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요       약 

최근 소셜미디어 리뷰 데이터를 활용한 약물 이상 반응 탐지 연구가 활발히 진행되고 있지만, 약

물을 복용하기 전 증상과 약물 이상 반응을 구분하지 못한다는 한계가 있다. 본 논문에서는 약물 

이상 반응 탐지에서 약물 복용 전의 증상을 구분할 수 있는 Filtering Clinical BERT(FC-BERT) 모

델을 제안하였다. FC-BERT 는 약물 복용 전 증상과 다른 약물에 대한 부작용 표현을 제거하기 위해 

약물명이 나오기 전 모든 문장을 제거하는 필터링과 약물-부작용 쌍을 추출하는 모델을 사용했다. 

성능 평가 실험을 위해 문장에 대한 ADE(Adverse Drug Event) 여부가 들어있는 ADE Corpus V2 데이

터를 활용하였고 SPARK NLP 라이브러리에서 제공하는 ADE Pipeline 모델과 비교하여 성능 평가를 

실시하였다. 실험 결과 필터링을 활용한 FC-BERT 모델이 기존 모델보다 정확도, 평균 정밀도, 평균 

재현율, 평균 F1-score 가 모두 높은 결과를 보여주었다. 본 논문에서 제시한 모델은 기존 연구의 

한계점을 보완하여 보다 정확한 약물 부작용 시그널을 탐지하는데 기여할 수 있을 것이다. 

 

1. 서론 

의약품의 약물유해사례에 대한 관리를 위해 우리나

라에서는 1988 년부터 자발적 부작용 보고제도를 시

행하고 있으나 환자가 직접 부작용을 보고해야 하기 

때문에 자발적 약물 부작용 보고 건수는 낮은 편이다

[1]. 이런 문제점 때문에 최근 소셜 미디어 사용자들

이 플랫폼에 올리는 리뷰 데이터를 활용한 약물 부작

용 시그널을 탐지하는 연구들이 주목받고 있다. 

[2]의 연구에서는 HAN, FastText, CNN 등의 특징 

추출 네트워크를 통해 Twitter 데이터를 교차 검증 

및 학습하여 데이터를 ADR 과 nonADR 로 분류하였다. 

[3]의 연구에서는 단어를 벡터로 변환하는 Word2Vec 

모델 [4]을 이용하여 문헌 데이터에서 언급되는 약물

과 부작용을 벡터로 매핑하고, 이 벡터를 이용하여 

약물-부작용 쌍의 관계 점수를 구하여 부작용을 예측

했다. 최근에는 BERT 임베딩을 적용한 약물 부작용 

추출 연구도 많은 관심을 받고 있다. [5]의 연구에서

는 BiLSTM-CNN-CRF 구조 [6]의 개체명 인식 모델을 

이용하여 약물 리뷰 데이터에서 부작용 표현을 찾아, 

해당 표현을 LSTM 을 이용해 MedDRA 용어로 분류했다. 

또한 [7]의 연구에서는 BERT 를 활용한 약물 리뷰 레

이블링, 감성분석을 이용하여 긍정 리뷰와 부정 리뷰

로 분류하였고, MedDRA 기반 부작용 사전을 통해 부

정 리뷰에서 약물 부작용의 시그널을 추출했다.  

이러한 연구들은 문장에서 약물-부작용 쌍을 찾아

내거나 약물 리뷰에서 부작용을 추출하는 방식을 사

용한다. 이는 모든 리뷰안에 공통적으로 들어있는 약

물 복용 전 증상이나 다른 약물에 대한 부작용 표현

을 제거하기에는 한계가 있다. 즉, 약물을 복용하기 

전의 증상도 일종의 약물 이상 반응이라고 잘못 판별

하는 오류를 범할 수 있다. 예를 들어 ‘두통이 있을 

때마다 아세트아미노펜 계열의 진통제를 상용하였더

니 간손상이 생겼다.’라는 문장에서 두통은 증상이

며, 간손상은 약물 이상 반응이다. 현재의 약물 이상 

반응 탐지 모델은 증상과 이상 반응의 구분이 없이 

모두 약물 이상 반응으로 탐지하고 있다. 뿐만 아니

라 소셜미디어 약물 리뷰 데이터에서는 해당 약물을 

언급할 때 다른 약물을 사용했을 때와 비교하여 언급

하는 경우가 많으므로 다른 약물의 이상반응도 탐지

되는 문제도 발생하고 있다. 
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본 논문에서는 보다 효과적인 약물 부작용 탐지를 

위해 불필요한 표현을 제거하는 필터링을 활용하여 

약물 부작용 표현 탐지의 정확도를 높인 FC-BERT 모

델을 제시하였다. FC-BERT 모델은 SPARK-NLP[8]에서 

제공하는 사전 훈련된 ADE Pipeline, ADE Classifier, 

ADE Relation Extraction, SentenceDetectorDL(SDDL) 

모델을 기반으로 하고, 추가적으로 필터링을 활용하

여 약물 이상 반응 으로부터 증상을 분리할 수 있도

록 하였다. 또한 제안하는 모델을 MEDLINE 데이터베

이스 ADE 말뭉치에 적용하여 ADE 유무를 분류하는 판

별하고 성능 평가를 실시하였다. 

전처리된 데이터에 SPARK NLP 에서 제공하는 ADE 

Pipeline 모델을 적용하는 기본 모델과 SPARK NLP 에

서 제공하는 사전 훈련된 4 개의 모델과 제안하는 2

단계의 필터링을 적용한 FC-BERT 모델을 비교하여 실

험하였다. 비교 실험을 통하여 본 연구에서 사용된 

FC-BERT 모델 기반의 필터링을 사용한 방식이 ADE 

Pipeline 모델을 사용한 방식보다 정확도, 평균 정밀

도, 평균 재현율, 평균 F1-score 모두 뛰어난 것을 

확인하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2 장에서는 데

이터 수집 및 전처리를 소개한다. 제 3 장에서는 기

존 연구의 한계를 보완하는 필터링 방법을 제시하고, 

이를 토대로 ADE Corpus 데이터의 ADE 유무를 예측하

는 FC-BERT 모델을 제시한다. 마지막으로 제 4 장에

서는 두가지 모델을 비교하는 성능평가 방법을 고안

하여 성능을 수치화하고, 본 논문의 결론과 향후연구

를 제시하는 과정으로 이루어진다. 

 

2. 데이터 수집 및 전처리 

제안하는 모델을 생성하고 성능을 검증하기 위한 

데이터로 ADE Corpus v2 데이터를 활용하였다[9]. 

ADE Corpus v2 데이터는 MEDLINE 데이터베이스에 접

근가능한 자유 검색 엔진인 PubMed 에서 수집한 

23,516 개의 ADE 말뭉치로 구성되어있으며 github 를 

통해 다운받을 수 있다[10]. ADE 가 포함된 말뭉치는 

6,821 개로 약물명이 포함되어 있지만, ADE 가 포함되

지 않은 말뭉치는 16,695 개로 약물명이 포함되어 있

지 않다. 따라서 ADE 가 포함된 말뭉치는 문장과 약

물명을 사용하였으며, ADE 가 포함되지 않은 말뭉치

는 문장만 사용하였다. 최종적으로 모델에 의해 추출

된 ADE 가 있으면 1, 없으면 0 으로 분류를 진행하였

다. 

ADE 추출이 원활하게 이루어지도록 전처리는 정규

표현식을 활용하여 불필요한 문자를 제거했다. 불필

요한 문자에는 숫자, 영어, 마침표, 물음표, 느낌표, 

콤마, 따옴표, 슬래시, 괄호 등이 있다. 문장의 끝은 

나타내는 마침표, 물음표, 느낌표 등의 문자와 강조

를 나타내는 괄호나 슬래시 등의 문자는 문장 구분이 

원활하게 이루어지도록 하기 위해서 제거하지 않았다.  

 

3. FC-BERT 모델 

<그림 1>의 FC-BERT 모델은 SPARK NLP 에서 제공하

는 사전 훈련된 4 개의 모델과 제안하는 2 단계의 필

터링으로 이루어져 있다. Spark NLP 의 NER 모델을 

위한 심층 신경망 아키텍처는 BiLSTM-CNNChar 프레임

워크이며. 하이브리드 양방향 LSTM 및 CNN 아키텍처

를 사용하여 단어 및 문자 수준 기능을 자동으로 감

지한다[11]. 먼저 공통적으로 

SentenceDetectorDL(SDDL) 모델을 이용해 데이터를 

문장 단위로 분류한다. SDDL 모델은 문장 경계 검출

을 위한 범용 뉴럴 네트워크 모델을 기반으로 문장 

경계 감지 작업을 DL CNN 아키텍처를 사용한 분류 문

제로 처리한다.  

 
<그림 1> FC-BERT 모델 순서도 

 

3.1 증상을 제거한 ADE 추출 

문장 단위로 분류된 전체 문장에서 해당 약물명이 

언급되기 전 모든 문장을 제거하는 필터링을 거친다. 

이는 ‘약물을 복용하기 전 증상을 말하는 문장은 약

물명을 언급하기 전에 나온다.’를 전제로 하기 때문

이다. 약물명이 언급이 된 이후에 약물에 대한 효과

나 부작용을 언급할 것이라고 가정한 것이다. 약물명

이 언급되지 않았거나 ADE 가 포함되지 않은 말뭉치

는 약물명을 찾을 수 없으므로 어떤 문장도 삭제되지 

않는다. 이후 ADE Classifier 모델을 적용하여 ADE

가 포함된 문장들을 추출한다. ADE Classifier 모델

은 회화(짧은) 문장으로 훈련된 BioBert 기반의 ADE 

분류기이다. 약물명이 언급되기 전 모든 문장들이 삭
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제되고 ADE 에 대한 어떠한 정보도 포함하지 않은 문

장들을 제거한 말뭉치에 ADE Pipeline 모델을 적용하

여 전체 문장에 대한 부작용 표현들을 추출한다. ADE 

Pipeline 모델은 ner_ade_healthcare 및 

classifierdl_ade_biobert 를 사용하여 약물 부작용 

표현을 추출하는 모델이다. 

 

3.2 다른 약물에 대한 ADE 추출 

맨 처음 문장 단위로 분류된 전체 문장 각각에 ADE 

Classifier 모델을 적용하여 ADE 가 포함된 문장들을 

추출한다. ADE 에 대한 어떠한 정보도 포함하지 않은 

문장들을 제거한 말뭉치에 ADE Relation Extraction 

모델을 적용하여 약물명-부작용 표현 쌍들을 추출한

다. ADE Relation Extraction 모델은 먼저 

ner_ade_clinical NER 모델을 사용하여 DRUG 및 ADE 

엔티티를 검출한 다음, re_ade_clinical 모델을 사용

하여 이들 사이의 관계를 찾는다. 추출된 약물명-부

작용 쌍 중에서 목표 약물-부작용 쌍을 제거하면 목

표 약물이 아닌 다른 약물에 대한 부작용 표현들이 

추출된다. 이는 ADE Relation Extraction 모델이 목

표 약물에 대한 모든 부작용 표현을 검출하지는 못하

지만 목표 약물이 아닌 다른 약물에 대한 부작용 표

현들은 비교적 정확하게 검출하기 때문이다. 약물명

이 언급되지 않는 말뭉치는 이 과정을 거치지 않는다. 

 

3.3 최종 결과 ADE 추출 후 분류 

첫번째 결과는 말뭉치에서 약물을 복용하기 전 증

상들을 제거한 모든 ADE 이고, 두번째 결과는 목표약

물이 아닌 다른 약물의 ADE 이다. 최종적으로 첫번째 

결과 중에서 두번째 결과에 해당하는 부작용 표현을 

제거하는 필터링을 거치면 약물 복용 전 증상과 다른 

약물에 대한 ADE 를 제거한 부작용 표현들이 추출된

다. 모델을 통해 추출된 부작용 표현이 있으면 1 로 

분류하고, 추출된 부작용 표현이 없으면 0 으로 분류

한다. Algorithm 1 은 FC-BERT 모델에 대한 유사 코

드를 나타낸다. 

 

Algorithm 1 Pseudo code of FC-BERT 

Input: X: drug review text data 

Output: S: a list of strings that split corpus into sentences 

RESULT1: ADE extracted from a corpus removed from 

symptoms 

RESULT2: ADE for other drugs extracted from a corpus 

RESULT: The final result obtained by subtracting 

RESULT2 from RESULT1 

// STEP 1 Split text into sentences 

Read X 

Set S to [] 

Perform Sentence classification using SDDLModel 

Add classification result to S 

Return S 

 

// STEP 2 ADE extraction with symptomatic ADE removed 

Read S 

if S is a sentence with a drug name then  

for k in S: 

if drug name in k then  

Delete the previous sentence of k  

endif 

endfor 

endif 

 

Set s_true to [] 

for i in S: 

Predict ADE status using ADE Classifier model 

if the predicted value is ‘True’ then  

Add S[i] to s_true  

endif  

endfor 
Perform convert a list of sentences to a single string  

Perform ADE df extraction using ADE pipeline model 

if ‘entities’ in df is ‘ADE’ then  

RESULT1 <- df  

endif 

Perform Extracting 'Side Effect Representation' and 

'classification Entity' from RESULT1 

Return RESULT1 

 

// STEP 3 ADE extraction for other drugs 

Read S 

if S is a sentence with a drug name then  

Set s_true to [] 

for i in S: 

Predict ADE status using ADE Classifier model 

if the predicted value is ‘True’ then  

Add S[i] to s_true  

endif  

endfor 

Perform convert a list of sentences to a single string  

Perform ADE DF extraction using the ADE RE model 

Perform Changing the order of ADE DF columns 

RESULT2 <- df 

Perform Extracting 'Side Effect Representation' and 

'classification Entity' from RESULT2 

else 

 RESULT2 <- empty df 

endif 

Return RESULT2 

 

// STEP 4 Final Result ADE Extraction and Classification 

Read RESULT1, RESULT2 

RESULT <- RESULT1 – RESULT2 

if len(RESULT) is 0 then  

Return 0 

else  
Return 1  

endif 

 

4. 실험결과 

본 논문에서 제안한 약물 부작용 탐지 모델을 검증

하기 위해 구글 Colab 과 SPARK NLP 라이브러리인 

sparknlp 3.4.1 버전을 사용하여 실험을 진행하였다. 

구글 Colab 은 Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz 사양

이며, 파이썬(python)은 3.7.13 버전을 사용하였다.  
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Dataset ADE Corpus V2 

ADE 

Pipeline 

Accuracy 0.611 

Average Precision 0.712 

Average Recall 0.725 

Average F1-Score 0.718 

FC-BERT  Accuracy 0.804 

Average Precision 0.767 

Average Recall 0.738 

Average F1-Score 0.752 

<표 1> 모델에 따른 분류 실험결과 

<표 1>을 통해 기존 모델보다 정확도가 약 19.3% 

상승하는 것을 확인할 수 있다. 성능 지표는 0 에 대

한 Precision, Recall, F1-score 와 1 에 대한 

Precision, Recall, F1-score 의 평균인 Average 

Precision, Average Recall, Average F1-score 를 사

용하였다. 정확도뿐만 아니라 평균 정밀도, 평균 재

현율, 평균 F1-Score 모두 개선되는 것을 확인할 수 

있었다. 

 

Review I experienced whole body pain due to 

dancing practices for several hours of 

the week. Tried taking ibuprofen, it 

gave me eye allergy. My eye bulge and I 

also experienced some chest pain. 

ADE 

Pipeline 

whole body pain(증상), eye allergy 

(ADE), eye bulge(ADE), chest pain(ADE) 

FC-BERT eye allergy (ADE), eye bulge(ADE), 

chest pain(ADE) 

<표 2> 2 가지 모델의 약물 리뷰 문장 적용 결과 

<표 2>는 약물 리뷰 사이트에서 수집한 

‘ibuprofen’의 대한 약물 리뷰를 2 가지 모델에 적

용한 결과이다. ADE Pipeline 은 약물을 복용하기 전 

증상인 ‘whole body pain’이 같이 추출되는 반면 

FC-BERT 는 증상이 제거되어 ADE 만 추출되는 것을 확

인할 수 있다. 

 

5. 결론 

본 논문에서는 약물 복용 전 증상과 다른 약물에 

대한 부작용 표현을 제거하지 못하는 기존 ADE 탐지

의 한계점을 필터링을 활용하여 보완한 모델을 제안

하였다. FC-BERT 모델은 BiLSTM-CNNChar 구조의 

Clinical BERT 를 기반으로 필터링을 더하여 약물 부

작용 표현 탐지를 더 정확하게 추출하게 하였다. 부

작용 탐지 결과에 따라 ADE 와 nonADE 로 분류를 진행

하였다. 비교 실험을 통해 ADE Pipeline 모델만을 사

용한 기존 모델보다 필터링을 더한 FC-BERT 모델이 

정확도, 평균 정밀도, 평균 재현율, 평균 F1-Score

가 더 높은 것으로 나타났다. 

본 연구는 사전학습된 딥러닝 모델과 필터링을 기

반으로 약물 리뷰 데이터로부터 효과적으로 부작용을 

탐지한다는 점에서 기존 부작용 탐지 연구의 문제점

을 해결할 수 있을 것으로 보인다. 본 연구에서는 사

전학습된 모델만을 활용하여 분류하였으며, 향후 전

이학습을 통해 약물 부작용 탐지의 정확도를 높일 계

획이다. 또한 제안하는 모델을 트위터, 블로그 등 다

양한 약물 리뷰 데이터에 적용한다면, 보다 새로운 

약물 부작용 시그널을 탐지하는데 기여할 수 있을 것

이다.  
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