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요  약  간 독성을 예측하는 것은 약물유사-화합물의 안전성 평가에 중요하다. 간 독성은 약물유사-화합물의 물리화
학적 성질, 특히 구조적 특성과 관련이 있다. 이번 연구에서 정량적 구조-독성 상관관계(QSAR)로 498개 약물유사-
화합물의 간 독성을 예측하기 위하여 베이지안 모델을 개발했다. 베이지안 모델은 25개 구조 표현자(예. ECFP6 화
학결합 지문)를 사용하여 498개 약물유사-화합물의 간 독성을 예측했으며, 그 결과 민감도, 특이도 및 정확도가 각
각 97.2%, 86.9%, 90.6%였다. 이 베이지안 모델은 498개 약물유사-화합물의 구조로부터 간 독성/무독성 화합물 
분류를 결정하는 데 유용하였다. 베이지안 모델 기반으로 간 독성 예측 후, TOPKAT@ 독성모델을 사용하여 독성학
적 종말점(예. LD50, LOAEL) 및 Ames 변이원성, 수컷과 암컷 마우스 대상 발암성, 발생 독성 가능성과 연관된 간 
독성 영향을 예측했다. 약물 관련 부작용을 최소화하기 위해서, 베이지안 모델 기반 간 독성 예측과 TOPKAT@ 독
성모델로부터 간 독성의 영향을 예측하는 것은 약물유사-화합물의 안전성 평가를 수행하는 데에 실험적 접근법을 
대체할 수 있다. 결과적으로, 우리의 독성모델은 동물실험모델 기반의 독성 연구에서 소요 되는 시간과 비용을 줄이
고 안전성과 유효성을 고려하여 선도화합물을 최적화하는 데 활용될 것이다.

Abstract  Predicting hepatotoxicity is an important component of safety-related evaluations of drug-like 
compounds. Hepatotoxicity is related to the physicochemical properties of drug-like compounds, 
especially their structural alerts. In this study, we developed a Bayesian model to predict the 
hepatotoxicities of 498 drug-like compounds based on their quantitative structure-toxicity relationships
(QSAR). The devised model predicted the hepatotoxicity of these compounds using 25 structural 
descriptors (such as the ECFP6 fingerprint) and provided a sensitivity, specificity, and concordance of
97.2%, 86.9%, and 90.6%, respectively. The model also successfully classified the 498 drug-like 
compounds by hepatotoxicity. In addition, TOPKAT@ toxicity models were used to predict hepatotoxic
effects related to toxicological endpoints (i.e., LD50, LOAEL) and liver injury-related potentials, such as 
Ames mutagenicity, carcinogenicity in male and female mice, and developmental toxicity potentials. Our
results indicate that combined use of the devised Bayesian hepatotoxicity prediction model and the 
TOPKAT@ hepatotoxicity model could replace experimental safety assessments of drug-like compounds. 
Accordingly, adopting the devised Bayesian toxicity model would reduce the time and cost of 
animal-based toxicity research by considering the safety and effectiveness of candidate compounds.

Keywords : Hepatotoxicity, Drug-like Compounds, Bayesian Model, Quantitative Structure-toxicity 
Relationship, TOPKAT@
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1. 서론

의약품, 합성 화합물 소재(1030 이상 신규화합물 합성 
가능)를 개발하는 과정에서 실험동물을 적용한 유효성·
안전성 평가가 많이 수행되었다[1]. 하지만, 실험동물과 
사람간의 생물학적 차이로 인해 동물실험의 연구 결과를 
인체에서 직접 재현하는 데 한계가 있다[2]. 이로 인해 
동물실험 결과를 정확하게 해석하고 인체에 적용하는 데
에 제한성을 갖는다(동물실험의 정확도가 43.5%~66.7%
로 제시된 바 있음[3]). 그 결과, 임상시험 단계 또는 의
약품 시장출시 후, 부작용으로 중단되기도 한다. 예를 들
어, 독일 제약회사 그뤼넨탈에서 개발한 탈리도마이드
(임산부 입덧 방지용 약)는 동물실험에서 독성을 보이지 
않았지만, 실제 복용한 임산부들은 기형아와 사산아를 
출산하는 등 심각한 부작용이 있었다. 

동물실험에 대한 윤리 의식 확산 및 종(species)간의 
차이로 유래된 한계효용으로 인해, 유럽은 2007년 
‘REACH’/3Rs[4] (Registration Evaluation and 
Authorization of Chemical) 신화학물질관리정책을 
시행하였다. 동물 대체 시험법을 화학물질 평가에 활용
할 뿐만 아니라, 대형 연구프로젝트 ‘Horizon 2020 
(2014-2020)’을 통해 장기 칩 개발[5]과 2016년부터 진
행된 ‘EU-Tox Risk project’[6] 통해 동물 대체 독성시
험법과 함께 화합물의 흡수·분포·대사·배설(ADME) 데이
터가 포함된 생리학적 기반 동역학 모델링 적용까지 확
대하였다. 특히, ‘ONTOX’[7] 프로젝트는 위험성 평가를 
위한 화합물의 온톨로지 및 인공지능 기반 반복투여 독
성효과를 예측하는 시스템에서 작용하는 반응경로, 온톨
로지 프레임워크(framework) 등이 통합되어 있다. 이외
에도 화합물의 대사 능력과 독성물질에 대한 민감도를 
세포와 조직(폐, 간, 신장 등) 절편(slices)을 적용함으로
써, 실험동물 대체법으로 제안하는 ‘PrecisionTOX’[8], 
‘RISK-HUNT3R’[9]등을 통해 화학물질 유해성 평가·예
측 기술 개발을 지원하고 있다.

또 다른 주요국인 미국도 2009년부터 ‘Tox21’[10] 
프로젝트를 통해 1억 개가 넘는 데이터 포인트(Tox21 
10K 라이브러리)를 생성하였다. 다양한 화학구조, 용도 
범주 및 특성을 포괄할 뿐만 아니라, 재현성 평가를 위해 
구현된 데이터흐름이 잘 설명되었다. 화학정보 프로파일
링은 규제 목록, 예상 독성 종말점 및 물리화학적 특성의 
적용 범위를 보완하여 라이브러리 범위를 확장하고 있
다. 모든 데이터는 미국 환경보호청(Environmental 
Protection Agency, EPA), 국립 환경 보호센터의 웹사

이트를 통해 공개적으로 제공한다. 게다가, ToxCast/ 
Tox21 데이터베이스[11]는 독성 메커니즘 식별, 화합물 
우선순위 결정, 환경 모니터링에 대한 분석기술 개발 및 
이를 이용하여 독성을 예측한다. 이를 통해 실험실 동물
을 사용하지 않고도 화합물 우선순위 지정 및 규제 적용
이 가능하다. 더 나아가서, 미국식품의약국 FDA는 동물
대체시험법 관련 전략보고서[12] 발간과 더불어 개발과 
활용 촉진을 위해 로드맵을 수립하여 추진하고 있다. 더 
나아가서, 2022년 12월 「식품 의약품·화장품법」 개정을 
통해 신약개발 단계에서 동물실험 의무사항을 삭제하고, 
비임상 시험의 예로 동물대체시험법 등을 제시하였다. 

또한, 국내도 「화학물질 등록 및 평가 등에 관한 법률」 
제14조 및 시행령 13조제3호에 의거, 연간 10톤 미만의 
화학물질 등록 건에 대해 “산업체를 위한 QSAR 자료 제
출안내서(2021. 국립환경과학원)”에 따라 컴퓨터를 활용한 
구조-독성간의 정량적 관계(Quantitative Structure- 
Activity Relationship, QSAR)자료로 동물시험을 대체
하고 있다. 게다가, ‘동물대체시험법 활성화 법률안’이 
발의(2022.12.23.)되어 관련 연구 활성화와 지원을 도모
하고 있다. 

동물대체시험법은 실험동물을 사용하지 않고 원료물
질의 유효성과 안전성을 평가하는 시험법으로 ①세포 기
반 시험법과 ②비세포 기반 시험법으로 분류할 수 있다. 
①세포기반 시험법에는 시험관 시험법(In vitro assay)[13], 
장기 칩(Organ-on-a-chip)[14], 오가노이드(Organoid) 
장기 유사체[15] 등이 포함되며, ②비세포 기반 시험법에는 
컴퓨터 모델링(QSAR 모델, ADME/tox 예측 모델 등), 
in silico 플랫폼 기반 장기모델(Physiome)을 이용한 시
뮬레이션[16,17] 등을 통해서 원료물질의 위해성을 예측
하는 기술이 포함된다. 동물대체시험법으로 생성된 데이
터까지 포함하여 구축된 대표적 데이터베이스는 화학물
질의 독성효과 등록(Registry of Toxicity Effects of 
Chemical Substrates, RTECS) 데이터베이스, FDA의 
간에서 부작용 효과에 대한 데이터베이스(Human Liver 
Adverse Effects Database, HLAED)이다[18,19]. 화
학물질의 구조를 기반으로 위해성을 예측하는 기술로 OECD 
QSAR 프로젝트를 통해 개발된 QSAR toolbox[20-22]
를 이용하여 화학물질의 성질 및 독성에 대한 종말점(예. 
LD50과 같은 반수치사용량 등)값의 계산이 가능하다. 화
학물질의 독성을 decision tree 형식 의사결정법으로 평
가하여 화학물질을 Class 1, 2, 3 독성등급에 해당하는 
화학구조를 분류하는 Toxtree[23], 미국 환경 보호청
(EPA)에서 제공하는 QSAR 관련 T.E.S.T(Toxicity 
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Estimation Software Tool)[24] 및 PreADME로 약물
의 흡수·분포·대사·배설, 독성(발암성, 유전독성 등)[25]
을 화학구조로부터 예측할 수 있다.

이번 연구에서는 직접적인 동물실험 없이 FDA에서 
공개한 간 독성이 결정된 2,889개 약물유사-화합물 데
이터를 활용하였다. 이 중에서 염(salt)과 무기물 형태의 
화합물을 제외한 2,780개 2D-화학구조를 생성하였다. 
화학구조를 생성한 2,780개에는 1,429개 간 독성이 있
는 화합물과 1,351개 무독성 화합물로 분류되었다. 
2,780개 화합물에서 베이지안 모델의 498개 원료물질로 
구성된 training set 선별은 화합물 2D-구조와 물리화
학적 특성의 최대 비유사성(Maximum Dissimilarity) 
거리[26]를 기반으로 다양성을 갖도록 선택했다. 즉, 단
순 무작위 표본에 속한 화합물은 다양성을 갖는 간 독성/
무독성 화합물을 각각 우선순위 정렬 후, 상위 18%에 해
당하는 화합물 그룹이다. 이를 이용하여 498개 약물유사
-화합물의 2D-구조적 성질을 기반으로 컴퓨터 모델링 
기술을 적용하여 간 독성/무독성을 예측하였다.

2. 실험재료 및 연구방법 

2.1 약물의 화학구조로부터 물리화학적 특성 계산
FDA의 간 독성 지식 베이스(LTKB, Liver Toxicity 

Knowledge Base)[27,28]를 통해 개별 약물과 관련된 
다양한 정보(예. 약인성간손상 DILI  메커니즘, 약물대
사, 조직병리학적, 치료용도, 표적, 부작용 등)를 수집하
였다. 특히, LTKB 간 독성 지식 베이스에는 미국 국립보
건원(National Institute of Health, NIH) LiverTox 
데이터베이스[29]의 약인성간독성 DILI의 간 손상(표현
형)의 주요임상(간 손상 빈도, 주요 원인, 역학, 진단 및 
관리 등) 및 조직학적 패턴에 대한 설명과 함께 분류체계
와 심각도 점수 등이 포함되어 있다. 또한, LTKB 간 독
성 지식 베이스에서 시스템 생물학 분석을 적용하여 공
개하는 약인성간손상(DILI) 평가 및 예측 데이터[30]를 
수집한 자료에 통합하였고, Pubchem ID, InChl 정보
를 이용하여 겹치는 화합물을 제외하였다. 최종적으로, 
LTKB 프로젝트를 통해 축적된 데이터 중에서 약물유사-
화합물의 간 독성 유·무(독성 1, 무독성 0)가 결정된 
2,889개 데이터 목록이 수집되었다. 2,889개 데이터 목
록에서 화합물의 2D-분자구조로부터 물리화학적 성질을 
계산할 수 없는 염과 무기질 형태의 화합물 목록을 제외
한 2,780개 화합물의 2D-화학구조를 생성하였다. 생성

된 2,780개 화합물의 2D-화학구조를 4개 구조 표현자
(ECFP4, ECFP6, FCFP4, FCFP6 fingerprint)의 타니
모토 계수(Tanimoto coefficient)[31] 기반 최대 비유
사성 거리를 기반으로 다양성[26]을 갖는 6개 세트(1개 
training set과 5개 test sets)로 분류하였다. 이 중에서 
가장 다양성이 높은 그룹을 training set으로 하여 단순
무작위표본 498개 약물유사-화합물을 대상으로 베이지
안 QSAR모델 기반 간 독성/무독성을 예측하였다. 이는 
2,780개 약물유사-화합물의 구조 다양성의 범위를 포함
하게 해서 베이지안 모델의 정확도와 검증 세트(5개 test 
sets)에서 예측 정확도를 유지하기 위함이다. 그래서, 가
장 다양성을 갖는 약물유사-화합물의 그룹(최대 비유사
성 거리의 순으로 상위 18%에 해당하는 training set)을 
가지고 간 독성 예측 모델을 개발하였다. 

498개 약물유사-화합물의 식별자로 화학명((IUPAC 
name), SMILES 형식의 화학구조와 분자정보를 인코딩
하는 표준적인 방법 InChl를 이용하여 만들어진 문자열 
InChl Key, 공용 화합물 데이터베이스 Pubchem ID, 
간 독성 유·무의 바이너리 값(독성 1, 무독성 0) 정보로 
구성하였다. 이로부터 각 약물의 2D, 3D-화학구조를 생
성하여 SDF(Structure Data File) 파일형태로 총 원자
수, 총 화학결합수, 원자의 x, y, z 공간적 좌표, 화학결
합 정보, 화학물의 성질에 대한 정보를 저장하였다.

약물이 작용하는 신체와 같은 생체환경을 조성하기 위해, 
pH=7.0 조건, CVFF[32] 원자 및 분자력 장(molecular 
force field)에서 498개 약물유사-화합물의 화학구조로
부터 물리화학적 성질을 분자매개변수(분자표현자, 
molecular descriptors)로 적용하여 수치화하였다. 

2.2 약물구조로부터 물리화학적 성질 공간분포
상용화 프로그램인 discovery studio 분자모델링 프

로그램[33]의 ADME/Tox 프로그램 모듈에서, 각 약물
유사-화합물마다 2D-화학구조로부터 흡수·분포·대사·배
설·독성 관련 40개 물리화학적 성질(예. 소수성 AlogP, 
극성표면적 PSA 등)[34,35]과 25개 간 독성이 존재하는 
것으로 알려진 fragment가 반영된 구조 표현자[36]등과 
같은 데이터를 생성하였다. 이로부터 498개 약물유사-
화합물의 2D-화학구조 연관성이 있는 고차원 데이터
(498 molecules x 65 molecular descriptor)들을 주
성분 분석(Principal Component Analysis, PCA)하였
다. 주성분 분석을 통해 고차원의 데이터를 선형 연관성
이 없는 저차원 공간(주성분, 교차 공분산을 가장 잘 설
명하는 좌표시스템) 3개축 (PC1, PC2, PC3)로 직교변
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환하여 차원을 환원시켰다. 이때 3개축은 8개 분자매개 
변수와 상수로 구성된 단위벡터로, PC1축은 41.3%, 
PC2축은 24.6%, PC3축은 14,4%로 498개 약물유사-화
합물의 화학적 공간분포를 설명하였다(Fig. 1).

2.3 약물의 화학구조로부터 간 독성 유·무 예측
498개 약물유사-화합물의 2D-화학구조로부터 계산

된 구조·물리화학적 성질과의 간 독성간의 통계적 상관
관계(QSAR)를 베이지안 모델[37,38]을 통하여 분석하였
다. 베이지안 QSAR 모델은 주어진 498개 약물유사-화
합물의 구조·물리화학적 성질 데이터를 기반으로 간 독
성 유·무인 모수를 확률변수로 해서 조건부 확률분포(확
률밀도함수)를 계산한다.

 
 (1)

여기서 추론대상(모수) h에 대하여 h에 대한 사전확률 
p(h)가 주어진다. 추론대상 h와 관계된 d의 확률분포 
p(d｜h)와 같이 주어진다고 할 때, 베이지안 모델은 d가 
추가적으로 주어졌을 때, h의 확률분포 p(h｜d)를 계산
한다.  

베이지안 QSAR 모델의 신뢰도를 검증하기 위해 교차
검증(leave-one-out cross validation)을 통해 데이터 
추출하는 동안, 베이지안 QSAR 모델의 견고성을 평가하
였다. 실제적으로 498개 약물유사-화합물의 간 독성 데
이터를 5개 검증세트(5-fold cross validation)로 나눠 
최소 한번씩은 test 세트로 쓰이도록 하였다. 총 5개 검
증세트로부터 각 ROC Curve(Receiver Operating 
Characteristic Curve)로 y축은 민감도(Sensitivity)와 
x축은 1-특이도(Specificity)로 그려진 곡선을 통하여 
베이지안 QSAR모델의 유용성과 정확도를 평가하였다. 
또한, 간 독성 유·무를 결정하는 기준값을 설정하는 데에 
적용하였다. Table 2에서 보는 바와 같이, 베이지안 모
델의 training set의 민감도는 실제 179개 간 독성이 있
는 약물을 간 독성이 있다고 예측한 비율(%)을 의미하는 
데, 98.3%였다. 특이도는 319개 간 독성이 없는 약물을 
간 독성이 없다고 예측한 것의 비율(%)이며, 85.3%였다. 
따라서, 1-특이도는 간 독성이 있는 약물과 간 독성이 없
는 약물을 잘못 예측한 것의 비율(%)로 위양성율(False 
Positive Rate, FPR)을 의미하는 데, 10.0%였다. 따라
서 민감도와 특이도가 클수록 베이지안 QSAR 모델의 예측 
정확도는 높아져 일치도(Concordance)는 90.0%였다.

결과적으로, 베이지안 QSAR 모델에서 간 독성 유·무
를 결정하는 기준값(Bayesian score>-1.698, 간 독성)

에 따라 분류된 약물의 2개 그룹(간 독성/무독성)으로 간 
독성 유·무를 결정하였다. 베이지안 QSAR 모델을 개발
하는데 적용한 training set과 검증단계의 5-fold cross 
validation set에서 민감도, 특이도, 일치율(concordance 
rate), 위양성율 비교하였다(Table 2). 검증세트(5-fold 
cross validation set)에서 위양성율이 9.44%로 
training set 10.0% 보다 더 적었다. 반면에 특이도는 
검증세트 86.9%로 training set 85.3%보다 더 높아서, 
90.6% 일치율도 검증세트에서 약간 높아졌다. 최종적으
로 ROC score로 베이지안 QSAR 모델의 정확도와 예
측 신뢰도를 평가하였다(Fig. 3). 게다가, 약물유사-화합
물의 간 독성 존재 여부에 따라 분류된 2개 그룹에서 상
위 20%에 기여하는 부분적인 화학구조(substructure)를 
위상적 지문(topological fingerprint) 계열의 분자표현
자인 ECFP (Extended-Connectivity Fingerprint) 
[39]를 적용하여 시각화하였다(Fig. 4). 이를 통해 약물
유사-화합물의 간 독성에 기여하는 부분적인 화학구조를 
확인 할 수 있었고, 이를 약물개발과정에서 선도물질
(hit)을 최적화(약인성간독성을 유발하지 않는 작용기로 
치환 등) 하는 데에 활용할 수 있다. 

2.4 약물의 2D-화학구조로부터 유해영향 예측
498개 약물유사-화합물의 2D-화학구조로부터 TOPKATⓇ 

(Toxicity Prediction by Computer Associated 
Technology) 프로그램[40,41]을 적용하여 설치류 대상 
급성경구독성(반수치사용량 LD50, 최대허용량), 발생독
성 가능성(Developmental toxicity potential), 발암
독성 유·무 등과 같은 독성을 통계적 방법으로 인체 유해
영향을 예측하였다. 발생독성은 정상적인 성장, 분화, 발
달 또는 행동을 방해하는 등 가역적 또는 비가역적 구조
적 또는 기능적 변형이다. 발생독성 가능성은 화학물질
이 정상적인 발달을 방해하고 자손에게 부작용을 일으킬 
수 있는 정도를 평가한다. FDA 연구자료를 이용한 발암
독성 유·무의 예측결과 산출은 기존데이터로부터 도출된 
발암잠재력이 있는 2D-화학구조로부터 통계적 확률을 
계산하는 방식으로 예측 결과를 얻었다.  

TOPKATⓇ 은 약물유사 화합물의 2D-구조 정보만을 
이용하여 전자위상학적인 원자상태(electrotopological 
state atom, E-state)[42], 화학구조 형상(shape), 대칭
적인 구조 특성과 분자량, VlogP(옥탄올-물의 분배계수, 
소수성)와 화학물질의 수송과 관련 분자표현자(transport –
related descriptors)를 부분구조(substructure) 매개 
함수로 구조-독성간의 상관관계를 분석한다. 따라서 두 
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화학물질이 유사성을 갖는다면, 위의 분자표현자의 값이 
유사해서 화학구조의 분자표현자 공간에서 동일한 영역 
또는 근접한 영역에 존재하는 것이다. 이때 성질 유사성
을 의미하는 것은 아니다. 대상 약물유사-화합물의 화학
구조 분자표현자 공간에서 구조유사성 거리의 값은 0에
서 1값을 가지며, 유사성이 클수록 1에 가까운 값을 가진다. 

TOPKATⓇ 프로그램의 경우 기존 FDA의 의약품평가
연구센터와 국립 독성 프로그램(NTP, National Toxicity 
Program)에서 제공받은 데이터로부터 개발되었다. 이들
의 데이터로부터 화학물질의 독성결과를 회귀분석, 확률
기반 베이지안 모델방식으로 알려진 독성물질의 구조유
사성 등을 기계학습 한다. 이를 통하여 학습한 정보에 기
반으로 대상 약물유사-화합물의 독성을 예측한다[43]. 
TOPKATⓇ 은 정량적인 구조-독성의 관계식으로부터 약
물유사-화합물의 독성 예측값을 계산한다.

약물유사-화합물의 화학구조 특성을 설명하는 분자표
현자와 해당 분자표현자 계수의 곱은 독성에 대한 화학
구조 특성의 기여도를 의미한다. 양적인 기여도(양의 상
관관계)와 음의 기여도(음의 상관관계)가 존재할 수 있
다. 양적인 상관관계인 경우, 선택된 화학구조의 특성 확
률이 증가하면 기여도가 높아지고 음의 상관관계라면, 
화학구조의 특성 확률이 증가하면 기여도는 감소된다. 

약물유사-화합물의 예측된 독성 값은 화학구조 특성 
관련 분자표현자들의 기여도를 합한 것이다. 이 기여도
의 합한 값은 0.0과 1.0사이의 확률값으로 변환된다. 발
암독성은 독성이 있는 화합물에서 1의 값을 가지며, 무
독성인 경우에는 0의 값으로 선형 판별 분석(Linear 
Discriminant Analysis, LDA)으로 데이터 분포를 학습
한다. 이를 통해 결정경계(Decision boundary)를 만들
어서 데이터를 분류하여 발암독성 유·무를 결정하였다. 
이때, 발암독성의 확률값(0.0∼1.0)이 0.3미만이면 무독
성이고, 확률값이 0.7이상이면 발암독성이 있는 약물유
사-화합물이다. 다만, 확률값이 0.3이상∼0.7미만일 경
우에는 불확실한 영역(indeterminate zone)에 존재한
다고 간주하였다. 

만일, 기존 독성자료 데이터베이스에 없는 자료에 대
해서는 최적 예측 공간(OPS, Optimal Predictive 
Space) 검증법을 통해 약물유사-화합물의 TOPKATⓇ 

독성모델에 적용 가능성을 검토하였다. 또한, 최적 예측 
공간 내에 있다면, 계산된 독성 예측값을 수용하였다. 반
면에, 최적 예측 공간에 벗어나 있는 경우에는 최적 예측 
공간 OPS로부터 대상 약물유사-화학물질의 2D-구조특
성(원자형태, 결합형태, 결합수등 고려)간의 마할라노비

스 거리(mahalanobis distance p-value) 허용한도에 
의존하여 계산된 독성 예측값의 수용 여부를 결정하였
다. 마할라노비스 거리의 허용한도보다 큰 경우에는 독
성 예측값을 수용하지 않는다. 마할라노비스 거리는 다
변량 공간에서 두 변수 간의 상관관계까지 고려한 거리
를 의미하는 것으로서, 

  


 (2)
여기서 μ는 각 데이터(raw), ν는 각 데이터의 평균을 의
미한다. 이는 공분산 매트릭스를 이용하여 거리를 측정
하는 개념이다. 이를 통해서 약물유사-화합물의 화학구
조가 기존 FDA 또는 NTP 독성모델의 데이터 공간의 정
보가 풍부한 영역에 있는지와 유사한 화합물이 TOPKATⓇ 

독성모델에 의해 잘 예측이 되는 경우인지를 확인(신뢰
도 % 측면에서) 할 수 있었다. 하지만, 알려진 독성물질
의 구조유사성은 일반적으로 대사 또는 발암성의 잠재적 
메커니즘과 관련하여 약물유사-화합물과 명확한 관계를 
갖고 있지 않다. 

이번 연구에서 498개 약물유사-화합물 중에서 15개 
약물유사 화합물(염, 무기물, 고분자 등)에 대해서는 독
성예측에서 제외되었다. 이는 FDA 또는 NTP 데이터베
이스 내 화학구조가 유사한 화학물질의 정보가 부족한 
경우이거나 예측을 할 수 없기 때문이다. 게다가, 498개 
약물유사-화합물에 대한 독성정보는 간 독성 유·무를 알
고 있는 데이터만을 사용하였기에, TOPKATⓇ 모델은 
베이지안 QSAR 모델로 간 독성 유·무 예측한 것과 직접
적인 비교를 하지 못한다. 다만, 다른 측면의 유해성 유·
무를 보충하는 자료로 483개 약물유사 화합물의 구조별 
예측값으로, 선도물질(hit) 발굴 단계의 filtering 기준
(독성 유발 잠재성 제거)에 적용하기 위해 수행하였다. 
본 연구과정에서 수행된 계산 및 분석은 상용화 
discovery studio 분자모델링 프로그램(BIOVIA 2022 
version[33]에서 수행하였다. 

3. 실험결과 및 고찰 

3.1 간독성/무독성 결정인자 : 약물의 화학구조
약물의 대사과정에서 가장 중요한 기관은 간이다. 장

에서 흡수된 화학물질이 간 문맥계 통해서 간으로 들어
오면 다른 물질로 대사되는 데, 대부분의 약물 대사 효소 
시스템(예. Cytochrome P450 약물 대사에서 가장 중
요한 경로)이 간에서 매우 높은 농도로 존재한다. 즉, 약
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Equation Terms PC1 PC2 PC3 Min Max Mean Std. Dev
Constant -3.085 -0.8796 -0.857 - - - -

AlogP -0.07629 0.2279 0.01741 -9.552 12.761 2.0577 2.5906
Molecular Weight 0.002445 0.001777 -0.0006761 60.055 1550.2 362.63 186.63

Number H-bond Donors 0.1832 -0.06297 -0.01853 0 17 2.251 2.6479
Number H-bond Acceptors 0.1281 -0.009962 -0.007976 0 26 5.1406 4.0914

Number Rotatable Bonds 0.05496 0.06393 -0.1124 0 43 4.8635 4.7939
Number Rings 0.1816 0.1465 0.2383 0 9 2.8313 1.8594

Number Aromatic Rings 0.08839 0.1617 0.6045 0 6 1.2912 1.1379
Molecular Fractional Polar Surface Area 1.438 -3.607 0.8894 0 0.894 0.2703 0.15437

Table 1. The equation coefficients of properties and their statistics for each principal component on the 
molecular descriptors

물이 위장관에서 흡수된 후, 간문맥을 통해 간으로 들어
오면 대사되어 효과를 나타낸다. 높은 지용성, 작은 분자
량을 가진 약물은 간 세포막을 쉽게 통과하여 간세포 속
으로 유입이 되지만, 간세포 속에 많이 유입되는 것과 
CYP 효소들에 의해 빨리 대사되는 것과는 무관하다. 대
사속도 관련 CYP 효소에 의해 분해되는 정도를 결정하
는 데에 있어서, 약물의 화학구조가 지용성 또는 분자량
보다 더 많이 중요하다. 지용성이 높으면 세뇨관을 통해 
재흡수율이 높아져 콩팥에 의한 배설시키는 능력은 오히
려 감소되는 경향이 있다. 일반적으로 약리학적 활성 대
사산물의 대사 속도를 증가시키는 효소 유도를 통해 약
물 효과의 지속 시간과 강도를 감소시킨다. 반면에 대사 
효소의 억제 경우, 지속 시간과 강도를 증가시켜 잠재적
으로 독성을 유발하기도 한다. 이로 인해 약물대사가 일
어나는 간 부위에서 국소적인 독성 반응으로 약인성간손
상(Drug Induced Liver Injury, DILI)[28,44] 될 수 있
다. 게다가, 같은 약이라 해도 사람 각자에서 약물의 흡
수·분포·대사·배설과 관련된 약동학 파라미터값들은 다르
기 때문에, 약물대사에서 유전적 차이에 기인 된 체이적 
반응(Idiosyncratic effect)[45]과 약물-약물 상호작용 
등이 유발된다[46].

실험적인 결과(in vivo)로부터 간 독성 유·무가 결정
된 FDA 간독성 지식 데이터베이스(LTKB)내 2,889개 
약물유사-화합물 데이터를 수집하였다. 이 중에서 간 독
성 예측 모델을 개발하기 위해 다양성이 높은 training 
set으로, 498개 약물유사-화합물을 선별하였다(최대비
유사성 거리가 상위 18%에 해당함). 선별된 498개 약물
유사-화합물의 2D-화학구조로부터 물리화학적 성질의 
분자표현자를 매개함수로 하여 화학적 공간에서 분포 경
향성(편향성 등)을 살펴보았다. 이는 간 독성이 있는 179
개 화합물과 간 독성이 없는 319개 화합물이 위치 해있

는 구조·성질의 화학적 공간이 구분될 수 있는 지와 이를 
이용하여 간 독성 유·무의 예측 정도를 확인하였다. 이때 
8개 분자표현자 매개함수와 상수를 단위벡터로 하여 주
성분 분석으로, 화학공간의 새로운 좌표계(PC1, PC2, 
PC3)에서 상대적 위치를 결정하였다(Table 1). 

Fig. 1에서 보는 바와 같이 간 독성이 있는 화합물(빨
강색)과 무독성 화합물(파랑색)은 새로운 좌표계에서 명
확하게 구분이 되는 경향성(편향성)이 존재하지 않았다. 
간 독성이 있는 원료물질들의 화학적 공간이 근접한 영
역에서 존재하는 반면에 간 독성이 없는 원료물질의 화
학적 공간이 넓게 퍼져있었다(Fig. 1). 이러한 경향을 데
이터프레임에서 간 독성/무독성 약물유사-화합물간의 8
개 분자표현자값의 분포를 박스플롯으로 최소값, 1분위
수, 중앙값, 3분위수, 이상치를제외한 최대값, 이상치를 
제외한 최소값 등으로 상세하게 비교하였다(Fig. 2). 간 
독성이 있는 약물유사-화합물의 물리화학적 성질들의 분
포도가 무독성 화합물보다 일정한 영역에서 존재하는 경
향이 있다. 이는 자료의 퍼짐이 이상치를 제외한 최소값
과 최대값 간의 차이가 적었다. 특히 물리화학적 성질들 
중에서 옥탄올과 물의 분배계수로 소수성을 설명하는 
AlogP의 중간 값(간 독성 1.960/ 무독성 2.112) 등은 
차이가 크지 않았다. 특히, AlogP 분자표현자는 미국 환
경보호청(EPA) ECOSAR(Ecological Structure Activity 
Relationship)에서 화학물질의 환경유해성 평가를 위해 
대상 화학물질의 물리화학적 성질 특성을 설명하는 데 
적용되고 있다. 반면에, 화학적 구조와 관련된 헤테로 고
리 화합물, 방향족 고리 개수 등은 무독성 약물유사-화합
물의 분포도가 더 넓어지는 경향이 있다. 몇몇 헤테로 고
리화합물과 방향족 고리 화합물에 결합한 작용기의 잠재
적 독성에 따라 독성을 유발하기도 한다. 예를 들어 벤조
디아제핀(진정제를 만들기 위해 개발된 약물) 계통은 간
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Fig. 1. Human hepatotoxicity scores (179 positives in red and 319 negatives in blue) containing the equation
coefficients for each principle component on the selected 8 molecular descriptors across 498 drug-like
compounds.

에서 대사를 거쳐 신체 밖으로 배출한다. 심각한 간질환 
및 간경변 등을 앓고 있는 환자에게 정상인의 용법으로 
투여하면, 간에서 대사되는 시간이 길어져 약인성간독성
(DILI)으로 인해 더 악화된다. 간 독성 화합물과 구조 유
사성(간에서 CYP 효소에 의한 대사 관련 구조적 특성)이 
물리화학적 성질(간문맥을 통과해서 간으로 수송되는 것
과 관련된 소수성 AlogP, 분자량, 친수성의 극성표면적 
PSA 등)의 유사성보다 간 독성/무독성을 예측하는 데에 
더 중요한 결정 인자였다.

3.2 간 독성/무독성 약물의 화학구조 특성 
간 독성/무독성을 가진 498개 약물유사-화합물의 구

조로부터 25개 간 독성 관련된 fragment로 179개 간 
독성이 있는 약물유사-화합물의 구조 특성을 제어하였
다. 이때 확률기반 베이지안 QSAR 모델로 조건부 기준 
값(Bayesian score>-1.698, 간 독성)에 따라 간 독성/
무독성을 결정하였다. 더 나아가서 간 독성 예측의 정확
도는 498개 약물유사-화합물에서 1개를 test set으로 결
정하고 497개 데이터로 베이지안 QSAR 모델링하는 교
차검증을 498번 반복 진행하여 확인하였다. 또한, 5개 
검증세트(5-fold cross validation)도 실시하였다. 매번 
검증할 때마다, 정확도(accuracy), 특이도(specificity, 
SP), 민감도(sensitivity, SE) 등의 도출된 예측 결과를 
ROC(x축: 1-특이도, y축:민감도)로 하여 좌표평면에 곡
선 연결하여 아래 부분 면적(Area Under the curve) 

AUC로 예측력의 신뢰도를 평가하였다(AUC값이 클수록 
예측력의 신뢰도는 높아짐). 

즉, 498개 약물유사-화합물의 베이지안 QSAR 간 독
성 예측 모델의 결과 적합성은 간 독성 있는 원료물질
(true)을 간 독성 있다고 예측(positive)하고 (진양성 
True positive, TP), 무독성 원료물질(true)을 무독성으
로 예측(negative)하는 진음성, True negative, TN을 
평가지표로 적용하였다. 이에 따라 민감도(SE)는 간 독성 
원료물질을 올바르게 간 독성이 있다고 예측하는 비율
(%)이기 때문에, SE = TP/(TP+FN) x100% 된다. 

특이도(SP)는 무독성 원료물질을 무독성이라고 예측
하는 비율(%)이기 때문에 SP = TN/(TN+FP) x100%이
다. 예측의 정확도(%)는 (TN +TP)/(TN+TP+FN+FP) 
x100% 로 계산할 수 있다. Training set으로 생성한 베
이지안 모델의 정확도 90.0%보다 5개 검증세트(5-fold 
cross validation sets)예측 정확도가 90.6%로 약간 더 
높았지만, 베이지안 모델의 신뢰도는 검증 세트에서도 
유지되었다. 

Table 2에서 보는 바와 같이 검증 세트에서 간 독성 
유·무와 예측의 전체적인 일치율(90.6%) 나타내는 정확
도와 양성 예측율을 나타내는 민감도(97.2%)를 고려할 때, 
다소 예측 정확도가 높은 (ROC score 0.855, model 
rating ‘good’) 베이지안 QSAR model (Fig. 3)로 498
개 약물유사-화합물의 간 독성/무독성을 예측하였다. 간 
독성/무독성으로 각각 그룹화되는 약물유사-화합물에서 
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Fig. 2. A comparison of human hepatotoxicity positive (blue bars) and negative (orange bars) drug-like 
molecules depicted by their statics for independent variables of the selected 8 molecular descriptors.
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Training set Result 

Bayesian QSAR model
ROC 
score

True 
Positive

False 
Negative

False 
Positive

True
Negative Sensitivity Specificity Concordance

0.989 175 3 47 273 0.983 0.853 0.900

5-Fold Cross validation Result 

Bayesian QSAR model 
ROC 
score 

True 
Positive

False 
Negative

False 
Positive

True
Negative Sensitivity Specificity Concordance

0.855 173 5 42 278 0.972 0.869 0.906

Table 2. The confusion matrix for prediction performance of human hepatotoxicity across 498 drug-like 
compounds

Fig. 3. The Receiver Operating Characteristic Curve for prediction performance of human hepatotoxicity 
within (a) training set and (b) 5-fold cross validation sets across 498 drug-like compounds.

각각 공통적으로 갖고 있는 상위 20개 substructure의 
정보를 추출하였다. 이때 구조적 특성을 ECFP6 fingerprint 
적용하여 substructure 특성의 유/무를 0과 1 벡터로 
나타내어 분자의 구조와 특징을 표현하였다.

이는 화학구조의 특징이나 유사도를 확인하기 위해 설
계된 fingerprint이다[38,39]. ECFP6 fingerprint는 주
변 6개 원소들의 평균으로 substructure 구조를 표현하
며, 특정 substructure는 어떤 원소와 어떤 구조로 연결
이 되어있는 지에 대한 정보를 바이너리 값으로 표현하
였다(지문 매개변수를 적용하여 화학구조의 특성을 추출
함). 이를 통하여 간 독성의 원인이 되는 약물유사-화합
물의 부분구조를 제시함으로써 간 독성 유발 잠재성에 
대해 해석할 수 있었다.

간 독성 유발 잠재성을 가진 치환기를 살펴보면, 1차 
아민(R-NH2,무독성)을 제외한 질소에 유기치환기가 결
합 된 2차(R2-NH) 및 3차 아민(R3-N), 니트릴 작용기, 
방향족 아민 또는 아릴아민 등이 포함된다(Fig. 4). 간 독
성의 잠재성을 가진 부분구조를 갖는 약물에서는 약인성

간독성이 유발되기도 한다(Fig. 5). 예를 들어 이소니아
지드(isoniazid)는 1차 항결핵제로서 간 손상은 연령 증
가와 함께 증가하는 경향성을 가졌다. 간 대사 효소의 
CYP450, 2C19, 3A4 억제제로 만성 독성을 초래한다. 

더 이상 판매되고 있지 않은 근육이완제인 족사졸아민
(Zoxazolamine)은 간 독성으로 인해 판매가 중단되었다. 
활성대사 산물 중 하나인 클로르족사존(Chlorzoxazone)은 
독성이 덜 한 것으로 알려져 있다. 항정신병 약물인 페노
티아진(phenothiazine)은 티아진계열의 헤테로고리화
합물로서 기저핵, 시상하부 등에 존재하는 도파민 수용
체를 억제하고 전뇌의 도파민 대사회전율을 증가시킨다. 
페노티아진 경우, 간 손상이 심각하지 않아서 계속 임상
에 쓰이는 약물이다. 이와 반대로, 할로세인(halothane)
은 브롬과 플루오린, 염소원자를 포함하고 있는 전신마
취제에 이용되는 흡입제로 가지는 효능이 뛰어나 간 손
상의 잠재력이 있음에도 계속 쓰이는 약물이다. 

할로세인처럼 그 자체가 간 독성을 발휘하지만, 대부분 
간 대사 효소 CYP450에 의해 대사체로 전환(biotransform)
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Fig. 4. Bayesian model built with 498 drug-like molecules that features important for human hepatotoxicity
active and inactives
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될 때 유리기(free radical), 전자친화성산물(electrophilic 
intermediate), 산소 유리기(oxygen free radical)와 
같은 반응성 대사산물에 의해 간 독성이 나타난다[47]. 
할로알케인(haloalkane)은 유리기(unpaired electron)
에 의한 간 손상의 대표적인 예이다. 막 구조를 직접 파
괴, 막 지질의 불포화 지방산의 과산화, 세포 내 단백질 
합성 장애, DNA나 RNA 변화 등이 초래된다. 타이레놀
의 원료성분인 아세트아미노펜(acetaminophen)은 벤
젠의 1번 위치에 있는 아세트아미노(R-CH3OCNH2)가 
결합이 되어있고, 4번 위치에 하이드록시(R-OH)가 결합 
된 화합물이다. 해열진통제 아세트아미노펜과 같은 일반 
약물도 전자 친화성 산물에 의한 세포 내 구성 성분들과 
공유결합하여 세포의 구조적 또는 기능적 병변을 초래하
는 손상 기전을 갖고 있다. 이와 같이 간 독성을 유발하
는 substructure를 정보(Fig. 4)를 약인성간독성 약물
(Fig. 5)과 연계성을 살펴보았다. Fig. 4에서 보는 바와 
같이, 간 독성 유발 가능성이 높은 질소 함유 방향족 헤
테로고리 화합물이 갖고 있는 피리딘(pyridine)과 피롤
(pyrrole)의 substructure(G4, G15)를 갖는 이소니아
지드와 족사졸아민보다 페노티아진과 아세트아미노펜의 
간 독성 유발 가능성이 상대적 더 낮은 경향성으로 설명
이 되었다. 또한, 탄소 원자의 플로이드 치환기(R-F)를 
갖는 할로겐화물의 substructure (G1, G7, G11) 등의 
경우 할로세인처럼 간 독성이 높은 약물에도 베이지안 
QSAR 모델 적합도가 잘 반영이 되었다. 

Fig. 5. Detection of positives within human hepatotoxicity
ranked by frequency of representative 
substructure from drug classified a s positive. 

3.3 약물유사 화합물의 독성효과 예측
간 독성/무독성을 예측한 498개 약물유사-화합물에

서 염과 무기질, 고분자 형태인 15개 원료물질을 제외한 
483개 유기화합물의 독성효과를 예측하였다. 2D-화학
구조로부터 substructure 매개함수와 부분구조(fragment) 

변화에 따른 독성효과를 TOPKATⓇ 독성모델로 분석하
였다. 이때, 미국 FDA 의약품평가연구센터와 국립 독성 
프로그램(NTP)의 축적된 동물독성시험자료(10,000건 
이상)를 적용하였다. 

이번 연구에서 적용한 원료물질의 유해용량에 대한 정
보는 FDA 의약품평가연구센터에서 축적한 약물유사-화
합물의 용량-반응평가(Dose-Response Assessment) 
관련 최저관찰영향수준(Lowest Observed Adverse 
Effect Level), 또는 반수치사용량 LD50 값의 독성 종말
점이다. 이를 이용한 유해인자로부터 영향이 나타날 수 
있는 가능성(probability)을 평가함으로써 유해영향의 
존재여부(양성/음성)로 원료물질의 안전성을 제안하였
다. 이는 약물유사-화합물의 간 독성 이외, 독성 종말점 
등의 데이터를 기반으로 실측 결과가 없는 원료물질에 
대한 유전독성과 발암성, 발생독성 잠재성 등으로 유해
영향을 예측하는 것이다.

계산된 가능성이 0.3보다 적은경우에는 독성 발생 가
능성이 적고 0.7보다 큰 경우에는 독성발생 가능성이 높
은 것으로 유해영향 예측 결과를 해석하였다. 다만, 가능
성이 0.3과 0.7 범위에 있는 경우에는 불확실한 영역
(IND)에 존재하여 유해성 결과를 확증하는 데 추가적인 
시험의 실측 결과가 필요하다. 이는 불확실성이 적은 정
보를 적용하는 것과 신뢰성이 높은 과학적 자료 기반 유
해성 예측 결과를 해석하기 위함이다. 

TOPKATⓇ 독성모델은 유사한 구조를 가지는 화합물
들은 유사한 독성효과를 나타낸다는 전제를 기반으로 한
다. 483개 유기화합물의 간 독성/무독성 이외에, 경구용 
급성독성, 유전독성, 발암성 등을 나타내는 화학구조의 
유사성을 기계학습 방법으로 측정하고 이를 로직트리(‘if 
and else’)로 적용하였다. 인체 유해성 예측은 (1) 변이
원성과 발암성이 없는 경우에는 급성 경구독성의 종말점
(LD50), (2) 변이원성의 가능성이 높은 경우에는 발암성
과 발생독성 가능성 예측, (3) 발암성 경우에는 발암성 
원료물질이 갖고 있는 구조 특성에 대한 유사성을 기준
표본점과 분포사이의 마할라노비스 거리를 측정하는 방
법을 적용하였다. 최종적으로 FDA 데이터베이스 결과와 
일치도 및 최적 예측 공간(OPS)에 존재 여부를 확인 후, 
예측 결과에 대한 수용 여부를 결정하였다. 

만일 다른 화합물의 구조에 동일한 substructure가 
있다면, 적용하는 분자표현자(독성의 결정요인) 및 분자
표현자의 값(독성효과의 기여도)은 동일하게 적용된다. 
즉, substructure의 fragment 위치변화에 따른 독성변
화량은 고려되지 않는다. 이를 적용하여 화학물질 구조-
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Fig. 6. Ames mutagenicity classification predicted by TOPKATⓇ on 483 human hepatotoxicity prediction 
results of drug-like compound

독성 상관관계 예측에 있어, 적용할 수 있는 구조 유사체 
범위는 최적 예측 공간(OPS)에 있는 것으로 모델의 범주
를 설정하였다. 

TOPKATⓇ 변이원성에 대한 예측 모델은 미국 환경
보호청 EPA의 GeneTox 프로토콜에 따라, 살모넬라 티
피뮤리움(Salmonella Typhimurium) 5종 균주 
TA100, TA1535, TA1537, TA1538, TA98 복귀돌연
변이 분석(histidine reversion assay) 결과를 적용하였
다. 483개 화합물의 (1) 변이원성에 대한 예측은 Ames 
Mutagenicity 3.1를 적용하여 유전적 돌연변이를 일으
킬 수 있는 화합물의 구조 특성으로 예측 결과를 해석하
였다.

평가대상 화합물의 변이원성 가능성이 0.0과 0.3 범
위에 있는 경우(non-mutagen)에는 돌연변이를 유발하
지 않는다. 간 독성이 있는 179개 약물유사-화합물에서 
118개 원료물질은 변이원성이 검출되지 않았다(Fig. 
6(a)). 반면에, 47개 원료물질은 변이원성에 대한 가능성
(0.7 이상) 있는 substructure를 가졌다. 게다가 34개 
원료물질은 가능성이(probability) 1로 최적예측 공간
(OPS)에서 변이원성을 양성으로 예측하였다. 반면에, 
304개 약물유사 화합물에서 간 독성은 없지만, 변이원성
의 가능성을 갖는 substructure가 있는 68개 원료물질
을 추가적으로 검출하였다(Fig. 6(b)). 483개 약물유사 
화합물에서 115개 변이원성으로 예측된 원료물질과 346
개 비변이원성 화학물질의 substructure 화학구조 특성
을 비교하였다. 놀랍게도 동물시험자료가 축적된 FDA 
데이터베이스 내에 존재하는 9개 변이원성 화학물질
(9/115, 7.82%)에서 기준 구조적인 특징(structural alert)
로 방향족에 니트로기, 아민, 할로겐족 작용기가 치환되

었을 때, 페닐기에 하이드록시기(R-OH)가 결합 된 화합
물을 변이원성 화학물질로 평가되었다(Fig. 7). 특히, 방
향족 화합물에서 전자를 끌어당기는 니트로기(R-NO2) 
작용기가 공액결합(conjugation)으로 결합세기가 강해
지고 안정화되면서 변이원성을 증가시킬 수 있다. 

다카바진(decarbazine)은 흑색종과 림프종의 치료에 
사용되는 화학요법의 약물이다. 작용기전은 간 효소에 
의해 활성화되어 알킬화 화합물인 MTIC(Monomethyl 
Triazeno Imidazole Carboxamide)를 형성하는 데 
DNA의 메틸화, 변형, 교차결합을 유발해서 DNA, RNA, 
단백질 합성을 억제하는 변이원성과 간 독성을 가지고 
있다. 변이원성 가능성이 1 값으로 실험적으로 측정한 
Ames test 결과와 변이원성에 대해 양성인 것으로 일치
하였다. 

또한, 3개 이상 고리화합물에서도 변이원성이 높아지
는 경향이 있다. 예를 들어, 디하이드로퀘르세틴으로 알
려진 탁시폴린(toxifolin)은 플라보노이드 하위클래스 플
라보놀에 속하는 데 시베리아 낙엽송, 밀크시슬과 같은 
식물에서 추출되는 성분이다. 탁시폴린 수화물의 경우에
는 물질안전보건자료(MSDS, Material Safety Data 
Sheets)에 대사활성계 유무와 상관없이 유전독성은 음성
이다. 킬레이트 형성작용이 있는 플라보노이드나 카테킨 
및 벤젠환에 2개 이상 수산기가 결합된 폴리페놀이 in 
vitro 내에서 산화저밀도지단백질(oxidazied LDL) 산화
를 억제하고, 항산화성에 기인하며 활성산소가 관여하는 
질병을 감소시키는 것으로 알려져 있다. 탁시폴린의 기
존 시험자료에 대한 변이원성 예측 결과는 일치하지 않
았다. 이는 TOPKATⓇ 변이원성 모델에서 특정 분자의 
fragment 독성에 대한 기여도를 고려할 때, 생물학적인 
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Fig. 7. Nine mutagen compounds as positive predicted by TOPKATⓇ with high computed probability values
in the hypothesized assessment.

측면을(작용기 위치 및 개수, 작용기-작용기 상호작용에 
의한 효과 상쇄·증가, 수용체와 전자적 작용 등) 충분히 
고려하지 못했기 때문일 것이다. 즉, 약물유사-화합물의 
작용점으로 수송과 관련된 화학구조 특성 이외에 분자
량, 크기, 모양, 구조 대칭성, 소수성뿐만 아니라, 변이원
성(복귀돌연변이)의 다른 결정요인이 작용했기 때문이다. 
최종적으로, 생체 매개변수와 근접하지 않은 탁시폴린에 
대한 변이원성의 예측 결과를 수용하지 않았다.

TOPKATⓇ 발암성 예측 모델은 FDA 의약품평가조사
센터(CDER)에서 설치류 대상(male mouse, female 
mouse) 발암성 평가 데이터에 기반으로 하였다. 원료물
질의 2D-화학구조로부터 선형판별분석(LDA, Linear 
Discrimination Analysis)을 통해 발암성/비발암성 화
학물질을 분류한다. 483개 약물유사-화합물의 2D-화학
구조 표현자를 하나의 벡터 선으로 투영하였다. 즉, 특정 
화합물 표현자 공간에서 클래스 분리를 최대화하는 축을 
찾기 위해 클래스 간 분산(between class scatter)과 클
래스 내부 분산(within-class scatter)의 비율을 최대화
하는 방식으로 차원을 축소한다. 결과적으로 클래스 내
의 분산이 최소화 되게 하고, 클래스 간의 거리가 최대가 
되게 하는 벡터를 찾아 각 데이터 포인트를 투영시키는 
것이다. 기존 FDA 설치류 발암성 평가 데이터의 정보를 
적용하여 발암성/비발암성 클래스 간의 화학구조 분별 
정보를 최대한 유지하면서 차원을 축소시켜 분석대상 원
료물질에 대하여 발암독성 값을 예측하게 된다. 다음 단

계로 최적예측 공간(OPS)에 존재하는 지와 CDER 실험
적 발암성 데이터에 있는 화학물질들과 유사성 거리를 
계산하여 발암성 가능성을 예측하였다(유사성 거리가 짧
을수록 발암성은 높아진다). 이때 가능성이 0.7이상 (0.7
≤ x ≤1)이면, 발암물질로 간주하였지만, 가능성이 0.3
미만인 경우에는 비발암성 물질로 평가하였다. 다만, 가
능성이 0.3이상 0.7 미만일 경우에는 불확실성 영역 내
에 있어서 예측 결과를 수용하지 않았다. 

각 실험동물 품종 간 투여경로, 간 독성 동태의 차이
가 존재하기 때문에, 투여경로를 고려하지 않고 실험적 
발암성/비발암성 결과가 있는 원료물질을 우선적 선별하
였다. 수컷 쥐에서 발암 가능성이 높은 것으로 예측된 
190개 원료물질 중에서 27개 원료물질이 기존 CDER 
실험적 발암성 데이터에 포함이 되었다(27/190, 14.2%). 
반면에, 암컷 쥐에서 발암 가능성이 높은 것으로 예측된 
197개 원료물질 중에서 23개 원료물질이 기존 실험데이
터에 포함이 되었다(23/197, 11.67%). 이번 연구에서 
TOPKATⓇ 발암성 예측 모델은 실험동물의 성별에 대한 
독성효과의 차이를 별도로 고려하지 않았기 때문에, 암
수 모두에서 발암성이 있고, 또한 기존 CDER 실험적 발
암성 데이터에 포함이 되어 있는 19개 원료물질을 선별
하였다. 선별된 원료물질의 발암성 기준은 10개 비유전
독성 발암물질과 9개 DNA를 손상시키는 돌연변이 유발
성에 의한 유전독성이 있는 발암물질로 분류할 수 있다
(Table 3). 
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CAS No. Synonyms Molecular formula Prediction

80-08-0 dapsone C12H12N2O2S

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.008
- Computed Probability of Carcinogenicity :1.000
- Computed Rat Oral LD50 : 2.4g/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 171.6mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.812

86-54-4 Hydralazine C8H8N4

- Computed Probability of Mutagenicity : 1.000
- Computed Probability of Carcinogenicity :0.995
- Computed Rat Oral LD50 : 181.7mg/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 20.0mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.072

50-18-0 Cyclophosphamide C17H15ClN2O2P

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.921
- Computed Probability of Carcinogenicity : 1.000
- Computed Rat Oral LD50 : 82.3mg/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 3.5mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.204

126-07-8 Griseofulvin C17H17ClO6

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 1.000
- Computed Rat Oral LD50 : 289.3mg/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 51.7mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.005

50-28-2 Estradiol C18H24O2

- Computed Probability of Mutagenicity : 1.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 0.910
- Computed Rat Oral LD50 : 180.9mg/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 93.8mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.985

671-16-9 Procarbazine C12H19N3O

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 0.994
- Computed Rat Oral LD50 : 411.6mg/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 2.4mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 1.000

52-01-7 Spironolactone C24H32O4S

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.005
- Computed Probability of Carcinogenicity : 1.000
- Computed Rat Oral LD50 : 10.0g/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 338.1mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.000

637-07-0 Clofibrate C12H15ClO3

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.009
- Computed Probability of Carcinogenicity : 0.994
- Computed Rat Oral LD50 : 2.1g/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 167.4mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.022

4342-03-4 Decarbazine C6H10N6O

- Computed Probability of Mutagenicity : 1.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 1.000
- Computed Rat Oral LD50 : 2.6g/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 8.6mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 1.000

60-56-0 Methimazole C4H6N2S

- Computed Probability of Mutagenicity : 1.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 1.000
- Computed Rat Oral LD50 : 202.7mg/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 49.0mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.000

Table 3. Candidate chemicals with carcinogenicity. 
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298-81-7 Methoxsalen C12H8O4

- Computed Probability of Mutagenicity : 1.000
- Computed Probability of Carcinogenicity :0.997
- Computed Rat Oral LD50 : 765.1mg/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 39.7mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.000

297-76-7 Ethynodiol diacetate C24H32O4

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.000
- Computed Probability of Carcinogenicity :0.999
- Computed Rat Oral LD50 : 10g/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 8.0mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.000

103-90-2 Acetaminophen C8H9NO2

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 0.999
- Computed Rat Oral LD50 : 1.5g/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 256.5mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.000

90357-06-5 Bicalutamide C18H14F4N2O4S

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 0.888
- Computed Rat Oral LD50 : 173.6mg/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 12.9mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 1.000

36791-04-5 Ribavirin C8H12N4O5

- Computed Probability of Mutagenicity : 1.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 0.995
- Computed Rat Oral LD50 : 2.4g/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 98.8mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 1.000

298-46-4 Carbamazepine C15H12N2O

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 0.996
- Computed Rat Oral LD50 : 2.6g/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 39.6mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 1.000

68-22-4 Norethindrone C20H26O2

- Computed Probability of Mutagenicity : 0.000
- Computed Probability of Carcinogenicity : 0.978
- Computed Rat Oral LD50 : 5.1g/kg
- Computed Maximum Tolerated Dose (feed/water) : 296.6.1mg/kg
- Computed Probability of Developmental Toxicity Potential : 0.000

원인물질에 의한 발암유전자(예. 단백질활성화효소, 
G단백질과 조절자, 전사촉진인자 등)의 특정부위가 손상
되어 복제과정에서 돌연변이나 변이세포 형성되면서 발
암성을 나타낸다. 대사물질이 불안정하고 화학반응성이 
큰 경우 단백질/핵산 등 고분자 화학물질과 결합하여 암
이 유발될 수도 있다. 발암물질을 분류할 때 주로 활성본
체, 변이원성물질 전구체, 에폭사이드, 방향족 아민, 아
조화합물(R-N=N-R), 다환방향족 탄화수소, N-니트로
소 화합물 등이 발암성의 화학구조에 따른다. 그 이외에 
노스에티스테론(norethisterone)은 에스트로겐의 특징
의 일부를 가지고 있어 유방암 세포증식을 자극하는 잠
재적 유방암 위험인자로 여겨질 수 있다. 카르바마제핀
(Carbamazepine)은 모노 히드록시 유도체 발암성 연구
에서 암컷 생식기관(자궁 경부 및 질) 과립세포 종양발생

이 관찰되었다.
리바비린(ribavirin)은 항바이러스제로 주로 C형 간

염치료에 쓰이는 약물인데, 캐나다 유해물질 정보시스템
(WHMIS)에 생식독성이 있는 약물로 등록되어 있다. 위
와 같은 약물에 대해 미국병원약사회(ASHP)에서 항암
제, 항바이러스제, 호르몬제(에스트로겐 등), 면역억제제, 
전립선치료제 일부를 위해약물(hazardous drug)로 분
류하였다. 스피노놀락톤(Spironolactone)은 체내 알도
스테론과 수용체간의 결합을 억제하여 체내 칼륨이온 보
존성 이뇨제이다. 메티마졸(methimazole)은 갑상샘 기
능항진증을 치료하기 위해 사용되는 약물이다. 스피노놀
락톤과 메티마졸은 임산부나 모유수유 중인 여성에게 위
해약물 범주에 속한다.

게다가, 발암성 약물은 주로 암 질환과 자가면역 질환 
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등 희귀난치성 질병에 사용되는 약제로 발암 위험의 문
제를 국제암연구소(IARC, International Agency for 
Research on Cancer)에서 제시한 바 있다. 시클로포스
파마이드(Cyclophosphamide)는 사용군에서 비사용군
에 비하여 혈액종양, 방광암 발생위험이 증가한다(Fig. 
7, Table 3). 특히, 메톡살렌(Methoxalen)은 건선, 습
진, 백반증 및 일부 피부림프종을 치료하는 데 사용되는 
약물이지만, 메톡살렌은 광활성화 이후에 유전독성으로 
피부암 발암성에 포함이 되어있다. 항암제에 의한 노출
은 암세포뿐만 아니라, 정상세포에도 영향을 미쳐 피부 
및 점막자극, 발암성 등 장기적 독성을 나타낼 수 있기 
때문이다. 

비칼루타미드(bicalutamide)의 경우 마우스에는 항
안드로겐 활성에 기인하는 양성종양 효과와 간세포종양
의 발생이 보고되었으나, 사람에서는 유전독성 발암성을 
시사하는 종양효과는 없었다(종간의 차이). 유럽의약품안
전청(EMA)에 따르면, 아세트아미노펜(acetaminophen)의 
경우에서 원료물질 자체보다는 생산과정에서 형성된 발
암추정 가능물질(유전독성 발암물질)에 4-클로로아닐린
(4-chloroaniline)이 검출된 적이 있다. 이번 연구에서 
발암성으로 검출된 약물은 주로 암 질환과 자가면역질환 
등 희귀난치성 질병에 사용되는 약제이기 때문에, 위해
성은 있지만 완전히 사용을 중단하기는 어렵다. 일부 약
물의 경우 더 안전하거나 생존에 이득이 있는 약제들로 
대체되고 있다.

Table 3에서 보는 바와 같이, 장기간 간 독성과 유전
독성, 발생독성 잠재성이 높아질 때 발암원성도 높아진
다. 에스트라디올, 다카바진, 리바비린 약물이 해당된다. 
한 예제로, 성호르몬인 스테로이드 약물인 에스트라디올
(Estradiol)은 성장촉진 효과를 발휘하는 생리호르몬제
로 알려져 있다. 성장촉진용 호르몬제는 일반적으로 물
질대사과정 전반에 작용하여 체내 질소 총량을 증대시키
고, 단백질 및 근육형성을 증대시키며 적혈구 생성을 활
성화하여 성장을 촉진한다. 그러나, 에스트라디올의 산
화적 대사산물로 인해, 염색체 이수배성(aneuploidy), 
염색체 변형, 세포질 미세소기관 파괴, DNA 단일가락 
절단, 유리기 라디칼 증가, 지질과 산화물 증가에 의해 
유전독성을 유발한다. 에스트라디올은 국제암연구소에서 
인간에 대한 충분한 근거를 가진 발암물질에 포함이 되
어 있다. 게다가, 남성과 여성에게 불임을 초래할 수 있
는 생식독성도 있는 것으로 알려져 있다. 

위와 같이, TOPKATⓇ 독성모델의 범주에 속하는 화
학구조를 갖는 약물유사-화합물 경우에는 변이원성, 발

암성, 발생독성 잠재성이 높은 원료물질에 대해서는 위
해약물의 정보와 일치율이 높은 정확도로 독성효과의 예
측 결과를 해석할 수 있었다. 

4. 결론

의약품등을 통하여 체내에 유입되는 화합물 형태의 원
료물질은 위장관 등을 통해 체내로 흡수된다. 약물들은 
체내에서 대사체 중간체로 변화되어 배설되기도 하지만, 
신장의 세포막을 통하여 확산이 되거나 재흡수 될 수 있
다. 지용성 약물들은 소포체의 지용성 막에 비선택적으
로 작용하여 효소들을 유도하기 때문에, 약물-약물 상호
작용에 의해 간에서 약물 대사효소(CYP P450등)의 활
성을 낮춰 해독과정을 방해할 수 있다. 

생화학적 반응으로 모체약물(parent drug)은 산화, 
환원 및 가수분해되어서 수용성 작용기인 하이드록시기
(R-OH), 1차-아민기(R-NH2), 티올(R-SH), 카르복실기
(R-COOH)를 갖게 된다. 특히, 모체약물의 90% 산화반
응은 사이토크롬 CYP P450 대사효소에 의해 불용성인 
약물들이 수산화되어 수용성 유기 대사 중간체를 생성한
다. 이러한 약물의 생화학 반응은 간에서 이뤄지며, 해독
과정(detoxication)이라 할 수 있다. 약물의 대사효소는 
모체약물의 구조적 특징(structural alert)을 인식하여 
해독과정의 활성 프로파일을 나타내기 때문에, 간 독성/
무독성을 예측하는 데, 결정인자는 모체약물이 갖고 있
는 화학구조이다. 

이번 연구에서 FDA 간 독성 지식 베이스(LTKB)에 축
적된 간 독성 유·무(독성 1, 무독성 0)가 결정된 2,889개 
데이터 목록 중에서 다양성이 높은 498개 약물유사-화
합물을 대상으로 확률기반 베이지안 QSAR 모델로 간 독
성/무독성을 예측하였다. 이때 179개 간 독성/319개 무
독성을 가진 498개 약물유사-화합물의 2D-구조로부터 
25개 간 독성과 관련된 fragment 분자표현자로 수치화
하여 베이지안 QSAR 모델로 조건부 기준값(Bayesian 
score>-1.698, 간 독성)에 따라 간 독성 유·무를 결정하
였다. 베이지안 QSAR 모델링 과정에서 교차검증과 5개 
검증세트(5-fold cross validation)로 신뢰도를 평가하
였을 때, 전체적인 일치율 90.6%와 양성예측율을 나타내
는 민감도 97.2%를 고려할 때 예측 정확도가 높았다. 이
뿐만 아니라, 319개 간 독성이 없는 약물유사-화합물의 
공통적 fragment 정보를 살펴보았을 때, 간 대사 효소들
에 의해 친수성 형태로 대사되어 체외로 배출되는 작용
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기들은 86.9% 특이도로 무독성 원료물질로 예측되었다. 
그러나 일부 약물은 체내에서 생화학적 반응을 거친 

후, 활성을 가지게 되며 모체약물보다 반응성이 강한 대
사중간체로 전환되어 간 독성 및 발암성을 유발한다. 179
개 간 독성을 갖는 약물유사-화합물에서도, CYP P450 
대사 효소에 의한 해독을 방해하는 fragment를 갖는 나
이트로소아민(Nitrosamine, R1-N-R2-N=O)의 2차 및 
3차 아민과 아질산염이 산성 조건에서 나이트로소화
(R2-N-N=O) 반응에 의해 나이트로사만류를 형성시킨
다. 그래서, 동종효소 CYP P450 2B에 의하여 대사되어 
반응성이 강하고 독성이 강한 중간체를 형성하여 DNA 
및 단백질과 공유결합으로 세포독성과 발암성을 유발한
다. 예를 들어, 항결핵제인 이소니아지드(isoniazid), 피
리딘(pyridine), 피라진(pyrazine) 방향족 질소-헤테로
고리 fragment를 갖는 약물유사-화합물은 CYP P450 
2E1 효소에 의해 대사된다. 이 대사과정 중에서 반응성
이 강한 중간체가 형성되어 DNA 및 단백질에 결합하여 
변이원성(돌연변이)을 나타낸다. 또한, 간 독성 및 발암
성에 연관성이 있다. 전신마취제인 할로세인(halothane)의 
경우 CYP P450 2E1에 산화되어 트리플루오로아세틸
(trifluoroacetyl) 유리기(free radical)를 형성하여 간 
조직의 단백질과 결합한다. 이로부터 신생항원(neoantigen) 
형성되어 간 독성을 나타낸다. 

베이지안 QSAR 간독성 모델은 약물유사-화합물의 
구조 특성 및 작용점으로 수송과 관련된 물리화학적 성
질만을 고려하였지만, 간 대사 효소들의 기질 특성이 잘 
반영되어 정확도가 높았다. 그러나, 간 대사 효소들의 작
용기전을 고려하지 않아서 위양성률(1-특이도)도 존재했
는데, 특히, 해열진통제인 아세트아미노펜은 CYP P450 
2E1에 의해 산화되어 반응성이 큰 N-acetyl- 
benzoquinone imine (NAPQI) 대사중간체를 생성하
여 간 독성과 발암 가능성이 있다고 예측하였다. 하지만, 
고용량 투여 시 간 손상을 일으켜 간 기능장애 우려가 있다. 
아세트아미노펜의 발암 가능성의 예측결과는 과학적 근
거자료로 위해성 평가가 더 필요하여 수용하지 않았다. 

약물대사에 영향을 미치는 내·외적 요소인 종(species)
에 따른 차이, 나이와 성별에 따는 대사 기능의 차이, 환
경적 차이에 따른 개인의 유전적 요인, 다른 약물 상호작
용은 간 독성 예측 모델인 베이지안 QSAR 모델의 범주
에 포함되지 않았다. 따라서, 정량적인 구조-독성관계
(QSAR)를 예측하는 데, 모델의 신뢰도는 기반이 되는 실
험적 실측치(training set)의 일관성과 모델의 주요 결정
인자(간 독성 경우 모체약물의 화학구조)에서 설명이 가

능한 모델의 범주(category)라고 할 수 있다. 이는 주어
진 데이터를 학습하여 새로운 사례에 대한 확률기반 베
이지안 모델 성능을 일반화(generalization)하거나 
TOPKATⓇ 독성모델처럼 로지스틱 선형판별분석은 종
속변수의 값을 직접 예측하기보다는 두 범주(발암성/비
발암성 등) 중 특정한 범주에 속할 확률을 기계학습으로 
모델링하는 접근이기 때문이다. 결과적으로, 분석대상 
데이터 종류에 따라 모델의 선택, 모델 적합, 해석 등 적
용 방법이 달라져야 한다. 

종에 따른 약물의 대사경로와 대사 속도에 많은 차이
는 유전적으로 대사에 관여하는 효소의 기능 및 발현이 
다르기 때문이다. 내외적 요인으로 간 독성 효과를 해석
하는 데에는 많은 요인을 고려해야 한다. 그래서 다음 단
계의 연구에서는 간 독성 예측 베이지안 QSAR 모델로부
터 간 독성/무독성을 예측한 후, 약인성간손상의 손상기
전을 조기에 발견하고 진단 할 수 있는 바이오마커 정보
[48]를 도입하여 해석하고자 한다. 가능한 바이오마커에
는 글루타메이트 탈수소효소, 케라틴18, 소르비톨탈수소
효소, 글루타치온 S-전이효소, 담즙산, 사이토크롬 CYP 
P450 대사 효소, 지방산 결합단백질, miR-122등 유전
자 진단과 간 독성 예측 QSAR 모델에 오믹스 기술을 적
용하여 생체 매개 함수를 접목하고자 한다. 
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<관심분야>
독성병리학, 실험동물 이용 질환모델 개발

임 다 정(Dajeong Lim)                  [정회원]

• 2023년 9월 ~ 현재 : 충남대학교 
동물바이오시스템과학과 조교수

• 2022년 1월 ~ 2023년 9월 : 대통
령 소속 농어업·농어촌특별위원회

• 2007년 11월 ~ 2023년 9월 : 
농촌진흥청 국립축산과학원 농업
연구관

<관심분야>
가축 집단 유전체, 생명정보 적용 유전자 선발 


