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요 약

           약물로 인해 유도되는 심장 부정맥은 사람을 사망에 이르게 한다 이로인해 약물이 시장에서 퇴출되. 었으며 심장 부정맥을 유발할 가능성이 , 
있는 약물에 대한 가이드라인이 년 의약품 규제조화 위원회 를 통해 권고되었다 하지만 2005 (The International Council for Harmonisation, ICH) . 약물
의 특성을 입력 지표로 사용하였을 때 실험 방법에 매우 의존적이고 매우 다른 효능을 초래할 수 있다 이 모델들은 통계기반의 기계학습 모델이며 . 
입력지표의 선택이 매우 중요하다 따라서 본 논문에서는 모델을 통해서 계산된 데이터를 사용하여 기존 분류모델과는 다른 입력지표를 사용. In silico 
하여 신경망 기반 약물 부정맥 유도 위험군 분류 기계학습 알고리즘을 구현하였다 그 결과 개 입력 지표를 사용하는 인공신경망 모델의 성능은 . , 9 ROC 
분석 곡선 아래 면적 의 대푯값을 기준으로 고위험군 중위험군 저위험군 모두 이상의 성능을 보였다AUC , , 0.7 .
           

서 론. Ⅰ

약물로 인해 유도되는 심장 부정맥은 사람을 사망에 이르게 한다 이 [1]. 
로인해 약물이 시장에서 퇴출되었으며 심장 부정맥을 유발할 가능성이 , 
있는 약물에 대한 가이드라인이 년 의약품 규제조화 위원회2005 (The 

를 통해 권고되었다 약물International Council for Harmonisation, ICH) . 
에 대해서 독성을 평가하는 가이드라인인 비임상 평가 지침 는 인간S7B
의 ether-à- 채널을 기반으로 치명적인 부정맥 증상 중 하go-go-related 
나인 의 유도성을 평가하기 위한 약물 평가 지Torsades de Pointes(TdP)
침이다 이 가이드라인은 민감도가 높지만 특이도가 낮아 어떤 약물이 [2]. 
부정맥을 유발하는지 예측하는데 구체적이지 않다 특히 비임상 평가[4]. 
의 심독성 예측은 실제 임상 평가 결과와 약 차이를 보인다 따라30% [6]. 
서 가이드라인 개정이 촉구되었고 이에 동의하는 선진의료기관들이 주도
하는 프로젝트Comprehensive of in vitro Proarrhythmia Assay(CiPA) 
가 년에 시작되었다2016 [3].

프로젝트는 의 위험을 예측하기 위해 새로운 기계적이고 모델  CiPA TdP
정보에 입각한 접근법을 사용한다 프로젝트의 [3]. CiPA In silcio working 
그룹은 다중 이온채널 기반 시험법을 제안하였다 심근세포 모델In silico . 
로부터 계산된 개 훈련 약물을 사용하여 분류 모델을 최적화하고 모델 12
훈련을 통해 분류모델의 성능을 더 높이는 지표를 개발한다 약물의 위험. 
성을 나타내는 지표를 통해서 개 검증 약물을 예측하고 모델 검증을 통16
해 사전 정의된 성능 측정과 예측 정확도를 비교한다 이 과정을 반복 수. 
행하여 약물 독성 분류모델의 성능을 정량화한다[4,5]. 
약물의 특성을 입력 지표로 사용하였을 때 실험 방법에 매우 의존적이고  
실험 설정 온도 이온 채널 발현 시스템 및 품질 관리 표준의 차이로 인해 , 
매우 다른 효능을 초래할 수 있다 이는 분류 정확도의 불확실성이 크며 . 
대량 데이터를 얻기 힘들어진다 또한 채널의 약물 동적 결합 모[3]. hERG 
델을 사용하여 고위험군과 저위험군의 분류 정확도는 향상되었지만 수학
적 복잡성이 증가되었다 이는 불확실성 정량화를 할 수 없게 된다 반[4]. . 

면에 모델 입력 데이터는 불확실성 정량화와 상관관계가 있지만 In silico 
고전적인 분류기법인 이진분류법을 사용하였다 이 모델들은 통계기반[6]. 
의 기계학습 모델이며 입력지표의 선택이 매우 중요하다 하지만 입력지. 
표에 대한 선정기준이 명확하지 않은 문제가 있다[6].
따라서 본 논문에서는 모델을 통해서 계산된 데이터를 사용하 In silico 
여  기존 분류모델과는 다른 입력지표를 사용하여 신경망 기반 약물 부정
맥 유도 위험군 분류 기계학습 알고리즘을 구현하고자 한다.

본론. Ⅱ

본 연구에서 사용한 약물 데이터는 의 세 연구 그룹 Li, Chantest, Nanion
에서 각각 실험을 수행하여 획득된 데이터를 사용하였다in vitro 개[6]. 28
의 약물 데이터 중 개12 (bepridil, dofetilide, sotalol, quinidine, 
chlorpromazine, cisapride, ondansetron, terfenadine, verapamil, 

는 훈련을 위한 약물 개ranolazine, mexildtine, diltiazem) , 16 (ibuilide, 
vandetanib, azimilide, disopyramide, domperidone, droperidol, pimozide, 
astemizole, clopromazine, clarithromycin, risperidone, nifedipine, 

는 모델 검증을 위한 약물nitrendipine, metoprolo, tamoxifen, loratadine)
이다 각 약물들의 부정맥 유도 위험군에 따라 고위험군 중위험군 저위험. , , 
군으로 할당되었다 약물 농도는 약물에 따라 다른 특성인 약물 투여 후 . 
최고 혈중 농도인 의 배 배 배 배로 설정하여 진행되었다Cmax 1 , 2 , 3 , 4 .
그림 는 약물 부정맥 위험을 평가하기 위해 제안된 알고리즘의 전체  1.(a)
개념도를 보여준다 충분한 수의 약물 실험 데이터를 위해 각각의 데이터. 
를 개의 약물 샘플로 부트스트랩 하였다 부트스트랩 된 약물 샘플 2,000 . 
데이터를 실험 데이터를 바탕으로 각각의 개 입력지표Cmax 14
(dvm/dtmax_repol, dvm/dtmax, Vmpeak, Vmresting, APD90, APD50, 
APDtriangulation, Capeak, Cadiastole, CaD90, CaD50, Catriangulation, qNet, 

를 계산하였다 계산된 입력지표를 사용하여 제안된 인공신경망 qInward) . 
모델을 통해 약물의 위군을 고위험군 중위험군 저위험군 단계로 TdP , , 3



분류한다. 
연구에서 제안한 인공신경망 모델의 입력지표는 배에서 배인 의  1 4 Cmax
평균으로 계산하였고 총 개의 입력지표 중에서 상관관계 분석, 14 Pearson 
을 통하여 이상인 심독성 평가 분류에 의미가 있는 값으로 여겨지는 0.5 
개의 지표를 선정하였다 여기서 선정된 개의 지표는 9 - 9 dvm/dtmax, 

APresting, APD90, APD50, Caresting 가 있, CaD90, CaD50, qNet, qInward
다 따라서 총 개 노드를 가지는 입력층과 개의 노드를 가지는 은닉층 . 9 7
개 그리고 고위험군 중위험군 저위험군을 의미하는 개의 노드를 가지2 , , , 3
는 출력층으로 구성된다 훈련 중 과적합을 피하고자 함. ‘MinMaxScaler’
수를 사용하였으며 개의 은닉층에서는 활성화 함수를 사용하였다, 2 ‘Relu’ . 
출력층에서는 활성화 함수를 사용하였다 훈련 중 모델의 최적‘SoftMax’ . 
화를 위해 교차검증 방법 중 하나인 을 사용하였다‘Leave-one-out’ . 

사이즈와 는 모든 데이터에 동일하게 각각 와 로 설정하Batch Epoch 39 11
였다.
모델 성능 평가를 위해 하나의 약물 데이터를 무작위로 추출하여  . 10,000
개의 테스트 데이터 세트를 만들었다 개를 통해 검증을 진행하[6]. 10,000
여 결과를 확인하였고 신뢰구간 산정하여 중간값을 대푯값으로 다, 95% 
른 모델과 비교하였다 계산한 지표는 . Receiver operating curve (ROC) 
분석 곡선의 아래 면적인 정확도 그리고 AUC (Area under the curve), , 
점수로 모델의 성능을 검증하였다F1 .

그림 연구에서 제안한 바이오마커 기반 약물 심장 독성 평가 알1. In silico 
고리즘의 개략도

결론. Ⅲ

본 연구에서 개 특성을 입력지표로 하는 약물 분류기에 번 훈련 9 10,000
을 거친 모델의 성능은 표 과 같다 이때 상관관계 분석을 하지 1 . Pearson 
않았을 경우와 비교하기 위하여 정확도 그리고 점수의 결과를 AUC, , F1 
추가하였다.

표 에서 나타난 바와 같이 제안된 모델은 개의 입력지표를 사용하였을  1 9
경우 의 값은 이상의 값이 도출되었다 개의 입력지표를 사용AUC 0.7 . 14
하였을 경우보다 높은 성능으로 분류가 된 것을 확인하였다 점수는 . F1 
개의 입력지표를 사용하였을 경우보다 낮은 값으로 분류가 된 것을 확14

인하였다 정확도는 개 입력지표와 개 입력지표가 에서 사이. 9 14 0.56 0.75 
인 것을 확인하였다.
본 연구에서는 심실 세포모델을 통해 계산되는 전기생리학적  In silico 
결과를 이용하여 약물의 부정맥 유도 위험군을 분류하는 인공신경망 알고
리즘을 구현하였다 본 연구를 통해서 약물의 위험군 분류모델의 성능은 . 
최적화된 입력지표를 선정하여 사용한 인공신경망 모델에서 높은 성능을 
보였다 시간적 한계에 부딪혀 다양한 지표를 수행하지 못해 분류 성능에 . 
비해 점수와 정확도는 비교적 낮은 성능을 보인 것을 확인하였다 하F1 . 
지만 이는 향후에 높은 성능의 분류기로 발전될 수 있다는 가능성을 보여
준다. 
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