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Pregnant women may need to take medications to treat preexisting diseases or diseases that develop 
during pregnancy. However, some drugs may be fetotoxic and lead to, for example, teratogenicity 
and growth retardation. Predicting the fetotoxicity of drugs is thus important for the health of the 
mother and fetus. The fetotoxicity of many drugs has not been established because various challenges 
hinder the ability of researchers to determine their fetotoxicity. The need exists for in silico-based 
fetotoxicity assessment models, as they can modernize the testing paradigm, improve predictability, 
and reduce the use of animals and the costs of fetotoxicity testing. In this study, we collected data 
on the fetotoxicity of drugs and constructed fetotoxicity prediction models based on various machine 
learning algorithms. We optimized the models for more precise predictions by tuning the hyperparame-
ters. We then performed quantitative performance evaluations. The results indicated that the constructed 
machine learning-based models had high performance (AUROC >0.85, AUPR >0.9) in fetotoxicity 
prediction. We also analyzed the feature importance of our model's predictions, which could be lever-
aged to identify the specific features of drugs that are strongly associated with fetotoxicity. The pro-
posed model can be used to prescreen drugs and drug candidates at a lower cost and in less time. 
It provides a predictive score for fetotoxicity risk, which may be beneficial in the design of studies 
on fetotoxicity in human pregnancy.
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서 론

임신 중 약물 복용은 태아에게 기형, 자궁 내 사망, 성장 

지연, 가역적 또는 비가역적인 약물 효과 등을 나타낼 수 

있는 태아 독성을 야기할 수 있다[3]. 하지만 임산부의 기

존 질병 또는 임신 중 발생한 질병에 대한 치료를 위해 

약물의 복용이 반드시 필요하다. 실제 임산부의 약물 복

용 경험 조사 결과 미국에서 1976-2008년 동안 임산부의 

60-90%가 1개 이상의 약물을 복용한 것으로 조사되었으

며[27], 노르웨이, 캐나다 등의 국가에서 비슷한 연도에 

수행된 조사 역시 비슷한 결과를 가지고 있다[2, 14, 18, 
32, 38]. 이에 따라 약물의 태아 독성 발생 여부를 예측하

는 것은 임산부와 태아의 안전한 치료 환경을 조성하는 

데 필수적이다. 하지만 임신 중 약물 복용에 대한 안전성

이 확보된 약물은 소수에 불과한 데, 이는 약물의 임상시

험에서 유아 및 태아의 건강이 위협받을 수 있는 윤리적 

문제로 임산부는 임상시험에서 제외되기 때문이다. 현재 

약물의 태아 독성은 시판 후 조사(post-marketing surveil-
lance) 또는 in vitro, in vivo 기반 독성 시험과 같은 비임상

시험을 기반으로 평가한다. 하지만, 신약의 시판 후 조사

는 임산부 및 태아가 독성 위험에 노출된 이후 문제를 

해결하는 후행적 접근 방안이기 때문에 임산부의 안전성

을 보장할 수 없다. 따라서 약물의 승인 단계 이전에 임신 

중 복용에 대한 안전성을 평가하는 선행적 접근 방안이 

필요하다. 하지만 현재 약물의 임산부 또는 태아에 대한 

잠재적 위험성을 평가하기 위해 수행하는 비임상시험의 

경우 1960년대부터 도입된 포유류 종에 대한 생식 및 발

달 독성 연구를 포함하는 시험 설계에서 크게 변하지 않

았으며, 종에 따라 발생하는 약력학/약동학적 차이에 의

해 인간 태아에 대한 독성을 명확하게 설명하기 어렵다[8, 
11]. 또한, 비임상시험에서 일관성 있는 태아 독성 평가를 

위해 필요한 설치류와 토끼의 새끼 수는 16~20마리이다

[21]. 이는 윤리적인 문제에 대한 우려를 유발할 수 있으며

[22], 상당한 시간과 비용을 투자해야한다. 따라서 태아 

독성 평가를 위한 시험 설계의 현대화, 예측성 개선, 동물 

사용 및 투자 비용 감소를 위해 in silico 태아 독성 평가 

모델에 대한 필요성이 대두되고 있다[11, 23].
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컴퓨터를 기반으로 수행하는 in silico 독성 평가 모델은 

약물 또는 약물 후보 물질에서 화합물의 구조 또는 특성

을 기반으로 다양한 독성 및 부작용에 대한 예측 또는 

분석을 수행한다[16, 39]. 독성 평가를 위한 in silico 모델

은 적은 비용과 시간으로 광범위한 화합물에 대한 조사가 

가능하고 독성 및 안전성 위험이 높은 샘플의 우선 순위

를 선별함으로써 in vitro 혹은 in vivo 시험에 사용되는 

비용과 동물실험을 최소화함과 동시에 예측성을 개선할 

수 있다[29, 30, 36]. 특히, 화합물을 합성 또는 추출하기 

이전에 독성을 사전에 선별할 수 있다는 이점은 약물 개

발 단계에서 발견되는 독성에 의한 시장 진출에 실패하는 

비용을 최소화할 수 있다[15, 33]. 2000년대 초반의 in sili-
co 모델은 주로 단일 또는 다중 물리화학적 메커니즘에 

대한 지식 기반 시스템을 기반으로 독성 예측을 수행하였

으나, 증가하는 대량의 데이터에 대한 자동화가 어렵다는 

문제를 가지고 있다[4, 12]. 최근에는 이러한 문제를 극복

하기 위해 대량의 데이터를 기반으로 학습하여 결과를 

추론하는 기계학습 알고리즘을 적용하고 있다. 또한, 예
측 모델의 입력으로 활용되는 화합물 특성 설명자에 대한 

연구가 이루어지고 있으며, 이에 따라 기계학습 기반 독

성 예측 모델에 대한 연구가 크게 발전하고 있다[43]. 기계

학습 기반 독성 평가에 주로 사용되는 모델은 주로 Sup-
port Vector Machine, Random Forest, Artificial Neural Net-
work 등의 알고리즘이 활용되고 있으며[5, 10, 41], 예측 

모델의 입력으로 활용될 화합물 특성 설명자는 Extended 
Connectivity Fingerprints, Molecular Access System keys 와 

같은 구조적 특성 설명자와 물리화학적, 생리학적 특성 

설명자 등을 활용한다[17, 34, 43].
본 연구는 약물 또는 약물 후보 물질에서 태아 독성을 

나타낼 위험성이 높은 물질을 제시하는 in silico 모델을 

구축하기 위해 다양한 기계학습 알고리즘을 적용하였다. 
구축한 모델의 태아 독성 예측 성능을 개선하기 위해 약

물을 효과적으로 표현할 수 있는 구조적 특성 및 생화학적 
특성을 선별했으며, 모델의 초매개변수(hyperparameter)를 

최적화하였다. 또한, 각 기계학습 알고리즘 기반 모델의 

정량적 성능 평가를 수행하고, 모델 예측 결과를 정성적

으로 분석함으로써 구축한 모델의 태아 독성 예측의 유효

성을 확인하였다.

재료 및 방법

태아 독성 정보 데이터셋 구축

기계학습 기반 태아 독성 예측 모델을 학습시키기 위해 

약물의 태아 독성 정보와 구조적 정보를 포함한 데이터셋

을 구축하였다. 각 약물의 태아 독성 정보는 한국의약품안

전관리원, 호주의 Therapeutic Goods Administration (TGA)
에서 제공하는 데이터베이스와 독성 정보를 포함한 약물

의 다양한 정보를 포함한 온라인 데이터베이스인 Drug 
Bank에서 수집하였다[1, 25, 42]. 각 데이터베이스에서 구

조적 정보가 불분명한 약물, 바이러스, 백신, 독소, 다중 

복용 약물은 제외하였다. 약물의 태아 독성 예측을 위한 

모델의 학습을 위해 입력 벡터를 생성해야 하므로, 이를 

위해 각 약물의 구조 정보를 COCONUT (Compound Com-
bination-Oriented Natural Product Database with Unified 
Terminology), PubChem, ChEBML에서 SMILES (simplified 
molecular-input line-entry system) 정보를 수집하였다[19, 
24, 44]. 수집한 데이터는 각기 다른 데이터베이스에서 수

집 되었으므로 데이터셋의 중복 발생을 방지하기 위해 

SMILES 구조가 중복되는 경우 제거하였다. 중복되어 제

거되는 약물의 태아 독성 등급은 TGA 데이터베이스를 

기준으로 분류하였다. 본 연구는 약물의 인간 태아에 대

한 독성 평가를 목적으로 하므로 각 약물의 태아 독성 

여부는 인간 태아에서 명확한 위해가 관찰되는 경우를 

기준으로 ‘태아 독성 있음’과 ‘태아 독성 없음’으로 분류

하였다. 한국의약품안전관리원에서 제공하는 임부 금기 

등급 약물 리스트의 경우 1등급으로 분류된 약물은 사람

에서 태아에 대한 위해성이 명확하므로 ‘태아 독성 있음’, 
2등급으로 분류된 약물은 잠재적인 위해성이므로 ‘태아 

독성 없음’으로 분류하였다. 호주의 TGA에서 제공하는 

데이터베이스의 경우 ‘category D, X’로 분류된 약물은 인

간의 태아에서 명확한 위해가 관찰된 경우이므로 ‘태아 

독성 있음’, ‘category A, B1, B2, B3’는 인간 태아에 대해서 

위해가 관찰되지 않은 경우이므로 ‘태아 독성 없음’으로 

분류하였으며, ‘category C’의 경우 실험 및 통계가 충분하

지 않아 독성 여부가 명확하지 않은 경우이므로 제거하였

다. DrugBank에서 수집한 약물은 ‘기형 발생’으로 분류되

어 있는 약물이나, 동물 실험에서 관찰된 결과도 함께 포

함되어 있으므로 제공하는 독성 설명을 직접 확인하여 

인간 태아에서 독성을 발현하는 경우는 ‘태아 독성 있음’, 
그 외에는 ‘태아 독성 없음’으로 분류하였다. 결과적으로 

‘태아 독성 있음’ 약물은 285개, ‘태아 독성 없음’ 약물은 

947개로 총 1,232개의 약물의 태아 독성 정보가 수집되었

다(Fig. 1).

약물 특성 벡터 생성

모델의 입력 값으로 사용되는 특성 벡터는 각 약물의 

SMILES 정보를 기반으로 구조적, 물리화학적, 생리활성 

특성 벡터를 생성하였다. 구조적 특성 벡터의 경우, 분자

가 가지는 각 원자의 특정 반경에 따른 구조적 환경 특성

을 비트 벡터 형태로 표현하는 Morgan fingerprint를 생성

하였으며, 각 비트는 해당 분자의 하위 분자구조를 설명

할 수 있다. 하지만 두 개 이상의 다른 하위 분자구조가 

동일한 비트로 생성되는 비트 충돌 문제가 발생할 수 있

으므로 벡터의 길이를 늘려 비트 충돌 가능성을 줄일 필
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Fig. 1. Summary of dataset construction. We performed pre-
processing on the collected datasets, including TGA, 
KIDS, and DrugBank. We removed duplicate data, un-
clear structures, viruses, vaccines, toxins, multiple 
drugs. In addition, "category C" in the TGA dataset 
was removed. The drugs were then labeled as 'fetotox-
icity' or 'non-fetotoxicity' based on their toxicity to the 
human fetus.

Table 1. Confusion matrix for binary classification

Predicted
Positive Negative

Actual
Positive True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative False Positive
(FP)

True Negative
(TN)

Table 2. Performance metrics and its calculation formula

Performance metrics Formula

Accuracy TPTNFPFN
TPTN

Precision TPFP
TP

Recall (=TPR) TPFN
TP

FPR TNFP
FP

F1-Score PrecisionRecall
×Precision×Recall

요가 있다. 따라서, 본 연구는 Morgan fingerprint 벡터의 

길이를 2,048로 설정하고 원자의 반경을 3으로 설정하여 

비트 충돌 가능성을 줄이고 각 원자의 구조적 환경 특성

을 최대한 반영하였다. 물리화학적 특성인 분자량 특성은 

500Da 미만의 분자량을 가지는 약물은 수동 확산을 통해 

태반을 쉽게 통과한다는 연구에 따라 500Da를 기준으로 

생성하였다. 이에 따라, 분자량이 500Da 미만인 약물은 

‘0’, 이상인 경우 ‘1’로 분자량 특성을 생성하였다[28]. 또
한, 약물의 물리화학적 특징을 활용한 생리활성 특성 

QED (quantitative estimate of druglikeness), OB (oral bio-
availability), BBBP (blood brain barrier permeability), GIA 
(gastrointestinal absorption)을 생성하였다[6, 13, 40]. 분자

의 구조적 특성 및 물리화학적 특성은 오픈소스 라이브러

리인 ‘RDKit’을 통해 계산하였다[31].

기계학습 기반 태아 독성 예측 모델 구축 및 최적화

약물의 태아 독성 예측을 위한 기계학습 모델은 선형 

모델인 Logistic Regression, 트리 기반 앙상블 모델인 Ran-
dom Forest, Extra Trees, Gradient Boosting Machine, 
XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)으로 총 5가지의 기

계학습 기반 모델을 구축하였다. 구축한 각 모델의 태아 

독성 예측 정확도 향상을 위해서 입력되는 초매개변수를 

조정할 필요가 있다. 우리는 학습 알고리즘의 최고의 성

능을 위한 초매개변수를 탐색 및 적용하기 위해 Bayesian 
optimization 알고리즘을 적용하였다[37].

예측 모델 정량적 성능 평가

본 연구에서 제안하는 기계학습 기반 태아 독성 예측 

모델은 ‘태아 독성 있음’과 ‘태아 독성 없음’으로 분류하

는 이진 분류임에 따라 이에 대한 오차 행렬(confusion ma-
trix)을 활용해 성능 평가 지표를 계산한다(Table 1).

오차 행렬을 통해 계산한 정보를 바탕으로 정확도

(accuracy), 정밀도(precision), 재현도(recall), F1-score, AUROC 
(area under the receiver operating characteristic curve), 
AUPR (area under the precision-recall curve)을 성능 평가 

지표로 활용하였다(Table 2). 
AUROC를 계산하기 위한 ROC curve는 모든 임계값

(threshold)에서 분류 모델의 성능을 보여주는 그래프로 각 

임계값에 따른 TPR (true positive rate)를 y축, FPR (false 
positive rate)를 x축으로 그린다. AUPR을 계산하기 위한 

PR curve 역시 모든 임계값에 대한 정밀도를 y축, 재현도

를 x축으로 그린다. 각 모델의 성능 평가를 위한 임계값 

기준은 최고의 F1-score가 계산되도록 설정하였다.

기계학습 모델 특성 중요도 계산

특성 중요도(feature importance)는 모델이 예측을 수행

하는 데 각 특성이 미치는 영향을 정량적인 점수로 계산

한 것이다. Logistic Regression 모델의 경우 각 특성의 변

화에 따른 예측 값의 변화를 나타내는 계수(coefficient) 값
을 특성 중요도로 활용하였다. 이 때 계수가 0에 가까울수

록 해당 특성이 예측 값의 변화에 미치는 영향이 적다는 

것을 의미한다. Random Forest, Extra Trees, Gradient Boost-
ing Machine, XGBoost 기반 모델의 특성 중요도는 트리 

기반 알고리즘의 각 특성이 트리를 분할하는 과정에서 

불순도(impurity)를 얼마나 감소하는지에 대한 측정 값을 

특성 중요도로 활용했다. 트리 기반 모델에서 불순도를 

많이 감소하는 특성은 모델의 예측 성능을 개선하는 데 
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Table 3. Bayesian optimization configuration and optimal values for each machine learning model

Model Hyperparameter name Range Optimal value
Logistic regression C [0.001, 100] 0.34

Random forest

n_estimators
min_samples_split

max_features
max_depth

min_samples_leaf

[10, 250]
[2, 25]

[0.1, 0.999]
[30, 100]
[1, 10]

105
2

0.15
68
1

Extra tree

n_estimators
min_samples_split

max_features
max_depth

min_samples_leaf

[10, 250]
[10, 50]

[0.1, 0.999]
[20, 100]
[1, 20]

130
11
0.1

82.47
1

Gradient boosting machine

learning rate
n_estimators
max_depth

min_samples_split
min_samples_leaf

subsample

[0.001, 0.1]
[200, 500]

[1, 100]
[2, 25]
[1, 25]
[0, 1]

0.001
248
92
3
1

0.58

XGBoost

eta
n_estimators

min_child_weight
gamma

max_depth
subsample

colsample_bytree

[0.001, 0.1]
[300, 700]

[1, 2]
[0, 2]

[5, 15]
[0.5, 1]
[0.5, 1]

0.02
347

1
0.31
13

0.65
0.52

밀접한 관련성을 가지고 있다.

결과 및 고찰

모델 학습 및 평가 데이터

약물의 태아 독성 정보와 특성 벡터를 결합한 데이터셋

을 학습 셋, 테스트 셋으로 나눈 후, 학습 셋을 기계학습 

모델이 학습하게 하였다. 구축한 데이터셋은 클래스가 불

균형한 비대칭성을 가지고 있으며, 이는 모델의 성능을 

저해할 수 있으므로 클래스 불균형을 해소한 후 학습 및 

평가하도록 하였다. 모델 성능 평가를 위한 테스트 셋은 

‘태아 독성 있음’으로 분류된 약물의 20%를 선택하였다. 
이후 ‘태아 독성 없음’으로 분류된 약물은 테스트 셋에 

‘태아 독성 있음’으로 분류된 약물의 수와 1:1로 맞추었다. 
테스트 셋에 포함되지 않은 약물은 모두 학습 셋으로 지

정하였다. 결과적으로 학습 셋의 ‘태아 독성 있음’ 약물의 

수는 228개, ‘태아 독성 없음’ 약물의 수는 890개이며, 테
스트 셋의 ‘태아 독성 있음’과 ‘태아 독성 없음’ 약물의 

수는 각각 57개이다. 학습 셋의 클래스 균형은 대표적인 

오버 샘플링 기법인 SMOTE (Synthetic Minority Over-sam-
pling Technique) 기법을 적용하여 각 클래스의 비율을 1:1
이 되도록 조정하였다[9]. 모델의 초매개변수는 학습 셋을 

활용해 Bayesian optimization 최적화 기법에 대해 5-fold 

cross validation으로 평가한 후 최고의 성능을 보이는 초매

개변수를 선택하였다(Table 3).

모델 예측 성능 평가 결과

태아 독성 예측을 위한 5개의 기계학습 기반 모델에 대

한 ROC curve와 PR curve를 그린 후 각 모델의 분류 성능

을 비교하였다(Fig. 2). Random Forest, Gradient Boosting 
Machine 모델이 각각 AUROC, AUPR 지표에서 가장 높은 

성능을 보였다. 구축한 모든 모델의 AUROC는 0.85 이상, 
모든 모델의 AUPR은 0.9 이상이며, 이는 완전히 무작위적

인 분류 모델의 AUROC 및 AUPR이 0.5를 가지는 것에 

반해 1에 가까운 값을 가지므로 유효한 분류 모델임을 

알 수 있다. 이후 가장 높은 F1-score를 가지는 각 모델의 

임계값을 기준으로 설정하여 정량적 성능 평가를 수행한 

결과, Random Forest 기반 모델이 정밀도, Extra Trees 기반 

모델이 정확도, 재현도, F1-score 지표에서 높은 성능을 보

였다(Table 4). 

기계학습 기반 모델 약물 예측 결과 분석

약물의 인간에 대한 태아 독성 여부는 동물 실험을 제

외하고 임산부의 약물 복용에 따른 태아 독성 발생에 대

한 관측 보고에 의해 정해지므로, 실제로는 인간에 대한 

태아 독성을 포함하고 있으나 보고되지 않은 경우에 ‘태
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A B

Fig. 2. ROC curve and PR curve for all models. (A) ROC curve graphed for the false positive rate and true positive rate according 
to all thresholds of each model. The closer the curve of the graph is to the top left corner, the better the classification 
performance. (B) PR curve graphed for precision and recall according to all thresholds of each model. The closer the 
curve of the graph is to the top right corner, the better the classification performance.

Table 4. Quantitative performance evaluation results for each fetal toxicity prediction model

Model Accuracy AUROC AUPR Precision Recall F1 score Threshold

Logistic regression
Random forest classifier
Extra trees classifier
Gradient boosting classifier
XGBoost

0.816
0.921
0.939
0.921
0.895

0.866
0.980
0.978
0.979
0.947

0.901
0.979
0.978
0.981
0.955

0.909
0.929
0.917
0.900
0.925

0.702
0.912
0.965
0.947
0.860

0.792
0.920
0.940
0.923
0.891

0.1288
0.1619
0.1000
0.4168
0.1271

Table 5. List of drugs classified as 'fetotoxic' by machine learning models

Rank Logistic 
regression Random forest Extra trees Gradient boosting 

machine XGBoost

1
2
3
4
5
6

Remdesivir
Gadobenate
Varenicline
Fingolimod

Pyrimethamine
Levocabastine

Gadobenate
Cobimetinib fumarate

Pyrimethamine
Levocabastine
Gadobenate
Dutasteride

Cyclophosphamide

Pyrimethamine
Gadobenate

Levocabastine
Fingolimod

Cobimetinib fumarate
Lithium salts

Gadobenate
Fingolimod

Cyclophosphamide
Cobimetinib fumarate

These drugs have been classified as 'non-fetotoxic' in the dataset, but can be potential candidates for fetotoxicity. 

아 독성 없음’으로 분류될 수 있다. 이와 같이 실제 레이블

이 잘못 분류된 경우에도 학습된 모델은 데이터를 올바르

게 분류할 수 있으며, 이 경우 위양성(false positive) 결과 

분석을 수행하여 데이터의 실제 분류가 잘못되었는지 확

인할 수 있다. 따라서 우리는 각 모델이 약물의 표지가 

‘태아 독성 없음’ 이지만 ‘태아 독성 있음’으로 분류한 약

물(false positive)에 대한 결과를 분석하였다(Table 5). 모든 

모델에서 위양성으로 분류된 약물인 ‘gadobenate’은 가돌

리늄(gadolinium) 기반 MRI 조영제로 사용된다. 가돌리늄 

기반 조영제의 경우 태반을 통과하고 양수 내에 장기간 

남아 있을 수 있으며, 태아 독성을 유발할 수 있는 잠재적

인 위험이 존재하는 것으로 밝혀져 있다[7]. 인간을 대상

으로 한 통제 시험은 수행되지 않았으나, 소수 연구에서 

태아에 대한 특별한 부작용이 보고되지 않았다[35]. 하지

만 가돌리늄 기반 조영제는 여전히 태아의 생장 지연, 기
형 발생 등의 잠재적인 위험을 포함하고 있으므로 임신 

중 사용을 권장하지 않고 있다[7]. 해당 약물은 ‘태아 독성 

없음’으로 분류되어 있으나 약물에 대해 태반을 통과하여 

태아에게 독성이 나타날 수 있음을 본 연구에서 구축한 

모델이 정상적으로 분류한 것을 확인하였다.
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Table 6. Feature importance score for each machine learning model

Logistic regression Random forest
classifier

Extra trees
classifier

Gradient boosting 
machine XGBoost

Rank Feature Score Feature Score Feature Score Feature Score Feature Score
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

1855
1484
 739
 555
  75
 533
1583
MW
 796
1917

0.6750
0.6604
0.6452
0.5769
0.5735
0.5664
0.5649
0.5369
0.5323
0.5158

  80
1380
1873
1750
QED
  1

 650
 807
 715
 695

0.0663
0.0507
0.0449
0.0274
0.0241
0.0230
0.0177
0.0142
0.0119
0.0110

  80
1380
1873
1750
   1
 807
 650
 695
1199
 926

0.0719
0.0479
0.0392
0.0343
0.0229
0.0196
0.0190
0.0158
0.0112
0.0110

1380
  80
1873
QED
 715
   1
1484
 114
1154
1750

0.1288
0.1010
0.0492
0.0345
0.0198
0.0171
0.0135
0.0118
0.0091
0.0076

1380
1873
  80
1329
 578
1771
1679
1395
 909
1061

0.0103
0.0080
0.0072
0.0050
0.0046
0.0042
0.0040
0.0038
0.0035
0.0033

각 모델의 특성 중요도

구축한 각 기계학습 기반 모델에서 계산된 상위 10개의 

특성 중요도를 확인하였다(Table 6). 각 모델에서 높은 특

성 중요도를 가지는 특성 중 가장 많은 빈도수를 보이는 

것은 ‘80’, ‘1380’, ‘1873’번 특성으로, 태아 독성과 관련성

이 높은 약물 하위 분자 구조로 보여진다. 이는 향후 연구

에서 태아 독성과 연관된 분자 하위 구조를 탐색 및 시각

화를 수행하여 태아 독성과 관련된 약물의 분자 하부구조

를 탐색할 예정이다. 높은 특성 중요도를 가지는 물리화

학적, 생리학적 특성은 ‘MW’와 ‘QED’이다. ‘MW’는 약물

의 태반 통과에서 수동 확산과 높은 관련성을 가지는 물

리화학적 특성이다[28]. ‘QED’는 분자의 물리화학적 특성

의 분포를 정량화하여 나타내는 척도로[6], 계산하는 데 

활용되는 물리화학적 특징 중 TPSA (topological polar sur-
face area), logP, 수소 결합 부위 수는 태반 통과와 관련성

이 있다[20, 26].

고 찰

약물의 잠재적인 태아 독성을 성공적으로 평가하기 위

한 in silico 모델의 필요성이 대두되고 있다. 이에 따라 

본 연구는 약물의 태아 독성 정보를 가진 약물 데이터셋

을 활용하여 기계학습 기반 태아 독성 예측 모델을 구축

하였으며, 높은 예측 정확도를 위해 모델을 최적화 하였

다. 제안하는 모델에 대한 실제 예측 성능을 정량적으로 

평가하였으며, 모든 모델의 성능 지표에서 유의한 결과를 

보였다. 이를 통해 제안하는 기계학습 기반 태아 독성 예

측 모델이 약물 및 약물 후보 물질에 대한 태아 독성 예측

이 유효함을 증명하였다. 또한, 모든 모델이 ‘태아 독성 

있음’으로 예측했으나 실제 분류는 ‘태아 독성 없음’인 

약물에 대한 문헌 조사를 수행한 결과 해당 약물은 높은 

태아 독성 위험으로 인해 임산부의 사용을 권장하지 않는 

약물인 것을 확인하였다. 이는 제안하는 모델이 표지가 

잘못된 약물에서도 약물의 특성을 추론하여 실제 태아 

독성 가능성을 예측한다는 것을 확인할 수 있다. 구축한 

모델은 약물의 합성, 추출 과정 이전 단계에서 태아 독성

을 예측할 수 있으므로 수많은 약물 및 약물 후보 물질에 

대한 태아 독성 위험도를 계산할 수 있을 것이다. 계산된 

태아 독성 위험도는 약물 개발 단계에서 태아 독성 위험

도가 높은 약물 후보 물질을 제외하여 신약의 시장 진출 

실패 가능성을 줄일 수 있고, 약물의 태아 독성 시험에서 

우선 순위를 부여하여 효율적인 약물의 태아 독성 식별이 

가능할 것이다.
하지만, 기계학습 기반 독성 예측 모델은 실험 데이터

의 오류가 존재하는 경우에도 이를 학습할 수 있으며 이

는 모델에 대한 불확실성을 생성할 수 있다. 제안하는 모

델 역시 기계학습 기반으로 수행하는 예측 모델이므로 

이러한 불확실성에서 자유롭지 못하다. 이를 극복하기 위

해 향후 연구에서는 본 연구에서 제시한 특성 중요도 등

을 활용해 해석 가능한 인공지능(eXplainable Artificial 
Intelligence, XAI) 모델을 구축하여 태아 독성과 연관성이 

높은 약물 분자 하위 구조를 선별하고 제시할 계획이다. 
이를 통해 in silico 태아 독성 예측 모델이 단순한 약물의 

태아 독성 예측에서 나아가 유의미한 분자 하위 구조를 

제안함으로써 태아 독성 시험 및 연구에 도움이 될 것을 

기대한다.
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초록：기계학습 기반 약물의 태아 독성 예측 연구

정명현․유선용*

(전남대학교 ICT융합시스템공학과)

임산부의 기존 질병 또는 임신 중 발생한 질병을 치료하기 위한 약물의 사용은 태아에게 잠재적인 위협

이 될 수 있으므로 약물의 태아 독성 여부를 예측하는 것이 필수적이다. 하지만 약물의 태아 독성을 밝혀내

는 것은 많은 시간과 비용을 필요로 하며 인간 태아에게서 독성 작용을 나타내는 근거가 불분명하다. 이에 

따라 최근 태아 독성 평가를 위한 시험 설계의 현대화, 예측성 개선, 동물 사용 및 투자 비용 감소를 위한 

in silico 태아 독성 평가 모델의 필요성이 대두되고 있다. 본 연구는 태아 독성 정보를 수집하고 다양한 

기계학습 알고리즘을 적용하여 태아 독성 예측이 가능한 모델을 구축하였으며, 태아 독성 예측 모델의 

입력 값으로 활용하기 위해 각 약물에 대한 구조적 및 생리학적 특성 벡터를 생성하였다. 이후 예측 정확도 

개선을 위해 초매개변수를 조정하여 모델을 최적화 하였다. 개발한 태아 독성 예측 모델의 유효성을 검증

하기 위해 학습 셋과 독립된 테스트 셋을 활용하여 정량적 성능 평가를 수행하였으며, 모든 모델의 약물 

및 약물 후보 물질의 태아 독성 여부를 예측할 수 있는 것을 확인하였다(AUROC>0.85, AUPR>0.9). 나아가, 
예측 모델의 특성 중요도를 분석하여 태아 독성과 관련성이 높은 약물의 특성을 제시하였다. 제안한 모델

은 적은 비용과 시간으로 예측 점수를 제공함으로써 인간에 대한 태아 독성 연구를 설계하는 과정에 도움

이 될 것을 기대한다.
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