 비활성 화합물로 편향되어 있을

때, 기계학습 모델은 과적합에 취약하다. 이러한 현상을 예방하고, 수가

적은 KEGG에서 수집된 FAP 데이터셋을 보완하기 위하여 PubChem 데

이터베이스를 활용해 훈련데이터셋의 화학적 공간을 확장하였다(Figure

2-19). 먼저, 화학적유사도를 기반으로 0.9 이상의 화합물을 수집하여

79,457개의 화합물을 추가로 얻을 수 있었다. 그리고, 플라보노이드를 하

부구조로 갖는 화합물 128,459개의 화합물을 추가로 확보하였다. 다만,

이들 중 화학적으로 FAP와 유사한 화합물들을 선정하기 위해 분자량과

분배계수가 FAP와 비슷한 화합물들만 포함하였다. 그 결과, 총 124,046

개의 확장된 플라보노이드 연관 화합물(extended flavonoid-associated

chemical, EFAC)의 목록을 확보할 수 있었다.

다음으로, 124,335개의 FAP와 EFAC의 핵수용체에 대한 활성 시험 결과

를 PubChem에서 수집하였다(Figure 2-19). 활성 정보 수집을 위한 핵수

용체는 지방분화에 관여하는 것이 잘 알려져 있고, 플라보노이드 화합물
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의 주요한 수용체 타겟인 PPARα, PPARγ, PPARδ, ERα, ERβ으로 선정

하였다[Shin et al., 2009; Barros & Gustafsson, 2011; Wang, L. et al.,

2014; Straub & Scherer, 2019; Naimo et al., 2020]. PPARα, PPARγ,

PPARδ, ERα, ERβ에 대하여 총 4,650개의 활성 시험 결과를 확인할 수

있었다(Figure 2-19). 여기서 585개의 화합물에 대해서만 최소 1개 이상

의 활성 시험 결과가 이용 가능하였고, 나머지 123,750개의 화합물에 대

해서는 이용가능한 결과가 존재하지 않았다. 수집된 결과는 시험 결과의

출처, 그리고 시험법의 유형에 따라 분류하였다. 수집된 결과의 75.8%에

해당하는 대다수가 Tox21, NCATS와 가능 대량 고속 스크리닝 프로젝

트의 결과물로 나타났고, 나머지는 동료 검토를 거친 문헌으로부터 얻은

결과였다. 활성 시험 결과를 핵수용체의 약물학적 특성을 고려하여 시험

법에 따라 수용체 조절 유형과 수용체 단순 결합 유형으로 구분하였다.

여기서, 수용체 조절 유형은 화합물의 효능약 또는 길항약 활성을 판단

할 수 있는 시험 결과에 해당한다.

0 102

Number of bioacticity
results

1 10

Ch
em

ica
ls

Figure 2-20. Summary of collected bioactivity results. 수집된 활

성 데이터 요약. 각 화합물/타겟에 대하여 수집된 활성 평가 결과의 양

이 많을수록 진한 색을 나타내도록 표시함.



- 47 -

수집된 활성 시험 결과는 하나의 화합물이 하나에 타겟에 대해서 여러

번 시험된 중복 결과도 존재한다(Figure 2-20). 중복된 데이터를 해석하

기 위해 결정 알고리듬을 수립하였다(Figure 2-21). 활성 평가 결과를

시험법에 따라 효능약/길항약 여부를 판별할 수 있는 조절시험과 결합시

험으로, 결과의 출처에 따라 문헌 기반 결과와 스크리닝 기반 결과로 분

류하였다[Szymański et al., 2012]. 결정 알고리듬에서는 수용체 조절 유

형과 문헌 기반 결과를 가장 우선시 하였다. 그 결과, 각 화합물들의 활

성(biological test outcome, BTO)을 활성, 미결정, 또는 비활성으로 표현

할 수 있었다. 여기서 활성은 효능약 활성(agonistic activity)가 있을 경

우를 말하며, 585개 화합물의 BTO를 도출하였을 때 839개의 BTO를 결

정할 수 있었다(Figure 2-22).
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Figure 2-21. Decision algorithm to remove duplicate results

Target
PPARa
PPARg
PPARd
ERa
ERb

# of actives (BTO = 1)
Total FAP EFAC

22 10 12
46 17 29
24 12 12
55 15 40
35 8 27

# of inactives (BTO = -1)
Total FAP EFAC

32 7 25
323 19 304

39 8 31
185 10 175

78 10 68

839 BTOs (1 or -1)

Figure 2-22. Summary of collected BTOs
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2.2.1.2. 수집된 훈련데이터셋 검증

최적의 기계학습 모델을 만들기 위해서는 훈련 데이터셋의 정확도가 가

장 중요하다. 따라서, FAP의 대표적인 5개 하위분류, 플라본, 플라보놀,

플라바논, 플라반-3-올, 아이소플라본에 대하여 대표적인 FAP를 선정하

고 PubChem 데이터베이스로부터 얻은 BTO (BTODB)를 검증하였다. 실

험적으로 결정한 BTOVal을 BTODB와 비교하였을 때 최소 80%의 결과가

서로 일치함을 확인하여 확보한 훈련 데이터셋을 기계학습에 적용하기

적합함을 알 수 있었다(Figure 2-23).

1 Flavone 2 Chrysin (flavone) 3 Kaempferol (flavonol)

4 (-)-Naringenin(flavanone) 5 (-)-Catechin (flavan-3-ol)

1
2
3

45
6
7

8
2′

3′
4′

6 Genistein (isoflavone)
ERb

-1 17.5 18.8 -1
-1 89.7 54.0 1*
1 95.8 57.6 1
0 76.2 53.6 1
0 58.1 0.9 -1
1 53.2 47.7 1

ERa

1 43.4 8.8 -1*
1 68.5 83.2 1
1 83.7 46.0 1
-1 95.2 33.2 1*
0 94.2 1.4 -1
1 60.6 63.0 1

PPARd

-1 8.4 3.7 -1
1 13.7 1.1 -1*
1 52.9 35.7 1
-1 19.6 6.0 -1
0 88.4 1.8 -1
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1 70.6 65.3 1
1 82.5 34.5 1
1 68.1 31.9 1
1 97.4 38.8 1
1 41.3 53.7 1

PPARa

-1 5.5 2.8 -1
1 9.6 5.6 -1*
1 70.3 58.0 1
-1 12.4 2.5 -1
0 92.9 79.6 1
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Binding or
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Figure 2-23. Validation of training dataset. 훈련데이터셋의 검증.

훈련데이터셋의 검증을 위하여 대표적인 FAP (A)에 대하여 TR-FRET

기반 경쟁적 억제 시험 및 공활성화 시험 결과를 확보함(B). 수집된 활

성과 실험적으로 결정된 활성이 일치하지 않는 경우 노란색으로 강조함.
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2.2.1.3. 모델 1: 핵수용체 활성 예측 모델

수집된 훈련데이터셋을 이용하여 핵수용체 활성 예측 모델을 수립하고자

하였다. 다만, 훈련 데이터셋에 여전히 결측값이 다수 존재하는 문제가

있었다(Figure 2-24A). 따라서, 화학적유사도 기반의 read-across 접근

법, 연관형 구조활성 상관관계(read-across structure-activity

relationship)를 활용하여 특성 벡터를 보완하였다[Schultz et al., 2015;

Luechtefeld et al., 2018]. 각 화합물의 특정 핵수용체에 대한 특성 벡터

를 다음 2개의 화학적유사도(Tc) 값으로 표현하였다(Figure 2-24B):

BTO가 활성으로 나타난 화합물 중 가장 유사한 화합물에 대한 Tc

(TcBTO=1), BTO가 비활성으로 나타난 화합물 중 가장 유사한 화합물에

대한 Tc (TcBTO=-1). 이렇게 구축한 화학적 유사도 매트릭스는 5개의 타

겟에 대한 585개 화합물의 정보를 결측값 없이 담겨있다(Figure 2-24C).
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Figure 2-24. Read-across approach to compensate missing

values. (A) 수집된 BTO 요약. (B) RASAR 매트릭스 도출을 위한

read-across 과정의 화학적유사도 비교 과정 모식도. (C) RASAR 매트

릭스.

이 매트릭스 또는 read-across를 적용하기 전 화합물지문을 입력값으로

하여 5개의 핵수용체 타겟에 대하여 활성을 예측할 수 있는 랜덤포레스
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트 모델을 학습하였고, 그 성능을 수신자 조작 특성 곡선하면적(area

under reciever operating characteristic curve, AUROC)을 이용하여 평

가하였다(Figure 2-25A). 그 결과, 모델의 예측 성능은 read-across 접근

법 적용에 의해 개선됨을 확인할 수 있었다. 특히, PPARα, PPARδ, ER

β의 3개 타겟에 대한 결측치의 비율은 80-90%에 달할 정도로 높았는데

(Figure 2-24A), 이들 결측치가 많은 타겟에 대한 예측 성능은 더욱 크

게 개선되었다(Figure 2-25B). 각 타겟에 대한 모델의 성능을 5-겹 교차

검증을 통해 평가하였을 때, AUROC는 PPARα, PPARγ, PPARδ, ERα,

ERβ에 대해 각각 0.852, 0.877, 0.82, 0.853, 0.814 수준으로 나타났다

(Figure 2-26). 그 결과, read-across 접근법이 적용된 핵수용체 활성 예

측 모델을 이용하여 FAP의 각 핵수용체 타겟에 대한 효능약 활성을 확

률(P c,f)로 표현할 수 있었다(Figure 2-27).
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Figure 2-25. Improvement in model performance by applying

read-across approach. Read-across 접근법을 통한 예측 성능 개선 확

인. (A) 화합물지문 또는 read-across 접근법이 적용된 입력값을 통해

랜던포레스트 모델을 학습하여 핵수용체 활성을 예측한 결과. PCFP,

PubChem 화합물지문; ECFP, 확장 연결성 화합물지문

(extended-connectivity fingerprint). (B) 각 타겟에 대한 데이터셋 결측

치와 read-across 접근법을 통한 예측 성능 개선 정도의 비교. 모델의

성능은 AUROC 값으로 평가함.
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Figure 2-26. Model performance by nuclear receptors. RASAR 매

트릭스를 이용하여 핵수용체 활성을 예측하기 위한 랜덤포레스트 모델을

학습하였음. 모델의 성능은 AUROC 값으로 평가함.
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Figure 2-27. Predicted nuclear receptor activity. RASAR 매트릭스

를 활용한 핵수용체 활성 예측 모델에서 도출한 각 핵수용체 타겟에 대

한 효능약 활성을 확률(P c,f)로 표현함.
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2.2.1.4. 모델 2: 아디포넥틴 분비 촉진 활성 예측 모델

다음으로 아디포넥틴 분비 촉진 활성의 상대적인 수준을 예측하기 위해

랜덤포레스트 모델이 제시한 확률을 입력값으로 하는 다중선형회귀 모델

을 구축하였다. PPARα, PPARγ, PPARδ, ERα, ERβ 등 핵수용체는 모

두 아디포넥틴 생합성에 관여함이 알려져 있지만, 이들의 정량적인 기여

도는 잘 연구되어 있지 않다. 따라서, 지방전구세포에 대하여 수행된 최

신의 단일세포 전사체 연구 결과(NCBI GEO GSE134570)를 활용하여

이들의 상호조절 네트워크를 수치화하였다[Min et al., 2019]. 지방분화가

유도된 전구세포들은 다양한 수준으로 아디포넥틴 유전자를 발현하고 있

었고(Figure 2-28A), 아디포넥틴의 발현과 핵수용체 활성 사이의 상관관

계를 모델로 나타내고자 하였다. 핵수용체는 전사인자로 작용하여 세포

의 표현형 변화에 이르는 다양한 유전자들의 전사를 촉진하므로, 5개 핵

수용체의 타겟에 대한 타겟 유전자를 수집하였다(Figure 2-28B, 2-29).

핵수용체 타겟 유전자의 발현량이 많을 경우 핵수용체가 더욱 많이 활성

화된 것으로 해석하였다.
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Figure 2-28. Transcriptional profile used to determine relative

contribution of nuclear receptors in adipogenesis. (A) 지방전구세

포에 대하여 수행된 단일세포 전사체 연구 결과(NCBI GEO

GSE134570)에는 52개의 서로 다른 정도로 분화된 중간엽줄기세포 클론

을 포함하고 있음. 대조군과 IDX 조건으로 분화된 클론의 아디포넥틴

유전자 ADIPOQ 발현량을 비교함. (B) 각 클론에서 ADIPOQ 발현량과

각 핵수용체 타겟 유전자의 발현량을 비교함.
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PPARa
PPARg
PPARd
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ERb
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Correlated with ADIPOQ

Significant Positive Negative 
12 9 7 (4/3) 2 (1/1)
28 16 11 (8/3) 5 (2/3)

9 6 6 (4/2) 0 .
25 7 3 (1/2) 4 (3/1)

4 1 0 . 1 (1/0)

Number of correlated NR target genes

Figure 2-29. Nuclear receptor target genes correlated with

adiponectin transcription. 각 핵수용체의 타겟 유전자 중 아디포넥틴

의 전사와 높은 상관성을 보이는 유전자의 수를 표시함.

PPARα, PPARγ, PPARδ, ERα, ERβ에 대해 각각 12, 28, 9, 25, 4개 타

겟 유전자를 확보하였고, 이들 각 유전자의 발현량을 경험적 누적분포함

수(empirical cumulative distribtuion function, eCDF)로 나타내었다

(Figure 2-30). 이때, 각 유전자가 해당 핵수용체에 의해 전사가 활성화

되는지 또는 억제되는지를 반영할 수 있도록 변형된 eCDF (modified

eCDF, meCDF)를 사용하였다(Figure 2-30A). meCDF를 이용하여 핵수

용체 타겟 유전자의 발현량을 정규화 하면 계산이 용이하도록 발현량을

확률적으로, 비모수적으로 표현할 수 있을 뿐만 아니라, 전사 조절 양상

(활성화 또는 억제)를 반영하여 정규화된 발현량의 평균값을 계산하면

상대적인 핵수용체 활성 정도를 결정할 수 있도록 하였다(Figure

2-30B).
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Figure 2-30. Normalization of expression level with eCDF. (A)

핵수용체(NR)에 의한 타겟 유전자 조절 양상(활성화 또는 억제). (B)

meCDF를 이용한 발현량의 정규화.

각 클론의 핵수용체 타겟 유전자 발현량을 meCDF를 이용하여 정규화하

였고, 그 결과, 정규화된 발현량의 평균값을 바탕으로 핵수용체 활성 정

도(Af)를 추정할 수 있었다(Figure 2-31A). 다중 선형회귀 분석을 이용

하여 Af와 아디포넥틴 유전자 발현량 사이의 상관관계를 계산하였다. Af

와 아디포넥틴 유전자 발현량 사이의 다중 선형회귀 방정식의 기울기는

PPARα, PPARγ, PPARδ, ERα, ERβ에 대하여 각각 0.21, 0.56, 0.26,

0.03, -0.08으로 나타났다(Figure 2-31B). 여기에 Af 대신 랜덤포레스트를

통해 예측된 활성 P c,f을 대입하여 다음과 같이 상대적 아디포넥틴 점수

(relative adiponectin score, RAS) 값을 도출을 위한 식을 결정할 수 있

었다.
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RASc = 0.21 × P c,PPARα + 0.56 × P c,PPARγ + 0.26 × P c,PPARδ + 0.03 ×

P c,ERα - 0.08 × P c,ERβ
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Figure 2-31. Relative adiponectin score (RAS) model. (A) RAS

모델에서 아디포넥틴 분비에 대한 각 핵수용체의 기여도를 결정하기 위

해 핵수용체 활성화 정도와 아디포넥틴 유전자 발현량 사이의 다중 선형

회귀 분석을 수행함. (B) 다중 선형회귀 분석 결과.
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2.2.1.5. 아디포넥틴 분비 촉진 활성 예측 모델의 검증

수립된 아디포넥틴 분비 촉진 활성 예측 모델을 검증하기 위해, 핵수용

체 활성 예측 모델과 RAS 모델을 황금(Scutellaria baicalensis)에서 분

리한 11개의 FAP에 대해서 적용하였다(Figure 2-32A) [Nhoek et al.,

2018]. 먼저 이들의 핵수용체 활성을 랜덤포레스트 모델로 예측하였을

때, PPARα, PPARγ, ERα의 3개 핵수용체에 대하여 실험적으로 결정된

공활성화 수준과 유의한 상관관계를 나타냈다(Figure 2-32B). 나머지 핵

수용체에 대하여서는 11개 FAP의 활성이 없었기 때문에 정량적인 검증

이 어려웠다.
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Figure 2-32. S. baicalensis-isolated flavonoids for experimental

validation of RAS model. 모델 검증을 위한 황금 유래 FAP의 활용.

(A) 검증에 사용된 황금 유래 FAP의 목록. (B) 핵수용체 활성 예측 모

델 검증을 위한 TR-FRET 기반 공활성화 시험 결과.
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마지막으로, 이들 예측된 핵수용체 활성을 RAS 모델에 대입하여 각

FAP의 RAS 값을 얻었고, 그 결과 FAP 중 하나인 오록실린 A (화합물

10)가 0.80의 값으로 가장 높았다(Figure 2-32A). 11개 FAP에 대해

hBM-MSC의 지방분화 모델에서 아디포넥틴 분비 촉진 활성을 평가하

였을 때(Figure 2-33), 예측된 RAS 값과 유의한 상관관계를 나타내었다

(R2 = 0.58, P < 0.01; Figure 2-34). 따라서, 화학생물정보학 접근법을

기계학습에 적용하여 아디포넥틴 분비 촉진 활성에 대한 표현형 기반 스

크리닝 방법 in silico 상에서 재구성할 수 있었다.

IDX + 10

A

Medium exchange
& Treatment of FAPs

hBM-MSCs adipogenesis model (IDX condition)

D0 D2 D4 D5

Treatment of 
FAPs

Phenotype
analysis

Ad
ip

on
ec

tin
pr

od
uc

tio
n(

pg
/m

L)

10 mM
30 mM**

0
200
400
600
800

5 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17-

**
* * *

**
* *

*

B

IDX + 5IDX
C

Vehicle

Figure 2-33. Effects of S. baicalensis-isolated flavonoids on

adiponectin production during adipogenesis in hBM-MSCs. 황금

유래 FAP의 아디포넥틴 분비 촉진 활성 평가. (A) 중간엽 줄기세포의

지방분화 모델 실험 디자인. (B) RAS 모델 검증을 위한 황금 유래의

FAP의 아디포넥틴 분비 촉진 시험 결과. hBM-MSC의 지방분화 조건에
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서 황금 유래 FAP를 함께 처리한 후 상층액 중의 아디포넥틴 수준을

ELISA를 이용하여 정량함(평균±표준편차). 양성 대조군으로 (-)-카테킨

(화합물 5)을 사용함. 통계적 유의성: *P < 0.05; **P < 0.01.
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Figure 2-34. Experimental validation of RAS model. 11종의 황금

유래 플라보노이드에 대하여, RAS 모델 도출 RAS 값과 실험적으로 결

정된 아디포넥틴 분비 촉진 활성 사이의 상관분석 결과.
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제 3 장 결론

제 1 절 생물정보학과 화학정보학을 활용한 오비소젠

의 동정

본 연구에서는 전사체 분석 및 화학적유사도를 기반으로 두 가지 오비소

젠, 아보벤존과 시녹세이트를 제시하였다.

사람 각질형성세포에 대한 아보벤존의 전사체 수준 영향을 평가하기 위

한 마이크로어레이 분석을 수행하였다. 약 500개의 DEG를 선정하여

GOBPEA 기능적 모듈 분석을 수행하였고, 그 결과, 아보벤존이 콜레스

테롤 생합성 및 지질 대사 관련 유전자 발현의 유의한 변화를 유도함을

확인하였다. 이렇게 제시된 아보벤존의 대사교란 특성을 hBM-MSC의

지방분화 모델에서 확인하였을 때, 아디포넥틴의 분비나 지방분화 연관

지표유전자의 발현을 촉진하여 지방분화 표현형을 유도하는 것으로 나타

나 오비소젠 표현형을 검증할 수 있었다. 지방분화의 핵심적인 조절자인

PPAR 수용체에 대해서 아보벤존은 직접 결합하거나 그 활성이 영향을

받지 않음으로부터 아보벤존의 오비소젠 표현형은 PPARγ 비의존적인

기전을 통해 나타났음을 알 수 있었다.

한편, 화학정보학 분석을 통해 메톡신 신남산 유도체인 시녹세이트의 화

학적유사도가 오비소젠인 아보벤존과 유사함을 확인하였다. 따라서, 시녹

세이트의 오비소젠 표현형을 hBM-MSC의 지방분화 모델에서 확인해보

게 되었고, 시녹세이트는 아디포넥틴의 분비, 지방분화 지표유전자의 발

현 등 지방분화 표현형을 다른 오비소젠과 마찬가지로 유도할 수 있었
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다. TR-FRET 기반 수용체 결합시험 및 공활성화 시험에서 시녹세이트

의 PPARγ 완전효능약으로 기능함을 밝혔다. 특히, 시녹세이트는 기존

보고된 오비소젠과 차별화된 기전인 SRC3 매개 PPARγ 활성화를 통해

오비소젠 표현형을 나타낸다는 것을 제시하였다.
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제 2 절 화합물의 대사 효능 예측을 위한 기계학습 모

델 개발

화학생물정보학 접근법을 기계학습에 적용하여 아디포넥틴 분비 촉진 화

화합물 도출을 위한 표현형 기반 스크리닝 방법을 in silico 상에서 재구

성하였다. 이 모델은 다음의 두 가지 모델을 연속적으로 사용함으로써

구현할 수 있었다. 첫 번째 모델로, 화학적유사도를 활성 평가 결과에 반

영하는 read-across 접근법을 적용한 화합물의 핵수용체 활성 예측 모델

을 구현하였다. 학습데이터셋 수집 과정에서 데이터 부족을 해소하기 위

해 화학적유사도를 이용하여 데이터셋을 확장하였고, 중복된 활성 데이

터를 정리하기 위해 활성 결정 알고리듬을 고안하였다. 또한, 결측 데이

터 보완을 위해 적용한 read-across 접근법은 핵수용체 활성 예측 모델

의 예측 성능을 크게 개선시킬 수 있었다. 두 번째 모델로, 모델에서 예

측한 활성에 가중치를 적용하여 아디포넥틴 분비 촉진 활성을 예측할 수

있는 RAS 모델을 제시하였다. 이를 위해 지방세포의 단일세포 전사체

분석 결과에서 얻은 각 핵수용체의 아디포넥틴 발현에 대한 기여도를 반

영해 해석하였다. 황금에서 분리한 11종의 플라보노이드 화합물에 대하

여 그 예측력을 실험적으로 검증하였다. 이로써, 상대적으로 데이터가 적

고 복잡하여 해석이 어려웠던 표현형 예측에 대해 기계학습의 적용 가능

성을 확인하였다. 추후에는 이 모델을 확장하고 발전시켜 화합물의 화학

형에 관계없이 적용할 수 있는 표현형 예측을 위한 인공지능 모델을 구

축하고자 한다. 이러한 모델은 대사성질환의 치료 후보물질 발굴이나 사

람 체내에서 대사 독성을 유발하는 오비소젠 및 내분비교란물질의 평가

에 활용할 수 있을 것으로 기대된다.
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제 4 장 연구방법

제 1 절 In silico 방법

4.1.1. 생물정보학 분석

아보벤존의 NHEK에 대한 전사체 수준의 영향을 평가하기 위한 마이크

로어레이 시험을 수행하였다. 그 결과는 NCBI GEO GSE122901에 저장

되어 있다. 실험은 2반복으로 수행하였으며, 대조군과 비교하여 발현변화

량과 통계적유의성을 고려하여 DEG를 선정하였다. 선정된 DEG에 대하

여 GOBPEA를 이용한 기능적 모듈 분석을 수행하였다. 아디포넥틴 생

합성에 대한 각 핵수용체의 기여도를 분석하기 위한 단일세포 전사체 데

이터는 NCBI GEO GSE134570를 이용하였다. 각 핵수용체의 활성 정도

를 결정하기 위해 발현량을 meCDF를 이용하여 정규화한 뒤 평균값을

구하였다. 각 핵수용체 활성화 정도와 아디포넥틴 유전자 발현량 사이의

다중선형회귀 분석을 통해 각 핵수용체의 기여도를 결정하였다.

4.1.2. 화학정보학 분석

화학적유사도 비교를 위한 화합물의 구조는 SMILES (Simplified

Molecular Input Line Entry System)를 이용하여 문자열 형태로 표현하

였다. SMILES로 표현된 화합물의 구조는 "rcdk" 패키지의

get.fingerprint 함수를 이용하여 PubChem 화합물지문이나 ECFP로 변환

하였다[Rogers & Hahn, 2010; Cereto-Massagué et al., 2015]. 화학적유

사도를 결정하기 위해 화합물지문으로 표현된 두 화합물의 구조 사이의

타니모토 계수(Tanimoto coefficient, Tc)를 계산하였다. 타니모토 계수는
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두 집합의 교집합의 크기를 합집합의 크기로 나눈 수이다. 따라서, Tc는

화합물의 유사도를 0과 1사이의 수치로 표현할 수 있고, 서로 비슷한 화

합물일 수록 높은 Tc 값을 갖게 된다.

4.1.3. 훈련데이터셋 수집 및 전처리

훈련데이터셋 수집에는 KEGG 및 PubChem 데이터베이스를 활용하였다

[Kanehisa et al., 2017; Kim et al., 2019]. 초기 289종 천연 플라보노이

드 화합물의 구조는 KEGG BRITE로부터 수집하였다. 여기서 289종 플

라보노이드와 비교하여 화학적유사도가 높거나(PCFP, Tc > 0.9), 플라

보노이드의 골격을 갖고 있는 화합물들을 PubChem 데이터베이스로부터

추가로 수집하였다. 이 화합물들에 대한 핵수용체 활성 역시 PubChem

데이터베이스로부터 추출하였다. 각 시험법의 특성을 반영하여 중복 데

이터를 제거할 수 있도록 결정 알고리듬을 고안 및 적용하였다. 화합물

의 결측치는 RASAR 접근법을 이용하여 보완하였다.

4.1.4. 기계학습 알고리듬

화학적유사도를 시각화하기 위해 주성분분석(principal component

analysi, PCA; prcomp 함수)를 이용하여 화학적유사도를 차원축소한 뒤

상위 2개의 주성분을 이용하여 2차원 상에 표시하였다. 이어서 k-means

알고리듬(kmeans 함수)을 이용한 비지도학습을 수행하여 화합물을 군집

화하였다. 화합물지문 또는 RASAR 매트릭스로 표현된 화합물의 특성은

랜덤포레스트(randomForest 함수)를 이용하여 지도학습을 수행하였다.

4.1.5. 분자모델링

도킹 분석은 AutoDock Vina 1.1.2 (Scripps Research Institute, La Jolla,
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CA, USA) 소프트웨어를 이용하여 수행하였다. PPARγ-LBD의 3차원

구조를 Research Collaboratory for Structural Bioinformatics (RCSB)

Protein Database (PDB: 5Y2O) [Lee et al., 2017]에서 얻었다. 도킹 위

치는 기존에 공결정화된 리간드인 피오글리타존의 3차원 좌표의 무게중

심으로 정하였고, 범위는 이를 중심으로 30 Å3 격자 이내로 설정하였다.

에너지최적화 결합 모델을 결합 양상과 근접한 아미노산 잔기를 분석하

기 위해 선정하였다. 모든 그래픽은 PyMOL (Schrödinger, LCC, New

York, NY, USA) 소프트웨어를 이용하여 시각화하였다.
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제 2 절 In vitro 실험법

4.2.1. 화합물

아보벤존(CAS 70356-09-1), 시녹세이트(104-28-9), 옥티노세이트(

5466-77-3), 벤조페논-3 (BP-3, 131-57-7), 벤조페논-8 (BP-8,

131-53-3), 비스(2-에틸헥실)프탈레이트(DEHP, 117-81-7), 벤질뷰틸프탈

레이트(BBP, 85-68-7), 비스페놀 A (BPA, 80-05-7) 및 삼뷰틸화주석

(TBT, 688-73-3)은 Sigma-Aldrich (St. Louis, MO, USA)로부터 구매

하였다. 모든 화합물은 다이메틸설폭사이드(DMSO, Sigma-Aldrich)에

녹여 준비하였으며 사용 전까지 냉장보관하였다. 인슐린, 덱사메타손, 아

이소뷰틸메틸잔틴과 피오글리타존은 Sigma-Aldrich로부터 구매하였다.

GW7647, GW1929, GW501516은 Tocris Bioscience (Bristol, U.K.)로부

터 구매하였다.

4.2.2. 세포배양 및 지방분화

hBM-MSC는 Lonza (Walkersville, MD, USA)로부터 구매하여 저농도

글루코스(1 g/L), 10% fetal bovine serum (FBS), 1% 페니실린-스트렙

토마이신, 1% 글루타맥스 (Invitrogen, Carlsbad, CA, USA)을 포함한 배

지에서 배양하였다. 지방분화 유도를 위해 배지를 고농도 글루코스(4.5

g/L), 10% FBS, 1% 페니실린-스트렙토마이신과 함께 10 μg/mL 인슐

린, 0.5 μM 덱사메타손, 0.5 mM IBMX를 첨가한 배지로 교체하였다. 신

생아 포피에서 배양된 NHEK는 Lonza로부터 구매하여 표피세포성장인

자, 인슐린, bovine pituitary extract, 에피네프린, 하이드로코티손, 트랜

스페린, gentamicin/amphotericin B (Lonza)를 첨가한 Keratinocyte

Basal Medium (KBM) 배지에서 배양하였다.



- 69 -

4.2.3. 세포독성시험

세포독성시험은 Cell Counting Kit-8 assay (CCK-8, Dojindo,

Kumamoto, Japan)을 이용하여 수행하였다.

4.2.4. 오일레드오 염색 및 정량화

오일레드오(Oil Red O, ORO) 염색을 지방분화 후 세포내 지질축적을 평

가하기 위해 수행하였다. 세포를 phosphate-buffered saline (PBS)를 이

용하여 2회 세척한 후, 10% 포르말린을 이용하여 1시간 동안 고정하였

다. 이후, 60% 아이소프로판올을 이용하여 세척한 뒤, 상온에서 완전히

건조하였다. 지질액적은 사용 직전 준비한 0.2% ORO 용액을 이용하여

상온에서 20분동안 염색한 뒤, 상수로 3회 세척하였다. 핵 염색을 위해서

30% Mayer’s 헤마톡실린 용액(Dako, Carpinteria, CA, USA)으로 1분간

염색한 뒤, 상수로 3회 세척하였다. 지방분화 정도는 도립현미경 Eclipse

TS100 (Nikon Co., Tokyo, Japan)을 이용하여 관찰하고 촬용하였다. 지

질 축적을 정량화하기 위해 촬영된 사진을 ImageJ [Rueden et al., 2017]

소프트웨어를 이용하여 전처리 한 뒤 분석하였다.

4.2.5. 효소면역측정법

효소면역측정법(Enzyme-Linked Immunosorbent Assay, ELISA)은 세포

배양 상측액의 아디포넥틴 농도를 측정하기 위해 수행하였다. 아디포넥

틴 Quantikine™ immunoassay kits (R&D Systems, Minneapolis, MN,

USA)를 제조사의 프로토콜에 따라 사용하였다.

4.2.6. 마이크로어레이

세포 배양 후 RNA는 Trizol (Invitrogen)을 이용하여 전체 RNA를 추출
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하였다. 마이크로어레이 분석에 이용하기 위한 전체 RNA (2 μg)는

SuperScriptTM reverse transcriptase (Invitrogen)을 이용하여 역전사하

였다. 준비된 cDNA에 대하여 Affymetrix Human Genome U133 Plus

2.0 GeneChip array (Affymetrix, Santa Clara, CA, USA)를 이용하여

마이크로어레이 시험을 수행하였다.

4.2.7. 정량적 실시간 역전사 중합효소 연쇄반응

정량적 실시간 역전사 중합효소 연쇄반응(Quantitative real-time

reverse transcription polymerase chain reaction, Q-RT-PCR)을 위해

세포 배양 후 RNA는 Trizol (Invitrogen)을 이용하여 전체 RNA를 추출

하였다. RNA 농도는 Epoch microplate spectrophotometer (BioTeK)를

이용하여 정량하였다. 전체 RNA (2 μg)를 Maxima First Strand cDNA

Synthesis Kit (Thermo Scientific)를 사용하여 역전사하였다. mRNA의

발현량을 정량하기 위해 AB7500 Real Time PCR System (Applied

Biosystems, Foster City, CA, USA)을 이용하여 Q-RT-PCR을 수행하

였다. 이를 위해 사용된 TaqMan expression primer set은 다음과 같다

(Table 1).
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Table 1. TaqMan expression primer sets used

Gene symbol Assay ID

PPARA Hs00231882_m1

PPARG Hs00234592_m1

PPARD Hs04187066_g1

HMGCR (3-hydroxy-3-methylglutaryl-CoA

reductase)
Hs00168352_m1

HMGCS1 (3-hydroxy-3-methylglutaryl-CoA

synthase 1)
Hs00940429_m1

FABP4 (fatty acid binding protein 4) Hs00609791_m1

ADIPOQ Hs00605917_m1

INSIG1 (insulin-induced gene 1) Hs00356479_g1

AKR1C2 (aldo-keto reductase family 1 member
C2)

Hs04194036_gH

SLC2A12 (solute carrier family 2 member 12) Hs00376943_m1

MT1H (metallothionein 1H) Hs00823168_g1

FLG Hs00856927_g1

LOR (loricrin) Hs01894962_s1

KRT1 (keratin 1) Hs00196158_m1

TGM1 (transglutaminase 1) Hs00165929_m1

GAPDH (glyceraldehyde 3-phosphate

dehydrogenase)
Hs02786624_g1

GAPDH를 대조군 으로 사용하였으며, 상대적인 발현량의 정량은 수학적

모델을 이용해 수행하였다[Pfaffl, 2001].

4.2.7. 핵수용체 결합 및 공활성화 시험

시간분해 형광분광법(시간분해 형광 공명에너지 전이, time-resolved

fluorescence resonance energy transfer, TR-FRET) 기반의 수용체 결

합 시험을 LanthascreenTM competitive binding assay kit (Invitrogen)을

이용하여 수행하였다. 핵수용체 PPARα, PPARγ, PPARδ, ERα, ERβ에

대한 결합력을 평가하였다. 520 nm 및 495 nm 파장의 신호를 1-4시간

배양 후 CLARIOstar (BMG LABTECH, Ortenberg, Germany)를 이용

하여 측정하였다. 모든 기기 설정은 제조사의 지침을 따랐다.
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실험군, 음성대조군(수용체 없음), 양성대조군(각 수용체의 효능약)의

520 nm/495 nm TR-FRET 비율을 각각 Rexp, Rneg, Rmax로 하였을 때,

상대적인 결합력은 다음과 같이 계산하였다

핵수용체 결합력 (%)=(Rexp-Rneg)/(Rmax-Rexp)×100

수용체 공활성화 시험은 LanthascreenTM coactivoatr assay kit

(Invitrogen)를 이용하여 수행하였다. 핵수용체 PPARα, PPARγ, PPARδ,

ERα, ERβ, RXRα, RXRβ, FXR에 대하여 화합물에 의한 공활성화 정도

를 측정하였다. 다음의 fluorescein 표지 공활성화 펩타이드를 사용하였

다(Table 2).

Table 2. Sequence of peptides used for nuclear receptor

coactivator assays

Nuclear

receptor

Peptide

from
Sequence Gene symbol

PPARγ PGC-1α EAEEPSLLKKLLLAPANTQ PPARGC1A
PPARγ SRC1 KYSQTSHKLVQLLTTTAEQQL NCOA1
PPARγ SRC2 DSKGQTKLLQLLTTKSDQM NCOA2
PPARγ SRC3 ESKGHKKLLQLLTCSSDDR NCOA3
PPARγ DRIP KVSQNPILTSLLQITGNGG MED1
PPARγ RAP250 VTLTSPLLVNLLQSDISAG NCOA6
PPARγ RIP140 SHQKVTLLQLLLGHKNEEN NRIP1
PPARγ NCoR RTHLITLADHICQIITQDFARN NCOR1
RXRα PGC-1α EAEEPSLLKKLLLAPANTQ PPARGC1A
RXRβ D22 LPYEGSLLLKLLRAPVEEV -
FXR SRC2 LKEKHKILHRLLQDSSSPV NCOA2

실험군, 음성대조군(수용체 없음), 양성대조군(각 수용체의 효능약)의

520 nm/495 nm TR-FRET 비율을 각각 Rexp, Rneg, Rmax로 하였을 때,

상대적인 결합력은 다음과 같이 계산하였다

핵수용체 공활성화 정도 (%)=(Rexp-Rneg)/(Rmax-Rexp)×100
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4.2.8. 통계분석

모든 in vitro 실험은 독립적으로 3회 반복수행하였다. 결과는 평균±표준

편차로 나타내었다. 통계적 유의성을 검정하기 위해 Student’s t-test를

수행하였다. 통계적 유의성은 P<0.05 또는 P<0.01인 경우 각각 *, **로

표시하였다.
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Recently, the artificial intelligence technology has been applied

to diverse fields in a new drug development process to improve the

overall efficiency of drug development programs. In particular, the

machine learning/artificial intelligence models for predicting the

pharmacological outcomes of chemicals significantly contribute to the

discovery of drug candidates at the early stage of drug discovery.

For the successful prediction of biological and/or toxicological

activities, chembioinformatics-based machine learning approaches

should elucidate a causal relationship between the biological activity

of a chemical and its structural information. Currently, there are

publicly available chembio-big data, which can be used in artificial

intelligence-based predictive models. Biological activities in public
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chembio-big databases can be classified into two categories,

molecular target-directed data and phenotypic ones. Phenotype-based

screening evaluates chemical-induced phenotypic changes at the

cellular level in the disease-relevant contexts. Importantly,

phenotype-based approaches have served as a major source of

first-in-class new drugs. As one of the phenotype-based screening

systems for the new drug discovery against human metabolic

diseases, the adipogenesis model of human bone marrow-derived

mesenchymal stem cells (hBM-MSCs) has been used. In this model,

the effect of compounds on adipogenesis is evaluated by measuring

changes in adiponectin biosynthesis or cellular lipid accumulation.

Hypoadiponectinemia is a common feature of diverse metabolic

diseases, including obesity, type 2 diabetes, and non-alcoholic

steatohepatitis and therefore, the adipogenesis model can be used to

discover therapeutic candidates for these metabolic diseases.

Alternatively, the model can also be used to evaluate potential

metabolic adverse outcomes in human such as obesogens and

endocrine disrupting chemicals. In this thesis research, the

adipogenesis model of hBM-MSCs was used in the evaludation of

potential obesogens and applied to validate a chembioinformatics-

based machine learning model of human obesogens. Additionally, the

elucidation of the read-across structure-activity relationship (RASAR)

between phytochemicals and adiponectin biosynthesis-associated

nuclear hormone receptors was performed to overcome the limitation

of deficient dataset in chembioinformatics-based predictive machine

learning models.

To investigate the transcriptome-level effect of sunscreen

ingredient avobenzone (3-(4-tert-butylphenyl)-1-(4-methoxyphenyl)

propane-1,3-dione) in normal human epidermal keratinocytes
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(NHEKs), the transcriptomic profiling of avobenzone-treated NHEKs

was performed using microarray. Functional module analysis using

Gene Ontology biological process enrichment analysis (GOBPEA) on

the identified differentially expressed genes revealed that avobenzone

significantly increased the lipid metabolism-associated genes in

NHEKs, suggesting that avobenzone is one of metabolic disrupting

obesogens. Avobenzone significantly promoted adipogenesis in

hBM-MSCs as the other obesogenic chemicals, validating its

obesogenic phenotype. Read-across approach predicts adverse

outcomes of chemicals based on the quantitatively determined

chemical similarities to other toxic substances. In the chemical

similarity analysis against previously reported obesogens and

ultraviolet filters, cinoxate (2-ethoxyethyl (2E)-3-(4-methoxyphenyl)

prop-2-enoate) was a compound most structurally similar to

avobenzone. The obesogenic phenotype of cinoxate was also validated

in the adipogenesis model of hBM-MSCs. In the subsequent target

identification study, cinoxate was found to function as a full agonist

of PPARγ, a central nuclear receptor that regulates adipogenesis.

Finally, the first chembioinformactics-based machine learning model

to predict obesogenic potential from chemical structure was

constructed. Chembio-big database was extracted to prepare the

training dataset, which includes chemical structures, physicochemical

properties, and biological activities against nuclear receptors of

obesogen-associated chemicals. This model can be used for early

detection of potential environmental obesogens, providing information

on the obesogenic possibility of the compound as well as its nuclear

receptor target.

Next, the phenotype-based screening system was constructed

in silico by applying a chembioinformatic approach to machine
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learning model for adiponectin secretion-inducing natural products.

The amount of data that directly describe the adipogenic phenotype is

insufficient and complicated, thus the two models were sequentially

implemented to predict adiponectin secretion-inducing activity. First,

the random forest-based nuclear receptor activity classifier was

constructed with molecular target-directed data. To supplement

missing values in the training dataset, the RASAR approach, where

the missing values were replaced with the chemical similarity to the

most similar biologically active chemical, was introduced. The

RASAR approach significantly improved the prediction performance of

the nuclear receptor activity classifier. Second, a relative adiponectin

score (RAS) model that can predict the adiponectin secretion-inducing

activity from the model-predicted nuclear receptor activity was

designed. The relative contributions of each nuclear receptor that

modulates adiponectin biosynthesis were determined from single-cell

transcriptomic profiles of the differentiated adipocytes. In the model,

nuclear receptor activity level and the adiponectin gene expression

was correlated using multiple linear regression. The RAS model

provided adiponectin secretion-inducing activity from the chemical

structure, and its performance was experimentally validated using

flavonoids isolated from Scutellaria baicalensis.

In conclusion, this thesis study provides the proof of scientific

concept that chembioinformatics-based machine learning models

successfully predict beneficial or adverse outcomes of chemicals in

human metabolism at the phenotypic level rather than the molecular

target level. Notably, RASAR approaches improved predictive power

of biological outcomes for chemicals lacking their biological activity

information. Future studies will be directed to construct a general

machine learning model to predict biological phenotypes of more
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complex chemicals, regardless of their chemotype, by improving the

chembioinformatics-based model.

keywords : chembioinformatics, machine learning, adipogenesis,

obesogen, adiponectin biosynthesis, read-across

structure-activity relationship
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