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제 정보, 각 약물의 구조 정보, 서로 다른 약물들 간의 약물 반응 유사성 정보를 포함하는 데이터베이스를 제공

하는 단계; 및 b) 상기 데이터베이스에 기초하여 약물과 세포주로 구성된 입력쌍이 입력되면, 상기 입력쌍에 대

해 상기 약물의 투입으로 인한 상기 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 유전체 반응 예측 모델을 제공

하는 단계를 포함하되, 상기 유전체 반응 예측 모델은, 상기 약물의 구조 정보에 대한 약물 임베딩 벡터, 상기

세포주의 유전체 정보에 대한 세포주 임베딩 벡터를 각각 산출한 후 상기 약물 임베딩 벡터와 세포주 임베딩 벡

터를 이용하여 상기 약물과 세포주에 대해 후처리된 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 것이다.
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

기계 학습에 기반하여 신약 후보 물질을 발굴하기 위한 신약 후보 물질의 발굴 시스템에 의해 수행되는 신약 후

보 물질의 발굴 방법에 있어서,

a) 복수 개의 약물 또는 세포주(Cell Line)에 대한 유전자 발현 정보, 유전자 발현 억제 정보, 각 약물의 구조

정보, 서로 다른 약물들 간의 약물 반응 유사성 정보를 포함하는 데이터베이스를 제공하는 단계; 및 

b) 상기 데이터베이스에 기초하여 약물과 세포주로 구성된 입력쌍이 입력되면, 상기 입력쌍에 대해 상기 약물의

투입으로 인한 상기 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 유전체 반응 예측 모델을 제공하는 단계를 포

함하되, 

상기 유전체 반응 예측 모델은, 상기 약물의 구조 정보에 대한 약물 임베딩 벡터, 상기 세포주의 유전체 정보에

대한 세포주 임베딩 벡터를 각각 산출한 후 상기 약물 임베딩 벡터와 세포주 임베딩 벡터를 이용하여 상기 약물

과 세포주에 대해 후처리된 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 방법.

청구항 2 

제 1 항에 있어서,

상기 세포주 임베딩 벡터는 상기 세포주의 전처리된 유전자 발현 정보와 기 학습된 유전체 반응 예측 모델을 이

용해 상기 약물 반응과 연관된 벡터로 임베딩되고,

상기 약물 임베딩 벡터는 상기 약물의 화학 구조의 특징을 나타내는 구조 기반 벡터와 기 학습된 유전체 반응

예측 모델을 이용해 상기 세포주의 유전체 발현 반응과 연관된 벡터로 임베딩되는, 신약 후보 물질의 발굴

방법. 

청구항 3 

제 1 항에 있어서,

상기 데이터베이스는, 상기 약물의 유전자 발현 정보, 상기 유전자 발현 정보로부터 예측된 차등 발현 유전자

(differentially expressed gene, DEG)의 발현량을 포함한 약물 유도 전사체, 서로 다른 약물들 간의 약물 반

응 유사성 정보인 CMap 점수를 포함하는 연결 지도(Connectivity Map, CMap) 데이터세트를 포함하는, 신약 후보

물질의 발굴 방법. 

청구항 4 

제 1 항에 있어서,

상기 유전체 반응 예측 모델은, 

상기 입력쌍이 입력되면 상기 약물의 화학 구조의 특징을 나타내는 구조 기반 벡터와 상기 세포주에 대한 유전

체 발현 정보, 약물 투입 정보가 입력되는 입력층;

상기 약물의 구조 기반 벡터에 기초하여 약물 임베딩 벡터를 산출하는 제1 네트워크와 상기 세포주의 유전체 발

현 정보에 기초하여 세포주 임베딩 벡터를 산출하는 제2 네트워크를 포함하는 임베딩층; 및 

상기 약물 투입 정보, 상기 약물 임베딩 벡터, 상기 세포주 임베딩 벡터를 결합하여 상기 약물 투입 후의 유전

체 발현 반응 정보를 출력하는 예측층을 포함하는 신약 후보 물질의 발굴 방법.

청구항 5 

제 4 항에 있어서,

상기 약물 투입 정보는 상기 약물의 복용 정보 또는 상기 약물 투여 기간 정보를 포함하는 것인, 신약 후보 물
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질의 발굴 방법.

청구항 6 

제 4 항에 있어서,

상기 유전체 반응 예측 모델은, 

상기 약물 임베딩 벡터와 세포주 임베딩 벡터의 유사도를 계산하고, 상기 계산된 유사도를 이용해 상기 예측층

에서 예측된 유전체 발현 반응 정보가 상기 입력쌍의 약물 반응 유사성 정보가 되도록 학습하는 것인, 신약 후

보 물질의 발굴 방법. 

청구항 7 

제 4 항에 있어서,

상기 약물 임베딩 벡터(VD)는 하기 수학식 1에 의해 생성되고, 상기 세포주 임베딩 벡터(VC)는 하기 수학식 2에

의해 생성되는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 방법.

[수학식 1]

[수학식 2]

VD: 유전자의 d 차원 전사 반응 기반의 약물 임베딩 벡터, VD∈R
d

VC: 유전자의 d'차원 세포주 임베딩 벡터, VC∈R
d'

L: 은닉층의 수

: 제1 네트워크의 i번째 계층의 활성화 함수 

 : 제1 네트워크의 가중치 행렬

W'i: 제2 네트워크의 i번째 계층의 활성화 함수 

b'i : 제2 네트워크의 가중치 행렬

σ:  바이어스

청구항 8 

제 4 항에 있어서,

상기 약물 임베딩 벡터(VD)는 SMILES(Simplified  Molecular  Input  Line  Entry  System),  WLN(Wiswesser  line

notation), InChI (International Chemical Identifier)를 포함한 화합물의 문자열 표기 방식 중 어느 하나의

방식을 이용하여 각 약물에 대한 화합물의 구조 정보를 문자열로 표기하는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 방법.

청구항 9 

제 4 항에 있어서,

상기 약물 임베딩 벡터(VD)는 그래프 신경망 (Graph Neural Networks, GNNs) 또는 접합 트리(Junction Tree) 알

고리즘 중 어느 하나를 이용하여 각 약물에 대한 화합물의 구조 정보를 임베딩하는 것인, 신약 후보 물질의 발
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굴 방법. 

청구항 10 

제 4 항에 있어서,

상기 유전체 반응 예측 모델은 다차원의 다층 신경망(Multi-Layer Perceptron, MLP)으로 구성되고,  

상기 입력층은 하기 수학식 3에 의한 입력 데이터를 상기 임베딩층으로 입력하고, 상기 예측층은 하기 수학식 4

에 의해 예측된 유전체 발현 반응 정보를 출력 데이터( )로 출력하는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 방법.

[수학식 3]

[수학식 4]

VD: 유전자의 d 차원 전사 반응 기반의 약물 임베딩 벡터, VD∈R
d

VC: 유전자의 d'차원 세포주 임베딩 벡터, VC∈R
d'

M: 약물 복용 정보

ΔT: 약물 투여 기간 정보

L: 은닉층의 수

W'i: i번째 계층의 활성화 함수 

b'i : 가중치 행렬

σ:  바이어스

청구항 11 

제 10 항에 있어서,

상기 유전체 반응 예측 모델은 비용 함수를 하기 수학식 5에 의한 평균 제곱 오차(Mean square error, MSE)를

이용해 계산하고, 상기 비용 함수의 결과값이 최소화되도록 학습을 통해 최적의 가중치를 결정하는 것인, 신약

후보 물질의 발굴 방법.

[수학식 5]

Yi: i번째 입력 데이터에 대한 실제 유전체 발현 반응 값

: i번째 입력 데이터에 대한 예측된 유전체 발현 반응 값

N: 데이터베이스 내의 입력 데이터의 수

청구항 12 
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기계 학습에 기반하여 신약 후보 물질을 발굴하기 위한 신약 후보 물질의 발굴 시스템에 의해 수행되는 신약 후

보 물질의 발굴 방법에 있어서,

a) 복수 개의 약물 또는 세포주(Cell Line)에 대한 유전자 발현 정보, 유전자 발현 억제 정보, 각 약물의 구조

정보, 서로 다른 약물들 간의 약물 반응 유사성 정보를 포함하는 제1 데이터베이스를 제공하는 단계; 

b) 상기 제1 데이터베이스에 기초하여 약물과 세포주로 구성된 입력쌍이 입력되면, 유전체 반응 예측 모델을 통

해 상기 입력쌍에 대한 상기 약물의 투입으로 인한 상기 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 단계; 

c) 상기 유전체 발현 정보 또는 약물 반응 정보에 대해 알려지지 않은 약물 또는 세포주에 대한 특징 정보를 수

집 및 관리하는 제2 데이터베이스를 제공하는 단계;

d) 상기 제2 데이터베이스에 기초한 약물 또는 세포주가 적어도 하나 이상이 포함되도록 입력쌍을 구성하고, 상

기 입력쌍을 상기 유전체 반응 예측 모델에 입력하여 상기 약물의 투입으로 인한 세포주의 유전체 발현 반응 정

보를 예측하는 단계; 및 

e) 상기 예측된 유전체 발현 반응 정보가 사용자에 의해 설정된 유전체 발현 패턴에 해당되는 경우, 상기 제2

데이터베이스에 기초한 약물 또는 세포주를 상기 사용자가 원하는 약물 활동을 유도하기 위한 후보 물질로 선정

하는 단계를 포함하되, 

상기 유전체 반응 예측 모델은, 상기 약물의 구조 정보에 대한 약물 임베딩 벡터, 상기 세포주의 유전체 정보에

대한 세포주 임베딩 벡터를 각각 산출한 후 상기 약물 임베딩 벡터와 세포주 임베딩 벡터를 이용하여 상기 약물

과 세포주에 대해 후처리된 유전체 발현 반응 정보를 학습 및 예측하는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 방법.

청구항 13 

제 12 항에 있어서,

상기 유전체 반응 예측 모델은, 

상기 입력쌍이 입력되면 상기 약물의 화학 구조의 특징을 나타내는 구조 기반 벡터와 상기 세포주에 대한 유전

체 발현 정보, 약물 투입 정보가 입력되는 입력층;

상기 약물의 구조 기반 벡터에 기초하여 약물 임베딩 벡터를 산출하는 제1 네트워크와 상기 세포주의 유전체 발

현 정보에 기초하여 세포주 임베딩 벡터를 산출하는 제2 네트워크를 포함하는 임베딩층; 및 

상기 약물 투입 정보, 상기 약물 임베딩 벡터, 상기 세포주 임베딩 벡터를 결합하여 상기 약물 투입 후의 유전

체 발현 반응 정보를 출력하는 예측층을 포함하는 신약 후보 물질의 발굴 방법.

청구항 14 

제 13 항에 있어서,

상기 약물 투입 정보는 상기 약물의 복용 정보 또는 상기 약물 투여 기간 정보를 포함하는 것인, 신약 후보 물

질의 발굴 방법.

청구항 15 

제 13 항에 있어서,

상기 약물 임베딩 벡터(VD)는 하기 수학식 1에 의해 생성되고, 상기 세포주 임베딩 벡터(VC)는 하기 수학식 2에

의해 생성되는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 방법.

[수학식 1]

[수학식 2]
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VD: 유전자의 d 차원 전사 반응 기반의 약물 임베딩 벡터, VD∈R
d

VC: 유전자의 d'차원 세포주 임베딩 벡터, VC∈R
d'

L: 은닉층의 수

: 제1 네트워크의 i번째 계층의 활성화 함수 

 : 제1 네트워크의 가중치 행렬

W'i: 제2 네트워크의 i번째 계층의 활성화 함수 

b'i : 제2 네트워크의 가중치 행렬

σ:  바이어스

청구항 16 

제 13 항에 있어서,

상기 유전체 반응 예측 모델은 다차원의 다층 신경망(Multi-Layer Perceptron, MLP)으로 구성되고,  

상기 입력층은 하기 수학식 3에 의한 입력 데이터를 상기 임베딩층으로 입력하고, 상기 예측층은 하기 수학식 4

에 의해 예측된 유전체 발현 반응 정보를 출력 데이터( )로 출력하는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 방법.

[수학식 3]

[수학식 4]

VD: 유전자의 d 차원 전사 반응 기반의 약물 임베딩 벡터, VD∈R
d

VC: 유전자의 d'차원 세포주 임베딩 벡터, VC∈R
d'

M: 약물 복용 정보

ΔT: 약물 투여 기간 정보

L: 은닉층의 수

W'i: i번째 계층의 활성화 함수 

b'i : 가중치 행렬

σ:  바이어스

청구항 17 

제 12 항에 있어서,

상기 d) 단계는, 

공개특허 10-2020-0141290

- 7 -



단일 타겟인 경우, 상기 단일 타겟에 해당하는 세포주와 적어도 하나 이상의 대상 약물로 구성된 복수의 입력쌍

에 대한 유전체 발현 반응 정보를 예측하고,

상기 e) 단계는,

상기 예측된 복수의 입력쌍에 대한 유전체 발현 반응 정보 중에서 기설정된 유전체 발현 패턴에 해당되는 입력

쌍의 유전체 발현 반응 정보를 선택한 후 상기 선택된 입력쌍의 대상 약물을 단일 타겟의 맞춤형 약물로 선정하

는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 방법.

청구항 18 

제 12 항에 있어서,

상기 d) 단계는, 

유전자 발현의 억제가 필요한 복수의 타겟과 유전자 발현의 비억제가 필요한 복수의 비타겟을 설정하고, 상기

설정된 타겟 또는 비타겟에 해당하는 세포주와 적어도 하나 이상의 대상 약물로 구성된 복수의 입력쌍에 대한

유전체 발현 반응 정보를 예측하고,

상기 e) 단계는,

상기 예측된 복수의 입력쌍에 대한 유전체 발현 반응 정보 중에서 상기 설정된 타겟에 대한 유전체 발현 억제

정보와 상기 설정된 비타겟에 대한 유전체 발현 반응 정보를 모두 만족하는 적어도 하나 이상의 대상 약물을 선

정하여 후보 약물그룹을 선정하는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 방법.

청구항 19 

제 12 항에 있어서,

상기 제1 데이터베이스에 기초한 약물과 세포주로 입력쌍을 구성한 경우, 해당 입력쌍은 이전의 약물 투입에 의

한 이전의 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 학습하기 위한 입력 데이터에 해당되고,

상기 제1 데이터베이스에 기초한 세포주와 제2 데이터베이스에 기초한 약물로 입력쌍을 구성한 경우, 해당 입력

쌍은 새로운 약물 투입으로 인한 이전의 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 확인하기 위한 입력 데이터에 해당

되고,

상기 제1 데이터베이스에 기초한 약물과 제2 데이터베이스에 기초한 세포주로 입력쌍을 구성한 경우, 해당 입력

쌍은 상기 이전의 약물 투입으로 인한 새로운 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 예측하기 위한 입력 데이터에

해당되고,

상기 제2 데이터베이스에 기초한 약물과 세포주로 입력쌍을 구성한 경우, 해당 입력쌍은 새로운 약물 투입으로

인한 새로운 세포주의 유전자 발현 정보를 예측하기 위한 입력 데이터에 해당되는 것인, 신약 후보 물질의 발굴

방법. 

청구항 20 

기계 학습에 기반하여 신약 후보 물질을 발굴하기 위한 방법을 수행하기 위한 프로그램이 기록된 메모리; 및

상기 프로그램을 실행하기 위한 프로세서를 포함하며,

상기 프로세서는, 상기 프로그램의 실행에 의해,

복수 개의 약물 또는 세포주(Cell Line)에 대한 유전자 발현 정보, 유전자 발현 억제 정보, 각 약물의 구조 정

보, 서로 다른 약물들 간의 약물 반응 유사성 정보를 포함하는 제1 데이터베이스를 제공하고, 

상기 제1 데이터베이스에 기초하여 약물과 세포주로 구성된 입력쌍이 입력되면, 상기 입력쌍에 대해 상기 약물

의 투입으로 인한 상기 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 유전체 반응 예측 모델을 제공하되, 

상기 유전체 반응 예측 모델은, 상기 약물의 구조 정보에 대한 약물 임베딩 벡터, 상기 세포주의 유전체 정보에

대한 세포주 임베딩 벡터를 각각 산출한 후 상기 약물 임베딩 벡터와 세포주 임베딩 벡터를 이용하여 상기 약물

과 세포주에 대해 후처리된 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 것인, 신약 후보 물질의 발굴 시스템.
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청구항 21 

제 20 항에 있어서,

상기 프로세서는, 

상기 유전체 발현 정보 또는 약물 반응 정보에 대해 알려지지 않은 약물 또는 세포주에 대한 특징 정보를 수집

및 관리하는 제2 데이터베이스를 제공하고,

상기 제2 데이터베이스에 기초한 약물 또는 세포주가 적어도 하나 이상이 포함되도록 입력쌍을 구성하고, 상기

입력쌍을 상기 유전체 반응 예측 모델에 입력하여 상기 약물의 투입으로 인한 세포주의 유전체 발현 반응 정보

를 예측하고,  

상기 예측된 유전체 발현 반응 정보가 사용자에 의해 설정된 유전체 발현 패턴에 해당되는 경우, 상기 제2 데이

터베이스에 기초한 약물 또는 세포주를 상기 사용자가 원하는 약물 활동을 유도하기 위한 후보 물질로 선정하는

것인, 신약 후보 물질의 발굴 시스템. 

청구항 22 

제 21 항에 있어서,

상기 유전체 반응 예측 모델은, 

상기 입력쌍 또는 후보 입력쌍이 입력되면 상기 약물의 화학 구조의 특징을 나타내는 구조 기반 벡터와 상기 세

포주에 대한 유전체 발현 정보, 약물 투입 정보가 입력되는 입력층;

상기 약물의 구조 기반 벡터에 기초하여 약물 임베딩 벡터를 산출하는 제1 네트워크와 상기 세포주의 유전체 발

현 정보에 기초하여 세포주 임베딩 벡터를 산출하는 제2 네트워크를 포함하는 임베딩층; 및 

상기 약물 투입 정보, 상기 약물 임베딩 벡터, 상기 세포주 임베딩 벡터를 결합하여 상기 약물 투입 후의 유전

체 발현 반응 정보를 출력하는 예측층을 포함하는 신약 후보 물질의 발굴 시스템.

청구항 23 

제 22 항에 있어서,

상기 약물 투입 정보는 상기 약물의 복용 정보 또는 상기 약물 투여 기간 정보를 포함하는 것인, 신약 후보 물

질의 발굴 시스템.

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 신약 후보 물질을 발굴하고 정밀 의료 시스템을 구현하기 위한 신약 후보 물질의 발굴 시스템 및 방[0001]

법에 관한 것이다.

배 경 기 술

유전자 발현 프로파일은 세포의 생물학적 상태를 나타내며, 전사 레벨(Transcriptional level)에서 약물의 생물[0002]

학적 효과를 측정하는데 사용될 수 있다. 이러한 유전자 발현 프로파일은 약물 발견에 중요한 역할을 수행하기

때문에 HTS(High-Throughput Screening)는 유전자 발현에 대한 신속한 프로파일링, 원하는 활동을 유도하는 화

합물 식별 등을 통해 유전자 발현 기반 약물 발견을 가속화할 수 있다.

2006년 미국 브로드 연구소에서 공개한 CMap(Connectivity Map) 데이터세트는 다양한 화학유전체 데이터를 제공[0003]

하고 있어, 약물의 기전해석, 미지의 약물 타겟 규명, 약물 용도 변경, 행동 메커니즘 예측, 개인화된 의약품,

질병의 생물학적 이해, 다수의 신약 재창출 및 분화 제어 약물 발굴 등에 활용되고 있다. CMap 데이터세트는

HTS가 입수한 약물 유도 유전자 발현 프로파일을 이용해 약물과 질병, 또는 두 가지 약물을 연결하는 개념에 기

초하고 있다. CMap 데이터세트는 77개의 세포주(cell line)가 처리된 shRNA와 화합물과 같이 약 30,000개의 교

란원(perturbagen)들의 130만개 유전자 발현 프로파일들을 포함한다.

이와 같이, CMap 데이터세트는 신약 발굴에 유용하지만, 2만 개의 화합물 중에서 전체 8% 정도의 화합물 쌍을[0004]
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실험하고 77개의 세포주만 실험되고 있다는 희소성과 같은 한계 사항이 있다. CMap 데이터세트의 희소성은 대규

모 분석과 세포 매칭 비교를 실시하는 것을 어렵게 한다. 

한편, CMap에는 두 약물의 전사 대응 유사성을 나타내는 CMap 점수가 포함되어 있다. 화합물 쌍의 약물 반응 유[0005]

사성을 얻기 위해 Cmap의 참조 데이터베이스인 터치스톤 데이터세트(Touchstone V1.0)를 활용하면, 2,428개의

화합물 쌍 중 9개 핵심 세포주(A375, A549, HA1E, HCC515, HEPG2, HT29, MCF7, PC3, VCAP)에서 검사되는 2400

개의 CMap점수가 나와 있다. 이와 같이, CMap 데이터세트의 희소성으로 인해 사용자들은 터치스톤 데이터세트의

약물 목록에 포함되지 않은 다른 약물에 대한 CMap 점수를 얻을 수 없다는 문제점이 있다. 

CMap 데이터세트는 방대한 양의 데이터를 포함하고 있음에도 불구하고, 적용 범위가 제한적이라는 한계가 있으[0006]

므로, 다양한 세포주에서 새로운 약물을 테스트하여 약물의 작용 메커니즘을 파악하거나 새로운 세포주에서 다

양한 약물을 테스트하여 세포주 특유의 바람직한 반응을 유도하는 약물 후보의 발굴 방법을 모색하는 것이 중요

하다. 이를 위해, 신약 및 새로운 세포주로 많은 양의 새로운 샘플을 수집하는 것이 바람직하지만, 이는 엄청난

비용이 소요된다는 단점이 있다. 따라서, 약물 유도 유전자 발현 프로파일을 예측하고, HTS를 보완할 수 있는

정확한 예측 모델이 필요하다. 

약물에  의한  유전자  발현을  예측한  연구들  중에서는  물질에  대한  활동  스펙트라  예측  방법(Prediction  of[0007]

Activity Spectra for Substances, PASS), 약물 이웃 프로파일 예측 방법(Drug Neighbor Profile Prediction,

DNPP), 고속 저층 텐서 완성 방법(Fast Low-Rank Tensor Completion, FaLRTC) 등이 있다.

PASS 방법은 약물의 하부 구조를 이용한 유전자의 활동 확률이나 불확실 가능성을 예측하는 베이시안 기반 모델[0008]

이지만 치료 후 유전자 발현 수준을 억제할 수 없다는 문제점이 있다. DNPP 방법은 효과가 미미한 다른 약물의

다른 유전자 발현을 평균화하는 귀속 방법이고, FaLRTC 방법은 세포주, 약물, 유전자로 구성된 3D 텐서의 저층

행렬  근사치를  통해  텐서  완료를  수행하는  방법이다.  DNPP와  FaLRTC는  희소한  텐서  채우기에  적합한

방법이지만, 신약이나 학습 세트에 없는 신약이나 새로운 세포주의 차등 유전자 발현 정도를 예측할 수 없고,

이전의 모든 모델들은 약물 복용량이나 약물 투여 기간을 전혀 고려하지 않고 있다는 문제점이 있다. 

이와 같이, 종래의 신약 개발 후보 물질 선정 과정은 화학적인 구조를 기반으로 단백질 등의 타겟과 결합 가능[0009]

성 등을 고려하여 이루어지지만, 후보물질을 검증하는 과정(전임상 및 임상)에서 99.98%의 후보 물질이 탈락하

고, 극소수의 화합물만 판매 단계까지 도달할 수 있다. 이는 체내의 복잡한 반응으로 인해 화학적 구조만을 고

려한 후보 물질들이 탈락하기 때문이다. .

또한, 종래에 약물 처방 방법은 질병에 관련된 타겟 물질에 반응하는 것으로 알려진 화합물을 처방한다. 즉 동[0010]

일한 질병과 증상인 경우, 대부분 동일한 약물을 처방하게 된다. 그러나 약물에 대한 반응성은 개인의 유전체

발현 반응에 따라 다를 수 있다. 개인의 유전적 특성을 고려하지 않기 때문에 약효가 기대치와 다른 경우가 많

으므로, 약물의 유전체 발현 반응을 예측하여 정밀한 약물 처방을 도와줄 수 있는 기술이 요구되고 있다. 

선행기술문헌

대한민국 등록특허 제 10-1870963 호(발명의 명칭 : 테트라스파닌-2를 이용한 당뇨병의 예방 또는 치료용 조성[0011]

물과 당뇨병 치료제 스크리닝 방법)

발명의 내용

해결하려는 과제

본 발명은 전술한 문제점을 해결하기 위하여, 본 발명의 일 실시예에 따라 약물의 화학 구조 정보와 약물 투입[0012]

으로 인한 생체 반응을 고려하여 신약 후보 물질을 발굴하고, 환자 개인에 대한 약물 투입 후의 유전체 발현 반

응을 예측하여 정밀한 약물 처방이 가능해질 수 있는 신약 후보 물질의 발굴 시스템 및 그 방법을 제공하는 것

에 목적이 있다.

다만, 본 실시예가 이루고자 하는 기술적 과제는 상기된 바와 같은 기술적 과제로 한정되지 않으며, 또 다른 기[0013]

술적 과제들이 존재할 수 있다.

과제의 해결 수단

상기한 기술적 과제를 달성하기 위한 기술적 수단으로서 본 발명의 일 실시예에 따른, 신약 후보 물질의 발굴[0014]
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방법은, 기계 학습에 기반하여 신약 후보 물질을 발굴하기 위한 신약 후보 물질의 발굴 시스템에 의해 수행되는

신약 후보 물질의 발굴 방법에 있어서, a) 복수 개의 약물 또는 세포주(Cell Line)에 대한 유전자 발현 정보,

유전자 발현 억제 정보, 각 약물의 구조 정보, 서로 다른 약물들 간의 약물 반응 유사성 정보를 포함하는 데이

터베이스를 제공하는 단계; 및 b) 상기 데이터베이스에 기초하여 약물과 세포주로 구성된 입력쌍이 입력되면,

상기 입력쌍에 대해 상기 약물의 투입으로 인한 상기 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 유전체 반응

예측 모델을 제공하는 단계를 포함하되, 상기 유전체 반응 예측 모델은, 상기 약물의 구조 정보에 대한 약물 임

베딩 벡터, 상기 세포주의 유전체 정보에 대한 세포주 임베딩 벡터를 각각 산출한 후 상기 약물 임베딩 벡터와

세포주  임베딩  벡터를  이용하여  상기  약물과  세포주에  대해  후처리된  유전체  발현  반응  정보를  학습하는

것이다.

또한, 본 발명의 다른 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법은, 기계 학습에 기반하여 신약 후보 물질[0015]

을 발굴하기 위한 신약 후보 물질의 발굴 시스템에 의해 수행되는 신약 후보 물질의 발굴 방법에 있어서, a) 복

수 개의 약물 또는 세포주(Cell Line)에 대한 유전자 발현 정보, 유전자 발현 억제 정보, 각 약물의 구조 정보,

서로 다른 약물들 간의 약물 반응 유사성 정보를 포함하는 제1 데이터베이스를 제공하는 단계; b) 상기 제1 데

이터베이스에 기초하여 약물과 세포주로 구성된 입력쌍이 입력되면, 유전체 반응 예측 모델을 통해 상기 입력쌍

에 대한 상기 약물의 투입으로 인한 상기 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 단계; c) 상기 유전체 발

현 정보 또는 약물 반응 정보에 대해 알려지지 않은 약물 또는 세포주에 대한 특징 정보를 수집 및 관리하는 제

2 데이터베이스를 제공하는 단계; d) 상기 제2 데이터베이스에 기초한 약물 또는 세포주가 적어도 하나 이상이

포함되도록 입력쌍을 구성하고, 상기 입력쌍을 상기 유전체 반응 예측 모델에 입력하여 상기 약물의 투입으로

인한 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 예측하는 단계; 및 e) 상기 예측된 유전체 발현 반응 정보가 사용자에

의해 설정된 유전체 발현 패턴에 해당되는 경우, 상기 제2 데이터베이스에 기초한 약물 또는 세포주를 상기 사

용자가 원하는 약물 활동을 유도하기 위한 후보 물질로 선정하는 단계를 포함하되, 상기 유전체 반응 예측 모델

은, 상기 약물의 구조 정보에 대한 약물 임베딩 벡터, 상기 세포주의 유전체 정보에 대한 세포주 임베딩 벡터를

각각 산출한 후 상기 약물 임베딩 벡터와 세포주 임베딩 벡터를 이용하여 상기 약물과 세포주에 대해 후처리된

유전체 발현 반응 정보를 학습 및 예측하는 것이다.

본 발명의 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 시스템은, 기계 학습에 기반하여 신약 후보 물질을 발굴하[0016]

기 위한 방법을 수행하기 위한 프로그램이 기록된 메모리; 및 상기 프로그램을 실행하기 위한 프로세서를 포함

하며, 상기 프로세서는, 상기 프로그램의 실행에 의해, 복수 개의 약물 또는 세포주(Cell Line)에 대한 유전자

발현 정보, 유전자 발현 억제 정보, 각 약물의 구조 정보, 서로 다른 약물들 간의 약물 반응 유사성 정보를 포

함하는 제1 데이터베이스를 제공하고, 상기 제1 데이터베이스에 기초하여 약물과 세포주로 구성된 입력쌍이 입

력되면, 상기 입력쌍에 대해 상기 약물의 투입으로 인한 상기 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 유전

체 반응 예측 모델을 제공하되, 상기 유전체 반응 예측 모델은, 상기 약물의 구조 정보에 대한 약물 임베딩 벡

터, 상기 세포주의 유전체 정보에 대한 세포주 임베딩 벡터를 각각 산출한 후 상기 약물 임베딩 벡터와 세포주

임베딩 벡터를 이용하여 상기 약물과 세포주에 대해 후처리된 유전체 발현 반응 정보를 학습하는 것이다.

발명의 효과

전술한 본 발명의 과제 해결 수단에 의하면, 본 발명은 체내의 복잡한 생체 반응을 고려하여 약물의 화학 구조,[0017]

유전체 발현 정보, 약물 복용 정보, 약물 투여 기간 정보를 모두 결합하여 사용자가 원하는 유전체 발현 패턴을

갖는 신약 후보 물질을 발굴할 수 있다. 

또한, 본 발명은 유전자 발현을 억제하고자 하는 타겟과 유전체 발현을 억제하지 않아야 하는 비타겟들의 약물[0018]

투입 후의 유전체 발현 반응을 동시에 예측할 수 있어, 여러 타겟들과 비타겟과의 상호 작용을 검토하여 후보

물질의 발굴에 대한 정확도가 크게 향상될 수 있다. 

본 발명은 환자 개인의 유전적 특성을 고려하여 여러 대상 약물 중 환자의 유전체 발현 반응 패턴과 가장 가까[0019]

운 약물을 예측하여 해당 약물을 환자 맞춤형 약물로 처방함으로써 약효 기대치를 높일 수 있고, 암과 같은 유

전 질병을 위한 정밀 의료에 활용할 수 있다.

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명의 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 시스템의 구성을 나타낸 도면이다.[0020]

도 2는 본 발명의 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법을 설명하는 순서도이다.
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도 3은 본 발명의 일 실시예에 따른 유전체 반응 예측 모델을 설명하는 도면이다.

도 4는 본 발명의 다른 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법을 설명하는 순서도이다.

도 5는 본 발명의 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법에서 사용된 입력 데이터를 설명하는 도면이다. 

도 6은 본 발명의 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법의 파이프라인 개요를 설명하는 도면이다.

도 7은 본 발명의 일 실시예에 따라 4개의 테스트용 데이터 세트를 이용한 유전체 반응 예측 모델을 포함한 기

계 학습 기반 베이스 라인 모델의 성능을 나타낸 도면이다.  

도 8은 본 발명의 일 실시예에 따라 플뤼페나진의 임베딩 벡터와 유사한 임베딩 벡터를 내장한 ZINC15 화합물의

상위 10개 후보 물질들을 열거한 도면이다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

아래에서는 첨부한 도면을 참조하여 본 발명이 속하는 기술 분야에서 통상의 지식을 가진 자가 용이하게 실시할[0021]

수 있도록 본 발명의 실시예를 상세히 설명한다. 그러나 본 발명은 여러 가지 상이한 형태로 구현될 수 있으며

여기에서 설명하는 실시예에 한정되지 않는다. 그리고 도면에서 본 발명을 명확하게 설명하기 위해서 설명과 관

계없는 부분은 생략하였으며, 명세서 전체를 통하여 유사한 부분에 대해서는 유사한 도면 부호를 붙였다.

명세서 전체에서, 어떤 부분이 다른 부분과 "연결"되어 있다고 할 때, 이는 "직접적으로 연결"되어 있는 경우뿐[0022]

아니라, 그 중간에 다른 소자를 사이에 두고 "전기적으로 연결"되어 있는 경우도 포함한다. 또한 어떤 부분이

어떤 구성요소를 "포함"한다고 할 때, 이는 특별히 반대되는 기재가 없는 한 다른 구성요소를 제외하는 것이 아

니라 다른 구성요소를 더 포함할 수 있는 것을 의미하며, 하나 또는 그 이상의 다른 특징이나 숫자, 단계,

동작, 구성요소, 부분품 또는 이들을 조합한 것들의 존재 또는 부가 가능성을 미리 배제하지 않는 것으로 이해

되어야 한다.

이하의 실시예는 본 발명의 이해를 돕기 위한 상세한 설명이며, 본 발명의 권리 범위를 제한하는 것이 아니다.[0023]

따라서 본 발명과 동일한 기능을 수행하는 동일 범위의 발명 역시 본 발명의 권리 범위에 속할 것이다.

이하 첨부된 도면을 참고하여 본 발명의 일 실시예를 상세히 설명하기로 한다.[0025]

도 1은 본 발명의 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 시스템의 구성을 나타낸 도면이다.[0026]

도 1을 참조하면, 신약 후보 물질의 발굴 시스템(100)은 통신 모듈(110), 메모리(120), 프로세서(130) 및 데이[0027]

터베이스(140)를 포함한다.

상세히, 통신 모듈(110)은 통신망(300)과 연동하여 신약후보 물질의 발굴 시스템(100)으로 송수신되는 신호를[0028]

패킷 데이터 형태로 제공하는 데 필요한 통신 인터페이스를 제공한다. 여기서, 통신 모듈(110)은 다른 네트워크

장치와 유무선 연결을 통해 제어 신호 또는 데이터 신호와 같은 신호를 송수신하기 위해 필요한 하드웨어 및 소

프트웨어를 포함하는 장치일 수 있다.

메모리(120)는 기계 학습에 기반하여 신약 후보 물질의 발굴 방법을 수행하기 위한 프로그램이 기록된다. 또한,[0029]

프로세서(130)가 처리하는 데이터를 일시적 또는 영구적으로 저장하는 기능을 수행한다. 여기서, 메모리(120)는

휘발성 저장 매체(volatile storage media) 또는 비휘발성 저장 매체(non-volatile storage media)를 포함할

수 있으나, 본 발명의 범위가 이에 한정되는 것은 아니다.

프로세서(130)는 기계 학습에 기반하여 신약 후보 물질의 발굴 방법을 제공하는 전체 과정을 제어한다. 프로세[0030]

서(130)는 세포주가 약물에 의한 유전체 발현 반응을 예측하기 위해 유전체 반응 예측 모델을 적용한다. 이때,

유전체 반응 예측 모델은 약물의 구조 정보, 세포주의 전처리된 유전자 발현 정보, 약물 복용 정보, 약물 투여

기간 정보를 입력 데이터로 사용하며, 약물 투입 후의 세포주에 대한 유전체 발현 반응 정보를 출력한다. 이러

한 프로세서(130)가 수행하는 각각의 동작에 대해서는 추후 보다 상세히 살펴보기로 한다. 

여기서, 프로세서(130)는 프로세서(processor)와 같이 데이터를 처리할 수 있는 모든 종류의 장치를 포함할 수[0031]

있다. 여기서, '프로세서(processor)'는, 예를 들어 프로그램 내에 포함된 코드 또는 명령으로 표현된 기능을

수행하기 위해 물리적으로 구조화된 회로를 갖는, 하드웨어에 내장된 데이터 처리 장치를 의미할 수 있다. 이와

같이  하드웨어에  내장된  데이터  처리  장치의  일  예로써,  마이크로프로세서(microprocessor),  중앙처리장치
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(central  processing  unit:  CPU),  프로세서  코어(processor  core),  멀티프로세서(multiprocessor),

ASIC(application-specific integrated circuit), FPGA(field programmable gate array) 등의 처리 장치를 망

라할 수 있으나, 본 발명의 범위가 이에 한정되는 것은 아니다.

데이터베이스(140)는 신약 후보 물질의 발굴방법을 수행하면서 누적되는 데이터가 저장된다. 예컨대, 이미 알려[0032]

진 화합물 데이터 집합을 제1 데이터베이스(141)에 저장하고, 제1 데이터베이스(141)에 저장된 데이터 집합을

제외한 화합물 데이터 집합을 제2 데이터베이스(142)에 저장할 수 있다. 여기서, 화합물은 이미 알려진 약물,

신약 후보 물질 등이 될 수 있다. 

제1  데이터베이스(141)에는  약물의  유전자  발현  정보,  유전자  발현  정보로부터  예측된  차등  발현  유전자[0033]

(differentially expressed gene, DEG)의 발현량을 포함한 약물 유도 전사체, 서로 다른 약물들 간의 약물 반

응 유사성 정보인 CMap 점수를 포함하는 연결 지도(Connectivity Map, CMap) 데이터세트를 구성한다. 이때, 약

물 반응 유사성 정보는 화합물들 사이의 CMap 점수가 될 수 있다. CMap 점수는 화합물, 9개 핵심 세포 라인

(A375, A549, HA1E, HCC515, HEPG2, HT29, MCF7, PC3, VCAP)에 걸친 유전자의 기능 이득, 유전자의 기능 손실

과 같은 섭동학자의 프로파일된 특징에 기초한 유사도 점수이다. 

이때, 약물 유도 전사체 데이터는 기존의 약물-타겟 및 생리활성 데이터와 차별화된 정보를 제공한다. 즉 약물[0034]

유도 전사체 데이터는 약물의 알려진 온타겟(on-target) 뿐만 아니라 미지의 오프 타겟(off-target)에 의한 효

과까지도 반영하며, 전사체 수준에서 약물 작용 기전(mode of action)에 대한 객관적이고 총체적인 정보를 제공

하고, 질환 모델 전사체와의 비교 분석을 통해 신약 재창출이 가능하도록 한다. 

따라서, CMap을 활용한 제1 데이터베이스(141)는 기존의 단일 타겟형 신약 후보 물질 선정을 보완하여 약물 투[0035]

입으로 인한 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 이용하여 신약 후보 물질을 발굴하도록 할 수 있다. 

제2 데이터베이스(142)는 ZINC15 데이터베이스가 될 수 있고, ZINC15 데이터베이스는 2억 3천만 개 이상의 화합[0036]

물을 포함하고 있으며, 각 화합물은 고유한 등록번호(registry number)와 이름이 부여되고, 구매 가능하며, 리

핀스키(Lipinski) 규칙을 충족하는 약 1만 6천 개의 ZINC15 화합물을 선정할 수 있다. 이렇게 선정된 화합물들

은 제1 데이터베이스(141)에 등록되지 않은, 즉 유전자 발현 정보가 알려지지 않은 화합물이다.

도 2는 본 발명의 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법을 설명하는 순서도이고, 도 3은 본 발명의 일[0037]

실시예에 따른 유전체 반응 예측 모델을 설명하는 도면이다.

도 2를 참조하면, 신약 후보 물질의 발굴 방법은, 복수 개의 약물 또는 세포주(Cell Line)에 대한 유전자 발현[0038]

정보, 유전자 발현 억제 정보, 각 약물의 구조 정보, 서로 다른 약물들 간의 약물 반응 유사성 정보를 포함하는

제1 데이터베이스(141)를 제공한다(S110).

프로세서(130)는 약물의 화학 구조와 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 통해 해당 약물로 인한 생체 반응을 고[0039]

려하여 후보 물질을 발굴하기 위한 유전체 반응 예측 모델(300)을 제공한다(S120).

도 3에 도시된 바와 같이, 유전체 반응 예측 모델(300)은 다차원의 다층 신경망(Multi-Layer Perceptron, ML[0040]

P)으로 구성되고, 입력층(310), 임베딩층(320) 및 예측층(330)을 포함한다.  

입력층(310)은 입력쌍이 입력되면 약물의 화학 구조의 특징을 나타내는 구조 기반 벡터, 세포주에 대한 유전체[0041]

발현 정보, 약물 복용 정보, 약물 투여 기간 정보가 입력된다.

임베딩층(320)은 약물의 구조 기반 벡터에 기초하여 약물 임베딩 벡터를 산출하고, 세포주의 유전체 발현 정보[0042]

에 기초하여 세포주 임베딩 벡터를 산출한다. 이때, 임베딩층(320)은 약물 임베딩 벡터를 산출하는 제1 네트워

크(MLPD) 및 세포주 임베딩 벡터를 산출하는 제2 네트워크(MLPC)를 포함한다. 

예측층(330)은 약물 복용 정보, 약물 투여 기간 정보, 약물 임베딩 벡터, 세포주 임베딩 벡터를 결합하여 약물[0043]

투입 후의 세포주에 대한 유전체 발현 반응 정보를 출력한다.

유전체 반응 예측 모델(300)은 제1 데이터베이스(141)에 기초하여 약물과 세포주로 구성된 입력쌍이 입력되면[0044]

(S130), 약물의 구조 정보에 대한 약물 임베딩 벡터와 세포주의 유전체 정보에 대한 세포주 임베딩 벡터를 각각

산출한 후 약물 임베딩 벡터와 세포주 임베딩 벡터를 이용하여 약물과 세포주에 대해 후처리된 유전체 발현 반

응 정보를 학습한다(S140, S150). 이때, 유전체 반응 예측 모델(300)은 약물 임베딩 벡터와 세포주 임베딩 벡터

의 유사도를 계산하고, 계산된 유사도를 이용해 예측층(330)에서 예측된 유전체 발현 반응 정보가 입력쌍의 약

물 반응 유사성 정보가 되도록 학습한다. 
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세포주 임베딩 벡터는 세포주의 전처리된 유전자 발현 정보와 기 학습된 유전체 반응 예측 모델(300)을 이용해[0045]

약물 반응과 연관된 벡터로 임베딩되고, 약물 임베딩 벡터는 약물의 화학 구조의 특징을 나타내는 구조 기반 벡

터와 기 학습된 유전체 반응 예측 모델(300)을 이용해 세포주의 유전체 발현 반응과 연관된 벡터로 임베딩된다. 

약물 임베딩 벡터는(VD) d' 차원의 전사적 반응 기반의 약물을 훈련하기 위한 제1 네트워크(MLPD)에서 하기 수학[0046]

식 1에 의해 생성되고, 세포주 임베딩 벡터(VC)는 전사적 반응 기반의 세포주를 훈련하기 위한 제2 네트워크

(MLPC)에서 하기 수학식 2에 의해 생성된다. 이때, C={C1, C2, …, C70}는 세포주의 데이터 집합이고, D={D1, D2,

…,  D20336}는  약물의  데이터  집합이며,  각  세포주  C∈R978은  유전자의  978차원의  고차원  발현  데이터로

표현되고,  약물은  화학구조식  파일을  소프트웨어  도구  세트(RDkit,  RDkit3,  OpenBabel,  Marvin  View의

molconvert 등)를 이용하여 ECFP(Extended Connectivity FingerPrint)로 표현된다. ECFP는 화합물의 바이너리

벡터를 생성하여 화합물이 특정 하부구조를 가지고 있는지 여부를 나타낸다. 약물은 2048 차원의 ECFP 로 표현

된다. 

또는 약물 임베딩 벡터는 ECFP의 일차원 벡터 표기 방식 외에도, SMILES(Simplified  Molecular  Input  Line[0047]

Entry System), WLN(Wiswesser line notation), InChI(International Chemical Identifier)를 포함한 화합물

의 문자열 표기 방식 중 어느 하나의 방식을 이용하여 각 약물의 화합물의 구조를 문자열로 표기하는 문자열 표

기 방식, 또는 Graph Neural Networks(GNNs), 접합 트리(Junction Tree) 알고리즘 등을 이용하여 인접행렬과

노드 특징(feature)을 갖는 그래프 구조 표기 방식으로 표현될 수 있다.  

SMILES을 이용한 문자열 표기 방식은 WLN, InChI, ROSDAL 등과 마찬가지로 화합물의 구조를 문자열로 나타내는[0048]

방법 중 하나로서, 쉽게 화학물질의 구조를 문자열로 나타낼 수 있어 여러 분야에서에서 활용되고 있다.

이러한 SMILES을 이용한 문자열 표기 방식은 크게 6개의 규칙만 적용하는 것으로 화학 구조를 문자열로 바꿀 수[0049]

있다. SMILES의 규칙을 살펴보면, ① 원자는 표준 원소기호로 나타내고, ② 수소 원자는 가능한 모든 곳에 연결

되어 있다고 하여 표기를 생략하며, ③ 이웃한 원자는 바로 인접해서 표기하고, ④ 2중결합은 ‘=’ 으로, 3중

결합은 ‘#’으로 나타내며, ⑤ 가지는 괄호 ‘()’를 써서 나타내고, ⑥ 고리는 고리를 만드는 두 원자에 숫자

를 표기하는 것으로 나타내는데, 방향족 고리는 원자를 소문자로 표시한다. 

한편, 임베딩 벡터의 그래프 구조 표기 방식은 인접 행렬과 노드 특징 행렬을 GNNs의 입력 정보로 입력하는데,[0050]

인접 행렬은 각 노드들의 연결 정보를 포함하고 있어 결합 종류에 대한 정보를 반영하고, 노드 특징은 각 원자

의 종류와 원자가 등의 정보를 반영한다. 따라서, 약물 임베딩 벡터는 각 약물의 구조 정보를 활용하여 GNNs를

통해 인접 행렬과 노드 특징을 갖는 그래프 구조로 표현될 수 있다.

[수학식 1][0051]

[0052]

[수학식 2][0053]

[0054]

수학식 1 및 수학식 2에서, VD는 유전자의 d 차원 전사 반응 기반의 약물 임베딩 벡터(VD∈R
d
)이고, VC는 유전자[0055]

의 d'차원 세포주 임베딩 벡터(VC∈R
d'
)이며,  L은 은닉층의 수,  는 제1 네트워크의 i번째 계층의 활성화

함수,  는 제1 네트워크의 가중치 행렬, W'i는 제2 네트워크의 i번째 계층의 활성화 함수, b'i는 제2 네트워

크의 가중치 행렬, σ는 바이어스를 각각 나타낸다. 

이러한 유전체 반응 예측 모델(300)은 다차원의 다층 신경망(Multi-Layer Perceptron, MLP)으로 구성되어 있어,[0056]

입력층(310)은 하기 수학식 3에 의한 입력 데이터를 임베딩층(320)으로 입력하고, 예측층(330)은 하기 수학식 4

에 의해 예측된 유전체 발현 반응 정보를 출력 데이터( )로 출력한다. 
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[수학식 3][0057]

[0058]

[수학식 4][0059]

[0060]

[0061]

수학식 3 및 수학식 4에서, M은 약물 복용 정보(M∈R), ΔT는 약물 투여 기간 정보(ΔT∈R)를 각각 나타낸다.[0062]

특히 수학식 4에서,  ∈R
978
이고, 는 유전체 반응 예측 모델(300)의 파라미터이다. 

유전체 반응 예측 모델(300)은 비용 함수를 하기 수학식 5에 의한 평균 제곱 오차(Mean square error, MSE)를[0063]

이용해 계산하고, 비용 함수의 결과값이 최소화되도록 학습을 통해 최적의 가중치를 결정한다.

[수학식 5][0064]

[0065]

수학식 5에서, Yi 는 i 번째 입력 데이터에 대한 실제 유전체 발현 반응 값, 는 i번째 입력 데이터에 대한 예[0066]

측된 유전체 발현 반응 값, N은 데이터베이스 내의 입력 데이터의 수를 각각 나타낸다.

하기 표 1에는 유전체 반응 예측 모델의 각 기호에 대한 설명을 나타낸다. [0067]

[표 1][0068]

[0069]

일례로, 확률적 경사 하강(Stochastic gradient descent) 알고리즘을 사용하여, 계산된 MSE를 최소화하여 유전[0070]

체 반응 예측 모델(300)의 파라미터(θ)를 최적화하고, 아담(Adam, Adaptive  Moment  Estimation)  옵티마이저

(Optimizer)를 적용하여 256의 배치 크기와 0.001의 학습률을 사용한다. 

도 4는 본 발명의 다른 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법을 설명하는 순서도이고, 도 5는 본 발명[0071]

의 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법에서 사용된 입력 데이터를 설명하는 도면이다. 

도 4를 참조하면, 신약 후보 물질의 발굴 방법은, 유전체 발현 정보 또는 약물 반응 정보에 대해 알려지지 않은[0072]

약물 또는 세포주에 대한 특징 정보를 수집 및 관리하는 제2 데이터베이스(142)를 제공한다(S210).

프로세서(130)는 제2 데이터베이스(142)에 기초한 약물 또는 세포주가 적어도 하나 이상이 포함되도록 입력쌍을[0073]

구성하고, 입력쌍을 유전체 반응 예측 모델(300)의 입력 데이터로 제공한다(S220).

유전체 반응 예측 모델(300)은 입력상에 대해 약물의 투입으로 인한 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 예측한[0074]

출력 데이터를 출력한다(S230). 
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프로세서(130)는 예측된 유전체 발현 반응 정보가 사용자에 의해 설정된 유전체 발현 패턴에 해당되는 경우[0075]

(S240), 제2 데이터베이스(142)에 기초한 약물 또는 세포주를 사용자가 원하는 약물 활동을 유도하기 위한 후보

물질로 선정한다(S250).

프로세서(130)는 제1 데이터베이스(141)와 제2 데이터베이스(142)를 활용하여 입력쌍을 구성하여 유전체 반응[0076]

예측 모델(300)에 학습용 입력 데이터 70%, 유효성 검사용 입력 데이터 20%, 테스트용 입력 데이터 10%를 제공

한다. 

도 5에 도시된 바와 같이, 입력 데이터는 4개의 데이터세트로 구성되는데, (a)(구 약물(Old drug), 구 세포주[0077]

(Old cell line)), (b)((신 약물(New drug), 구 세포주), (c) (구 약물, 신 세포주(New cell line)), (d)(신

약물, 신 세포주)로 입력쌍을 구성할 수 있다.

(구 약물, 구 세포주)의 데이터 세트는 학습용 입력 데이터로서, 제1 데이터베이스(141)에 기초한 약물과 세포[0078]

주로 입력쌍을 구성한다.

(신 약물, 구 세포주)의 데이터 세트는 제1 데이터베이스(141)에 기초한 세포주와 제2 데이터베이스(142)에 기[0079]

초한 새로운 약물로 입력쌍을 구성하고, 해당 입력쌍은 약물의 후보 물질을 선정하기 위해 새로운 약물 투입으

로 인한 구 세포주의 유전체 발현 반응 정보를 확인하기 위한 입력 데이터에 해당된다. 

(구 약물, 신 세포주)의 데이터 세트는 제1 데이터베이스(141)에 기초한 약물과 제2 데이터베이스(142)에 기초[0080]

한 세포주로 입력쌍을 구성하고, 해당 입력쌍은 새로운 세포주에 미치는 약물의 영향을 파악하기 위한 입력 데

이터에 해당된다.

(신 약물, 신 세포주)의 데이터 세트는 제2 데이터베이스(142)에 기초한 약물과 세포주로 입력쌍을 구성하고,[0081]

해당 입력쌍은 새로운 약물 투입으로 인한 새로운 세포주의 유전자 발현 정보를 예측하기 위한 입력 데이터에

해당된다. 

표 2는 사전처리된 데이터세트의 통계를 나타낸 것으로서, 학습용, 유효성 검사용, 테스트용의 데이터 세트를[0082]

요약한 것이다.

[표 2][0083]

[0084]

도 6은 본 발명의 일 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법의 파이프라인 개요를 설명하는 도면이다.[0085]

본 발명의 신약 후보 물질의 발굴 방법은 약물 후보물질들의 유전체 발현 반응을 예측하여 원하는 발현 패턴을[0086]

주는 후보물질을 발굴하는 신약 후보 물질의 발굴 시스템(100) 및 환자에게 어떤 약물을 투약해야 이상적인 효

과를 볼 수 있는지 예측하는 정밀 의료 시스템(400)에 적용될 수 있다. 

신약 후보 물질의 발굴 시스템(100)은 유전자 발현의 억제가 필요한 복수의 타겟과 유전자 발현의 비억제가 필[0087]

요한 복수의 비타겟을 설정하고, 설정된 타겟 또는 비타겟에 해당하는 세포주와 적어도 하나 이상의 대상 약물

로 구성된 복수의 입력쌍에 대한 유전체 발현 반응 정보를 예측한다. 그 후에 예측된 복수의 입력쌍에 대한 유

전체 발현 반응 정보 중에서 기설정된 타겟에 대한 유전체 발현 억제 정보와 기설정된 비타겟에 대한 유전체 발

현 반응 정보를 모두 만족하는 적어도 하나 이상의 대상 약물을 선정하여 후보 약물그룹을 선정한다.

예를 들어, RET, BRAF, SRC, S6K 의 유전자 발현은 억제하고, 동시에 MKNK1, TTK, ErK8, PDK1, PAK3 유전자 발[0088]

현은 억제하지 않는 후보 약물 그룹을 선정할 수 있다. 

현재 신약 개발 파이프라인은 약물의 구조에 기반한 후보물질 발굴에 의존하고 있기 때문에 주로 단일타겟(예,[0089]
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RET 하나만)을 기준으로 후보 물질의 발굴이 이루어지고 있다. 따라서 다른 타겟들 및 비타겟들과의 상호 작용

은 검토가 어렵기 때문에 전임상 임상에서 실패 확률이 높아지는 단점이 있다. 그러나 신약 후보 물질의 발굴

시스템(100)은 유전체 반응 예측 모델(300)을 통해 여러 타겟들과 비타겟들의 투약 후 유전체 발현 반응을 동시

에 예측할 수 있어 후보 물질의 발굴 정확도를 크게 향상 시킬 수 있다. 

한편, 정밀 의료 시스템(400)은 단일 타겟인 경우, 단일 타겟에 해당하는 세포주와 적어도 하나 이상의 대상 약[0090]

물로 구성된 복수의 입력쌍에 대한 유전체 발현 반응 정보를 예측하고, 예측된 복수의 입력쌍에 대한 유전체 발

현 반응 정보 중에서 기설정된 유전체 발현 패턴에 해당되는 입력쌍의 유전체 발현 반응 정보를 선택한 후 선택

된 입력쌍의 대상 약물을 단일 타겟의 맞춤형 약물로 선정할 수 있다.

즉, 정밀 의료 시스템은 환자 개인의 유전체 발현 정보와 투약 대상 약물을 입력쌍으로 하여 유전체 반응 예측[0091]

모델에 입력하고, 유전체 반응 예측 모델에서 해당 환자의 대상 약물 투약 후 유전체 발현 반응을 예측한다. 따

라서, 여러 대상 약물에 대해 예측한 환자의 유전체 발현 반응 패턴 중 가장 정상에 가까운 패턴을 나타내는 약

물을 환자의 개인화 처방 약물로 추천할 수 있다. 따라서, 정밀 의료 시스템은 암과 같은 유전 질병을 위한 정

밀 의료 및 맞춤 의약품 처방에 활용할 수 있다.

한편, 유전체 반응 예측 모델을 TRNet(a  deep  neural  network-based  transcriptional  response  prediction[0092]

model)이라고 할 경우, TRNet의 성능을 5개의 기계 학습 기반의 베이스라인 모델과 비교하여 평가할 수 있다.

5개의 기계 학습 기반 베이스 라인 모델에는 무작위 포레스트 회귀 분석기(Random Forest regressor, RF), k-최[0093]

근접 이웃 회귀 분석기(k-Nearest Neighbors regressor, kNN), 릿지 회귀 분석기(Ridge regressor), 엑스트라

트리 회귀 분석기(eXtra Tree regressor, XT) 및 MLP 회귀 분석기가 사용될 수 있다. 주어진 세포주의 전처리

유전자 발현 프로파일, 주어진 약물의 화학적 구조 기반의 벡터, 약물 복용 정보, 약물 투여 기간 정보를 입력

벡터로 사용하고, TRNet과 같이 유효성 검사용 입력 데이터를 이용하여 각 모델의 최적 하이퍼 파라미터를 찾는

다. 

각 모델에 대해 고려된 하이퍼 파라미터는 표 3에 기재되어 있고, 최적의 하이퍼 파라미터를 사용하여 각 모델[0094]

은 학습 및 검증용 입력 데이터에 대해 학습을 진행한다. 

[표 3][0095]

[0096]

TRNet과 기계 학습 기반 베이스 라인 모델의 성능을 평가하기 위해서는 하기 수학식 6의 평가지표를 사용하여[0097]
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실제 후처리 유전자 발현 반응 정보와 예측된 후처리 유전자 발현 반응 정보를 비교한다.  

[수학식 6][0098]

[0099]

즉, 코사인 척도(CD)를 유전자 발현 패턴간 유사도로 설정하고, 하기 수학식 7과 같이 계산한다.[0100]

[수학식 7][0101]

[0102]

피어슨 상관관계(PC)와 R-제곱(R
2
)은 하기 수학식 8과 같이 계산한다.[0103]

[수학식 8][0104]

[0105]

[0106]

수학식 8에서, Yi 는 i 번째 입력 데이터에 대한 실제 유전체 발현 반응 값의 평균값이고, 는 i번째 입력 데이[0107]

터에 대한 예측된 유전체 발현 반응 값의 평균값이다.

MAE, MSE 및 CD 점수가 낮으면, 해당 모델이 다른 모델에 비해 더 나은 예측 성능을 달성한다는 것을 나타내고,[0108]

PC와 R
2
 점수가 높을수록 해당 모델이 다른 모델에 더 나은 예측 성능을 달성한다는 것을 나타낸다.

도 7은 본 발명의 일 실시예에 따라 4개의 테스트용 데이터 세트를 이용한 유전체 반응 예측 모델을 포함한 기[0109]

계 학습 기반 베이스 라인 모델의 성능을 나타낸 도면이다. 

도 7을 참조하면, 기계 학습 기반 베이스라인 모델은 DNPP(Drug Neighbor Profile Prediction)나 텐서 완성 모[0110]

델(tensor completion model)인 SVDimpute와 달리, (구 약물, 구 세포주), (신 약물, 구 세포주), (구 약물,

신 세포주), (신 약물, 신 세포주)의 데이터 세트의 후처리된 유전자 발현 반응 정보를 예측할 수 있다. 

기계 학습 기반 베이스라인 모델 중에서, TRNet은 모든 평가 지표의 관점에서 모든 종류의 시험 세트에서 최고[0111]

성능을 달성하고 있다. TRNet은 MSE  점수가 (구 약물, 구 세포주)  1051.9점, (신 약물, 구 세포주) 

1181.4점, (구 약물, 신 세포주)  1218.7점, (신 약물, 신 세포주)  1306.0점을 각각 달성하고 있음을 알

수 있다. 

베이스라인 모델 중에서는 kNN과 RF가 성능이 우수하지만, TRNet의 MSE 점수는 kNN보다 14.88% 높게 나타나고[0112]

있다. TRNet에서 얻은 피어슨(Pearson) 상관 계수(PCs)는 0.9에 근접한 값을 가지고 있으므로 약물 투입 후의

유전자 발현 프로파일과 TRNet에 의해 예측된 유전자 발현 반응 정보 사이에 상당한 상관관계가 있음을 나타낸

다. TRNet은 입력층에서 세포주와 약물의 양상을 구별하는 심층 신경 네트워크 아키텍처이므로 MLP회귀 분석기

의 성능을 능가함을 알 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 따른 후보 물질의 발굴 시스템은 TRNet구조로 가지므로 다른 기계 학습 기반 베이스라인[0113]

모델과 달리 약물 임베딩 벡터 및 세포주 임베딩 벡터를 산출한다.

TRNet에 의해 생성된 약물 임베딩 벡터를 사용하여 약물 발굴 파이프라인을 시뮬레이션할 수 있다. 임베딩 벡터[0114]

에는 약물의 전사적 반응과 구조 정보를 포함하고 있다. 비록 2개의 약물이 화학적 구조가 다르더라도 2개의 약
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물로 인한 유전자 발현 패턴이 유사한 경우, 2개의 약물은 유사한 임베딩 벡터를 갖게 된다. 따라서, 화합물의

임베딩 벡터가 프로토타입 약물의 임베딩 벡터(알려진 효과를 가진 CMap 화합물)와 유사할 경우, 해당 합성물은

프로토타입 약물과 유사한 전사적 반응을 유도할 수 있으며, 프로토타입 약물과 유사한 효과를 낼 수 있는 후보

물질로 간주할 수 있다.

ZINC15 화합물과 프로토타입의 약물 임베딩 벡터는 훈련된 TRNet에 의해 획득된다. 여기서, ZINC15 화합물은 제[0115]

2 데이터베이스(142)에 의해 수집 및 관리된다. 시제품 약물의 임베딩 벡터와 ZINC 화합물의 임베딩 벡터 사이

의 피어슨 상관관계를 계산하고, ZINC15 화합물은 상관 계수에 따라 순위를 설정한다. 정신분열증을 치료하는

약물인 플뤼페나진(Flupenagine)의 임베딩 벡터와 유사한 임베딩 벡터를 내장하고 있는할 상위 등급의 ZINC15

화합물들을 예측할 수 있다.

도 8은 본 발명의 일 실시예에 따라 플뤼페나진의 임베딩 벡터와 유사한 임베딩 벡터를 내장한 ZINC15 화합물의[0116]

상위 10개 후보 물질들을 열거한 도면이다.

도 8을 참조하면, 상위권 후보 물질의 피어슨 상관관계에 기반하여 유사성 점수를 보여준다. 또, 플뤼페나진의[0117]

ECFP 벡터의 자카드(Jaccard) 유사 점수(또는 타니모토 계수 점수)와 후보 물질도 표시된다. 자카드 유사 점수

가 높을수록 두 화합물의 구조도 유사하다. 두 화합물 사이의 연관성은 BEST라고 불리는 생물학적 엔티티 검색

도구를 사용하여 측정된다. BEST 도구는 두 화합물이 출판된 문헌의 동일한 추상화에서 함께 언급되는 빈도를

계산하는 것이다. 도 8의 설명란에는 ZINC15 화합물과 플뤼페나진의 연관성에 대해 설명하고 있다.

문헌 조사에 따르면 10개의 후보 물질 중 7개의 후보 물질이 신경정신과 약물로 사용할 수 있다. 신경정신과 화[0118]

합물은 플루페나진과의 구조 유사성이 낮음에도 불구하고 플루페나진에게 유사한 전사적 반응을 유도하기 위해

후보 물질로 선정된다. 이와 같이, 학습된 TRNet에 의해 생성된 임베딩 벡터를 포함하는 약물이 전사적 반응 정

보에 의해 생성된다는 것을 알 수 있다. 

10개의 후보 물질 중에서 플루티젠올, 발프로필벤질라미드, 이미노틸베네에 대해 문헌 조사에서 언급 부분을 찾[0119]

을 수 없었지만, 해당 화합물들이 신경정신과 약물로 사용될 수 있는지 검토할 가치가 있다. 

본 발명의 일 실시예에 따른 후보 물질의 발굴 시스템 및 그 방법은 TR Net을 통해 Cmap 화합물이 저장된 제1[0120]

데이터베이스의 (구 약물, 구 세포주)에서 누락된 관측 값을 보완할 수 있고, (신 약물, 구 세포주), (구 약물,

신 세포주) 및 (신 약물, 신 세포주)의 약물에 의한 유전자 발현 반응 정보를 예측할 수 있다.

TRNet에서 산출되는 약물 임베딩 벡터와 세포주 임베딩 벡터를 약물 반응 예측, 액션 예측, 약물 조합 시너지[0121]

예측, 약물 발굴 등 다양한 약물 개발 과제에 사용될 수 있다. 특히, 세포주 임베딩 벡터는 약물에 대한 반응이

같은 클러스터링 환자나 암 서브타입 분류에 사용될 수 있다. 

이상에서 설명한 본 발명의 실시예에 따른 신약 후보 물질의 발굴 방법은, 컴퓨터에 의해 실행되는 프로그램 모[0123]

듈과 같은 컴퓨터에 의해 실행 가능한 명령어를 포함하는 기록 매체의 형태로도 구현될 수 있다.  이러한 기록

매체는 컴퓨터 판독 가능 매체를 포함하며, 컴퓨터 판독 가능 매체는 컴퓨터에 의해 액세스될 수 있는 임의의

가용 매체일 수 있고, 휘발성 및 비휘발성 매체, 분리형 및 비분리형 매체를 모두 포함한다.  또한, 컴퓨터 판

독가능 매체는 컴퓨터 저장 매체를 포함하며, 컴퓨터 저장 매체는 컴퓨터 판독가능 명령어, 데이터 구조, 프로

그램 모듈 또는 기타 데이터와 같은 정보의 저장을 위한 임의의 방법 또는 기술로 구현된 휘발성 및 비휘발성,

분리형 및 비분리형 매체를 모두 포함한다.

전술한 본 발명의 설명은 예시를 위한 것이며, 본 발명이 속하는 기술분야의 통상의 지식을 가진 자는 본 발명[0124]

의 기술적 사상이나 필수적인 특징을 변경하지 않고서 다른 구체적인 형태로 쉽게 변형이 가능하다는 것을 이해

할 수 있을 것이다. 그러므로 이상에서 기술한 실시예들은 모든 면에서 예시적인 것이며 한정적이 아닌 것으로

이해해야만 한다. 예를 들어, 단일형으로 설명되어 있는 각 구성 요소는 분산되어 실시될 수도 있으며, 마찬가

지로 분산된 것으로 설명되어 있는 구성 요소들도 결합된 형태로 실시될 수 있다.

본 발명의 범위는 상기 상세한 설명보다는 후술하는 특허청구범위에 의하여 나타내어지며, 특허청구범위의 의미[0125]

및 범위 그리고 그 균등 개념으로부터 도출되는 모든 변경 또는 변형된 형태가 본 발명의 범위에 포함되는 것으

로 해석되어야 한다.

부호의 설명
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100: 신약 후보 물질의 발굴 시스템[0126]

110: 통신 모듈   120: 메모리

130: 프로세서   140: 데이터베이스

300: 유전체 반응 예측 모델

도면

도면1

도면2
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도면3
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도면4
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도면5
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도면6
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도면7
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도면8
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