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[요    약] 

항암 약물 조합의 시너지 효과 예측은 효과적인 암 치료에 필수적이다. 기존 계산적 접근법은 사전에 정의된 분자 지문에 의존

하여 분자 구조를 직접 학습하지 못한다는 한계가 있다. 본 연구에서는 48종 약물과 13개 세포주로 구성된 3,014개 약물 조합 데이

터를 사용하여, 그래프 어텐션 네트워크로 분자 그래프 구조를 학습하고 약물 유도 유전자 발현 정보를 통합하여 시너지 점수를 

예측하였다. 모델은 MSE 63.53 ± 7.78, 피어슨 상관계수 0.70 ± 0.04를 달성하여 기존 방법들보다 우수한 성능을 보였다. 또한 어텐

션 가중치 분석을 통해 시너지 효과에 중요한 분자 하부구조를 식별하였으며, 이는 알려진 약리학적 메커니즘과 잘 일치하였다. 
이러한 결과는 신약 개발 과정에서 항암 약물 조합을 선별하는 도구로 활용될 수 있음을 시사한다.

[Abstract]

Predicting the synergistic effects of anticancer drug combinations is essential for effective cancer treatment. Existing 
computational approaches often rely on predefined molecular fingerprints, which may fail to identify molecular structures and 
atomic interactions. Utilizing a dataset of 3,014 drug combinations, encompassing 48 drugs across 13 cell lines we employed 
graph attention networks to extract structural features directly from chemical graphs. These structural representations were 
subsequently integrated with drug-induced gene expression profiles to predict synergy scores. The model achieved a mean squared 
error of 63.53 ± 7.78 and Pearson correlation coefficient of 0.70 ± 0.04, outperforming existing methods. Additionally, critical 
molecular substructures contributing to synergistic effects were identified through attention weight analysis; these findings 
corresponded closely with established pharmacological mechanisms. These results suggest that our approach can serve as a robust 
tool for screening anticancer drug combinations within drug development.
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Ⅰ. 서  론  

암은 전 세계적으로 두 번째로 많은 사망 원인으로, 매년 

약 1천만 명의 사망을 초래한다[1]. 의학 연구에서 상당한 진

전이 이루어졌음에도 불구하고, 암 치료 비용은 환자, 가족 및 

의료 시스템에 여전히 큰 부담을 주고 있다. 따라서 효과적인 

암 치료법을 찾는 것이 중요하다. 전통적인 암 치료의 단일 

요법 접근법은 약물 내성, 불충분한 효능 및 종양 이질성으로 

인해 한계가 있다[2]-[5]. 이러한 한계를 해결하기 위해, 단

일 약제 대신 두 가지 이상의 약물을 함께 사용하는 약물 병

용 요법이 최근 유망한 전략으로 부상하고 있다[6]-[8]. 병

용 요법의 효과는 종종 시너지 효과에 의존하는데, 이는 두 

약물의 결합 효과가 개별 효과의 합보다 클 때로 정의된다

[9]. 이러한 병용 접근법은 상당한 이론적·임상적 이점을 제

공한다. 여기에는 작용 기전의 상호 보완을 통한 치료 효능 

향상, 다중 표적 억제로 인한 내성 발생 가능성 감소, 그리고 

전체 치료 효과를 유지하거나 개선하면서 독성을 최소화하기 

위해 개별 약물의 저용량 사용 가능성 등이 포함된다[10], 

[11]. 따라서 시너지 효과를 나타내는 약물 조합을 식별하는 

것은 암 치료에서 중요한 과제이다[12]. 

효과적인 약물 조합을 찾는 것은 전통적으로 실험적 스크

리닝에 의존해 왔다. 하지만 가능한 약물 조합의 수가 방대하

기 때문에 전통적인 실험적 접근법은 시간과 노동력이 많이 

들고 비용이 높아 비효율적이다[13]. 따라서 약물 조합 발견

을 위한 실험적 방법을 보완하기 위해 컴퓨터 기반 접근법이 

필요하다. 이러한 과제를 해결하기 위해 통계적 방법, 네트워

크 기반 접근법, 기계 학습 기술 등 다양한 계산적 접근법이 

개발되었다[14]-[17]. 그러나 이러한 접근법들은 복잡한 비

선형 관계를 포착하고 다양한 유형의 생물학적 데이터를 효

과적으로 통합하는 데 한계가 있다[18]. 

이러한 한계를 극복하기 위해 최근 머신러닝 기반 접근법이 

약물 조합 시너지 예측에서 주목받고 있다. 연구자들은 

RF(Random Forest) 및 SVM(Support Vector Machine)과 

같은 머신러닝 알고리즘을 사용하여 약물 조합의 시너지 효과

를 예측하였다[19],[20]. 또한 XGBoost와 그래디언트 부스팅

과 같은 앙상블 방법들도 다양한 분자적 특징과 생물학적 데이

터를 결합하여 높은 예측 성능을 달성하였다[21]. 이러한 모델

들은 주로 분자 지문(molecular fingerprints)을 사용하여 약

물의 구조적 특징을 표현한다. 분자 지문은 ECFP(Extended 

Connectivity Fingerprint)나 MACCS(Molecular ACCess 

System)와 같이 분자 구조를 고정된 길이의 이진 벡터로 변환

하는 방법으로, 약물-표적 상호작용 정보나 약리학적 프로파

일과 함께 머신러닝 모델의 입력으로 사용된다[22]. 최근에는 

deep forest와 같은 딥러닝 방법도 제안되었다. Deep forest

는 약물의 분자 지문, 물리화학적 특성(physicochemical 

properties), 그리고 약물 처리 후 세포주의 유전자 발현 데

이터를 통합하여 시너지 효과를 예측한다[23]. 특히 약물 유

도 유전자 발현 프로파일을 활용하여 약물이 세포에 미치는 

전사체 수준의 변화를 반영함으로써, 소규모 데이터셋에서도 

우수한 예측 성능을 달성하였다. 

그러나 기존 접근법들은 사전에 정의된 분자 지문에 의존

하기 때문에, 분자의 복잡한 그래프 구조와 원자 간 상호작용

을 직접적으로 학습하지 못한다는 한계가 있다. 이러한 한계

를 극복하기 위해 최근 그래프 신경망(GNN : graph neural 

network)이 약물 분자 표현 학습에 사용되고 있다. GNN은 

분자를 원자(노드)와 화학 결합(엣지)으로 구성된 그래프로 

표현하여, 분자의 구조와 화학적 특성을 함께 학습한다[24]. 

이러한 접근법은 분자 지문과 달리 원자 간의 연결성과 화학

적 환경을 직접 모델링하여 분자의 구조 정보를 효과적으로 

학습할 수 있다. 대표적인 GNN 구조로는 그래프 컨볼루션 

네트워크(GCN : Graph Convolutional Network)와 그래프 

어텐션 네트워크(GAT : Graph Attention Network)가 있으

며, 이들은 이웃 노드의 정보를 집계하여 각 노드의 표현을 

학습한다[25]. 특히 GAT는 어텐션 메커니즘을 통해 이웃 원

자들에 대한 가중치를 동적으로 학습하여, 시너지 효과에 중

요한 원자와 결합을 선택적으로 강조할 수 있다.  

본 연구에서는 GAT를 사용하여 항암제 조합의 시너지 효

과를 예측하는 모델을 제안한다. GAT로 약물 분자의 그래프 

구조로부터 특징을 추출하고, 약물 유도 유전자 발현 데이터

를 결합하여 시너지 점수를 예측한다. 이를 통해 약물의 구조 

정보와 세포의 생물학적 반응을 함께 고려한 시너지 효과 예

측이 가능하다.

Ⅱ. 데이터 및 방법론

2-1 실험 데이터 수집 및 전처리

본 연구에서는 이전 연구에서 사용된 약물 조합 데이터셋

을 활용하였다[23]. 이 데이터셋에는 48종의 서로 다른 약물

과 13개의 세포주로 구성된 총 3,014개의 약물 조합 샘플이 

포함되어 있다. 약물 쌍의 시너지 효과를 정량화하기 위해 

DrugComb 데이터베이스에서 개발된 S 점수 지표를 사용하

였다[26]. 시너지 지표들은 약물 조합의 실제 효과와 기대되

는 약물 효과를 비교하여 시너지를 평가하며, 기대 효과를 설

정하는 가정에 따라 여러 참조 모델로 구분된다. HSA 모델은 

두 약물 중 더 효과적인 단일 약물의 효과를 기대 효과로 사

용하고, Bliss 모델은 두 약물이 독립적으로 작용한다고 가정

하며, Loewe 모델은 두 약물이 동일 메커니즘으로 작용한다

고 가정하고, ZIP 모델은 두 약물이 서로의 효력에 영향을 주

지 않는다고 가정한다. S 점수는 교차 설계 실험에서 한 약물

을 IC50 농도에 고정하고 다른 약물의 농도를 변화시키며 측

정한 약물 조합 민감도(CSS: combination sensitivity 

score)와 단일 약물들로부터 예측된 기대 효과의 차이로 계

산되며, 기존 참조 모델들과의 비교 검증을 통해 시너지 및 

길항 조합을 높은 정확도로 구분할 수 있음이 확인되었다

[26]. S 점수가 양수일 경우 시너지적 상호작용을, 음수일 경
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우 길항적 상호작용을 의미한다. 또한 모든 약물의 화학 구조 

정보는 PubChem 데이터베이스에서 표준 SMILES 

(simplified molecular-input line-entry system) 형식으

로 수집하였다. 

약물 유도 유전자 발현 프로필은 LINCS (Library of 

Integrated Network-Based Cellular Signatures) L1000 

데이터베이스에서 획득하였다[27]. 이 데이터베이스는 2만 

개 이상의 화합물이 여러 암 세포주에 미치는 유전자 발현 변

화 정보를 포함하고 있다. LINCS L1000 데이터셋은 전체 전

사체의 약 80%에 해당하는 978개 주요 유전자의 발현 수준

을 측정한다. 본 연구에서는 반복 실험 결과를 통합한 시그니

처인 Level 5 데이터를 사용하였다. 이 데이터는 대조군 대

비 발현 변화의 크기와 방향을 나타내는 z-score 형태로 제

공되며, 양수는 발현 증가를, 음수는 발현 감소를 의미한다.

2-2 방법

1) 그래프 특징 추출

본 연구에서는 분자 구조를 문자열로 표현하는 SMILES 

표기법을 사용하여 약물을 표현하였다. SMILES는 분자의 화

학 구조를 문자열로 표현하는 표준화된 방법으로, 원자의 종

류, 결합 유형, 고리 구조 등 계산 모델링에 필요한 약물의 분

자적 특성과 구조 정보를 포괄적으로 포함하고 있다. 

SMILES 표현을 기계학습에 적합한 구조화된 데이터로 변환

하기 위해 오픈소스 화학정보학 소프트웨어인 RDKit을 활용

하였다. SMILES 문자열의 화학적 정확성을 검증한 후, 이를 

원자를 노드로, 화학 결합을 엣지로 하는 분자 그래프 객체로 

변환하였다. 이러한 분자 그래프로부터 RDKit을 사용하여 포

괄적인 원자 및 결합 특징 벡터를 추출하였다. 원자 특징은 

원자 기호, 차수, 전하, 혼성화, 방향족성, 수소 개수, 키랄성 

등으로 구성된다. 원자 특징의 구체적인 내용은 표 1에 제시

하였으며, 모든 범주형 특징은 딥러닝 모델의 입력을 위해 원

-핫 인코딩 방식으로 변환하였다.

표 1. 분자 그래프 표현을 위한 원자 특징 및 차원

Table 1. Atomic features and dimensions for molecular graph 
representation

Atom Features Size Description

Atom symbol 9 [B, C, Cl, F, I, N, O, P, S]

Degree 8 Covalent bonds 0-7 
(one-hot vector)

Charge 1 Formal charge

Radical 
electrons 1 Number of radical electrons

Hybridization 7 S, SP, SP2, SP3, SP3D, SP3D2, 
other

Aromaticity 1 Atom is aromatic (true/false)

Hydrogens 5 Total number of connected 
hydrogens (0-4)

Chirality type 2 R or S

Chirality 1 Atom chirality (true/false)

2) 모델 구조

본 연구에서는 항암제 조합의 시너지 효과를 예측하기 위

한 딥러닝 모델을 제안한다. 모델은 두 약물의 분자 그래프와 

각 약물을 처리했을 때의 유전자 발현 정보를 입력으로 받아 

시너지 점수를 예측한다. 전체 모델은 크게 세 가지 주요 구

성요소로 이루어져 있다: (1) 약물 특징 추출, (2) 유전자 발

현 특징 추출, (3) 시너지 점수 예측 모듈.

각 약물의 분자 구조는 GAT를 통해 처리된다. GAT는 어

텐션 메커니즘을 활용하여 분자 그래프 내에서 각 원자(노드)

가 이웃 원자들에 대해 서로 다른 중요도를 학습한다. 이를 

통해 약물의 화학적 구조와 결합 패턴을 포착하며, 최종적으

로 분자 전체를 대표하는 하나의 고정 길이 벡터로 변환된다. 

유전자 발현 데이터는 다층 퍼셉트론(MLP : Multi-Layer 

Perceptron)을 통해 처리된다. 각 약물의 978차원 유전자 

발현 프로파일은 독립적인 MLP를 통과하며, 고차원의 유전

자 발현 데이터를 저차원의 임베딩 벡터로 변환한다.

최종적으로 두 약물의 분자 임베딩 벡터와 유전자 발현 임

베딩 벡터를 연결(concatenation)하여 하나의 통합 특징 벡

터를 생성한다. 이 통합 벡터는 완전 연결 층(FCL : (fully 

connected layer)을 거치며, 각 층에서는 ReLU 활성화 함

수와 드롭아웃(dropout)을 적용하여 과적합을 방지하며, 최

종적으로 약물 조합의 시너지 점수를 예측한다.  전체 모델 

구조는 그림 1에 제시되어 있다. 본 모델에서 GAT를 통해 학

습된 분자 그래프는 약물의 화학 구조를 포착하여 약물의 구

조적 특징을 표현한다. 유전자 발현 정보는 약물 처리 시 세

포의 전사체 수준 반응을 반영하여 약물의 생물학적 효과를 

표현한다. 이 두 정보를 통합함으로써 약물의 구조와 세포 반

그림 1. 그래프 어텐션 네트워크를 활용한 항암제 조합 시너지 
효과 예측 방법 개요

Fig. 1. Overview of method for predicting synergistic 
effects of anticancer drug combinations using 
graph attention network
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응을 함께 고려하여 시너지 효과를 예측한다. 

3) 그래프 어텐션 네트워크

GAT는 그래프 신경망에 어텐션 메커니즘을 도입하여 분

자 그래프의 각 원자가 이웃 원자들에 서로 다른 중요도를 부

여할 수 있게 한다[25]. 기존 GCN이 모든 이웃 노드를 동일

하게 취급하는 것과 달리, GAT는 어텐션 스코어를 통해 각 

이웃의 기여도를 동적으로 학습한다.

GAT의 핵심은 어텐션 메커니즘을 활용한 노드 특징 집계

이다. 노드 의 특징 를 업데이트하기 위해, 먼저 이웃 노드 ∈에 대한 어텐션 계수 를 계산한다. 어텐션 계수는 

노드 와 이웃 노드 간의 상대적 중요도를 나타내는 값으로, 

다음과 같이 계산된다.

          (1)

여기서 는 노드 특징의 선형 변환 행렬, 는 학습 가능

한 어텐션 가중치 벡터, ∥는 연결 연산을 의미한다. 

LeakyReLU 활성화 함수는 음수 입력에 대해서도 작은 기울

기를 유지하여 그래디언트 소실 문제를 완화한다. 계산된 어

텐션 계수 는 소프트맥수 함수를 통해 정규화되어 최종 어

텐션 스코어 로 변환된다. 어텐션 스코어 는 이웃 노드 j

가 중심 노드 i의 표현을 업데이트하는 데 얼마나 기여하는지

를 나타낸다.

 ∈ exp 
exp 

            (2)

계산된 어텐션 스코어를 사용하여 노드 의 새로운 표현 

표현 ′을 다음과 같이 업데이트한다.

 ′   ∈                (3)

여기서 는 비선형 활성화 함수이다. GAT는 멀티헤드 어

텐션을 사용하여 안정성과 표현력을 향상시킨다. 개의 어텐

션 헤드를 사용할 경우, 최종 노드 표현은 다음과 같이 계산

된다

′      ∈          (4)

분자 그래프에서 GAT는 각 원자가 주변 원자들과의 화학

적 상호작용을 학습하며, 어텐션 메커니즘을 통해 중요한 결

합이나 작용기에 더 높은 가중치를 부여할 수 있다. 이를 통

해 약물의 분자 구조에서 시너지 효과에 중요한 구조적 특징

을 효과적으로 포착하고, 모델의 해석 가능성을 높일 수 있다. 

GAT를 통해 업데이트된 각 노드의 특징 벡터는 global 

mean pooling을 거쳐 하나의 그래프 임베딩으로 통합된다. 

Global mean pooling은 분자 그래프 내 모든 노드 특징의 

평균을 계산하여 전체 분자를 대표하는 고정 길이의 벡터를 

생성한다(그림 2). 생성된 그래프 임베딩은 약물 분자의 구조

적 정보를 응축한 표현으로, 다음 단계에서 유전자 발현 임베

딩과 결합되어 최종 시너지 점수 예측에 활용된다.

그림 2. 그래프 어텐션 네트워크의 분자 그래프 임베딩 추출 과정
Fig. 2. Molecular graph embedding extraction process in 

graph attention network

2-3 평가 방법

제안된 모델을 평가하기 위해 10-fold 교차검증을 수행하

였다. 회귀 예측 작업의 평가 지표로 평균 제곱 오차(MSE; 

mean square error), 평균 제곱근 오차(RMSE; root mean 

square error), 평균 절대 오차(MAE; mean absolute 

error), 결정계수(R²), 피어슨 상관계수(PCC; Pearson 

correlation coefficient)를 사용하였다. MSE는 예측값과 실

제값의 차이를 제곱하여 평균한 값으로, 큰 오차에 더 큰 가

중치를 부여한다. RMSE는 MSE의 제곱근으로 원래 데이터

와 동일한 단위를 가지며, 예측 오차의 크기를 직관적으로 이
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해할 수 있게 한다. MAE는 절대 오차의 평균으로, 모든 오차

를 동등하게 취급하여 이상치의 영향을 덜 받는다. R2는 모델

이 데이터의 분산을 얼마나 잘 설명하는지를 나타내며, 1에 

가까울수록 좋은 모델을 의미한다. PCC는 예측값과 실제값 

간의 선형 상관관계를 측정하여 예측의 경향성을 평가한다. 

최종 성능 점수는 모든 k-fold에 걸친 평균과 표준편차로 보

고되었다.

    
         (5)

            (6)

    
           (7)

    
  
  
 

            (8)

   
     

  
  
   

      (9)

여기서 는 실제값, 는 예측값, 는 실제값의 평균, 은 

샘플 수를 나타낸다. 

K-fold 교차검증은 전체 데이터셋을 k개의 동일한 크기 

폴드로 분할한 뒤, 하나의 폴드를 검증 데이터로, 나머지 k-1

개 폴드를 훈련 데이터로 사용하는 검증 기법이다. 이러한 과

정을 K번 반복 수행하여 각기 다른 데이터 분할에서의 모델 

성능을 측정함으로써, 특정 데이터 분할에 의한 성능 편향을 

최소화할 수 있다.

Ⅲ. 실험결과

3-1 성능 평가

제안된 모델의 성능을 평가하기 위해 SVM, RF, XGBoost 

등 머신러닝 방법 및 Deep Forest와 비교 평가를 수행하였

다. 모델 학습에 사용된 하이퍼파라미터는 표 2에 제시하였으

며, 10-fold 교차검증을 통해 얻은 5가지 회귀 지표에 대한 

성능 비교 결과는 표 3에 제시되어 있다. MSE 지표에서 

SVM은 107.11 ± 16.68, RF는 76.34 ± 11.35, XGBoost

는 69.42 ± 8.95, Deep Forest는 64.20 ± 9.34를 달성하

였으며, 본 모델은 63.53 ± 7.78로 가장 낮은 오차를 보였다. 

RMSE와 MAE에서도 각각 7.95 ± 0.51, 5.61 ± 0.22를 기

록하여 모든 비교 모델보다 우수한 성능을 나타냈다. R2 점수

는 0.49 ± 0.06으로 Deep Forest(0.47 ± 0.04)보다 높았

으며, 피어슨 상관계수는 0.70 ± 0.04로 Deep Forest(0.69 

± 0.03)와 유사한 수준을 달성하였다. 이러한 결과는 GAT를 

통한 분자 그래프 구조 학습과 MLP를 통한 유전자 발현 정보 

처리가 약물 조합 시너지 예측에 효과적임을 보여준다.

표 2. 모델 하이퍼파라미터

Table 2. Model hyperparameters
Hyperparameters Value

GAT hidden dimension 128

GAT attention heads 8

Embedding dimension 128

FC layer dimensions 256, 128

Dropout rate 0.2

Batch size 32

Learning rate 0.0001

Number of epochs 200

Optimizer Adam

표 3. 모델 성능

Table 3. Model performance

Method MSE
(± std)

RMSE
(± std)

MAE
(± std)

R2
(± std)

PCC
(± std)

SVM
107.11 
± 16.68

10.32 ± 
0.82

6.96 ± 
0.45

0.13 ± 
0.03

0.43 ± 
0.06

Random 
Forest

76.34 ± 
11.35

8.71 ± 
0.69

5.96 ± 
0.37

0.38 ± 
0.05

0.63 ± 
0.05

XGBoost 69.42 ± 
8.95

8.31 ± 
0.56

5.81 ± 
0.33

0.44 ± 
0.05

0.66 ± 
0.04

Deep forest 64.20 ± 
9.34

7.99 ± 
0.58

5.64 ± 
0.23

0.47 ± 
0.04

0.69 ± 
0.03

Ours 63.53 ± 
7.78

7.95 ± 
0.51

5.61 ± 
0.22

0.49 ± 
0.06

0.70 ± 
0.04

3-2 모델 해석가능성 분석

모델의 해석가능성을 평가하기 위해 GAT의 어텐션 가중

치를 분석하여 시너지 효과에 중요한 분자 하부구조를 식별

하였다. 모델이 예측한 상위 시너지 점수를 기준으로 

5-FU(5-Fluorouracil)와 ABT-888(Veliparib) 조합을 선

정하여 분석을 수행하였다. ABT-888은 PARP(Poly 

ADP-ribose polymerase) 억제제로, DNA 손상 복구 경로

를 차단한다. 어텐션 분석 결과, 아마이드 그룹(amide 

group)에서 높은 어텐션 가중치가 관찰되었으며(그림 3), 이

는 PARP 활성 부위에 결합하는 핵심 구조로 알려져 있다

[28]. 5-FU의 경우 플루오린(F)과 카보닐기(C=O)에서 높은 
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가중치를 나타냈다.  5-FU는 우라실 유사체로 세포 내에서 

FdUMP로 대사되며, thymidylate synthase를 비가역적으

로 억제하여 DNA 합성에 필수적인 thymidine 생성을 차단

한다[29].

이러한 구조적 특징은 두 약물의 시너지 메커니즘과 연결

된다. 5-FU에 의한 DNA 합성 억제는 DNA 손상을 유발하

고, ABT-888은 PARP 매개 복구 경로를 차단하여 손상된 

DNA의 축적을 증가시킴으로써 암세포 사멸을 유도한다

[30]. 어텐션 분석을 통해 식별된 핵심 작용기들은 이러한 약

리학적 메커니즘과 일치하며, GAT가 약물의 구조-활성 관계

를 학습하고 시너지 효과에 중요한 분자 구조를 효과적으로 

포착할 수 있음을 보여준다.

그림 3. 어텐션 가중치 기반 분자 하부구조 분석 결과
Fig. 3. Attention weight-based molecular substructure 

analysis

Ⅳ. 결  론

항암 약물 조합의 시너지 효과 예측은 효과적인 암 치료를 

위해 중요한 역할을 한다. 이를 위해 다양한 머신러닝 및 딥

러닝 방법들이 활용되고 있지만, 기존 접근법들은 사전에 정

의된 분자 지문에 의존하기 때문에 분자의 복잡한 그래프 구

조와 원자 간 상호작용을 직접적으로 학습하지 못한다는 한

계가 있다.

본 연구에서는 GAT를 사용하여 분자의 그래프 구조를 학

습하고, 약물 유도 유전자 발현 데이터를 함께 처리하여 약물 

조합의 시너지 점수를 예측하는 모델을 제안하였다. 제안된 

모델은 10-fold 교차검증에서 MSE 63.53 ± 7.78, RMSE 

7.95 ± 0.51, MAE 5.61 ± 0.22, R² 0.49 ± 0.06, 피어슨 

상관계수 0.70 ± 0.04를 달성하여, SVM, Random Forest, 

XGBoost 등  기존 머신러닝 방법보다 우수한 성능을 보였다. 

특히 비교 모델 중 가장 우수한 성능을 보인 Deep Forest보

다 높은 성능을 보여주었다.

본 연구에서 제안된 모델은 신약 개발 초기 단계에서 대규

모 약물 조합 스크리닝이 필요한 상황에 실질적으로 활용될 

수 있다. 실험 검증 전에 계산적 예측을 통해 시너지 효과가 

높은 조합을 우선 선별함으로써 시간과 비용을 크게 절감할 

수 있으며, 어텐션 가중치 분석을 통해 약물의 핵심 작용기를 

식별함으로써 시너지 메커니즘에 대한 이해를 높일 수 있다. 

다만 본 연구는 48종의 약물과 13개 세포주로 구성된 데이터

셋을 사용하였으므로, 결과의 일반화 가능성에는 제한이 있

다. 특히 제한된 수의 세포주로 인해 특정 암종이나 세포에 

대한 편향이 존재할 가능성이 있다. 향후 연구에서는 더 많은 

약물과 다양한 암세포주를 포함한 대규모 데이터셋으로 모델

을 확장하여 예측 성능과 범용성을 검증할 필요가 있다. 또한 

FDA 승인 약물 데이터베이스나 임상 시험 데이터를 활용하

여 실제 임상 환경에서의 적용 가능성을 평가하는 것이 필요

하다. 이를 통해 본 연구에서 제안한 접근법은 보다 안전하고 

효과적인 항암 약물 조합을 발굴하는 데 중요한 도구로 활용

될 수 있을 것이다.
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