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Abstract: Drug regeneration technology is an efficient strategy than the existing new drug development process,

which requires large costs and time by using drugs that have already been proven safe. In this study, we recognize

the importance of the new drug regeneration aspect of new drug development and research in predicting functional

similarities through the basic molecular structure that forms drugs. We test four string-based algorithms by using SMILES

data and searching for their similarities. And by using the ATC codes, pair them with functional similarities, which

we compare and validate to select the optimal model. We confirmed that the higher the molecular structure similarity,

the higher the ATC code matching rate. We suggest the possibility of additional potency of random drugs, which can

be predicted through data that give information on drugs with high molecular similarities. This model has the advan-

tage of being a great combination with additional data, so we look forward to using this model in future research.
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I. 서 론

신약개발은 인류의 건강한 삶을 위해 지속적인 노력이 요

구되는 연구분야이다. 하지만 신약개발은 많은 비용과 개발

기간, 연구 인력이 필요하다. 이러한 비용의 감소를 위해 최

근 빅데이터와 딥러닝 및 머신러닝을 이용한 In silico기반

신약설계 기술이 다양하게 연구되어 제시되고 있다. 이러한

배경에서 화합물 분자구조를 문자열로 표기할 수 있는

Simplified molecular-input line-entry system (SMILES)

방법이 주목을 받는다[1]. SMILES는 ASCII 문장으로 화합

물의 구조를 나타내기 위한 표기법이다. SMILES는 최소의

간단한 규칙만을 이용해 2D 분자구조를 문자열로 변환하는

과정에서 분자구조적 특징을 포함할 수 있는 압축적인 방식

이므로 정보처리 측면에서도 매우 효율적이다. 이와 같은 장

점으로 최근 CNN (Convolutional Neural Network)을 이

용하여 제시된 2D 분자구조 이미지를 SMILES 문자열로 자동

변환해주는 알고리즘의 개발이 활발하게 진행되고 있다[2,3].

기존의 전통적 신약개발연구는 질병의 작용점을 선정한 후,

약물 스크리닝을 통한 약물의 최적화 등의 단계로 이루어진다.

전임상 과정, 임상 과정을 1, 2, 3단계로 나누어 진행하며 도

출된 결과는 최종적으로 FDA 심사와 등록 개발단계를 거친다.

위 과정은 평균적으로 10-15년의 시간과 10억 달러 이상의

막대한 자금이 소요된다. 그러나 이러한 투자에도 불구하고

신약개발의 가능성은 10% 내외이다[4]. 신약재창출은 이미

시장에서 판매를 하고 있거나 산업화에 실패한 약물의 새로운

의학적인 용도를 개발하는 신약개발의 방법이다. 이는 안정

성이 이미 검증된 약물을 활용하여 비용을 절감할 수 있으며,

개발 기간을 단축시킬 수 있다는 장점을 가진다.

따라서 본 연구에서는 신약개발의 한 측면으로 신약재창출의

중요성을 인지하고 그것을 중점으로 시장에서 판매되는 약물들

사이에 약리학적 기능의 유사성을 검출하여 기존 약물의 신
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기능 발견 가능성을 제시하는 것에 목표를 둔다. 각 약물은

그들의 특성에 따라 흡수, 이동, 합성, 분해, 대사, 배출 등의

생리 작용이 다르게 이루어지므로 이들을 상징하고 표시하는

방법이 필요하다. 분자구조는 이들이 공통적으로 갖고 있는

가장 기본적인 단위이므로 약물 분류 목적에 적합할 뿐 아니

라 활용 시 가치가 높다. 본 연구에서는 이 점에 착안하여 주

데이터를 약물의 분자구조로 선택하고, 이들과 약리학적 기

능을 쌍으로 연결한다. 약물 간 분자 구조의 유사도를 약리

학적 기능의 유사성과 관련 지을 수 있다면, 기존 약물의 재

평가 및 식용으로 검증된 천연물, 화합물에 대해서도 약리학

관점의 새로운 가이드라인을 제시할 수 있다. 

본 연구에서는 ‘분자구조가 유사하다면 기능적 유사도가 높을

것이다’를 가설로 설정한다. 11,281개의 약물을 SMILES 표

기법으로 분류하고 4가지(Edit distance(Ed), NLCS distance,

LINGO similarity, LINGO cosine similarity) 문자열 검

색 알고리즘을 이용하여 구조적 유사도를 산출한다. 구현된

유사도 모델의 정확성을 검증하고 최적화 모델을 선별하기

위해 ATC code를 기능적 분류 기준(Gold Standard)으로

사용한다[5]. 나아가 제시한 모델을 통해 분자구조의 유사성

정보가 체내 기능의 유사성을 예측하는 데 도움을 줄 수 있

다는 것을 검증하고, 향후 신약재창출의 기반이 될 수 있는

가능성을 기존 약물과 천연물을 통해 제시한다. 

II. 연구방법

1. SMILES

SMILES는 화학 물질의 구조를 ASCII 문장으로 나타내는

방법 중 하나이다. 복잡한 화학 물질을 한 줄로 표기할 수 있기

때문에 line notation (line-entry) 시스템으로 불리며 다음과

같은 몇 가지 특성을 갖는다[6]. 1) 각 원자는 해당 원자 기

호로 표기한다. 2) 자유원자가(free valence)에 자동적으로

포화되는 수소는 표기를 생략한다. 3) 바로 옆에 표기되어 있는

원자는 서로 결합되어 있다. 4) 이중결합과 삼중결합은 각각

"="과 "#"로 표기한다. 5) 결합가지는 괄호(parentheses)로

표기한다. 6) 고리구조는 서로 연결되어 있는 원자에 숫자로

표시한다. 7) Tetrahedral carbon의 경우엔 '@'와 '@@'로 방

향을 나타낼 수 있다. 4개의 결합을 가졌을 경우 나타나는

순서대로 왼쪽에서 오른쪽으로 판단한다. 첫 번째 결합(bond)

의 시점에서 중앙 탄소를 바라보았을 때 반시계 방향이면 @,

시계 방향이면 @@로 표기한다.

2. 사용된 데이터 베이스

(1) Drugbank

Drugbank는 생물정보공학(Bioinformatics)과 화학정보

공학(Cheminformatics) 분야에서 약물에 대한 다양한 정보를

제공하는 웹 기반 데이터베이스이다[1]. 총 14,528개의 약물을

제공하고 있으며, 2,358개의 FDA 승인 저분자의약품(Small

Molecule Drug)를 포함한다.

본 연구에서는 Small Molecule, Biotech, Experimental,

Nutraceutical, Illicit, Withdrawn의 6가지 분류기준을 따라

8가지로 세부 분류되는 14,528개의 전체 약물 중, SMILES에

대한 정보가 존재하는 11,281개의 Data1과 약물에 대한

2,841개의 ATC code까지 포함하는 Data2, 2가지로 나누어

진행한다. 

(2) 한국한의약진흥원

한국한의약진흥원(National Institute for Korean Medicine

Development, Nikom)은 다양한 한의약소재(한약재, 생약재,

약용식물)및 천연물에 대한 약리학적 정보를 제공한다. 본 연

구에서는 한국한의약진흥원에서 제공하는 천연물 3가지를

SMILES 표기법으로 나타내어 모델에 적용하였다. 이를 통

해 본 모델이 약물 재창출과 같은 맥락으로 유용하게 고려될

수 있음을 보이며, 기존에 제시되지 않은 식용 천연물, 화합

물들의 약리학적 유효성을 검토하였다.

3. ATC

ATC code (Anatomical Therapeutic Chemical Classification

System)는 의약품의 분류를 위해 사용되는 코드이다[6]. 세

계보건기구(WHO) 산하 기관인 의약품 통계 방법을 위한 협

력센터(WHO Collaborating Centre for Drug Statistics

Methodology, WHOCC)가 이 코드를 관리한다. 약물을 그

들이 작용하는 장기나 계통, 그리고 화학적 특성에 따라 영

표 1. ATC code 분류

Table 1. ATC code classification

Stage Contents Examples

1 The first letter designates one of the 14 major anatomical groups. C-cardiovascular system

2 The therapeutic group is designated by two numbers. C03-diuretic

3 Therapeutic/pharmacological subgroups are designated by one letter. C03C-high ceiling diuretics

4 Chemical/pharmacological subgroups are designated by one letter. C03CA-Sulfonamide diuretic

5 Chemicals are designated by two numbers. C03CA01-Furosemide
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문자와 숫자의 조합으로 7자리 고유코드를 부여한다. 각 단

계의 ATC code는 약물의 작용부위에 따라 하나씩만 지정하기

때문에 한 약물이 여러 개의 ATC code를 가질 수 있다. 이

시스템에서 약물은 서로 다른 5단계에 따라 분류된다. 분류

되는 단계와 그에 대한 내용을 표 1에 제시하였다. 

본 연구에서는 Drugbank에서 제공하는 2,841개의 ATC

code 데이터를 사용하며, ATC code가 4단계까지 같다면 기

능적 유사도가 일치한다고 본다. 4단계는 약물의 치료적/약

물학적 하위 그룹뿐만 아니라 화학적 그룹까지 가장 세밀하

게 비교할 수 있기 때문이다.

4. 데이터 전처리

(1) SMILES 변환

원소기호와 숫자 그리고 특수문자(e.g. [ ], ( ), =, #, @)로

이루어져 원자간 결합형태를 나타내는 SMILES 표기법은 컴

퓨터언어로 처리하면서 텍스트 자체로 인식되어야 하고, 오

류의 발생을 방지하기 위해 원소기호와 겹치지 않는 조건에서

'[', ']', '(', ')'를 각각 'L', 'R', 'l', 'r'로 치환한다. 이는 알고리즘 입

력 및 계산 시에 모두 적용한다.

(2) 다수의 ATC code 구분

Data2는 약물이름, SMILES, ATC code로 구성 되어있

고, 한가지 약물이 여러 개의 ATC code를 가지는 경우에는

구분 기호(;)를 사용함으로써 컴퓨터가 여러 개로 인식할 수

있게 한다. Data2의 일부를 표 2로 제시하였다.

5. 예측 알고리즘

약물의 구조적 유사성과 기능적 유사성 사이의 관계를 분

석하기위해 개별 약물의 SMILES를 입력으로 하여 data1의

11,281개 약물의 분자구조 유사도 점수를 계산한다. 이후, 상

위 배치된 10개 약물을 각각의 점수와 함께 출력한다. 본 연

구에서는 SMILES간 유사성을 수치화하기위해 4가지의 기

계학습 알고리즘을 사용한다. 각 4개의 유사성 계산 알고리

즘을, 두 약물 Serine (“N[C@@H]C(O)C(O)=O”)과 Methionine

(“CSCC[C@H](N)C(O)=O”)의 SMILES를 예시로 두어 소

개한다. 입력이 되는 SMILES는 간단히 변수 SMI1, SMI2로

표현한다.

(1) Edit distance

편집거리는 가장 널리 사용되는, 문자열 간 비교를 위한 계

산방식 중 하나이다. 두 문자열(SMI1, SMI2)이 주어진 경우

이들 사이의 편집거리는 edit (SMI1, SMI2)로 표현하고, SMI1를

SMI2로 변환하는 데 필요한 ‘최소 편집 연산의 수’로 정의된

다[8]. 편집연산은 문자열 요소에 대한 삽입, 삭제, 치환 세 가지

만을 허용한다[9]. 앞서 제시한 예시 약물 Serine를 Methionine

으로 변환하기 위해서는, 공통부분 “C(O)=O”를 제외한 앞쪽

문자열에 대해 2번의 치환(“N”과“O”를 각각 “C”와“N”으로

치환), 4번의 삽입(“SCC”, “@”), 마지막으로 1번의 삭제(“C”)

연산이 필요하다. 결과적으로 두 입력약물에 대한 편집거리는,

edit (Serine, Methionine)=7이다. 두 약물의 편집거리와 함께

MAX(length(SMI1), length(SMI2)) = length(SMI2) = 18 이

므로, 구조적 유사도는 식 (1)과 같이 계산되며 유사도 점수는

1− 이다.

Editsim (SMI1, SMI2) =

1− (1)

(2) Normalized longest common subsequences

NLCS 알고리즘은 두 입력이 공통으로 갖는 문자열 요소의

최대 길이를 계산하여 유사도 점수를 산출하는 방식이다[10].

두개의 약물 SMILES가 주어졌을 때, 공통 부분은 LCS

(SMI1, SMI2)로 표현한다. 예시에 적용해보면, 공통으로 갖는

문자열 요소는 “C(O)=O”로, LCS(Serine, Methionine)=6

이다.

(2)

식 (2)에 따른 두 약물의 표준화된 유사도 점수는 

≈ 0.12이다.

7

18
------ 0.61≈

edit SMI1  SMI2,( )
MAX length SMI1( )  length SMI2( ),( )
------------------------------------------------------------------------------------

NLCS SMI1 SMI2,( )
length LCS SMI1 SMI2,( )( )2

length SMI1( ) length SMI2( )×
-------------------------------------------------------------------=

6
2

17 18×
----------------

표 2. Data2의 ATC code 변환 예시

Table 2. ATC Converted Data2

Name SMILES ATC

Protriptyline CNCCCC… N06AA11

Methylergometrine [H][C@@]... G02AC01 G02AB01

Buclizine CC(C)(C)C… R06AE51 R06AE01

Chlorzoxazone ClC1=CC… M03BB03 M03BB53 M03BB73

Grepafloxacin CC1CN(C… J01MA11

Meprobamate CCCC(C)(… N05BC51 N05CX01 N05BC01
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(3) LINGO similarity

LINGO Similarity 알고리즘은 문자열을 일정한 크기로

조각내 이를 다시 입체적으로 재구성하는 방법이다[11]. 이는

단순 분자간 유사성 계산에 사용될 뿐 아니라, 나아가 Quantitative

Structure-Property Relationships 예측 모델에도 활용된다.

알고리즘을 통한 유사도 계산을 수행하기 이전에 ‘LINGO

representation’과정이 반드시 선행되어야 한다. ‘LINGO

representation’은 입력 문자열을 일정한 길이 q를 갖는 하

위 문자열들로 잘게 조각내 입체적으로 표현하는 방법이다.

일정한 길이 q로 조각난 하위 문자열들을 LINGOs라고 부

르며, 중복되는 LINGOs가 존재하는 경우에 중복횟수만큼

빈도로 표시한다. 해당 알고리즘에서는 하위 문자열의 길이 q를

4로 고정한다[12]. 추가적으로, 결합 숫자가 포함된 SMILES

(e.g. Phentermine: CC(C)(N)CC1=CC=CC=C1)의 경우에는

숫자를 0으로 치환한 후 representation을 진행한다. 예시

약물 Serine, Methionine에 대한 적용 결과는 표 3에 제시

하였다.

LINGO representation과정 이후, 두 약물의 하위 문자

열(LINGOs)의 총 가짓수인 m을 구한다. 이 때 중복을 허

용하지 않으며, 빈도에 관계없이 총 가짓수만을 고려한다. 표

3을 참고할 때, 두 약물의 LINGOs는 각각 13, 15이고, 이

들은 “C(O)”, “)C(O”, “(O)=”, “O)=O” 4가지의 LINGOs를

중복으로 가지므로 총 가짓수 m은 13+15-4=24이다.

LINGOsim = (3)

m이 결정되면 모든 LINGOs에 1부터 m의 인덱스를 부

여한다. 식 (3)과 같은 유사도 계산과정에서 분자의 NSMI1,i항

목은 전체 LINGOs 중 i의 인덱스를 갖는 LINGOs의 SMI1

빈도에 해당하며, 두 약물에 대하여 중복되지 않는, 즉 한쪽

약물에만 존재하는 LINGOs는 0으로 계산되어 유사도 점수에

영향을 미치지 못한다. 이와 다르게 두 약물의 LINGO

representation에 공통으로 존재하는 LINGOs의 경우에는

0이 아닌 값으로 계산되고, 서로 다른 빈도에 따라 유사도 점수에

기여한다. 이를 바탕으로 계산된 두 약물 Serine, Methionine의

유사도 LINGOsim(Serine, Methionine)이다.

(4) LINGO cosine

LINGO cosine 알고리즘은 LINGO based TF cosine

similarity라고도 불리며, 해당 알고리즘에서 파악된 LINGOs

의 수를 나타내는 빈도를 가중치로 변환하는 과정이 추가된다

[12]. 이는 특정 시퀀스가 과도하게 많이 반복되는 형태(e.g.

빈도=100)의 고분자 화합물과의 유사도 점수를 계산할 때 발

생하는 오류를 해결할 수 있다.

TFweightL,S=

예를 들어 특정 LINGOs에 대한 빈도가 2인 경우에는 1 +

log10(2) ≈1.3로, 빈도가 100인 고분자 화합물의 경우 이를 1 +

log10(100) = 3으로 계산하여 가중치로 변환한다.

(4)

두 약물의 가중치 변환을 m개의 전체 LINGOs에 대하여 실

시한다. 결과적으로 두 약물 모두 m개의 가중치를 가지는데,

이를 각각의 약물에 대해 길이가 m인 두 벡터(VSMI1,iVSMI2,i)로

표현한다[13]. VSMI1,iVSMI2,i는 각 약물에 대한 ‘특성벡터’이며,

최종 유사성은 식 4와 같이 두 벡터 사이의 코사인 각도에

의해 결정된다. 

두 약물 Serine, Methionine에 대한 특성벡터는 표 3를

참고하여 구할 수 있고, 두 벡터는 각각 VSerine = [1,1,

1 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1 .3 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ] ,

VMethionine= [0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1]

이다. 최종적으로 유사도 CosSim(Serine, Methionine)는

0.30이다

6. 실험

(1) 알고리즘 선정1

4가지 알고리즘(Edit distance, NLCS, LINGO_sim,

LINGO_cos)을 구현하고 한가지의 고정된 약물의 분자구조를

1
m

i 1=∑
NSMI1 i,

NSMI2 i,
–

NSMI i, NSMI i,+
----------------------------–

m
-----------------------------------------------

1 log10 termfrequencyL S,( )+  if termfrequencyL S, 0>,

                   0                       otherwise,⎩
⎨
⎧

CosSim SMI1 SMI2,( )
VSMI1 i, VSMI2 i,

m

i 1=∑
VSMI1  VSMI2

-----------------------------------=

표 3. 2가지 약물의 LINGO Representation

Table 3. LINGO Representation of 2 drugs

Serine Frequency Methionine Frequency

N[C@ 1 CSCC 1

[C@@ 1 SCC[ 1

C@@H 1 CC[C 1

@@H] 1 C[C@ 1

@H]C 1 [C@H 1

H]C( 1 C@H] 1

]C(O 1 @H]( 1

C(O) 2 H](N 1

(O)C 1 ](N) 1

O)C( 1 (N)C 1

)C(O 1 N)C( 1

(O)= 1 )C(O 1

O)=O 1 C(O) 1

(O)= 1

O)=O 1
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입력하여 해당 약물과 분자구조 유사성이 높은 10개의 약물

을 산출한다. 이를 통해 1차적 성능평가를 진행하고, 각 모

델이 갖는 한계를 도출한다.

(2) 알고리즘 선정2

알고리즘 선정2는 data2와 알고리즘 선정1에서 선정된 두

가지 후보모델(Edit distance, LINGO cosine)을 사용한다. 1

차적으로 한가지 약물에 대한 모든 약물의 구조적 유사도 점

수를 계산한다. 계산된 유사도 점수를 바탕으로 4개의 그룹

으로 나누는데 유사도 점수 0.6~0.7은 group 1, 0.7~0.8은

group 2, 0.8~0.9는 group 3, 0.9~1.0은 group 4로 분류된다.

2차적으로 각 그룹별로 입력 약물과 ATC code가 4단계

이상으로 일치하는 약물의 수를 센다. 이때, 한 약물에 대한

ATC code가 2개 이상인 경우, 한가지만 일치하여도 그 수를 세

며, 2개의 ATC code 모두 4단계 이상 일치하는 경우에는 2로

센다. 실험 결과는 한가지 입력 약물에 대해, 2개의 모델과

4개 그룹에 따라 분류되어 2*4의 배열 형태로 나타난다.

(3) LINGO cosine 알고리즘

알고리즘 선정2에서 도출된 모델이 개별 약물에 대해 어

떻게 활용가능한지 ATC code를 활용하여 직접 검증한다. 기

준 약물의 분자구조를 입력으로 하여 해당 약물과 유사도가

높은 상위 10개의 약물을 배치하고 ATC code를 기준으로

분자구조-기능쌍을 나타낸다.

III. 연구 결과 및 고찰

1. 알고리즘 선정1

4가지 알고리즘이 기준 약물의 SMILES code를 입력으로

받을 때 Data1에서 구조적 유사도를 하위 정렬하는 과정을

살펴보았다. 결과를 바탕으로 각각이 구조적 유사도를 공정

하게 산출할 수 있는지 검토한다. 그림 1A에서 Edit distance

모델에 따른 결과를 살펴보면, 상위 10개의 약물이 다른 유

사도 값을 가진다. 따라서 해당 모델의 검증을 통해 유사도-

기능 쌍의 경향성을 파악할 수 있을 것이라 판단하였다.

그림 1B에서 NLCS 모델에 따른 결과를 살펴보면, 상위

10개의 약물 모두 같은 최대값(29)을 가진다. 따라서 패턴 약

물과 유사성을 비교하고 구별하는데 어려움이 있다. SMILES

는 약물의 결합 순서에 따른 정보도 담고 있지만, NLCS 모

델은 알고리즘 자체적으로 문자열의 연속을 고려하지 않고

공통 부분의 최장길이 수열을 검색하는 것이 중복 최대값의

원인으로 사료된다.

그림 1C에서 LINGO Similarity 모델에 따른 결과를 살

펴보면, 상위 10개의 약물 모두 데이터상의 최장문자열

(SMILES)임을 알 수 있다. 즉, 고분자의 약물들이 약물 입

력과 관계없이 동일하게 산출되는 결과를 보였다. 가장 짧은

SMILES를 가진 약물은 N-Valeric Acid로 길이가 10인 반

면, 가장 긴 SMILES를 가진 약물 Inulin은 길이가 1,526

으로, 고분자 약물에서 저분자 약물에 비해 SMILES 길이가 최

대 152.6배 길다. 따라서, 빈도수를 온전히 유사도에 반영하는

해당 모델에서는 고분자 약물이 높은 유사도 값을 가질 수밖에

없으므로 채택할 수 없다고 판단하였다.

그림 1D에서 LINGO cosine 모델에 따른 결과를 살펴보

면, 상위 10개의 약물이 다른 유사도 값을 가지며, 고분자 또는

저분자의 경향성이 편향되어 있지 않았다. 따라서 해당 모델의

검증을 통해 유사도-기능 쌍의 경향성을 파악할 수 있을 것

이라 판단하였다. 최종적으로, 알고리즘 선정1을 통해 두 가지

알고리즘(Edit_dis, Lingo_cos)을 채택한다.

2. 알고리즘 선정2

표 4는 알고리즘 선정2에 관한 결과 중 일부를 나타낸 것

으로, Group 항목은 SMILES유사도 점수에 따른 분류이다.

Edit_dis와 LINGO_cos항목은 각각 Edit distance, LINGO

cosine 알고리즘에 기반한 두 모델이 해당 그룹 내에서 갖는

기준 약물과 ATC code가 일치하는 약물의 수를 의미한다.

이에 따라 한가지 약물은 그룹에 따라 4개의 행을 가진다.

4가지 모델 중, 알고리즘 선정1에서 선별된 2가지 모델

(edit distance, LINGO cos)이 각각 구조적 유사성을 기능적

유사성에 얼마나 연관 지을 수 있는지에 대한 2차 검증을 실

시하였다. 해당 과정에서 그룹명은 숫자가 높을수록 해당 모

델이 구조적으로 매우 유사하다고 판단했음을 의미한다.

그림 2에서 Edit distance 모델은 group 1을 제외하고는

모든 그룹에 대해서 ATC code 일치약물의 수가 0으로, 모

델이 구조적으로 높은 유사도를 보인다고 판단한 두 약물에

대해서 기능적 유사성을 발견할 수 없다. 반면에 LINGO

cosine 모델의 결과는 더 높은 구조적 유사성을 갖는 것으로

판단한 그룹에서 실제로 더 많은 기능적 유사성을 보였다.

이를 통해 Edit distance 알고리즘을 적용한 모델이

SMILES를 입력으로 한 구조-기능 유사도 모델에는 부적합

하다고 판단하였다. 그림 2에 나타난 LINGO cosine 모델

은 group 4에서 기능적 유사도가 가장 높았으며, ‘구조가 유

사한 약물은 비슷한 기능을 할 것이다’라는 가설을 상당부분

입증하였다. group 2에서 3구간으로 진행되면서 일치 약물

평균이 떨어지는 경향을 보인다. ATC code 데이터가 충분

히 확보되지 않았으므로 11,281개의 약물에 ATC code가

1:1 대응하지 않는다. 또한 ATC code를 1~2개 갖는 약물도

있는 반면에, 특정 약물은 ATC code를 30개 이상 보유하기

때문에 표준편차가 다소 크다는 한계에서 비롯되는 것으로

보인다. 그래프의 해당 부분을 제외한 구간에 대해서는 선형

적으로 증가하는 경향을 나타낸다.
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또한 제시된 값을 전구간에 대해 계산된 ATC code의 평

균값으로 나눈 데이터의 백분율을 나타낸 값이다. Edit

distance는 전반적으로 유사도 0.6 이상에서 38.95%의 기

능적 유사도를 예측하나, 구조 유사도가 높은 group 2부터

4에서는 기능적 유사도를 전혀 감지하지 못한다. 반면 LINGO

cos는 유사도 0.6 이상에서 82.59%의 기능적 유사도를 예측

하였다. 또한 group 4에 가까워질수록 더 높은 일치율을 보인다.

그림 1. SMILES code의 알고리즘별 유사도 평가(A. 편집거리, B. 문자열 최대길이, C. LINGO 유사성, D. LINGO-코사인 알고리즘)

Fig. 1.Evaluating the similarity of SMILES codes by algorithms (A. Edit distance, B. Longest common subsequences, C. LINGO

similarity, D. LINGO cosine algorithm)
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3. LINGO cosine 알고리즘

그림 3은 LINGO cosine 모델에서 입력 약물 Leuprolide에

대한 분자구조 유사도 상위 10개의 약물을 나타낸다. 그림

3B는 그림 3A의 결과와 ATC code 데이터를 결합하여 나

타낸다. ATC code 데이터가 존재하지 않는 약물은 None으로

표기하였다.

LINGO Cosine모델을 통해서 Input약물 Leuprolide에

대해 분자구조가 유사한 상위 10개의 약물을 나타냈다. 이를

통해 그림 3A에서 ATC code를 기준으로 약물 분자구조 유

사도-기능 쌍의 표를 제시하였다. 상위 8번째 약물 Nafarelin과

10번약물 Abarelix를 제외한 약물들은 기준 약물 Leuprolide에

대해 ATC code가 4단계(L02AE)까지 동일하다. 따라서, 이

들은 동일한 치료적/약리학적/화학적 기능을 한다고 판단할

수 있다. 10번 약물 Abarelix는 ATC code가 2단계(L02)까

지 동일하다. 2단계는 같은 치료적 그룹을 지정하므로(e.g.

내분비계통 치료제) 10번 약물은 기준약물과 동일한 약리학

적/화학적 기능을 하지 않지만, 동일한 치료적 기능을 한다고

판단할 수 있다. 기준약물 Leuprolide (L02AE02)과 Nafarelin

(H01CA02)는 전혀 다른 ATC code가 부여되어 있으므로 범

용적으로 사용되는 영역은 다르다고 여겨진다. 그러나 Leuprolide

와 Nafarelin은 체외 수정주기에서 성선 자극 호르몬 방출

호르몬 유사체의 선택과 관련된 결과에 차이가 있는지 확인

하는 연구[14] 에서 같은 기능에 대해 비교하는 직접적인 대

조군으로 활용된 바 있다. 위와 같은 결과에서 모델을 통해

입력한 약물과 높은 분자구조 유사도를 보이는 약물들은 같은

기능을 공유하는 것을 보았다. 또한 유사도가 충분히 높다면

그것이 범용적으로 사용되는 분야(ATC code)는 다르더라도

대조군으로 활용된 연구를 통해 비슷한 약물학적 기능을 할

그림 2. 그룹별 알고리즘 세부 유사도 평가

Fig. 2. Evaluating of the detailed similarity of algorithms by group

표 4. 약물에 대한 그룹화 예시

Table 4. Examples of grouping for drugs

SMILES ATC Group Edit LINGO

CSCC[C... V03AB26 1 1 0

CSCC[C... V03AB26 2 0 0

CSCC[C... V03AB26 3 0 0

CSCC[C... V03AB26 4 0 1

C[C@@H… L01XX10 1 1 0

C[C@@H… L01XX10 2 0 0

C[C@@H… L01XX10 3 0 0

C[C@@H… L01XX10 4 0 0

CCC(O)(... N05CM08 1 1 0

CCC(O)(... N05CM08 2 0 0

CCC(O)(... N05CM08 3 0 0

CCC(O)(... N05CM08 4 0 1
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수 있다는 가능성을 제시할 수 있다.

4. 천연물을 통한 검증

앞선 모델에 의해 분자구조의 유사성이 기능적 유사성을

평가하는데 활용될 수 있는 가능성을 보았다. 따라서 유사도

가 충분히 높다면 약리학적 측면에서 기존에 존재하던 식용

천연물, 화합물의 새로운 기능을 제시할 가능성이 있다. 본

연구에서는 이러한 가능성을 보이고자 한국한의약진흥원에서

제공하는 천연물 4가지를 SMILES 표기법으로 나타내어 해

당 모델에 적용하였다. 

천연물 결명자의 순도 96% 성분의 SMILES를 입력으로

하여 본 모델에 적용한 결과를 Result의 그림 4A에 제시하였

다. 배치되는 약물 중 Acarbose를 제외한 약물의 ATC code

데이터가 존재하지 않아 실험논문을 통해 약물 및 천연물의

기능을 평가하였다. 또한 약물로서 기능을 하지 않는 단일

분자구조의 데이터는 제외하였다. 결명자의 풍부한 수용성

섬유소는 생리 활성을 나타내는 기존의 수용성 섬유소와 유

사한 이화학적 특성을 나타내어 혈중 지질 저하 및 혈당 상승

억제 등의 기능성 소재임이 알려져 있다[15]. 그림 4A에서

검증대상이 아닌 약물 중, 결명자와 가장 상위 유사도를 갖는

Ginsenoside Rb1은 비만치료제, 고혈당치료제, 당뇨병 약

으로서 사용되는 천연물 성분이다[16]. Acarbose 또한 인슐린

분비를 촉진하여 혈당을 억제하는 약물로 널리 알려져 있다[17].

반면 Echinacoside는 MPTP로 유도된 Parkinson’s diesase의

쥐 모델에서 신경보호효과를 보였다[18]. 다음과 같은 근거

로 결명자의 신경보호효과 기능을 찾아본 결과, 알코올에 의

한 기억력 손상 및 fEPSP의 감소를 억제한다는 사실을 확

인할 수 있었다[19]. 즉, 모델을 통해 유추된 기능이 실제 진

행된 연구를 통해 검증되었음을 확인하였다.

Result의 그림 4.B에는 천연물 매생이의 순도96% 성분의

SMILES를 입력으로 하여 본 모델에 적용한 결과를 제시하

였다. Ursodeoxycholic acid를 제외한 약물의 ATC code가

제공되지 않아 실험 논문을 통해 기능을 평가하였고, 약물로서

기능을 하지 않는 단일 분자구조의 데이터 역시 제외하였다. 매

생이는 많은 당질과 단백질을 함유하고 있으며 쥐 모델에서

혈청 지질개선 효과 및 체내 총 콜레스테롤 함량을 낮추는

효과를 보인다[20]. 검증 대상 약물 중, Ursodeoxycholic

acid는 콜레스테롤로 인한 담석증의 치료에 효과적인 약물로

그림 3. Leuprolide 계열의 유사도 평가 및 구조-유사도 비교

Fig. 3. Similarity assessment of Leuprolide Series and molecular structural-similarity comparison with LINGO cosine
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평가된다[21]. Trodusquemine는 부작용 없이 콜레스테롤

담석증을 치료하여 Atherosclerosis(죽상동맥경화증) 감소에

효과적인 약물로 평가되었다[22]. 약물 Chenodeoxycholic

acid 또한 콜레스테롤 담석증을 6개월 내 효과적으로 제거

하여 의학적 치료로 활용될 수 있음을 보였다[23]. 

반면 매생이의 분자구조와 가장 높은 유사성을 갖는

Brexanolone는 산후 우울증 치료에 효과적인 약물로서 미

FDA 최초로 여성용 산후 우울증 치료 약물로서 승인되었다

[24]. 이와 관련한 매생이의 실험연구는 진행되어 있지 않다.

그러나 앞선 유사도 검색식의 검증에서 도출된 결과를 통해

‘매생이가 산후 우울증 치료에 효과적일 수 있다’는 실험연구

의 가설로 설정할 수 있는 가능성에 의미를 갖는다.

Result의 그림 4C을 통해 찔레의 순도 99% 주성분의

SMILES를 본 모델에 적용한 결과를 제시하였다. 배치되는

약물 중 Fusidic acid를 제외한 약물의 ATC code에 관한 데

이터가 존재하지 않아 실험 논문을 통해 기능을 평가하였다.

천연물 찔레는 메티실린에 내성이 있는 포도상구균에 대한

항균작용을 나타낸다는 연구가 보고된 바 있다[25]. 검증대상

약물 중, Fusidic acid는 피부의 세균감염으로 인한 2차감

염을 예방하는 항생제, 연고 ‘후시딘’의 주성분 퓨시드산 나

트륨(Sodium fusidate) 계열의 약물이다. Retapamulin은

피부감염에 대한 국소 항감염제로써 사용된다[26]. 두 약물은

공통적으로 항균, 항감염작용을 하며, 무피로신 및 메티실린과

같은 국소항생제에 내성을 갖는 포도상구균에 대한 in vitro

그림 4. 천연물의 유사도 평가 및 구조-유사도 비교(A. 결명자, B. 매생이, C. 찔레꽃)

Fig. 4. Similarity assessment of natural products and its similarity exclusive of Single Molecular Structure comparison with

LINGO cosine (A. Cassia Seed, B. Capsosiphon fulvescens, C. Rosa multiflora)
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항균활동이 연구된 바 있다[27]. Glycyrrhizic acid는 감초의 뿌

리 추출물로, 체내 작용으로는 낮은 복용량에 대해서 항염증,

항균, 항바이러스, 항종양 등의 광범위한 약리학적 효과를 나

타낸다. 과거 2005년 SARS virus에 대해 항바이러스성 효

능이 검증된 바 있다[28]. 이에 더하여, 찔레와 가장 높은 구조

유사성을 갖는 Fusidic acid는 200일간 처리하여 진행한 실

험에서 당뇨수준이 실험군은 52%, 반면 대조군 71%로 당뇨

유발이 억제됨을 확인한 바 있다[25]. 같은 맥락으로, 찔레는

sulfonylureas와 같은 작용기전으로, 랑게르한섬의 베타세포를

자극하여 인슐린의 분비를 증가시키는 작용을 한다. 그 결과,

당뇨가 유도된 쥐 모델에 대해 혈당치료제인 glibenclamide 와

동등하지는 않으나 상당한 혈당저하 수준을 보였다[29]. 이

처럼 찔레가 가장 유사도상 가장 상위 배치된 약물과만 특이

적으로 기능을 공유한다는 결과는 앞선 매생이에 대한 유사도

검증과정에서 언급한 ‘천연물의 용도에 대한 새로운 가설 제

시 가능성’을 뒷받침하는 것으로 볼 수 있다. 천연물을 신약

개발에 사용하는 것은 식물의 성장과정 중 다양한 미생물로

부터 스스로를 보호하는 특성을 이용하는 것이며, 이를 통해

충분한 안정성을 확보할 수 있다. 이에 따라 본 모델을 통해

기존약물의 기능을 천연물에서 찾아내는 과정은 신약개발과

정에 유용하게 고려될 수 있다.

IV. 결 론

본 연구에서는 텍스트 기반 유사도 검색 알고리즘을 선별

하고 Drugbank의 SMILES 데이터에서 약물-효능 관계를

식별하였다. 제안된 검색 모델에 따라 높은 분자구조 유사도를

갖는 약물에서 기능적 유사도가 증가하는 것을 ATC code를

통해 보였다. 또한 제안된 모델이 어떻게 활용될 수 있는지

개별 약물과 천연물을 통해 제시하였다. 

분자구조 이미지를 SMILES로 변환하는 인공신경망 알고

리즘에 대한 연구가 지속적으로 이루어지고 있으나[2,3] 입

체화학(stereochemistry)적 측면에서는 정체되어 있는 추세

이며, 본 연구에서 활용된 SMILES 또한 입체화학 정보를

담고 있지 않다. 따라서 구현된 모델은 원자의 공간 배열만

다른 입체 이성질체(Stereoisomer)를 같은 약물로 판단하게

된다는 데에 한계가 있다. 또한 11,886개의 약물과 그에 비

해 비교적 적은 2,841개의 ATC code를 활용하였다. 제시한

모델이 보다 높은 정확성과 안정성을 갖기 위해서는 ATC

code와 약물이 최소 1:1 대응을 갖도록 추가되어야 한다. 그

리고 본 모델은 약물의 분자구조를 문자열로 변환하여 평가

하므로, Inulin과 같이 SMILES로 변환하였을 때 1200자

가 넘는 고분자 약물은 전 데이터에서 구조적 유사도를 검색

하는데 많은 시간이 소요된다. 해당 약물이 input 약물로 입

력될 경우 상당수의 약물과 구조적 유사성을 중복하여 공유

하므로 기능적 유사도의 검증에서 높은 정확도를 얻는데 어

려움이 있다. 선택한 알고리즘은 해당 문제에서 비교적 높은

정확도를 가지나, 이 또한 해당 문제에서 완전히 벗어나지

못했다. 이러한 한계를 극복하고 데이터가 확장된다면 약물

개인별로 데이터를 학습하고 예측하는 ML/DL에서도 성과를

보일 것이며 보다 다양한 약물을 제시할 수 있을 것이다.

본 연구에서 제시한 모델은 모든 물질을 구성하는 분자구조

유사도 검색 모델이기 때문에 추가적인 데이터와 결합이 용

이하다. 따라서 향후 연구에서는 본 모델에 ATC code 데이터

외에 다양한 데이터를 결합하여 연구범위를 확장하고 예측

가능성을 향상시키는 등의 긍정적 효과를 기대할 수 있다.

예를 들어, 약물에 대한 부작용 데이터를 결합하면, 약물의

치료적 기능 뿐만 아니라 부작용을 추가적으로 예측할 수 있다.

더불어 개인별로 약물 효능에 편차가 발생하는 원인인 유전자

반응 데이터를 결합하면 예측가능성을 높일 수 있다. 

본 연구에서 제시한 모델은 알려진 약물의 정보를 이용하여

기존 약물 또는 천연물의 새로운 기능을 발견할 수 있는 ‘약물

재창출’의 기반이 될 것이라 기대된다.
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