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요 약  
 

인공지능을 활용해서 약물의 성분과 효능만으로 해당 약물의 이상 반응을 확인할 수 있다면 사람들이 약을 복용하는 데 

있어서 이상 반응에 대한 장벽을 해결하는 데 도움을 줄 수 있을 것이다. 이에 따라 본 논문에서는 의약품의 성분과 

효능의 정보를 담은 임베딩을 입력 값으로 이상 반응 수도 레이블을 분류해서 같은 이상 반응 수도 레이블을 갖는 기존 

의약품의 이상 반응을 참고하여 이상 반응을 확인할 것을 제안한다. 그 결과 의약품의 성분과 효능에 따라 의약품 부작용 

수도 레이블을 일정 수준 분류할 수 있음을 확인했다. 
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I 서론 

 보건의료빅데이터개방시스템[1]에 따르면 매달 약 

2천만 명의 사람들이 39억 개의 약을 먹는다. 많은 

사람이 많은 약을 먹는 만큼 약의 이상 반응도 적지 

않게 발생할 것이다. 하지만, 이상 반응이 발생했을 때, 

복용한 많은 약 중 어느 약에 의한 결과인지 고민에 

빠지고 전문가의 도움 없이 개인의 힘으로 알아내기는 

어렵다. 인공지능을 활용해 약물 이상 반응을 예측할 수 

있다면 사람들의 약물 이상 반응 고민을 해결하는 데 

도움을 줄 수 있을 것이다. 인공지능을 활용한 의약품 

이상 반응 확인의 한 방법으로 본 논문에서는 비슷한 

특성을 지니는 의약품은 비슷한 부작용을 나타낼 것이란 

가정하에 특성이 비슷한 기존 약품의 부작용을 참고해 

새로운 약품의 부작용을 확인할 것을 제안한다. 따라서 

의약품의 성분과 효능 정보를 담은 임베딩 입력 값을 

넣고 이상 반응 수도 레이블을 분류해서 의약품의 

특성에 따라 비슷한 부작용을 갖는지 확인한다. 실험을 

위해 공공데이터포털[2][3]의 데이터세트를 이용했다. 

여러 기계 학습 모델 중 성능이 좋았던 모델 3개와 

2개의 딥러닝 모델을 채택하여 실험하였다. 그 결과 

이상 반응 수도 레이블 분류에서 테스트 정확도 

0.852(Class2), 0.720(Class3), 0.670(Class5), 

0.615(Class10)의 성능을 각각 보였다. 이는 약물 

성분과 효능 정보만 단편적으로 주어졌을 때, 개인이 

스스로 어느 약이 어떤 이상 반응을 일으켰는지 

확인하고 상황을 해결하는 데 도움을 줄 수 있을 것이다.  

 

II 본론 

II.1 연구방법 및 정의 

Doc2Vec[4]을 사용해 성분·효능 임베딩을 만들어 

입력값으로 사용한다. 또한, Doc2Vec[4]을 사용해 만든 

부작용 임베딩에 대해 K-Means[5] 방법을 이용해 각 

의약품의 이상 반응 수도 레이블을 만들어 출력 값으로 

사용한다. 마지막으로, 약품의 성분·효능 임베딩을 입력 

값으로 넣어 의약품의 이상 반응 수도 레이블을 출력 

값으로 분류하도록 여러 기계학습 모델과 딥러닝 모델을 

훈련한다. 전반적인 연구 방법은 [그림 1]과 같다. 

 

 
[그림 1] 연구 방법 도식도 

 

[그림 2] 의약품 성분·효능 임베딩 시각화 결과, 

ATC 코드 2단계는 1단계를 다시 주요 치료적 그룹으로 

눈 결과이며 본 논문에서는 55개가 존재한다. 

 

II.2 데이터셋 

 공공데이터포털[2][3]에서 “식품의약품안전처_의약품  

ATC 코드 1단계 시각화 

ATC_CODE_Second 

ATC 코드 2단계 시각화  

…

 

ATC_CODE_First 



[표 1] 성분·효능 임베딩에 따른 이상반응 수도 레이블 분류 성능 평가

 

제품 허가정보”[2], “식품의약품안전처_의약품개요정보(e

약은요)”[3] 데이터세트를 활용신청 후 승인받아서 사용

했다. 전처리 완료 후 최종적으로 사용한 데이터는 

3,994개의 행과 11개의 열로 이루어져 있다.  

 

II.3 Doc2Vec을 이용한 의약품 성분·효능 임베딩 

 의약품의 성분과 효능을 각각 임베딩 하고, 성분 

임베딩과 효능 임베딩을 이어 붙여 600차원의 성분·효능 

임베딩을 만들어 분류 모델의 입력 값으로 사용했다. 

성분·효능 임베딩이 의약품의 특성을 잘 대표하는지 

확인하기 위해 t-SNE[6] 방법을 이용해 성분·효능 

임베딩을 2차원으로 차원을 축소해 시각화 했다. 

의약품마다 ATC Code[7](1단계, 2단계)에 따라 색을 

다르게 표현하였다. [그림 2]를 보면 같은 색상의 

객체끼리 잘 군집화 된 것을 확인할 수 있다. 따라서 

성분·효능 임베딩이 의약품의 특성을 잘 반영했다고 할 

수 있다. 다만 일부 색상의 경우 군집화 되면서 펴져 

있는 것을 확인할 수 있다. 이는 하나의 의약품이 여러 

개의 ATC Code[7]를 가질 수 있기 때문이라고 

판단된다.  
II.4 Doc2Vec을 이용한 이상반응 Pseudo Label 생성 

비슷한 부작용을 가진 의약품끼리 클래스를 만들어서 

약품 부작용 수도 레이블을 생성해 출력 값으로 

사용하려 한다. [그림 3]을 통해서 이상 반응에 따라 

수도 레이블이 잘 생성되었음을 확인했다. 자연어로 

서술된 약품의 부작용을 Doc2Vec[4] 방법을 이용해 

300차원의 부작용 임베딩을 만들고 K-Means[5] 방법을 

이용해서 비슷한 부작용 임베딩끼리 클래스를 만들었다. 

이때 클래스의 개수를 2, 3, 5, 10으로 선택하여 ‘Class2’, 

‘Class3’, ‘Class5’, ‘Class10’ 총 4개의 이상 반응 수도 

레이블을 생성하였다. 클래스가 잘 생성되었는지 

확인하기 위해 정성평가를 진행하였다. 클래스의 개수가 

2, 3, 5일 때는 부작용 문장의 길이(즉, 부작용의 개수)가 

클래스별로 확연하게 차이 났다. 클래스의 개수가 

10개인 경우 0, 5, 7, 8, 9 클래스는 순서대로 

아나필락시스 쇼크, 장애, 중증 피부 이상 반응, 혈압 

수치 상승 및 감소, 위부 불쾌감 관련 증상으로 클래스에 

따른 비교적 뚜렷한 이상 반응의 종류를 알 수 있었다. 

나머지 클래스 중 일부 클래스는 다른 클래스와 

부작용이 비슷했고, 일부 클래스는 군집화 된 데이터의 

양이 많았다. 이 점을 보완하고 나머지 클래스의 이상 

반응 종류도 뚜렷이 알기 위해서는 더 세분화된 

클래스로 나누는 등의 시도를 해야 할 것으로 보인다. 

 

II.5 모델 및 실험 결과 

분류에 자주 사용되는 기계학습 모델들을 사용해보았다. 

여러 모델 중에서 KNeighbors[5]와 트리 기반의 모델의 

성능이 가장 우수했다.  따라서 높은 성능을 보인 3개의 

기계 학습 분류 모델 KNeighbors[5], CatBoost[8], 

Random Forest[9]와 간단한 딥러닝 모델 Multilayer 

Perceptron[10], Convolutional Neural Network[11]를 

채택하여 사용하였다. 훈련 정확도를 손해 보더라도  

[그림 3] 의약품 부작용 임베딩 클래스 시각화 결과 

 

과적합 되지 않도록 모델을 훈련시켰다. 클래스를 더 

세밀하게 나눌수록 정확도가 떨어지는 특징이 있었다. 각 

모델의 성능은 [표 1]과 같다. 테스트 정확도 

0.852(Class2), 0.720(Class3), 0.670(Class5), 

0.615(Class10)의 성능을 각각 보였다. 이는 약물의 

성분과 효능 정보만으로 어느 정도의 약물 이상 반응이 

있을지 미리 판단하는 데 도움이 될 것이라 기대한다. 

또한, 딥러닝 모델의 성능이 좋을 것이라는 예상과 달리 

KNeighbors[5] 모델의 성능이 가장 좋았다. 이는 수도 

레이블을 만들 때 사용한 K-Means[5] 방법과 

KNeighbors[5] 방법이 이웃 객체를 통해서 분석하는 

방법이라는 공통점을 가지고 있기 때문일 것이다. 

 

III 결론 

 본 논문에서는 의약품 성분·효능 임베딩에 따라 이상 

반응 수도 레이블을 분류하는 실험을 진행했다. 

KNeighbors[5]를 사용하여 테스트 정확도 

0.852(Class2), 0.720(Class3), 0.670(Class5), 

0.615(Class10)의 성능을 보였다. 향후 연구에서는 

의약품의 비슷한 부작용을 지닌 클래스 레이블을 

분류하는 것이 아닌 의약품의 특성에 따라 구체적으로 

어떤 이상 반응이 발생할 수 있는지 자연어를 생성할 수 

있다면 의약품 이상 반응 확인에 더 도움이 될 것으로 

예상한다.  
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 Class2 Class3 Class5 Class10 
Train Test Train Test Train Test Train Test 

ML 

Random Forest 0.755 0.697 0.710 0.655 0.662 0.567 0.555 0.466 

CatBoost 0 .792 0 .738 0.715 0.670 0.662 0.595 0.564 0.464 
KNeighbors 0.883 0.852 0.743 0.720 0.707 0.670 0.667 0.615 

DL 
Convolutional Neural Network 0.818 0.748 0.737 0.668 0.544 0.487 0.470 0.411 

Multi-layer Perceptron 0.810 0.771 0.732 0.687 0.625 0.572 0.535 0.477 

 Class2 시각화  Class3 시각화 

 Class5 시각화  Class10 시각화 

 Class2  Class3 

 Class5  Class10 아나필락시스 쇼크 

장애 중증 피부 이상 반응 

혈압 수치 상승 및 감소 
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