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Abstract: Cardiotoxicity assessment of all drugs has been performed according to the ICH guidelines since 2005.

Non-clinical evaluation S7B has focused on the hERG assay, which has a low specificity problem. The comprehensive

in vitro proarrhythmia assay (CiPA) project was initiated to correct this problem, which presented a model for clas-

sifying the Torsade de pointes (TdP)-induced risk of drugs as biomarkers calculated through an in silico ventricular

model. In this study, we propose a TdP-induced risk group classifier of artificial neural network (ANN)-based. The

model was trained with 12 drugs and tested with 16 drugs. The ANN model was performed according to nine fea-

tures, seven features, five features as an individual ANN model input, and the model with the highest performance

was selected and compared with the classification performance of the qNet input logistic regression model. When

the five features model was used, the results were AUC 0.93 in the high-risk group, AUC 0.73 in the intermediate-

risk group, and 0.92 in the low-risk group. The model's performance using qNet was lower than the ANN model in

the high-risk group by 17.6% and in the low-risk group by 29.5%. This study was able to express performance in

the three risk groups, and it is a model that solved the problem of low specificity, which is the problem of hERG assay.

Keywords: Drug safety assessment, Drug cardiovascular toxicity assessment, Artificial neural network, Machine

learning, CiPA

I. 서 론

1999년에는 소화 촉진제인 Cisapride가 염전성 심실 빈

맥(Torsades de Pontes, TdP)으로 인해 유럽 의약 시장에서

퇴출되는 사건이 발생하였다[1]. 이후 이러한 사건들로 인해

모든 약물에 대해 심장부정맥 유도 가능성을 평가하는 가이

드라인이 2005년 의약품 규제조화 위원회(The International

Council for Harmonisation, ICH)를 통해 제시되었다[2,3].

의약품 규제조화 위원회는 심실 재분극 지연에 대한 비임상

평가의 S7B와 약물에 의한 심전도 상에서 나타나는 QT간격

연장 및 부작용 유발 작용에 대한 임상평가인 E14에 따라

약물이 심혈관계에 미치는 독성을 평가할 것을 제안하였다. 그

중 비임상 평가 가이드라인 S7B의 내용은 세포의 활동전위

기간 연장에 중요한 영향을 미치는 IKr 채널을 구성하는 유

전자 human Ether a-go-go-related gene(hERG)의 이온
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통로의 막힘 비율을 측정하여 약물의 독성을 평가한다. 이

평가법은 높은 민감도로 고 위험군 약물에 대해 정확한 평

가가 이루어지지만 낮은 특이도로 인해 저위험군 약물이 고

위험군으로 평가되기 쉽다[4]. 이것은 약물이 TdP를 유도

하지않는 저위험군의 약물들에게 엄격한 규제가 이루어져

약물 개발에 부정적인 영향을 준다[5].

기존의 가이드라인을 개정하는 목표로 2013년 FDA 본

사에서 주최한 Think-tank 회의에 13개의 선진 의료기관

들이 참석하여 종합 부정맥 시험관내 평가(Comprehensive in

vitro Proarrhythmia Assay, CiPA) 프로젝트가 수립되었

다[5]. 이 프로젝트는 네 개의 그룹으로 구성되며 그 중 in

silico working 그룹은 기존의 비임상 가이드라인의 hERG

채널 평가 방식에서 in silico 심실모델을 기반으로 다중이

온채널을 평가하는 것을 제안한다[6]. 

이러한 새로운 약물 독성평가 방식이 제안되면서 Dutta

그룹은 심실모델인 O’Hara Rudy 모델의 INa, INaL, ICaL,

IKr 채널의 최대전도도를 수정하고 hERG채널의 약물 동적 결

합 파라미터가 추가된 모델을 제안하여 in vitro 실험의 결

과와 in silico 모델을 통해 계산된 결과가 유사한 모델을

고안하였으며, in silico 모델을 통해 계산되어지는 약물의

TdP 유도 가능성을 나타내는 qNet 지표를 제안하였다[6,7,9].

qNet 지표는 6개 주요한 이온채널(INaL, ICaL, IKr, IKs,

IK1, Ito)을 통해 이동하는 이온 전하들의 총합이다.

Li 그룹은 Dutta그룹이 제안한 모델을 통해 계산된 qNet

지표를 odd 논리 회귀 모델의 입력으로 사용하여 약물의 세

가지 위험군(고위험군, 중위험군, 저위험군) 분류를 수행하

였다[8]. 세가지 위험군 분류를 위해 고위험군과 중위험군을

구분하는 qNet 임계 값과 중위험군과 저위험군을 구분하는

qNet 임계 값으로 약물의 위험군을 분류하였다[8]. 분류의

정확도는 수신자 조작 특성 곡선(Receiver operating characteristic

curve, ROC curve)의 아래면적(Area under the curve;

AUC)을 기준으로 고위험군 분류 성능이 0.988, 저위험군

분류 정확도가 0.901이다. hERG 채널의 약물 동적 결합 모

델을 추가함으로써 분류의 정확도가 고위험군에서 12.8%,

저위험군에서 4.1% 향상되었지만 수학적 복잡성의 증가라는 단

점이 존재한다[8].

Llopis-Lorente 그룹에서는 109개 약물의 TdP 유도군과

TdP 비유도군을 9개의 의사결정나무를 통해 분류하였다[9].

그들은 in silico 심실모델로 Dutta에 의해 수정된 최대 전

도도 모델에 약물에 의해 이온채널의 단순 막힘을 구현하여

사용하였다[6]. 분류 모델의 입력으로 사용된 지표는 세 가

지로 약물의 농도 특성인 Tx, qNet 지표의 농도의 민감도를 나

타내는 TqNet 지표 그리고 APD90과 APD30의 차이인 APD

triangulation(APDtri) 지표의 농도에 대한 민감도를 나타

내는 Ttriang 지표이다.

[D]APD↑10%는 APD90 (Action potential 90%)이 10%

증가 될 때의 약물 농도이며 EFTPC는 효과적인 유리 치

료 혈장농도의 최대값(effective free therapeutic plasma

concentration, EFTPC) 농도이다. qNetat 10×EFTPC는 EFTPC

농도의 10배일 때 계산된 qNet 값이며 qNetcontrol은 약물

영향이 없는 상태일때 qNet 값이다. APDtri는 APD90과

APD30의 차이(APD90-APD30)이다. APDtriat 10×EFTPC는

EFTPC의 10배농도에서 계산된 APDtri이며 APDtricontrol는

약물의 영향이 없는 상태일 때 계산된 APDtri이다. 약물의

위험군의 분류 정확도는 지표에 따라 Tx를 입력으로 사용한

경우 89.9%, Ttriang을 입력으로 사용한 경우 90.8% 그리고

TqNet은 91.7%을 보였다[9].

Lancaster 그룹은 Ord, tenTusscher, Grandi 심실 모

델을 통해 계산된 APD90과 세포내 칼슘 휴지기 농도인 Ca

diastolic 지표를 입력으로 하는 주성분 분석(Principal

component analysis, PCA)을 통해 약물의 TdP 유도 약

물과 TdP 비 유도 약물을 분류하였다. 분류 성능은 수신자

조작 특성의 아래면적(ROC-AUC)이 0.963을 보였으며 비

교군으로 제시한 APD90을 입력으로 하는 서포트 벡터 머

신(support vector machine, SVM) 모델의 ROC-AUC는

0.854 성능을 보였다[10].

현재까지 수행된 선행연구들의 흐름은 TdP와 상관관계가

매우 높다고 할 수 있는 활동전위 형상 특성 또는 전하특성을

Dutta가 수정한 ORd 심실 모델로부터 도출하고 이것들을

이용하여 논리회귀, 의사결정나무와 같은 선형적 패턴으로

분류하는 고전적인 이진분류법을 사용하였다[11]. 그러나 약

물의 독성 영향이 활동전위 특성과 전하특성에서 위험군에

따라 선형적인 분포가 나와야 한다는 보장은 없다. 또한 활

동전위 형상과 전하특성 외에도 TdP 유도 약물과 비 유도

약물의 분류에 Ca 농도 형상 또한 높은 상관 관계성이 제

시되었다[6,10].

따라서 본 연구에서는 기존 한 개에서 두개의 입력을 사

용한 약물의 독성 분류모델의 지표 선정에 대한 불분명함과

분류성능을 개선하기 위해 활동전위 형상 특성, 칼슘농도 형

상 특성, 전하특성을 모두 고려한 다중 특성 값들을 입력으

로 하는 인공신경망 기반 약물의 위험군을 고위험군, 중위

험군, 저위험군으로 분류하는 모델을 제안한다.

TX

D[ ]APD↑10%

EFTPC
----------------------------=

TqNet

qNetat 10 EFTPC×

qNetcontrol
-----------------------------=

Ttriang

APDtriat 10 EFTPC×

APDtricontrol
-----------------------------------=
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II. 연구 방법

본 연구를 위해서 CiPA 프로젝트 그룹에서 업로드한 데

이터를 바탕으로 이루어졌으며, 전체 과정은 그림 1과 같다

(github.com/FDA/CiPA/). 실험데이터는 미국 Charlese

연구소에서 고 처리량 패치 클램프(High-througput patch

clamp, HTS) 방식으로 측정된 네 가지 종류의 채널(INa,

INaL, ICaL, IKr)에 대한 실험 농도(nMol)에 따른 채널 막

그림 1. 연구진행 과정 모식도

Fig. 1. The schematic diagram of the research process
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힘비율(block percentage) 정보를 사용하였다[8]. 실험 데

이터의 불확실성 정량화를 위해 Chang 그룹이 제안한

Markov-chain Monte Carlo(MCMC) 모델을 통해 부트스

트랩 과정을 수행한다[12]. 약물에 따라 네 개 농도 조건에서 시

험된 실험데이터를 입력으로 최적화된 Hill 곡선을 최소 제

곱법(Least Square Method)을 통해 도출한다. 최적화된

Hill 곡선을 중심으로 신뢰구간 95%이내의 2,000개 Hill 곡

선을 유도한다. 2,000개의 Hill 곡선을 통해 반수 저해량

(half maximal inhibitory concentration, IC50)와, hill

계수를 추출하여 in silico 심실모델의 입력으로 사용한다.

사용한 심근세포 in silico 모델은 약물 독성 분류 모델

개발에 사용되어오면서 검증된 Dutta그룹에 의해 수정된

Ord 모델을 사용하였다[6,13]. 이온채널 INa, INaL, INa,k,

INaCa, IKr, IKs, IK1, Ito로 이동하는 전류로 인해 발생

되는 막전위 차이를 계산하는 모델로서 각 전류식은 Hodgkin-

Huxley 가 제안한 식을 기반으로 전개된다(식 2). 각 이온

채널의 약물 영향 반영은 이온 전류식에 이온 전도도 억제

계수 식 (1)를 적용하여 계산되며, 이온 전도도 이온 억제

계수는 부트스트랩을 통해 추출된 2,000개의 IC50와 Hill

계수를 사용하였다. 시뮬레이션 설정으로 약물 농도는 각 약

물의 특성 값이라고 할 수 있는 약물 투여 후 최고 혈중 농

도(maximum plasma concentration; Cmax)의 1배, 2배, 3배, 4

배에 해당하는 농도를 설정하였으며 활동전위 생성을 위한

자극은 2s 간격으로 TdP가 발생하는 조건인 서맥 환경을

구현하였다. 총 1,000번의 자극을 주어 활동전위 시뮬레이

션이 정상상태에 도달하도록 설정하였다. 

inhibition factor(IF) = (1)

(2)

IC50은 반수 저해량(half maximal inhibitory concentration,

IC50) (nM)이며, D는 약물의 농도(nM), h는 Hill 계수이

다. I는 각 이온전하에 대한 전류이며, G는 이온채널이 가

지는 최대전도도, Vm은 막전위, E는 평형전위이며 IF는 이

온채널 억제계수이다.

우리는 CiPA에서 선택한 약물의 TdP 유도 위험군에 따라

고위험군 8개, 중 위험군 11개, 저위험군 9개인 총 약물 28

개로 구성된 약물을 사용하였다[8](표 1).

TdP 예측과 관련 있는 지표 9개를 in silico 시뮬레이션을

통해서 계산하며, 이는 활동전위 특성, 칼슘 특성, 이온 전하 특

성으로 구성된다. 9개 지표는 약물의 심독성을 나타내는 주

요하게 고려되어지는 지표로 선정하였다[6,10]. 활동전위 특

성 중 Action potential duration (APD90)은 활동전위 형

상에서 최대 진폭으로부터 90% 아래의 탈분극 지점과 재분극

지점 사이의 기간이다. APD50은 활동전위 형상에서 최대

진폭으로부터 50% 아래의 탈분극 지점과 재분극 지점 사이의

기간이다. dVm/dtmax는 활동전위 형상에서 막전위 탈분극

시기의 최대 기울기이며, APresting은 휴지기 막전위이다. 칼

슘 특성으로는 Calcium transient Duration(CaD90)으로

세포내 칼슘의 농도 형상 중 최대 진폭에서 90% 이하 지점 사

이의 기간이다. CaD50은 세포내 칼슘의 농도 형상 중 최대 진

폭에서 50% 이하 지점 사이의 기간이다. Caresting, 세포내

칼슘의 휴지기 때의 농도이고, 이온전하 특성의 qNet은 활동전

위 기간동안 6개 이온 채널(INaL, ICaL, IKr, IKs, IK1,

Ito)을 통해 이동하는 이온전하들의 총량이며, 시간에 따른

전류 변화들의 합으로 그려지는 그래프의 아래면적으로 계

산된다[10](식 (3)). qNet은 Li et al. 그룹에서 수행한 논

리회귀 모델을 이용한 약물의 부정맥 유발 위험도 분류의

입력지표로 사용되었다. qInward는 활동 전위기간 동안

ICaL, INaL 이온채널을 통해 세포내로 향하는 전하들의 약

물반응일 때와 정상상태의 비율의 평균이며 식 (4)로 표현

된다[12].

qnet = (INaL + ICaL + IKr + IKs + Ik1 + Ito)dt (3)

qinward = (4)

1

1 IC50/ D[ ]( )
h

+
-----------------------------------

1–

I G Vm E–( ) IF×=
 ∫

 

(ICaL_drug_AUC/ICaL_control_AUC

+INaL_drug_AUC/INaL_control_AUC)

2

표 1. 인공신경망 모델의 훈련과 테스트로 사용한 28개 약물 목록

Table 1. A list of 28 drugs used for training and testing of artificial neural network models

Used / risk level High Intermediate Low

Training

Quinidine
Sotalol

Dofetilide
Bepridil

Cisapride
Terfenadine

Chlorpromazine
Ondansetrom

Verapamil
Ranolazine
Diltiazem
Mexiletine

Testing

Disopyramide
Ibutilide

Vandetanib
Azimilide

Clarithromycin
Clozapine

Domperidone
Droperidol
Pimozide

Risperidone
Astemizole 

Metoprolol
Nifedipine

Nitrendipine
Tamoxifen
Loratadine 
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_drug_AUC는 약물 특성이 반영된 상태일때 각 이온 채널의

시간에 따른 전류 변화 그래프 아래 면적, _control_AUC 은 정

상상태일때 각 이온 채널의 시간에 따른 전류 변화 그래프

아래 면적이다.

지표 계산을 위한 하나의 활동전위 선택 기준은 1,000개의 활

동전위 중에서 마지막 250개의 활동전위에 대해 탈분극 또는 재

분극이 실패한 것을 제외하고, 재분극 시의 dVm/dtrepol 값이 가

장 큰 하나의 활동 전위를 통해서 지표들이 계산된다[12].

약물의 농도별 (Cmax, Cmax*2, Cmax*3, Cmax*4)로 in

silico 시뮬레이션을 수행해서 계산된 지표들의 평균값을 인

공신경망 모델의 입력으로 할당하였다(그림 1).

제안하고자 하는 인공신경망 모델은 다양한 지표의 조합

으로 테스트하였다. 모델은 3가지로 9개의 지표(dVm/dtmax,
APresting, APD90, APD50, Caresting, CaD90, CaD50, qNet,

qInward)를 입력으로 하는 9개 노드를 가지는 입력층과 5

개의 노드를 가지는 은닉 층, 3개 노드를 가지는 출력층으로 구

성한 모델(그림 2(a))과 입력 지표 7개(dVm/dtmax, APD90,

APD50, CaD90, CaD50, qNet, qInward)를 입력으로 하는

7개 노드를 가지는 입력층 와 4개노드를 가지는 은닉층과

3개의 모드를 가지는 출력층으로 구성된 모델(그림 2(b)), 그리고

입력지표 5개(dVm/dtmax, APD90, CaD90, qNet, qInward)의

입력층 5개 노드와 은닉층 4개 노드, 출력층 3개로 노드로

구성된 모델(그림 2(c))의 성능을 비교하였다. 이 3개 모델의 선

정은 중위험군 AUC가 0.7이상의 값을 가지는 조합들 중에

서 비교하였다. 모델 학습 중에 각 지표 간의 단위 차이로

발생하는 과대적합 혹은 과소적합을 피하고자 입력 데이터

들에 대해 MinMaxScaler를 사용하였다. 은닉층의 활성함

수는 ‘ReLu’를 사용하였으며, 출력층의 활성함수는 ‘Softmax’를

사용하였다. 출력층 노드에서는 고위험군, 중위험군, 저 위

험군으로 다중 분류하였다. 훈련 중 모델의 최적화를 위해

Leave one out 교차검증을 하였다. 이는 훈련약물 12개를

순서대로 하나씩 제외하여 제외된 약물 하나를 검증 데이터로

사용하고 11개 약물 데이터를 학습에 사용하는 검증 방식

이다. 오차 함수는 ‘categorical_crossentropy’를 사용하였

으며, optimizer는 ‘adam’을 사용하였다. Batch 사이즈는 32로

설정하였으며 epoch는 100회로 설정하였다. 

In silico 시뮬레이션을 통해서 약물별로 농도별로 평균화

된 2,000개의 샘플이 획득되고, 훈련 데이터는 12개 약물에 대

해서 계산된 24,000개의 샘플과 테스트를 위한 데이터는 16

개 약물로부터 획득된 32,000개 데이터가 사용되었다. 모델의

테스트에 사용한 자료 데이터셋은 16개 약물의 샘플이 하

나씩 속하며, 각 약물의 2,000개의 샘플 중 무작위로 하나씩 선

정하여 만들어진다. 모델의 테스트는 16개 테스트 약물의

자료를 하나씩 포함하는 10,000개의 자료집합을 이용하여

10,000번을 수행한다[8]. 테스트 결과로는 수신자 조작 특성 곡

선(receiver operating characteristic; ROC curve)의 면

적에 해당하는 AUC(Area under the curve)를 사용하여

모델의 성능을 평가하였다. 결과 비교는 10,000개의 AUC

결과와 특이도(specificity), 민감도(sensitivity)의 도수 분포 중

결과의 신뢰구간 95% 범위와 중앙 값을 대표 값으로 설정

하였다(식 (5,6)).

Sensitivity = True Positive/(True Positive

+ False Negative) (5)

Specificity = True Negative/(True Negative

+ False Positive) (6)

예를 들어 Positive 값과 Negative 클래스가 있다면,

Positive를 분류 기준으로 True Positive는 분류기를 통해

예측된 값이 Positive 과 실제 값이 Positive로 같은 경우

이며, False Positive는 분류기를 통해 예측된 값이 Positive이

지만 실제 값이 Negative인 경우이다. True Negative는 예

측한 값이 Negative이면서 실제 값이 Negative이며, False

그림 2. 입력지표에 따른 ANN 모델 구조 (a) 9개 입력지표(dVm/dtmax, APresting, APD90, APD50, Caresting, CaD90, CaD50,

qNet, qInward)를 사용한 ANN 모델, (b) 7개 입력지표(dVm/dtmax, APD90, APD50, CaD90, CaD50, qNet, qInward)를 사용한

ANN 모델, (c) 5개 입력지표(dVm/dtmax, APD90, CaD90, qNet, qInward)를 사용한 ANN 모델 

Fig. 2. ANN model structure according to input indicators (a) 9 input indicators (dVm/dtmax, APresting, APD90, APD50,

APD50, Careing, CaD90, CaD50, qNet, qInward), and (b) 7 input indicators (dVm/dtmax, APD90, APDD50, APD50, APD50,

APD50



심근 세포의 전기생리학적 특징을 이용한 인공 신경망 기반 약물의 심장독성 평가 - 유예담 · 정다운 · Aroli Marcellinus · 임기무

292

Negative는 분류기로 통해 예측된 값이 Negative이지만 실

제 값이 Positive인 값이다. 민감도는 분류기를 통해 예측

된 Positive들 중에 분류기가 실제 Positive로 분류한 비율

이며, 특이도는예측된 Negative 중에 실제 Negative의 비

율이다.

III. 연구 결과

본 연구에서 입력지표에 따른 약물 TdP 위험군 분류모델의

성능비교를 표 2에 표현하였다. 인공신경망 모델의 성능은

10,000개의 데이터셋을 통해 수행된 테스트 결과의 분포에

서 신뢰구간 95% 범위의 중앙 값을 대표 값으로 설정하여

성능을 비교하였다. 테스트 방법은 Li그룹과 동일한 방법을

수행하여 직접적인 비교를 위해 선택되었다. 9개 입력 모델의 성

능은 고위험군 AUC는 0.932로 고위험군과 다른 위험군(중

위험군과 저위험군)으로 구분하는 성능을 93.2% 나타낸다.

중위험군 AUC는 0.722로 중위험군과 다른 위험군(고위험

군과 저위험군)을 구분하는 성능을 72.2% 나타낸다. 그리고 저

위험군 AUC는 0.820로 다른 위험군(고위험군과 중위험군)과의

구분하는 성능이 82% 이다. 7개 입력 지표를 입력으로 하는 모

델은 고위험군 AUC는 0.931로 고위험군과 다른 위험군(중위

험군과 저위험군)으로 구분하는 성능을 93.1% 나타낸다. 중

위험군 AUC는 0.759로 중위험군과 다른 위험군(고위험군과 저

위험군)을 구분하는 성능을 75.9% 나타낸다. 그리고 저위

험군 AUC는 0.880로 다른 위험군(고위험군과 중위험군)과의

구분하는 성능이 88% 이다. 5개 입력지표를 사용한 모델은

고위험군 AUC는 0.932로 고위험군과 다른 위험군(중위험

군과 저위험군)으로 구분하는 성능을 93.2% 나타낸다. 중

위험군 AUC는 0.722로 중위험군과 다른 위험군(고위험군과 저

위험군)을 구분하는 성능을 72.2% 나타낸다. 그리고 저위

험군 AUC 0.920로 다른 위험군(고위험군과 중위험군)과의

구분하는 성능이 92% 이다. 고위험군 AUC는 9개 지표를

사용한 모델과 5개 지표를 사용한 모델의 대표 값이 0.932로

같으며, 7개 지표를 사용한 모델과 차이는 0.1%로 더 높다. 중

위험군 AUC는 또한 9개 지표 모델과 5개 지표모델의 성능이

0.722로 같지만 7개 지표의 모델과 3.7% 차이로 낮다. 저

위험군 AUC는 5개 입력 지표를 사용한 모델이 가장 높으며 9

개 지표를 사용한 모델과 10%차이가 나며, 7개 지표를 사

용한 모델과 4% 차이로 높다. 동일한 대표 값을 갖는 9개

지표를 사용한 모델과 5개 지표를 사용한 모델의 고위험군과

중위험군의 95% 신뢰구간을 비교하면 고위험군 AUC의 신

뢰구간이 9개 지표를 사용한 모델에서 0.296으로 범위가 5

개 지표를 사용한 모델의 신뢰구간의 범위 0.045과 비교할

때 0.251 차이로 5개 지표를 사용한 모델의 신뢰구간이 더

좁다(표 2). 중위험군 AUC는 9개 지표를 사용한 모델의 신

뢰구간 95% 범위가 0.204이며 5개 지표를 사용만 모델의

신뢰구간 범위는 0.111로 두 모델의 차이는 0.093으로 5개

모델을 사용한 모델의 신뢰구간이 더 좁다. 민감도와 특이

도는 5개 지표를 사용한 모델과 7개 지표를 사용한 모델의

대표 값이 동일하며 9개 지표를 사용한 모델은 다른 두 모

델에 비해 특이도는 1.7%, 민감도는 1% 낮은 성능을 보였

다(표 2).

입력지표에 따라서 3개의 모델의 AUC 성능을 비교하여

3개 위험군에서 고위험군과 저위험군이 0.9이상의 높은 성

능을 가진 5개 입력지표 모델을 대표 모델로 선정하여 Li

그룹에서 수행한 qNet 입력의 논리회귀 모델의 성능과 비

교하였다. 두 모델에서 사용한 지표는 채널에 대한

inhibition factor를 사용하여 동일한 in silico 모델을 통

해 계산되었다. 두 모델의 성능은 민감도는 Li 그룹 모델이

0.59, ANN 모델이 0.84 이며 특이도는 Li 그룹 모델이

0.58이고 ANN 모델이 0.83이다(그림 3). 고위험군 AUC

는 Li 그룹 모델이 0.756 저위험군 AUC가 0.625이며

ANN 모델과 비교하였을 때 고위험군 AUC는 5개 입력을

사용한 ANN 모델이 17.6%, 저위험군 AUC가 29.5% 높

았다(그림 3).

표 2. 약물 독성 분류 ANN 모델의 입력지표에 따른 성능 비교. AUC; Area under the curve of ROC, 9 features (dVm/dtmax, APresting,

APD90, APD50, Caresting, CaD90, CaD50, qNet, qInward), 7 features (dVm/dtmax, APD90, APD50, CaD90, CaD50, qNet,

qInward), 5 features (dVm/dtmax, APD90, CaD90, qNet, qInward)

Table 2. Comparison of performance according to input features of drug toxicity classification ANN models. AUC; Area

under the curve of ROC, 9 features (dVm/dtmax, APresting, APD90, APD50, Caresting, CaD90, CaD50, qNet, qInward), 7

features (dVm/dtmax, APD90, APD50, CaD90, CaD50, qNet, qInward), 5 features (dVm/dtmax, APD90, CaD90, qNet,

qInward)

Number of ANN 
input feature

AUC of 
High

AUC of 
Intermediate

AUC of 
Low

Specificity Sensitivity

9 features 0.932(0.681-0.977) 0.722(0.629-0.833) 0.820(0.7-0.92) 0.811(0.741-0.872) 0.830(0.748-0.881)

7 features 0.931(0.704-0.977) 0.759(0.685-0.833) 0.880(0.78-0.96) 0.828(0.764-0.865) 0.840(0.768-0.870)

5 features 0.932(0.909-0.954) 0.722(0.667-0.778) 0.920(0.879-1) 0.828(0.795-0.858) 0.840(0.809-0.870)
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IV. 고찰 및 결론

본 연구에서는 수정된 ORd 모델을 통해 계산된 활동전

위 형상 특성(APD90, APD50, dV/dtmax, APresting), 칼

슘농도 형상 특성(CaD90, CaD50, Caresting), 전하특성

(qNet, qInward)을 고려한 다중 특성 값들을 입력으로 하는

인공신경망 기반 약물의 TdP 유도 위험성 분류기를 개발하

였다. 5개 입력지표(dVm/dtmax, APD90, CaD90, qNet,

qInward)를 사용한 모델이 고위험군과 저위험군 분류에서

가장 높은 성능을 보였으며, 7개 입력지표를 사용한 모델이

중위험군 분류에 가장 높은 성능을 보였다.

5개 입력지표의 ANN 모델과 같은 in silico 모델과 데

이터를 사용한 Li 그룹과 같은 방식인 10,000개의 데이터

셋으로 성능 비교를 했을 때[11], Li 그룹에서 제시한 분류

성능 AUC값 보다 고위험군에서 17.6%, 저위험군에서 29.5%

더 높았으며 특이도와 민감도는 25% 높았다[8]. 또한 Li 그

룹에서 사용한 논리회귀 분류법 대신에 인공신경망을 사용

함으로써 고위험군, 저위험군 뿐만 아니라 중간위험군 분류도

명시적으로 할 수 있었다. 

Li그룹과 Šimundić이 제안한 진단 정확도의 기준으로 성

능을 평가할 경우AUC의 값은 고위험군과 저위험군은 0.9

이상의 ‘excellent’ 정확도 범위이며, 중위험군은 0.7이상으

로 Li그룹에서는 ‘최소 수용가능 성능’, Šimundić의 기준에

서는 ‘보통’ 정확도 범위이다[14,15]. 결과를 통해 ANN 모

델은 기존 ICH의 S7B 가이드라인의 hERG assay평가의

문제인 낮은 특이성 문제를 해결한 모델이다. 

본연구의 한계점으로 독성평가 분류기의 입력 값으로 5가

지 파라메터들이 제공되어야 하는 것으로 이것은 선행 연구

들에서 필요로 하는 입력 값이 1개인 것에 비하면 매우 많은

편이다. 5개의 신뢰성 있는 파라메터를 획득하기위해서는 심

근세포의 생리/약리 In silico 모델의 충분한 신뢰성이 뒷받

침되어야 할 것이다. 두번째 한계점으로, 선행연구에서 제시

한 qNet, qInward, TqNet 등과 같이 생리/약리적으로 의

미 있는 파라미터들의 임계 값을 기준으로 분류한 것에 비

해서 본 연구에서 제안한 인공신경망은 분류를 위한 명시적

인 임계 값을 제시하지 못한다는 것이다. 이것은 신약개발

연구자가 심장독성평가를 위해 본 인공신경망 분류기를 사

용했을 때, 분류된 결과에 대한 타당성을 인과적으로 평가

하기가 어렵다는 의미이다. 위 두가지 한계점은 인공신경망

기반의 방법을 사용한다면 필연적으로 만날 수밖에 없다. 그

럼 불구하고, 선행연구에 비해 더 높은 독성평가 분류 성능을

가지는 알고리즘을 개발했다는 것은 신약개발 연구분야에서

매우 의미 있는 일이다.
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