
1. 서 론
 스마트시티는 질병의 신속한 진단과 치료가 핵심 요소이며, 본 
연구는 이러한 환경을 마련하는 데 있어 중요한 역할을 한다. 신
약 개발은 새로운 분자 구조를 설계하는 과정을 포함하지만, 화
학 공간의 복잡성으로 인해 전통적인 실험 방식은 많은 시간과 
자원이 소모된다. 이를 해결하기 위해 최근 딥러닝 기반의 
Diffusion 모델이 소분자, 항체, mRNA 백신 등 치료제 설계에 
활용되며 주목받고 있다. Diffusion 모델은 데이터에 단계적으로 
노이즈를 추가하고 제거하는 과정을 통해, 고차원 화학 공간에서 
분자 데이터 분포를 학습하고, 실험적으로 탐색하기 어려운 새로
운 분자 그래프 구조를 효율적으로 생성할 수 있다.
 그러나 현재의 Diffusion 기반 그래프 생성 모델들은 분자 내 원자
를 나타내는 노드 특징(Node Features, )과 원자 간 결합을 나타
내는 인접 행렬(Adjacency Matrix, )의 복원에만 초점을 맞추고 
있어, 분자의 3차원 공간적 구조를 반영하는 거리 행렬(Distance 
Matrix, )을 생성하지 못한다. 이러한 3차원 공간적 정보의 부재는 
약물의 결합 친화력, 효능, 부작용 예측에 한계를 초래한다.
 이에 본 연구에서는 분자의 3차원 공간적 구조를 반영하는 3D 거
리 행렬(Distance Matrix, )를 Message Passing 과정에 통합하
고, 확률적 미분 방정식(Stochastic Differential Equations, 
SDE) 시스템[1]을 활용하여 노드 특징, 인접 행렬, 그리고 거리 
행렬까지 동시에 생성하는 분자 그래프 생성 방법을 제안한다. 
본 모델의 주요 기여는 다음과 같다 :
Ÿ 3차원 분자 구조의 통합 모델링 : SDE 기반 그래프 

Diffusion 기법을 통해 노드 특징, 인접 행렬, 거리 행렬을 동
시에 생성함으로써 분자의 복잡한 3차원 구조를 효과적으로 
표현한다.

Ÿ 생성 분자의 품질 향상 : 기존 분자 그래프 생성 모델과의 비
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교실험에서 본 모델은 (1) 중복되지 않은 분자를 생성하고, 
(2) 훈련 데이터셋에 포함되지 않은 새로운 분자를 생성할 수 
있음을 입증하였다. 

2. 방 법
2.1 입력 데이터셋 구축
 분자 데이터를 그래프 구조로 표현하기 위해, 각 분자는 다음 3
가지 요소로 전처리된다 :
1. 노드 특징 행렬 ∈ ×   : 각 원자의 유형(예 : C, N, 

O)을 원-핫 인코딩으로 나타낸다. 여기서 은 데이터셋 내 분
자의 최대 원자 수이고, 는 가능한 원자 유형의 수이다.

2. 인접 행렬 ∈ ×   : 원자 간 결합 유형을 나타
내며, 0은 결합 없음, 1은 단일 결합, 2는 이중 결합, 3은 삼
중 결합을 의미한다.

3. 거리 행렬 ∈ ×   : 원자 간 3D 공간적 유클리드 거리
를 실수 값으로 표현한 행렬이다. 

2.2 제안 모델

그림 1 . 제안하는 Score 모델 Framework
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요  약
  신약 개발에서 새로운 분자 구조를 생성하여 약물 후보를 설계하는 과정은 많은 시간과 자원을 요구한다. 
이에 따라, 딥러닝 기반의 Diffusion 모델을 활용한 분자 생성 모델이 기존 전통적인 방법의 비효율성을 해
결할 대안으로 주목받고 있다. 그러나 기존 모델은 분자의 2D 그래프 정보만을 활용하여, 실제 약물-표적 상
호작용에서 중요한 3D 공간적 구조와 상호작용을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있다. 본 연구에서는 기존
의 한계를 극복하기 위해 원자 간 3D 거리 행렬(Distance Matrix)을 추가로 활용한 확률적 미분 방정식
(SDEs) 기반의 Diffusion 모델을 제안한다. 그 결과, 제안된 모델은 기존 베이스라인 모델들보다 생성된 분
자의 Novelty와 Uniqueness에서 우수한 결과를 보였다.



 제안하는 Score 모델   ,   ,  은 학습을 통해, 각 시간 
단계 에서의 데이터 분포의 확률밀도함수에 대한 기울기, 즉 
Score 함수 ∇

log  , ∇
log  , 

∇
log 를 추정한다. 각 Score 모델의 아키텍처는 다층 

GCN 및 Multi-head Attention을 활용하여 시간에 따라 변화하
는   ,  ,의 의존성을 포착할 수 있도록 수식 1과 같이 설계
하였다. [2]

  

  

  
(1)

2.2.1 가우시안 커널을 통한 입력 처리
 모델에서 입력받는 거리 행렬 를 인접 행렬 에 효과적으로 
반영하기 위해, Score 모델   ,  에 가우시안 커널(수식 2)
을 도입하였다.

  exp




 (2)

이 가우시안 커널의 값 은  (원자 와  사이의 3D 공간 
거리) = 0일 때 1의 최댓값을 가지며, 가 커질수록 지수적으
로 감소하여 0에 수렴한다. 이 는 인접 행렬 에 가중치로
서 곱해지며, 모델이 원자 간 결합 정보와 분자의 3D 공간적 거
리를 동시에 학습할 수 있도록 한다.
2.2.2 손실 함수
 모델의 학습을 위한 손실 함수는 모든 가능한 시간 , 모든 원
본 그래프  , 그리고 그에 따른 노이즈가 섞인 그래프 

에 
대해, 모델이 예측한 Score 함수과 실제 Score 함수 간 차이를 
L2 norm 제곱으로 정의하였다. (수식 3)

min 
 

−∇
log 





min 
 

−∇
log 





min 
 

−∇
log 
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

(3)

2.3 역시간 SDE 해결을 통한 그래프 생성
 Reverse Diffusion Process는 학습된 Score 모델   ,   , 
  을 사용하여, 노이즈에서 시간에 따라 데이터를 복원하며 그
래프를 생성하는 과정이다. (그림2) 이 과정은 수식 4에서 역시
간 SDE의 해 , , 를 구하는 방식으로 진행된다.

  − ∇
log​

  − ∇
log​

  − ∇
log

(4)

 

여기서  ∙
 ∇log ∙   항은 각 그래프 구성 요소 ,

,에 대해 노이즈가 제거되는 방향을 나타내며, Foward 
Diffusion에서 노이즈가 추가되는 방향을 나타내는 함수  와 
Score 함수 ∇log ∙로 구성된다. 항은 확산계수 
와 랜덤성을 나타내는 Wiener Process 가 결합되어, 역방

향 과정에서 다양한 데이터를 생성하는 역할을 한다. 
이 역시간 SDE를 해결하는 과정은 Symmetric Splitting 기법을 
사용하여 다음과 같은 단계를 반복한다 : 
1. 시간  에서 노드 특징 , 인접행렬 , 거리행렬 를 

가우시안 분포에서 샘플링한다. 
2. 각 시간 단계에서 학습된 Score 모델을 통해 Score 함수, 즉 

log-likelihood의 기울기∇log ∙를 추정한다. 
3. 추정된 Score 함수를 바탕으로 현재 상태에서 노이즈가 줄어

든 다음 상태 ,,를 생성한다. 
4. 위 과정을  에서   까지 반복하여, 최종적으로 새로운 

그래프 ,,를 생성한다.

그림 2 . Reverse Diffusion 과정 시각화

그림 3 . 모델이 생성한 분자 그래프 시각화

3. 실험 및 결과
3.1 실험 설정
 제안된 모델의 성능을 평가하기 위해 두 개의 널리 사용되는 
분자 데이터셋, QM9[3]와 ZINC250k[4]를 사용하였다. QM9 데이
터셋은 4가지 유형의 최대 9개의 원자를 가진 133,885개의 소분
자로 구성된다. ZINC250k 데이터셋은 9가지 유형의 최대 38개
의 원자를 가진 249,455개의 약물 유사 분자로 구성된다. 비교분
석을 위해 베이스라인 모델로 MoFlow[5], EDP-GNN[6], 
GraphEGM[7], GDSS[1]를 포함시켰다.



3.2 평가 지표
 모델의 성능을 평가하기 위해 생성된 10,000개의 분자 샘플에 
대해 다음 5가지 지표를 사용하였다. Validity는 생성된 분자 중 
화학 원자가 규칙을 위반하지 않는, 유효한 분자의 비율이다. 
Uniqueness는 유효한 분자 중 중복되지 않고 생성된 분자의 비
율이다. Novelty는 훈련 세트에 포함되지 않은 유효한 분자의 비
율이다. FCD는 분자와 훈련 데이터 간 화학 공간에서의 분포 유
사성을 측정하고, NSPDK는 그래프 구조 관점에서 분자 그래프
의 분포 학습 능력을 평가한다.
3.3 실험 결과 및 분석
 표 1은 제안한 모델과 베이스라인 모델들의 성능 비교를 보여
준다. 1등은 굵은 글씨, 2등은 밑줄로 표시하였다. 제안한 모델
은 QM9과 ZINC250k 데이터셋 모두 Validity에서 100%를 달성
하며 화학적 원자 규칙을 효과적으로 학습했음을 입증했다. 또
한, Uniqueness에서 모든 베이스라인 모델을 능가하고, Novelty
에서도 대부분의 모델보다 우수한 성능을 보였다. 반면, NSPDK
와 FCD에서는 제안한 모델이 타 모델 대비 조금 낮은 성능을 
보이는데, 이는 높은 Novelty로 인해 생성된 분자가 훈련 분자 
데이터 분포와 다소 차이가 나는 결과로 분석된다.
3.4 Ablation Study
 거리 정보를 통합한 생성 모델에서, 거리 행렬의 요소별 역수

(
 )를 가중치로 사용한 모델과 가우시안 커널을 가중치로 사용

한 모델을 QM9 데이터셋에서 비교 분석하였다. (표 2) 실험 결
과, 가우시안 커널을 사용한 모델(  )이 Validity, 
Uniqueness, Novelty 성능에서 더 우수한 성능을 나타냈다. 이
는 거리 행렬의 요소별 역수는 거리가 작을 때 지나치게 큰 가
중치를 부여하여 모델의 안정성을 저해하는 반면, 가우시안 커널
은 거리가 0에 가까워져도 가중치가 1에 수렴하며 거리가 가까
운 원자 간의 상호작용을 적절히 반영하기 때문으로 분석된다.

%Valid á %Uniqueá %Novel á NSPDK â FCDâ


 100 70.65 94.50 0.046 8.689

   100 84.59 95.05 0.026 6.812

   100 99.73 95.47 0.015 6.032

   100 98.75 88.32 0.03 3.55

   100 97.32 85.73 0.005 2.911

 표 2. 거리 정보의 역수(
 )와 가우시안 커널의 성능 비교

4. 결론 및 향후 연구
 본 연구는 원자 간 거리 행렬을 활용하여 분자의 3D 구조 정보
를 반영한 Diffusion 기반 분자 그래프 생성 방법을 제안하였다. 
실험 결과, 제안한 모델은 베이스라인 모델 대비 생성한 분자의 
Uniqueness과 Novelty에서 우수한 성능을 입증하였다. 또한, 
Ablation study를 통해 가우시안 커널의 중요성을 분석하였고, 
값을 조절하며 하이퍼파라메터 튜닝을 진행하였다. 
 그러나 분자 그래프의 복원 지표(FCD, NSPDK MMD) 측면에서 
일부 베이스라인 모델에 비해 낮은 성능을 보이는 한계가 있다. 
이는 높은 참신성과 분포 유사성 간의 Trade-off로 해석된다. 또
한, 생성한 3D 거리 행렬이 RDkit을 기준으로 한 거리 행렬과 
일부 차이가 나는 것으로 확인되었다. 향후 연구에서는 분자 그
래프를 잠재 공간에 인코딩하고 Diffusion 과정을 적용한 후 복
원하는 접근을 통해 생성된 분자의 품질과 구조적 정확성을 개
선하고자 한다.
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Data QM9 ZINC250k

Method %Valid á %Uniqueá %Novel á NSPDK â FCD â %Valid á %Uniqueá %Novel á NSPDK â FCD â

MoFlow[3] 100 98.65 94.72 0.017 4.467 100 99.99 100 0.046 20.93

EDP-GNN[4] 100 99.25 86.58 0.005 2.680 100 99.79 100 0.049 16.73

GraphEBM[5] 100 97.60 97.01 0.03 6.143 100 98.79 100 0.212 35.47

GDSS[6] 100 97.80 82.12 0.003 2.552 100 99.64 100 0.019 14.65

Ours 100 99.73 95.47 0.015 6.032 100 100 100 0.216 35.70

 표 1. QM9과 ZINC250K 분자 데이터셋 생성 결과


