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[요    약]
hERG 채널은 심장의 전기 활동에 필수적이며, 이 채널을 차단하는 물질은 심각한 심장 독성 효과를 일으킬 수 있다. 인실리코 

예측 모델은 hERG 차단제를 효율적으로 선별할 수 있어 시간과 자원을 절약할 수 있다. 이전 접근법은 예측 결과를 해석하고 분자 

구조-기능 관계를 이해하는 데 어렵다. 본 연구에서는 공개 데이터베이스로부터 화합물을 수집하여 12,920개의 데이터셋을 구축

하였다. 화합물의 그래프 구조를 고려하는 그래프 신경망(GNN) 가운데 메시지 패싱 신경망(MPNN)을 활용하여 특징 벡터를 추

출하고, 이를 구조적ㆍ물리화학적 특성과 결합하여 최종 hERG 차단제를 예측하였다. 해당 모델은 AUROC는 0.864 (±0.009), 
AUPR은 0.907 (±0.010)의 성능을 달성하였다. 실험 결과, 제안된 모델은 그래프 특징 벡터를 통합하여 분자 특성을 효과적으로 반

영하고 분자 간의 관계를 예측하여 hERG 차단제를 예측할 수 있음을 시사한다. 본 연구는 약물 개발과정에서 예비 도구로 활용되

어 심장독성을 조기에 평가할 수 있을 것이다. 

[Abstract] 
The hERG channel plays a critical role in the heart's electrical activity, and compounds that block this channel can lead to 

severe cardiotoxicity. In silico prediction models can efficiently screen for hERG blockers, saving time and resources. However, 
previous approaches find it difficult to interpret predictions and understand molecular structure–function relationships. In this study, 
we collected compounds from public databases to construct a dataset of 12,920 compounds. We introduced a GNN (graph neural 
network) to predict hERG blockers by analyzing the graph structures of compounds. We employed a MPNN (message passing 
neural network) to extract feature vectors from these molecular graphs, combining them with structural and physicochemical 
properties to improve prediction accuracy. Our model achieved an AUROC of 0.864 (±0.009) and an AUPR of 0.907 (±0.010). 
Experimental results show that the proposed model effectively captures molecular characteristics through graph feature vectors and 
accurately predicts the relationships between molecules, identifying hERG blockers. This model can serve as an early-stage tool 
in drug development, enabling early cardiotoxicity evaluation.
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Ⅰ. 서  론 

인간 에테르-아-고-고 관련 유전자(hERG; human 

ether-a-go-go-related gene)가 암호화되는 hERG 채널

은 심장 리듬을 조절하는 중요한 이온 채널이다. hERG 채널 

차단제는 이러한 hERG 채널의 기능을 억제하는 화합물을 의

미하며, 이는 잠재적으로 심장독성을 유발할 수 있다. 특정 리

간드에 의해 hERG 채널이 차단되면 실신으로 이어질 수 있

는 QT 증후군이나 부정맥을 유발할 수 있다[1],[2]. 이는 심

전도에서 QT 간격이 길어지는 것으로 입증되는데, QT 간격

은 심전도에서 Q 파가 시작되어 T 파가 끝날 때까지의 시간

을 나타내며 심장의 재분극을 반영하는 중요한 지표이다

[3],[4]. 세르틴돌과 같은 약물은 심전도에서 보이는 것처럼 

QT 간격이 연장되는 치명적인 현상으로 인해 시장에서 퇴출

당하였다. 따라서 특정 약물은 잠재적으로 심장 질환과 관련

이 있을 수 있으므로 약물의 독성 평가는 개발 단계에서 매우 

중요하다[5]. 이러한 단계는 신약의 안전성을 보장하는 데 필

수적인 hERG 채널을 차단하는 약물의 위험성을 평가하기 때

문에 중요하다.

방사성 리간드 결합 분석 및 QTc 분석과 같은 다양한 시

험관 내 분석법이 개발되어 화합물의 hERG 채널에 대한 억

제 효과를 평가하고 있다[6]. 그러나 세포의 구성 요소 간의 

상호 작용을 분석하는 시험관 내 실험법은 시간과 비용이 많

이 들어 비효율적일 수 있다[7]. 이런 한계를 극복하기 위해 

많은 인실리코 방법이 제안되었다. 이 접근법은 화합물의 심

장 독성 잠재력을 효율적이고 신속하게 평가하여 시간과 자

원을 절약할 수 있다. 

연구자들은 RF (random forest) 및 SVM (support 

vector machine)과 같은 기계학습 알고리즘을 사용하여 

hERG 채널 차단 활성에 따라 화합물을 분류하였다[8],[9]. 

또한 화합물의 fingerprint 기반 KNN (K-nearest 

neighbor) 알고리즘도 hERG 채널 차단을 예측하는 데 사용

되었다[10]. 이러한 접근법을 통해 분자 특성을 활용하여 

hERG 채널 차단제를 예측하는 예측 모델 개발에 상당한 노

력이 투자되었다. 한 연구에서는 분자 구조에서 추출한 

ECFP (extended connectivity fingerprint)를 활용하여 

SVM을 통해 hERG 차단제를 예측한다[11]. ECFP는 분자

의 구조적 특징을 반영하는 fingerprint로, 중심 원자를 기준

으로 반지름에 따라 이웃 원자들의 연결성을 확장하여 표현

한다[12]. 특히, hERG-att는 ECFP를 활용하여 

self-attention과 FCL (fully connected layer) 신경망을 

통해 hERG 차단제를 예측한다. hERG 차단제를 예측하는 모

델은 일반적으로 ECFP와 같은 분자 지문을 통해 구조적 특

징을 추출하는 데 의존한다. 최근에는 그래프 기반 구조를 활

용하는 딥러닝 접근법으로 GNN (graph neural network), 

GCN (graph convolutional network), GAT (graph 

attention network) 등이 주목받고 있다[13]-[16]. 

본 연구에서는 메시지 패싱 그래프 신경망에서 추출한 특

성을 결합하여 hERG 채널 차단제를 예측한다. 이 구조에서 

엔티티는 노드로 표현되고 관계는 에지로 표현된다. GNN을 

통해 각 분자의 고유한 구조적 특성을 반영한 벡터를 얻을 수 

있으며, 이는 분자 간의 유사성 분석 및 예측 모델링에 유용

하게 사용될 수 있다. 특히, 본 연구에서는 GNN 방법 중 

MPNN (message passing neural network)을 사용하였다

[17]. MPNN은 노드와 이웃 노드 간의 정보를 교환하는 메

시지 전달 방식을 통해 노드 상태를 업데이트하는 방식으로, 

이웃 노드 간의 단순 평균이나 가중합을 사용하여 정보를 집

계하는 기존 분자 그래프 모델보다 특성을 잘 반영할 수 있다

는 구조적 이점을 가진다. 노드 간의 관계(에지)뿐만 아니라 

이웃 노드들의 특성까지 결합하기 때문에 그래프의 전체적인 

구조적 패턴을 더 깊이 있게 학습할 수 있다. 이런 방식으로 

MPNN은 그래프 구조에서 중요한 정보를 학습하며, 분자의 

구조적 특성과 특징을 모두 반영한 벡터를 얻어 hERG 차단

제를 예측한다. 

또한 GNN에서 추출한 그래프 특징뿐만 아니라 분자의 구

조적 특징과 물리화학적 특징도 함께 사용하여 예측 성능을 

향상시켰다. 이를 통해 hERG 채널 차단제 예측 모델이 단순

히 그래프 구조만이 아닌, 분자의 다양한 물리화학적 특성까

지 고려하여 보다 정확한 예측을 할 수 있게 한다.

Ⅱ. 본  론 

2-1 실험 데이터 수집 및 전처리

실험 데이터는 심장 독성과 관련된 데이터를 수집하기 위

해 ChEMBL, PubChem Bioassay와 같은 공개 데이터베이

스와 데이터의 다양성을 위해 외부 논문에서 보고된 데이터

를 통합하여 구성된 통합 DB를 구축하였다[9],[18]-[20]. 

해당 데이터베이스에는 화합물의 생물학적 활성을 나타내는 

최대 억제 농도(; half-maximal inhibitory 

concentration) 값을 포함하는 데이터를 수집하였다. 값
은 생물학적 과정을 50% 감소시키는 데 필요한 농도를 의미

하며, 10 μM 이상인 화합물은 hERG 비차단제로 분류하며, 

10 μM 미만인 화합물은 hERG 차단제로 분류한다[21]. 

각 화합물은 ASCII 문자열을 사용하여 원자, 화학결합, 고

리와 같은 성질을 표현하기 위해 SMILES (simplified 

molecular-input line-entry system)를 사용한다[22]. 동

일한 분자 구조에 대해 다른 방식으로 작성된 SMILES 표현

을 가질 수 있기 때문에 모호성을 나타낼 수 있다. 이를 위해  

RDKit 라이브러리를 활용하여 사용하여 표준화된 canonical 

SMILES로 변환하였다[23]. 수집한 데이터 세트에서 중복된 

화합물을 제거하였으며 불명확한 구조 형식을 제거하여 최종 

12,920개의 고유 데이터 세트를 구성하였다. 데이터 수집 및 

전처리 과정은 그림 1과 같다. 
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그림 1. 데이터 수집 및 전처리 과정 

Fig. 1. Data collection and preprocessing

총 12,920개의 고유 화합물 데이터셋은 7,710개의 hERG 

차단제와 5,210개의 hERG 바차단제로 구성되어 있다. 데이

터셋은 훈련 세트(80%), 검증 세트(10%), 테스트 세트(10%)

의 세 가지 하위 집합으로 나뉜다. 훈련 세트는 hERG 차단제

가 6,168개이며 hERG 비차단제는 4,168개이다. 검증 세트

와 테스트 세트에서는 hERG 차단제와 hERG 비차단제의 개

수는 각각 771, 521개이다. 

2-2 방법

1) 특징 추출

특징 추출은 크게 3단계인 그래프 특징 추출, 구조적 특징 

추출, 물리화학적 특징 추출로 나뉜다. 그래프 특징에서는 분

자 그래프 특징을 이용하여 분자의 고유한 특성을 파악하며, 

구조적 특징에서는 화합물의 구조-활성 관계를 이진 벡터로 

표현하여 추출한다. 물리화학적 특징은 5가지의 특성을 이용

하여 추출한다. 해당 과정은 그림 2와 같다.

• 그래프 특징 추출 

분자를 그래픽으로 표현하기 위해 RDkit 라이브러리를 사

용하여 원자와 결합 특징을 얻었다. 각 원자 특징에는 10개의 

특징이 있으며 원자 간의 연결을 나타내는 결합 특징은 4개의 

특징으로 구성된다. 라디칼 전자와 같은 특징은 정수로 표현

되며, 나머지 특징은 원핫 인코딩을 통해 표현된다. 원자 특징

은 39-bit 벡터로, 결합 특징은 10-bit 벡터로 구성된다. 원

자의 특성을 모델이 이해할 수 있는 형식으로 변환하기 위해 

노드에 연결된 이웃 노드는 자신의 특징 벡터와 결합 특징 벡

터를 결합하여 노드 정보를 초기화한다. 이 과정을 통해 각 

원자의 이웃 노드는 임베딩 과정을 거쳐 자신의 특징 벡터와 

결합 특징 벡터를 모두 결합한 특징 벡터로 변환된다.

• 구조적 특징 추출

화합물의 구조적 특징을 추출하기 위해 직경 3의 ECFP를 

사용하였다. 이 원형 지문은 화합물의 화학적 특성을 벡터 형

태로 인코딩하여 화합물의 구조-활성 관계를 모델링하고, 이

를 모델에서 사용할 수 있는 이진형식으로 변환한다. 이 벡터

는 화합물의 화학적 패턴의 유무를 나타내며, 모델이 생물학

적 활성을 예측하는 데 중요한 역할을 한다.

• 물리화학적 특징 추출

화합물의 물리화학적 특성은 특정 기능을 설명하여 화합물

의 대사, 배설 및 반응성을 결정하는 데 중요하다. 신약 개발

의 단계에서는 이러한 물리화학적 특성을 활용한 평가가 신

약 후보 물질의 가능성을 높이는 데 필수적이다[24]. 본 연구

에서는 옥탄올-물 분할 계수(ALOGP; octanol-water 

partition coefficient), 분자량(MW; molecular weight), 위

상학적 극성 표면적(TPSA; topological polar surface 

area), 수소 결합 수용체(HBA; hydrogen bond 

acceptors), 수소 결합 공여체(HBD; hydrogen bond 

donors)의 물리화학적 특징을 사용하였다. 한 연구에서는 

ALOGP, MW, HBA, HBD, TPSA와 같은 물리화학적 특성

과 hERG 채널의 억제 사이의 관계를 분석하였다[25]. 이 분

석은 해당 특성이 hERG 채널과 어떻게 상호작용을 하는지에 

대한 인사이트를 제공하며, 물리화학적 특성이 hERG 채널 

차단제를 예측하는 데 중요한 역할을 한다는 것을 보여준다.

그림 2. 분자의 그래픽, 구조적, 물리화학적 특징 추출

Fig. 2. Extraction of graphical, structural and 
physicochemical features of molecules

2) 그래프 신경망 네트워크

GNN은 그래프 구조 데이터를 효율적으로 처리하는 알고

리즘으로, 생물학적 단백질 상호작용 네트워크, 분자 그래프 

구조 등 다양한 분야에 적용되고 있다. 본 연구에서는 분자 

그래프의 특징을 추출하기 위해 MPNN을 사용하였다. 

MPNN은 각 노드가 자신의 이웃 노드의 정보를 받아들여 특

징 벡터를 업데이트하는 방식으로 동작한다. 이를 통해 분자

의 구조적 특징을 효과적으로 학습할 수 있다. MPNN은 크게 
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두 가지 단계인 ‘Aggregate’와 ‘Update’로 구성된다. 

‘Aggregate’ 단계에서는 각 노드의 이웃 노드로부터 메시

지를 수신하여 이를 집계한다. 본 연구에서는 이웃 노드의 메

시지를 인접 행렬을 사용하여 집계하였다. 이를 위해 각 노드

의 초기 특성 벡터를 인접 행렬과 곱하여 이웃 노드의 정보를 

반영한 집계 벡터를 생성하였다. 는 k번째 계층에서 노드 

i의 집계 벡터, 는 노드 i의 이웃 노드 집합, 는 이

전 계층에서의 노드 j의 특징 벡터를 의미한다. 

  j∈ihjk       (1)

‘Update’ 단계에서는 집계된 벡터를 이용하여 각 노드의 

특징 벡터를 업데이트한다. 노드의 특징 벡터는 집계 벡터를 

더한 후 ReLU 활성화 함수를 거쳐 업데이트된 특징 벡터 를 생성한다. 여기서  는 k번째 가중치 행렬로, 학습 

중에 각 계층에서 학습되는 파라미터이다.

   W k hik   mik        (2)

각 노드의 특징 벡터를 업데이트한 후, 각 분자의 전체 특

징 벡터를 생성하기 위해 그래프 내의 모든 노드 V의 특징 벡

터를 합산하여 분자의 특징 벡터인 를 생성하였다. 

 i∈Vhik       (3)

이를 통해 분자의 그래프 구조로부터 고유한 구조적 특성

을 반영한 특징 벡터를 얻었으며, 해당 특징 벡터를 구조적ㆍ

물리화학적 특성과 결합하여 최종 특성 벡터를 얻는다. 이후 

예측을 위해 결합한 특성 벡터를 입력으로 가지는 FCL을 통

해 hERG 차단제를 예측한다(그림 3).

2-4 평가 방법

모델의 예측 성능을 평가하기 위해 정확도, 재현율, 정밀

도, 그리고 F1 점수를 이용하였다. 

       
  
Pr  
     

  　   (4)

TN은 true negative로, 실제 음성인 데이터를 음성으로 

예측한 경우를, TP는 true positive로, 실제 양성인 데이터

를 모델이 양성으로 예측한 경우를 말한다. FN은 실제로는 

양성이지만 모델이 잘못 예측하여 음성으로 판단한 경우를, 

FP는 실제로는 음성이지만 모델이 양성으로 잘못 예측한 경

우이다.  해당 성능 지표를 활용하여 AUROC (area under 

the receiver operating characteristics)와 AUPR 

(precision-recall curve)을 사용하여 모델의 성능을 더욱 

상세히 분석하였다. AUROC는 수신자 조작 특성 곡선 아래 

면적을 나타내며, AUPR은 정밀도 재현율 곡선 아래 면적을 

나타낸다. 이 값은 0에서 1까지의 범위를 가지며, 1에 가까운 

값일수록 모델의 전반적인 예측 성능이 뛰어남을 의미한다.

K-fold 교차검증은 데이터를 K개의 균등한 fold로 나눈 

후, 각 fold를 테스트로 이용하고 나머지 fold는 학습에 사용

하는 방식이다. 이 과정이 k번 반복하여, k개의 서로 다른 모

델 성능을 평가함으로써 데이터 분할에 의한 편차를 줄일 수 

있다[26]. K-fold 교차검증의 장점을 유지하며, 데이터 불균

형 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 stratified k-fold 교

차검증을 사용하였다. 연구에서 사용된 hERG 차단제와 비 

차단제의 비율은 1.48:1로, 극단적으로 불균형한 데이터는 

아니지만, 모델이 다수 클래스에 편향된 예측을 하여 과대 적

합이 발생할 수 있다. 특히 일반적인 k-fold에서는 모델 학습

에 사용된 데이터와 성능 평가에 사용된 데이터의 클래스 분

포가 달라질 수 있어, 모델 성능 평가에 영향을 줄 수 있다. 

그러나, stratified k-fold는 각 fold에서 클래스 비율을 유지

하도록 나누기 때문에 성능 평가가 일관성 있게 이루어지고, 

모든 클래스에 대한 균형 잡힌 평가가 가능하다[27],[28].

그림 3. GNN을 활용한 hERG 차단제 예측 방법 개요

Fig. 3. Method overview for predicting hERG blockers 
using GNN



메시지 패싱 그래프 기반 딥러닝 모델을 활용한 화합물의 심장독성 예측

2965 http://www.dcs.or.kr

Ⅲ. 실험결과 

3-1 성능 평가

그림 4는 SVM, KNN, RF, NN with attention, GNN 모

델의 AUROC와 AUPR의 성능을 보여준다. 모델의 성능을 

정확하게 평가하기 위해 클래스 균형을 유지하면서 데이터를 

훈련 및 테스트를 위한 하위집합으로 나누는 stratified 

10-fold 교차검증을 사용하였다.

그림 4. 기계학습 알고리즘, NN with attention, GNN의 

AUROC와 AUPR 성능

Fig. 4. AUROC and AUPR performance of the machine 
learning algorithms, NN with attention and GNN

그림 4(a)는 교차검증 중 true positive rate와 false 

positive rate에서 도출된 ROC 곡선이다. SVM은 AUROC 

성능은 0.782(±0.016), KNN은 0.829(±0.010), RF는 

0.842(±0.011), NN with attention은 0.852(±0.018)을 달

성하였으며 구축한 GNN 모델은 AUROC가 0.864(±0.009)

을 달성하여 가장 높은 성능을 보였다. 그림 4(b)는 교차검증 

중 precision과 recall의 통해 생성된 PR 곡선을 나타낸다. 

여기서는 GNN이 0.907(±0.010)로 가장 높은 성능을 보였

으며 그 뒤를 NN with attention이 0.890(±0.021)으로 가

장 높은 성능을 보인다. SVM은 0.817(±0.013), KNN은 

0.857(±0.008), RF는 0.882(±0.011)을 달성하였다. 

그림 5. GNN의 Stratified 10-fold 교차검증에 따른 AUROC와 

AUPR 성능

Fig. 5. AUROC and AUPR performance of GNN with 
stratified 10-fold cross validation

SVM과 KNN은 각각 고정된 결계 경계를 사용하거나 지역

적으로 가까운 샘플의 레이블을 참조하여 분류하는 방식이기 

때문에, 화합물의 비선형적인 구조를 반영하는데 어려움이 있

다. RF는 다양한 decision tree를 결합한 앙상블 학습 방법

으로, 여러 개의 다양한 트리를 통해 다양한 특성을 학습할 

수 있기 때문에 비선형적 데이터에서도 효과적일 수 있다. 하

지만 분자의 전역적 상호작용을 포착하는 데에는 한계가 존

재하기 때문에 그래프 기반 GNN보다 성능이 낮게 나타난다. 

NN with attention은 화합물의 중요한 특성에 집중해 예측

을 수행하므로 양성 클래스의 정밀도를 높이는 데 유리하다. 

하지만 동일하게 분자의 구조적 상호작용을 포착하는 데 어

려움이 있기에 GNN보다 낮은 성능을 보인다. 성능을 비교하

였을 때, hERG 차단제를 분류하는 데 있어, 화합물을 기반으

로 그래프 구조 특성을 활용하는 것은 효과적이라고 할 수 있

다. 특히, GNN은 분자의 비선형적 구조적 특성을 메시지 패
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싱 방식을 통해 학습할 수 있기 때문에 다른 알고리즘들에 비

해 더 우수한 성능을 발휘할 수 있다[17]. 이러한 특성으로 

인해 GNN은 분자 간의 복잡한 구조적 관계를 효율적으로 반

영할 수 있어, hERG 차단제 예측에 있어 다른 모델들보다 더 

나은 성능을 보였다.

계층화된 교차 검증은 각 폴드가 데이터 세트의 클래스 분

포를 유지하여 클래스 불균형 문제를 해결할 수 있다. 이를 

통해 GNN 모델은 왜곡된 데이터 분포로 인한 편항된 학습의 

위험을 완화하여 모든 폴드에서 일관되게 안정적인 일반화 

성능을 가진다. AUROC는 0.852에서 0.884의 범위를 보이

며 AUPR 값은 0.891에서 0.922의 범위를 가진다.

3-2  그래프 신경망을 활용한 상관계수 패턴 분석

그래프 신경망을 활용하면 타겟 노드에 대해 이웃 노드와 

에지의 정보를 바탕으로 업데이트한다. 훈련 중 상호작용을 

분석하기 위해 각 원자 쌍의 상관계수를 히트맵으로 시각화

했으며, RDkit을 활용하여 히트맵의 각 숫자는  분자 내의 원

자번호를 의미한다. 벤젠 설포닐 플루오라이드의 경우, 훈련 

초기(iteration = 1)와 한번 업데이트한 상태에서는 상관계수

의 뚜렷한 패턴이 나타나지 않는다(그림 6). 그러나 iteration 

= 2에서 훈련을 진행한 후에는 히트맵에서 명확한 패턴이 나

타난다. 

MPNN은 거리 제약 없이 그래프 내에서 분자의 국소 정보

를 전송하여 더 나은 표현이 가능하다는 장점이 있다[29]. 이

를 통해 업데이트 반복 과정에서 정보가 이웃 노드에 효율적

으로 전달되며, 멀리 떨어진 이웃 노드의 정보도 통합할 수 

있다. 예를 들어, 원자 C3과 C5의 거리는 radius = 2이지만 

훈련 전의 상관계수는 0.3이다. 이웃 노드 정보를 활용해 업

데이트를 반복하면 상관계수가 0.8이 된다. 이는 그래프 신경

망을 통해 실제로 상관이 있지만 거리가 멀어 낮게 평가된 상

관계수를 극복할 수 있음을 보여준다.

그림 6. 벤젠 설포닐 플루오라이드의 상관계수 히트맵

Fig. 6. Correlation coefficient heatmap of benzenesulfonyl 
fluoride

Ⅳ. 결  론

화합물을 기반으로 한 hERG 차단제의 평가는 심장독성을 

예방하는 데 중요한 역할을 한다. 이를 위해 다양한 기계학습 

알고리즘과 ECFP와 같은 분자 지문이 예측에 활용되고 있

다. 하지만 기계학습 방법은 주로 분자의 선형적 또는 고정된 

특징 벡터에 기반한 예측을 수행하지만, 그래프 기반 모델은 

노드와 에지의 비선형적 상호작용을 학습할 수 있다. 이를 위

해 GNN을 활용하여 분자의 그래프 구조로부터 추출한 

graphical feature를 생성하고 structural feature, 

physicochemical feature를 추가로 생성하여 concat한다. 

이후 생성된 벡터를 입력으로 하는 FCL을 통해 hERG 채널 

차단제에 대한 예측을 수행하였다. 

GNN은 더 나은 예측 성능을 보이지만, 훈련 시간과 메모

리 사용량 측면에서 계산 비용이 더 높다. 그러나 GNN은 

SVM이나 RF와 같은 기계학습 방법으로는 얻을 수 없는 분

자 그래프의 구조 정보를 캡처하므로, 예측 정확도와 심장독

성 예측이라는 특성을 고려할 때, 이런 추가적인 비용은 정당

화 될 수 있다. GNN 모델은 AUROC가 0.864(±0.009), 

AUPR이 0.907(±0.010)의 성능을 가졌으며 다른 기계학습 

알고리즘과 hERG 차단제를 예측했던 NN with attention 모

델보다 나은 성능을 나타낸다. 특히 그래프 기반 딥러닝 모델

을 활용하여 분자의 구조적 및 화학적 특성을 효과적으로 반

영하여 hERG 채널 차단제 예측에 있어 성능 향상과 신약 개

발에서 심장독성에 대한 정보를 제공할 수 있어, 후보 물질을 

발굴하는 도구로 활용될 수 있다. 

신약 개발 초기에 화합물을 대상으로 하는 고처리 스크리

닝 단계에서, 본 연구에서 제안된 GNN 모델은 hERG 차단 

여부를 빠르게 예측하여 심장독성 가능성이 있는 화합물을 

선별할 수 있다. 고처리 스크리닝을 통해 다수의 화합물 후보

군을 선별하고, GNN 모델을 활용해 심장독성 가능성이 높은 

화합물을 필터링하여 전임상 연구에 진입할 가능성이 있는 

화합물을 선별하는 방식으로 통합될 수 있다. GNN 기반의 

예측 모델은 기존 기계학습 모델이 캡처하지 못하는 분자의 

구조적 정보와 물리화학적 특성을 고려함으로써, 더 정확한 

예측과 안전한 후보 물질을 발굴하는데 중요한 도구로 활용

될 수 있을 것이다.
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