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요   약 

신약재창출(drug repositioning) 기술은 큰 비용과 많은 시간을 요구하는 기존 신약개발 과정보다 효율적인 
신약개발 전략이다. 많은 약물 정보와 의약학 문헌자료들이 공개적인 데이터베이스로(database) 제공됨에 
따라 생물학적 정보를 기반으로 하는 신약재창출 기술 개발의 길이 넓어졌다. 본 논문에서는 이러한 생

물학정보를 활용하여 약물 사이의 유사도(similarity)를 계산하고, 그 값을 기반으로 약물들의 알려지지 않

은 효과를 추론하는 방법론을 제안한다. 특정 효과가 있는 약물들을 하나의 군집(cluster)으로 구성한다. 
약물 데이터베이스와 생물학 문헌데이터를 이용하여, 효과(effect)/부작용(side effect) 측면에서 이 군집과 
가장 유사한 약물을 추출한다. 위의 방법으로 추출된 약물과 약물 군집이 공유하는 특정 효과 사이의 중

요한 생물학적 관련이 있을 것이라고 추론한다. 
 

1. 서 론 

신약개발은 연구 단계와 개발 단계라는 복잡한 

과정을 거쳐야 하므로 많은 시간과 자본이 소요된다. 

신약개발 관련 기술의 급격한 발전에도 불구하고 

약물의 안정성과 예측 가능성에 대한 요구도 함께 

증가하여 아직은 신약 개발에 드는 비용이 감소하고 
있지 않았다. 이로 인해 이미 안정성을 검증받은 기존 

약물들의 가치를 높이는 방법이 주목받고 있다. 이러한 

방법을 신약재창출이라고 한다. 

신약재창출 기술은 안정성이 검증된 약물들의 새로운 

의학적 용도를 발굴하는 개발 전략이므로 시간과 
자본을 절약할 수 있다. 신약재창출 기술은 기존 약물의 

유용성을 증대시킬 뿐만 아니라 해당 약물에 대한 특허 

독점 기간 연장에 도움을 주는 매우 유용한 전략이다. 

하나의 약물은 다양한 질병에서 치료, 예방, 지연 
효과를 가지기도 하고 다양한 부작용을 가지고 있기도 
하다. 이처럼 약물이 가지고 있는 다양한 작용들을 
활용하여 신약재창출 전략을 제시하고자 한다. 생물학 
문헌데이터를 활용하여 작용 간 유사도를 계산하고. 
이를 통해 약물 간 유사도를 계산하여 특정 작용을 
가질 것이라 예상되는 약물을 추론하는 것이 연구의 
목표이다.1 

특정 작용을 하는 약물들을 모아 하나의 약물 군집을 
만들고, 이 약물 군집이 가지고 있는 작용들을 가장 
많이 공유하는 새로운 약물은 높은 확률로 이 약물 
군집에 포함될 수 있다는 가설을 기반으로 한다. 본 
논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구의 
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기반이 되는 관련 연구들에 관하여 기술하고, 3장에서는 
본 논문이 제안하는 방법론을 설명한다. 마지막으로 
4장에서 본 논문의 결론 및 발전 방향에 관하여 
기술한다. 
2. 관 련 연 구 

유전자, 단백질, 질병 등의 생물학 개체들은  
상호작용하므로, 생물학 분야에서 생물학적 개체들 
사이의 관계를 찾는 작업은 매우 중요하다. 이러한 
생물학 개체들 사이의 관계를 찾는 대표적인 방법으로 
Swanson의 ABC model[1]이 있다.  

Swanson은 의약학 문헌에서 A와 B의 연관성이 
확인되고, B와 C의 연관성이 확인되었다면 A와 C의 
연관성도 충분히 존재할 수 있음을 제안했다. 예를 들어, 
작용 A를 하는 임의의 약물을 복용하면 작용 B가 
나타나고 작용 B를 하는 또 다른 약물 C가 존재한다고 
할 때, 작용 A와 약물 C의 연관 관계를 추론할 수 있다. 
작용 A와 약물 C를 잇는 B와 같은 작용이 많을수록 더 
큰 연관관계가 있다고 판단할 수 있다. 이러한 ABC 
model을 발전시켜 질병과 유전자의 관계를 추론하는 
방법들에 대한 연구도 진행되고 있다.  

Özgür[2]은 특정 질병과 연관이 있는 유전자와 같은 
문헌의 같은 문장 안에 속해있는 유전자들을 추출하고, 
두 유전자를 연결하여 유전자 네트워크를 구축하고, 
구축된 네트워크에서 중심성(centrality)이 높은 
유전자일수록 특정 질병과 관련이 깊을 것이라고 
제안했다. 전립선암을 질병 데이터를 기반으로 
실험하였고, 중심성을 기준으로 상위 20개의 유전자를 
추출하였다. 추출된 20개의 유전자 중 최대 19개의 
유전자가 질병과 관계가 있음을 검증하였다. 두 개의 
개체가 문헌상에서 같은 문장에 동시에 출현하는 것을 



 

 

활용하여도 충분히 의미 있는 연관성을 추출할 수 
있다는 것을 위의 논문을 통해 확인하였다. 이처럼 
생물학 문헌데이터를 활용하여 생물학 개체들 사이의 
관계를 추론하는 다양한 방법론들이 연구되고 있다[3][4].
  
3. 후보 약물 추출 방법 

3.1 사용  데이터  
  본 논문에서는 두 가지 데이터를 사용한다. 먼저 
약물과 그에 대한 효과 및 부작용에 대한 데이터를 
추출하기 위해 DrugBank[5]를 이용하였다. 또 효과 및 
부작용들 사이의 관련성을 계산하기 위해서 생물학 
문헌데이터를 활용하는데, 데이터는 PubMed[6]로부터 
구축하였다. PubMed는 생물학과 관련된 문헌데이터를 
가장 많이 보유하고 있으며, 누구나 손쉽게 사용할 수 
있도록 잘 구축된 데이터베이스이다. 
3.2 후보  약물  추출을  위한  가중치  계산  방법  
  먼저 특정 작용을 공통으로 가지고 있는 약물들을 
하나의 군집으로 형성한다. 군집에 포함되는 모든 
약물의 효과 및 부작용을 추출하고, 해당 효과 및 
부작용 데이터를 군집에 포함되지 않는 약물들과의 
유사도를 계산하기 위한 특성(Feature)으로써 사용한다. 
후보 약물 A의 가중치는 다음과 같이 계산한다. 
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N은 특정 작용을 나타내는 약물 군집과 약물 A에 공통

으로 나타나는 작용들의 집합을 의미한다. n은 군집 내

에서 작용 i를 가지는 Drug의 수를 의미한다. 

Effect_Weight(i)는 작용 i에 대한 가중치를 의미하며, 

아래의 식으로 계산된다. 

 

Effect_Weight(i) = 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡  𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡, 𝑖) 
 

Target Effect: 약물 군집이 공통으로 가지고 있는 작용

으로, 후보 약물들로부터 찾고자 하는 작용이다. 

frequency(Target Effect, i)는 특정 작용(Target Effect)과 

작용 i가 생물학 문헌상에서 동시에 등장하는 문장의 수

를 의미한다. 두 작용이 함께 언급되는 문장의 수가 많

을수록 두 작용 사이에는 더 많은 관련성이 있다고 판

단한다. 

특정 작용(Target Effecet)을 가지는 약물 군집과 공유하

는 작용이 많고, 그 작용들이 특정 작용(Taget Effect)과 

문헌상에서 많이 언급될수록 후보 약물은 더 높은 가중

치를 부여받는다. 위의 식을 이용하여 특정 작용(Target 
Effect)을 가지고 있는 새로운 약물을 추론할 수 있다.  

 

그림 1. 약물 정보 예시 
그림 1은 이미 알려진 약물들의 작용을 보여준다. 
이해를 돕기 위해 그림 1에 있는 약물들로 작용 a를 
가지고 있을 것이라 예상하는 약물을 어떻게 
추론하는지 보여주고자 한다.  
먼저 기존에 이미 작용 a를 가지고 있다고 알려진 

약물들로 하나의 약물 군집을 형성한다. 약물 1과 약물 
2가 이 약물 군집에 속하게 된다. 약물 군집에 나타난 
작용이 약물 3에는 2개, 약물 4에도 2개가 나타나지만, 
약물 5에는 나타나지 않는다. 이로 인해 약물 3과 약물 
4는 약물 5보다 더 훌륭한 후보가 된다. 
좀 더 정교한 추론을 위해 약물 군집에 나타나는 

작용 간의 연관성을 활용한다. 두 작용이 같은 문헌의 
같은 문장에서 빈번히 발견된다면 두 작용 사이에는 
인과관계가 있거나 같은 원인이 있어 필연적으로 
동시에 나타났다고 가정할 수 있다. 약물 군집 안에서 
연관성이 있는 작용이 여러 번 나타난다면 더 큰 
가중치를 주는 것이 합리적이기 때문에 등장 횟수만큼 
가중치를 받는다. 

약물 3과 약물 4의 가중치를 계산해보면 다음과 같다. 
 

𝐷𝑟𝑢𝑔_𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(3)  
=   𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑏)×1   +   𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑐)  ×  2  
=   110  

𝐷𝑟𝑢𝑔_𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(4)  
  =   𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑏)×1   +   𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑑)×1  
  =   90  
 
위 설명을 정리하면 우선 특정 작용이 나타난다고 

이미 알려진 약물들로 하나의 약물 군집을 형성한다. 
특정 작용과 약물 군집에 속한 작용들 사이의 연관성을 
판단한다. 후보 약물들이 가지고 있는 작용들이 특정 
작용과의 유사도가 높을수록, 약물 군집에서 자주 
나타날수록, 후보 약물과 약물 군집 사이의 유사도가 
높아진다. 또 군집과 공유하는 작용의 수가 많을수록 
후보 약물의 가중치가 증가하게 된다. 결과적으로 약물 
군집과 가장 유사도가 높은 후보 약물에 특정 작용이 
있을 것이라 추론할 수 있다. 

 



 

 

4. 발전 방향 및 결론 

향후 훈련 집합(Training set)과 테스트 집합(Test 
set)을 나누어 본 논문에서 소개한 방법론의 효용성을 
검증해 볼 예정이다. 이는 지도 학습(Supervised 
learning)에서 알고리즘의 성능을 평가하는 방법이다. 
특정 작용을 가진 약물들로 형성된 군집을 훈련 
집합으로 설정한 후, 훈련 집합에서 분리된 테스트 
집합을 형성한다. 이는 군집의 일부 약물이 특정 작용을 
하지 않는 것처럼 데이터를 조작하여 테스트 집합을 
형성하는 것이다. 본 논문에서 소개한 방법론에 의해 
테스트 집합이 훈련 집합으로 회귀하는지 검증할 
것이다.  
또한, 특정 작용으로부터 후보 약물을 추천해주는 웹 

어플리케이션을 구축할 예정이다. 특정 작용에 대한 
약물 군집과 이로써 추론된 후보 약물들을 보여주는 
어플리케이션이다. 연구자들은 이 어플리케이션을 
사용함으로써 신약재창출을 전략으로 하는 가설을 
설정하는 데에 도움을 받을 수 있다.  

약물을 사용하였을 때, 호르몬 혹은 단백질 등에 
의하여 다양한 작용들이 필연적으로 나타나게 되지만 
그에 비해 연구자가 어떤 작용이 나타날지 예측하기는 
어렵다. 이미 알려진 약물의 정보를 이용한다면 작용 
간의 연관관계를 밝히고 아직 발견되지 않은 약물의 
작용을 찾을 수 있을 것이라 기대한다. 

이로써 기존 약물이 가지고 있던 작용과 매우 흡사한 
작용만을 가설로 설정해오던 현재의 한계에서 벗어나 
연구자들은 다양한 작용에 대한 가설을 고려해볼 수 

있게 될 것이다. 신약재창출을 전략으로 하는 연구가 
활발해질 것이라 기대해본다. 
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