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1)1. 서  론

단백질은 약 20종류의 아미노산이 사슬처럼 이어져 만들

어지는 생체 고분자의 일종이다. 단일 또는 복합으로 다른 단

백질이나 분자와 상호작용하여 여러 가지 생명 활동을 매개
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하거나 수행한다. 대부분의 세포 기능에 관여하며 제각기 기

능에 따라 다른 형태와 다른 물성을 지닌다. 생체 내 중요한 

역할을 담당하는 효소와 호르몬, 항체 또한 단백질의 일종이

다. 따라서 단백질은 모든 생명 활동의 기본 단위이며, 이를 

이해하는 것은 생명 현상을 연구하는 데 필수적이다.

단백질은 DNA에 담겨 있는 생명 활동의 정보가 체내에서 

단백질로 해독될 때 정해진 아미노산 서열에 의해 그 구조와 

기능이 결정된다. 이에 많은 연구자가 단백질 서열정보만 이용

하여 단백질의 기능과 구조를 예측하고자 하였고, 인공신경망

을 이용한 기계학습 방법론이 대두된 이후로 해당 분야는 더

욱 활발하게 연구되고 있다. ECPred(2018), EnzyNet(2018), 
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요     약

단백질은 모든 생명 활동의 기본 단위이며, 이를 이해하는 것은 생명 현상을 연구하는 데 필수적이다. 인공신경망을 이용한 기계학습 방법론이 

대두된 이후로 많은 연구자들이 단백질 서열만을 사용하여 단백질의 기능을 예측하고자 하였다. 많은 조합의 딥러닝 모델이 학계에 보고되었으나 

그 방법은 제각각이며 정형화된 방법론이 없고, 각기 다른 데이터에 맞춰져있어 어떤 알고리즘이 더 단백질 데이터를 다루는 데 적합한지 직접 

비교분석 된 적이 없다. 본 논문에서는 단백질의 기능을 예측하는 융합 분야에서 가장 많이 사용되는 대표 알고리즘인 CNN, LSTM, GRU 모델과 

이를 이용한 두가지 결합 모델에 동일 데이터를 적용하여 각 알고리즘의 단일 모델 성능과 결합 모델의 성능을 정확도와 속도를 기준으로 비교 

평가하였으며 최종 평가 척도를 마이크로 정밀도, 재현율, F1 점수로 나타내었다. 본 연구를 통해 단순 분류 문제에서 단일 모델로 LSTM의 성능이 

준수하고, 복잡한 분류 문제에서는 단일 모델로 중첩 CNN이 더 적합하며, 결합 모델로 CNN-LSTM의 연계 모델이 상대적으로 더 우수함을 확인하였다.
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MF-EFP(2020), UDSMProt(2020), DeEPn (2020), DeepEC 

(2020), HECNet (2020)과 같이 Enzyme commission 

number (EC number)를 통해 효소의 기능을 예측하는 연구

[1-7], rawMSA(2019), DeepACLSTM(2019), E. C. Alley et 

al(2019)와 같은 단백질 2차 구조를 예측하는 연구[8-10], 

DeepDom(2019)과 같이 domain 영역을 예측하는 연구

[11], Min et al (2021)과 같이 열충격 단백질을 예측하는 연

구[12], PRIAM(2018), mApLe(2020)와 같이 생물의 대사 

경로를 예측하는 연구[13,14], ET-GRU(2019)와 같이 전사 

지점을 예측하는 연구[15] 등, 아미노산 서열정보를 이용한 

단백질의 기능 및 구조 예측 연구는 이토록 단백질이 관여하

는 기능만큼이나 무척 다양하고 광범위하다.

그러나 필드가 넓은 만큼 같은 연구 분야라고 하더라도 같

은 알고리즘을 적용하는 방식은 전부 제각각이다. 이미지 프

로세싱이나 객체 검출 분야의 연구와는 달리 문자열 데이터

를 전처리하기 위한 임베딩(Embedding) 방식부터 훈련 방

식에 이르기까지 명확히 확인되거나 보편적으로 정해진 기준

이 없고 비슷한 결과물을 도출하는 개별 모델에 대한 상대적

인 평가는 존재하나 어떤 알고리즘이 아미노산 서열정보를 

다루는데 더 적합한지 직접 비교 분석된 적은 없다. Z. Tao 

(2020)에서는 각 연구 모델마다 지원하는 데이터, 목표로 삼

는 데이터가 다 다르므로 현존하는 모델을 다른 모델과 비교

하는 것은 의미 없다고 언급한 바 있으나[16] 그것은 이미 특

정 데이터에 맞춰 학습이 완전히 끝난 모델의 실험 결과끼리 

비교했을 때이며 알고리즘 자체나 알고리즘 적용법 또는 방

법론에 대한 비교가 아니다. 따라서 본 논문에서는 2020년 

기준 단백질 서열을 이용한 기능과 구조 예측 분야에서 가장 

많이 사용되고 있는 딥러닝 모델인 CNN과 LSTM/GRU 모

델을 살펴보고, 동일한 데이터 전처리 임베딩 방식을 사용했

을 때 각 모델이 보이는 단일 성능과 CNN+RNN 계열 결합 

모델 두 가지의 성능을 비교 평가하고자 한다.

공정한 평가를 위해 모든 알고리즘은 선행 연구에서 사용된 방

법론을 따르되 결과물은 전부 효소번호(Enzyme Commission 

Number; EC number) 예측기로 구성되었다. 효소 번호는 

단백질의 일종인 효소의 기능을 4자리 숫자로 정리하여 표현한 

것이다. 각 모델 간의 비교 평가 기준은 정확도(Accuracy)와 손

실(Loss), 학습 속도, 테스트 속도이고 최종 결과는 마이크로 정

밀도, 재현율, F1 점수(Micro Recall, Precision, F1-score)

로 수치화하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 효소 번호와 기능

의 표기법, 합성곱 신경망(CNN), 순환 신경망(RNN) 알고리

즘 계열인 LSTM과 GRU 알고리즘을 살펴본다. 3장에서 실

험 방법을 소개한다. 4장에서 실험 결과를 분석한다. 속도와 

정확도를 기준으로 각 알고리즘을 평가하고 비교한 뒤, 

CNN+RNN 계열의 결합 모델 두 가지를 같은 기준으로 평가

한다. 5장에서 결론을 짓고 논문을 마무리한다.

2. 관련 연구

2.1 효소 번호

효소란 특수한 기능을 가진 단백질이다. 자기 자신은 변하

지 않으며 대부분의 생명 활동과 대사 활동에 관여하고 있는 

생체 촉매이다. 이 특수한 단백질 덩어리가 매개하는 생화학 

반응은 수천 가지며 효소의 기능을 이해하고 체계적으로 분

류하는 것은 생명 현상 연구에 있어 아주 중요하다.

효소 번호는 1961년 국제 생화학 연합의 효소 위원회

(Enzyme Commission, EC)에 의해 제안된 효소 분류 체계

로 사람이 직접 수행한 실험을 통해 확인된 촉매 반응을 따라 

일정한 규칙을 가지고 효소 번호를 부여한다. 일련번호는 마

침표로 구분된 4자리의 숫자로 표기하는데 각 자리의 숫자는 

특정 단백질의 기질 및 반응 형식을 의미하며 네 자리의 조합

을 통해 효소가 가진 특수한 기능을 요약한다. Fig. 1은 효소 

번호의 구성을 나타내고 있다. 주요 기능을 나타내는 것은 네 

자리 중 앞에서부터 세 자리까지이다. 효소 번호가 나타내는 

각 자리의 의미는 다음과 같다.

가장 첫 번째 자리는 대분류(Main class)로 효소가 담당하

는 주요 기능 7가지를 나타낸다. 산화환원 기능, 전달 기능, 

가수분해 기능, 분해(기제거) 기능, 이성질화 기능, 연결(합성) 기

능, 막 수송 및 막 분리 기능이 이에 해당된다. 두 번째 자리인 

중분류(Sub class)와 세 번째 자리인 세분류(Sub-sub class)는 

대분류의 반응을 더 세분화하여 부여한다. 기능에 따라 나타

내는 작용이 완전히 달라지므로 중분류, 세분류의 분류 지표

는 대분류를 따라서 조금씩 다르고 약간의 의미 차이를 보인

다. 네번째 자리는 고유 식별자 (Serial number)로 세분류 

내에서의 일련번호를 나타낸다. 이 번호는 효소 위원회에서

만 효소를 등록할 때 매길 수 있다.

효소를 해당하는 기능에 따라 규칙적 표기로 정리한 효소 

번호 데이터는 체계적으로 정립된 역사가 길고 데이터의 신

뢰도가 높아 딥러닝을 이용한 단백질 기능 예측 연구에 사용

되기 적합하다.

2.2 CNN

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network; CNN)

은 이미지와 영상 처리에 특화된 인공신경망으로 합성곱 층

Fig. 1. EC Number Structure
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(Convolution Layer), 풀링 층(Pooling Layer), 완전 연결 

계층 순으로 구성되며 합성곱 층과 풀링 층을 통해 특정 필터 

내지는 커널(Kernel)이라고 불리는 정해진 합성곱 범위의 특

징(Feature) 정보를 추출한다. 그 구조는 Fig. 2와 같다. 합

성곱 연산을 수행하는 동안 약 5배 정도 부분화된 데이터가 

파생되므로 풀링 층을 통해서 피처의 크기를 줄이면서 파편

화된 이미지 내의 패턴 정보를 반복해서 특정한다. 이 부분적

인 이미지 정보들은 차후 합쳐지면서 이미지 자체가 아닌, 이

미지 내의 불변하는 패턴 정보만을 담은 고유한 특징 맵

(Feature map)으로 변환된다.

이미지의 공간적, 지역적 정보를 유지하면서 사소한 개별 

특성을 제거하고 핵심 특징만을 추출하는 것이 주요 특징이

다. 일정 규칙을 가진 데이터 처리에 적합하며 이를 이용한 

문장 분석, 주가 예측과 같은 시계열 데이터에 적용하려는 시

도가 왕성하다[17,18].

2.3 RNN  

순환 신경망(Recurrent Neural Network; RNN)은 시퀀

스 길이와 관계없이 입력과 출력을 다룰 수 있는 체인형 네트

워크 구조로 모델에 들어오는 값을 누락 없이 순서대로 처리

한다. 시간적 순서가 중요한 음성이나 문자와 같은 시계열 데

이터 처리에 특화된 인공신경망이다. 그 구조는 Fig. 3과 같

다. 내부의 순환구조를 통해 자기 순환을 반복하며 과거의 학

습 값을 현재의 학습 값에 지속적으로 반영한다. 내부의 순환

구조를 담당하는 노드는 셀(Cell)이라고 부르며 은닉층에서 

활성화 함수를 통해 입력 벡터와 출력 벡터 사이에서 하나의 

가중치를 계속 갱신하고 이전의 값을 기억해두는 기억 저장

소 역할을 함께 수행한다.

RNN에는 과거의 학습 결과가 사라지는 장기 의존성 문제

(Long-term dependency problem)가 존재한다. RNN만으로 

이 문제를 해결하기 어려운 이유를 S. Hochreiter(1991)와 Y. 

Bengio(1994)가 증명하였다[19,20].

1) LSTM

장단기 메모리(Long Short-Term Memory; LSTM)는 

RNN 모델의 장기 의존성 문제를 해결하기 위해 제안된 모델 

중 하나이다. 새로 들어온 입력 값뿐만이 아닌, 재귀 되어 돌

아온 이전의 출력 값을 잊을지, 얼마나 받을지 게이트로 결정

한다. 구조적으로 RNN을 닮아있으나 3개의 게이트로 셀의 상

태를 관리함으로써 반복된 곱 연산으로 인한 셀 데이터의 기

울기 소실(Vanishing gradient) 문제를 해결하고 과거의 학습 

영향을 거리가 먼 단어까지 전달할 수 있게 되었다. LSTM의 셀

이 과거의 정보를 얼마나 기억할 것인지, 현재의 정보를 얼마나 

기억할 것인지는 sigmoid 함수로 결정된다. 값이 1이면 모든 

정보를 보존하고, 0인 경우 모든 정보를 잊는다.

2) GRU

게이트 순환 유닛(Gated Recurrent Unit; GRU)은 2014

년에 K. Cho et al[21] 에 의해 고안된 모델이다. LSTM 모

델의 경량형에 가깝다. LSTM의 마지막 단계인 출력 게이트

가 사라지고 망각 게이트와 입력 게이트가 하나로 합쳐진 갱

신 게이트(Update Gate)와 망각 게이트와 유사한 역할을 하

는 초기화 게이트(Reset Gate)가 모델의 셀을 구성한다. 초

기화 게이트는 과거 학습 상태를 얼마나 반영할지, 갱신 게이

트는 이전 상태와 현재 상태를 얼마나 반영할지를 결정한다. 

순차연산이기에 병렬처리가 어렵고 연산량이 늘어날수록 학

습 속도가 느려질 수 있는 LSTM에 비해 GRU는 중간에 처리

할 파라미터 연산량이 줄어드는 장점이 있다.

3. 실험 방법

3.1 Dataset

모델이 예측하는 문제는 두 가지이다. 8,578가지의 시험 

데이터 입력을 사용하여 효소와 비효소인지를 예측하는 이진 

분류 문제와 약 60,445가지의 시험 데이터 입력을 사용하여 

17개의 효소 번호를 예측하는 다중 분류 문제이며 이를 위해 

두 가지 데이터 셋을 사용하였다.

1) 효소(Enzyme)와 비효소(Non-enzyme)

효소와 비효소 데이터를 사용하여 실험하였다. 데이터는 

BRENDA(https://www.brenda-enzymes.org/)에서 오픈 

데이터를 파싱하여 사용하였다. 데이터 파싱 때의 업데이트 

날짜는 2018.10이었다. 비효소 데이터 수가 효소 데이터에 

비해 현저히 적어 효소 데이터 셋에서 랜덤하게 뽑아서 비효

소 데이터 셋과 비슷한 수로 맞춰줄 필요성이 있었다. 다운 

샘플링(Down-sampling)을 실시하기 전에 과적합을 방지하

기 위해 효소와 비효소 두 데이터 모두 6:2:2 비율로 분할하

Fig. 2. CNN Structure

Fig. 3. RNN Structure
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여 각각 훈련(train), 검정(valid), 시험(test) 셋을 구성하였

다. 이후 효소 훈련 세트에서 랜덤하게 뽑아 비효소 훈련 세

트의 데이터 개수와 동일하게 맞추어 병합하였고, 검정, 시험 

세트도 각각 같은 과정을 거쳤다. 실험에 사용된 두 데이터의 

수는 5대 5로 완전히 동일하며 최종 데이터 셋은 훈련 데이

터 24,839개, 시험 데이터 8,578개, 검정 데이터 8,578개 

이다. 모든 시퀀스의 길이는 50 이상 1,000 이하이다. 이 데

이터 셋은 1번이라고 지칭하였다.

2) 효소 번호(EC number) 3번과 7번

BRENDA에서 제공한 오픈 데이터를 파싱하여 사용하였고 

그 중 효소 번호 대분류(main class)가 3번과 7번인 데이터를 

이용하여 실험하였다. 효소 번호 7번은 3번에서 분리되어 나온 

지 얼마 되지 않아 많은 모델에서 아직까지도 3번으로 분류되곤 

한다. 선행 연구인 EnzyNet(2018), MF-EFP(2020), DeEPn 

(2020) 에서는 효소 번호를 대분류까지 예측하고, UDSMProt 

(2020)에서는 중분류(sub class)까지 예측하는 점을 고려하

여[2-5] 본 연구에서는 대분류부터 중분류까지만 고려되었다.

클래스 라벨(Class label)은 각각 ‘3’, ‘3.1’, ‘3.2’, ‘3.3’, 

‘3.4’, ‘3.5’, ‘3.6’, ‘3.7’, ‘3.8’, ‘3.9’, ‘3.10’, ‘3.11’, ‘3.12’, 

‘3.13’, ‘7’, ‘7.1’, ‘7.2’, ‘7.3’, ‘7.4’, ‘7.5’, ‘7.6’으로 총 21개

였으나 라벨 ‘3’, ‘3.10’, ‘3.12’, ‘7’은 BRENDA에서 받아온 

샘플데이터 자체가 몹시 희귀한 편에 속하므로 학습 중에 아예 

무시되었다. 따라서 실제로 분류되는 클래스는 총 17개이다.

제시된 Table 1의 All 열은 불균형 데이터 셋의 실제 샘플 

클래스 분포도를 나타낸 것이다. 1번 데이터 세트인 효소와 

비효소 데이터 셋과는 달리 다운 샘플링 되지 않았고 각 클래

스 간의 수 차이가 명확하고 불균형하다.

과적합을 방지하기 위해 총 9,447,681개의 시퀀스 데이터

를 각각 6:2:2로 나누어 Train_60, Valid_20, Test_20 데

이터 셋으로 분화시켰다. 이후 각 데이터 셋마다 따로 랜덤 

샘플링을 실시하였다. 최종 훈련데이터는 Train_60으로부터 

0.056% 랜덤하게 선택되고 최종 시험 데이터와 최종 검증 

데이터는 각각 Valid_20, Test_20에서 0.032% 씩 동일한 비

율로 랜덤하게 선택되었다. 이것을 3회씩 반복했을 때 라벨 

‘3’, ‘3.10’, ‘3.12’, ‘7’을 제외한 클래스는 본래 데이터 개수

에 비례하여 항상 비슷한 비율로 샘플링 되는 것을 확인하였

다. 이를 Table 1의 1st Train 0.056% 2nd Train 0.056%, 

Valid 0.032%, Test 0.032% 4개의 열과 Fig. 4의 막대 그

래프로 나타내었다.

이를 통해 모델 학습의 균일성을 확보하였으며 반복 실험

하더라도 샘플 개수가 달라지는 일이 없기에 늘 균일한 실험 

결과를 얻을 수 있음을 확인하였다.

각 데이터 셋 내에 존재하는 모든 시퀀스의 길이는 첫 번

째 데이터 셋 기준과 동일하게 50 이상 1,000 이하다. 이 데

이터 셋은 2번이라고 지칭하였다.

EC All
1st Train

0.056%

2nd Train

0.056%

Valid

0.032%

Test

0.032%

3 53 2 1 - -

3.1 2,314,776 77,461 77,695 14,779 14,812

3.2 702,941 23,352 23,443 4,537 4,527

3.3 39,329 1,313 1,292 245 261

3.4 895,324 30,243 30,080 5,763 5,725

3.5 1,124,187 37,793 37,976 7,192 7,280

3.6 826,589 27,780 27,790 5,387 5,263

3.7 33,282 1,170 1,103 214 226

3.8 7,965 214 269 53 53

3.9 374 16 12 1 3

3.10 53 - - - -

3.11 5,962 216 196 38 36

3.12 5 - - - -

3.13 638 24 20 1 2

7 2 - - - -

7.1 3,140,836 105,976 105,701 20,050 20,019

7.2 134,104 4,400 4,481 818 832

7.3 74,573 2,507 2,521 480 471

7.4 24,618 833 823 144 164

7.5 39,121 1,306 1,366 251 249

7.6 82,949 2,871 2,708 512 522

Total 9,447,681 317,477 317,477 60,465 60,445

Table 1. Imbalanced Class Distribution after Random-sampling
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3.2 Embedding Matrix

단백질 서열(Protein Sequence)은 약 20개의 아미노산 

알파벳 표현과 5개의 특별한 문자 표현으로 이루어져있다. 

이 문자열을 모델에 넣어주기 위해서는 원-핫 인코딩

(One-Hot Encoding)과 같은 벡터화가 반드시 필요하다. 원 

핫 인코딩은 표현하고 싶은 단어의 인덱스에 1을 부여하고, 

나머지 인덱스에는 0을 부여하는 표현 방식이다. 이렇게 표

현된 벡터를 원-핫 벡터(One-Hot vector)라고 한다.

5개의 특별한 문자표현은 단백질 서열을 이용한 예측 연구 

분야에서 ‘–’또는 ‘x’로 치환되어 약 21개의 문자로 자주 표

현된다. DeepEC[6], DeepACLSTM[9], Min et al[12] 등에

서도 유사하게 다루었으며 논문에서도 똑같이 X로 치환하는 

방식으로 제외하였다. 원 핫 인코딩을 거친 뒤 1000x21의 

규격으로 임베딩 레이어에 넣어주었으며 21은 아미노산 알파

벳 표현, 1000은 시퀀스 길이 제한을 나타낸다. 이렇게 제작

된 원 핫 인코딩 임베딩 매트릭스(Embedding Matrix)는 모

든 모델에 동일하게 적용되었다.

3.3 심층 신경망의 학습 구조

이 논문에서 등장하는 모델들은 같은 시퀀스 데이터를 가

지고 같은 방법으로 임베딩 된 매트릭스를 가져가 각각의 알

고리즘으로 학습한다. 이후 같은 조건의 완전 연결 계층을 통

과하며 저마다 연산된 뒤에 최종적으로 분류 결과를 내놓는

다. 첫 번째 데이터 셋은 2개의 분류 결과를 내고, 두 번째 

데이터 셋은 총 17개의 분류 결과를 내게 된다. 그 구조와 흐

름은 Fig. 5와 같다.

1) CNN 

CNN 모델은 필터 개수가 동일한 단일 모델과 중첩 모델

로 두 가지로 구성된다. 두 모델 전부 1D CNN을 사용하며 

필터 개수는 128개이다. 단일 모델은 Convolution1D 와 

1D MaxPooling으로 이루어진 컨볼루션 층과 512개 노드

를 가지는 두 개의 히든 레이어로 분류 모델을 구성하였다.

중첩 모델은 단일 모델과 구성은 같되 Y. Kim(2014)에서 

수행한 문장 분류를 위한 컨볼루션 신경망 구조[22]를 취하

고 있으며 1D CNN의 필터 3가지를 중첩하는 컨볼루션 층과 

1D MaxPooling, 512개 노드를 가지는 두 개의 히든 레이

어로 구성하였다. 필터 중첩 모델은 단백질 기능 예측 페이퍼

인 DeepEC에서도 같은 방식으로 사용된 바 있다.

필터 크기(Filter size)는 연구마다 제각각이나 CNN에 사

용되는 필터 크기는 2~9 범위를 잘 넘지 않았고 드물게 중첩 

필터를 사용하는 DeepEC에서 16이 적용된 것이 확인되었

다. 따라서 단일 모델에서는 2-9까지의 필터 크기를 적용하

여 실험하고 가장 결과가 좋았던 것을 선별하였다. 중첩 모델

에서는 Y. Kim(2014)에서 사용된 (3,4,5) 중첩 필터와 

DeepEC에서 (4,8,16) 중첩 필터, 마지막으로 단일 모델에서 

가장 결과가 좋았던 크기 3개를 조합하여 마지막 중첩 필터

를 정하였다. 

2) LSTM and GRU

단백질 예측 분야에서 LSTM과 GRU는 unit 150~ 300개 

사이로 2회에서 최대 6회까지 심층 심경망을 쌓는 경향을 보

였다. 컴퓨터 성능을 고려하여 LSTM과 GRU의 심층 신경망

의 구성을 정하기 위해 적절한 유닛 수와 깊이를 선별하기 위

한 실험을 수행하였다. 1번 데이터 셋을 대상으로 심층 신경

망 깊이에 따른 단일 모델의 성능을 확인한 후 2번 데이터 셋

0

20000

40000

60000

80000

100000

3

3
.1

3
.2

3
.3

3
.4

3
.5

3
.6

3
.7

3
.8

3
.9

3
.1
0

3
.1
1

3
.1
2

3
.1
3 7

7
.1

7
.2

7
.3

7
.4

7
.5

7
.6

#
 o

f 
s

m
a

p
le

s

EC number 1st 2nd 3rd

Fig. 4. Comparison Graph of 3 Train Datasets Class 

Distribution after Random-sampling

Fig. 5. Flow-diagram of Test Models



250  정보처리학회논문지/소프트웨어 및 데이터 공학 제11권 제6호(2022. 6)

에는 가장 결과가 좋았던 모델 값만 적용하였다. 이후 CNN

과 동일하게 512개 노드를 가지는 두 개의 은닉층으로 분류 

모델을 구성하였다.

3.4 Learning Rate(학습률)과 Batchsize(배치크기)

전체 표본 수가 훨씬 적은 1번 데이터 셋의 학습률은 0.01

부터 0.0001까지만 고려되었고, 실험을 통해 선별하였다. 전

체 표본 수가 훨씬 많은 2번 세트의 학습률은 클래스가 불균

형하고 각 클래스별 표본 수는 오히려 1번 세트보다 적은 경

우가 많아 모델이 복잡해질수록 과적합이 일어나기 쉬웠다. 

따라서 학습률을 아주 작게 적용했으나 RNN계열 모델에서 

1번 데이터 셋에 적용했던 학습률로는 충분하지 않아 

0.000001까지 설정하여 실험을 재수행 하였다.

배치 크기는 32로 모두 동일하게 설정하였다. D. Masters 

and C. Luschi가 32 크기 이상의 배치는 오히려 학습을 저

해한다는 보고를 한 적이 있어[23] 1번 데이터 셋에 대해 16, 

32, 64로 각각 실험해본 뒤 모델 학습 속도를 고려하여 32로 

최종 결정하였다. 조기종료(Early Stopping)을 적용하긴 하

였으나 기본 epoch는 모두 30으로 설정되어있다.

3.5 학습 진행

모든 실험은 동일하게 윈도우 10에서 Python 3.8.8, RAM 

8GB, GPU NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER, Tensorflow 2.5 

+ Keras-lr + Jupter notebook(Chrome) 환경에서 동작하였다.

과적합을 막기 위해서 모든 모델에 배치 정규화(Batch 

Normalization)와 조기종료(Early Stopping)를 적용하였

다. 조기 종료는 검증 손실(Validation loss)을 기준으로 판

단하며 바로 직전 값과 비교하여 총합 5회 성능의 향상이 보

이지 않을 시 5번째에 바로 종료하도록 설정하였다.

4. 실험 결과 및 평가

4.1 RNN 계열 유닛(Unit) 선정 실험

Table 2는 실험 결과이다. 두 RNN 계열의 모델에 적용될 

학습률은 0.0001로 선정하였다. 앞서 CNN에서 고려되었던 학

습률 0.01, 0.001은 RNN 계열의 모델에 적용하자 1 epoch 

학습 중에 너무 빠른 과적합이 일어나 LSTM과 GRU 유닛 선정 

실험에서 제외되었다. LSTM과 GRU 모두 사용되는 유닛 수가 

많을수록 정확도가 점점 증가하는 추세를 보였다. LSTM은 깊

이가 3을 초과하는 순간부터 정확도가 떨어지기 시작했으나 

GRU는 2를 초과 하는 순간부터 정확도가 떨어지기 시작했다. 

가장 정확도가 높았던 것은 83.4%로 유닛 50을 3회 쌓은 

LSTM이었고 GRU에서는 유닛 50을 2회 쌓은 것이 약 82.5%

의 정확도로 다른 조건의 GRU 보다 그 결과가 좋았다.

그러나 유닛 수가 50을 넘어가면서부터 모델의 깊이가 깊

어지자 과도한 메모리 적재로 빈번히 커널이 강제 종료되는 

문제가 발생하였다. 메모리 부담과 정확도를 고려하면 50 유

닛을 2회 또는 3회 쌓는 것이 두 모델에 동일하게 적용하기

에 가장 좋았고 보다 원활한 실험수행을 위하여 커널 종료 위

험성이 큰 3회 쌓기 대신 LSTM과 GRU에서 약 82%의 균일

한 결과를 내는 50 유닛 2회 쌓기로 결정하였다.

4.2 1D CNN 필터 크기 선정 실험

Table 3는 1번 데이터 셋의 필터 크기에 따른 각 모델의 정

확도 평가를 나타내고 있다. Table 3번에서 학습률(Learning 

rate)은 Lr로, 정확도(Accuracy)는 ACC로, 손실(Loss)는 Loss

로 표기하였다.

학습률이 작아질수록 정확도는 그 전 학습률에 비해서 성능

이 떨어지는 모습을 보였으며, 0.01일 때 가장 좋았다. 또한 필

Learning Rate 0.0001

units depth LSTM GRU

20

1 0.8210 0.7908

2 0.8140 0.7878

3 0.8172 0.7700

4 0.6225 0.6797

5 0.8107 N/A

1 0.8214 0.8080

50
2 0.8260 0.8256

3 0.8341 0.8233

80
1 0.8205 0.8112

2 0.8309 0.8162

100 1 0.8309 0.8083

Table 2. The First Dataset Accuracy of The LSTM and GRU 

Model according to The Depth with Each Unit

Lr 0.01 0.001 0.0001

Filter 

size
ACC Loss ACC Loss ACC Loss

2 0.7971 0.4685 0.7842 0.5835 0.7747 0.5269

3 0.8279 0.4357 0.8016 0.5843 0.7917 0.5078

4 0.8201 0.4269 0.8157 0.5461 0.7743 0.5750

5 0.8244 0.4736 0.8118 0.5944 0.7757 0.5735

6 0.8208 0.4989 0.8039 0.5967 0.7789 0.6284

7 0.8129 0.5213 0.8171 0.5756 0.7731 0.5933

8 0.8157 0.5906 0.8161 0.6279 0.7750 0.6488

9 0.8250 0.5469 0.8222 0.5770 0.7807 0.6365

Table 3. Accuracy of Single 1D CNN according to Filter Size
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터 크기가 커질수록 손실 값이 같이 증가하는 경향을 보여주었

다. 그중 3, 4, 5, 7, 9 크기의 결과가 좋았고, 3가지 학습률에 

평균적으로 좋은 정확도를 낸 크기는 9였다. 짝수 크기일 때보

다 홀수 크기일 때의 결과가 좋았고, 필터 5, 7 크기 중에는 5 

크기 필터의 결과가 7 크기와 비슷한 정확도를 낸 것에 비하여 

손실 값은 약 0.1-0.2% 더 적었다. 이 결과를 토대로 중첩 모델

에는 (3,5,9) 조합의 필터가 추가로 실험되었다.

Table 3에 포함하지는 않았으나 학습률이 0.00001, 0.000001 

정도로 아주 작은 경우 훈련과 검증의 손실 값이 비슷하게 줄어

들어 아주 안정적인 학습이 가능했다. 그러나 오히려 정확도

는 크게 향상되지 않았고 어느 크기의 필터를 사용하던 77%

로 일정했으며 각 필터 크기 간의 정확도와 손실 오차는 

0.01% 내외로 다른 실험에 비해 미진한 학습 결과를 산출하

는 것을 확인하였다.

Table 4는 중첩 모델에 사용된 필터 크기와 학습률에 따

른 정확도와 손실 값을 나타낸 것이다. 짝수로만 이루어진 

(4,8,16) 중첩 모델의 결과가 0.01에서 80%, 0.001에서 

83%, 0.0001에서 79%로 가장 좋지 않았고, 홀수로만 이루

어진 (3,5,9)의 정확도는 높았으나 0.001 Lr 에서의 결과를 

제외하고는 비슷한 정확도를 낸 (3,4,5) 중첩 모델보다 손실 

값이 항상 더 컸다.

 

4.3 단일 모델 실험 결과

1번 데이터 셋을 대상으로 수행한 유닛 선정 실험과 필터 

크기 선정 실험 결과는 2번 데이터 셋에 적용한 임의 실험 결

과와 비슷하였기에 단일 모델 실험과 결합 모델 실험에도 그

대로 적용되었다. 

LSTM과 GRU는 50 유닛씩 2회 중첩되었고 과적합 문제

로 인해 CNN과는 다른 학습률이 적용되었다. 단일 CNN에

는 앞선 실험 결과에서 좋은 성과를 보여주었던 학습률 0.01

과 필터 크기 9가 사용되었고 필터 중첩 모델인 중첩 CNN에

는 (3,4,5)가 사용되었다.

평가척도는 클래스 간의 불균형을 고려하여 마이크로 정밀

도, 재현율, F1 스코어로 정하였고 정확도(ACC)와 손실(Loss) 

값이 포함되었다. Table 5의 Test Time은 시험 데이터(0.032%) 

전체를 예측하는데 소요된 총 시간을 나타내고, Training Time

은 배치 크기 32로 1 epoch당 걸린 학습 속도를 나타내고 있다.

1) 1번 데이터 셋 – 효소와 비효소

Table 5는 1번 데이터 셋에 적용된 각 모델의 실험 결과

값을 나타내고 있다. 효소와 효소가 아닌 것을 구분하는 문제

에서 가장 높은 성능을 보인 것은 LSTM 모델이었다.

LSTM의 정확도는 82.4%로 중첩 CNN에서 보인 82.3%

의 정확도와 유사하였으나 그보다 훨씬 손실 값이 적었다. 

CNN 단일 모델과 중첩 모델에 비교하면 RNN의 계열 모델

들인 LSTM과 GRU의 학습 속도는 약 2배 느렸고, 예측 속도

는 약 10배 더 소요되었다. 가장 결과가 좋지 않았던 것은 

GRU로 LSTM과 학습과 예측에 걸리는 속도는 비슷하나 정

확도와 손실 값은 CNN으로 구성된 두 모델과 유사했다.

2) 2번 데이터 셋 – 효소 번호 3번과 7번

Table 6은 2번 데이터 셋에서의 각 모델의 실험 결괏값을 

나타내고 있다. 1번 데이터 셋에서 사용했던 학습률로는 과적합

이 너무 이르게 일어났기에 모든 모델에서 기존에 사용되었던 

학습률보다 더 작은 값을 적용하여 실험하였다. RNN 계열 모델

Model
Single 

CNN

Complex 

CNN
LSTM GRU

Lr 0.01 0.00001

ACC 0.8263 0.8202 0.8258 0.8049

Loss 0.5607 0.5867 0.4798 0.5631

Training 

Time
16s 21s 50s 47s

Test 

Time
11s 14s 139s 134s

Recall 0.826 0.820 0.826 0.806

Precision 0.826 0.820 0.826 0.806

F1_score 0.826 0.820 0.826 0.806

Table 5. Experimental Result about Dataset 1

Lr 0.01 0.001 0.0001

Filter size ACC Loss ACC Loss ACC Loss

3, 4, 5 0.8268 0.5528 0.8307 0.5973 0.8016 0.6155

4, 8, 16 0.8030 0.6231 0.8327 0.6318 0.7971 0.8453

3, 5, 9 0.8335 0.6340 0.8254 0.5892 0.8027 0.7469

Table 4. Accuracy of Complex 1D CNN according to Filter Size

Model
Single 

CNN

Complex 

CNN
LSTM GRU

Lr 0.00001 0.000001

ACC 0.8928 0.9079 0.9166 0.8942

Loss 0.3386 0.2973 0.2888 0.3825

Training 

Time
172s 250s 604s 561s

Test 

Time
71s 95s 982s 962s

Recall 0.892 0.907 0.916 0.894

Precision 0.892 0.907 0.916 0.894

F1_score 0.892 0.907 0.916 0.894

Table 6. Experimental Result about Dataset 2
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인 LSTM과 GRU 모두 0.00001 학습률로 실험시 epoch 10에 

도달하자 훈련 손실 값이 0에 수렴하여 사라지므로 과적합을 피

하기 위해 더 작은 값이 적용되어야 할 필요성이 있었다.

LSTM의 성능이 약 91%로 가장 높은 성능을 보였고 손실 값

도 가장 낮았으나 학습 시간과 예측 테스트 시간이 604s, 982s

로 가장 길었다. 그 다음으로 좋은 결과를 낸 것은 정확도 약 

90%의 중첩 CNN이었다. 손실이 적고 학습 시간과 예측 테스

트 시간 모두 RNN 계열 모델보다 빨랐다. RNN 계열 모델에서 

가장 학습 속도가 빠른 것은 GRU였고 두 모델의 예측 시간은 

20s 정도로 차이가 났다. LSTM과 GRU 모두 예측 속도가 

CNN으로 구성된 두 모델에 비하여 약 10배 정도 증가했다.

가장 좋은 결과는 LSTM이나 모델의 학습 속도와 예측 속

도를 고려한다면 중첩 모델인 Complex CNN을 사용하는 

것이 더 유용할 수 있음을 확인하였다.

4.4 결합 모델 실험 결과

Table 7은 결합 모델을 실험한 결과이다. 선행 연구로 중

첩 CNN 모델과 RNN 계열의 결합은 확인되지 않았기에 실

험에서 제외되었고 오로지 단일 CNN과 LSTM, GRU를 조합

하여 진행하였다. 마찬가지로 단일 CNN의 필터 크기는 9로 

고정되었다.

CNN-LSTM 모델이 두 데이터 분류 문제에서 가장 우수

한 성능을 보였고 단순 분류 문제인 1번 데이터 셋보다 복잡

한 분류 문제인 2번 데이터 셋에서 더 정확도가 높았다. 

CNN-LSTM 모델이 두 문제에서 모두 정확도가 1.5% 더 높

았고 손실값은 0.5% 정도 더 낮았다. 학습 속도와 예측 속도

는 두 결합 모델이 비슷하였으나 CNN-GRU 모델이 CNN-

LSTM 모델보다 학습 속도에서 약 5초, 약 15초 정도 더 빠

르고 예측 속도에서 약 5초, 약 23초 정도로 더 빨랐다. 다만 

성능 평가에 고려될 만큼 유의미한 수치는 아니었다.

4.5 결과 분석

Table 2의 유닛 선정 실험을 통하여 유닛의 개수와는 상

관없이 심층 신경망의 깊이가 깊어질수록 오히려 모델의 성

능이 떨어지는 것을 확인하였고, Table 3의 필터 선정 실험

으로 CNN 이용 시 데이터의 특징을 추출할 때 사용할 필터

의 크기는 짝수보다는 홀수인 것이 적합한 것과 큰 필터보다

는 작은 필터를 사용하는 것이 시퀀스 데이터 처리에 더 적합

한 것을 확인하였다.

1번 데이터 셋을 통하여 효소와 효소가 아닌 단백질 데이

터 간에는 서열의 패턴적 차이가 있음을 확인할 수 있었고, 

2번 데이터 셋과 같이 둘 다 효소이지만 기능적 차이가 있는 

경우에도 서열상으로 패턴적 차이를 보임을 선행 연구뿐만 

아니라 본 실험으로도 재확인할 수 있었다.

Table 5, 6, 7을 통해 단순 분류 문제에서 단일 모델로 

LSTM의 성능이 준수하고, 복잡한 분류 문제에서는 단일 모

델로 중첩 CNN이 더 적합하며, 결합 모델로 CNN-LSTM의 

연계 모델이 상대적으로 더 우수함을 확인하였다.

그러나 학습 속도, 예측 속도를 제외하고 순수 정확도만을 

따진다면 모든 모델에서 LSTM의 결과가 더 우수하였는데 이

는 LSTM이 순서가 있는 정보, 단어 간에 연관성이 존재하는 

데이터를 다룰 때 이점이 있는 모델이기 때문으로 보인다. 단

백질 서열은 순서를 가진 정보로써 DNA가 체내에서 단백질

로 해독될 때 정해진 순서에 의해서 조합되는데 이렇게 구성

된 아미노산 서열에는 단백질 기능에 대한 정보가 포함된다. 

본 실험 결과에서는 LSTM 모델이 아미노산 간의 관계나 연

결성으로 인해 결정되는 특정 기능에 대한 패턴을 다른 모델

에 비해 더 잘 파악하는 것으로 확인되었다.

또한, 같은 RNN 기반의 모델이라고 하더라도 서열정보를 

파악하는 데 있어 GRU와 LSTM의 사이에는 분명한 성능적 

차이가 존재했으며, 같은 조건 아래 GRU보다는 LSTM을 사

용하는 것이 단백질 서열 내에 존재하는 기능과 관련된 미세

한 패턴을 찾아내는 작업에 더 적합함을 확인하였다.

5. 결  론

본 논문에서는 단백질의 서열을 이용하는 딥러닝 분야에서 

가장 많이 사용되는 대표 딥러닝 모델인 CNN, LSTM, GRU 

모델과 이를 이용한 두가지 결합 모델에 동일 데이터를 적용

하여 각 알고리즘의 단일 모델 성능과 결합 모델의 성능을 정

확도와 속도를 기준으로 비교 평가하였으며 최종 평가 척도

를 마이크로 정밀도, 재현율, F1 스코어로 나타내었다.

본 연구를 통해 서열 데이터를 다룰 때는 LSTM이 가장 

우수함을 확인하였고, CNN과 RNN 계열의 결합을 진행하

면 단백질 서열의 핵심 정보는 그대로 유지하되 피처의 크기

를 줄여 첫 번째 완전 연결 계층에서 폭발하는 연산량을 줄

일 수 있어 유용함을 확인하였다.

Dataset 1 Dataset 2

Model CNN-LSTM CNN-GRU CNN-LSTM CNN-GRU

Lr 0.00001 0.000001

ACC 0.8130 0.7927 0.9146 0.9000

Loss 0.6263 0.7249 0.2919 0.3402

Training 

Time
52s 47s 607s 590s

Test 

Time
139s 134s 993s 970s

Recall 0.81 0.79 0.91 0.90

Precision 0.81 0.79 0.91 0.90

F1_score 0.81 0.79 0.91 0.90

Table 7. Ensemble Models Results
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알고리즘을 직접 비교하기 위하여 본 논문에서 단순화하여 

비교실험을 수행하였으나 본 논문에서 보인 단일 CNN의 예

외적인 결과처럼 앞선 실험에서 모델의 성능이 좋지 않았음

에도 다른 데이터 셋에서 다른 학습률을 적용할 때 크게 좋은 

결과를 보이는 경우도 다수이다. 따라서 시퀀스 임베딩을 대

상으로 한 모델의 학습 구조와 학습률, 필터 크기와 유닛에 

따른 학습의 변화는 앞으로 더 많이 연구되어야한다.

본 연구결과를 기반으로 향후 연구에서는 다른 선행 연구

에서 적용하지 않았던 중첩 CNN-LSTM의 연계를 이용한 효

소 기능 예측 모델 연구를 수행하고자 한다.
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