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[Abstract] 

In this paper, we designed a new enzyme function prediction model PSCREM based on a study that compared 

and evaluated CNN and LSTM/GRU models, which are the most widely used deep learning models in the field 

of predicting functions and structures using protein sequences in 2020, under the same conditions. Sequence evolution 

information was used to preserve detailed patterns which would miss in CNN convolution, and the relationship 

information between amino acids with functional significance was extracted through overlapping RNNs. It was referenced 

to feature map production. The RNN family of algorithms used in small CNN-RNN models are LSTM algorithms 

and GRU algorithms, which are usually stacked two to three times over 100 units, but in this paper, small RNNs 

consisting of 10 and 20 units are overlapped. The model used the PSSM profile, which is transformed from protein 

sequence data. The experiment proved 86.4% the performance for the problem of predicting the main classes of 

enzyme number, and it was confirmed that the performance was 84.4% accurate up to the sub-sub classes of enzyme 

number. Thus, PSCREM better identifies unique patterns related to protein function through overlapped RNN, and 

Overlapped RNN is proposed as a novel methodology for protein function and structure prediction extraction.

▸Key words: PSSM, Deep learning, Protein Function Prediction, Feature Engraft Model, Overlapped RNN 

[요   약]

본 논문에서는 2020년 기준 단백질 서열을 이용한 기능과 구조 예측 분야에서 가장 많이 사용되고 

있는 딥러닝 모델인 CNN과 LSTM/GRU 모델을 동일한 조건 하에 비교 평가한 연구를 토대로 새로운 

효소 기능 예측 모델인 PSCREM을 설계하였다. CNN 합성곱 시 누락되는 세부 패턴을 보존하기 위하여 

서열 진화정보를 이용하였으며 중첩 RNN을 통해 기능적으로 중요한 의미를 가지는 아미노산 간의 

관계 정보를 추출하고 특징 맵 제작에 참조하였다. 사용된 RNN 계열의 알고리즘은 LSTM과 GRU로 

보통 stacked RNN 기법으로 100 units 이상 2~3회 쌓는 것이 일반적이나 본 논문에서는 10, 20 unit으로 

구성한 뒤 중첩시켜서 특징 맵 제작에 사용하였다. 모델에 들어가는 데이터는 단백질 서열 데이터로 

PSSM profile로 가공한 뒤 사용되었다. 실험 결과 효소 번호 첫 번째 자리를 예측하는 문제에 대해 

86.4%의 정확도를 나타냄을 입증하였고, 효소 번호 3번째 자리까지 예측 정확도 84.4%의 성능을 내는 

것을 확인하였다. PSCREM은 Overlapped RNN을 통해 단백질 기능에 관련된 고유 패턴을 더 잘 파악하며 

Overlapped RNN은 단백질 기능 및 구조 예측 추출 분야에 새로운 방법론으로서 제안된다.

▸주제어: PSSM, 딥러닝, 단백질 기능 예측, 특징 접목 모델, 중첩 RNN

∙First Author: Jeung Min Lee, Corresponding Author: Hyun Lee
  *Jeung Min Lee (starleejeung@gmail.com), Bio Big Data Convergence Major, Dept. of Computer and Electronics 

Convergence Engineering, Sunmoon University
  **Hyun Lee (mahyun91@sunmoon.ac.kr), Division of Computer Science and Engineering, Sunmoon University
∙Received: 2022. 07. 25, Revised: 2022. 08. 22, Accepted: 2022. 08. 23.

Copyright ⓒ 2022 The Korea Society of Computer and Information                                               
      http://www.ksci.re.kr pISSN:1598-849X | eISSN:2383-9945



50   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

I. Introduction

단백질은 20종류의 아미노산으로 구성되는 생체 고분자

의 일종으로 대부분의 생명 활동에 관여한다. 단백질의 구

조와 기능은 아미노산 서열이 내포하는 생명 정보를 따라 

결정되므로 일반적으로 단백질의 서열이 흡사할수록 그 

구조와 기능 또한 유사하다. 그러나 같은 기능을 가졌음에

도 단백질 서열의 유사도가 낮은 경우와 완전히 다른 경우 

역시 존재한다. 생명 과학에서 기능적, 생물학적으로 어떠

한 의미를 가진다고 추측되는 단백질 서열의 특정한 부분

들을 모티프(Motif) 또는 도메인(Domain)이라고 부르는데 

이 특이지점이 다른 기능을 가진 단백질 사이에서 공통으

로 발견되기도 한다. 이렇듯 단백질은 변이(Mutation)가 

심하며 이 때문에 특정 조합의 아미노산 서열이 기능과 구

조에 관련 있는 것은 명백하나 정확히 어떤 패턴이 단백질

의 구조와 기능을 결정짓는지는 아직까지도 상세히 밝혀

지지 않았다. 

이를 극복하기 위해 많은 연구자들이 단백질 서열 내 고

유한 패턴을 찾는 시도를 해왔다. 그중 서열의 진화정보를 

이용해 단백질의 기능과 구조를 예측하는 방식이 가장 많

이 시도되었다. 단백질은 어떤 생물학적 의미를 가지면서 

아주 흡사한 서열임에도 부분적 변이에 따라 세부 서열 표

현이 일정 부분 차이 날 수 있다. 즉, 특정 위치에 해당하

는 아미노산이 다른 아미노산으로도 대체되어도 기능을 

유지하는 경우가 존재한다. 이에 우연히 비슷할 수 있는 

경우의 수를 배제하고 단백질 서열 내에 공통적으로 출현

하는 아미노산의 교차성을 점수화하여 나타낸 계산법이 

등장하였다. 이것을 위치 특이적 득점 행렬(Position 

Specific Scoring Matrix; PSSM)이라고 부른다. PSSM

은 행렬 안에 단백질 서열의 진화정보를 담고 있으며 이러

한 특성 탓에 지금도 단백질 구조 예측 문제에서 자주 쓰

이고 있다.

그림 1로 요약한 것처럼 서열의 진화정보를 이용하는 

연구로 Y. Liang et al.(2015), POSSUM(2017) 과 같이 

구조를 예측하는 연구[1,2], Mousavian Z(2016)과 같이 

약물 표적 상호 작용을 예측하는 연구[3], 

SNARE-CNN(2019)와 같이 SNARE 단백질을 예측하는 

연구[4]가 있으며, EPTool(2021), SNB-PSSM(2021)과 같

이 서열 진화정보 매트릭스 자체를 더 개선시키고자 하는 

연구 또한 활발하다[5,6]. 그뿐만 아니라 ECPred(2018), 

EnzyNet(2018), MF-EFP(2020), UDSMProt(2020)과 같

이 서열 진화정보를 활용해 단백질 기능을 예측하기 위한 

연구 또한 다수 수행되었다[7-10]. 본 연구 또한 서열의 

진화정보를 이용해 단백질 기능과 관련된 고유 패턴을 추

출하기 위한 딥러닝 모델을 설계하고 실험하였다.

본 논문에서 제안하는 것은 선행된 비교 실험[11]의 결

과를 기반으로 구성한 CNN-RNN 특징 접목 모델이다. 입

력으로는 PSSM profile로 변환된 서열 데이터를 사용하

였다. 모델에는 CNN과 LSTM, GRU가 모두 사용되었으며 

RNN 계열인 LSTM과 GRU 모델은 일반적인 적용법인 쌓

기가 아니라 중첩되었다. 중첩 CNN과 중첩 RNN으로 추

출한 특징값을 길게 접목하여 새로운 특징 맵을 구성하였

다. 서열 검색 도구를 이용해 만들어진 서열 진화정보가 

모델의 입력 데이터로 사용되며 모델은 최종결과물로 효

소 번호를 산출한다.

본 논문에서는 먼저 아미노산 서열의 텍스트 데이터로 

모델 자체의 패턴 추출 성능을 검증한 뒤에 PSSM profile

을 적용한 목적의 모델을 설계하였다. 이에 제안하는 모델

의 성능 검증 실험은 총 4가지로 구성되었다. 서열 진화정

보로 변환하지 않고 단백질 문자열 자체를 사용하여 효소 

번호 첫 번째 자리까지 예측하는 실험, 서열 진화정보를 

이용하여 효소 번호 첫 번째 자리를 예측하는 실험, 같은 

조건으로 서열 진화정보를 사용하여 효소 번호 세 번째 자

리까지 예측하는 실험, 제안 모델과 다른 모델을 동일한 

데이터로 비교하는 실험으로 이루어진다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 주요 배경지식

과 선행 연구에 관해 설명한다. 3장에서 제안 모델과 실험 

방법을 소개한다. 4장에서 제안 모델 성능 검증 실험 결과

를 분석한다. 5장에서 결론을 맺고 마무리한다.

Fig. 1. Summary tree about the study using PSSM
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II. BackGround

1. Enzyme in Protein Function Prediction

효소란 특수한 기능을 가진 단백질로 자기 자신은 변하지 

않으면서 대부분의 생명 활동과 대사 활동 과정을 촉매한다. 

모든 단백질이 효소는 아니지만 모든 효소는 단백질로 이루

어진다. 효소는 자물쇠-열쇠 모델이라고 불리는 특성이 있

으며 활성 부위의 형태에 따라 결합되는 기질이 결정된다

[12]. 열 또는 pH 변화로 단백질이 손상되어 본래의 구조를 

잃으면 효소가 가진 본래의 기능 또한 잃어버리므로 효소의 

구조는 효소의 기능과 밀접한 연관성을 가진다[13].

국제 생화학 연합 효소 위원회는 효소의 기능을 마침표

로 구분된 4자리의 숫자로 표기하였다. 각 자리의 숫자는 

특정 단백질의 반응식과 결합되는 기질을 의미하며 계층

적으로 구성되는 네 자리 숫자의 조합은 효소가 가진 특수

한 기능을 나타낸다. 이와 같이 특수한 기능의 단백질을 

역할에 따라 정리한 효소 번호 데이터는 변형이 다양한 단

백질의 특성상 종종 불완전한 결과를 나타내기도 하나

[14], 체계적으로 정립된 역사가 길고 데이터의 신뢰도가 

높아[15] 딥러닝을 이용한 단백질 기능 예측 연구에 Label

로써 사용되기 적합하다. 

2. Position Specific Scoring Matrix(PSSM)

위치별 득점 매트릭스, 위치 특이적 득점 행렬(PSSM)이

라고 불리는 이 매트릭스는 단백질 서열의 진화정보를 보

존한다. 그 때문에 주로 서열을 사용한 단백질 구조 예측 

연구에 자주 사용된다.

BLAST(Basic Local Alignment Search Tool)는 데이

터베이스의 다른 서열과 비교하여 로컬 정렬 영역을 식별

하고 주어진 점수를 초과하는 정렬을 표시하는 서열 유사

성 검색 방법이다. PSI-BLAST(Position-Specific 

Iterative) 또한 이 중 하나이며 기존 검색을 정확도 측면

에서 좀 더 개선한 것이다[16]. 본 논문에서 사용된 PSSM

은 PSI-BLAST의 수행 결과로서 만들어졌다. 

PSSM 매트릭스는 식 (1)과 같은 L × 20의 행렬로 구성

된다. L 행은 단백질 서열의 길이를 나타내고, 20열은 20개

의 아미노산을 나타내고 있으며, 각 아미노산이 다른 아미

노산으로 돌연변이 될 확률을 나타낸다. 20 열은 순서대로 

A, R, N, D, C, Q, E, G, H, I, L, K, M, F, P, S, T, W, 

Y, V로 각 알파벳은 고유한 하나의 아미노산을 지정한다.








  ⋯ 
  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

  ⋯ 






×

(1)   

매트릭스 안의 실수들은 단백질 서열의 진화정보를 점

수로 나타낸다. BLOSUM62 점수행렬의 표기를 따라 한 

아미노산이 다른 아미노산으로 바뀔 가능성이 큰 경우는 

양수로 표기하고, 두 아미노산이 서로 잘 바뀌지 않을수록 

낮은 음수로 표현된다. 0의 값은 특별한 의미 없이 우연히 

바뀌는 경우를 의미한다[17].

3. Previous Work: Model Comparison

모델에 적용된 파라미터는 본 논문에 앞서 수반된 모델 

비교 실험[11] 결과를 기반으로 구성되었다. 선행 연구는 

2020년 기준 단백질 서열을 다루어 단백질의 기능이나 구

조를 예측하는 융합 분야에서 자주 보이는 딥러닝 모델인 

CNN, LSTM, GRU의 단일 모델 성능과 CNN-LSTM, 

CNN-GRU의 결합 모델의 성능을 동일한 조건 하에 비교 

실험하였다.

이를 위해 비교실험 전 CNN에 사용될 필터 사이즈 선

별 실험과 RNN 계열 모델에 사용될 히든 유닛과 깊이 선

정 실험이 선행되었으며, 중첩 CNN을 사용하는 경우 필터 

크기는 작은 것을 여러 번 중첩하는 것이 가장 성능이 좋

았으며, RNN은 stacked 횟수가 많아질수록 히든 유닛의 

개수와는 상관없이 성능이 떨어지는 것을 확인하였다.

해당 실험에서 가장 결과가 좋았던 알고리즘은 50 unit

을 2회 쌓은 LSTM 알고리즘이었으며 이는 단백질 서열이 

명백히 순서를 지니며, 순서에 따른 의미를 가진 정보로써 

시계열 데이터 처리에 적합한 알고리즘이 패턴 처리에 유

리함을 나타내었다.

그러나 LSTM의 경량형이자 비슷한 성능을 가진다고 보

고 된 GRU는 해당 논문에서 수행된 모든 실험에서 LSTM

과 분명한 성능 차이를 보였다. 단일 모델 성능에서 항상 

2.2% 이상의 정확도 차이를 보였던 두 RNN 계열의 성능 

차는 CNN이 앞에 결합되자 1.7%로 그 성능 차가 줄어들

었는데 이는 GRU 자체의 파라미터 문제나 내부 계산법의 

문제가 아닌 CNN으로 인해 제거되는 서열의 디테일한 표

현에 의한 두 RNN 계열 모델의 단어 간의 관계성 파악이 

상이했던 것으로 이해된다.
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III. PSCREM Method

본 논문에서 제안하는 모델인 PSCREM은 Y. 

Kim(2014)[18]에서 수행한 문장 분류를 위한 컨볼루션 신

경망 구조인 중첩 CNN의 특징 맵에 적은 수의 Unit을 적

용한 중첩 LSTM과 GRU의 결과를 더하여 특징 맵을 확장

한다. 중첩 RNN은 Overlapped CNN이 특징 맵을 제작하

는 방식과 같이 RNN 계열의 알고리즘을 병렬로 계산한 

후 도출된 벡터를 합치하여 활용한다. 중첩 CNN 모델은 

단백질 기능 예측 페이퍼인 DeepEC[19]에서도 사용되었

으나, LSTM과 GRU는 이와 같이 중첩 RNN으로 사용된 

적이 없다. 일반적으로 RNN 계열 알고리즘은 stacked 

RNN 기법으로 100 units 이상 적용한 층을 2~3 깊이로 

쌓아서 사용되어지나 본 논문에서는 기존의 10분의 1 수

준인 10, 20 units의 RNN 층이 각각 단층으로 적용되었

다. 효소 번호 예측을 위한 모델의 전체적인 데이터 처리 

흐름과 구조는 그림 2와 같다.

Fig. 2. The work procedure of the proposed 

method for EC number prediction

3.1 Data Preprocessing

3.1.1 Data Collection

실험에 사용될 단백질 시퀀스는 UniProtKB 2022_01 

Swiss-Prot을 사용하였다. 하나의 서열에 각기 다른 효소 

번호를 여러 개 가진 효소는 데이터 수집 과정에서 전부 

제외하였다. 또한, 효소 번호 중분류와 소분류에 90번대가 

포함된 서열도 제외하였다. 효소 번호가 90번 대에 배정된 

경우는 기존의 분류에 속하면서 정확히 구분하기 어려운 

경우를 몰아서 배정하는 나머지 번호이기 때문에 패턴 파

악에 혼란을 줄 수 있기 때문이다.

데이터 수집 과정을 통해 수집된 총 시퀀스 개수는 

566,996개였으며 데이터 선별과정을 통해서 최종적으로 

남은 시퀀스 개수는 237,923개다.

3.1.2 Converting to PSSM

Ruibo Gao et al.(2019)[20]의 연구에서는 단백질의 구

조 예측에 사용되는 데이터 처리 방식인 PSSM profile 정

보를 사용해 효소의 기능을 예측하였다. 본 논문에서 또한 

단백질 구조 예측에 자주 사용되는 데이터 처리방식인 

PSSM proflie을 사용하여 데이터를 전처리하고 모델에 

적용한다.

보통 서열 검색 시 사용되곤 하는 nr 데이터베이스가 

아니라 PDBaa 데이터베이스를 사용한 이유는 다음과 같

다. PDB(Protein Data Bank)는 Secondary Database로

서 NCBI와 같은 Primary Database(아카이브 데이터베이

스)에서 특정 목적을 가지고 가공된 서열 데이터가 모이는 

장소이다. 그 중 PDB는 단백질의 구조정보를 서열과 연관 

지어 집중적으로 등록하고 있으며 이때 올라오는 정보들

은 전부 사람이 직접 실험하고 증빙한 정보만이 올라온다. 

따라서 여타 2차 데이터베이스보다 가지고 있는 서열 정보

의 수는 적지만 구조정보에 관해서라면 가장 신뢰할 수 있

는 데이터베이스이다.

본 논문은 구조 예측에 사용되는 PSSM profile 정보를 

이용해 효소의 기능을 예측한다. 이에 구조적으로 확실히 

검증된 시퀀스만을 사용하여 서열의 상동성과 그 사이의 

특이 패턴을 파악할 필요성이 있었다. 따라서 구조적으로 

검증되지 않은 서열까지 포함된 nr 데이터베이스가 아닌 

PDBaa Database를 서열 검색의 지정 데이터베이스로 선

택하였다.

각 서열의 PSSM은 0.001의 E-값으로 3번 반복되었고, 

PDB 데이터베이스에 대체 PSI-BLAST[16]를 실시하였다. 

이를 통해 도출된 매트릭스의 형태는 그림 3과 같다.
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Fig. 3. Ascii PSSM

그러나 오리지널 PSSM을 사용할 시 음수 값이 포함되

므로 컴퓨터가 계산을 용이하게 해주기 위해 각 값을 0-1 

사이로 만들어 주었다. 이때 아래 해당하는 수식을 사용해

서 전체 값을 0-1 사이의 값으로 평준화하였다.

이때 사용한 방정식은 다음 식 (2)와 같다.

′  maxmin

 min
       (2)

이 식은 0을 제외한 숫자들에만 적용되었다. 0을 제외

하지 않으면 아래 임베딩에서 서술할 zero-padding에 의

하여 서열에 존재하지 않는 정보가 서열상의 우연 정보로 

인식될 가능성이 있었다. 하여 특별한 의미가 있지 않은 0

을 제외하고 음수와 양수 값만 보존하였다.

3.1.3 Embedding

순서 정보를 유지하기 위한 단순 임베딩 방식을 선택하

였다. PSI-BLAST를 통해 얻은 Ascii PSSM의 행은 서열

의 길이다. 그러나 단백질 서열의 길이가 모두 제각각이므

로 모델에 입력으로 들어가기 위해서는 공통된 크기로 맞

춰야 할 필요성이 있었다. 실험에 사용된 서열은 전부 길

이 1000 이하의 서열들만 사용되었고 순서 정보가 보존될 

수 있도록 PSSM을 20 × 20으로 요약하는 일 없이 모델에 

들어가는 모든 매트릭스의 크기를 1000 × 20으로 바꾸어

주었다. 시퀀스의 길이가 1,000보다 짧은 경우 나머지 행

렬에 전부 0을 채워 넣었다.

매트릭스에 0을 패딩(padding) 하는 방법에 있어 

Lopez-del Rio et al.[21]은 dense padding의 경우 0을 

매트릭스의 전후 어디에 채워도 모델의 성능에 차이를 보

이지 않았다고 보고하였으므로 일반적으로 사용되던 

Post-zero-padding 방식으로 결정되었다.

3.2 Datasets

본 연구에서 사용된 데이터 세트는 총 3가지이다. 비교

실험에서 사용된 다른 모델과의 성능 비교를 위한 모델 검

증용 일반 텍스트 데이터 세트 한 개와 PSSM profile로서 

본 연구의 목적에 맞게 구성된 데이터 세트 두 개로 이루

어진다. 모든 데이터는 매 실험 시작 전에 항상 Train, 

Valid, Test 6:2:2의 비율로 나뉘었다. 표 1에 데이터세트 

정보를 요약하였다.

Name

Main class

Text

Dataset

Main class

PSSM

Dataset

Sub-sub 

class PSSM 

Dataset

# of sample 70,000 70,000 237,973

Input type
Text 

Sequence
Ascii PSSM Ascii PSSM

Target class Main Main Sub-sub

# of class 7 7 139

Dataset

type
Balanced Balanced

Extreme

Imbalanced

Table 1. Summarized Dataset Informations

3.2.1 Main class Text Dataset

총 데이터 개수는 70,000개이다. EC 번호 대분류 7가지

를 분류한다. 데이터 세트는 균형하며 각 class마다 

10,000개로 모두 동일한 개수의 데이터가 적용되었다. 시

퀀스가 PSSM으로 가공되지 않았으며 고유한 문자 서열을 

그대로 가지고 있다. 이 데이터는 PSSM과 상관없이 새로 

설계된 모델의 자체의 패턴 파악 능력을 검증하기 위해 사

용되었다.

3.2.2 PSSM Dataset

모든 데이터에 대해 PSI-BLAST를 먼저 수행하였고 그

렇게 얻은 2차원 배열 형식의 ascii_pssm_output을 

flatten 시켜 1차원 리스트 형식으로 저장하였다. 이 문자

열 List는 모델에 특징 추출 층에 들어가기 직전에 array 

형태로 바뀐 뒤 1000 × 20 형태로 reshape 되어 사용되

었다. PSSM profile화 이후 기존의 텍스트 데이터는 약 

6,200배 증가하였으며 90MB의 서열 데이터는 총 58.7GB

로 증가하였다. 

지도학습에 필요한 Main class label, Sub-Sub class 

라벨에는 One-hot encoding을 수행하였다. 다만 label의 

경우 변환하는데 걸리는 시간이 짧아 미리 가공해서 저장

하지 않았고 모델에 들어가기 직전에 변환되어 학습에 사

용되었다. 가공된 데이터 세트의 정보는 다음과 같다.
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3.2.2.1 Main class Dataset

총 데이터 개수는 70,000개이다. EC 번호 대분류 7가지

를 분류한다. 모든 데이터는 1만 개씩 고르게 분배되었다. 

시퀀스가 PSI-BLAST 결과로 구성된 PSSM이 flatten 되

어 한 줄의 리스트 문자열로 적재되어있다는 점만 제외하

고는 Main class Text Dataset와 동일하다. 

3.2.2.2 Sub-Sub class Dataset

총 데이터 개수는 237,973개이다. 라벨 개수는 139개이

다. 데이터 세트는 극심하게 불균형하다. 가장 많은 데이터

는 약 1만 개고 가장 적은 데이터는 약 102개이다. Main 

class PSSM Dataset과 똑같이 시퀀스가 PSI-BLAST 결과

로 구성된 PSSM이 한 줄의 문자열 List 형태로 적재되어있

다. Train 141,363개, Valid 47,293개, Test 47,293개로 

구성되고 실험마다 50%씩 각 데이터 세트에서 제각기 표집 

된 부분 데이터 세트가 매 실험마다 사용되었다.

3.3 Model Structure

Fig. 4. Proposed model structure including 

overlapped RNN

Functional API을 이용해 구성된 모델의 설계는 그림 

4와 같다. 동일한 입력 데이터는 1000 × 20의 형태로 임

베딩 되어 모델로 들어간다. 모든 모델은 각각의 지정 수

치를 가진 중첩 모델로 구성된다. 이때 출력되는 특징 맵

은 알고리즘마다 형태 차원이 다르므로 다른 특징 맵과 연

결하기 위해 먼저 Flatten을 수행한 뒤에 연결시켰다.

CNN 모델 부분에서는 1D CNN을 사용하며 사용된 중

첩 필터의 크기는 각각 (3,5,9)이고 필터 개수는 128개이

다. Filter size의 경우 비교 실험[11]에서 (3,4,5) 필터값

이 가장 좋은 성능을 내었으나 짝수보다는 홀수 필터가 패

턴 추출에 더 적합하다는 실험 결과와 생물학적으로 유의

미한 기능을 가지는 서열 패턴의 길이는 5~7 사이인 경향

이 있으므로 (3,5,9) 홀수 값으로만 재구성해서 실험하였

다. 1D MaxPooling으로 피쳐의 크기를 줄인 뒤 다른 모

델에서 도출된 특징 맵과 최종 합성하였다. 이 모델의 결

과로 도출되는 특징 맵은 2차원이다.

RNN 계열 모델은 작은 Unit 수를 적용하고 

Overlapped 시켰다. 이 중첩 모델은 LSTM과 GRU에 각

각 동일하게 적용되었다. CNN 중첩 모델과 비슷한 구성을 

취하되 안에 내장되어 있는 약 네 그룹 FFNN의 히든 유

닛 수를 적절히 고려하여 작은 단위인 10, 20으로 설정하

였다. 이 모델의 결과로 도출되는 아웃풋은 1차원 특징 맵

이다. 중첩 RNN은 그림 5와 같이 도출한 벡터값을 일종의 

특징으로서 중첩 CNN의 결과에 가로로 길게 합성되었다.

Fig. 5. LSTM/GRU output values added to the feature map

Fully-Connected Network은 비교실험에서 사용한 것

과 동일하게 512개의 노드를 가지는 두 개의 층으로 구성

되어있다. Activation은 ReLu이다. 최종 레이어는 

Softmax로 Main Class Text Dataset과 Main Class 

PSSM Dataset은 총 7개 클래스를 최종 출력하며, 

Sub-sub Class PSSM Dataset은 139개 클래스를 최종 

출력할 수 있다.

3.4 Experiment

검증 실험은 3가지 각 데이터 세트를 대상으로 수행되

어졌다. 균형데이터 세트에 대해서 Loss 계산은 
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Categorical cross entropy가 적용되었고, 불균형 데이

터 세트에 대해서는 샘플 수가 더 적은 클래스의 학습에 

집중하는 Focal loss를 적용하였다. Focal loss 안에 내장

된 수치는 임시 실험에 따라 알맞게 조정되었고 실험에 따

라 최종적으로 감마값이 9, 알파값이 0.015로 적용되었다.

실험에 적용된 Learning rate은 0.00001과 0.000001 

두 가지가 적용되었으며 처음엔 0.00001로 실험을 진행한 

뒤 적용된 데이터 세트에 따라 훈련에 사용되는 데이터 개

수나 훈련에 사용하는 입력 데이터 특성에 따라서 각각 다

른 학습률에 최적화되었다. 최종적으로 Main Class Text 

Dataset에는 0.00001 학습률이, Main Class PSSM 

Dataset에는 0.000001 학습률이, Sub-sub Class PSSM 

Dataset에는 0.00001 학습률이 적용되었다.

3.5 Environment

모든 실험은 동일하게 Ubuntu 20.04, Python 3.8, 

RAM 256GB, NVIDIA GeForce RTX 2080 TI 4개, 

Tensorflow 2.4 + Keras-lr + Conda Jupter notebook 

환경에서 동작하였다.

본 논문에서 설계하고 제안한 모델은 작은 학습률을 사

용함에도 불구하고 과적합이 빨리 되므로 두 개의 층으로 

이루어진 완전 연결 계층에서 kernel_regularizers L2를 

0.00001로 설정하여 총합 2회 적용하는 것으로 과적합에 

대처하였으며 완전 연결 계층 사이에 배치 정규화를 해주

었고, 조기 종료를 적용하였다. 조기 종료는 검증 손실을 

기준으로 판단하며 총합 5회 성능 향상이 보이지 않을 시 

바로 종료하도록 설정하였다.

IV. Result and Analysis

4.1 Result

4.1.1 Model Validation with Text Dataset

표 2는 선행 연구[11]에서 가장 성능이 좋았던 Stacked 

LSTM과 제안 모델인 PSCREM의 Text Dataset에 대한 

비교 결과이다. Text Dataset은 효소 번호 대분류까지 예

측하기 위해 만들어진 데이터 세트이다. 앞으로 상술될 P 

Model은 제안 모델인 PSCREM을 나타내고, Lr은 학습률, 

ACC는 정확도, Loss는 손실률, Unit은 모델에 사용된 

RNN Unit의 수를 나타낸다.

Model Stacked LSTM P Model

Lr 0.00001 0.00001 0.00001

ACC 0.8121 0.8324 0.8374

Loss 0.6974 0.5861 0.686

Unit 20, 10 50, 50 20, 10

Table 2. Text Dataset Result

Stacked LSTM의 형태로 20, 10 Unit을 순서대로 쌓았

을 때와 이전 비교실험에서 사용되었던 Stacked LSTM 

50 Unit 2회 쌓기의 결과의 손실률과 정확도를 명시하였

다. 동일한 Unit을 사용했을 때 Stacked 된 LSTM의 결과

보다 정확도가 2.5% 더 좋았고, 이전 비교실험에서 가장 

좋았던 모델인 LSTM 50씩 2회 쌓은 모델과 비교했을 때 

결과 또한 약 0.5% 더 정확도가 높았다. 그러나 손실률은 

Stacked LSTM 20, 10 모델이 냈던 손실률에서 약 1% 

정도 줄었고 Stacked LSTM 50 2회 모델보다는 10% 더 

많았다.

4.1.2 Main class Dataset

표 3은 제안 모델의 Main Class PSSM Dataset에 대

한 효소 번호 대분류 예측 3 반복 실험 결과이다. Main 

Class PSSM Dataset은 총 7가지 Main Class로 Label이 

되어있으며 각기 1만 개씩 고르게 분포된 균형 데이터 셋

이므로 Micro로 평가하지 않고 Macro precision, recall, 

F1-Score로 평가하였다.

　 P Model

# of experiment 1 2 3

Loss 0.5121 0.5038 0.5007

ACC 0.8621 0.8641 0.8662

Macro_precision 0.8629 0.8648 0.8663

Macro_recall 0.8624 0.8644 0.8652

Macro_F1 0.8625 0.8646 0.8655

Table 3. Main class PSSM Dataset Result

표 3에서 # of experiment는 실험의 회차를, ACC는 

정확도를 나타낸다. 해당 실험에서 학습률은 0.000001로 

적용하고 kernel_regularizers 는 L2 0.00001을 적용했

을 때 가장 학습 진행이 좋았다.

실험을 3회 반복한 뒤 그 평균값을 취하면 정확도는 

86.4% ± 0.2이고, 손실률은 50.5% ± 0.7이었다. Main 

class Text Dataset 제안 모델 결과에 비해 약 2.7% 정도 

더 정확도가 높았고 Loss 값은 약 18% 정도 더 낮았다. 

Text Dataset의 Stacked LSTM 50, 50 결과와 비교하면 
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약 3.2% 정도 정확도가 더 높았고, 손실률은 약 8% 더 낮

았다.

3번의 실험 모두 조기 종료 함수에 의해 조기 종료되었

으며 100 epoch를 적용하였음에도 첫 번째 실험은 30 

epoch에서, 두 번째 실험은 29 epoch에서, 세 번째 실험

은 30 epoch에서 조기 종료되었다.

4.1.3 Sub-Sub class Dataset

표 4는 세분류 예측 문제에 대한 제안 모델의 결과를 나

타낸 것이다. # of experiment는 실험의 번수를, ACC는 

정확도를, Loss는 손실률을 나타낸다.

　 P Model

# of experiment 1 2 3

Loss 0.3138 0.3045 0.3258

ACC 0.8452 0.8486 0.8387

Micro_precision 0.84523 0.84857 0.83873

Micro_recall 0.84523 0.84857 0.83873

Micro_F1 0.84523 0.84857 0.83873

Table 4. Sub-Sub Class Dataset Result

Sub-Sub Class PSSM Dataset는 각 1만 개였던 

Main Class Dataset과 달리 각 데이터 세트를 50%씩 랜

덤하게 재샘플링하여 매 실험마다 총개수 Train 70,682, 

Validation 23,646, Test 23,646개씩 사용되었다. 충분한 

학습 데이터가 존재하므로 해당 실험에서 학습률은 

0.00001로 앞선 대분류 예측 문제보다는 조금 높여서 적

용하였고 0.000001을 적용하였을 때보다 0.00001을 적용

했을 때 학습 진행이 가장 좋았다. 클래스 간의 극심한 불

균형을 고려하여 평가척도는 Micro로 정하였다.

표 4에서 확인됨과 같이 3회 반복된 세분류 예측 실험

에서 제안 모델의 평균 정확도는 84.4% ± 0.4이고, 평균 

손실률은 31.5% ± 1이었다. 3번의 실험 모두 조기 종료 

함수에 의해 조기 종료되었으며 50 epoch를 적용하였음

에도 첫 번째 실험은 10 epoch에서, 두 번째 실험은 10 

epoch에서, 세 번째 실험은 11 epoch에서 조기 종료되었

다. 각 클래스 당 7만 개인 대분류 예측 문제보다 학습에 

참고할 데이터의 양이 많아 조금 높은 학습률을 적용하였

으나 0.000001을 사용하였을 때보다 0.00001 학습률을 

사용하여 학습했을 때 모델의 학습 결과나 진행 정도가 가

장 완만하고 좋았다.

4.1.4 Comparison with Benchmarks

대상 도구는 다음과 같다. 원-핫 인코딩과 Overlapped 

CNN만을 사용한 DeepEC, 효소분류 7번을 고려한 

MF-EFP, PSSM을 사용한 기존 선행 연구인 ECPred로 

총 3가지이다. 비교 상의 모델 중 MF-EFP만이 2018년 8

월 이후 EC 7이 새 대분류로 분화된 것을 고려하여 만들

어진 효소 번호 예측 모델이다. 공정한 평가를 위해 동일

한 데이터로 결과를 비교하였다. 비교를 위해 사용한 데이

터는 효소 번호 대분류까지 예측하는 7 분류 문제이며, 90

번 대 효소 번호가 포함되지 않고, 중복된 효소 번호를 가

지지 않는 237,923개의 서열에서 각 클래스에 해당하는 

서열을 200개씩 무작위로 추출하였다.

DeepEC MF-EFP ECPred P Model

ACC 73.64% 17.4% 82.1% 89.2%

Macro 

F1
0.6473 0.2029 0.6047 0.8914

Table 5. Benchmark results for Dataset including 

EC 7

Fig. 6. Comparison 4 Tools Graph for Dataset including EC 7

표 5는 EC 7번이 포함된 데이터를 사용하여 EC 번호 

대분류까지 각 모델이 예측한 결과이다. 그림 5는 표 5를 

시각화한 자료이다. 정확도와 Macro F1 점수를 사용하여 

그 성능을 평가하였다. DeepEC가 73.64%, MF—EFP가 

17.4%, ECPred가 82.1%, 제안 모델이 89.2%로 제안 모

델의 정확도가 가장 높았다. 7번은 전혀 예측하지 못하는 

다른 모델에 비해 효소 번호 7번까지 고려한 MF-EFP와의 

정확도 차이가 72%로 가장 컸다. Macro F1으로 분류 성

능을 나타내었을 때 DeepEC가 64%, MF-EFP가 20%, 

ECPred가 60%, 제안 모델이 89%로 이 역시 제안 모델의 

매크로 F1 점수가 다른 2개의 Tool에 비해 더 높았다.
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　 DeepEC MF-EFP ECPred P Model

ACC 85.91% 20.1% 95.8% 87.8%

Macro 

F1
0.7840 0.2290 0.7277 0.7568

Table 6. Benchmark results for Dataset not 

including EC 7

표 6은 EC 7번을 제거한 데이터를 사용하여 EC 번호 

대분류까지 각 모델이 예측한 결과이다. DeepEC와 

ECPred가 7번을 학습에 포함하지 않았기에 MF-EFP와 

제안 모델 또한 7번을 포함하지 않은 데이터 셋으로 비교

실험을 한 번 더 수행하였다. 해당 실험 결과 또한 정확도

와 Macro F1 점수를 사용하여 평가하였다. 그림 6으로 

시각화하였다.

Fig. 7. Comparison 4 Tools Graph for Dataset not 

including EC 7

DeepEC가 85.91%, MF-EFP가 20.1%, ECPred가 

95.8%, 제안 모델이 87.8%로 효소 7번이 제외된 데이터

를 대상으로는 ECPred의 정확도가 가장 높았고 제안 모

델의 정확도가 두 번째로 높았다. 그러나 Macro F1으로 

나타내었을 때 ECPred가 72.7%로 순수정확도에 비하여 

낮은 수치의 값을 보여주었고, 75.6%인 제안 모델의 결과

보다 낮아졌으며 DeepEC가 78.4%, MF-EFP가 22.9%로, 

정확도만을 따졌을 때 제안 모델보다 약 2% 낮았던 

DeepEC의 값이 4가지 도구 중에서 가장 Macro F1 점수

가 좋았다. 이 역시도 제안 모델이 두 번째로 좋았다.

표 5와 표 6을 전부 포함하여 정확도와 매크로 F1 점수

로 평균 순위를 취하였을 때 DeepEC가 2.3, MF-EFP가 

4, ECPred가 2, 제안 모델이 1.06으로 제안 모델의 평균 

순위가 가장 높았고, 표 6만으로 정확도와 매크로 F1 점수

의 평균 순위를 취하였을 때 MF-EFP의 순위가 4, 

DeepEC, ECPred, 제안 모델의 순위가 2로 모두 같았다.

4.2 Discussion

본 연구에서 제안한 모델의 성능 실험 결과 효소 번호 

첫 번째 자리를 예측하는 문제에 대해서는 평균 86.4%의 

정확도를 나타냈고, 오차범위는 ±0.2% 이내였다. 효소 번

호 3번째 자리까지 예측하는 문제에 대해서는 평균 정확도 

84.4%였으며 오차범위는 ±0.6% 이내였다.

4.1.1의 첫 번째 Text Dataset을 이용한 검증 실험에서 

이전 비교실험에서 가장 좋았던 모델인 LSTM 50씩 2회 

쌓은 모델과 제안 모델의 결과를 비교했을 때 약 0.5% 더 

정확도가 높았고 동일한 유닛 수로 Stacked 된 LSTM의 

결과보다는 2.5% 더 좋았다. 비록 손실률은 Stacked 

LSTM 20, 10 모델이 냈던 손실률에서 약 1% 정도 줄어

들었던 것에 비해 Stacked LSTM 50 2회 모델보다는 

10% 더 많았으나 해당 실험에서 Unit을 10, 20으로 적용

했을 때 일반적으로 사용되는 50 unit 2회 쌓기와 비슷한 

결과를 도출해내었으므로 이는 Unit을 50, 70으로 적용했

을 때 100 unit 2회 쌓기와 비슷한 결과를 도출하거나 더 

좋은 성능을 보여줄 것으로 보였다.

4.1.2에서 보인 Main Class PSSM Dataset을 이용한 

두 번째 검증 실험에서는 Text Main Class Dataset을 이

용한 첫 번째 실험보다 평균 정확도가 약 2.7% 더 좋았고 

손실률은 18% 낮았다. Stacked 50, 50 결과와 비교하면 

약 3.2% 정도 정확도가 더 높았고, 손실률은 약 8% 더 낮

았다. 첫 번째 데이터 세트인 Main class Text Dataset에

는 원-핫 임베딩이 적용되었고 나머지 Main Class, 

Sub-Sub Class PSSM Dataset에는 PSSM이 사용되었

다. 두 실험에서 사용한 제안 모델의 구성 및 데이터는 전

부 동일하다. 이를 통해 모델에 서열 데이터를 입력할 때 

일반 원-핫 임베딩보다 PSSM을 통해 서열 진화정보를 사

용하였을 때 예측 모델의 성능이 약 3% 더 올라감을 확인

하였다. 이는 PSSM의 내부 행렬 안에 보호된 서열의 진화

정보가 서열 내의 구조에 관련된 중요한 패턴을 포함하는 

것처럼 기능에 관한 중요한 패턴도 반드시 정보로서 요약

하기 때문이다. 이는 효소의 구조가 기능과 밀접한 연관성

을 지니는 고유 특성과도 밀접하게 관련된다.

4.1.3을 통해 확인할 수 있는 Sub-Sub Class PSSM 

Dataset를 이용한 검증 실험에서는 데이터가 비록 불균형

하나 Focal Loss로 수가 더 적은 클래스에 집중해서 가중

치를 높이는 방향으로 학습시킴으로서 불균형 데이터 클

래스의 편향을 일부 해소하였다. Focal loss를 적용하지 

않았을 때의 세분류 예측 문제의 손실률과 정확도는 항상 

1 이상, 50% 미만이었다. 세분류 예측 문제에 대한 제안 

모델의 손실률과 정확도는 각각 31.5%, 84.4%였으며 클
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래스가 132개 더 증가하였으나 정확도가 7 분류 문제인 

Main class dataset과 비슷한 성능을 보였다. 또한 마지

막 검증을 위해 DeepEC, MF-EFP, ECPred를 직접 실험

하여 제안 모델과 비교하였다. PSCREM에서 처음으로 사

용된 Overlapped RNN이라는 실험적인 특징 맵 합성법에

도 불구하고, 제안 모델은 다른 연구가 공표한 단백질 기

능 예측 실전 모델과 실 예측 성능이 크게 차이 나지 않음

을 확인하였다. 특히 4.1.4의 결과를 보면 PSCREM과 가

장 유사한 조건을 가진 툴과의 성능 차이는 확연하였다. 

효소 번호 대분류 예측 실험 결과에서 대분류 7번까지 고

려한 MF-EFP와 비교하면 72% 이상 크게 향상된 성능을 

보여주었다. 성능에 관해 정확도와 F1 점수로 평균 순위를 

취하였을 때 제안 모델은 2순위로 항상 일정하였으며 분류 

개수에 상관없이 약 85% 정도 늘 일정한 성능을 보였다.

일반적으로 모델이 분류해야 할 Class가 적으면 해당 

데이터에 과적합 되고, 분류해야 할 Class가 늘면 성능이 

다소 떨어지는 경향을 보이나 본 논문에서 제안한 모델은 

그렇지 않았다. 이는 제안 모델이 서열 진화정보를 입력으

로 사용함으로써 서열 간 아미노산의 위치가 우연히 일치

할 수 있는 경우의 수인 확률적 노이즈 값에 대한 영향을 

덜 받기 때문이며, RNN 계열의 문맥 정보를 특징 맵의 일

부로 사용함으로써 학습에 참조할 정보가 늘어 기능이 다

른 단백질 서열이 가지는 고유 패턴 차이를 더 잘 구분 지

을 수 있게 되었다는 것을 의미한다. 이로 인해 모델은 클

래스가 늘더라도 늘 일정한 성능을 가질 수 있게 된다.

V. Conclusions

본 모델에서 처음으로 시도된 Overlapped RNN은 단

백질 기능 및 구조 예측 추출 분야에 새로운 방법론으로서 

제안된다. LSTM과 GRU가 각기 다르게 파악한 문장 간 

관계 값을 통합 특징 맵에 더함으로써 모델의 패턴 학습시 

참조할 정보를 보충하였고, 작은 unit을 가지고도 약 2배 

이상 되는 Unit 수를 가진 Stacked RNN 계열과 비슷한 

성능을 낼 수 있음을 실험으로 확인하였다. 

또한 본 연구는 딥러닝을 사용한 단백질 기능 예측 문제

에 서열 진화정보 사용의 중요성을 입증하였다. 기존의 원

-핫 임베딩은 쉽고 빠르나 단백질 서열 내의 기능과 관련

된 세부 정보가 CNN의 합성곱 과정에서 다수 누락될 수 

있다는 단점이 있었다. 그러나 제안 모델에서는 서열의 세

부 정보를 보존하는 PSSM을 사용함으로써 모델은 서열상 

기능과 관련된 세세한 특이 맥락을 보호하고 기능적 세부 

패턴을 유지하였다. 그 결과 모델의 성능은 향상되었다. 

그러나 PSSM 제작에 소요되는 시간이 길어 PSSM 

profile 제작 시간 단축에 관한 연구가 필요하다.

본 제안 모델에 입력으로 사용된 PSSM profile은 기능

보다는 구조 예측 연구에 더 자주 사용되곤 하는 profile 

방법이나 구조와 기능이 아주 밀접하게 연관된 효소의 특

성에 기반을 두어 실험과 제안 모델을 설계하였으며, 실험

을 통해 서열 진화정보를 이용한 효소 기능 예측이 가능할 

뿐만 아니라 충분히 유용하다는 것을 증빙하였다. 
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