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효소 반응 예측을 위한 유사도 모델 분석 및 구현
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요 약

빅데이터에 대한 관심이 증가하면서 데이터로부터 의미 있는 정보의 추출 및 예측은 중요한 연구분야가 되

고 있다. 본 연구에서는 신약개발과정에서 필요한 후보약물의 약리적인 활성을 분석하기 위한 데이터를 획득

하고 이를 기반으로 의미 있는 예측 분석을 하고자 한다. 신약개발과정에서 대사반응 된 신약후보물질의 약리

적인 활성 연구는 신약개발 성공률을 높이기 위해 필요한 단계이다. 본 연구에서, 약용 후보물질의 체내 효소 

반응 유무를 예측하기 위해, 유사도 모델들을 적용 분석하였다. 유사도 모델의 군집별 특성을 반영하여 13개

의 모델을 선택하여 효소 반응 예측을 수행하였다. 이들 모델들을 민감도와 AUC를 기반으로 비교 평가하였

다. 평가 모델들 중, 효소 사이의 반응성을 예측하는데 있어서 Simpson coefficient 모델이 가장 좋은 성능을 

보였다. 분석된 유사도 모델 전체를 웹 서비스로 구축하였다. 제안된 모델은 반응정보의 추가에 동적으로 대

응 할 수 있으며 신약개발시간 단축 및 비용 절감에 기여할 것으로 여겨진다. 

ABSTRACT

With the beginning of the new era of bigdata, information extraction or prediction are an important research area. Here, we present the acquisition of 

semi-automatically curated large-scale biological database and the prediction of enzyme reaction annotation for analyzing the pharmacological activities of 

drugs. Because the xenobiotic metabolism of pharmaceutical drugs by cellular enzymes is an important aspect of pharmacology and medicine. In this study, 

we apply and analyze similarity models to predict bimolecular reactions between human enzymes and their corresponding substrates. Thirteen models select 

to reflect the characteristics of each cluster in the similarity model. These models compare based on sensitivity and AUC. Among the evaluation models, the 

Simpson coefficient model showed the best performance in predicting the reactivity between the enzymes. The whole similarity model implement as a web 

service. The proposed model can respond dynamically to the addition of reaction information, which will contribute to the shortening of new drug 

development time and cost reduction.
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Ⅰ. 서 론

빅데이터와 머신러닝에 대한 관심이 증가하면서 다

양한 연구 분야에서 데이터의 축적은 매우 중요한 화

두가 되고 있다. 생물학, 의학, 약동학 등의 분야에서

도 이와 같은 데이터의 축적은 꾸준히 이어져 오고 

있고 이를 활용하여 유의미한 정보를 찾기 위한 연구

들이 활발히 진행중이다. 이로 인해 새로운 물질들이 

발굴되고 천연물을 활용하는 등 기존에 사용되지 않

았던 약재들에 대한 관심이 증가하고 있다. 특히나 천

연물 같은 경우는 동의보감, 본초강목처럼 예전부터 

그 효능에 대해 경험적으로 알려진 부분들이 있기 때

문에 관련된 연구가 활발히 진행되고 있다[1-6].

천연물은 물질들 간에 서로 상승작용을 일으키는 

것들이 체내의 여러 효소들에 작용하는 MCMT(: 

Multi-Component Multi-Target)을 함으로 인해서 약

효를 상승시키거나 독성을 감소시키는 등의 기작을 

일으킨다고 알려져 있고, 신약의 개발을 위해 이러한 

기작들을 규명하기 위한 연구가 이루어지고 있다. 특

히 천연물은 표적에 직접 작용하는 것뿐만 아니라 효

소에 의해 대사변환을 일으켜 효능을 발하는 것들도 

존재한다. 이와 같은 천연물이 인체 내에서 일으키는 

변화에 대해서 실험적으로 검증을 하기 위해서는 많

은 시간과 노력이 필요하다. 이로 인해 천연물을 기반

으로 하는 외인성 대사물질이 인체 내에서 효소와의 

작용으로 인해 일으키는 변화와 해당 물질의 효능에 

대한 활용을 위해 효소의 대사반응에 대한 특징을 지

식베이스로 구축하는 연구가 진행되었다. 본 연구는 

효소의 대사반응에 대한 데이터베이스를 활용하여 천

연물이나 새로운 물질이 체내에 들어왔을 때, 어떤 효

소에 의해 변환될지를 예측하고자 한다. 예측을 위해

서 유사도 모델들을 사용하여 분석하고, 다양한 유사

도 모델 중에서 어떤 모델이 효소의 반응성을 예측하

는데 적합한지 제안한다. 이를 위해 2장에서는 연구를 

위해 사용된 효소 대사반응과 관련된 데이터베이스와 

유사도 분석에 대한 개념을 서술하고, 3장에서는 유사

도 분석 방법과 유사도 모델 별 분석 결과를 비교한

다. 4장에서는 이를 활용한 효소 반응성 예측 시스템

을 소개한다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 연

구에 대해 제시한다.

Ⅱ. 관련연구

2.1 효소의 대사정보 데이터베이스

2.1.1 HMDB

HMDB(: Human Metabolome Database)는 인체에

서 발견되는 작은 분자의 대사 정보를 제공하는 데이

터베이스로 화학적 데이터, 임상 데이터, 분자 생물학

과 생화학 데이터를 포함한다. 데이터베이스는 총 

114,110 개의 대사물질에 대한 정보를 제공하고, 이는 

5,702 개의 단백질 서열 정보와 연결되어 있다. 대사

물질에 대한 정보는 총 130가지 제공되고, 대표적으로 

화학식, SMILES(: Simplified Molecular-Input 

Line-Entry System, 화학 물질 종의 구조를 ASCII문

자열로 기술한 것), InChI(: International Chemical 

Identifier,  데이터베이스와 웹에서 검색을 용이하게 

하기위해 분자 정보를 암호화한 화학 물질의 텍스트 

식별자), InChiKey(웹 검색을 쉽게 하기 위해 해쉬된 

InChI 코드), 물리적 특성, 생물학적 위치, 관련된 질

병 정보들을 제공한다. 이 중 효소 반응 예측을 위해 

효소정보와 반응하는 대사물질의 정보를 획득하였다. 

이 데이터는 유사도 모델 분석을 통해서 효소의 대사 

반응 예측을 위한 초기 데이터로 사용하였다[7].

2.1.2 BRENDA

BRENDA(: BRaunschweig ENzyme DAtabase)는 

가장 많은 효소 정보를 담고 있는 데이터베이스로 

83,000개의 효소 정보와 이와 반응하는 207,000 개의 

효소 화합물 정보를 포함한다. 각 효소 정보는  EC(: 

Enzyme Commission) 번호를 기준으로 분류되어 있

으며 대사 대상이 되는 대사물 집합인 기질

(substrate), 반응 결과에 의한 대사물 집합인 생성물

(product)과 억제 화합물(inhibitor), 보조인자

(cofactor), 활성 화합물(activating compound), 관련 

종(organism) 등의 정보를 제공한다[8].

효소와 대사물의 반응에 대한 정보는 실험을 통해 

발견한 대사반응정보와 생체 내에서 실제로 나타나는 

대사반응정보를 모두 포함하고 있다. 이러한 정보는 

관련 문헌들을 통해 수집하여 텍스트 마이닝, 외부 데

이터 통합, 예측 알고리즘을 통해 확장되었다.
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2.2. 유사도 모델

일반적으로 유사도는 두 개체간의 특징들이 일치하

는 정도를 나타낸다. 두 개체 A와 B에서, 각 개체들

의 특징에 대한 집합을 {XjA},{XjB}로 나타낼 때,  두 

개체간의 유사도는 수식(1)과 같이 표현 할 수 있다

[9].

        (1) 

2.2.1 유사도 모델 유형

유사도 모델은 크게 거리 기반 방법, 연관 계수 방

법, 상관 계수 방법 3 가지 유형으로 구분된다. 첫 번

째로 거리 기반 방법은 두 개체 사이의 차이 정도에 

대해서 정량화하는 방법으로 다양한 분야에서 많이 

사용되고 있다. 이는 개체들 간의 유사도를 기하학적

인 개념을 통해 간단히 계산할 수 있기 때문이다. 거

리 기반 방법은 두 개체 사이의 차이를 거리로 나타

내기 때문에 값이 작을수록 유사도가 크다. 두 번째로 

연관 계수 방법은 개체 사이의 서술자(descriptor)의 

존재 유무에 따라 이진 데이터(0과 1)로 표현한다. 또

한 비-이진 데이터를 함께 사용하기 위해서는 적합한 

변환식을 사용하여야 한다. 마지막으로 상관 계수 방

법은 두 개체 각각을 표현하는 특징들의 집합에 대한 

상관관계를 측정하는 방법이다[10].

Model 

name
Formula

Model 

name
Formula

Chebyshev
 

max

 

  

     (2)
Taneja

 





 ln

 
  

   (9)

Cosine   


  (3)

Tanimoto

  max 
max min 

  

(10)

(10)
Euclidean

  
  

   (4)

Jeffreys
   ln



  

   (5) Wave 

Hedges

 




max
 

  

               

(11)

Pearson

correlation 

coefficient

 

  
 

 

 

(12)

Pearson 
 

 


  

     (6)

Sorensen
  
 

  

       (7)

Simpson 

coefficient

 min  
min

 

            (13)

Squared

chord
   
  

    (8)
Spearman 

correlation 

coefficient

   



 


                    (14)

표 1. 유사도 모델과 수식
Table 1. Similarity models and formula
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2.2.2 유사도 모델 선정 및 유사도 계산

본 연구에서는 유사도를 분석할 수 있는 다양한 모

델 중 [11-12]에서 분석한  유사도 모델들의 군집화 

결과를 기본으로 동일한 군집에서 중복 사용되지 않

도록 모델을 선정하였다. 이 과정을 통해 Chebyshev 

L infinite similarity, Cosine similarity, Jeffreys 

similarity, Pearson   similarity, Sorensen 

similarity, Squared chord similarity, Taneja 

similarity, Tanimoto similarity, Wave Hedges 

similarity 모델 8개를 선정하였다. 한편 가장 널리 이

해되고 많이 사용되는 Euclidean similarity, Tanimoto 

similarity 모델을 추가하였다. 또한 앞서 언급한 연관 

계수 및 상관 계수 방법을 제공하기 위해 Pearson 

correlation coefficient, Simpson coefficient, 

Spearman correlation coefficient 모델 3개를 선정하

였다. 선택된 유사도 모델은 거리기반, 연관계수, 상관

계수 방법을 모두 포함하는 13개 모델을 선정하였다. 

선정된 13개 모델의 수식은 표 1과 같다.

표 1에서 거리기반인 경우 유사도를 식(15)와 같이 

정의한다. 

   (15)

Pearson과 Spearman 상관계수는 

≦   ≦ 범위의 값이기 때문에 이를 0과 

1사이로 정규화 하기 위해 식(16), 식(17)과 같이 정

의한다. Spearman에서 는 에서 등위의 차이다.

 

 
(16)

 

 
(17)

Ⅲ. 유사도 모델을 기반으로 한 효소 반응성 
예측 실험

효소는 기질과 반응하여 생성물을 만들어 내는 대

사반응을 하고, 억제 화합물과 활성 화합물을 통해 대

사반응의 활성화 정도가 조절된다. 

본 연구에서는 기질이 반응하는 효소를 예측하기 

위한 데이터 집합으로, 대사반응에 대한 데이터가 축

적되어 있는 BRENDA와 HMDB에서 정보를 수집했

다. 이 중 인간과 관련된 효소의 대사반응 데이터를 

추출하여 분석에 사용하였다. 인간과 관련된 데이터는 

많은 연구로 인해 효소의 대사경로에 대한 신뢰도가 

높아 효소 반응성 예측을 위한 모델을 설계하는데 있

어서 적합하다. 분석에 사용된 데이터는 효소 2,531개

와 기질 6,069개를 포함하고, 각 효소는 최소 1개에서 

최대 57개의 기질 정보를 가진다.

이렇게 수집된 기질 정보에 대해, 효소 반응성 예

측을 위해 각 기질들에 대한 물리화학적 정보가 필요

하다. 기질의 물리화학적 정보를 기반으로 유사도 예

측을 통해, 효소의 반응성을 예측할 수 있기 때문이

다. 기질의 물리화학적 정보를 추출하기 위해 PaDEL 

descriptor[13]을 사용하였다. PaDEL descriptor는 가

장 많은 물리화학적 정보를 추출할 수 있고 가장 널

리 사용되기 때문에 선택하였다. PADEL descriptor 

는 기질 당 1,444개의 descriptor를 생성한다. 

추출된 물리화학적 정보를 기반으로 13개 유사도 

모델에 대한 평가를 수행한다. 이들 모델들의 비교는  

민감도(Sensitivity)와 AUC(: Area Under an ROC 

Curve)[14] 분석을 기반으로 한다. 이 값을 활용하여 

모델간의 성능을 비교한다.

3.1 효소와 기질 정보의 특성

하나의 효소는 하나 이상의 기질에 반응할 수 있다. 

분석 대상이 되는 데이터에서는 효소 하나가 최대 57개

의 기질과 반응한다는 정보를 표함하고 있다. 달리 표

현하면 57개의 기질 정보가 하나의 효소를 설명할 수 

있음을 의미한다. 또한 각 기질은 1444개의 물리화학적 

정보로 표현될 수 있다. 정리하면, 하나의 효소가 57개

의 기질과 반응한다는 것은  82,308 (= 57 ×1444)개의 

물리화학적 정보로 효소를 설명하고 있음을 의미한다.

3.2 질의 기질에 대한 효소 반응성 계산

질의 기질에 대해 2,531개의 효소 중 가장 반응성

이 높은 효소를 예측하기 위해, 본 연구에서는 유사도 

모델을 적용한다. 이는 질의 기질과 효소를 직접 비교

하는 것이 아니고, 효소가 반응한다고 알려져 있는 효

소의 기질들과 질의 기질사이에 유사도를 계산하는 

것을 의미한다.
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그림 1. 유사도 모델에 대한 민감도

Fig. 1 Sensitivity for each similarity model

효소가 하나 이상의 기질들과 반응하기 때문에, 질의 

기질에 대해 효과적인 반응성 계산 방안이 필요하다. 

예를 들어 효소와 그 효소가 반응하는 기질들을  

  ,   라 하고 질의 기질을 

라 할 때, 임의의 유사도 모델에 의해 계산된 유사

도를     ,     

    이라 가정한다. 이때 효소와 

질의 기질 사이의 반응성을 평균에 의해 계산한다면 

와 사이의 반응성은 0.5이고 와 사이의 반

응성은 0.5이다. 그러나 의미적으로 기질 차원의 물리화

학적 정보 관점에서 가 높은 유사도 값(즉, 1)을 가

지고 있기 때문에, 와 사이에 보다 높은 반응성

으로 계산해야 한다. 이를 위해 식(18)을 제안한다. 

 
 





 

× 









  


   

(18)

제안한 수식의 의미는 단순 합이나 평균을 사용하

게 되면 소수의 이상치 때문에 대표 유사도 값이 편

향될 수 있다. 따라서 평균을 기준으로 하여 평균값 

이상의 값에 대해서 논리곱을 사용하여 표준편차를 

가중하였다. 이는 평균보다 높은 유사도 점수들에 대

해서 높은 민감도로 분석을 할 수 있다. 즉, 평균 이

상의 유사도에 보다 높은 반응성을 반영하여 민감도

를 높이는 것이다. 위 수식에 의해 와 사이의 

반응성은 0.5이고 와 사이의 반응성은 0.75이다. 

  값의 범위는 식(19)와 같다.

   













  









  






                                            (19)

위 과정을 반복 수행하여 질의 기질과 해당 효소와 

반응하는 기질들에 대한 유사도를 계산하고, 이를 기

반으로 반응성을 측정하여 가장 높은 반응성을 갖는 

효소를 제시한다.
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3.3 실험 환경 및 결과

유사도 모델을 활용한 질의 기질에 대한 효소 반응

성을 예측하기 위해, 먼저 획득한 2,531개의 효소 및 

6,069개 기질 정보로부터 유일한 기질 정보 1,685개를 

추출하였다. 이를 질의 기질(true set)로 구성하였다. 

다음으로 6,069개의 기질에 대한 물리화학적 정보를 

구축하기 위해, PaDEL descriptor를 활용하여 각 기

질 당 1,444개의 속성 정보를 추출하였다. 다음으로 

표 1에서 선별한 유사도 모델을 Java 언어로 구현하

였다. 이를 바탕으로 질의 기질 1,685개에 대해 0.1부

터 1까지 반응성 임계값(threshold)를 지정하여 민감

도를 분석하였다.

하나의 질의 기질에 대한 반응성 계산에 있어서 입

력되어지는 1,444개의 물리화학적 정보는 다양한 범위

의 실수 값이기 때문에, 일관성 있는 처리를 위해 질

의 기질과 유사도 계산 대상 기질들에 대한 정규화를 

수행하였다. 정규화 된 물리화학적 속성 1,444개를 대

상으로 유사도 계산을 수행하였다. 13개 유사도 모델

을 사용한 계산과 반응성 결과가 다양한 값의 범위를 

갖기 때문에 각 반응성 값을 모델별로 정규화 하였다. 

결과에 대한 분석을 위해 민감도와 AUC 값을 사

용하였다. 민감도는 정확하게 예측된 결과 중에서 실

제 결과 또한 사실일 경우를 나타내는 변수로 모델 

구축과 입력 값에 대한 품질 보증을 위한 필수요소이

다. 본 연구에서는 결과 값에 대한 임계 값을 결정하

는데 사용된다. 두 개체간의 유사도에 대해서 임계 값

을 만족하는 데이터로 민감도를 분석했을 때, 민감도

가 감소하는 부분은 효소와 기질간의 예측에 대한 신

뢰도가 감소하는 것으로 판단할 수 있다. 따라서 임계 

값에 대한 민감도를 가시화하고 민감도가 감소하는 

임계 값을 찾는다. 이는 이후 분석을 위한 임계 값을 

선정하는데 중요한 요소가 될 수 있다. 실험결과는 그

림 1과 같다. 민감도에 있어 Pearson   similarity가 

가장 우수 하였으며, Jeffreys similarity, 다음으로 

Taneja similarity 순이었다.

AUC 값은 통계분석이나 머신러닝의 결과를 평가

하기 위해 많이 쓰이는 기준으로 민감도(True 

Positive Rate)를 y축으로 하고, 특이도(Specificity, 

False Negative Rate)를 x축으로 하는 ROC(: 

Receiver Operating Characteristic curve) 그래프의 

밑 면적을 나타낸다. 이는 민감도와 특이도의 상관관

계를 확인할 수 있어서 결과 값의 성능을 평가하는데 

유용한 방법이다. 평가 값은 0부터 1사이의 값을 가지

고, 값이 1에 가까울수록 민감도가 증가하고 특이도가 

감소하기 때문에 결과 값의 성능이 좋다고 판단할 수 

있다. 

유사도 모델에 대한 AUC는 그림 2와 같다. 가장 

좋은 성능을 보이는 모델은 Simpson coefficient 모델

이었고, 다음으로 Sorensen similarity, Cosine 

similarity 순으로 나왔다.

그림 2. 유사도 모델들의 AUC
Fig. 2 AUC for each similarity model

민감도와 AUC 모두를 고려할 때, Simpson 

coefficient가 가장 좋을 결과를 생성했고 다음으로 

Pearson   similarity, Pearson correlation coefficient

순이었다.

Ⅳ. 효소 반응성 예측 시스템 구축

그림 3. 유사도 모델 기반 효소 반응성 예측 시스템
Fig. 3 Enzyme reaction prediction based on similarity 

model

웹을 기반으로 제안한 효소 반응성 예측 시스템을 

구축하였다. URL은 http://rxn.jnu.ac.kr이다. 시스템 
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구축을 위해 2장에서 제시한 HMDB와 BRENDA 데

이터를 획득하여 데이터베이스를 구축하였고, 표1에서 

제시한 모델들을 구현하였다. 사용방법은 그림 3과 같

은 화면에서 하나의 질의 기질의 SMILES 값을 입력

하거나 여러 기질들의 SMILES로 구성된 파일을 입

력하고 임계치를 지정해야 한다. 지정된 임계치 이상

의 유사도를 갖는 효소들의 정보를 그림 4와 같이 확

인할 수 있다. 사용자의 편의성을 위해 그림 4와 같이 

구글차트를 활용하여 제시한다. 이때 기준은 반응성 

값에 따라 효소명과 반응성 값을 내림차순으로 제시

한다.

그림 4. 효소 반응성 예측 결과
Fig. 4 Enzyme reaction prediction result

Ⅴ. 결  론

본 연구는 천연물과 약용 후보물질이 체내에 유입

되었을 때, 어떠한 효소와 대사반응을 나타낼지 유사

도 모델을 통해 예측을 하였다. 그리고 어떤 유사도 

모델이 예측에 적합한지를 분석하였다. 총 13가지의 

상이한 유사도 모델을 통해 분석을 하였다. 결과 값에

서 민감도와 AUC를 기반으로 비교 분석하였다. 그 

결과 천연물, 약용 후보물질과 체내의 효소 사이의 반

응성을 예측하는데 있어서 Simpson coefficient 모델

이 가장 좋은 성능을 보여주었다. 이는 이후 천연물이

나 약용 후보물질들을 통해 신약을 개발하는데 있어

서 시간과 비용의 단축에 기여를 할 수 있다.

향후 연구에서는 인간의 내장에 존재하는 미생물들

의 대사 데이터를 수집, 분석하여 본 연구를 확장 시

키고자 한다. 장에 존재하는 미생물들의 대사 반응이 

인체에 미치는 영향에 대해 규명을 하는 것은, 인체에 

유용물질의 발굴에 있어서 도움이 되기 때문이다. 
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