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요 약

EU의 REACH 제도 도입에 따라 각종 화학물질에 대한 독성 및 활성 정보 확보를 위해 화학물질의 분자구조 정보

를 기반으로 화학물질의 독성 및 활성을 예측하는 정량적구조활성관계(QSAR)에 대한 연구가 최근 활발히 진행되고

있다. QSAR 모델에 사용되는 분자표현자는 매우 다양하기 때문에 화학물질의 물성 및 활성을 잘 표현할 수 있는 주

요한 분자표현자를 선택하는 과정은 QSAR 모델 개발에 있어 중요한 부분이다. 본 연구에서는 화학물질의 분자구조

정보를 나타내는 주요 분자표현자의 통계적 선택 방법과 부분최소자승법(Partial least square: PLS) 기반의 새로운

QSAR 모델을 제안하였다. 제안된 QSAR 모델은 130종의 폴리염화바이페닐(Polychlorinated biphenyl: PCB)에 대한

분배계수(log P)와 14종의 PCBs에 대한 반수 치사 농도(Lethal concentration 50%: LC
50
) 예측에 사용되고, 제안된

QSAR 모델 예측 정확도는 기존의 OECD QSAR Toolbox에서 제공하는 QSAR 모델과 비교하였다. 관심 화학물질의

분자표현자와 활성정보 간의 높은 상관관계를 갖는 주요 분자표현자를 선별하기 위해서, 상관계수(r)와 variable

importance on projections (VIP)기법을 적용하였으며, 화학물질의 독성 및 활성정보를 예측하기 위해 선별된 분자표현

자와 활성정보를 이용해 부분최소자승법(PLS)를 사용하였다. 회귀계수(R2)와 prediction residual error sum of square

(PRESS)을 이용한 성능평가결과, 제안된 QSAR 모델은 OECD QSAR Toolbox의 QSAR 모델보다 PCBs의 log P와

LC
50
에 대하여 각각 26%, 91% 향상된 예측력을 나타내었다. 본 연구에서 제안된 계산독성학 기반의 QSAR 모델은

화학물질의 독성 및 활성정보에 대한 예측력을 향상시킬 수 있고 이러한 방법은 유독 화학물질의 인체 및 환경 위해

성 평가에 기여할 것으로 판단된다.

Abstract − Recently, the researches on quantitative structure activity relationship (QSAR) for describing toxicities or

activities of chemicals based on chemical structural characteristics have been widely carried out in order to estimate the

toxicity of chemicals in multiuse facilities. Because the toxicity of chemicals are explained by various kinds of molec-

ular descriptors, an important step for QSAR model development is how to select significant molecular descriptors. This

research proposes a statistical selection of significant molecular descriptors and a new QSAR model based on partial

least square (PLS). The proposed QSAR model is applied to estimate the logarithm of partition coefficients (log P) of

130 polychlorinated biphenyls (PCBs) and lethal concentration (LC
50
) of 14 PCBs, where the prediction accuracies of

the proposed QSAR model are compared to a conventional QSAR model provided by OECD QSAR toolbox. For the

selection of significant molecular descriptors that have high correlation with molecular descriptors and activity infor-

mation of the chemicals of interest, correlation coefficient (r) and variable importance of projection (VIP) are applied

and then PLS model of the selected molecular descriptors and activity information is used to predict toxicities and activ-

ity information of chemicals. In the prediction results of coefficient of regression (R2) and prediction residual error sum
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of square (PRESS), the proposed QSAR model showed improved prediction performances of log P and LC
50
 by 26%

and 91% than the conventional QSAR model, respectively. The proposed QSAR method based on computational toxi-

cology can improve the prediction performance of the toxicities and the activity information of chemicals, which can

contribute to the health and environmental risk assessment of toxic chemicals.

Key words: REACH regulation, PCBs, Quantitative Structure Activity Relationship(QSAR), Molecular descriptors, Par-

tial least square, Computational toxicology

1. 서 론

2007년도부터 EU의 화학물질 관리제도인 Registration, Evaluation,

Authorization and restriction of Chemicals (REACH) 법령과 규정

안이 EU 전체 회의에서 통과함에 따라 EU 내 제조 및 수입되는 물

질들은 제조 및 수입량, 그리고 위해성에 따라 등록, 평가, 허가 및

제한을 받게 되었다[1]. 이를 시작으로 중국, 대만, 일본, 미국 등의

여러 국가들도 기존의 화학물질 관리제도에서 물질 규정에 대한 항

목을 추가 및 신설하고 있다. REACH 제도는 대상 물질의 물리화

학적 특성, 환경독성 및 인체 유해성 등 다양한 항목에 대해서 관리

를 하고 있지만 위 항목들에 대한 실험에 있어 많은 시간과 비용이

소비된다는 단점이 있다[2]. 

EU 등의 국제 기구에서는 화학물질의 물성 및 독성 측정을 위한

실험에 따르는 부담을 줄이기 위해 정량적구조활성관계(Quantitative

Structure Activity Relationship: QSAR)개념을 이용하여 화학물질의

물성 및 독성을 예측하고, 그 결과를 활용할 수 있도록 허용하고 있

다[3]. QSAR란 화학물질의 독성 또는 활성 정도는 화학물질의 구

조적 특성에 따라 결정된다는 개념으로, 기존의 알려진 화학물질의

독성 및 활성 정보를 기반으로 알려지지 않은 화학물질의 정보에

대한 예측을 가능하게 한다[4]. 현재까지 QSAR와 다양한 예측 기

법들을 이용하여 화학물질의 활성치와 분자표현자들과의 관계를

성립하고 화학물질의 독성 및 물성을 예측하고자 하는 연구들이 진

행되어 왔다. Song 등은[5] 무지개 송어에 대한 농약의 급성독성의

예측 및 분석을 위하여 선형 모델(다중 선형 회귀 모델) 및 비선형

모델(support vector machine, 인공 신경망) 기반의 QSAR 모델을

개발 및 비교하였다. Ammi 등은[6] 초미세여과와 역삼투압 막분리

공정에서 유기 화합물의 배출을 예측하기 위해 막 재질의 분자표현

자 및 분리막 특성에 인공 신경망 개념을 적용한 QSAR 모델을 도

입하였다. Kim 등은[7] QSAR 개념과 비슷한 정량적구조특성관계

(Quantitative structure-property relationship: QSPR) 개념을 도입하

여 난용해성 약품의 물에 대한 용해도를 예측하는 QSPR 모델을 제

안하였다. 허나 기존의 연구들은 QSAR 모델을 제시할 때, 대상 화

학물질의 사전지식에 근거하여 한정 그룹 내에서만 분자표현자를

선택하였으며 분자표현자 간의 다중공선성을 고려하지 못하였다는

한계점을 갖는다. 따라서 QSAR 모델의 예측력 향상을 위해 특정

그룹에 한정되지 않으며 동시에 분자표현자간의 다중공선성을 고

려할 수 있는 새로운 분자표현자 선택에 대한 연구가 필요한 실정

이다.

본 연구에서는 향상된 QSAR 모델 개발을 위해 QSAR 모델에

사용되는 분자표현자 선정에 있어 단변량 및 다변량 통계적 방법을

도입하여 다양한 그룹의 분자표현자들을 고려하며 동시에 다중공

선성에 대한 문제를 해결하고자 하였다. 또한 선택된 분자표현자들

로 기존 QSAR 모델보다 향상된 예측력을 갖는 QSAR 모델을 개

발하였다. 관심 활성치와 높은 상관관계를 갖는 분자표현자들을 선

택하기 위해 상관계수(r)와 Variable importance in projection (VIP)

를 적용하였으며 향상된 QSAR 모델을 제시하기 위해 다변량 통계

방법인 부분최소자승법(Partial least square: PLS)을 적용하였다.

본 연구에서 제시된 분자표현자 선택법 및 QSAR 모델의 성능을

파악하기 위해 기존의 QSAR 모델인 OECD QSAR Toolbox와 비

교 분석을 수행하였으며 이때 성능 지표로 결정계수(R2)와 모델예

측에러를 나타내는 Prediction residual error sum of square (PRESS)를

이용하였다. 본 연구에서 제안한 분자표현자 선택 방법과 PLS 기

반의 QSAR 모델은 기존 모델보다 화학물질의 활성치에 대해 보다

정확한 예측이 가능하며, 이는 각종 화학물질에 대한 인체 및 환경

위해성 검정에 기여할 수 있을 것으로 판단된다.

2. 연구이론

2-1. 정량적구조활성관계(QSAR)

정량적구조활성관계(Quantitative structure activity relationship:

QSAR)는 화학물질이 보유하고 있는 물리적, 화학적, 생물학적 활

성 정도는 화학물질의 분자구조와 상관관계를 갖는다는 개념이다

[8]. 화학물질의 구조와 활성 정도간의 상관관계를 계산할 때 화학

물질의 구조는 분자표현자라는 수치적인 값으로 표현된다. 분자표

현자는 분자량부터 특정 결합의 개수, 분자간 거리 등 화학물질의

구조를 설명할 수 있는 여러 요인들을 다양한 평준화 기법을 이용

하여 수치화한 값이다[9]. 측정된 화학물질의 활성치와 분자표현자

간의 상관관계를 수식화한 것을 QSAR 모델이라고 명명하며 이에

대한 개념도를 Fig. 1[10]에 나타내었다. QSAR 모델은 새로운 화

학물질의 관심 활성치를 예측하기 위해 사용되며 이때 분자표현자는

QSAR 모델에서 화학물질의 관심 활성치를 설명할 수 있는 주요

변수로 작용된다. QSAR 모델은 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

Properties or activity = f (Molecular descriptor) + Er (1)

위 식에서 f는 분자표현자와 활성도 간의 반응함수를, Er는 예측된

활성도와 측정값 간의 오차를 의미한다. 반응함수를 어떻게 정의하

는가에 따라 다양한 QSAR 모델을 개발할 수 있으며, 어떠한 분자

표현자를 선택하느냐에 따라 QSAR 모델의 유형을 정할 수 있다[11]. 

Fig. 1. The concept of QSAR model [10].
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2-2. 부분최소자승법(Partial least square regression: PLS)

분자표현자들과 독성 수치 간의 관계를 나타내는 QSAR 모델을

개발하기 위해서 본 연구에서는 독립변수(X)와 종속변수(Y)의 상

관관계를 규명하는데 사용하는 부분최소자승법(Partial Least

Squares: PLS)을 적용하였다. 이 방법은 두 변수 간의 공분산을 최

대로 하는 공간에 각 변수를 사영시키는 과정에서 다차원의 독립변

수와 종속변수의 차원을 축소시키며, 이를 통해 독립변수와 종속변

수간의 최적의 상관관계를 확인할 수 있다. 다변량 회귀분석에는

다양한 방법이 존재하지만 PLS의 경우 독립변수간의 다중공선성

이 존재하더라도 높은 예측력을 갖는 모델을 얻을 수 있는 장점이

있다[12,13]. 

차원이 축소된 독립변수와 종속변수는 사영된 공간에서 식 (2),

(3)와 같이 표현할 수 있다[12].

 (2)

 (3)

본 식에서 P와 Q는 변수 X와 Y의 상관성을 보여주는 loading 벡터

이며, T와 U는 score 벡터를 의미한다. 또한 l은 잠재변수(latent

variables)의 개수 또는 PLS 차원을, E와 F는 잔차를 의미한다. 두

변수의 상관관계는 각 변수의 score 벡터의 관계를 이용하여 나타

내며 이는 식 (4)로 표현할 수 있다[12].

 (4)

본 식에서 B는 새로운 공간 상에서 독립변수와 종속변수 사이의 내

부 유사성을 나타내는 행렬이며, R은 잔차를 의미한다. 

2-3. Correlation coefficient(r)

상관계수(r)은 독립변수와 종속변수 사이의 관계를 판단하는 가

장 기본적인 수치이며, 식 (5)과 같이 표현이 가능하다[14].

(5)

위 식에서 Xi, Yi는 독립변수와 종속변수를 뜻하며, , 는 각각

독립변수와 종속변수의 평균을 뜻한다. 일반적으로 상관계수의 수

치에 따라서 변수간의 관계를 다음과 같이 확인할 수 있다. r의 값

이 0.8~1 일 때는 매우 높은 상관관계, 0.6~0.79 일 때는 높은 상관

관계, 0.40~0.59 일 때는 보통의 상관관계, 0.20~0.39 일 때는 약한

상관관계, 0~0.19 일 때는 매우 약한 상관관계를 가진다[15].

2-4. Variable importance in projection (VIP)

Variable importance in projections (VIP)는 독립변수 및 종속변

수의 구성요소에 대한 loading weight를 반영한 영향을 종합하는

방법으로, 이를 통하여 각 독립변수가 종속변수에 얼마만큼 영향을

미치는지 판단할 수 있다[16]. 통상적으로 유의미한 독립변수를 판

별하는데 있어 VIP score가 1.0 이상일 경우를 기준으로 삼지만

0.83~1.21의 범위에서도 유의미한 독립변수를 판별할 수 있다[17].

VIP score는 식 (6)으로 표현이 가능하다[16].

 (6)

위 식에서 p는 분자표현자의 개수이며, wjk는 PLS regression 내에

서의 k 번째 구성요소의 j번째 변수에 대한 loading weight를 의미

한다. l은 잠재 변수의 개수를 의미하며, 는 j번째 변수

의 중요도를 표현한다.

3. 연구방법

화학물질의 독성치를 예측하기 위한 핵심 분자표현자의 선택방

법과 PLS 기반의 QSAR 모델 개발의 과정은 Fig. 2와 같다. 첫 번

째 단계로 연구의 대상이 되는 화학물질의 활성치와 분자표현자들

을 수집한 후, 활성치와 분자표현자 간에 있어 높은 상관관계를 가

지는 분자표현자를 선별하였다. 그 후 활성치와 선별된 분자표현자

를 각각 종속변수와 독립변수로 하여 PLS 기반의 QSAR 모델을

개발하였다. 마지막으로, 모델의 잔차와 회귀계수를 이용하여 기존

의 QSAR 모델과 제안된 QSAR 모델의 성능을 비교 평가하였다.

본 연구에서의 QSAR 모델 개발 및 분석은 공학용 소프트웨어인

Matlab을 통하여 수행되었다.

3-1. 데이터 수집

연구의 대상이 되는 화학물질에 대한 분자표현자들을 수집하여

이를 독립변수로 지정하고, 관심 물성 및 활성에 대한 정보를 수집
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Fig. 2. The flowchart of the proposed QSAR model.
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하여 QSAR 모델에 대한 종속변수로 선정하였다. 독립변수에 들어

가는 분자표현자는 Dragon software 6[18]를 이용하여 수집하였으

며 종속변수에 대한 관심 화학물질에 대한 물성 및 활성정보는

OECD QSAR Toolbox에서 제공하는 정보와 문헌정보를 참고하였

다. Table 1은 Dragon software로 수집되는 분자표현자의 그룹과

그 개수를 나타내었다[18]. 분자의 기하학적 구조 및 결합 종류와는

상관없이 가장 기본적인 정보를 나타내는 Constitutional descriptors와

분자의 위상학적 정보에 근거한 Topological indices 등을 포함한

총 29개의 그룹에 해당하는 4885개의 분자표현자에 대한 정보를

수집하였다. 수집된 대상 화학물질의 분자표현자와 물성 및 활성정

보는 학습데이터(Training set)와 검증데이터(Test set)로 나뉘어 모

델 생성 및 검증에 사용되었다. 

3-2. 전처리 및 분자표현자 선택

QSAR 모델을 생성하는 과정에서 활성치를 잘 표현할 수 있는

분자표현자를 선별하는 것은 매우 중요한 과정이다. 또한 분자표현

자를 선택하는 과정에서 공선성을 유발할 수 있는 변수들을 선별

및 제거하는 과정은 QSAR 모델 개발에 있어 필수적으로 수행되어

야 한다. 변수선별과정은 QSAR 모델의 복잡성을 줄여 예측력 향

상 및 계산 시간의 단축을 갖고 온다. 따라서 본 연구에서는 화학물

질의 활성도와 높은 상관관계를 갖는 분자표현자를 선별하기 위해

서 통계적 선택법을 도입하였다. Dragon software에서 수집된

4885개의 분자표현자들 중 누락된 항목들을 제거한 후, 대상 화학물

질의 활성치를 잘 나타낼 수 있는 분자표현자를 선택하기 위해 상관

계수(correlation coefficients: r)와 Variable importance in projection

(VIP) 방법을 적용하였다. 전체 분자표현자들 중 활성치와 0.95 이

상의 매우 높은 상관관계를 갖는 분자표현자들을 우선적으로 선택

하였으며, 선택된 분자표현자를 PLS에 적용하여 VIP가 1이상인 분

자표현자들을 선택하였다. 모델의 복잡성을 줄이기 위해 최종 선택

되는 분자표현자의 수는 5개 이하로 선택하였으며 이때 선택되는

분자표현자가 5개 초과인 경우, 선택된 분자표현자들을 다시 PLS

에 적용하여 임의의 VIP 기준(0.83~1.21)에 맞는 분자표현자를 선

택하는 과정을 반복하였다(Fig. 2).

3-3. 모델 개발 및 검증

QSAR 모델의 예측도를 높이고 오차를 줄이기 위하여 모델 생성

전후에 있어 다음과 같은 과정을 실시하였다. 우선 학습데이터를

기반으로 PLS 방법을 적용하여 QSAR 모델을 개발하였다. 일반적

으로 변수 간의 상관관계를 규정하기 위해서는 다중 선형 회귀 모

델을 사용하지만, 이를 QSAR 모델에 적용했을 경우 독립변수간의

강한 상관관계에 따라 발생할 수 있는 다중공선성을 유발할 수 있

다[19]. 따라서 본 연구에서는 다중공선성 문제를 피할 수 있고 정

확한 예측력을 가진 QSAR 모델을 개발하기 위해 PLS 방법을 적

용하였다. 

PLS 기반의 QSAR 모델 생성과정에서의 PLS 차원은 leave-one-

out 교차검정(leave-one-out cross validation: LOOCV) 방법을 통하여

결정하였다. LOOCV 기법은 학습데이터를 일정 개수의 그룹으로

나눈 후, 하나의 그룹을 검증 대상으로 삼고, 나머지 그룹으로 모델을

생성하는 과정이다. 이 과정을 수행하여 생성된 각각의 모델의 예

측력을 Prediction residual error sum of square (PRESS) 값을 이용하여

나타내고, 가장 적은 PRESS값을 나타내는 잠재변수의 개수를

QSAR 모델에서의 PLS 차원으로 설정하였다.

위 과정을 통해 선별된 PLS 차원을 기반으로 PLS 기반의 QSAR

모델을 개발하였으며, 이때 제안된 QSAR 모델의 성능은 회귀계수

(R2)와 PRESS를 이용하여 검정하였다. PRESS는 모든 측정 값과

예측 값 간의 차이의 제곱의 합이며 식 (7)과 같이 표현할 수 있다.

PRESS = (7)

본 식에서 ypredicted 은 모델의 예측값, ymeasured은 실제 실험에서 구

해진 측정값, n은 데이터의 개수를 의미한다. 제안된 QSAR 모델의

성능평가를 위해 OECD QSAR Toolbox 내의 Trend analysis 기반의

QSAR 모델과 비교·평가 하였다[20]. 

4. 결 과

4-1. 연구대상물질 선정

본 방법론에 대한 검증을 위해 PCBs (Polychlorinated biphenyl)를

ymeasured ypredicted–( )
n 2

i 1=∑

Table 1. The 4885 molecular descriptors from Dragon software 

Group name Numbers Group name Numbers

Constitutional indices 43 Ring descriptors 32

Topological indices 75 Walk and path counts 46

Connectivity indices 37 Information indices 48

2D matrix-based descriptors 550 2D autocorrelations 213

Burden eigenvalues 96 P_VSA-like descriptors 45

ETA indices 23 Edge adjacency indices 324

Geometrical descriptors 38 3D matrix-based descriptors 90

3D autocorrelations 80 RDF descriptors 210

3D-MoRES descriptors 224 WHIM descriptors 114

GETAWAY descriptors 273 Randic molecular profiles 41

Functional group counts 154 Atom-Centred fragments 115

Atom-type E-state indices 170 CATS 2D 150

2D Atom Pairs 1596 3D Atom Pairs 36

Charge descriptors 15 Molecular properties 20

Drug-like indices 27 Total 4885
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연구대상물질로 선정하여 제안된 방법론에 의한 QSAR 모델개발

및 기존의 QSAR 모델과 비교분석을 수행하였다. PCBs는 Fig. 3

[21]과 같은 분자구조를 띄고 있으며, 염소 이온의 치환에 따라 총

209개의 다양한 이성질체가 존재한다. 하지만 다양한 이성질체에

대한 독성치에 대한 정보가 많이 부족한 실정이기에 이에 대한 분

석이 필요한 실정이다. PCBs의 여러 활성정보에 있어 본 연구에서

예측하고자 하는 활성치는 화학물질의 일반적인 독성 지표 중 하나

인 분배계수(Partition coefficient: P)와 실험군의 50%를 사망시키

는 독성 물질의 농도를 뜻하는 반수 치사 농도(lethal concentration

50%: LC50)이다. 분배계수의 경우 일반적으로 log 항을 도입하여

log P로 지칭하며, 전체 209개의 PCBs 중 log P 에 대한 정보가 알

려진 139개의 PCBs를 본 연구에서의 대상 화학물질로 선택하였다[22].

LC50은 48 시간 기준에서 Branchiopoda의 반수 치사 농도(LC50 48 h)

를 관심 활성치로 삼았으며 본 연구에 적용할 때는 −log 항을 추가

하여 pLC50로 전환 후 연구에 적용하였다. LC50 48 h는 OECD

QSAR Toolbox내에 내장되어 있는 14 개의 PCBs에 대한 LC50를

이용하였다[20]. 또한 데이터를 수집하는 과정에서 두 종속변수인

log P와 LC50을 동시에 보유한 PCBs 데이터는 없었기 때문에 본

연구에서는 log P와 LC50에 대해서 각각 두 개의 PLS 모델을 구축

하였다. 

4-2. log P 예측을 위한 QSAR 모델

PCBs의 log P를 예측하는 새로운 QSAR 모델을 개발하기 위해

본 연구에서 제시한 방법론을 적용하여 다음과 같이 QSAR 모델

개발을 진행하였다. Dragon software에서 얻을 수 있는 PCBs에 대

한 4885개의 분자표현자들 중 계산이 이루어진 2370개의 분자표현

자들을 선별한 후, log P와 비교 시 상관계수 0.95 이상의 강한 상

관관계를 보이는 135개의 분자표현자들을 선별하였다. Fig. 4(a)는

상관계수를 기반으로 선정한 분자표현자에 VIP를 2회에 걸쳐 적용

하여 최종 분자표현자를 선별한 결과를 나타내고 있다. 이 과정에

서 135개의 분자표현자들 중 VIP score가 1 이상인 38개의 분자표

현자들을 선별하였고, 38개의 분자표현자들 중 VIP score가 1.01

이상인 5개의 분자표현자를 최종 선별하였다. 

Table 2은 PCBs의 log P와 가장 높은 상관관계를 갖는 5개의 분

자표현자의 이름, group 및 특성을 나타내었다. 선정된 분자표현자

들은 H2e, SP01, SP02, SHP2, F06[C-Cl]로 총 5개이며 이 중

SP01, SP02, SHP2는 Randic molecular profiles에 속하고 H2e와

F06[C-Cl]은 각각 GETAWAY descriptors와 2D Atom Pair group에

속한다. Randic molecular profiles은 원자 사이의 기하학적 거리에

기반하여 분자의 3D 구조 또는 분자 형상(molecular shape)에 따라

계산되는 분자표현자이다[23-25]. GETAWAY descriptors는 Molecular

Influence Matrix에 기반하여 화학구조에 대한 특성을 나타낸 분자

표현자이다[26-28]. 2D Atom Pairs는 분자를 구성하고 있는 원자와 이

Fig. 3. The molecular structure of polychlorinated biphenyl (PCBs)

[20].

Table 2. The main key molecular descriptors for representation of log P of PCBs

Toxicity No. Group Name Description

log P

2355 GETAWAY descriptors H2e H autocorrelation of lag 2 / weighted by Sanderson electronegativity

2582 Randic molecular profiles SP01 Shape profile no. 1

2583 Randic molecular profiles SP02 Shape profile no. 2

2602 Randic molecular profiles SHP2 Average shape profile index of order 2

4404 2D Atom Pairs F06[C-Cl] Frequency of C - Cl at topological distance 6

Fig. 4. The preparation of proposed QSAR model for log P; (a)

The VIP plots for selecting molecular descriptors which

have high correlation with log P; (b) The prediction error

sum of square plot for selecting the optimal number of

latent variable for log P.
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를 연결하는 결합의 종류에 따라 정의되는 분자표현자이다[28]. 

선별된 5개의 분자표현자와 PCBs의 log P를 기반으로 PLS 모델을

생성하기 위한 최적의 PLS 차원을 찾기 위해 leave-one-out 교차검

정을 수행하였으며 이에 대한 결과를 Fig. 4(b)에 나타내었다. 이때

PLS 차원의 개수가 2개일 때 PRESS 값이 가장 작았기 때문에 2개

의 PLS 차원이 PLS 적용에 있어 최적의 차원개수이다. 교차검정을

통해 선택된 최적의 차원개수과 본 연구에서 제안한 방법을 통해

선택된 분자표현자들을 이용하여 PLS 기반의 QSAR 모델을 개발

하였다. 이때 전체 139개의 PCBs의 log P 중 100개의 log P를 학

습데이터로 사용하였다.

PLS 기반의 QSAR 모델 생성 후, 분자표현자들과 독성치의 상호

관계를 확인할 수 있는 loading plot과 QSAR모델의 성능을 나타내는

Q-Q plot을 Fig. 5에 나타내었다. Fig. 5(a)에서 확인할 수 있는

loading plot은 독립변수(X)와 종속변수(Y) 간의 상관성을 보여 주는

그래프로 두 변수가 근접한 위치에 있을수록 높은 상관성을 갖는

것을 뜻한다. Loading plot의 분석결과, 분자표현자 SHP2와 SP02가

log P와 가까운 위치에 있기에 이 분자표현자들은 log P와 높은 상

관관계를 갖는 것을 확인하였다. 

제안된 PLS 기반의 QSAR 모델의 성능평가를 위해 기존에 존재

하는 QSAR 모델 프로그램 중 하나인 OECD QSAR Toolbox에서

제공하는 Trend analysis와 비교하였다. Trend analysis는 화학물질

들의 관심 활성치와 화학물질들의 특성에 대한 경향을 파악한 후,

관심 활성치와 특성에 대한 선형식을 제시하여 타 화학물질의 미확

인된 활성치를 예측하는 방법이다. 모델의 Q-Q plot(Fig. 5(b))에서,

제안된 QSAR 모델의 독성치 예측 정도는 기존의 QSAR 모델에

비해 검증 데이터에 있어서도 높은 정확도를 보이고 있는 것을 확

인할 수 있다. 이는 QSAR 모델 개발을 위한 분자표현자 선택과정

에서 log P와 강한 상관관계를 보이는 분자표현자들이 선택되었기

때문이다. 또한 Fig. 5(b)의 붉은 동그라미로 표시된 것과 같이 기

존 QSAR 모델로 예측된 log P는 PCBs의 종류에 관계없이 매우

근사한 값을 나타내는 것을 확인할 수 있다. 이는 기존의 QSAR 모

델 개발을 위해 선택된 분자표현자가 관심 활성치를 표현하기에 약

한 상관관계를 가지며, 관심 활성치를 예측하기 위한 분자표현자의

개수가 부족하기 때문이다. 따라서 본 연구에서 제시한 분자표현자

선별 방법 및 QSAR 모델 개발법은 기존 방법보다 향상된 예측력

을 가졌다고 할 수 있다.

최종적으로 선별된 다섯 개의 분자표현자와 log P, 그리고 선정

된 잠재변수의 개수를 기반으로 한 QSAR 모델은 식 (8)과 같은 회

귀식으로 도출되었다.

log P =  (8)

위 식에서 log P은 전체 PCBs의 log P를 나타내는 벡터이며 (LV1)log P

와 (LV2)log P은 각각 log P와 관련 있는 첫 번째, 두 번째 잠재변수

에 상응하는 값들의 벡터를 의미한다. Flog P는 log P에 상응하는 오

차에 대한 벡터를 의미한다. 이때 제시된 회귀식에서 (LV1)log P에 해

당하는 계수(0.4385)가 (LV2)log P에 해당하는 계수(0.0733)보다 크

기 때문에 (LV1)log P가 log P에 미치는 영향이 더 큰 것으로 판단할

수 있다.

4-3. LC
50
 예측을 위한 QSAR 모델

위의 과정을 거쳐 본 연구에서 제시된 분자표현자 선택법 및

QSAR 모델 개발 방법론이 기존의 QSAR 모델보다 향상된 성능을

보이는 것을 확인하였으며, 이 방법을 바탕으로 PCBs의 여러 독성

기준 중 데이터가 부족한 LC50를 예측하는 새로운 QSAR 모델을

개발하였다. 기존의 방법과 같이 상관계수와 VIP를 적용하여 분자

표현자 선택 과정을 수행하였으며 Fig. 6(a)는 VIP 수행 과정을 나

타내고 있다. 이때 두 번째 VIP 적용 시 VIP score가 1.05 이상인

분자표현자 5개를 최종 선별하였다. 

Table 3은 PCBs의 LC50와 가장 높은 상관관계를 갖는 것으로 확

인된 5개의 분자표현자의 이름, group 및 특성을 나타내었다. 선정된

분자표현자들은 VE1_D/Dt, ATSC3m, ATSC3e, SpMax6_Bh(s),

RDF025m로 총 5개이며 이 중 ATSC3m, ATSC3e는 2D autocorrelations

에 속하고 나머지 분자표현자들은 각각 2D matrix-based descriptor,

Burden eigenvalues 그리고 RDF descriptors에 속한다. 2D

autocorrelations와 2D matrix-based descriptor 은 위상학적 분자구

0.4385 LV1( )logP× 0.0733 LV2( )logP× ElogP+ +

Fig. 5. The result of PLS driven QSAR model and verification for

log P; (a) The loading plot of proposed QSAR model for

prediction of log P; (b) The Q-Q plots of proposed QSAR

model and other QSAR model for log P.
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조를 기반으로 하여 계산되는 분자표현자이며, Burden eigenvalues

는 각 분자의 hydrogen-filled molecular graph와 Burden matrix에

근거하여 계산되는 분자표현자이다. RDF descriptor는 원자의 구형

부피에서 분자를 찾을 수 있는 확률분포를 설명한 방사분포에 근거

한 분자표현자이다[29-32].

Fig. 6(b)는 PCBs의 LC50을 예측할 PLS 모델에 적용될 최적의

PLS 차원을 찾기 위해 leave-one-out 교차검정을 수행한 결과이다.

잠재변수의 개수가 증가할수록 PRESS의 값은 작아지며, 이때 잠

재변수의 개수가 5개 이상일 때, PRESS의 값에 대한 변화가 없는

것을 확인할 수 있었다. 따라서 최적의 PLS 차원은 5개로 선정되었

으며 선택된 분자표현자를 이용하여 PLS를 수행함으로 LC50을 예

측하는 새로운 QSAR 모델을 개발하였다. 이때 전체 14개의 PCBs의

LC50 중 12개의 LC50를 학습데이터로 사용하였다.

Fig. 6. The preparation of proposed QSAR model for pLC
50
; (a)

The VIP plots for selecting molecular descriptors which

have high correlation with pLC
50
; (b) The prediction error

sum of square plot for selecting the optimal number of

latent variable for pLC
50
.

Table 3. The main key molecular descriptors for representation of log P of PCBs

Toxicity No. Group Name Description

pLC
50

460 2D matrix-based descriptors VE1_D/Dt Coefficient sum of the last eigenvector from distance/detour matrix

882 2D autocorrelations ATSC3m Centred Broto-Moreau autocorrelation of lag 3 weighted by mass

898 2D autocorrelations ATSC3e Centred Broto-Moreau autocorrelation of lag 3 weighted by Sanderson electronegativity

1090 Burden eigenvalues SpMax6_Bh(s) Largest eigenvalue n. 6 of Burden matrix weighted by I-state

1774 RDF descriptors RDF025m Radial Distribution Function - 025 / weighted by mass

Fig. 7. The result of PLS driven QSAR model and verification for

pLC
50
; (a) The loading plot of proposed QSAR model for

prediction of pLC
50
; (b) The Q-Q plots of proposed QSAR

model and other QSAR model for pLC
50
.
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PLS 기반의 QSAR 모델 개발 후 loading plot과 Q-Q plot에 대해서

Fig. 7에 나타내었다. Fig. 7(a)는 LC50를 예측하기 위해 만들어진

QSAR 모델의 loading plot이며, 이때 분자표현자들 중 VE1_D/Dt와

SpMax6_Bh(s)이 LC50과 높은 상관관계를 갖는 것을 확인하였다.

또한 Fig. 7(b)의 OECD QSAR Toolbox에서 제공하는 QSAR 모델

과의 Q-Q plot 비교에 있어서도 제안된 모델이 측정값에 더 잘 수

렴하는 것을 확인하였으며, 검증데이터에 대한 예측 또한 측정값과의

차이가 매우 적은 것을 확인하였다. 

최종적으로 선별된 다섯 개의 분자표현자와 pLC50, 그리고 선정

된 latent variable 개수를 기반으로 한 QSAR 모델은 식 (9)과 같은

회귀식으로 도출되었다.

pLC50=

(9)

위 식에서 pLC50은 전체 PCBs의 pLC50를 나타내는 벡터이며(LV1)pLC50

부터 (LV5)pLC50
는 각 잠재변수에 상응하는 값들의 벡터를 의미한다.

FpLC50
는 pLC50에 상응하는 오차에 대한 벡터를 의미한다. 이때 pLC50

에 있어 가장 큰 영향을 미치는 벡터는 계수가 가장 높은 (LV1)pLC50

이며 가장 적은 영향을 미치는 벡터는 계수가 가장 낮은 (LV3)pLC50

으로 판단된다.

Table 4는 PCB의 log P에 대한 QSAR 모델과 LC50에 대한 모델

에 대한 학습데이터 및 검증데이터의 개수와 제안된 QSAR 모델의

성능에 대해서 기존의 OECD QSAR toolbox에서 제공되는 QSAR

모델과의 비교 결과를 R2와 PRESS를 이용하여 나타내었다. 제안

된 PLS 기반의 QSAR 모델은 log P의 경우 전체 데이터를 기준으

로 0.953의 R2 값과 3.792의 PRESS 값을 나타내었다. 이는

OECD QSAR Toolbox에서 측정된 0.941의 R2값과 5.150의

PRESS 값과 비교 시 제안된 PLS 기반의 QSAR 모델이 기존의

OECD QSAR Toolbox보다 더 좋은 성능을 나타낸다고 할 수 있

다. 또한 LC50에 대한 PLS 기반의 QSAR 모델에서는 전체 데이

터를 기준으로 0.984의 R2와 0.314의 PRESS를 나타내었으며, 이

는 OECD QSAR Toolbox에서의 0.832의 R2와 3.680의 PRESS

값과 비교 시 좋은 예측력을 갖는다고 할 수 있다. 이는 기존 모델

과 제안된 모델을 비교 시 OECD QSAR Toolbox는 여러 분자표

현자들 중에서 단 하나의 특성만을 독립변수로 설정하여 QSAR

모델을 한 반면, 제안된 PLS 기반의 QSAR 모델은 관심 활성치와

강한 활성관계를 갖는 분자표현자들을 QSAR 모델의 독립변수로

설정하였기 때문에 기존의 QSAR 모델보다 더 좋은 예측력을 갖

는 것으로 판단된다.

5. 결 론

본 연구에서는 화학물질의 미확인된 물성 및 활성치 예측을 위해

단변량 및 다변량 통계분석을 도입한 분자표현자 선택법과 계산독

성학 기반의 QSAR 모델을 제시하였다. 주요 화학물질의 분자표현

자들과 활성치에 있어 상관계수 r와 VIP 기법을 적용하여 활성치와

큰 상관관계를 갖는 분자표현자들을 선별하였으며, 선별된 분자표

현자들을 이용하여 PLS 기반의 QSAR 모델을 생성하였다. QSAR

모델 생성 시, 최적의 차원개수를 찾기 위해 leave-one-out방법의

교차검증을 사용하였으며, 모델 검정을 위하여 결정계수 R2과

PRESS을 계산하였다. 제안된 QSAR 모델은 OECD QSAR Toolbox에

서 제공하는 QSAR 모델과의 성능 비교를 통해 예측 성능을 검정

하였으며, 예측 대상이 되는 화학물질의 활성은 PCBs의 log P와

LC50으로 설정되었다. 본 연구에서 제안된 QSAR 모델은 PCBs의

log P와 LC50를 예측하는 과정에서 기존의 QSAR 모델 보다 각각

26%, 91%의 PRESS를 줄이는 높은 예측력을 나타내었다. 따라서

본 연구에서 제안된 방법은 REACH 제도에 대응하는데 있어 화학

물질의 물성 또는 활성 정보에 대한 예측력 향상 및 독성실험에 대

한 시간과 비용의 절약이 가능할 것으로 판단되며, 유독 화학물질

의 인체 및 환경 위해성 평가 등 다양한 분야에 있어서 적용할 수

있을 것으로 판단된다.
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