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            Abstract
          
        

        
          약물 부작용이란 질병의 예방, 진단 또는 치료에 사용된 약물로부터 발생한 유해하고 의도하지 않은 현상이다. 이러한 부작용은 환자를 죽음에 이르게 할 수 있으며, 약물 개발 실패의 주요 원인 중 하나이다, 따라서, 다양한 방법들이 부작용을 알아내기 위하여 시도되었다. 본 연구에서는 시스템스 바이올로지 접근법을 기반으로 기존 연구에서 주로 사용되었던 화학적 구조, 생물학적 정보 이외에도 다양한 표현형 정보를 사용하는 것에 주목하였다. 먼저, 5가지 적응증 데이터베이스, 화학적 구조, 타겟 유전자 정보를 수집하고 개별로 유사도를 계산하였다. 테이블은 하나의 약물-부작용에 대하여 앞서 생성된 유사도를 이용하여 생성되었고 다양한 기계학습 기법이 적용되었다. 결과는 AUC(Area Under the ROC Curve)값을 통해 확인하였다. 본 연구의 유의성은 비교 실험을 통하여 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Side effects of drugs mean harmful and unintended effects resulting from drugs used to prevent, diagnose, or treat diseases. These side effects can lead to patients' death and are the main causes of drug developmental failures. Thus, various methods have been tried to identify side effects. These can be divided into biological and systems biology approaches. In this study, we use systems biology approach and focus on using various phenotypic information in addition to the chemical structure and target proteins. First, we collect datasets that are used in this study, and calculate similarities individually. Second, we generate a set of features using the similarities for each drug-side effect pair. Finally, we confirm the results by AUC(Area Under the ROC Curve), and showed the significance of this study through a comparison experiment.
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      Ⅰ. 서 론
      세계보건기구는 약물 부작용을 질병의 예방, 진단 또는 치료에 사용된 약물로부터 발생한 유해하고 의도하지 않은 현상이라 정의하고 있다[1]. 이러한 예기치 못한 부작용은 환자를 죽음에 이르게 할 수 있을 뿐만 아니라 제약 업계에서 약물 개발 실패의 주요 원인 중 하나이다[2].

      따라서, 약물의 부작용을 알아내는 것은 매우 중요한 일이며, 이를 위해 다양한 방법들이 시행되고 있다. 생물학적 실험 방법으로는 생화학 및 세포 분석법으로 임상 전에 화합물을 시험하는 방법이 가능하다[3]. 그러나 생물학적 실험을 통하여 가능한 약물-부작용 관계를 실험하는 것은 비용적, 시간적 측면에서 비효율적이다[4]. 그러므로 컴퓨터를 이용하여 가능한 후보 약물-부작용 관계를 실험적 방법보다 빠르게 도출해낼 수 있는 시스템스 바이올로지 접근법이 대두되었다.

      기존 연구들은 주로 약물의 화학적 구조와 생물학적 정보인 타겟 유전자를 사용해 약물의 부작용을 예측하였다. Yamanishi는 앞서 언급된 두 가지 종류의 데이터를 통합하여 커널 회귀 모델을 구축하여 약물 부작용을 예측하였으며, 특히 생물학적 정보인 타겟 유전자가 예측 성능에 기여한다는 점을 보였다[5]. Liu는 표현형 데이터인 약물 적응증을 화학적, 생물학적 정보에 추가하였고, 이로 인하여 약물 적응증 정보가 성능 개선과 부작용 예측에 사용될 수 있음을 보였다[6].

      본 연구에서는 기존 연구에서 주로 사용되었던 화학적 구조, 생물학적 정보인 타겟 유전자 이외에도 적응증 정보를 여러 데이터베이스로부터 수집하였다. 약물의 화학적 구조는 타니모토 계수를 이용하여, 5가지 적응증 정보와 타겟 유전자는 자카드 계수를 통하여 유사도를 산출하였다. 따라서 총 7가지 정보의 약물 유사도가 본 연구에서 개별 특성(Feature)로 이용되었다. 산출한 유사도는 각 약물-부작용 쌍에 값을 부여하는데 이용되었고 생성된 테이블에 5가지 기계학습 기법이 적용되었다. 따라서, 본 연구는 약물의 다양한 정보와 기계학습 기법을 이용하여 약물의 새로운 부작용을 예측하는 모델을 구축하였다.

      본 연구에서는 모델 성능을 비교하기 위하여 AUC(Area Under the ROC Curve)를 이용하였다. 본 연구의방법이 약물 부작용을 예측함에 있어 보다 더 효율적임을 비교 실험을 통하여 보였다.

      본 연구는 2절에서 연구와 관련된 주요 데이터베이스, 연구에서 사용된 기계학습 기법, 성능 평가를 위한 기법을 설명하였다. 3절에서는 본 연구의 전체적인 개요도 및 설명과 사용된 데이터의 수집 및 정제, 테이블 구축, 기계학습 기법 적용, 성능 평가 방법에 대하여 자세히 기술하였다. 4절에서는 본 연구의 성능 평가와 비교 연구 제시를 통하여 본 연구의 유의성을 입증하였다. 5절에서는 향후 연구 방향 가능성에 대하여 제시하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 관련 연구 
        본 연구는 기계학습을 기반으로, 약물의 적응증, 화학적 구조, 표적 유전자와 같은 정보를 이용하여 후보 약물 부작용을 찾는 모델을 구축하려 한다. 따라서 다음과 같은 관련 연구를 이용하여 본 연구에 필요한 데이터를 수집하고, 모델을 구축 및 평가하였다.

      

      
        2.2 repoDB
        본 연구는 재창출된 약물 적응증을 수집하기 위하여 repoDB를 이용하였다. 약물 재창출이란 승인된 약물을 이용하여 기존에 알려지지 않은 새로운 적응증을 찾아내는 연구로 질병을 치료하기 위한 새로운 약물의 개발 시간 및 비용을 감소시키는 것으로 알려져 있다. repoDB는 DrugCentral과 ClinicalTrials.gov로부터 재창출 된 약물을 모아놓은 웹 서비스이다. 본 연구는 repoDB에서 1519개의 약과 1229개의 질병에 대한 6677개의 약물-적응증 관계를 수집하였다[7][8].

      

      
        2.3 XGBoost
        XGBoost는 여러 개의 결정 트리를 이용하는 앙상블(Ensemble)기법으로 분류와 회귀분석 모두에 사용되는 방법이다[9]. 앙상블 기법은 부스팅(Boosting)기법과 배깅(Bagging)으로 나눌 수 있다. 그 중에서도 XGBoost는 약한 분류기 여러 개를 묶어 정확도를 향상시키는 부스팅 기법에 기반하였다. 이 기법은 실제값과 예측값의 차이를 줄이기 위하여 순차적으로 분류기를 개선함으로써 모델의 정확도를 높일 수 있으며, 더 이상 개선이 이루어지지 않을 때 멈추게 된다. 본 연구에서는 해당 기법을 약물의 부작용을 예측하기 위하여 사용하였다. 따라서 이 기법은 이미 관련이 있다고 알려진 약물 부작용 관계와 무작위로 추출된 약물 부작용 관계를 구별하기 위하여 사용되었다.

      

      
        2.4 AUC 계산법
        본 연구에서는 수행된 10 fold 교차 검증의 성능을 나타내기 위해 AUC(Area Under the ROC Curve)를 사용하였다. AUC를 계산하는 방법에는 AUCmerge와 AUCavg 두 가지 방법이 있다[10]. AUCmerge는 모든 fold에서의 예측 결과를 정렬하여 단일 ROC곡선을 생성한 다음, 그 곡선의 아래의 면적을 구하는 방법이며, AUCavg는 10 fold 각각에서 AUC를 구하고 이를 평균하여 산출하는 방법이다. 본 연구에서는 AUCmerge를 이용하여 하나의 세트 당 하나의 AUC를 구하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3.1 전체 개요도
        본 연구의 전체 개요는 그림 1과 같다. 먼저, 연구에 사용될 데이터를 수집 및 정제하였다. 약물의 화학적 구조, 타겟 유전자, 적응증 데이터는 약물 유사도를 계산하는데 이용된다. 약물-부작용 정보는 기계학습을 위한 학습에 필요한 Positive와 Negative 약물-부작용 쌍을 생성하는데 사용된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            System overview
          
          

          

        

        Positive세트는 알려진 약물-유전자 정보를 이용하여 생성하고, Negative세트는 Positive세트에서 사용되지 않은 약물-유전자 쌍을 이용하여 생성된다.

        위에서 수집된 약물 적응증, 화학적 구조, 타겟 유전자를 이용하여 약물-약물 유사도를 계산한다. 약물 적응증의 경우에는 적응증 데이터베이스별로 계산한다.

        각 약물-부작용 쌍은 위에서 계산한 약물-약물 유사도를 이용하여 총 7가지 특성에 대한 값을 가지게 된다.

        생성된 테이블에 다양한 기계학습 알고리즘(random forest, naive bayes, neural network, logistic regression, XGBoost)을 적용한다.

      

      
        3.2 기존에 알려진 약물 적응증 수집
        본 연구는 4개의 서로 다른 데이터베이스에서 알려진 약물-적응증 관계을 수집했으며, 각 적응증 데이터베이스는 단일 특성으로 사용되었다. 먼저, Therapeutic Target Database(TTD)는 문헌에서 선별된 적응증 정보를 수집하고 있는 데이터베이스이다[11].

        
          Table 1. 
				
          

          
            Experimental data sets
          
          

        

        
          
            
              	Type
              	Database name
              	Number of drugs
              	Number of indications
              	Number of 
drug-
indication pairs
            

          
          
            	Repurposed drug indications
            	repoDB
            	1,519
            	1,229
            	6,677
          

          
            	Known drug indications
            	CTD
            	1,510
            	5,709
            	150,175
          

          
            	PREDICT 
            	590
            	304
            	1,912
          

          
            	TTD
            	1,000
            	1,298
            	44,481
          

          
            	Clinical Trials
            	772
            	7,883
            	40,638
          

        

        

        각 질병에 대해 ICD-10(International Classification of Diseases) 코드를 Disease Ontology(DO)에서 제공하는 UMLS(Unified Medical Language System)에 매핑하여 1,000개의 약물과 1,298개의 질병에 대하여 44,481개의 약물-적응증 관계를 수집하였다[12]. Comparative Toxicogenomics database(CTD)에서는 1,510개의 약물과 5,709개의 질병에 대하여 150,175 약물-적응증 관계를 수집하였다[13]. Gottlieb의 PREDICT 논문에서는 제시된 590가지 약물과 304가지 질병에 대하여 1,912가지 약물-질병 관계를 수집하였다[14]. ClinicalTrials에서는 1단계에서 5단계까지 사용된 772개의 약물과 4,181개의 질병에 대하여 40,638개의 약물-적응증 관계를 수집했다[15]. 약물 이름은 DrugBank에서 제공한 약물 용어 파일을 이용하여 매핑하였으며, 질병 이름은 CTD에서 제공된 질병 어휘 파일을 사용하여 UMLS ID로 통일되었다.

      

      
        3.3 약물의 화학적 구조, 표적 유전자 수집
        화학적 구조는 약물의 화학적 특성을 나타내기 위하여 사용되었다. 본 연구는 PubChem과 DrugBank에서 1,878가지 약물에 대한 화학적 구조를 SMILES (Simplified Molecular-Input Line-Entry System) 형태로 수집하였다[15][16].

        약물의 표적 유전자는 DrugBank에서 1,366가지 약물에 대하여 6,076개의 약물-표적 연관성을 수집하였다[17].

      

      
        3.4 유사도 측정 및 세트 생성
        본 연구에서는 위에서 언급한 약물의 적응증, 화학적 구조, 표적 유전자를 이용하여 약물의 유사를 계산하였다. 약물의 적응증과 표적 유전자의 경우 식 (1)과 같이 자카드 계수를 이용하여 유사도를 측정하였다.
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        자카드 계수는 0에서 1 사이의 값을 가지며, 1에 가까울수록 유사도가 높은 것이다. 유사도를 측정하고자 하는 두 약물이 가지고 있는 약물 적응증 혹은 표적 유전자 전체 집합에 대하여 공통된 항목이 많을수록 높은 값을 갖는다.

        화학적 구조를 이용한 약물의 유사도는 타니모토 계수를 통하여 측정되었다. 타니모도 계수란 식 (2)와 같이 교차 집합 대 조합 집합의 비율로 유사도를 계산하며 자카드 계수와 마찬가지로 0에서 1사이의 값을 가진다. Na, Nb는 각각 약물 A, B의 속성의 수, Nc는 두 약물 사이의 겹치는 속성의 수를 나타낸다.
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        알려진 최신 약물-부작용 관계는 SIDER 데이터베이스에서 107,878개를 수집하였다. 각 약물은 biodb.jp를 이용하여 PubChem 화합물 ID를 DrugBank ID로 통일하였다[18].

        Positive 세트는 SIDER에서 수집한 알려진 약물-부작용 관계를 이용하여 생성되었으며 클래스 T(True)를 부여하였다. Negative세트는 Positive세트에서 사용된 약물과 부작용을 이용하여 전체 약물-부작용 쌍을 생성하고 Positive세트에서 사용된 쌍을 제외한 뒤 동수 추출하였다. Negative세트는 표본 편향을 피하기 위하여 무작위로 5세트를 선택하고 클래스 F(False)를 부여하였다. 하나의 세트는 Positive세트와 Negative 1세트를 합쳐서 만들어졌다.

      

      
        3.5 테이블 생성 및 성능 평가
        이 단계에서는 위에서 생성된 세트와 유사도를 이용하여 테이블을 생성하였다. 하나의 샘플인 약물-부작용 쌍에 대하여 샘플의 부작용과 알려진 관계가 있는 약물을 Training 세트의 Positive 세트에서 찾아낸다. 찾아낸 약물들과 샘플 약물의 유사도를 3.4절의 방법을 통하여 계산한 후, 최대 유사도를 해당 특성에 대한 샘플 약물-부작용 쌍의 값으로 사용하였다. 따라서, 하나의 약물-부작용 쌍은 7가지의 특성 값을 가지게 된다.

        생성된 테이블에 5가지 기계학습 방법(random forest, naive bayes, XGBoost, logistic regression, neural network)을 적용함으로써, 약물-부작용 관계를 예측하는 분류기를 구축하였다.

        본 연구에서는 제안된 방법의 성능을 평가하기 위하여 10 fold 교차 검증을 수행하였다. 따라서 하나의 테이블은 10등분 되며, 9개 등분은 Training 세트로 사용하고 나머지 1개 등분을 Test 세트로 사용하는 방법을 10번 반복하였다. 하나의 테이블 당 하나의 AUCmerge값을 구하고, 최종적으로 5개 테이블을 통하여 얻어진 AUCmerge값의 평균을 구하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 과
      본 연구에서 약물의 화학적, 생물학적, 표현형 특성을 이용하여 약물-약물 사이의 유사도를 계산하였다. 약물 간 유사도를 기반으로 기계학습 기법을 적용하여 약물이 특정한 부작용을 가지고 있는 가를 식별하는 분류기를 구축하였다. 먼저, 기존에 사용되던 화학적, 생물학적 특성과 약물 적응증 특성이 개별적으로 사용되었을 때 약물-부작용 관계 식별을 위한 분류기의 성능을 보인 후, 다양한 특성들을 함께 사용하였을 때 성능이 향상됨을 보였다.

      본 연구는 각 특성에서 약물 유사도 값이 없는 약물은 제외하였기 때문에 258개의 약물과 3065개의 부작용을 사용하였다.

      
        4.1 약물 적응증 데이터베이스
        본 연구에서는 약물 적응증 정보를 5가지의 데이터베이스에서 수집하였다. 그림 2는 약물 적응증 데이터베이스가 포함하고 있는 약물과 적응증에 대한 벤다이어그램이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Venn diagram of drug and indication information, (a) Number of drugs, (b) Number of indications, (c) Number of drug-indication pairs
          
          

          

        

        각각의 데이터베이스는 약물과 적응증 정보를 수집하는 방법에 있어 차이를 갖고, 이로 인하여 데이터베이스 별로 포함하고 있는 약물과 질병의 종류가 다름을 그림 2를 통하여 확인할 수 있다. 각 데이터베이스에서 포함하고 있는 약물 종류의 개수를 그림 2(a)에, 약물 적응증 종류의 개수를 그림 2(b)에, 약물-적응증 쌍 개수를 그림 2(c)에 나타내었다. 본 연구에서는 데이터베이스 별 차이를 고려하여 데이터베이스 각각을 특성으로 사용한 경우와 하나로 통합한 경우를 비교하였다.

        표 2를 통하여 약물 적응증은 데이터베이스를 각각의 특성으로 활용하는 것이 모든 기계학습 방법에서 좋은 결과를 얻음을 확인하였으며, 따라서 본 연구에서는 약물 적응증 정보를 데이터베이스 별로 구분하여 활용하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Experimental results using drug indications as features
          
          

        

        
          
            
              	
              	Random	 forest
              	Logistic	 regression
              	Neural	 network
              	XGBoost
              	Naïve	bayes
            

          
          
            	Combined	data
            	0.8560
            	0.8148
            	0.8203
            	0.8530
            	0.8195
          

          
            	Separated data
            	0.8699
            	0.8516
            	0.8583
            	0.8763
            	0.8517
          

        

        

      

      
        4.2 성능 평가
        본 연구에서는 기계학습 방법으로 약물-부작용 관계를 식별하는 분류기를 구축함에 있어 화학적, 생물학적, 약물 적응증 정보가 독립적으로 보이는 성능을 테스트하였다.

        그림 3은 각각의 특성 정보를 개별적으로 사용하여 분류기를 구축하고 AUCmerge를 계산하는 과정을 5회씩 반복한 후 평균한 값이다. 모든 기계학습 방법에서 약물 적응증, 생물학적 특성, 화학적 특성 순으로 좋은 성능을 보였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Experimental results for three data categories
          
          

          

        

        표 3은 위에서 사용한 개별적인 특성을 함께 사용하여 학습했을 경우의 성능을 보여준다. 전통적으로 사용되던 약물의 화학적, 생물학적 특성을 함께 사용했을 경우에 해당 특성을 개별적으로 사용하는 것보다 좋은 성능을 보였다. 또한 약물의 적응증을 추가할 경우 결과가 향상됨을 확인하였다. 가장 좋은 분류기 성능을 보인 기계학습 방법은 XGBoost로 0.8856의 평균 AUC를 보였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Experimental results when indication features are added
          
          

        

        
          
            
              	
              	Random	 forest
              	Logistic	 regression
              	Neural	 network
              	XGBoost
              	Naïve bayes
            

          
          
            	Chemical+Target
            	0.8237
            	0.8215
            	0.8302
            	0.8412
            	0.8307
          

          
            	Chemical+Target+Indication
            	0.8744
            	0.8613
            	0.8739
            	0.8856
            	0.8595
          

        

        

        또한, 본 연구가 제시한 특성정보가 기존 연구에서 제시된 특성에 비하여 약물-부작용 관계를 더 잘 예측한다는 점을 보이기 위하여 Zhao의 연구와 비교하였다. Zhao는 약물-부작용 쌍의 관계를 ATC code, 약물 표적 유전자, 화학적 구조, 약물 fingerprint, 문헌 정보에 다양한 기계학습 방법을 적용하여 후보 부작용을 제시한 연구이다[19]. 해당 연구는 random forest, nearest neighbor, dagging, support vector machine와 같은 4가지 알고리즘을 적용하였고, random forest를 사용하여 구축된 분류기에서 가장 좋은 분류 성능을 얻었다. 표 4는 Zhao et al.에서 최종적으로 선택된 분류기의 성능과 사용된 약물과 부작용의 수를 나타낸다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparsion with Zhao's study
          
          

        

        
          
            
              	
              	Zhao’s (random forest)
              	Our study (XGBoost)
            

          
          
            	AUC
            	0.8492
            	0.8856
          

          
            	Drug
            	841
            	258
          

          
            	Side effects
            	824
            	3,065
          

        

        

        표 4는 본 연구에서 제안한 특성을 사용하여 구축된 분류기가 Zhao의 연구에서 제안된 특성을 사용한 분류기보다 우수한 성능을 보인다는 것을 보여준다. 또한 본 연구는 기존에 수행된 연구에 비하여 보다 많은 부작용에 대하여 예측이 가능하다는 장점을 갖는다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구는 약물에 대한 정보를 이용하여 약물의 부작용을 예측하였다. 기존 연구에서 주로 고려한 약물의 화학적, 생물학적 특성 이외에도 다양한 적응증 데이터베이스로부터 수집한 약물의 표현형 정보를 추가하였다. 따라서, 본 연구는 다양한 적응증 정보를 개별 특성으로 추가하였을 때 화학적, 생물학적 정보만을 사용한 것보다 모델의 성능이 향상됨을 보였다.

      향후 연구에서는 다른 방법으로 수집된 약물 적응증 데이터베이스를 추가함으로서 정확도를 더 개선시킬 것으로 생각한다. 뿐만 아니라 표현형 데이터인 적응증 정보 이외에도 다른 생물학적, 화학적 정보를 추가할 수 있을 것으로 기대한다.
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