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1. 서  론

의약품은 여러 차례에 걸친 임상 시험을 통과

하고 안정성을 평가받은 후 시판이 허가되지만, 

임상 시험 단계에서 발견하지 못했던 중대한 부

작용이 나타날 가능성이 항상 존재한다. 임신 초

기 입덧에 효과적인 항구토제로 수년간 시판되

었던 탈리도마이드는 후에 태아에서 사지결손증

을 유발한다는 사실이 밝혀져 시판이 중지 되었

으나, 이미 전세계 46개국에서 12,000명 이상의 

기형아 출산을 야기하였다. 이 때 태어난 아이 

중 40 %가 그해에 사망하였고 현재 생존자는 약 

5,000명 정도로 추정된다[1]. 우리나라에서도 감

기약 치료제로 널리 사용되었던 페닐프로판올아

민 성분 제제가 출혈성 뇌졸중을 야기하는 것으

로 밝혀져 판매 중지 되는 등 최근 10년간 국내

외에서 의약품이 시판된 이후에 안전성 혹은 유

효성 문제로 허가 취소되거나 판매 중지된 사례

는 수십 건에 달한다[2].

의약품 부작용 (Side Effect)이란 의약품 등을 

정상적인 용법에 따라 투여한 경우 발생하는 모

든 의도되지 않은 효과를 말하며, 이 중에서 바

람직하지 않은 징후, 증상 또는 질병을 이상 사

례 (Adverse Event) 라고 한다[3]. 이러한 이상 

사례의 원인은 허가 시점에서 얻을 수 있는 의약

품 정보의 한계에서 기인한다. 즉, 시판 전 임상 

시험 시 소아, 임산부 및 노인에 대한 시험이 제

한되고 있으며, 임상 시험 후 일정 기간 동안 부

작용 정보를 추적하므로 장기간이 지난 뒤 나타

나는 부작용에 대한 발견이 어렵다. 또한 환자 

개개인의 질환이나 병용되는 약물에 대한 고려

되지 않는 경우가 많다. 따라서 의약품의 시판 

후에도 부작용을 파악하고 관리하는 것이 필수

적이다.  

이와 같이 의약품 관련 문제의 탐지, 평가, 해

석 및 예방에 관한 과학적 연구 및 활동을 약물 
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감시 (Pharmacovigilance) 라고 하는데[3], 약물 

감시를 위해 자발적 부작용 보고 시스템이 구축

되어 운영되고 있다. 미국 FDA에서 운영하는 자

발적 부작용 신고 시스템 (Federal Drug 

Administration's Adverse Event Reporting 

System, FAERS) 의 경우 매년 60만건 이상의 

부작용 신고가 접수되고 있으며, 세계 보건 기구 

(World Health Organization)에서는 1968년 국

제 약물 감시 체계를 구축하였고, 스웨덴의 웁살

라 모니터링센터 (Uppsala Monitoring Center)

에서는 1978년부터 전세계로부터 의약품 부작용 

사례를 보고받고 있다[4]. 한국의 경우 한국 의약

품 안전관리원에서 의약품 부작용 보고 시스템

을 구축하고 데이터베이스를 관리 및 정보 제공

을 담당하고 있다. 그러나 자발적 부작용 보고 

자료는 의사나 약사, 간호사 등 의약 전문가나 

제조회사에서 자발적으로 부작용 정보를 제공하

는 것이므로 과소 보고의 제약점을 안고 있으며, 

보고된 사례도 보고자에 따라 정보의 질이 현격

히 다르다는 단점이 있다. 

이와 같은 문제점을 극복하기 위해서 최근에

는 부작용 보고 데이터베이스뿐만이 아니라 다

양한 목적으로 구축된 데이터베이스들을 통합하

여 정형화된 빅데이터를 구축하고 이를 약물 감

시에 활용하고자 하는 연구가 활발히 이루어지

고 있다. 특히 자발적으로 보고된 이상 사례 중

에서 해당 의약품과의 인과관계를 배제할 수 없

는 경우를 약물 이상 반응 (Adverse Drug 

Reactions)이라고 하는데, 빅데이터 분석을 통해

서 약물 이상 반응을 탐지하고 약물과 약물 이상 

반응과의 인과 관계인 실마리 정보를 찾아낸다

면, 보다 신속한 의약품 부작용 관리가 이루어질 

수 있다. 미국의 경우 하버드 대학을 협연 센터

로 지정하고 전자 건강보험 청구자료, 입원 및 

외래환자의 의무 기록, 환자 등록 자료 등을 통

합하여 분산 데이터 분석 체계를 구축하였고, 유

럽에서는 유럽의약품청 주도로 European 

Network of Centers for Pharmacoepidemiollogy 

and Pharmacovigilance (ENCePP)를 운영하여 

유해성 조기 파악 방법론을 개발하고 있다. 국내

에서도 병원전자의무기록자료, 건강보험심사평

가원의 요양급여 청구자료 등을 연계하여 의약

품과 부작용간 인과성 평가를 실시하였다[5]. 

또한 환자들이 소셜 네트워크에 올린 글이나 

웹상의 게시물 등 비정형 텍스트 데이터를 활용

하여 약물 이상 반응을 탐지하는 연구도 활발히 

이루어지고 있다. 환자들의 소셜 네트워크 서비

스인 patientslikeme[6]의 경우, 같은 질환을 가

진 환자들끼리 증상, 부작용, 처방 기록 등의 정

보를 주고받는 사이트로 기존의 데이터베이스에

서 간과한 환자들의 의견이 고스란히 반영된 질

병 정보 데이터를 제공하고 있다. 이와 같은 소

셜 미디어 빅데이터의 활용은 임상 시험에 비하

여 다양한 연령층 및 질환군을 포함할 수 있고, 

의약품의 장기 사용에 의한 부작용 정보를 발견

할 수 있다는 장점을 갖는다. 뿐만 아니라 시판 

이후 부작용이 발견되고 평가를 거쳐 시판이 철

회되기까지 비교적 많은 시간이 소요되므로 빅

데이터 분석을 통한 부작용 예측은 그 시간을 단

축시키는데 중요한 역할을 할 수 있다. 

본 고에서는 제 2장에서 데이터 마이닝을 이

용하여 부작용 보고 자료로부터 실마리 정보를 

찾기 위한 분석 기법들을 알아보고, 제 3장에서 

비정형 텍스트 분석을 통한 부작용 보고자료 분

류 및 약물 이상 반응 탐지를 위한 소셜 미디어 

분석에 활용된 기계 학습 기법들을 살펴본다. 제 

4장에서 딥러닝을 활용한 디지털 약물 감시에 대

해 소개한 다음, 제 5장에서 결론을 맺도록 한다. 
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부작용 에 대한 보고건 부작용 를 제외한 보고건 전체 보고건

약물 에 대한 보고건   - 

약물 를 제외한 보고건  -  -  +   

전체  보고건   

<표 1> 2 × 2 분할표 

2. 데이터 마이닝 기반 실마리 정보 검색 

(signal detection) 기법

현재까지 가장 많이 알려진 부작용 실마리 정

보 검색 기법은 미국 FAERS 데이터베이스에 데

이터 마이닝 알고리즘을 적용하여 정량적인 방

법으로 실마리 정보를 찾는 것이다[7,8]. 이중에

서도 보고분율비 (Proportional reporting ratios, 

PRRs)와 보고오즈비 (Reporting odds ratios, 

RORs)가 가장 일반적이며 해석하기 쉬운 실마

리 정보 검색 기법으로 널리 사용되고 있다. 표 

1에서 보는 바와 같이 데이터베이스에 보고된 전

체 보고건을   이라 하고, 약물 가 갖는 부작

용 에 대한 보고건을   이라고 하자. 이때 
는 약물   에 대한 보고건이고, 는 부작용 에 

대한 보고건이다[9]. 

보고분율비란 특정 약물 보고건의 특정 부작

용 분율을 다른 약물 보고건의 부작용 분율로 나

눈값을 말하며 다음 식과 같이 정의된다. 

   



보고오즈비란 특정 약물에 노출된 환자에서 

발생한 특정 부작용 발생 오즈(odds)를 다른 약

물에 대한 특정 부작용의 발생 오즈(odds)로 나

눈 것으로 다음 식과 같이 정의된다. 

      

    

이밖에도 약물과 부작용간의 상관관계를 베이

지안 방법을 활용하여 측정하는 Bayesian 

confidence propagation neural network 

(BCPNN) 방법[10]도 실마리지표 산출에 사용되

고 있으며, 다양한 통계 기반의 데이터 마이닝 

알고리즘들이 개발되고 있다. 이와 같은 데이터 

마이닝 기반의 실마리 정보 검색 기법은 임상 시

험이 갖는 여러 가지 제약점들을 극복하고 약물

과 약물이상반응과의 인과 관계를 보다 신속하

게 발견할 수 있다. 다만, 자발적 부작용 보고 제

도는 과소 보고 문제를 항상 포함하고 있으므로 

데이터 마이닝을 활용한 실마리 정보는 인과 관

계의 가능성을 찾아주는 도구로서 보아야 할 것

이다.   

3. 기계 학습 기반 비정형 텍스트 분석

과 활용 

보다 최근에는 정형화된 의료 정보 빅데이터 

뿐만이 아니라 비정형 텍스트 데이터에 대한 관

심이 높아지고 있다. 바이오의약학 문헌은 약물

간의 상호작용에서 오는 부작용 예측에 활용되

고 있으며, 트위터와 같은 소셜 미디어도 환자들

의 직접적인 목소리를 반영하므로 적극적으로 

빅데이터 분석에 활용되고 있다. 텍스트 데이터
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의 경우는 직접적으로 부작용 예측에 활용되기

보다는 부작용 보고 자료를 기계 학습을 통해서 

자동 분류하고, 소셜 미디어 데이터를 분석하여 

약물 이상 반응에 대해 언급한 메시지를 분류하

는 등 의약품 부작용을 파악하고 관리하기 위한 

보조적인 툴로서 활용되고 있다. 

본 장에서는 먼저 텍스트 데이터를 활용한 의

약품 부작용 보고자료의 자동 분류 기법을 소개

하고, 다음으로 소셜 미디어를 분석하여 약물 이

상 반응을 탐지하기 위한 기계 학습 기법을 소개

한다. 

3.1 텍스트 데이터를 활용한 의약품 

부작용 보고자료 분류

국내에서는 한국의약품안전관리원의 의약품이

상사례보고시스템 (The Korea Adverse Event 

Reporting System, KAERS)을 통해서 자발적 

보고자료를 등록하고 있다. 이때, 의사, 약사, 혹

은 제약회사와 같은 보고자는 보고자료와 실제 

부작용과의 인과성을 평가하고 평가에 대한 의

견을 자연어로 기술하고 있다. 전문가 의견 텍스

트 데이터를 가진 보고건수는 1989년에서 2015

년 6월까지 약 90,552건으로 아직까지 전문가 

의견 텍스트 데이터가 의약품 부작용 연구를 위

해 활용된 적이 없다[11]. 일반적으로 부작용 보

고자료는 인과 관계 평가기준으로 정의된 가이

드라인에 따라서 확실함(certain), 상당히 확실함

(probable), 가능함(possible), 가능성 적음

(unlikely), 평가곤란(unclassified), 그리고 평가

불가(unassessable)의 7개 카테고리로 나누어진

다. 전문가 텍스트를 활용하여 보고자료를 인과

관계에 따라 4개의 범주로 자동분류하고, 인과관

계가 확실한 보고자료들만 미리 선별하여 부작

용 보고 데이터베이스 활용 시 데이터의 질을 향

상시키고자 하였다[12]. 

그림 1은 전문가 의견 텍스트 데이터베이스를 

활용한 보고자료 자동 분류 구조를 나타낸다. 자

동 분류를 위해서 나이브 베이즈 알고리즘을 사

용하였으며, 학습 단계에서 각 카테고리에 해당

하는 단어들을 효율적으로 학습시키기 위해 

tf-idf 가중치 기반의 단어 사전을 구축하였다. 단

어 사전은 전문가 의견 문서를 텍스트 마이닝하

여 주요 단어를 추출하여 반자동적으로 구축하

였다. 또한 보고자가 서술한 전문가 의견이 국영

문 혼합문으로 되어 있으므로 이를 처리하기 위

해서 WHO Adverse Reaction Terminology 

(WHO-ART) 온톨로지를 구축하였다. WHO-ART 

코드[13]는 WHO에서 정의한 약물 부작용에 관

한 표준 용어 정의로서, 국문 용어를 영문으로 

통합하기 위해 사용하였다. 예를 들면, 국문으로 

사용된 “구토”라는 단어는 WHO-ART 온톨로지

에 의해 “vomiting”이라는 표준 용어로 변환되

고 이를 통해 분류 정확도를 향상시켰다. 

(그림 1) 텍스트 데이터를 활용한 부작용 보고자료 
자동 분류 구조

3.2 약물 이상 반응 탐지를 위한 소셜 

미디어 분석

임상 시험은 임상 시험 대상자의 연령, 임상 

시험 기간, 규모 등 제약을 가진 환경에서 실시
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되는 반면 소셜 미디어를 활용하면 보다 다양한 

환자들의 실시간 데이터를 분석하여 부작용 예

측에 활용할 수 있다는 장점이 있다. 특히 트위

터 게시물에 언급된 약물 이상 반응의 경우 

FAERS에 보고된 사례와 통계적으로 유의한 상

관 관계가 있음이 입증되었다[14]. 트위터 게시

물을 분석하여 약물 이상 반응을 탐지하는 연구

의 대부분은 해당 트위터 게시물이 약물 이상 반

응에 해당하는 게시물인지 그렇지 않은지를 분

류하기 위해 지도 학습을 활용한이진 분류가 주

를 이루고 있다. 트위터 게시물에 사용되는 용어

들은 약물 이상 반응을 나타내는 표준화된 용어

들과 상이하므로 국제 분류 체계인 Medical 

Dictionary for Regulatory Activities (MedDRA) 

에서 정의한 용어들로의 매핑이 필요하다. 뿐만 

아니라 잘못된 철자나 인터넷 용어 등 증상을 나

타내는 다양한 표현들을 표준 용어를 변환하는

데 많은 전처리 작업이 요구되며, 용어 사전이나 

온톨로지를 사용하여 용어의 표준화를 실시하고 

있다. 

[15]에서는 나이브 베이즈, 서포트 벡터 머신, 

그리고 최대 엔트로피 기반 분류기를 활용하여 

트위터 메시지를 이진 분류하였다. 성능을 향상

시키기 위해서 약물 이상 반응에 관련된 어휘들

을 정의하였으며, tf-idf 가중치를 사용하여 유사

어 집합을 정의된 어휘들에 포함시켰다. 또한 토

픽 모델링을 적용하여 특정 토픽에 해당하는 키

워드를 찾아내어 어휘 정의에 활용하였다. 실험 

결과 서포트 벡터 머신이 다른 분류기에 비하여 

가장 뛰어난 성능을 보임을 확인하였으며, 특히, 

지도학습 기반의 분류기의 경우 토픽 모델링이

나 감성 분석, 그리고 다중 코퍼스 활용 등을 통

한 약물 이상 반응과 관련된 용어의 추출이 텍스

트 분류의 성능 향상에 크게 기여했다는 것을 알 

수 있다.   

4. 딥러닝 기반 디지털 약물 감시

FAERS에 의해 보고되는 부작용 사례는 실제 

사례의 1-13 % 정도로 추정되고 있으며, 보고까

지 시간이 걸리는 경우가 많고, 보고 내용도 내

원 환자의 경우로 치우친 경우가 대부분이다

[16]. 이러한 점에서 소셜 미디어를 통한 부작용 

보고는 다양한 연령대를 포함하며, 신속하게 보

고되므로 기존의 자발적 의약품 부작용 보고 제

도를 보완할 수 있는 대안으로 떠오르고 있다. 

소셜 미디어를 활용한 약물 이상 반응 탐지를 디

지털 약물 감시라고 하며 웹 페이지, 환자들의 

소셜 네트워크 서비스, 트위터 등으로부터 약물

이나 건강 상태 혹은부작용에 대한 텍스트를 수

집하여 다양한 분석을 시도하고 있다. 대표적으

로 활용되고 있는 소셜 미디어인 트위터 분석의 

경우, 약물과 증상 및 부작용에 대한 용어 정의 

및 표준 용어로의 매핑 작업이 큰 부분을 차지하

며 용어 사전의 활용이 분석 성능을 좌우한다. 

이러한 문제점을 보완하기 위해서 최근에 트위

터 분석을 위해 딥러닝을 활용하여 트위터 메시

지로부터 약물 이상 반응을 탐지하고자 하는 연

구가 이루어지고 있다[16].

딥러닝 모델은 전통적인 기계 학습 알고리즘

과 달리 도메인 지식을 활용하지 않고 데이터를 

학습하여 특징 추출이 이루어지므로 성공적으로 

대량의 텍스트 분류에 활용되고 있다. 따라서 트

위터 메시지로부터 약물 이상 반응에 해당하는 

메시지를 분류하는 작업 역시 딥러닝이 효과적

으로 활용될 수 있다. 그러나 딥러닝이 좋은 성

능을 발휘하려면 명확하게 분류된 대량의 텍스

트가 필요한데, 실제 트위터 메시지 중에서 약물 

이상 반응에 대해 언급한 메시지는 턱없이 부족

하다. 이러한 트위터 데이터의 제약점을 극복하
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(그림 2) Semi-Supervised CNN[17]

고자 준지도 학습 기반 컨볼루션 신경망 모델이 

활용되었다. 

그림 2는 컨볼루션 신경망을 이용하여 트위터 

메시지로부터 약물 이상 반응을 검출하는 방법

을 나타낸다[17]. 이 방법은 크게 두 단계로 나뉘

는데, 먼저 비지도 학습 단계를 통해서 트위터에

서 사용되는 의학 용어, 약물명, 건강 상태 및 약

물과 건강상태를 나타내는 구문들을 학습시킨다. 

다음으로 학습한 구문 임베딩과 레이블을 갖는 

트위터 메시지들을 가지고 약물 이상 반은 탐지 

분류기를 위해 다시 학습시킨다. 약물에 관한 메

시지, 건강 조건에 관한 메시지, 약물 조건에 관

한 메시지 등 다양한 모델을 생성하고 실험을 실

시한 결과 전통적인 기계 학습 분류기를 사용한 

경우보다 높은 분류 성능을 보였다.

    

  

5. 결  론

임상 시험이 갖는 현실적인 제약 사항 때문에 

의약품에 대한 시판 후 감시 및 관리는 필수적인 

요인이다. 자발적 부작용 보고 제도를 통해서 부

작용 자료를 수집하고 분석하여 정보를 제공하

고 있으나, 이는 실제 일어나는 부작용 사례에 

비해서 매우 작은 수의 보고 자료를 기반으로 한

다. 따라서 전자 건강 기록 및 보험 청구 데이터

베이스 등과 같이 다양한 목적으로 구축된 데이

터베이스들을 빅데이터로 통합하여 보다 유용한 

정보를 제공하고자 하는 노력이 이루어지고 있

다. 또한 바이오 의약학 전문 서적이나 논문이나 

전문가 의견 문서등과 같은 비정형 텍스트를 분

석하여 부작용 실마리 정보를 찾는데 도움을 주

고자 하는 연구도 활발하다. 보다 최근에는 실시

간으로 환자들의 건강 상태를 반영하는 소셜 미

디어 데이터를 활용한 디지털 약물 감시도 점차
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화된 빅데이터로부터 실마리 정보를 찾는데 널
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