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요약. 흡수, 분포, 대사, 배설 특성 및 독성을 예측하기 위한 효과적인 툴을 개발하는 것은 신약개발의 

초기단계에서 NCE(new chemical entity)에 대한 가장 중요한 업무 중의 하나이다. 최근에 이런 시도중의 

하나로서 ADME/T(absorption, distribution, metabolism, excretion, toxicity)관련 성질들의 예측에 support 
vector machine(SVM)을 이용하고 있다. 그리고 SVM은 ADME/T 성질들을 정확하게 예측하는데 많이 

사용 되고 있다. 그러나 SVM 모델링에 두 가지 문제가 있다. 특성 선택(feature selection) 과 매개변수 설

정(parameter setting)은 여전히 해결해야 할 과제이다. 이 두 가지 문제들은 SVM 분류의 효율성과 정확

도에 결정적인 영향을 끼친다. 특히 특성 선택과 최적화된 SVM 변수의 설정은 서로 영향을 주기 때문에

동시에 다루어져야 한다. 여기서 우리는 genetic algorithm(GA) – 특성 선택에 사용 – 과 grid search(GS) 
method– 변수최적화에 사용 – 두 가지를 통합하는 효과적인 해결책을 제시하였다. ADME/T관련 성질 

중 하나인 심장부정맥을 야기시키는 hERG 이온채널 저해제 분류 모델이 여기서 제안된 GA-GS-SVM
을 위해 할당되고 테스트 되었다. 1891개의 화합물을 가지는 트레이닝 셋으로 단일 모델 3개, 앙상블 모

델 3개, 총 6개의 모델을 만들었고 175개의 외부 데이터를 테스트 셋으로 사용하여 검증하였다. 데이터

의 불균형 문제를 해결하기 위하여 GA-GS-SVM 단일 모델에 의한 예측 정확도와 GA-GS-SVM 앙상블

모델 예측 정확도를 비교하였으며, 앙상블모델을 사용하여 예측의 정확도를 높일 수 있었다.

주제어: ADME/T, hERG저해제, SVM, 유전자알고리듬, 분류모델

ABSTRACT. Developing effective tools for predicting absorption, distribution, metabolism, excretion 
properties and toxicity (ADME/T) of new chemical entities in the early stage of drug design is one of the most 
important tasks in drug discovery and development today. As one of these attempts, support vector machines 
(SVM) has recently been exploited for the prediction of ADME/T related properties. However, two problems 
in SVM modeling, i.e. feature selection and parameters setting, are still far from solved. The two problems 
have been shown to be crucial to the efficiency and accuracy of SVM classification. In particular, the feature 
selection and optimal SVM parameters setting influence each other, which indicates that they should be dealt 
with simultaneously. In this account, we present an integrated practical solution, in which genetic-based 
algorithm (GA) is used for feature selection and grid search (GS) method for parameters optimization. hERG 

SVM 방법을 이용한 hERG 이온 채널 저해제 예측모델 개발
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ion-channel inhibitor classification models of ADME/T related properties has been built for assessing and 
testing the proposed GA-GS-SVM. We generated 6 different models that are 3 different single models and 3 
different ensemble models using training set - 1891 compounds and validated with external test set - 175 
compounds. We compared single model with ensemble model to solve data imbalance problems. It was able to 
improve accuracy of prediction to use ensemble model.

Keywords: ADME/T, hERG inhibitor, SVM, Genetic algorithm, Classification model

서론
1)

신약개발에서 높은 활성을 가진 대부분의 화합

물들이 좋지 않은 흡수, 분배, 대사, 배설 특성들과 

독성(ADME/T)때문에 임상실험에서 통과되지 못

하였다. 심지어 의약시장에서 판매되다가 sertin-
dole, grepafloxacin, terfenadine등과 같은 약물들은 

QT연장증후군[심전도(Electrocardiogram)에서 

심장의 Q파와 T파 사이의 간격이 늘어지는 현상]
을 유발하고 심장부정맥을 야기시켜 시장에서 철

수 하였다.1-3 그래서 좋지 않은 ADME/T 특성들을 

가지는 이런 화합물들을 화학합성이나 임상실험 

전에 제거하기 위해 초기 디자인 단계에서 화합

물들의 ADME/T 특성들을 예측하는 방법이 많이 

사용되고 있다.
선도 화합물의 hERG 저해에 의한 독성평가는 

신약개발과정에서 가장 중요한 ADME/T 성질들 

중 하나이다. hERG는 심근세포에서 칼륨이온의 

출입을 담당하는 이온채널로 심장과 신경조직에

서 나타나는 활동전압의 변화를 조절하는 역할을 

한다. hERG 이온채널은 심장의 다른 이온채널들

을 타깃으로하는 약물들에게 중요하다. hERG 저
해에 대한 실험적 측정은 많은 시간과 비용이 소요

된다. 따라서 고속탐색법(high throughput screening, 
HTS)에 적합하지 않으며, 비용이 적게 들고 보다 

빠른 대안적인 방법은 컴퓨터 예측 모델이다. 지
금까지 hERG 저해예측에 대하여 Homology모델

링에 의한 단백질 구조를 이용한 방법, Pharmaco-
phore method 또는 QSAR(Quantitative structure- 
activity relationship)을 이용한 방법들이 사용되었
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으며,4-7 이러한 시도중의 하나로서 통계학적 기계

학습방법인support vector machine(SVM)은 최근

에 ADME/T 관련 특성들을 예측하기 위해 사용되

고 있다. 몇몇의 지난 연구에서 보여주듯이 SVM
은 ADME/T 특성들을 정확하게 예측하는 가장 좋

은 방법들 중 하나이다.8 그러나 SVM 모델링에서 

특성 선택 과 매개변수 설정, 두 가지 문제는 여전

히 해결해야 할 과제이다. 이 두 가지는 SVM 분류

의 효율성과 정확도에 결정적인 영향을 미친다. 
지금까지 genetic algorithm (GA),9 recursive feature 
eliminations (RFE),10 simulated annealing (SA) 접근

11 
등을 포함하는 몇 가지 방법들이 특성 selection을 

위해 제안되었다. 변수최적화(Parameters optimi-
zation)을 위해서는 전통적인 Grid-search(GS) 알
고리듬이 사용 되었다.12

우리는 이 연구를 통하여, 심장부정맥을 야기

시키는 hERG 이온 채널 저해제 분류 모델에 대하

여 GA-GS-SVM 알고리듬을 사용하여 데이터 불

균형에 의한 예측의 부정확성을 보여주고, 이를 

해결하기 위하여 도입한 GA-GS-SVM 앙상블모

델에 의한 결과를 비교하여 정확도를 향상시켰으

며 175개의 hERG 외부 테스트 셋을 통하여 이를 

검증하였다.

이론 (방법)

Support Vector Machine (SVM)
SVM 이론의 자세한 기술은 문헌에서 찾을 수 

있다.13 여기서는 SVM의 기본 아이디어를 짧게 

요약할 것이다. 
SVM에서 각각의 object는 N차원 공간에서 한 

점에 대응하는 N 정수의 벡터 xi로 기술되어 진다. 
Fig. 1은 간단한 하이퍼평면에 의해 두 집단을 분

류하는 것에 대한 설명이다. 활성그룹에 있는 

object들은 각각 yi = +1로 할당이 되고, 비활성그
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(a)                                                              (b)Margin plane

X +1
O –1

Fig. 1. SVM classifies two groups that were maximized margin between the O and X by hyper-plane. (a) an example 
was fully classified by a optimal linear hyperplane. (b) an example was not linear and completely broken.

룹에 있는 object들은 yi = ‒1로 할당된다. 선형에

서(Fig. 1(a)), 이 object들은 다음과 같이 분류된다.

w ․ xi + b ≥ +1 for yi = +1 (class 1) (1)

w ․ xi + b ≥ ‒1 for yi = ‒1 (class 2) (2)

여기서 w는 하이퍼평면에 대한 노말 벡터이고, 
b는 스칼라 값이다.

SVM은 다음의 최적화문제의 해를 구함으로서 

최대마진을 가지는 최적의 분리 가능한 하이퍼평

면을 찾는다.

Max 2  subject to yi (w ․ xi + b) ‒ 1 ≥ 0 (3)
w, b ∥w∥

여기서
2

는 마진(margin)이다.∥w∥
위 식은 라그랑쥐 승수 방법으로 해를 구할 수 

있다. 결국 분류결정함수가 다음과 같이 얻어진다.

f (x) = sgn(w ․ xi + b) 
= sgn[Σn

j=1 αiyi (x ․ xi) + b] (4)

이 식은 하이퍼평면이 점들을 두 개의 그룹으로 
정확히 분리할 수 없는 선형 비분리 경우로 확장 

되어질 수 있다. (Fig. 1(b))에서의 경우 우리는 음이 
아닌 변수 ξ ≥ 0, i = 1, 2, 3, ..., m를 소개할 수 있다. 

w ․ xi + b ≥ +1 ‒ ξi for yi = +1 (5)

w ․ xi + b ≥ ‒1 + ξi for yi = ‒1 (6)

이것의 목적은 트레이닝 에러의 수를 최소화 

하는 하이퍼평면을 찾는 것으로 constraint viola-
tion을 가능한 적게 유지시키는 것이다. 방정식은 

다음과 같이 된다.

Max 2
 + CΣ i

m
=1 ξi subject to w, b ∥w∥

yi (w ․ xi + b) ‒ 1 + ξi ≥ 0 (7)

Cross validation 
교차 검증 이론은 Seymour Geisser에 의해 고안

되어 졌다.14 교차 검증은 샘플들이 위험하거나 비

용이 많이 들고 수집하기 힘든 데이터 일 때 특히 
유용하다. 교차검증을 위해 일반적으로 많이 사

용되는 것은 K겹 교차이며, K겹 교차 검증에서, 
원본 샘플은 k 개의 서브샘플로 나누어진다. 이 k 
개의 서브 샘플들 중에서 하나의 서브샘플이 모

델을 테스트 하기 위한 검증 데이터로서 남는다. 
그리고 나머지 k-1 개의 서브샘플들은 트레이닝 

데이터로 사용된다. 교차 검증은 k개의 샘플들이 

정확히 한번씩 검증 데이터로 사용될 때까지 k번 

반복되고, 여기서 나온 결과들을 평균하여 단일 

평가 값을 산출한다. 이 방법의 장점은 모든 서브

샘플들이 트레이닝과 검증을 위해 한번씩 사용이 

되고 각각의 서브샘플들은 정확히 한번씩 검증 

데이터로 이용이 된다는 것이다. Fig. 2와 같이 데

이터 서브샘플을 4등분하고, 3등분을 트레이닝에 

사용하고, 남은 1등분을 테스트 서브샘플로 사용

하는, 5겹 교차검증은 속도와 정확도 면에서 아주 

좋은 결과를 보여 주기 때문에 우리는 5겹 교차검

증을 사용하여 각각의 예측 모델을 선정하였다. 12,15
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Fig. 2. Cross-validation may be used in the sub-sample, 
for example.

Parameters optimization using the grid search 
(GS) method
그리드 검색 방법은 정해진 범위 내에서 적당

한 간격의 이산 값을 시도하여 최적의 매개변수

를 찾는 방법이다. Radial Basis Function(RBF) 커
널을 이용하여 SVM을 수행하기 위해서는 두 개의 
매개변수 (C, γ)가 필요하다. C는 SVM의 penalty 
매개변수이며, γ는 커널 매개변수이다. 그리드 검

색에서는 기본적으로 (C, γ)의 짝을 교차 검증에 

사용하며, 교차 검증의 정확도가 가장 큰 값이 선

택 되어진다. 지수적으로 순차 증가하는 (C, γ) 값
이 알맞은 매개변수를 찾는 좋은 방법이었다. (예
를 들어 C = 2-5, 2-3,..., 215, γ = 2-15, 2-13 ,..., 23). 복소공

배법이나 몬테카를로 방법 등 컴퓨터의 비용을 

줄일 수 있는 보다 효율적인 방법들이 있지만 다음

의 두 가지 면에서 그리드 검색이 선택되어 졌다.
첫 번째로 자기 발견적 방법이나 근사값을 이

용한 매개변수 검색방법은 정확도를 확신할 수 

없다. 두 번째로 매개변수의 수가 2개일 경우는 컴

퓨터 계산능력의 발달로 인해 다른 방법에 비해 

크게 느리지 않다. 또한 독립적인 (C, γ)값을 사용

함으로써 병렬계산 코드를 쉽게 작성 할 수 있다. 

Genetic algorithm (GA) for the feature selection
GA는 가장 인기 있는 최적화 알고리듬으로 생

물학적 체계에서 자연선택과 유전자의 다윈 진화

론에 대한 직접적 유추에 기반을 두고 있다. 16 GA
는 데이터 마이닝과 최적화 같은 다양한 문제들에 
성공적으로 적용 가능하다. 최근에는 SVM 모델

링에서 특성 selection을 위해 사용되어지고 있다.
유전자 알고리듬은 일반적으로 염색체라고 부

르는 유전자형을 사용하여 표현되어 지는 개체들

의 집단을 써서 동작한다. 각 개체의 염색체는 새

로운 세대를 생성하기 위해 돌연변이와 교차변이

와 같은 연산들에 의해 조정된다. 개체의 질을 평

가하기 위해 fitness 함수를 사용한다. 더 좋은 질

을 가지는 개체들이 다음 세대에서 살아남거나 

재생된다. 적합한 암호화 체계가 각각의 개체의 

염색체를 암호화 하는데 필요하다. 보통 암호화 

체계로 이진 문자열을 사용한다.
여기서는 특성(0: 선택 안됨, 1: 선택)를 표현하

는 각 비트를 가지는 이진 문자열을 염색체를 표

현하는데 사용한다. GA는 무작위로 생성된 이진 

문자열의 개체군으로 적용된다. 각 문자열의 정

확도는 다음과 같이 결정된다.

fitness = WA × SVM_accuracy  + WF × NF (8)

여기서 WA는 SVM 분류 정확도 가중치, NF는 

선택된 특성의 수, WA는 특성 수의 가중치이다. 5
겹 교차타당성이 SVM_accuracy에 사용되어졌다. 
WA와 WF는 상대적인 중요도에 기반하여 조정되

어질 수 있다.
룰렛 휠 선택 알고리즘이 자식을 생성하기 위

한 교차변이를 위해 염색체를 선택하는데 사용되

어 졌다. 교차위치는 무작위로 만들어지고 교차

변이 비율은 적당히 조정되어 질 수 있다. 돌연변

이는 허용되고 그 비율 역시 적당히 조정되어 질 

수 있다.

System architectures and implementation details
GA-GS-SVM은 특성 선택과 parameter 최적화

를 동시에 수행한다. 시스템 구조는 Fig. 2에서 보

여주고 있다. 

(1) 데이터셋 수집: 알려진 hERG 이온채널 저

해제 특성을 가지는 화합물들에 대한 구조-
활성 정보 수집

(2) 표현자계산과 클래스 라벨 할당: PreADMET 
2.018

을 이용하여 1차원, 2차원 구조가 가지

는 화합물의 표현자들를 계산한다. 화합물

들을 상대적인 활성값에 따라 두개의 클래

스로 구분한다.  첫번째 클래스는 화합물들

이 hERG저해 활성이 이쓴 화합물에 대하
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Fig. 3. Schematic process for developing the SVM models 
SVM. 

        

Fig. 4. Flowchart of the GA-GS-SVM program.

여 +1을 할당하고, 활성이 없는 화합물들에 

대해 두번째 클래스에는 -1을 할당한다.
(3) 특성 전처리: 특성 전처리의 목적은 명백히 

나쁜 표현자들을 제거하고 표현자들간의 

중복과 겹치는 부분을 제거하는 것이다. 여
기서는 다음과 같은 descriptor들이 제거된다. 
1) 너무 많은 0 값을 갖는 표현자들 (> 90%) 
2) 너무 작은 표준편차를 가지는 표현자들 

(< 5%) 3) 다른 표현자들과 높은 연관성을 

가지는 표현자들(연관계수 > 90%)
(4) GA-GS를 사용한 특성 선택과 매개변수 최

적화: 우선 초기 개체군으로 표시하는 이진

문자열의 셋은 무작위로 생성된다. 각 개체

에 대해 fitness 함수가 계산 되어진다. 이 과

정에서 매개변수 (C, γ)는 그리드 검색 방법

에 의해 최적화 된다. 그리고 종료 조건을 

검사한다. 종료조건을 만족하지 않으면 교

차와 돌연변이가 새로운 개체군을 만들기 

위해 수행된다. 이 과정은 최종조건이 만족

될 때까지 반복된다.

종료조건은 생성된 세대가 200번에 이르거나 

fitness 값이 지난 10번의 세대동안 증가하지 않는 

경우이다. 교차 비율은 0.8로 정해졌으며 돌연변

이 비율은 0.05이다. 프로그램 언어는 C#과 .NET 
3.5 Framework을 사용하였고 svm은 libsvm을 사

용하였다. 19 

hERG 이온 채널 데이터 셋

hERG 이온 채널 구조 및 활성에 대한 데이터들

은 PubChem bioassay database17
에서 추출하였으

며, 총 활성화합물 250개, 비활성 1703개에서 금

속을 포함한 화합물을 제거하여, 활성 247개와 비

활성 1645개, 총 1892개의 화합물로 이루어져 있

다. PreADMET2.018
을 이용하여 전체 화합물의 표

현자(descriptor) 1000여개를 계산하였다. 18 이 표

현자들은 특성 선 처리를 다음과 같이 수행하였

다. 1) 너무 많은 0 값(> 90%)을 갖는 표현자들, 2) 
너무 작은 표준편차(< 5%)를 가지는 표현자들, 3) 
다른 표현자들과 높은 연관관계(연관계수 > 90%)
를 가지는 표현자들을 제거하였다. 이러한 일련

의 과정을 통하여 최종 130여개로 줄여졌다. 

hERG 이온 채널 테스트 셋

추출된 174개의 외부 테스트 셋(HEK Cell)은 67
개의 활성 화합물과 107개의 비활성 화합물로 이

루어져 있다.20 이 테스트 셋은 PreADMET2.0을 

이용하여 화합물의 표현자 1000여 개를 계산하였

다. 이 중에서 트레이닝 셋에서 모델을 만들 때 사

용 되어진 표현자만 남기고 나머지는 제거 하여 

사용하였다. 
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Fig. 5. The contour plot of predictability that depends on
(C, γ).

Table 1. Predictability of balanced model that was trained with 1:1 ratio of active vs. inactive

　
　

　 　 Predicted　 　 　 　 　
Active Inactive Accuracye Sensitivityf Specificityg Kappah MCCi

O
bserved

Training
Active 134A 64B

0.67 0.68 0.67 0.34 0.34 
Inactive 66C 132D

Test
Active 28 21

0.65 0.57 0.65 0.04 0.08 
Inactive 501 936

A : True Negative, B: False Positive, C: False Negative, D: True Positive

eAccuracy DCBA
DA
+++

+ fSpecificity BA
A
+

gSensitivity DC
D
+

hKappa
E

EAccuracy
−

−
1 )(

))(())((
DCBA

DCDBBACAE
+++

+++++=

iMCC (Matthews correlation coefficient) ))()()(( DCDBCABA
BCAD

++++
−

Ensemble Method
Ensemble 방법은 분류기들의 셋을 만들고 예측

결과에 가중치를 두어 분류를 하는 방법이다. 단
일GA-GS-SVM이 하나의 트레이닝 셋과 하나의 

테스트 셋을 이용하는 반면 앙상블 방법은 여러 

개의 트레이닝 셋과 여러 개의 테스트 셋을 이용

한다. 따라서 더 많은 수의 데이터가 모델을 만드

는데 참여함으로서 정확도를 더욱 높일 수 있다. 
우리는 9개의 트레이닝 셋과 9개의 테스트 셋을 

만들고 각각에 대해서 9개의 모델을 만들었다. 각 

9개의 모델에 대해 예측을 하고 그 중에서 5개 이

상이 활성을 나타내면 활성, 4개 이하가 활성이면 

결과는 비활성으로 예측을 하도록 하였다. hERG 
데이터 셋의 화합물 수는 활성 247개, 비활성 1644
개이다. 여러 개의 트레이닝 셋을 만듦으로써 특

히 비활성 화합물들이 모델을 만드는데 더 많이 

참여하여 결과적으로 비활성 데이터의 예측 정확

도가 더욱 높아졌다. 활성 역시 9개의 모델로 예측

을 한 경우가 1개의 모델만을 사용한 경우보다 예

측정확도가 더 높게 나왔다. 그러나 앙상블 방법

을 사용하였을 경우에는 하나의 모델만을 만들 경

우보다 시간이 더 많이 걸리게 되는 단점이 있다.

결과 및 토의

hERG Prediction Result - 1891 compounds 
training set
Fig. 5는 단일 모델 중 활성과 비활성의 개수를 

1대 1로 하여 만든 모델의 결과 값으로 감마와 C 
값의 행렬을 이용하여 예측도에 대한 등고선을 

그린 것이다. γ와 C 매개변수는 로그 값을 사용하

였다. (C, γ)에 대하여 그리드방법을 통하여, C값

이 0.5일 때, γ이 8일 때 최적의 예측도 82.3의 예측

도를 얻었다.
Table 1은 활성과 비활성의 비율을 1대 1로 하여 

트레이닝 셋을 뽑은 결과이다. 비활성의 경우 전

체 데이터 셋에서 트레이닝에 참여한 개수가 적
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Table 2. Predictability of unbalanced model that trained with 1:2 ratio of active vs. inactive

　
　

　 　 Predicted　 　 　 　 　
Active Inactive Accuracy Sensitivity Specificity Kappa MCC

O
bserved

Training
Active 76 123

0.72 0.38 0.89 0.31 0.33 
Inactive 42 351

Test
Active 24 24

0.89 0.50 0.90 0.21 0.24 
Inactive 118 1124

Table 3. Predictability of unbalanced model that was trained with 1:3 ratio of active vs. inactive

　
　

　 　 Predicted　 　 　 　 　
Active Inactive Accuracy Sensitivity Specificity Kappa MCC

O
bserved

Training
Active 48 150

0.80 0.24 0.99 0.30 0.39 
Inactive 7 583

Test
Active 22 27

0.96 0.45 0.98 0.48 0.48 
Inactive 17 1028

Table 4. Average predictability of balanced ensemble model that was trained with 1:1 ratio of active vs. inactive by 
GAGSSVM

　
　

　 　 Predicted　 　 　 　 　
Active Inactive Accuracy Sensitivity Specificity Kappa MCC

O
bserved

Training
Active 154 43

0.77 0.78 0.76 0.50 0.54 
Inactive 48 149

Test
Active 39 11

0.63 0.78 0.63 0.61 0.15 
Inactive 533 904

기 때문에 상대적으로 예측 정확도가 낮았다. 그
러나 활성과비활성의 비율이 비슷하기 때문에 활

성의 예측 정확도는 트레이닝에서 68%, 비활성의 

예측 정확도는 트레이닝에서 67%로 비슷하게 나

왔다. Table 2는 활성에 대해 비활성의 비율을 1대 

2로 하여 모델을 만든 것이다. 트레이닝에 참여한 

개수가 많아지고 전체 비활성 데이터 셋에 비해 

모델을 만드는 데 참여한 화합물의 비율이 높아 

짐으로서 비활성의 예측 정확도는 89%로 좋아졌

다. 그러나 트레이닝에 참여한 활성 화합물의 비

율이 낮아짐으로써 활성의 예측정확도가 38%로 

Table 1에 비해 낮아졌다. Table 3은 활성에 대해 비

활성의 비율을 1대 3으로 하여 결과는 뽑은 것이

다. 트레이닝에 참여한 비활성 화합물의 수가 더

욱 많아짐으로써 비활성의 예측정확도가 트레이

닝에서 99%, 테스트에서 98%로 아주 높게 나왔으

나 활성의 예측정확도는 트레이닝에서 24%, test
에서 45%로 다른 데이터 셋에 비해 낮게 나왔다. 
결과에서, 트레이닝에 참여한 데이터의 수가 많을

수록 예측정확도가 더 높게 나온 것을 알 수 있으며, 
활성과 비활성의 비율이 다를 때 낮은 비율을 가

지는 데이터 셋의 예측정확도가 활성과 비활성의 

비율을 같이 했을 때 보다 낮아지는 것을 볼 수 있다.
트레이닝 데이터의 불균형은 예측도 저하에 심

각한 영향을 줄 수 있으며, 이를 극복하기 위하여 

앙상블모델 방법을 도입하였다.21 Table 4부터 6까
지는 앙상블 방법을 이용하여 결과를 도출 한 것

이다. 9개의 서브 셋을 만들어 각각의 모델을 만들

고 5개 이상의 모델이 활성으로 예측하면 활성, 4
개 이하의 모델이 활성으로 예측하면 비활성으로 

최종 결과를 뽑았다. Table 4는 활성과 비활성의 

비율을 1대 1로 한 것이다. 예측 정확도는 트레이
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Table 5. Average predictability of unbalanced ensemblemodel that was trained with 1:2 ratio of active vs. inactive by 
GAGSSVM

　
　

　 　 Predicted　 　 　 　 　
Active Inactive Accuracy Sensitivity Specificity Kappa MCC

O
bserved

Training
Active 72 127

0.74 0.36 0.94 0.61 0.38 
Inactive 25 368

Test
Active 19 30

0.89 0.39 0.91 0.87 0.19 
Inactive 111 1131

Table 6. Average predictability of unbalanced ensemblemodel that was trained with 1:3 ratio of active vs. inactive by 
GAGSSVM 

　
　

　 　 Predicted　 　 　 　 　
Active Inactive Accuracy Sensitivity Specificity Kappa MCC

O
bserved

Training
Active 46 152

0.79 0.23 0.98 0.28 0.36 
Inactive 11 579

Test
Active 18 31

0.94 0.37 0.97 0.344 0.34 
Inactive 30 1016

Table 7. Predictability of external validation set for hERG toxicity with balanced ensemble model (1 vs. 1)

　
　

　 　 Predicted　 　 　 　 　
Active Inactive Accuracy Sensitivity Specificity Kappa MCC

O
bserved

Active 59 8
0.63 0.88 0.47 0.30605 0.359107

Inactive 57 50

닝이 77%, 테스트가 63% 나왔다. Table 1과 비교

해 테스트가 65%에서 63%로 낮아졌지만 활성의 

정확도가 58%에서 78%로 상당히 높아졌다. 전체 

정확도가 낮아진 것은 비활성의 화합물 수가 활

성의 화합물 수보다 약 28배 많기 때문이다. Table 
5는 활성과 비활성의 비율을 1대 2로 한 것인데 비

율이 1대 1인 경우보다 테스트 셋의 예측 정확도

가 63%에서 89%로 더욱 향상되었다. 활성의 예측

정확도가 78%에서 39%로 낮아졌지만 비활성의 

예측정확도가 63%에서 91%로 높아졌고, 비활성

의 화합물 수가 24배 많기 때문에 전체 예측정확

도가 크게 상승하였다. Table 6은 활성과 비활성의 

비율을 1대 3으로 한 것이다. 트레이닝 셋의 경우 

비율이 1대 2인 경우보다 활성의 예측 정확도가 

36%에서 23%로 더욱 낮아졌지만 테스트 셋의 경

우 39%에서 37%로 비슷한 값을 보였다. 비활성의 

예측 정확도의 경우는 94%, 91%에서 98%, 97%로 

더욱 높아졌다. 결과에서 보듯이 앙상블 모델 방

법을 사용하였을 경우 단일 모델보다 예측정확도

가 활성과 비활성 모두 높게 나왔으나 활성과 비

활성의 화합물 비율을 다르게 했을 경우는 여전히 
낮은 비율의 활성 화합물 셋의 예측 정확도가 비

활성 화합물 셋의 예측 정확도 보다 낮게 나왔다.

hERG Prediction Result - 174 compounds 
external test set
Table 7은 활성과 비활성의 비율을 1대 1로 하고 

앙상블 방법을 도입하여 만든 모델을 이용하여 

174개의 외부 테스트 셋을 예측한 결과이다. 활성

의 예측 정확도는 88%, 비활성의 예측 정확도는 

47%이다. 전체 예측 정확도는 63%이다. Table 8는 

활성에 대해 비활성의 비율을 1대 2로 하고 앙상
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Table 8. Predictability of external validation set for hERG toxicity with unbalanced ensemble model (1 vs. 2)

　
　

　 　 Predicted　 　 　 　 　
Active Inactive Accuracy Sensitivity Specificity Kappa MCC

O
bserved

Active 9 58
0.67 0.13 1.00 0.16026 0.295144

Inactive 0 107

Table 9. Predictability of external validation set for hERG toxicity with unbalanced ensemble model (1 vs. 3)

　
　

　 　 Predicted　 　 　 　 　
Active Inactive Accuracy Sensitivity Specificity Kappa MCC

O
bserved

Active 40 27
0.82 0.60 0.95 0.58626 0.61152 

Inactive 5 102

블 방법을 도입하여 만든 모델을 이용하여 테스

트 셋을 예측한 결과이다. 모델에서 비활성의 개

수가 Table 4에 비해 많아졌기 때문에 비활성의 예

측 정확도가 Table 7의 47%에서 100%로 높아졌

다. 활성의 예측정확도는 13%로 낮아졌으며 전체 

예측정확도는 67%이다. Table 9은 활성에 대해 비

활성의 비율을 1대 3으로 하고 앙상블 방법을 도

입하여 만든 모델을 이용하여 테스트 셋을 예측

한 결과이다. 비활성의 예측 정확도가 95%로 

Table 8의 100%에 비해 다소 낮아졌으나, 활성의 

예측정확도는 60%로 Table 8의 25%보다 상당히 

높게 나왔다. 전체 예측 정확도는 82%로 나왔다. 
모델에서의 결과와 같이 테스트 셋의 결과 역시 

트레이닝에 참여한 데이터의 수가 많을수록 예측

정확도가 더 높게 나온 것을 알 수 있으며, 활성과 

비활성의 비율이 다를 때 낮은 비율을 가지는 데

이터 셋의 예측정확도가 활성과 비활성의 비율을 

같이 했을 때 보다 낮아지는 것을 볼 수 있다.

결론

우리는 SVM modeling에서 특성 선택과 매개변

수 최적화를 동시에 수행하는 스키마를 제안하였

다. 이 스키마에는 유전자 알고리즘이 특성 선택

에 사용 되었고, GS 방법이 매개변수 최적화를 위

한 방법으로 선택되었다. 이전의 SVM 방법에 비

해 GA-GS-SVM은 전체 예측 결과가 더 좋게 나왔

으며, 입력 특성도 더 적은 수를 사용하였다. 하지

만 매개변수가 고정된 SVM방법에 비해 속도는 

매우 느리다. 이러한 단점을 극복하기 위하여, 향
후에 GA방법을 특성선택뿐만 아니라 매개변수 

최적화 방법에도 도입할 예정이다. GA-GS-SVM
은 hERG 이온채널 저해제 데이터 1891개 화합물

에 대해 최대 96%(Table 3 활성 대 비활성 데이터

의 비율을 1:3로 했을 때의 모델 예측도)의 예측 정

확도를 보여주었으며 174개의 테스트 셋에 대해

서는 최대 82%(Table 9 활성 대 비활성 데이터의 

비율을 1:3로 하고, 앙상블방법을 도입하여 만든 

모델에 대한 hERG 외부 테스트 셋의 예측도)의 

예측 정확도를 보여주었다. 본 논문에서는 다양

한 표현자들 중에서 효과적인 표현자를 선택하기 

위한 방법으로 유전자 알고리즘을 도입하여 특성

선택을 수행하였고, 매개변수를 최적화하기 위하

여 GS방법을 사용하여 모델을 최적화 하였다. 또
한 hERG 특성을 예측하는 것과 같은 복잡한 자연 

현상을 설명하는데 있어서 단일모델로 설명하는 

것은 쉽지 않기에 앙상블모델을 도입하였으며, 특
히 모델의 활성, 비활성 데이터의 불균형 정도가 

심할 경우에는 데이터의 개수가 다른 여러 가지 

학습모델을 제안하고, 외부데이터 셋을 통하여 

예측률을 비교하여 가장 알맞은 예측모델을 선택

하는 일련의 방법을 제시하고 있다.
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