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            Abstract
          
        

        
          지난 몇 년간 새로운 약물이 개발되는 비율은 매우 감소하였다. 이를 해결하려는 방법 중 약물 재창출이 주목받고 있다. 약물 재창출이란 기존에 검증된 약물의 새로운 적응증을 찾는 것으로 약물 개발의 시간, 비용적 문제를 해결할 수 있다. 본 연구에서는 새로운 약물-질병 관계를 예측하기 위하여 약물 관련 데이터와 질병 관련 데이터를 통해 약물 간 유사도, 질병 간 유사도를 측정하고, 약물-질병 이분 네트워크를 구축한다. 이분 네트워크에서 공통된 적응증을 갖는 약물들을 통해 새로운 약물-질병 관계를 구한다. AUC(Area Under the ROC Curve) 값을 측정하여 본 연구 방법이 기존의 GBA(Guilt By Association) 방법보다 더 좋은 결과를 얻는 것을 보였다. 또한 피셔의 정확성 검정을 통해 본 연구에서 예측한 후보 약물-질병 관계가 KEGG 데이터베이스에 통계적으로 유의하게 포함된 것을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The rate of developing new drugs has decreased significantly over the past few years. Drug repositioning is drawing attention as a way to solve this problem. Drug repositioning can solve the time and cost of drug development by finding new indications for previously proven drugs. In this study, drug-related data and disease-related data are used to measure drug-to-disease similarities, and to establish a drug-to-disease bifurcation network. New drug-disease relationships are sought through drugs with common indications in bipartite networks. Measuring AUC(Area Under the ROC Curve) values, this study method showed better results than GBA (Guilt By Association). Fischer's exact test confirmed that the predicted candidate drug-disease relationship in this study was statistically significant in the KEGG database.
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      Ⅰ. 서 론
      신약 개발은 많은 비용과 시간이 드는 작업이지만, 성공률이 매우 낮다. 새로운 약을 개발하는데 평균적으로 13.9년이 걸리며 성공률은 2%로 낮은 수치를 보인다[1]. 이러한 신약 개발의 시간적, 비용적 문제를 해결하는 방법으로 약물 재창출(Drug Repositioning)이 있다. 약물 재창출이란 기존에 알려진 약물들의 새로운 적응증을 찾아 기존과 다른 용도로 사용되는 것이다[2]. 대표적인 사례로 실데나필과 미녹시딜 약물이 있다. 두 약물은 고혈압 치료제로 개발되었으나, 실데나필은 발기부전, 미녹시딜은 탈모에 대한 새로운 적응증을 발견하여 발기부전 치료제, 탈모 치료제로 쓰이고 있다[3].

      많은 약물 재창출 연구 중 네트워크를 활용한 연구들이 주목받고 있다. 네트워크 기반의 연구들은 생체분자들 간의 상호 작용을 강조하고 네트워크 개념을 강조한다[4]. Chiang의 연구에서는 유사한 두 질병에 대하여, 하나의 질병을 치료하는 약물은 나머지 하나의 질병 또한 치료할 가능성이 크다는 GBA(Guilt By Association) 접근 방식을 사용하여 새로운 약물-질병 관계를 예측하였다[5]. Martínez의 연구는 약물, 질병, 단백질의 정보를 통합한 네트워크 기반의 DrugNet 방법으로 약물-질병의 우선순위를 구하였다[6]. Gottlieb의 연구에서는 약물 간 유사도, 질병 간 유사도를 통해 PREDICT 알고리즘으로 새로운 약물-질병 관계를 예측하였다[7]. Zeng은 9개의 다양한 네트워크의 정보를 통합하여 딥러닝 기반의 약물 재창출을 진행하였다[8]. 이러한 기존 연구들은 약물의 화학적, 생물학적 유사도만 고려하여 진행하였다. 하지만 화학적 구조의 유사도가 약물 작용의 유사성을 의미하는 것은 아니다[9]. 이전 연구에 따르면, 다른 구조를 가진 약물들이 유사한 작용을 하는 경우가 있다[10].

      본 연구에서는 약물 관련 데이터와 질병 관련 데이터를 통하여 약물 간 유사도, 질병 간 유사도를 각각 계산하였다. 추가적으로 약물의 구조적 유사도가 낮지만 질병에 대한 작용이 유사한 경우를 고려하기 위하여 알려진 약물-질병 치료 관계를 활용하였다.

      본 논문은 2절에선 연구에서 사용한 주요 데이터와 성능 평가를 위해 사용한 기법을 소개한다. 3절에서는 본 연구에서 사용한 데이터, 연구 방법과 비교 실험에 대해 기술한다. 4절에서는 실험 결과와 비교 실험과의 성능 평가를 기술하며, 5절에서는 향후 연구에 대해 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 ATC code
        ATC(Anatomical Therapeutic Chemical) 코드는 WHO에서 의약품을 분류하기 위해 사용하는 코드이다. 약물을 화학적 특성, 작용 부위에 따라 5단계로 분류하여 7자리의 코드로 표현한다[11]. 1단계는 약이 적용되는 부위에 따라 14개의 그룹 중 하나가 부여된다. A의 경우 소화관 및 대사, B의 경우 혈액, 조혈기관에 적용되는 약물임을 의미한다. 2단계는 약효, 3단계는 약물학적 특성, 4단계는 약물의 화학적 특성, 5단계는 개별 성분명에 따라 부여한다. 약물의 작용부위에 따라 ATC 코드가 다르므로 한 약물이 여러 개의 ATC 코드를 가질 수 있다. 아스피린의 경우 혈전성 방지 목적일 때는 B01AC06, 진통 해열제의 목적으로 먹는 경우 N02BA01의 ATC 코드를 가진다. 이처럼 ATC 코드는 약물의 화학적, 약물학적 등의 특성을 나타내는 코드이므로 두 약물의 코드가 동일하면 같은 효능을 가졌다고 볼 수 있다.

        본 연구에서는 ATC 코드가 겹칠수록 두 약물이 유사하다는 가정하에 DrugBank 데이터베이스에서 제공하는 ATC 코드 정보를 사용하여 약물 간 유사도를 구하였다. 계층적 구조를 가진 코드이므로 이를 고려하기 위해 B01AC06 = {B, B01, B01A, B01AC, B01AC06} 와 같이 코드를 계층별로 나누어 사용하였다.

      

      
        2.2 GO
        GO(Gene Ontology)는 유전자를 분자 기능, 세포 성분, 생물학적 과정과 관련하여 설명하는 것이다. 분자 기능의 경우 분자 수준에서의 촉매, 결합 활동을 설명하며 세포 성분은 세포 내 구조에서의 위치를 나타내며 생물학적 과정은 분자 기능에 의해 달성되는 생물학적 목표를 의미한다 [12]. 시토크롬c의 경우 분자 기능은 산화 환원 효소 활동, 세포 성분은 미토콘드리아, 생물학적 과정은 산화 인산화로 나타낸다.

        본 연구에서는 질병의 생물학적 과정을 고려하기 위해 질병 관련 유전자의 GO를 사용하였다. 두 질병의 질병관련유전자 사이에 겹치는 GO가 많으면 그 두 질병이 유사하다는 가정 하에 자카드 유사도를 구하였다.

      

      
        2.3 AUC
        본 연구 결과의 성능을 측정하기 위해 AUC(Area Under the ROC Curve) 값을 사용하였다. AUC는 ROC 곡선 아래의 영역을 의미한다.

        ROC(Receiver Operating Characteristic) 곡선은 이진 분류 문제에 대한 모델의 성능을 평가하기 위해 사용되는 그래프이다. ROC 곡선의 x축은 False인 데이터를 모델이 True라고 잘못 예측한 FPR(False Positive Rate) 이며 y축은 True인 데이터를 모델이 True라고 맞게 예측한 TPR(True Positive Rate) 이다. TPR이 1에 가까울수록, 곡선이 좌측 상단에 가까울수록 성능이 좋은 모델이다. AUC는 위에서 구한 ROC 곡선의 아래 면적으로 1에 가까운 값이 나올수록 성능이 좋은 모델임을 나타낸다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3.1 실험 데이터
        본 연구에서는 새로운 약물-질병 관계를 찾기 위해 약물, 질병과 관련된 데이터와 기존에 알려진 약물-질병 관계 데이터를 사용하였다.

        
          3.1.1 약물 관련 데이터
          약물 목록은 DrugBank 데이터베이스에서 DrugBank 아이디로 수집하였다. DrugBank는 약물, 약물 표적 유전자, 약물 상호 작용 정보, 화학 구조식 등 약물과 관련된 데이터를 제공하는 데이터베이스이다[13].

          약물의 유사도를 측정하기 위해 본 연구에서는 약물의 화학적 구조, ATC 코드, 부작용 데이터를 사용하였다.

          약물의 화학적 구조는 PubChem 과 DrugBank에서 수집하였다[14]. PubChem은 화학 구조, 물리적 특성, 생물학적 활동 및 독성 데이터 등 생물 의학 연구를 위한 정보를 제공하는 데이터베이스이다. 약물의 화학적 구조는 약물의 흡수, 분포와 같은 특성을 결정하며 약물 분자의 활성도에 영향을 미친다[15]. SMILES(Simplified Molecular Input Line Entry System) 형태의 1,878가지 약물의 화학적 구조를 수집하였다.

          약물 ATC 코드는 DrugBank에서 3,149가지 약물의 ATC 코드를 수집하였다.

          약물 부작용 데이터는 SIDER 데이터베이스에서 수집하였다. SIDER는 약물의 부작용에 대한 정보를 제공하는 데이터베이스이다[16]. 1,009개의 약물과 5,357개의 부작용으로 이루어진 107,878개의 약물-부작용 관계를 수집하였다.

        

        
          3.1.2 질병 관련 데이터
          질병 목록은 CTD(Comparative Toxicogenomics Database) 데이터베이스에서 MeSH 아이디로 수집하였다. CTD는 문헌 기반으로 화학 물질, 유전자, 질병 등 이들 간의 관계를 수동으로 수집한 데이터베이스이다[17].

          질병의 유사도를 측정하기 위해 본 연구에서는 질병관련 유전자, GO, MeSH 데이터를 사용하였다.

          질병관련 유전자는 DisGeNet에서 수집하였다. DisGeNet은 질병 관련 유전자 데이터, 질병-질병 연관 데이터 등을 제공하는 데이터베이스이다[18]. 7,665개의 질병에서 16,407개의 질병 관련 유전자를 수집하였다.

          질병 MeSH 트리 구조 데이터는 National Library of Medicine에서 수집하였다[19]. MeSH 트리는 질병에 대한 정보들로 이루어진 계층적 구조를 가진다. 질병 중 유방암의 경우 C04.588.180 = {C04, C04.588, C04.588.180} 의 MeSH 트리 구조를 가진다. ATC 코드와 동일하게 계층적 구조를 가졌으므로 이를 고려하여 계층별 유사도를 구한 후 평균값을 최종 MeSH 트리 구조 유사도로 사용하였다. 2,195개의 질병에 대한 MeSH 트리 구조를 수집하였다.

          R 패키지 ClusterProfiler에서 제공하는 enrichGO 함수를 통해 질병 관련 유전자의 GO 데이터를 수집하였다[20]. ClusterProfiler는 유전자 및 유전자의 기능을 분석할 수 있는 R 패키지이다. 3,348개의 질병에 대한 47,098개의 GO 데이터를 수집하였다.

        

        
          3.1.3 약물 질병 관계
          본 연구에서는 네트워크 구축에 사용할 알려진 약물-질병 관계를 CTD에서 수집하였다. 2,573개의 약물과 2,288개의 질병으로 이루어진 25,894개의 약물-질병 관계를 수집하였다.

          본 연구 방법을 검증하기 위해 KEGG MEDICUS 데이터베이스에서 약물-질병 관계를 수집하였다. KEGG는 분자 상호작용 경로, 질병, 약물, 유전자, 효소 등의 다양한 생물학적 데이터를 제공하는 데이터베이스이다[21]. 569개의 약물과 305개의 질병으로 이루어진 1,477개의 약물-질병 관계를 수집하였다.

        

      

      
        3.2 연구 개요
        그림 1은 본 연구의 전체적인 개요를 나타낸다. 먼저, 약물의 화학적 구조, ATC 코드, 부작용 데이터를 사용하여 약물 간 유사도를 측정한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            System overview
          
          

          

        

        질병 또한 질병관련 유전자, GO, MeSH 용어 데이터를 사용하여 질병 간 유사도를 측정한다. CTD에서 얻은 약물-질병 관계를 통해 약물-질병 네트워크를 구축하고, 새로운 약물-질병 후보군을 추출한다. 앞에서 구한 약물 간 유사도, 질병 간 유사도를 통해 약물-질병 후보군의 점수를 부여한다. 후보군을 검증하기 위해 Fisher’s exact test를 진행하며, 성능 평가를 위해 AUC값을 측정하였다.

      

      
        3.3 약물-약물, 질병-질병 유사도 측정
        본 연구에서는 약물의 화학적 구조, ATC 코드, 부작용 데이터를 이용하여 약물 간 유사도를 측정하였다. ATC 코드, 부작용은 자카드 계수를 사용하여 유사도를 계산하였다. 자카드 계수의 공식은 식 (1) 과 같다.
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        ∣A⋃B∣는 서로 다른 두 약물 A와 B가 가지고 있는 속성의 합집합의 크기이다. ∣A⋂B∣는 두 약물이 공통으로 가지고 있는 속성의 개수이다. 자카드 계수는 0과 1 사이의 값을 가지며 1에 가까울수록 두 약물이 유사하다는 것을 의미한다. 약물의 화학적 구조는 타니모토 계수를 사용하여 유사도를 계산하였다. 타니모토 계수는 자카드 계수와 같이 0과 1 사이의 값을 가지며 1에 가까울수록 두 약물이 유사하다는 것을 의미한다. 약물-약물 유사도를 구할 때 세 가지 속성에 대해 모두 값이 존재하는 약물만 사용하였다. 최종 약물 유사도 값은 세 가지 속성의 유사도 값들의 평균값을 사용하였다.

        질병관련 유전자, GO, MeSH 트리 구조를 이용하여 질병 간 유사도를 구하였다. 약물 간 유사도와 동일하게 자카드 계수를 사용하여 유사도를 계산하였다. 질병-질병 유사도를 구할 때 약물과 동일하게 세 가지 속성에 대해 모두 값이 존재하는 질병만 사용하였다. 최종 질병 유사도 값은 세 가지 속성의 유사도 값들의 평균값을 사용하였다.

      

      
        3.4 약물-질병 관계 예측
        CTD에서 얻은 알려진 약물-질병 관계를 이용하여 이분 약물-질병 네트워크를 구축한다. 같은 그룹에 속한 노드들 사이에는 간선이 존재하지 않으며 약물 노드와 질병 노드를 연결하는 간선만 존재한다. 질병과 관계가 없는 약물 노드는 제외하고 실험을 진행하였다.

        약물의 작용을 고려하여 새로운 약물-질병 관계를 도출하기 위해, 공통된 적응증을 가진 약물 쌍을 추출한다. 추출된 약물 쌍을 구성하는 약물 각각의 고유한 적응증과 나머지 하나의 약물에 대하여 약물 재창출을 시도한다.

        그림 2는 약물-질병 네트워크로, 실선은 CTD에서 수집한 약물-질병의 알려진 치료 관계이며 점선은 예측하고자하는 약물-질병 관계를 나타낸다. 약물 목록을 D, 질병 목록을 Dis라고 한다. 그림 2와 같이 공통된 적응증 Dis1을 가진 약물 쌍 D1과 D2에 대해, D2의 고유한 적응증인 Dis2와 약물 D1 사이의 관계를 약물 간, 질병 간 유사도를 기반으로 정량화한다.
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          Fig. 2. 
				
          

          
            Drug-disease network
          
          

          

        

        약물 Di와 질병 Disj의 점수 계산식은 식 (2)와 같다. DRsim은 Di와 공통된 적응증을 갖는 약물 의 유사도이며, DISsim은 약물 쌍의 공통된 적응증과 Disj의 질병 간 유사도이다.

        기존의 GBA 방법과 마찬가지로 약물-약물, 질병-질병의 유사도가 높을 경우 높은 점수를 부여하며, 유사도가 낮더라도 두 약물이 공통된 적응증을 많이 가질수록 높은 점수를 부여한다. 따라서 점수가 높을수록 해당 약물이 질병을 치료할 가능성이 높음을 의미한다. 그림 2의 경우 D1-Dis2의 점수는 D1-D2 유사도와 Dis1-Dis2 유사도를 곱한 값과 D1-D3 유사도와 Dis1-Dis2 유사도를 곱한 값의 합이다.

      

      
        3.5 후보 약물-질병 관계 검증
        위 방법을 통해 약물-질병 네트워크로부터 총 740,039개의 새로운 약물-질병 관계를 얻었다. CTD에서 얻은 약물-질병 관계를 통해 새롭게 얻은 약물-질병에 True와 False를 부여한다. 새롭게 얻은 관계가 CTD의 약물-질병 목록에 존재한다면 True, 존재하지 않는다면 False를 부여한다.

      

      
        3.6 비교 실험
        본 연구 방법의 성능을 평가하기 위해 비교 실험으로 GBA을 진행하였다.

        GBA 방법은 두 약물이 유사하면 한 약물이 치료하는 질병을 다른 약물도 치료할 수 있다는 가정을 두어 실험하는 것이다. 반대로 두 질병이 유사하면 한 질병을 치료하는 약물이 다른 질병도 치료할 수 있다고 가정한다. D1이 Dis1을 치료한다고 알려져 있고 D1과 유사도가 가장 높은 약물이 D3이라면, D3과 Dis1을 새로운 약물-질병 관계로 정의한다. D3-Dis1의 점수는 D1-D3 의 유사도 값이다. 질병도 약물과 동일하게, Dis3이 D3을 치료한다고 알려져 있고 Dis3과 유사도가 가장 높은 질병이 Dis1이라면, D3과 Dis1을 새로운 약물-질병 관계로 정의하며 점수는 Dis1-Dis3의 유사도 값이다. 최종적인 약물-질병 관계 점수는 위에서 구해진 약물의 유사도에 질병 유사도를 곱한 값이다. 점수가 높을수록 해당 약물이 질병을 치료할 가능성이 크다는 것을 의미한다. 모든 약물, 질병에 대해 이 과정을 수행한다. 본 연구와 동일하게 약물과 질병은 세 가지 속성에 대해 모든 값이 존재하는 객체만 사용하였다.

        위 방법을 통해 718,930개의 약물-질병 관계를 얻었다. 본 연구와 동일하게 CTD에 해당 약물-질병 관계가 존재하면 True, 존재하지 않으면 False를 부여한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 과
      
        4.1 성능 평가
        본 연구 방법의 성능을 평가하기 위해, GBA방법과 본 연구의 AUC 값을 구하였다. GBA는 두 약물이 유사하면 치료하는 질병을 공유할 것이라고 가정하는 방법이다. 본 연구에서 구한 약물-질병 관계에서 True는 11,974개 False는 727,565개이며 GBA는 True가 10,383개 False가 708,047개로 이 결과를 통해 그림 3과 같은 ROC곡선을 그렸다. x축은 FPR, y축은 TPR이며 빨간색은 본 연구방법, 파란색은 GBA의 ROC 곡선이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            ROC curve
          
          

          

        

        표 1은 ROC곡선을 통해 얻은 본 연구 방법과 GBA의 AUC 값으로, 본 연구의 AUC가 GBA보다 0.0448 더 높은 결과를 얻었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            AUC comparison table
          
          

        

        
          
            
              	
              	Our study
              	GBA
            

          
          
            	AUC
            	0.9126
            	0.8678
          

        

        

        AUC 값이 1에 가까울수록, ROC 곡선이 좌측 상단에 가까울수록 성능이 좋다는 것이므로 본 연구의 방법이 GBA보다 성능이 좋다는 것을 볼 수 있다. 결론적으로, 질병을 공유하는 약물은 또 다른 질병을 공유할 것이라는 본 연구의 방법이 공유하는 질병을 고려하지 않은 GBA방법보다 약물-질병 관계를 예측을 적절하게 수행하는 것을 보인다.

      

      
        4.2 후보 약물-질병 관계 검증
        본 연구 방법에서 얻은 후보 약물-질병 관계를 검증하기 위해, KEGG MEDICUS에서 수집한 약물-질병 관계를 통해 fisher’s exact test를 진행하였다. 본 연구의 기준값(Cut-off Value)을 구하기 위해, ROC 곡선에서 Youden’s 지수를 구하고, 이 값을 기준으로 약물-질병 관계 점수가 지수 값 이상은 True, 미만은 False를 새로 부여하였다. Youden’s 지수 계산법은 식 (3)과 같다[22]. 검증 실험 결과, p-value < 2.2e-16의 값으로 0.05 이하의 값을 갖는다. 따라서 본 연구 방법이 통계적으로 유의미하게 후보 약물-질병 관계를 추출함을 보인다.
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        표 2는 본 연구에서 예측한 상위 5개의 약물-질병 목록이다. Paclitaxel, Cyclophosphamide 두 약물과 유방암 간의 관계는 KEGG 데이터베이스에 존재하는 것을 확인하였다. 또한 Doxorubicin 약물이 유방암과 전립선암을 치료한다는 연구가 진행되었으며[23][24] 이외에도 많은 종양에 대한 치료제로 사용된다[25]. 이를 통해 본 연구의 방법이 새로운 약물-질병 관계를 예측하는 데 효과적임을 보인다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Top 5 drug-disease pairs
          
          

        

        
          
            
              	Drug
              	Disease
              	Score
            

          
          
            	Doxorubicin
            	Breast neoplasms
            	1.0
          

          
            	Paclitaxel
            	Breast neoplasms
            	0.863
          

          
            	Doxorubicin
            	Neoplasms
            	0.837
          

          
            	Doxorubicin
            	Prostatic neoplasms
            	0.819
          

          
            	Cyclophosphamide
            	Breast neoplasms
            	0.814
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서는 약물의 화학적 구조, ATC 코드, 부작용 데이터를 통해 약물 간 유사도, 질병 관련 유전자, MeSH 용어, GO를 통해 질병 간 유사도를 구하였다. CTD에서 얻은 약물-질병 관계를 통해 약물-질병 네트워크를 구축하여 새로운 약물-질병 관계를 얻었다. GBA의 방법과 AUC를 비교한 결과, 본 연구의 방법의 AUC가 더 높은 결과를 보였다. 또한 Fisher’s exact test를 통해 후보 약물-질병 관계가 유의미한 관계임을 확인하였다.

      향후 연구에서는 다른 데이터베이스에서 연구에 사용한 약물 관련 데이터, 질병 관련 데이터를 추가적으로 수집하여 연구에 사용할 수 있는 약물, 질병 개수를 늘려 더 정확한 약물-약물 유사도, 질병-질병 유사도를 구해 약물-질병 점수를 계산할 예정이다. 또한 약물의 표적 유전자, 효소, 수용체와 같은 약물 관련 데이터를 추가하여 다양한 특성을 고려하여 실험을 진행할 예정이다.
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