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요       약 

약물 디자인이란 단백질과 같은 생물학적 표적에 작용할 수 있는 새로운 약물을 개발하는 과정이

다. 전통적인 방법은 탐색과 개발 단계로 구성되어 있으나, 하나의 신약 개발을 위해서는 10 년 이

상의 장시간이 요구되기 때문에, 이러한 기간을 단축하기 위한 인공지능 기반의 약물 디자인 방법

들이 개발되고 있다. 하지만 많은 심층학습 기반의 약물 디자인 모델들은 RNN 기법을 활용하고 있

고, RNN 은 훈련속도가 느리다는 단점이 있기 때문에 개선의 여지가 남아있다. 이런 단점을 극복하

기 위해 본 연구는 self-attention 과 variational autoencoder 를 활용한 SMILES 생성 모델을 제안

한다. 제안된 모델은 최신 약물 디자인 모델 대비 훈련 시간을 1/36 단축하고, 뿐만 아니라 유효한 

SMILES 를 더 많이 생성하는 것을 확인하였다. 

 

1. 서론 

약물 디자인(drug design)이란 단백질과 같은 생물

학적 표적(biological target)에 작용할 수 있는 새로

운 약물을 개발하는 과정을 가리킨다[1]. 전통적인 

약물 디자인 연구는 후보물질 탐색(discovery) 및 약

물 개발(development) 단계로 구성되며 하나의 신약

을 만들기 위해 10-20 년의 긴 시간을 소요한다[2]. 

최근 연구에서는, 장기간의 신약 개발 과정을 단축하

기 위해, 심층 학습(deep learning) 기반의 약물 디자

인 모델을 제안하고 있으며, 해당 모델을 통해 약물 

후보물질 탐색 시간 및 경제적 비용을 크게 감소시켰

다[2,3]. 

약물 후보물질 탐색을 위한 많은 심층학습 모델들

은 simplified molecular-input line-entry system 

(SMILES) 생성 전략을 사용하고 있다. SMILES 는 

ASCII 문자열을 사용하여 화합물의 분자식을 나타내

는 표기법이다[4]. 예를 들어 아스피린(aspirin) 분자

는 “CC(=O)Oc1ccccc1C(=O)O”로 표현된다(그림 1). 

SMILES 은 여러가지 복잡한 문법을 가지고 있으며, 

그 중 대표적인 규칙은 branches 규칙이다. 이 규칙

은 분자구조에 존재하는 분기 구조를 표현하기 위한 

규칙이다. 예를 들어, 아스피린에서는 하나의 탄소에 
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3 가지 원자(탄소, 산소, 산소)가 결합된 분기 구조를 

표현하기 위해 "CC(=O)O"를 가지고 있다. 

SMILES 생성을 위하여 많은 모델들이 recurrent 

neural network(RNN)에 기반한 생성 기법들을 제안

하였다[2,3]. 대표적인 생성 모델에는 ReLeaSE[3] 

모델이 있으며, 해당 모델은 stack-augmented RNN 

(stackRNN)[5]을 사용하여 괄호 규칙을 준수 및 많

은 유효한 SMILES 를 생성하였다. StackRNN 은 괄호 

검사에 스택(stack) 자료구조를 사용한 알고리즘에 

아이디어를 얻어, RNN 에 스택 역할을 갖는 레이어를 

추가한 모델이다. 그러나, ReLeaSE 는 두 가지 한계
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(그림 1) 아스피린 



 

 

  

점을 지니고 있다. 첫번째는 RNN 기반의 모델을 사

용하고 있어서 훈련 속도가 몹시 느린 것이다. RNN 

구조적 특성으로 인하여 문자열 길이에 비례하는 훈

련 시간이 강제되고, 길이 10 이상의 문자열이 많은 

SMILES 데이터는 긴 훈련시간을 요구한다. 두번째는 

괄호 규칙을 만족하기 위해 사용된 stackRNN 은 괄

호 이외의 SMILES 문법(atoms, bonds, rings 규칙 등)

에 대해서는 효과적이기 어렵고, 이로 인하여 

SMILES 모든 문법을 준수하는 유효한 SMILES 생성 

비율이 향상에 한계가 있다. 

느린 훈련 속도 및 복잡한 문자열을 다루기 위한 

대안으로 self-attention 기법[6]이 활용될 수 있다. 

Self-attention 기법은 자연어처리 분야에서 기계번

역을 해결하기 위한 Transformer 모델에서 처음 제

시한 방법이다[6]. Self-attention 은 한 문장에 포함

된 단어들 간의 연관성을 계산하고, 계산된 결과를 

바탕으로 단어별 특징을 추출하는 기법이다. SMILES

에 대한 self-attention 응용은 SMILES 에 포함된 괄

호 여닫힘, 벤젠과 같은 ring 구조 학습에 효과적일 

수 있다. 이러한 self-attention 계산은, 순차적인 계

산이 강제되는 RNN 과 달리, 행렬 연산을 통해 병렬

적인 처리를 가능케 하고, 훈련 속도를 크게 향상시

킬 수 있다. 

Self-attention 활용하여 다양한 SMILES를 생성하

기 위해 variational autoencoder(VAE)[7] 생성 모

델을 활용할 수 있다. VAE 은 심층 생성 모델(deep 

generative model)의 일종으로 확률적 방식을 사용하

여 입력 데이터에 대한 잠재공간(latent space)을 학

습할 수 있다. VAE 에서 잠재공간은 정규 분포로 표

현되며, 정규 분포 상에서의 임의 추출을 통해 새로

운 데이터를 생성할 수 있다. VAE 의 구조는 

encoder 와 decoder 로 구성되며, encoder 에 입력한 

데이터를 decoder 로 동일하게 생성하는 것을 목표로 

훈련된다. 

본 연구에서는 self-attention 기법과 VAE 기법을 

접목하여 encoder 를 통해 SMILES 를 잠재공간으로 

사상하고, self-attention 및 decoder 를 통해 잠재공

간으로부터 다양하고 유효한 SMILES 를 생성한다.  

 

2. 모델  

2.1 모델 구조 설명 

본 연구의 모델은 그림 2 과 같이 표현할 수 있다. 

Encoder 는 N 개의 attention 블록이 쌓인 구조이고, 

각 구조는 2 개 레이어로 구성된다. 첫 번째 레이어는 

multi-head self-attention 으로, 여러 개의 self-

attention 을 수행하여 주어진 SMILES 의 다양한 특

징을 추출 및 학습한다. 두 번째 레이어는 feed-

forward 레이어이다. Feed-forward 레이어는 self-

attention 결과에 비선형 변환을 적용하여 복잡한 규

칙을 학습할 수 있게 한다. 각 레이어는 residual[8] 

연결과 layer normalization[9]을 사용해서 모델의 

성능을 더 높인다. 

Decoder 의 전체 구조는 Encoder 와 같지만. 각각

의 역할이 다르다. Encoder 는 SMILES 의 규칙을 학

습 및 SMILES 문자열의 특징을 함축하는 기능을 수

 
(그림 2) 모델 구조 



 

 

  

행하고, decoder 는 추출된 정보를 사용해서 본래의 

SMILES 문자열을 복원한다. Decoder 는 SMILES 를 

생성할 때는 오직 과거의 생성한 단어로 새로운 단어

를 생성하다.  

 

2.2 훈련 단계 

훈련 단계는 모델의 encoder와 decoder을 사용해

서, encoder에 입력한 SMILES가 decoder에서 똑같

이 생성한다(그림 3a). Encoder 는 입력된 SMILES 의 

구성된 단어에 대한 정보 혹은 representation벡터를 

계산한다. Encoder 가 반환한 representation 벡터를 

통해 평균과 표준편차를 구하고, 잠재공간으로 사상

하는 특징 벡터를 산출한다. 특징 벡터를 위해 계산

된 평균과 표준편차를 통해 표준정규분포를 근사하는 

KL divergence 를 구한다. 특징벡터는 decoder 에 입

력되고 이를 기반으로 SMILES 를 생성한다. 

제안 모델은 KL divergence 함수와 cross entropy 

함수로 구성된 손실함수(loss function)를 통해 back-

propagation 을 수행한다. KL divergence 함수는 모

델이 학습한 잠재 공간과 표준 정규 분포와의 차이를 

평가하고, cross entropy 함수는 decoder 가 입력 

SMILES 를 잘 복원하였는지를 평가한다. 효율적인 

cross entropy 계산을 위해 teacher-forcing 기법이 

적용된다. 계산된 손실함수를 기반으로 Adam 

optimization[10] 알고리즘을 통해 제안 모델의 가중

치를 업데이트한다. 

 

2.3 추론 단계 

새로운 SMILES 생성을 위한 추론 단계는 encoder

를 사용하지 않고 표준정규분포에서 임의 값에 대응

하는 representation 을 구하고 이를 기반으로 

SMILES 를 생성한다(그림 3b). 훈련 단계에서는 

teacher-forcing 기법으로 SMILES 복원을 병렬적으

로 진행하는 것과 달리, 추론 단계에서는 decoder 을 

반복적으로 실행하여 SMILES 를 한 단어씩 완성해간

다. 생성 과정은 [EOS](end of sentence)가 나오거나 

혹은 생성된 SMILES 의 길이가 120 에 도달하면 종

료한다. 

 

3. 실험 

3.1 실험 환경 

본 연구에서는 Ubuntu 18.04.5 LTS 서버에서 실험

을 진행하였다. 실험서버의 메모리는 64GB 이고, i7-

6700k CPU 및 GeForce RTX 3090 GPU 가 탑재 되

어있다. 본 연구에서 제시한 모델 및 비교 모델들은 

모두 상기 환경에서 훈련되었다. 

 

3.2 실험 데이터 

본 연구는 ChEMBL[11] 데이터베이스로부터 1.5

만여개의 SMILES 데이터를 다운받아 실험에 사용하

였다. 다운받은 SMILES 의 길이는 최대 1423 이나, 

그림 4 와 같이 길이 120 이상의 SMILES 는 몹시 극

소수이기 때문에, 길이 120이하의 SMILES만 선별하

여 실험에 사용했다. 훈련데이터는 64 개의 SMILES

를 갖는 batch 단위로 나뉘었고, 24,000 개의 batch

를 사용하여 총 150 만 개의 SMILES 데이터를 학습

하도록 훈련 단계를 설계하였다. 

 

3.3 훈련 시간 비교 

제안 모델의 훈련 속도를 평가하기 위해 RNN 기반

의 대표 약물 디자인 모델인 ReLeaSE 와 비교실험을 

수행하였다. 본 연구의 훈련 시간은 표 1 과 같다. 

<표 1> 훈련 시간 

Model Ours ReLeaSE 

Training Time 1h 23min 36h 21min 

 

 
 

(그림 3) a.훈련단계 b.추론단계 

 
(그림 4) SMILES 길이 분포 



 

 

  

RNN 의 순차적 실행으로 인해 36 시간 21 분이 소요

되는 ReLeaSE 와 달리, 본 연구에서 제안하는 모델

은 병렬 처리를 통해 훈련 시간을 1 시간 23 분으로 

크게 단축했고, 이는 ReLeaSE 의 1/36 에 해당하여, 

제안 모델의 훈련 속도가 기존 모델보다 크게 향상되

었음을 확인하였다. 

 

3.4 생성 품질 비교 

훈련된 모델은 효과적인 신약 후보물질을 탐색을 

위해, SMILES 규칙을 준수 및 다양한 SMILES 를 생

성할 수 있어야 한다. 제안 모델의 SMILES 생성 품

질을 평가하기 위해, 제안 모델과 ReLeaSE 로부터 1

만개의 SMILES 를 각각 무작위로 생성하였고, RDKit 

오픈소스 소프트웨어를 통해 두 모델로부터 생산된 

SMILES 의 유효성과 다양성을 비교 분석하였다. 생

성된 SMILES 가 문법을 준수하는 것뿐 만 아니라, 

다양한 결과를 낼 수 있는 것은 실용성 측면에서 중

요한 특징이다. 그림 5 는 1 만개의 생성 결과 비교를 

보여준다. ReLeaSE 는 1 만개 중 5971 개가 유효한 

SMILES 인 반면에, 제안 모델은 ReLeaSE 보다 765

개 더 많은 6736 개의 SMILES 를 생성하였다. 그리

고 유효한 SMILES 중에서 제안 모델은 중복되지 않

은 SMILES 이 6729 개인 반면에, ReLeaSE 는 5951

개로, 제안 모델이 다양성 또한 우수한 것을 확인하

였다. 

 

4. 결론 

본 연구는 self-attention 기법과 VAE 기법을 사

용해서 신약 디자인을 위한 SMILES 생성 기법을 제

안하였다. 제안된 모델은 최신 모델인 ReLeaSE 보다 

더 빠른 훈련 속도 및 더 많은 유효 SMILES 생성율

을 보여주었다. 

제안 모델은 약물 디자인 연구에 효과적으로 활용

될 수 있는 우수한 성능을 보여주었으나, 더욱 개선

을 하기 위해서는 SMILES 규칙이 self-attention 을 

통해서 어떻게 학습되었고, 모델이 학습한 잠재 공간

에 대한 분석이 필요하다. 따라서, 추후 연구에서는 

모델 해석에 대한 연구를 진행하고, 특정 질병에 효

과적인 신약 후보물질을 탐색할 수 있는 모델 개발연

구를 수행할 계획이다. 
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