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요  약

LncRNA(Long non-coding RNA)는 다양한 생물학적 과정에서 중요한 역할을 하며, 비정상적인 발현은 질
병 발생의 주요 원인 중 하나이다. 따라서 lncRNA와 질병 간의 연관성을 밝히는 것은 질병 메커니즘을 이해
하는 데 중요하다. 전통적인 생물학적 실험은 시간과 비용이 많이 들기 때문에, 딥러닝 기반 데이터 분석 기법
이 이를 보완할 수 있다. 여러 방법들이 제안되었지만, 일반화 능력에 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기
위해, 본 논문에서는 CNN-RNN 구조의 특징 추출 모델을 사용하여 lncRNA 서열 데이터로부터 중요 특징 벡
터를 추출하였다. 이 벡터를 통합된 LDA(LncRNA Disease Association) 데이터에 사용하여 lncRNA와 질병 간
의 관계를 예측하였다. 실험 결과, CNN-RNN 구조를 통해 유용한 특징 벡터를 추출하여 lncRNA와 질병의 연
관성을 효과적으로 예측할 수 있었다.

Abstract

Long non-coding RNA(LncRNA) plays a crucial role in various biological processes, and its abnormal expression 
is a major cause of disease development. Therefore, elucidating the relationship between lncRNA and diseases is 
essential for understanding disease mechanisms. Traditional biological experiments are time-consuming and costly, so 
deep learning-based data analysis techniques can complement these methods. Although several approaches have been 
proposed, they all have limitations in generalization ability. To overcome these limitations, this paper employs a 
CNN-RNN feature extraction model to derive significant feature vectors from lncRNA sequence data. These vectors 
are then used to predict the relationship between lncRNA and diseases using integrated LncRNA Disease 
Association(LDA) data. Experimental results demonstrate that the CNN-RNN structure effectively extracts useful 
feature vectors, enabling accurate prediction of lncRNA-disease associations.
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Ⅰ. 서 론

RNA는 단백질을 인코딩할 수 있는 messenger RNA
와 인코딩할 수 없는 noncoding RNA(ncRNA)로 나누
어 진다[1][2]. 그 중에서도 lncRNA(long non-coding 
RNA)는 200개 이상의 뉴클레오타이드(Nucleotide)로
이루어진 ncRNA로서 전사, 번역, 후성유전 조절, 스
플라이싱(Splicing), 분화, 면역 반응 및 세포 주기 조
절 등의 생명활동에서 중요한 역할을 한다[3][4]. 최근
연구들은 lncRNA의 비정상적인 발현이 인간의 다양
한 질병 발생에 중요한 원인이 될 수 있음을 보여주
고 있다[2]. 예를 들어, lncRNA는 암, 신경질환, 심혈
관 질환 등 다양한 질병과 연관되어 있으며, 이러한
연관성을 밝히는 것은 질병의 예방 및 치료에 큰 도
움이 된다. 그러나, lncRNA와 질병의 관계를 알아내
는 전통적인 생물학적 실험 방법은 많은 시간과 비용
을 소모하기 때문에, 새로운 접근 방법이 필요하다.
딥러닝 기반 데이터 분석 기법은 이러한 문제를

해결할 수 있는 유망한 도구로 부상하고 있다. 딥러
닝은 대량의 생물학적 데이터를 효과적으로 처리하
고, 잠재적인 lncRNA와 질병의 관계를 빠르고 저렴
한 비용으로 식별할 수 있게 해준다. 이러한 방법은
전통적인 생물학적 방법에 사용할 후보군을 효과적
으로 선별할 수 있으며, 연구의 효율성을 크게 향상
시킬 수 있다.
본 연구에서는 lncRNA의 서열 데이터를 기반으

로 CNN-RNN 구조의 특징 추출 모델을 사용하여

중요 특징 벡터를 추출하였다. 이후 이 특징 벡터를
사용하여 통합된 LDA 데이터로부터 lncRNA와 질
병의 관계를 예측하였다.

      
Ⅱ. 관련 연구

최근 딥러닝을 포함한 인공지능 모델들이 다양한

분야에서 막강한 성능을 나타내고 있음에 따라, 질
병 관련 lncRNA 추출 연구와 더불어 다양한 생물
정보학 연구 분야에서도 인공지능 모델들이 핵심

기술이 되고 있다[5]-[12].
LncRNA와 질병의 연관성을 알아내기 위한 계산

적 접근법 중 하나인 Ping’s method는 lncRNA-질병
연관성 데이터를 기반으로 이분 네트워크(Bipartite 

network)를 구축하여, lncRNA와 질병 간의 잠재적
연관성을 예측한다. 이 모델은 확인된 연관성만을

활용하여 네트워크를 형성하고, 공통 이웃 노드
(Node)를 가진 노드들 간의 유사성을 계산하여 예측
을 수행한다[13]. 그러나 이러한 방법은 알려진 관련
lncRNA가 없는 새로운 질병에 적용하기 어렵다.
이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 데이터를

통합하여 lncRNA와 질병의 연관성을 예측하는 연

구도 있다. Zhang et al이 제안한 LncRDNetFlow 모
델은 lncRNA 유사성 네트워크, 단백질-단백질 상호
작용 네트워크, 질병 유사성 네트워크 등을 포함한
여러 이질적인 데이터 네트워크를 통합한다. 이 모
델은 흐름 전파(Flow propagation) 알고리즘을 사용
하여 네트워크의 위상 정보(Topological information)
를 고려한 글로벌 거리 측정(Global distance 
measurement)을 통해 잠재적인 lncRNA-질병 연관성
을 예측한다[14]. LDAP는 lncRNA의 서열 정보, 단
백질-단백질 상호작용, 질병 유사성 데이터 등을 이
용하여 유사성을 평가하고 이를 통합하여 Bagging 
SVM을 활용한 예측을 수행한다[15]. MFLDA는 다

양한 생물학적 데이터를 활용하여 lncRNA-질병 연
관성을 예측하는 행렬 분해 기반의 데이터 퓨전
(Data fusion) 방법을 사용하며, 이를 통해 잠재적인
연관성을 식별한다[16]. 그러나 이러한 방법들은 연
관성의 깊고 복잡한 표현을 학습할 수 없는 얕은
학습 방법이다. 따라서 딥러닝 기술을 사용한 모델
이 더 좋은 성능을 보이고 있다.
딥러닝 기술을 활용한 방법으로는 CNNLDA가

있다. 이 모델은 어텐션 메커니즘(Attention 
mechanism)을 포함한 이중 합성곱 신경망을 통해
구현되며, lncRNA, 질병, 그리고 miRNA(micro 
RNA) 간의 복잡한 상호작용과 연관성 정보를 통합
적으로 분석한다. 어텐션 메커니즘을 활용하여 중
요한 생물학적 특징을 강조하고, 이중 합성곱 신경
망 구조를 사용하여 lncRNA-질병 연관성의 전반적
인 패턴과 주목할 만한 세부 특징을 학습한다. 이
를 통해 lncRNA와 질병 간의 연관성을 예측한다
[17]. 하지만 이 방법은 lncRNA, 질병, miRNA 사이
의 유사도만을 사용하여 학습을 진행하며, 각 객체
의 고유한 특징 벡터를 포함하지 않아 일반화에
한계가 있다.
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Ⅲ. 데이터셋

본 연구를 진행하기 위해 필요한 데이터셋(data 
set)은 세 가지 종류로 구성된다. 우선 lncRNA와 질
병의 연관성을 파악할 수 있는 데이터셋이 필요하

다. 다음으로, lncRNA의 특징을 파악할 수 있는

lncRNA의 서열 데이터를 사용한다. 이 서열 데이터
는 각 lncRNA의 생물학적 특성을 이해하는 데 중

요한 역할을 한다. 마지막으로, 질병의 특징을 표현
할 수 있는 질병들의 유사성 데이터를 활용한다.

LncRNA와 질병의 연관성을 파악하기 위해, 세
개의 주요 데이터셋을 통합하여 사용하였다. 첫 번
째 데이터셋은 LncRNADisease v3.0으로, PubMed 데
이터베이스에서 검토된 11,840개의 논문을 기반으로
구축되었다. 이 데이터셋은 6,066개의 lncRNA와
566개의 질병에 대해 실험적으로 뒷받침되는 13,191
개의 lncRNA와 질병 연관성 데이터를 포함하고 있
다[18]. 두 번째 데이터셋은 Lnc2Cancer v3.0으로, 
15,000개 이상의 논문을 검토하여 구축되었으며, 
2,659개의 lncRNA와 216개의 암 하위 유형에 대한

9,254개의 lncRNA와 암 연관성 데이터를 포함하고

있다[19]. 세 번째 데이터셋은 RNADisease v4.0으로, 
이전 버전인 MNDR v3.0에서 크게 확장된 버전으

로, 58,401편의 문헌에서 추출된 343,273건의 실험적
으로 검증된 데이터를 포함하고 있다. 이 데이터셋
에는 117종의 생물, 18종류의 RNA, 그리고 4,090개
의 질병이 포함되어 있으며, 특히 인간(Homo 
sapiens)을 위한 76,871건의 lncRNA-질병 연관성 데

이터가 포함되어 있다[20]. 이렇게 통합된 데이터셋
은 주로 lncRNA와 질병의 positive 연관성에 대한

정보를 제공하며, 소수의 negative 연관성 데이터도

포함하고 있다.
LncRNA의 특징을 표현하기 위해 RNAcentral 데이

터베이스에서 lncRNA의 서열(Sequence) 데이터를 수
집하였다. RNAcentral은 44개의 RNA 데이터베이스를
통합하여 1800만 개 이상의 ncRNA 서열을 제공한다
[21]. 데이터 수집 방법으로는 통합된 연관성 데이터
에서 lncRNA symbol과 rna_central_id를 연결하고, 
RNAcentral API를 이용하여 해당 rna_central_id에 대
한 서열 데이터를 요청하여 수집하였다.

질병의 특징을 표현하는 데에는 질병 간의 유사

성 데이터가 사용된다. 이 데이터는 SemFunSim 연
구에서 제공되며, SemFunSim은 질병 간의 의미론적
(Semantic) 연관성과 유전자의 기능적(Functional) 연
관성을 통합하여 질병 간의 유사성을 계산하는 방

법을 사용한다[22].

Ⅳ. 데이터 전처리 및 레이블링

4.1 lncRNA 특징 데이터

lncRNA의 특징을 분석하기 위해 서열 데이터를

사용한다. lncRNA 별로 서열의 길이가 다르기 때문
에 가장 긴 서열을 기준으로 패딩(Padding) 처리를
하였다. 서열 데이터는 문자열로 이루어져 있으므로
벡터로 변환할 필요가 있다. 이를 위해 그림 1과 같
이 one-hot 인코딩을 적용하여, 5개의 서열 요소를

갖는 1622차원의 벡터로 나타내었다. 

그림 1. 서열 데이터의 one-hot 인코딩
Fig. 1. One-hot encoding of sequence data

4.2 질병 특징 데이터

J.-H. Park et al.[23]의 연구에 따르면, 질병-유전
자 상관관계를 예측하기 위해 유전자 온톨로지(GO)
와 질병 온톨로지(DO)를 사용하여 질병-유전자 간

의 연관성을 예측하였을 때, 질병 간의 유사성을 더
정밀하게 반영할 수 있어 높은 예측 정확도를 달성

할 수 있었다고 한다. 따라서 질병의 특징으로는 이
와 관련된 질병 간 유사성 데이터를 활용하였다.
사용된 유사성 데이터는 SemFunSim 연구 결과로

부터 얻은 것이다. SemFunSim은 질병 온톨로지

(Disease ontology)를 이용해 두 질병 간의 의미론적
유사성을 계산하는 SemSim과, 질병 관련 유전자 집
합 간의 유사성을 인간 유전자 기능 상호작용 네트
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워크인 HumanNet을 기반으로 계산하는 FunSim을
통합하여 최종적인 질병 유사성 점수를 제공한다

[22]. 이 연구에서 제공하는 질병 간 유사성 점수

데이터를 그림 2와 같이 매트릭스(Matrix)형태로 변
환하여, 3525개의 질병에 대해 3525차원의 벡터로

표현하였다.

그림 2. 질병 유사성 점수의 매트릭스화
Fig. 2. Matrix representation of disease similarity scores
    

4.3 lncRNA 와 질병 연관성 데이터 통합

이 연구에서는 세 개의 LDA 데이터셋을 통합하
였다. 각각의 데이터셋이 다른 형식을 가지고 있기
때문에, 필요한 열들을 추출하고 질병 이름을 통일
하는 작업을 진행하였다. 이후 중복된 데이터를 제
거하여 데이터의 정확성을 높였고, lncRNA의
symbol에 해당하는 rna_central_id와 질병에 할당된

doid를 연결함으로써 lncRNA와 질병의 특징 데이터
를 연계하였다. 마지막으로 라벨 데이터를 추가하

여, 최종적으로 13,549개의 데이터를 완성하였다. 이
데이터셋 중 13,165개는 양성(Positive) 연관성을, 
384개는 음성(Negative) 연관성을 나타내며, 이 정보
는 lncRNA와 질병 간의 관계를 분석하는 데 핵심

적으로 활용된다.

Ⅴ. 모 델

본 연구에서 사용된 모델은 서열 데이터와 질병

특징 벡터로부터 중요한 특징을 추출하기 위해

CNN-RNN 모델을 활용하고 있다. 이러한 모델 선

택은 데이터의 특성을 고려한 것으로, lncRNA 서열
데이터와 질병 특징 벡터의 복잡한 관계를 효과적

으로 학습하고 예측 성능을 극대화하기 위한 것이

다. 추출된 특징들은 통합되어 완전 연결 계층(Fully 
connected layer)을 통해, lncRNA와 질병 간의 연관

성을 분류하는 데 사용된다.
CNN-RNN 모델의 구조는 그림3과 같다. 

CNN-RNN 모델의 구조에서 CNN(Convolutional 
Neural Network)의 역할은 데이터 내에서 지역적 패
턴을 포착하는 것이다. 생물학적 서열 데이터에서

이 층은 중요한 모티프(Motif)와 구조적 특성을 자

동으로 학습하여 추출할 수 있다. 질병 유사성 벡터
에 대해서는 CNN 층이 여러 질병 간의 상호 연관
된 패턴을 식별하여 유용한 정보로 변환한다. 이러
한 CNN 층은 4개의 1차원 합성곱(Convolution)층으
로 구성되어 있으며, 각 층은 kernel size 4, stride 1
로 설정하였다. 각 1차원 합성곱층 이후에는 ReLU 
활성화 함수를 도입하여 모델의 표현력을 향상시키

고, 필터(Filter) 수를 증가시켜 고차원의 특징을 추

출하고자 하였다. RNN(Recurrent Neural Network) 부
분에서는 GRU(Gated Recurrent Unit)를 사용하였다. 

그림 3. CNN-RNN 구조
Fig. 3. CNN-RNN architecture
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GRU는 LSTM(Long Short-Term Memory)과 비교하
여 구조가 간결하면서도 장기 의존성 문제를 효과적
으로 해결하며, 계산 효율성이 높다는 장점을 가진
다. GRU는 서열 데이터의 연속적인 관계를 학습하
는 데 적합하며, 질병 유사성 벡터에서 다양한 특성
을 통합하여 분석함으로써 정확한 예측에 기여한다. 
GRU는 64차원의 은닉 상태를 갖는 양방향 구조로
데이터를 처리하며, GRU의 출력값은 평탄화(Flatten) 
층을 거쳐 선형(Linear) 층을 통해 128차원으로 축소
된다. 이후, 서열 데이터와 질병 유사성 벡터에서 추
출된 128차원의 특징들을 연결(Concatenate)하여 256
차원의 통합 데이터를 생성한다.

그림 4. CNN-RNN 구조
Fig. 4. CNN-RNN architecture

본 연구에서 사용된 분류기는 그림 4와 같이 세 계
층의 완전 연결 계층으로 구성되어 있다. 첫 번째 계
층에서 256차원의 입력 벡터를 받아 이를 먼저 128차
원으로, 이어서 두 번째 계층에서 64차원으로 축소한
다. 두 계층에서는 ReLU 활성화 함수를 적용하여 비
선형성을 추가함으로써, 모델의 학습 능력을 강화한
다. 마지막으로, 세 번째 계층에서는 64차원의 입력
벡터를 받아 단일 값으로 출력하며, 이는 lncRNA와
질병의 연관성을 나타내는 예측값으로 사용된다.
모델의 학습 과정에서는 BCEWithLogitsLoss 손실

함수를 사용하였다. 이 손실 함수는 이진 분류 문제
에 적합하며, 모델의 예측이 정확도를 높이는 데 중
요한 역할을 한다. 최적화 기법으로는 Adam 알고리
즘을 선택했다. Adam은 그 효율성과 자동 조정 기
능 때문에 널리 사용된다. 이 모델에서 Adam의 매
개변수로는 learning_rate를 0.001로 설정하여, 모델이
학습 과정에서 안정적으로 수렴할 수 있도록 하였
고, weight_decay를 0.00001로 설정하여, 과적합을 방

지하고, 일반화 성능을 향상하였다.

Ⅵ. 실 험

본 연구에서는 lncRNA와 질병의 연관성 예측 모
델을 최적화하기 위해 다섯 가지 실험을 진행하였
으며, CNN-RNN 모델이 연관성 예측에 중요한 역
할을 하는지를 확인하기 위한 실험도 수행하였다.
모든 실험은 데이터셋을 학습 데이터 60%, 검증

데이터 20%, 테스트 데이터 20%로 분할하여 수행
하였으며, 모델의 성능은 테스트 데이터에 대한
AUC 값으로 평가하였다. 실험의 내용은 다음과 같
다. 1) 다양한 모델 구성을 테스트함으로써 최적의
합성곱 층수를 결정하였고, 이를 통해 모델이 데이
터에서 중요한 특성을 효과적으로 학습할 수 있는
지를 검토하였다. 2) GRU의 양방향과 단방향 구성
을 비교하여 데이터의 전체적인 문맥 파악 능력이
예측 정확도에 미치는 영향을 평가하였다. 3) 합성
곱 층 이후 맥스풀링(maxpooling)을 적용하면 모델
이 데이터의 중요 부분에 집중하고 계산 효율성을
높이는지 확인하였다. 4) 배치 크기 조정을 통해 모
델의 학습 안정성과 성능에 미치는 영향을 관찰하
였다. 5) 양성 샘플에 대한 가중치 조정을 통해 데
이터의 불균형 문제를 해결할 수 있는지 실험하였
다. 6) CNN-RNN 모델의 포함 여부에 따른 성능을
비교하여 CNN-RNN 모델의 효과를 확인하였다.

6.1 합성곱 층 조합 실험

첫 번째 실험은 모델의 최적화를 목적으로 그림
5와 그림 6과 같은 다양한 합성곱 층과 필터 수의
조합을 실험하였다. 이를 통해 모델이 데이터에서
중요한 특성을 가장 효과적으로 학습할 수 있는 구
성을 찾고자 하였고, 표 1의 test AUC 값을 비교한
그림 7에서 확인할 수 있다.
기본 베이스 모델(ver_base)은 [16, 32, 64] 필터

수를 갖는 세 개의 합성곱 층을 사용하여 AUC 
0.873의 결과를 달성하였다. 다음으로, ver_base_2 
모델에서는 합성곱 층을 두 개로 감소시키고, 필터
수를 [16, 32]로 설정하였음에도 불구하고 AUC가
0.8752로 약간 향상되어 안정적인 성능을 나타냈다.
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그림 5. 합성곱 층 조합(1)
Fig. 5. Combination of convolutional layers(1)

그림 6. 합성곱 층 조합(2)
Fig. 6. Combination of convolutional layers(2)

표 1. 합성곱 층 조합 test AUC
Table 1. Combination of convolutional layers test AUC

ver base base_2 base_3 base_4
test AUC 0.8730 0.8752 0.8789 0.7971

 이 결과는 모델이 적은 수의 필터로도 중요 특
성을 충분히 추출할 수 있음을 시사한다. 더 나아

가, ver_base_3 모델에서는 합성곱 층을 네 개로 늘
리고 필터 수를 [8, 16, 32, 64]로 설정하여 성능을

개선하였으며, 이 구성은 AUC 값 0.8789로 가장 높
은 성능을 기록하였다. 그러나, 합성곱 층과 필터를
추가로 늘린 ver_base_4 모델([8, 16, 32, 64, 128])에
서는 AUC가 0.7971로 급격히 감소하였다. 이는 필

터 수의 증가가 모델에 과적합(Overfitting)을 유발하

며, 이로인해 모델이 데이터의 불필요한 데이터까지
학습하여 일반화 능력이 저하되었음을 나타낸다. 
이 연구에서는 합성곱 층의 수를 네 개로 설정하

고, 필터의 최적 구성을 [8, 16, 32, 64]로 결정함으
로써 가장 효과적인 모델 구성을 확립하였다.

그림 7. 합성곱 층 조합 ROC Curve
Fig. 7. Combination of convolutional layers ROC Curve

6.2 GRU 층의 양방향성 실험

두 번째 실험은 GRU 층의 양방향성이 모델의

예측 정확도에 어떠한 영향을 미치는지 평가하는

것을 목적으로 하였고, ver_base_3에서 양방향 GRU
를 단방향 GRU로 변경하여 비교하였다. 그 결과는
표 2의 test AUC 값을 비교한 그림 8에서 확인할

수 있다.

표 2. GRU 층의 양방향성에 의한 test AUC
Table 2. Test AUC by bidirectionality of GRU layers

ver base_3 GRU_bi_F
test AUC 0.8789 0.8695

이 실험에서 양방향 GRU를 사용한 ver_base_3 
모델은 AUC 값 0.8789을 기록하였으며, 이는 단방

향 GRU를 사용한 ver_GRU_bi_F 모델의 AUC 값
0.8695보다 우수한 성능을 보였다. 이 결과는 데이

터의 전체적인 문맥을 파악하는 능력이 모델의 예

측 정확도에 중요한 역할을 한다는 것을 알 수 있

다. 이는 특히 생물학적 서열 데이터에서 중요한 의
미를 갖는다. 
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LncRNA의 서열 내에서 앞뒤의 정보가 서로에게
중요한 영향을 미칠 수 있는 경우, 양방향 GRU는
이러한 상호작용을 효과적으로 포착하여, 관련된 생
물학적 기능이나 질병과의 연관성을 더욱 정확하게

예측할 수 있게 한다. 따라서, 양방향 GRU가 서열

데이터를 처리하는 데 있어서 단방향 GRU보다 우

수한 선택임을 시사한다.

그림 8. GRU 층의 양방향성에 의한 ROC Curve
Fig. 8. ROC Curve by bidirectionality of GRU layers

6.3 맥스풀링의 영향 실험

세 번째 실험에서는 맥스풀링(Maxpooling)이 모델
성능에 미치는 영향을 조사하였다. 기준 모델인

ver_base_3, 그리고 기준 모델에 맥스풀링 커널 크

기를 다르게 적용한 두 모델, ver_maxpooling 및
ver_maxpooling2의 성능을 비교 분석하였고, 그 결

과는 표 3의 test AUC 값을 비교한 그림 9에서 확
인할 수 있다.

표 3. 맥스풀링의 영향에 의한 test AUC
Table 3. Test AUC by effect of maxpooling

ver base_3 maxpooling maxpooling2

test AUC 0.8789 0.8772 0.8572

맥스풀링 kernel size는 2를 적용한 ver_maxpooling 
모델은 AUC 값이 0.8772로, 기준 모델의 AUC 값
0.8789와 유사한 수준을 보였다. 반면, 맥스풀링
kernel size를 4로 적용한 ver_maxpooling2 모델은

AUC 값이 0.8572로, ver_maxpooling 모델보다 낮은

성능을 나타냈다. 이 결과는 맥스풀링의 적용이 모
델의 전반적인 예측 성능 향상에 결정적인 영향을

미치지 않음을 시사한다. 하지만 성능의 큰 차이가
없는 경우, 맥스풀링 적용이 모델의 계산 효율성을
높일 수 있음을 의미한다. 

그림 9. 맥스풀링의 영향에 의한 ROC Curve
Fig. 9. ROC Curve by effect of maxpooling

6.4 배치 크기의 영향 실험

네 번째 실험은 기준 모델 ver_base_3를 사용하여
다양한 배치 크기(32, 64, 128, 256)의 영향을 평가

하였고, 그 결과는 표 4의 test AUC 값을 비교한 그
림 10에서 확인할 수 있다.
배치 크기가 64일 때 모델은 가장 높은 AUC 값

을 0.8789로 기록하였으며, 이는 다른 배치 크기에

비해 우수한 성능을 나타냈다. 배치 크기 256에서
AUC 값은 0.8729로 나타났고, 128에서는 0.871, 가
장 작은 배치 크기인 32에서는 0.824로 가장 낮은

성능을 보였다. 따라서, 본 연구의 데이터에서 배치
크기를 64로 설정할 때 모델이 LncRNA와 질병의

연관성 예측에 있어 가장 높은 정확도를 달성할 수

있음을 제안한다.

표 4. 배치 크기의 영향 test AUC
Table 4. Test AUC by effect of batch size

32 64 128 256

test AUC 0.8240 0.8789 0.8710 0.8729
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그림 10. 배치 크기의 영향에 의한 ROC Curve
Fig. 10. ROC Curve by effect of batch size

6.5 가중치 영향 실험

본 연구에서는 데이터의 불균형 문제를 해결하기

위해 양성 샘플에 대한 가중치(pos_weight) 조절을 시
도하였다. 기준 모델인 ver_base_3을 사용하고, 양성
샘플의 가중치를 0.1부터 0.9까지 다양하게 적용하여
그 영향을 평가하였고, 그 결과는 표 5의 test AUC 
값을 비교한 그림 11과 그림 12에서 확인할 수 있다.

표 5. 가중치에 따른 test AUC
Table 5. Test AUC according to weight

weight 1 0.9 0.8 0.7 0.6
test AUC 0.8789 0.8640 0.8777 0.8482 0.8707
weight 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1
test AUC 0.8832 0.8642 0.8726 0.8745 0.8700

그림 11. 가중치에 따른 ROC Curve(1)
Fig. 11. ROC Curve according to weight(1)

그림 12. 가중치에 따른 ROC Curve(2)
Fig. 12. ROC Curve according to weight(2)

가중치가 0.5일 때 AUC 값이 0.8832로 가장 높

게 나타났다. 그러나 전반적으로 가중치 조정에 따
른 AUC 값들이 큰 차이를 보이지 않았다.

6.6 CNN-RNN 모델의 연관성 예측 성능 검증

여섯 번째 실험으로 CNN-RNN 모델의 포함 여부
에 따른 lncRNA-질병 연관성 예측 모델의 성능을

비교하였고, 그 결과는 표 6의 test AUC 값을 비교
한 그림 13에서 확인할 수 있다. 

CNN-RNN 모델이 포함된 ver_base_3의 AUC 값
은 0.8789이고, CNN-RNN 모델 대신 완전 연결 계

층이 적용된 ver_CNNRNN_no의 AUC값은 0.8487로
CNN-RNN 모델이 포함된 ver_base_3에 비해 낮은

AUC 값을 보였다. 이 결과, CNN-RNN 모델이
lncRNA-질병 연관성 예측에서 중요한 역할을 하여, 
완전 연결 계층에 비해 서열 데이터와 질병 유사성

데이터에서 중요한 특징을 효과적으로 추출하여 예

측 성능을 향상시킨다는 것을 확인할 수 있었다. 이
는 lncRNA와 질병 간의 연관성을 효율적이고 정확
하게 예측하는 데 있어 CNN-RNN 모델이 유용함을
뒷받침한다.

표 6. CNN-RNN 모델의 포함 여부에 따른 test AUC
Table 6. Test AUC according to the Inclusion of the
CNN-RNN model

ver base_3 CNNRNN_no
test AUC 0.8789 0.8487
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그림 13. CNN-RNN 모델의 포함 여부에 따른 ROC
Curve

Fig. 13. ROC Curve according to the Inclusion of the
CNN-RNN model

6.7 다른 방법과 비교실험

본 연구에서는 제안한 ver_base_3 모델의 성능을

평가하기 위해 기존의 여러 모델들과 비교 실험을

수행하였다. 비교 대상 모델들은 CNNLDA, 
SIMCLDA, Ping's method, MFLDA, LDAP 모델들로, 
AUC 값은 CNNLDA 논문의 비교 실험 부분에서

얻었다. 실험 방법은 CNNLDA 논문의 방식과 동일
하게 평가를 수행하였다. 따라서 동일한 데이터셋의
질병 402개에 대해 실험을 진행하였으며, 음성 표본
은 질병과 lncRNA의 무작위 조합 방식으로 생성하
였다. 평가 방법으로는 5겹 교차 검증(5-fold 
validation)을 사용하여 평균 AUC 값을 구하였다.

표 7. 모델 별 평균 AUC
Table 7. Average AUC by model

model base_3 CNNLDA SIMCLDA
AUC 0.918 0.952 0.746

model
Ping’s
method

MFLDA LDAP

AUC 0.871 0.626 0.863

실험 결과, 제안된 ver_base_3 모델은 AUC 0.918
의 성능을 기록하였다. 이는 다른 비교 모델들인

SIMCLDA, Ping’s method, MFLDA와 LDAP와 비교

했을 때 높은 예측 성능을 보여주었다. CNNLDA 
모델이 AUC 0.952로 가장 높은 성능을 보였으나, 

제안된 ver_base_3 모델은 lncRNA의 서열 데이터와
질병 유사도 데이터를 통합하는 과정에서 모든 데

이터를 포함하지 못했다. 그 결과, 402개의 질병 중
192개의 질병에 대한 표본만을 학습할 수 있었다. 
이러한 제한에도 불구하고, 제안된 ver_base_3 모델
의 예측 정확도는 여전히 높은 수준을 유지하며, 경
쟁력 있는 성능을 보여줬다.

Ⅶ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 CNN-RNN 구조를 활용하여
lncRNA의 서열 데이터와 질병 유사성 데이터로부
터 중요한 특징을 추출하였다. 이후, 다양한 LDA 
(LncRNA Disease Association) 데이터를 통합하여
lncRNA와 질병 간의 연관성을 예측하고, 다양한 실
험 결과를 통해 본 연구에서 제안하는 모델의 우수
성을 증명하였다. 
제안하는 방법론에서는 유전 정보가 함축된 서열

데이터로부터 CNN-RNN 기반 특징 추출 모델을 적
용하여 유의미한 특징 벡터를 추출함으로써
lncRNA와 질병 간의 연관성을 효과적으로 예측할
수 있었다. 특히, 본 연구에서 제안하는 모델의 우
수성은 다음과 같은 원인에 기반하고 있다. 1) CNN
을 통해 서열 데이터의 유전 정보 간의 지역적 패
턴을 포착하고 2) 추출된 특징 벡터에 RNN 모델을
활용하여 서열 데이터의 순차적인 유전 정보를 더
욱 효과적으로 정제하였다. 결과적으로 CNN과
RNN 모델을 결합하여 적용한 서열 데이터 기반 특
징 벡터 추출이 lncRNA와 질병 간의 복잡한 연관
성을 밝히는 데 있어서 중요한 역할을 한다는 것을
시사하며, 이는 생물정보학에서 딥러닝 기반 방법론
의 적용이 다양한 생물학적 문제를 해결하는 핵심
기술로 자리매김할 수 있음을 보여준다.
본 연구에서 제안한 모델에는 한계점이 존재한다. 

lncRNA와 질병의 연관성 데이터에서 양성 표본과 음
성 표본 간의 심한 불균형이 관찰되었다. 이러한 불
균형은 모델 학습 과정에서 특정 클래스에 대한 예
측 성향을 강화하여 실제 예측 성능의 저하를 초래
하는 주요 요인으로 작용하였다. 따라서, 미래의 연
구에서는 데이터의 불균형 문제를 효과적으로 해결
할 수 있는 새로운 방안을 모색하는 것이 필요하다. 
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J. Kim et al.[24]연구에 따르면, 거리 기반 데이터
레이블링을 통해 음성 데이터를 생성하여 이를 해

소하고자 했다. 그러나 계산에 사용된 각각의 거리
측정 방법의 한계로 인해 모델이 특정 특징에 과도

하게 의존하게 만들어 일반화 능력을 저하시킬 수

있다. 이를 해결하기 위한 하나의 제안으로, LDA에
존재하는 소수의 음성 데이터를 기반으로 양성 데

이터를 제외한 무작위 LncRNA와 질병의 조합에 그
래프 전파(Graph propagation) 방법을 활용하여 추가
적인 음성 데이터를 샘플링(Sampling)하는 방식을

고려할 수 있다.
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