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1)1. 서  론

코로나 19 백신 접종이 이루어짐에 따라 백신의 약물 이상 

반응(Adverse Drug Reactions, ADRs)에 대한 관심이 증가

하고 있다. 약물 이상 반응이란, 세계 보건 기구의 정의에 따

르면, 예방, 진단, 그리고 치료의 목적으로 정상적인 용량에 

따라 의약품을 복용했음에도 불구하고 발생하는 의도하지 않

은 유해한 효과를 뜻한다[1]. 약물의 시판 전에 시행되는 임

상 시험은 소아나 노인, 그리고 임산부를 대상으로 시험하지 

않고, 장기적 부작용 모니터링이 어렵기 때문에 시판 후 약물

감시체계가 중요하다[2]. 환자, 병·의원, 약국, 제약회사 등의 

자발적 약물부작용 보고는 시판 후 약물 감시체계의 핵심이

며, 우리나라의 경우 1988년부터 자발적 부작용 보고 제도를 
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시행하고 있다[3]. 그러나 자발적 부작용 보고 자료는 과소 

보고의 제약점이 있으며, 보고된 사례도 보고자에 따라 정보

의 질이 현격히 다르다는 단점이 있다.

이러한 자발적 부작용 보고 제도의 한계를 보완하기 위하

여 전자 의무 기록, 바이오메디컬 관련 문헌, 사례 보고 자료 

등을 분석하여 약물 이상 반응을 찾고자 하는 연구가 이루어

져 왔다[4-6]. 최근에는 소셜 미디어의 사용이 활발해짐에 따

라 사용자들이 처방 정보나 약물 복용 후 건강 상태를 포스팅

하여 서로 정보를 공유하게 되자, 소셜 미디어의 사용자 포스

트가 약물 이상 반응 탐지의 중요한 자원으로 관심을 받고 있

다[7,8]. 딥러닝을 적용하여 단문으로 구성된 트위터 포스트

로부터 약물 이상 반응을 언급한 내용이 있는 트윗을 탐지하

거나[9,10], 건강 관련 포럼이나 약물 리뷰 사이트의 메시지

로부터 약물에 대한 감성 분석을 실시하여 긍정 및 부정 평가

를 하는 연구가 이루어지고 있다[11-13]. 이러한 연구들은 

소셜 미디어를 활용하여 약물 이상 반응의 탐지 가능성을 제

시하고 있으며, 구체적으로 지정된 약물에 대한 부작용을 추

출하는 데 한계가 있다.
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요     약

본 논문에서는 약물의 시판 후 이상 반응을 모니터링하기 위해 약물 리뷰 데이터로부터 약물 이상 반응을 탐지할 수 있는 방법을 제시하였다. 

부정적인 약물 리뷰는 주로 약물 이상 반응을 언급하고 있다는 점을 고려하여 약물 리뷰들을 감성 분석하여 부정 리뷰를 추출하고, 부정 리뷰에 

사전 기반 추출과 개체명 인식 기법을 적용하여 약물 이상 반응을 탐지하였다. 제안하는 BERT+ 알고리즘으로 부정 리뷰를 판별한 다음, MedDRA 

표준 의학 용어 사전을 활용해 이상 반응 단어를 찾고, 개체명 인식 기법을 사용하여 구로 표현된 이상 반응 표현을 탐지하였다. 실험을 위해 

비스테로이드성 소염진통제 세 종류의 약물 리뷰를 약물 리뷰 사이트로부터 수집하여 테스트하였으며, 실험 결과는 약물 리뷰를 통한 약물 이상 

반응 탐지가 현재의 약물 감시 체계의 한계점을 보완할 수 있음을 보여준다.
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본 논문에서는 트위터와 같은 소셜 미디어보다 구체적인 

약물에 대한 평가가 기술되어 있는 약물 리뷰 데이터를 감성 

분석하여 부정적인 리뷰들을 먼저 추출한 다음, 개체명 인식 

기법을 부정 리뷰에 적용하여 약물 이상 반응을 찾아내는 방

법을 제안하였다.

제안하는 BERT+ 모델을 테스트하고 부작용 시그널을 찾

기 위해 비스테로이드성 소염진통제(non-steroidal anti- 

inflammatory drugs, NSAIDs) 중 Celecoxib, Naproxen, 

Ibuprofen을 선정하여 실험하였다. 비스테로이드성 소염진통

제 장기 복용 시 발생하는 이상 반응은 소화불량, 소화성 궤양 

등 위장관계　합병증으로 알려져 있으며 이를 개선하기 위해 

개발된 약물이 Celecoxib으로 위장 관계 위험을 낮추는 것으

로 보고되었다[14]. 그러나 같은 계열의 약물인 Rofecoxib가 

심혈관계　이상 반응으로 2004년 시장에서 퇴출된 이후 지속

적으로 장기 투여에 대한 심혈관계 안정성 논란이 계속되고 

있다[15]. 따라서 약물 리뷰 사이트로부터 세 가지 약물에 대

한 리뷰를 수집하여 문맥 기반의 감성 분석을 실시하고, 부정 

리뷰에서 약물 이상 반응에 해당하는 단어와 구들을 추출하

여 모니터링이 필요한 이상 시그널을 파악하였다.

판별된 부정 리뷰들로부터 약물 이상 반응 단어를 추출하

기 위해서 먼저 표준 의학 용어집인 Medical Dictionary 

for Regulartory Activities (MedDRA)[16]를 사전으로 활

용하여 이상 반응 단어를 추출하였다. 또한 약물 리뷰를 작성

한 환자나 소셜 미디어 사용자들이 표준 약물 이상 반응 단어

를 사용하지 않고 자연어로 표현한 구를 추출하기 위해서 개

체명 인식 기술을 적용하였다.

본 연구의 공헌은 문맥을 고려한 감성 분석 알고리즘인 

BERT+를 제안하여 중립으로 분류된 리뷰에 대해서도 전후 

문맥을 파악하여 긍정 및 부정으로 판별할 수 있도록 한 것이

다. 제안하는 BERT+ 알고리즘은 리뷰가 매우 길고, 약물 이

상 반응 단어가 증상으로 사용된 경우 등, 기존의 BERT 알고

리즘에서 분류가 어려운 리뷰들을 적절하게 판별할 수 있음

을 보여주었다. 또한, 표준 약물 이상 반응 사전을 적용하여 

표준 단어로 언급된 약물 이상 반응을 탐지했을 뿐만이 아니

라, 개체명 인식 기법을 적용하여 표준 용어가 아닌 다양한 

표현을 탐지해 낼 수 있음을 보여주었다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제2장에서는 관련 연구

를 소개하고 제3장에서는 시스템 개요를 보여준다. 제4장에

서 BERT+ 알고리즘을 자세히 설명하고 BERT+ 알고리즘을 

활용한 감성 분석과 그 결과를 제시하였다. 5장에서는 사전기

반 방식과 개체명 인식 방식을 적용하여 부작용 용어를 추출하

는 과정을 서술하였으며 마지막으로 6장에서 결론을 제시한다.

2. 관련 연구

트위터 혹은 다양한 건강 정보 공유 사이트 등의 소셜 미

디어 데이터를 약물 감시에 활용하고자 하는 연구가 주목을 

받고 있다. 소셜 미디어를 활용한 약물 감시 방법은 약물 이

상 반응이 언급된 텍스트를 찾는 연구와 구체적인 약물 이상 

반응을 탐지하는 연구로 나누어 볼 수 있다[7]. 딥러닝 기반

의 텍스트 분류 모델이 좋은 성능을 보여주기 때문에 딥러닝

을 활용한 약물 이상 반응 탐지 연구가 활발히 이루어지고 있

다[13,18]. 이와 같은 연구들은 약물 이상 반응이 언급된 데

이터가 일반 텍스트에 비해 턱없이 부족하여 데이터 불균형 

문제를 갖고 있으며, 수집된 소셜 미디어를 전문가가 레이블

링하는 과정에서 많은 노력이 요구된다. Wang과 Lin의 연구

[18]에서는 약물 리뷰를 활용하였는데, 약물 리뷰 데이터의 경

우 트위터나 건강 사이트보다 약물에 대한 구체적인 사용자의 

의견이 포함되어 있으므로 약물 이상 반응을 구체적으로 추출하

는 데 보다 효율적으로 활용될 수 있다는 것을 보여주었다.

[12]의 연구에서는 약물 리뷰 데이터의 경우 긍정 및 부정 

리뷰를 모두 포함하므로 감성 분석을 적용하여 부정 리뷰로

부터 얻은 정보를 적용하여 약물 이상 반응을 언급한 데이터

를 효과적으로 판별할 수 있음을 보여주었다. 본 연구에서도 

약물 리뷰 데이터에 감성 분석을 적용하여 부정 리뷰를 활용

한다는 측면에서 유사하지만, 부정 리뷰들로부터 약물 이상 

반응을 탐지한다는 점에서 차이가 있다. 약물 이상 반응을 탐

지하기 위해 BERT 모델[19]이 적용되어 좋은 결과를 보여주

고 있다[20-21]. [20]에서는 트위터로부터 약물 이상 반응을 

탐지하기 위해 BERT 앙상블 모델이 제안되었고, [21]의 연

구에서는 BERT 모델을 활용하여 다양한 소셜 미디어로부터 

약물 감시를 위한 프레임워크를 제안하였다.

구체적인 약물과 약물 이상 반응 간의 관계를 추출하기 위

해 개체명 인식 기법을 적용하는 연구가 진행되었다[22]. 개

체명 인식(Named Entity Recognition)이란 텍스트 내에서 

단어나 구를 사람 이름, 지명, 시간 등의 특정한 개체명으로 

찾아내는 것을 말한다. 기존의 BERT 모델을 확장하여 바이오

메디컬 언어 정보를 학습시켜 질병명, 약물명, 유전자명 등을 

인식할 수 있는 BioBERT 모델이 개발되었으며[23], 임상 도메

인에서 활용할 수 있도록 Clinical BERT가 개발되었다[24]. 

본 연구에서도 개체명 인식 기법을 적용하여 구로 표현된 약물 

부작용을 추출하였으나, 전문 의약학 용어가 아닌 환자들이 보

고한 약물 이상 반응 표현을 코퍼스로 만든 CSIRO Adverse 

Drug Event Corpus(CADEC) 데이터[25]를 사용하여 전문 

용어로 표현되지 않은 일반 사람들의 약물 이상 반응도 추출

한 것이 특징이라고 할 수 있다.

3. 시스템 개요

본 연구에서 제안하는 시스템 구조는 Fig. 1과 같다. 시스템

은 약물 리뷰 데이터에 감성 분석을 실시하여 부정 리뷰를 추출

하는 단계와 추출된 부정 리뷰로부터 약물 이상 반응을 탐지하

는 단계로 이루어진다. 약물 리뷰의 문맥 기반 감성 분석 모델을 

생성하기 위해 2019 Kaggle University Club Hakathon[26]

에서 사용되었던 약물 리뷰 데이터 셋을 훈련 데이터로 사용하였

으며, 테스트 데이터로는 총 5개의 약물 리뷰 사이트(drugs. 

com, askapatient.com, everydayhealth.com, iodine.com, 

webmd.com)로부터 Celecoxib, Naproxen, 그리고 Ibuprofen

에 대한 약물 리뷰를 총 19,964개 수집하여 사용하였다.

Fig. 1의 상단의 그림은 감성 분석 단계를 나타낸다. 먼저 
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감성 분석 모델을 생성하기 위해서 BERT 알고리즘에 KUC 

Hackerton에서 제공하는 약물 리뷰 데이터를 훈련한다. 훈련 

데이터에서 긍정 및 부정 레이블링을 위해서 사용자가 평가한 

점수 중 1~2점을 받은 리뷰를 부정 리뷰로, 10점을 받은 리뷰

를 긍정 리뷰로 정의하였다. 이후 테스트 데이터로 앞에서 언급한 

세 개의 약물에 대한 리뷰를 크롤링하여 감성 분석을 실시하였

다. 중립으로 판별된 리뷰들에 대해서 본 연구에서 제안하는 

BERT+ 알고리즘을 적용하여 긍정과 부정 리뷰로 재판정하였다.

Fig. 1의 하단 그림은 부정 리뷰로부터 약물 이상 반응 탐

지 과정을 보여준다. 부정 리뷰로는 BERT를 적용하여 판정

된 리뷰와 BERT+ 알고리즘을 적용하여 판정된 리뷰를 모두 

사용하였다. 약물 이상 반응 탐지는 두 가지 방식으로 이루어

진다. 한 가지는 사전 기반 방식으로 약물 이상 반응에 대한 

국제 표준어를 정의한 MedDRA로부터 필요한 부분만 추출

하여 사전으로 구축한 다음, 표준어로 표현된 약물 이상 반응 

단어를 탐지하는 것이다. 다른 한 가지는 개체명 인식 기법을 

사용하는 것이다. 즉, 표준 단어가 아니지만, 일반 사용자들

이 많이 사용하는 약물 이상 반응 표현을 찾기 위해 개체명 

인식을 적용하여 자연어로 표현된 약물 이상 반응 표현을 탐

지한다. 다양한 약물 이상 반응 표현의 코퍼스인 CADEC 데

이터를 Bi-LSTM-CRF[27] 모델에 학습시켜 “두통”이라는 

표준 이상 반응 단어뿐만이 아니라 “머리가 지끈지끈하다”, 

“머리가 아프다”와 같은 표현들도 추출할 수 있도록 하였다.

BERT+알고리즘과 MedDRA 사전 기반 약물 이상 반응 

탐지, Bi-LSTM-CRF 모델, 그리고 사용된 데이터 집합은 

https://github.com/sillver-0/BERT-pl에서 다운로드하여 

실행할 수 있다.

4. BERT+를 활용한 감성 분석 알고리즘

약물 리뷰 데이터는 트위터나 다른 소셜 미디어 데이터에 

비해 길이가 길다는 특성이 있다. 또한, 약물 리뷰에서 두통, 

메슥거림, 어지러움 등 사용자가 약물 이상 반응으로 언급한 

단어들은 증상이 될 수도 있으므로 유의해야 한다. “I have 

RA, DDD(Degenerative disc disease), and osteoarthritis. 

This medicine helps me so much. I like to take walks 

2 to 3 miles a day. But if I don’t take Celebrex at least 

twice a week, I am in so much pain. My feet and back 

the most. I try not to use it so much because of the side 

effects scare me. I do think it causes weight gain too. Or 

its just my age (54). Celebrex seems to work better than 

methotrexate. But I will continue Methotrexate to help 

reduce joint damage later in life.”와 같이 매우 긴 리뷰의 

경우, 부작용을 겪었지만, 이는 심각하지 않은 수준으로 실제로 

해당 약물을 통해 고통이 완화되었음에도 불구하고 LSTM 모

델을 적용하면 부정으로 예측할 수 있다는 문제점이 있다[28].

BERT는 Bi-directional Transformer로 이루어진 언어 

모델로 양방향성 특성을 가진다는 것이 주요 특성이다. BERT

를 사용하여 사용자의 약물 리뷰를 분석할 경우, 짧은 문장으

로 이루어진 일관된 내용의 리뷰를 잘 예측하는 반면, 긴 문장

으로 이루어져 리뷰 내에서 내용의 반전이 있는 경우, 즉 문맥 

전체를 고려해야 하는 경우는 잘 예측하지 못하는 것으로 알

려졌다[28]. 이러한 약물 리뷰 감성 분석의 문제점을 해결하

기 위해서 본 연구에서는 BERT+ 알고리즘을 개발하였다.

4.1 BERT 모델 생성

모델 생성을 위한 데이터로 KUC Hackathon 데이터를 

사용하였다. 평점이 10점인 데이터 중 10,000개의 데이터를 

무작위로 선정하여 긍정 리뷰로 사용하고, 평점이 1점과 2점

인 리뷰 총 9,634개를 선정하여 부정 리뷰로 사용하였다. 데

이터의 수가 19,634개로 비교적 적은 편이므로 k-fold 교차 

검증을 수행하였다. 학습률 1.0e-5의 Adam 최적화 방법을 

적용하였다. 최적화 함수는 sigmoid 함수를 사용하고, 손실 

함수는 Binary crossentropy를 사용하였다. 5번의 교차 검

증을 수행한 모델이 평균 정확도 0.8734를 얻어 최종 감성 

분석 모델로 선정하였다. Fig. 2는 감성 분석 알고리즘을 위

한 모델의 k-fold 수행 후의 정확도와 손실 그래프이다.

BERT 감성 분석 모델은 일차적으로 약물 리뷰들을 한 사

람이 작성한 전체 리뷰를 단위로 하여 긍정 리뷰, 부정 리뷰, 

그리고 중립 리뷰로 판별하기 위해 사용된다. 테스트 데이터

로는 5개의 약물 리뷰 사이트로부터 Celecoxib 604개, 

Ibuprofen 285개, 그리고 Naproxen 861개를 수집하여 

BERT 모델에 적용하였다. BERT를 이용하여 훈련 데이터를 

학습시키는 과정에서 10점을 받은 긍정 리뷰와 1 또는 2점을 

받은 부정 리뷰들을 학습시켰으므로, 테스트 데이터를 적용

하였을 경우 중립으로 나온 리뷰들은 다시 한번 극성을 고려

해 볼 필요가 있다. 특히 약물 이상 반응 단어가 질병의 증상

일 수도 있다는 점을 고려하면 해당 문장의 전후 문맥을 고려

하는 것이 중요하다. 따라서 중립으로 판별된 리뷰들을 전후 

문맥을 고려하여 긍정과 부정으로 재판정하였으며 그 과정은 

4.2 BERT+ 알고리즘에서 자세히 서술한다.

4.2 BERT+ 알고리즘

BERT+ 알고리즘은 BERT를 활용하여 리뷰를 긍정과 부

정으로 예측한 후, 예측 점수가 중립에 가까울 때 리뷰를 문

장으로 분리하여 각 문장별로 다시 예측하는 알고리즘이다. 

Fig. 1. System Overview
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먼저, BERT를 활용하여 리뷰를 예측한다. 이때, 예측 점수가 

0.9 이상일 경우 긍정으로, 0.1 이하일 경우 부정으로 예측한

다. 점수가 0.9와 0.1 사이일 경우, 중립 리뷰라고 판단한다. 

점수 산정 근거는 Fig. 3에서 볼 수 있듯이 BERT 예측 점수

가 대부분 양극단에 몰려있기 때문에 그사이의 리뷰는 중립

에 가깝다고 판단했기 때문이다.

Table 1은 BERT+ 알고리즘에 대한 유사 코드를 나타낸

다. 먼저 중립 리뷰일 경우, 리뷰를 문장 단위로 분리하고, 각 

문장을 예측한다. 예측 결과를 통해 하나의 리뷰가 몇 개의 

긍정과 부정 문장으로 이루어져 있는지를 pos_s와 neg_s 변

수를 통해 확인한다. pos_s가 neg_s보다 클 경우 긍정 문장

이 부정 문장보다 많다는 의미이므로 긍정으로 예측한다. 반

대로 neg_s가 pos_s보다 클 경우 부정으로 예측한다. 만일, 

pos_s와 neg_s의 수가 같다면 해당 리뷰의 긍정 문장 수와 

부정 문장 수가 같다는 것을 의미하고, 이 경우 처음의 리뷰 

예측 결과를 사용한다.

4.3 BERT+ 알고리즘 적용 결과

생성된 모델과 BERT+ 알고리즘의 효용성을 평가하기 위

해서 비스테로이드성 소염진통제 중 세 종류의 약물을 선정하

여 테스트를 실시하였다. 선정된 세 개의 약물은 Celecoxib, 

Naproxen, 그리고 Ibuprofen으로 심혈관계 이상 반응 모

니터링이 중요한 약물로 알려졌다[15]. 세 가지 약물에 대한 

예측 결과는 Fig. 4에서 보여주고 있다. 해당 약물에 대한 긍

정 및 부정 비율은 해당 약물의 전체 리뷰 중 긍정 및 부정 

리뷰라고 예측한 비율로 산출하였다.

예측 결과, Celecoxib는 긍정이 46.69%, 부정이 53.31%로 

부정 리뷰를 더 많이 예측하였다. Naproxen과 Ibuprofen은 

모두 긍정이라 예측한 경우가 더 많았다. Naproxen은 긍정 

54.24%, 부정 45.76%였고, Ibuprofen은 긍정이 58.25%, 

부정이 41.75%로 예측하였다. Celecoxib에서 부정 리뷰 예

측 결과가 더 많은 것은 Celecoxib는 의사의 처방에 의해 복

용할 수 있는 약물이고, Naproxen과 Ibuprofen은 비처방

약이므로 Celecoxib 복용 환자가 좀 더 심한 통증을 느끼는 

환자의 경우가 있을 수 있음을 고려해 볼 수 있다.

BERT+ 알고리즘의 효용성을 확인하기 위해서 비교적 내용

이 길고 반전이 있는 리뷰를 약물별로 선정하여 BERT 알고리즘

과 BERT+ 알고리즘에 적용하여 판별한 결과의 예를 Table 2

에 요약하였다. BERT 알고리즘은 짧은 문장으로 이루어진 일관

된 내용의 리뷰를 잘 예측하였다면, BERT+ 알고리즘을 사용한 

모델은 여러 문장으로 이루어지고 전후 문맥을 고려해야 하는 

경우에 더 정확하게 예측하였다. Table 2에서 볼 수 있듯이 리

뷰 내에 긍정적인 내용이 포함되어 있지만 실제로는 부작용을 

겪은 사례나, 통증을 언급했지만 결국 약물이 효과가 있었던 사

례를 BERT+는 BERT에 비해 정확히 예측할 수 있다.

5. 약물 이상 반응 탐지

부정 리뷰에는 대부분 약물 이상 반응을 언급한 경우가 많다. 

BERT+를 통해 얻은 부정 리뷰들을 대상으로 두 가지 방법을 

사용하여 약물 이상 반응을 탐지하였다. 실험에 사용된 데이터

는 BERT를 통해 부정으로 판별된 리뷰와 BERT를 통해 중립으

로 판별된 리뷰를 BERT+를 통해 부정 리뷰로 다시 판별된 리

Fig. 2. Accuracy and Loss Graph using k-fold Fig. 3. BERT Predict Results Distribution

Algorithm BERT+

For review, full_review do

    Set score is BERT.predict(review).score

    If (score >= 0.9)

      Set pred_result is pos

    Else if (score <= 0.1)

      Set pred_result is neg

    Else

      (

      Set pos_s, neg_s is 0

      For sentence, len(review) do

          Set s_score is BERT.predict(sentence).score

          If (s_score >= 0.5)

             Set pos_s is pos_s + 1

          Else if (s_score < 0.5)

             Set neg_s is neg_s + 1

       End For

       If (pos_s > neg_s)

         Set pred_result is pos

       Else if (pos_s < neg_s)

         Set pred_rlesult is neg

       Else if (pos_s = neg_s)

        Set pred_result is BERT.predict(review)

       )

End For

Table 1. BERT+ Algorithm
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뷰로서, Celecoxib에 대한 리뷰가 296개, Naproxen에 대한 

리뷰가 352개, 그리고 Ibuprofen에 대한 리뷰가 108개였다.

5.1 사전 기반 약물 이상 반응 탐지

첫 번째 방법은 가장 일반적으로 사용될 수 있는 방법으로 

MedDRA를 이용하여 사전을 구축한 다음 사전에 등록된 단

어와 일치하는 약물 이상 반응 단어들의 빈도수를 추출하였

다. MedDRA란 의약품에 대한 규제 정보를 공유할 수 있도

록 국제의약품규제조화위원회(ICH)에서 개발한 표준화된 의

약 용어집이다. 본 연구에서는 MedDRA 용어 중 보고된 증

상을 가장 정확하게 반영하는 최하위 용어 (Lowest Level 

Term)를 사용하였다. MedDRA 사전의 약물 이상 반응 용어를 

활용해 celecoxib에서는 354개의 부작용을, naproxen에서는 

403개의 부작용을 추출하였고, ibuprofen에서는 113개의 

부작용을 추출하였다. 다음 Table 3은 MedDRA 코드와 

MedDRA Term으로 이루어진 구축된 사전의 일부를 보여준다.

Fig. 5는 Celecoxib 리뷰에서 약물 이상 반응 단어의 빈

도수를 추출하고, 상위 10개에 대한 그래프를 보여준다. 

Celecoxib에서 압도적으로 상위에 등장한 이상 반응명은 

“Swelling”으로, 이 약물을 복용하는 환자들은 대부분 관절

염이나 류머티즘 질환을 겪고 있는 노인 환자들이 많고 이들 

환자군에서 많이 등장하므로 상위에 등장한 것으로 보인다. 

Celecoxib에서 유의할 점은 “heart attack”이 7위에 등장하였

다는 것이다. 현재도 Celecoxib가 심혈관계 이상 반응으로 모

니터링 중이라는 사실을 고려하면 약물 리뷰로부터의 이상 반응 

탐지가 약물 감시에 활용될 수 있다는 가능성을 제시한다.

Fig. 6은 Naproxen 약물 리뷰에서 추출한 약물 이상 반

응 단어의 빈도수 상위 10개를 그래프로 나타낸 것이다. 부

작용 단어의 수를 그래프로 나타내었다. “burn”, “stomach 

pain”, “nausea”, “cramp”, “heartburn”이 모두 위장 관계 

부작용으로 상위 10개 중 60%가 위장 관계 부작용으로 나타

났다. 위장관계 부작용은 Naproxen의 일반적 부작용으로 

사용자의 1∼10%에서 나타나는 것으로 알려져있어 본 연구

의 실험 결과와 일치하는 것으로 보인다.

drugs review
BERT 
label

BERT+ 
label

Celecoxib

Somewhat Effective Celebrex is 
somewhat effective for pain but 
don't expect miracles like the com-
mercial where people are dancing 
around and playing sports. After tak-
ing it for awhile it becomes in-
effective and does nothing but cause 
stomach discomfort.

Positive Negative

Naproxen

I have been taking Naproxen for 7 
months 500mg and it is very effective 
but does have an impact on the 
stomach. I recently caught gastro-
enteritis and what normally lasts for 
48 hours lasted 11 days, which may 
have been down to my weakened 
stomach lining. I was dehydrated and 
lost 1.5 stone. I am now going to try 
and manage the pain with ibuprofen 
and paracetamol.

Positive Negative

Ibuprofen

Taking up to 800mg Ibuprofen for 
persistent sciatica. It is more effec-
tive than Tylenol with codeine which 
didn't help - relief lasting about 1 
hour.

Negative Positive

Table 2. Differences between BERT and BERT+ Prediction

Fig. 4. Prediction Results using BERT+

MedDRA Code MedDRA Term

10022437 Insomnia

10003988 back pain

10003119 Arrhythmia

10042126 Stomachache

10000188 Abnormal weight gain

10003017 Appetite absent

10016558 Fever

10043882 Tinnitus

10067925 Long thoracic nerve palsy

Table 3. Example of MedDRA Dictionary

Fig. 5. Frequency of ADRs Words in Celecoxib

Fig. 6. Frequency of ADRs Words in Naproxen
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Fig. 7은 Ibuprofen 리뷰에서 추출한 약물 이상 반응 단어

의 빈도수 상위 10개를 그래프로 나타낸 것이다. Ibuprofen

은 많이 사용하는 해열 및 소염진통제로서 약물 이상 반응 단

어로 “cramp”와 “headache”가 동일한 빈도로 나타났다. 전

체적으로 다른 약물에 비해 부작용 언급이 적은데 이는 비교

적 가벼운 증상에서 사용되기 때문인 것으로 판단된다. 알레

르기 반응, 멍, 설사 등의 이상 반응 단어들이 다른 두 약물 

리뷰에서 등장하지 않은 약물 이상 반응이다.

5.2 개체명 인식 기반 약물 이상 반응 탐지

약물 리뷰를 작성하는 사용자는 환자나 환자의 가족 등 약

물에 대한 전문가가 아닌 일반인들이 대다수이므로 약물 이

상 반응을 MedDRA에서 정의한 표준 단어가 아닌 다양한 방

식으로 표현한 경우도 많다. 이러한 방식의 약물 이상 반응을 

탐지하기 위해서 개체명 인식을 적용한 모델을 사용하였다

[29]. 개체명 인식은 비정형 텍스트에서 인명, 단체, 장소, 위

치 등 미리 정의된 분류를 자동으로 추출하는 기술로서 본 연

구에서는 약물 이상 반응 단어를 자동으로 추출하기 위해서 

CADEC 데이터[26]를 활용하였다. CADEC 데이터는 의약품

에 대한 후기를 나누는 의료 포럼 홈페이지인 ‘AskaPatient’

에서 수집한 1,250개의 사용자 리뷰로 구성되어 있으며, 개

체명을 인식하는 방법으로 CADEC 데이터에 BIO 태깅을 적

용하였다. BIO 태깅이란 리뷰에서 약물 이상 반응 개체명이 

시작하는 부분은 Begin의 약자로 B-ADR 태그를, 구 표현의 

내부에 해당하는 부분은 Inside의 약자로 I-ADR 태그를, 그

리고 부작용에 해당하지 않는 단어는 O 태그로 설정하였다. 

BIO 태깅된 데이터를 개체명 인식기에 학습시키기 위해서 

자연어로 표현된 약물 이상 반응을 효율적으로 추출할 수 있는 

구조인 Bi-LSTM-CRF 구조[27]를 기반으로 모델을 생성하였

다. Bi-LSTM-CRF 구조는 크게 임베딩 층과 Bi-LSTM 층 그리

고 CRF 층으로 나눌 수 있다. 임베딩 층에서 단어를 벡터 값으로 

변환하여 다음 층으로 전달하는데 본 모델에서는 Global 

Vectors for Word Representation (Glove) [30]로 사전 훈

련된 300차원의 임베딩 벡터를 사용하였다. 다음 Bi-LSTM 

층을 통해 단어의 선후 관계를 파악할 수 있으며, CRF 층에서 

예측한 태그들의 관계를 학습한 다음 가장 높은 확률을 가지는 

태그를 출력한다. Fig. 8은 CADEC을 학습한 개체명 인식기가 

“I felt dizzy”라는 입력을 처리하는 예를 보여준다.

본 연구에서 약물 이상 반응을 표현하는 구는 B-ADR, 

I-ADR로 태깅된 부분이며 약물 이상 반응이 아닌 단어들을 

태깅한 O에 비해 그 비율이 현저히 적은 불균형 데이터를 학

습하게 된다. 따라서 모델을 선정할 때 B-ADR과 I-ADR의 

f1 score가 가장 높은 모델을 선정하였으며, 사용된 모델의 

confusion matrix는 Table 4와 같다. B-ADR과 I-ADR에

서는 각각 0.74와 0.66의 F1-score를 얻었고, 0.98의 정확

도를 얻었다.

개발된 모델에 이전 단계에서 추출된 부정 리뷰를 적용하

여 탐지된 다양한 약물 이상 반응 표현을 Table 5로 정리하

였다. 개체명 인식에 의해 탐지된 표현은 다음과 같이 세 종

류로 나누어 볼 수 있다. 먼저, 표준 단어로 매핑 가능한 어구

들이 있다. Celecoxib의 “cause stomach discomfort”라

는 표현은 표준 단어로는 “nausea”라고 볼 수 있으며 사전 

기반의 약물 이상 반응 탐지에서는 탐지되지 않는 표현이다. 

precision recall f1-score support

B-ADR 0.74 0.73 0.74 1763

I-ADR 0.67 0.65 0.66 2904

O 0.99 0.99 0.99 154793

accuracy 0.98 159460

macro avg 0.80 0.79 0.80 159460

weighted avg 0.98 0.98 0.98 159460

Table 4. ADRs Detection Classification Report

Fig. 8. An Example of Detection of ADRs

Fig 7. Frequency of ADRs Words in Ibuprofen

Drug phrase for representing ADRs

Celecoxib constant nauseua

Celecoxib a constant runny nose

Celecoxib a dry hacking 

Celecoxib a severe neuropathic reaction

Celecoxib being a quadriplegic though

Celecoxib cause stomach discomfort

Naproxen get some help-not much help eventhough

Naproxen arms and finger joints began to hurt like arthritis!

Naproxen caught castroenteritis

Naproxen causes tendons to become sticky

Naproxen costochondritis following bronchitis infection

Ibuprofen hair loss

Ibuprofen increased the tinnitus over

Ibuprofen menstrual cramps

Table 5. Adverse Drug Reaction using NER



BERT+ 알고리즘 기반 약물 리뷰를 활용한 약물 이상 반응 탐지  471

다음으로 표준 용어로 매핑하기에 어려운 표현들도 탐지되었다. 

Naproxen에서 탐지된 “causes tendons to become sticky” 

같은 경우는 표준 용어로 정확하게 매핑하기 어려운 표현이다. 

마지막으로 표준 용어를 포함한 구가 있다. Ibuprofen에서 

“increased the tinnitus over”와 같은 표현은 표준 용어인 

tinnitus에 대한 표현이다. 개체명 인식을 적용하여 ‘a severe 

neuropathic reaction’, ‘being a quadriplegic though’와 

같은 심각한 약물 이상 반응 문구도 탐지할 수 있었다.

6. 결  론

수많은 기형아가 태어난 탈리도마이드 사건 이후로 시판 후 

약물 감시에 대한 경각심이 커지게 되었으며, 현재에도 코로나

바이러스 감염증-19 백신으로 인한 약물 이상 반응에 대해 사

람들의 관심이 높다. 전 세계적으로 자발적 부작용 보고 시스템

을 운영하고 있으나, 환자, 병원, 약국, 제약회사 등이 자발적으

로 신고해야 하므로 부작용 관련 데이터는 실제 발생에 비해 현

저히 적을 수밖에 없다. 이러한 관점에서 볼 때, 소셜 미디어에 

사람들이 언급한 약물 이상 반응을 보완적으로 활용하는 것은 

매우 가치 있는 일이다. 특히 임상 시험 대상에서 제외된 소아와 

임산부 혹은 노인군에서의 이상 반응을 수집할 수 있고, 장기간 

모니터링이 가능하다는 측면에서 매우 큰 장점이 있다.

본 연구에서는 소셜 미디어 중에서도 약물 리뷰 사이트의 

부정 리뷰를 활용하여 약물 이상 반응을 탐지하였다. 약물 리

뷰는 트위터와 같은 일반적인 용도의 소셜 미디어와 달리 약물

을 복용한 환자들에 의해 직접 작성된 후기를 제공하므로 부정 

리뷰의 경우, 약물 이상 반응을 보다 용이하게 탐지할 수 있다

는 장점이 있다. 먼저, 부정 리뷰를 찾아내기 위해서 BERT+ 

알고리즘을 개발하였으며, 이를 통해 리뷰 내용이 길고 리뷰 

내에 다양한 평가가 포함된 경우에도 기존의 BERT 알고리즘

보다 효율적으로 부정 리뷰를 찾아낼 수 있음을 보여주었다.

추출된 부정 리뷰들로부터 사전 기반 방식과 개체명 인식 

방식을 적용하여 약물 이상 반응을 탐지하였다. 약물 이상 반

응 표준 용어 사전으로 MedDRA에 등록된 용어 중 가장 구

체적인 단어인 최하위 용어를 추출하여 사전을 구축하였다. 

또한 환자들의 약물 리뷰 코퍼스인 CADEC 데이터를 BIO 

태깅하여 학습시켜 구로 표현된 약물 이상 반응 표현 또한 탐

지할 수 있도록 하였다.

실험을 위해 비스테로이드성 소염진통제인 Celecoxib, 

Naproxen, 그리고 Ibuprofen 세 종류의 약물을 선정하여 

데이터를 수집하였으며, 부정 리뷰로부터 약물 이상 반응을 

탐지하였다. Celecoxib는 심혈관계 이상 반응으로 모니터링

이 필요한 약물로서 본 연구의 이상 반응 탐지 결과 “heart 

attack”이 상위에 등장한 것은 제안하는 방법을 약물 감시의 

보완제로 활용할 수 있다는 것을 보여준다. 약물 이상 반응은 

약물과의 인과 관계 증명이 어렵기 때문에 소셜 미디어를 활

용한 약물 이상 반응은 해당 약물에 대한 약물 이상 반응의 

초기 시그널로 고려해 볼 수 있다. 향후 연구로 약물에 대한 

문헌, 병원의 진료 데이터 등 다양한 데이터를 통합하여 약물 

이상 반응 탐지 모델을 확장할 예정이다.
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