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1.�서론

인공지능(artificial�intelligence,�AI)�및�기계학습(machine�learning,�ML)�기법은�과학기술�전�분야에�걸쳐�

패러다임�전환을�이끌고�있다.�단백질�3차원�구조�예측에서�정밀�실험�수준의�정확도를�달성한�AlphaFold1는�

2024년�노벨화학상을�수상하며�AI�기반�과학·공학�연구의�가능성을�전세계에�각인시켰다.�최근에는�확산�모델

(diffusion�model)을�활용하여�원자�좌표,�원소�조성,�격자�구조를�동시에�생성하는�MatterGen2이�발표되어�신규�

무기�결정�구조의�대규모�생성적�설계가�검증되기에�이르렀다.

소재과학�분야에서는�2011년�미국의�소재�게놈�이니셔티브(Materials�Genome�Initiative,�MGI)3,4를�기점으로�

소재�정보학(materials�informatics)이�본격적으로�부상하였다.�MGI에�힘입어�Materials�Project�등�대규모�

데이터베이스(DB)�구축�사업과�그에�기반한�ML�기반�물성예측이�활발히�수행되었으며,�특히�무기재료�분야에서는�

범용�기계학습�힘장(universal� machine� learning� force� field)의�발전이�주목할�만하다.�MACE,5� CHGNet,6�

SevenNet7�등은�수백만�개의�제일원리�시뮬레이션�데이터로�훈련되어�주기율표상�대부분의�원소에�대응되는�

범용적�원자간�퍼텐셜을�제공하며,�거대�언어�모델과�유사하게�훈련�데이터와�모델�크기가�증가할수록�예측�

정확도가�체계적으로�향상되는�스케일링�거동(scaling�behavior)을�나타내고�있다.�이를�편향-분산�상충관계

(bias-variance�tradeoff)의�관점에서�해석하면�무기재료�정보학은�방대한�표준�DB에�힘입어�저편향/고분산

(low�bias,�high�variance)�영역에�진입하고�있다고�볼�수�있다.

반면�고분자�정보학(polymer�informatics)은�이와�대비되는�상황에�놓여�있다.�고분자의�화학적�공간은�

단량체�구조,�중합�메커니즘,�선형·분지·가교�등�아키텍처,�분자량�분포,�전처리·후처리�조건,�복합소재�배합�

등�연속형·범주형�변수가�혼재된�다차원·멀티스케일�구조를�갖기�때문에�무기�결정계에�비해�복잡도가�대단히�

높고�표준화된�DB�관리체계를�정의하기�어렵다.�이러한�본질적�복잡성은�고분자�정보학에�있어�세�가지�핵심적�

난점을�초래한다.�첫째,�고분자의�명명법·합성�이력·물성�측정�조건�등이�연구마다�상이한�탓에�데이터�통합이�

용이하지�않으며,�결과적으로�표준화된�대규모�DB�구축이�어렵다.�둘째,�단량체�분자�구조�및�아키텍처�설계�

등�상이한�그래프�자료�구조를�ML�모델이�인식할�수�있는�형태로�변환하는�표현�학습(representation�learning)�

문제가�존재한다.�셋째,�고분자의�최종�물성은�단량체·중합체�구조뿐�아니라�가공�온도,�경화�조건,�배합비�등�

공정�변수에�크게�의존하므로�구조-물성�관계만으로�예측하는�데�한계가�있다.

고분자�물성예측�및�역설계를�위한�
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결과적으로�고분자�정보학은�현재�세부�도메인별로�최적화된�

소규모�모델에�의존하는�고편향/저분산(high�bias,�low�variance)�

단계에�머물러�있다고�진단할�수�있다.�본�원고에서는�상기한�

난점에�대응하는�최근�연구�동향을�DB,�표현학습,�역설계�

순으로�소개하고�향후�전망을�논의하고자�한다.

2.�본론

2.1�고분자�DB�현황

ML�기반�물성예측의�성능은�훈련�데이터의�품질과�규모에�

크게�좌우된다.�본�섹션에서는�고분자�정보학의�기반이�되는�

주요�공개�DB의�현황을�정리한다.

현존하는�가장�큰�실험�기반�고분자�물성�DB는�일본�물질·

재료연구기구(NIMS)에서�운영하는�PoLyInfo8이다.�PoLyInfo는�

1995년�과학기술진흥기구(JST)�산하�프로젝트로�출범하여�

2003년에�NIMS로�이관되었으며,�22,000편의�문헌에서�

수집한�55만여�개의�데이터�포인트로�구성된다.�그러나�전체�

DB의�30%가�10종의�고분자에�편중되어�있고�전체�물성치의�

40%가�유리전이온도에�집중된�등�데이터�분포의�편중�문제가�

제기된�바�있으며,9�DB�운영�규약상�개별�데이터�포인트의�

검색만�허용되고�대규모�다운로드가�금지되어�있어서�ML�

모델�학습에�활용하기는�어렵다.

대규모�실험�DB의�구축에는�막대한�비용과�시간이�소요되며�

접근할�수�있는�표현�영역이�제한되기�때문에�시뮬레이션�

및�가상�고분자�구조로�이를�보강하려는�시도가�활발하다.�

Bradley�Olsen�연구팀에서�발표한�블록공중합체�상거동�

데이터베이스(BCDB)11는�문헌�및�장이론�계산�결과를�종합하여�

5,400여�건의�상평형�데이터를�공개하였으며,�Rampi�Ramprasad�

연구팀에서�제일원리�계산�결과�위주로�구성한� Khazana�

DB12는�고분자�물성예측을�수행하는�Polymer�Genome13,14�

웹�플랫폼의�학습�자료로�활용된�바�있다.�일본의�RadonPy�

컨소시엄에서는�고분자의�분자동역학�(MD)�시뮬레이션을�

자동� 수행하는� RadonPy� 라이브러리15와� 후가쿠(Fugaku)�

슈퍼컴퓨터를�활용하여�700만�개�이상의�시뮬레이션�데이터로�

구성된�PolyOmics�DB10를�발표하였다(그림�1).�한편�Tengfei�

Luo�연구팀에서는�12,000개의�고분자�구조를�학습한�분자�

생성�모델을�활용하여�100만여�개의�가상�고분자�구조를�

생성한�PI1M�DB16를�발표하였으며,�이는�TransPolymer17�

등�후속�모델의�학습에�활용된�바�있다.�

2.2�고분자�표현학습

ML�모델이�고분자의�구조-물성�관계를�학습하기�위해서는�

고분자의�화학�구조를�수치적�입력으로�변환하는�표현학습

(representation�learning)이�선행되어야�한다.�이�과정은�크게�

두�단계로�구분된다.�첫째,�고분자의�화학�구조를�기계가�읽을�

수�있는�형태로�기술하는�문자열�표현을�정의하고,�둘째,�이�

표현으로부터� ML� 모델에� 직접� 입력되는� 수치적� 기술자

(descriptor)�또는�지문(fingerprint)을�산출하는�것이다.�본�

섹션에서는�문자열�표현,�분자�기술자,�그래프�신경망�기반�

접근의�세�범주로�나누어�최근�연구�동향을�소개한다.

소분자� 화학에서는� 전통적으로� 분자� 구조를� SMILES�

(Simplified� Molecular-Input� Line-Entry� System)으로�

표기하는데,�이는�대부분의�ML�모델이�다루기�어려운�문자열�

구조를�갖기�때문에�SMILES�문자열로부터�고정�길이의�수치�

벡터를�산출하는�분자�기술자�및�지문이�널리�활용되었다.�화학�

정보학에서�확립된�ECFP(Extended-Connectivity�FingerPrint)�

분자�지문이나�Mordred�기술자�등이�고분자에도�널리�적용되고�

있으며,�특히�단일중합체(homopolymer)의�경우�단량체의�

SMILES로부터�지문을�계산하여�ML�모델의�입력으로�사용하는�

방식이�일반적이다.� 2025년� 2,000여�팀이�참여한�Kaggle�

Open�Polymer�Challenge18에서�상위�솔루션들이�ECFP�등�

전통적�분자�지문과�의사결정�트리의�조합으로�심층학습�

모델을�능가한�사실은,�현재�고분자�데이터�규모에서�수작업�

기술자�기반�접근이�여전히�강력한�기준선임을�시사한다.

한편,�반복�단위의�연결�방식,�다분산성(polydispersity),�

입체규칙성(tacticity),�공중합�시퀀스�등의�통계적�특성이나�

구조적�복잡성을�표현해야�하는�고분자�소재에는�SMILES�

표현법의�한계가�존재하기�때문에�고분자�자료형에�특화된�

문자열�표기법�연구�역시�활발히�진행�중이다.�MIT에서�

제안한� BigSMILES19는�확률적�객체(stochastic� object)를�

도입하여�고분자의�반복단위�연결�패턴,�분자량�분포,�서열�

통계를�기계가�읽을�수�있는�형태로�인코딩하였으며,�이후�

생성형�워크플로우에�대응하기�위한� G-BigSMILES로�

확장20하여�고분자�사슬�배열의�확률적�샘플링을�지원하였다.�

국내에서는�허수미�교수�연구팀에서�고분자의�계층적�구조를�

반영한�문자열�표현인� HAPPY(Hierarchically� Abstracted�

rePeat�unit�of�PolYmers)를�제안21하였는데,�고분자�표현에서�

자주�등장하는�작용기에�단일�문자를�할당하여�SMILES�

대비�문자�길이를�대폭�축소함으로써�학습�속도와�물성예측�

성능을� 함께� 제고하였다(그림� 2).� 동� 연구팀은� 최근에�
그림�1.�PolyOmics�DB의�2차원�평면상의�투영�결과.�다양한�고분자�
카테고리가�색깔별로�표현됨.10
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HAPPY�표현을�트랜스포머�아키텍처에�적용한�화학�정보�

언어모델(CI-LLM)을�발표22하여�고분자에�특화된�문자열�

표현이�생성형�역설계�단계에서의�스캐폴드�유지율과�추론�

성능�개선에�모두�기여할�수�있음을�시연하였다.

그래프�신경망(graph� neural� network,� GNN)은�분자를�

원자(node)와�결합(edge)으로�구성된�그래프로�표현하고,�

결합을�통해�화학적�메시지를�전달함으로써�구조적�특징을�

자동으로�학습하는�심층학습�아키텍처이다.�전술한�분자�

지문과�달리,�GNN은�사람이�설계한�기술자�없이도�목표�

과업에�최적화된�분자�표현을�데이터로부터�직접�학습할�수�

있다는�장점이�있다.�다만�고분자�전체�사슬을�그래프로�직접�

표현하기는�어렵기�때문에�고분자에�GNN을�적용할�때는�

중합체�수준의�연결망�정보를�효과적으로�인코딩하는�것이�

관건이다.

삼성전자� 연구팀에서는� 그래프� 합성곱� 신경망(graph�

convolutional�network,�GCN)을�단량체�그래프에�적용하여�

단일중합체의�유리전이온도(Tg),�녹는점(Tm),�탄성률(elastic�

modulus)을�예측23한�바�있다.�흥미롭게도�GCN은�Tg에�

대해서�0.90의�높은�결정계수(R2)를�보였으나�탄성률�예측�

결정계수는�0.54에�불과하여�기계적�물성�예측에는�분자�

구조�정보를�넘어�공정·모폴로지�정보의�통합이�필요함을�

시사하였다.�중합체�수준의�정보를�반영한�사례로�Connor�

Coley�연구팀에서는�사슬�아키텍처,�단량체�양론비,�중합도를�

포괄적으로�인코딩하는�기법을�제시24하였으며,�다중작업�

GNN을� 활용하여� 선형·분지형�폴리에스테르의� 구조를�

학습할�수�있음을�확인25한�사례도�보고되었다.�한편�고려대학교�

김용주�교수�연구팀에서는�조립자�분자동역학(coarse-grained�

MD)�시뮬레이션�데이터로부터�병솔형�공중합체(bottlebrush�

copolymer)의�상거동을�학습·예측하는�GCN�모델을�구축26

함으로써�그래프�신경망이�복잡한�분지�고분자의�위상�구조를�

효과적으로�부호화할�수�있음을�입증하였다(그림�3).�

각�접근법은�고유한�장단점을�지닌다.�수작업�기술자/지문�

기반� 접근은� 고분자의� 화학적� 특성에� 대한� 귀납적� 편향

(inductive�bias)을�부여하기�때문에�해석�가능성이�높으며�

소규모�데이터에서도�안정적이나,�기술자를�정의했던�초기�

도메인과�상이한�소재군에�적용할�때�성능이�열화될�우려가�

있다.�GNN�기반�접근은�귀납적�편향에서�자유롭기�때문에�

목표�과업에�최적화된�구조적�특징을�유연하게�학습할�수�

있으나�충분한�훈련�데이터를�필요로�한다.�궁극적으로�

단량체�화학�구조,�서열�및�분지�패턴,�분자량�분포,�상위�

구조�및�모폴로지�등�고분자의�다양한�계층�구조를�포괄적으로�

인코딩할�수�있는�표현의�개발이�핵심�과제이다.

2.3�최적�고분자�역설계

고분자�정보학의�양대�축은�고분자�표현을�기반으로�

물성을�예측하는�순방향�예측(forward�prediction)�모델과,�

목표�물성으로부터�최적�분자�구조�및�공정�조건을�탐색하는�

역설계(inverse�design)�모델로�구성된다.�현재�주목받는�

역설계�방법론은�크게�베이지안�능동학습과�생성�모델�접근으로�

나눌�수�있다.

베이지안�능동학습(Bayesian�active� learning)�혹은�베이지안�

최적화(Bayesian� optimization)는�고정된�후보�공간에서�

예측�불확실성을�정량화함으로써�후보�소재·공정에서의�

잠재적�정보�이득을�평가하고�후속�실험을�추천함으로써�

최소한의�평가�횟수로�최적�조건을�탐색하는�순차적�최적화�

기법이다(그림�4).�능동학습�접근은�특히�데이터가�부족한�

연구�초기�상황에서�탐색�가속�효과가�뛰어난�것으로�알려져�

있으며,�기존�연구는�대부분�무기소재�최적�탐색에�집중27-29되어�

왔으나,�Ramprasad�연구팀에서는�DB�내의�소규모�부분집합에서�

출발하여�Tg가�높은�고분자를�탐색하는�능동학습�가상�실험을�

그림�2.�고분자�구조에�특화된�HAPPY�문자열�표현의�효과.�(a)�학습�
데이터�내의�작용기�분포.�(b,c)�HAPPY�표현�도입시�기존의�SMILES�
표현에�비해�고분자�물성�예측의�결정계수(R2)가�증가하고�에포크�당�
학습에�필요한�시간이�감소함.21

그림�3.�(a)�병솔형�고분자의�상거동�예측을�위한�그래프신경망�구성�
도해.� (b-d)�측쇄�길이�변화에�따른�상평형도�천이.26
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수행하여�고분자�자료형에�대해서도�가우스과정�기반�능동

학습이�탐색�가속�효과가�있음을�실증30하였다.�한편�일본�

NIMS에서는�분자량,�혼합비,�경화�온도에�따른�에폭시�

접착제의�기계적�특성을�예측하고�후속�실험을�지정하는�

능동학습�모델을�개발함으로써�접착�강도를�극대화하는�

사례를�발표31한�바�있다.

생성�모델은�대규모�데이터를�학습한�심층신경망이�데이터�

분포를�학습하여�기존�후보를�넘어선�신규�분자를�생성하는�

접근법으로�최근�다양한�목적물성과�아키텍처에�대한�연구가�

진행� 중이다.� Ramprasad� 연구팀에서는� 변분� 오토인코더

(variational�autoencoder)�모델을�활용하여�열적�안정성이�

뛰어난�고분자를�생성32하였고,�도요타�연구팀은�GPT�및�

확산�기반�생성�모델로�고분자전해질�구조를�생성하고�분자

동역학�시뮬레이션으로�검증한�결과�기존�벤치마크에�비해�

우월한�이온�전도도를�갖는�고분자�17종을�생성함을�보고33하여�

생성�모델�접근의�잠재력을�확인하였다.

3.�결론�

이상에서�살펴본�바와�같이�고분자�정보학은�데이터베이스�

구축,�표현학습,�물성예측�및�역설계의�전�분야에서�의미�

있는�진전을�이루고�있으나,�방대한�고분자�설계공간에�

대응할�수�있는�표준�스키마�및�DB가�부재하기�때문에�도메인·

물성별로�개별�최적화된�소규모�모델에�의존하는�고편향/

저분산�단계에�머무르는�것으로�보인다.�이러한�한계를�

극복하기�위한�전략으로�다음의�방향이�주목받고�있다.�

첫째,�전이학습(transfer� learning)은�데이터가�풍부한�

도메인에서�학습한�지식을�데이터가�부족한�고분자�물성�

예측에�전달하는�접근으로,�PolyOmics�등�시뮬레이션�기반�

대규모�DB가�존재할�경우�활용이�용이한�기법이다.�NIMS�

연구팀은�XenonPy�라이브러리34를�통해�140,000개�이상의�

사전학습�인공신경망을�제공하여�수십�개�수준의�소규모�

데이터에서도�유효한�교차�도메인�전이학습이�가능함을�

보였으며,�동�연구팀은�고분자�열전도도와�Tg�데이터에�

대하여� 보간(interpolation)이� 아닌� 외삽(extrapolation)�

영역에서도�예측�성능을�향상시킬�수�있음을�시연35하였다.

둘째,� 다중충실도�학습(multi-fidelity� learning)은�계산�

비용이�낮은�저충실도(low-fidelity)�데이터와�정확도가�높은�

고충실도(high-fidelity)� 데이터를� 체계적으로� 결합하는�

전략이다.36�현재�다중충실도�학습은�주로�계층적�시뮬레이션�

데이터에서�시도되고�있는데,�고분자�밴드갭�예측�사례에서는�

모든�시나리오에서�다중충실도�학습�성능이�우수함이�보고된�

바�있다.�향후�고분자�분야의�저충실도�시뮬레이션과�고충실도�

실험�데이터의�융합에�적용하여�소규모�실험�데이터에서의�

예측�성능을�제고하는�연구가�필요할�것으로�보인다(그림�5).

셋째,�물리�기반�사전지식의�통합(physics-informed�ML)은�

알려진�물리�법칙이나�경험적�관계식을�모델�구조에�명시적으로�

반영하는�접근이다.�고분자�유변학�분야에서는�점도�방정식

(viscosity�equation)을�신경망�구조에�인코딩한�물리�강화�

신경망(physics-enforced�neural�network,�PENN)을�제안하여�

외삽�영역에서�일반화�성능이�현저히�개선됨을�확인37하였다.�

한편�거대�언어모델을�물리�기반�고분자�물성예측�모델에�

통합하는�시도도�제시되고�있는데,�풍부한�물리�기반�합성�

데이터로�사전학습한�후�소량의�실험�데이터로�미세조정

(fine-tuning)하는�2단계�LLM이�순수�데이터�기반�접근�대비�

유의한�성능�향상을�보임이�보고38되었다.�이러한�접근은�

데이터가�부족한�상황에서�물리적�제약�조건이�귀납적�편향

(inductive�bias)으로�작용하여�학습�효율을�높이는�데�기여할�

수�있다.

종합하면,�고분자�정보학의�추가적인�발전을�위해서는�

커뮤니티�차원의�표준화된�데이터�인프라�구축,�고분자�

고유의�계층적�복잡성을�반영하는�표현학습�방법론의�발전,�

그리고�물리�기반�사전지식과�다중충실도�학습을�적극�활용한�

소규모�데이터�학습�전략의�고도화가�필요하다.�무엇보다�

그림�4.�능동학습�반복�워크플로우의�도해.�불확실성�정량화에�근거하여�
후속�실험을�추천하고�이를�수집하여�모델을�점진적으로�업데이트함.

그림�5.�목적함수의�충실도�수준에�따른�편향을�반영하는�다중충실도�
가우스과정(GP)�모델링의�도해.36
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고분자�도메인�전문가가�ML/AI�모델�개발에�적극적으로�

참여하여�도메인�지식을�모델에�효과적으로�반영하는�것이�

중요하다.�궁극적으로는�데이터와�AI�기반으로�설계된�고분자�

소재가�실제�고성능을�발현하고�산업에�기여함으로써�실험실

에서의�발견이�산업적�가치로�전환되는�단계를�지향해야�할�

것이다.
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