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요  약

신약 재창출은 현재 사용되는 약물의 새로운 용도를 발견하는 방법이다. 텍스트 마이닝은 정형화되지 않은 

문서로부터 의미 있는 지식을 획득하는 과정을 의미한다. 본 논문에서는 약물-유전자와 유전자-질병에서 동시

에 측정된 유전자 출현 빈도의 비율을 고려하여 새로운 약물-질병 관계를 추론하는 방법을 제안한다. 생물학

적 문헌으로부터 약물-유전자와 유전자-질병의 동시출현 빈도를 측정하고 각 약물과 질병에 대하여 유전자의 

출현 비율을 계산한다. 약물-질병 관계의 가중치는 동시에 측정된 유전자 출현 비율의 평균을 이용하여 계산

되고 이를 이용하여 각 질병의 분류 정확도를 측정한다. 약물-질병 관계를 추론하는 것에서 동시출현 빈도를 

문장 단위로 측정하고 여러 관계를 고려하는 방법이 기존 방법보다 더 정확히 식별해내는 것을 보였다. 

Abstract

Drug repositioning is to discover new uses of drugs. Text mining derives knowledge from unstructured text. We 
propose a method to predict new drug-disease relationships by taking into account the rate of frequency of genes 
simultaneously measured in disease-gene and gene-drug. Co-occurrence of drug-gene and gene-disease in the biological 
literature is counted and calculate the rate of the gene for each drug and disease. Weights of drug-disease 
relationships are calculated using the average of the rates of genes that are measured and used to measure the 
accuracy for each disease. In measuring drug-disease relationships, a more accurate identification of relationships was 
shown by measuring the frequency on a sentence and considering multiple relationships than existing method. 
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Ⅰ. 서  론

새로운 약물이 개발되고 시장에 출시되기까지 평

균적으로 15년의 기간과 10억 달러의 비용이 소요

된다고 알려져 있다[1][2]. 또한 약물 개발 과정 초

기에 제안되는 후보 약물 10,000개 중 한 개 정도만 

약물의 효능과 안정성을 인정받아 시장에 출시된다

[3]. 이러한 한계점을 극복하기 위하여 등장한 방법

이 신약 재창출(Drug Repositioning)이다. 신약 재창

출은 기존에 사용되어 온 약물을 다른 질병에 사용

될 수 있게 만드는 방법을 의미한다[4]. 신약 재창

출의 대표적인 사례로는 항우울제로 사용되어 온 

부프로피온과 말라리아 치료제로 사용되어 온 아모

디아퀸이 있다. 부프로피온은 항우울제로 개발이 되

었으나 현재는 금연보조제로도 사용되고 있다[5]. 
또한 Kim 등은 말라리아 치료제인 아모디아퀸이 

당뇨병과 비만과 같은 대사성 질환에도 효과가 있

음을 증명하였다[6]. 신약 재창출은 이미 FDA에 승

인된 약물이나 시장에 출시된 약물을 대상으로 진

행하기 때문에 약물의 안정성 측면에서 이점을 가

지고 있으며 신약 개발 시간과 비용을 획기적으로 

줄일 수 있다.
컴퓨터를 이용한 신약 재창출 접근법에는 경로

(Pathway) 기반, 네트워크 기반, 분자 기반 등 다양

한 방법이 있다[7]. 그 중 텍스트 마이닝(Text 
mining)은 정형화되지 않은 문서로부터 새로운 의미 

있는 지식을 발견하는 과정을 의미한다[8]. 텍스트 

마이닝은 Kveler 등이 생물 시스템의 복잡성과 그 

폭을 파악하는 중요한 수단이라고 말할 만큼 생물

정보학 분야에서 최근 주목받고 있는 접근법이다

[9]. 텍스트 마이닝은 이전의 다른 방법들에 비하여 

빠르고 다른 방법으로는 찾을 수 없는 정보를 찾아

낼 수 있다[10]. Cohen과 Hunter는 논문의 양이 매

우 빠르게 증가하고 있다고 언급하였으며[11], 이는 

사용 가능한 데이터의 양이 많다는 것을 의미한다. 
이처럼 사용 가능한 텍스트 데이터의 양이 기하급

수적으로 증가함에 따라 이로부터 기존에 알려지지 

않은 새로운 정보를 발견하기 위한 다양한 연구들

이 진행되었다.
Frijters 등은 생물학적 문헌으로부터 서로 다른 

두 키워드가 동시에 출현하는 빈도를 측정하는 도

구를 개발하였으며 이를 이용하여 약물과 유전자, 
질병 간의 밝혀지지 않은 관계를 발견하기 위한 방

법을 제안하였다[12][13]. 먼저 그들은 생물학적 문

헌의 초록으로부터 약물과 유전자, 질병이 상호 간 

동시에 출현(Co-occurrence)하는 빈도수를 측정하였

으며 이를 데이터베이스로 구축하였다. 동시출현은  

텍스트에서 두 키워드가 동시에 출현하면 두 키워

드가 관련이 있다는 가정을 기반으로 연구를 하는 

방법이다[14]. 약물과 질병 간의 관계를 밝혀내기 

위하여 그들은 R-scaled score를 이용하였다. R-scaled 
score는 약물과 질병에서 동시에 출현하는 유전자들

을 대상으로 ABC 모델을 이용하여 약물-유전자와 

유전자-질병의 동시출현 값 중 작은 값들의 평균을 

계산한다. ABC 모델은 Swanson이 제안한 모델로서 

A와 C의 관계가 알려지지 않은 상태에서 A와 B가 

서로 연관이 있고 B와 C가 관련이 있다면 A와 C도 

밀접한 관계가 있다는 전제조건을 기반으로 하는 

관계 발견 방법이다[15]. 앞선 과정을 통하여 계산

된 값은 분류 특징으로 사용하여 분류 정확도를 측

정하였다.
Kim 등은 생물학적 정보와 문헌을 활용하여 약

물의 유사도를 측정하고, 이를 기반으로 약물의 새

로운 효과를 추론하는 방법을 제안하였다[16]. 그들

은 약물과 관련된 데이터베이스로부터 약물의 효과 

및 부작용에 대한 데이터를 추출하였으며 이를 기

반으로 특정 효과 및 부작용이 나타나는 약물들을 

하나의 군집으로 형성하였다. 하나의 군집과 그 군

집에 포함되지 않는 후보 약물과의 유사도를 측정

하기 위하여, 먼저 그들은 생물학적 문헌에서 군집

이 공통으로 가지고 있는 작용과 후보 약물이 가지

고 있는 작용이 동시출현하는 문장의 빈도를 측정

하였다. 이를 군집에서 후보 약물의 작용이 나타나

는 약물의 수를 측정한 값과 곱한 후 이들의 합을 

계산하였다. 앞선 과정을 통하여 계산된 값이 클수

록 후보 약물에 비교 군집에서 공통으로 나타나는 

작용이 있을 것이라고 추론하였다.
그러나 그들이 제안한 방법에는 다음과 같은 한

계점이 존재한다. Frijters 등은 생물학적 문헌으로부

터 초록 단위로 키워드 간의 동시출현 빈도를 측정
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하였다. 서로 다른 키워드가 한 문장이 아닌 초록에

서 빈번하게 출현한 것이 키워드 간에 밀접한 관계

가 있다는 것과 동일하다고 보기 어렵다. 또한 약물

과 질병 간의 가중치를 계산할 때 동일한 유전자에 

대하여 약물-유전자의 빈도와 유전자-질병의 빈도 

중 작은 값을 이용한 것은 약물과 질병의 빈도 중 

하나의 값을 선택하여 대표적인 값으로 사용한 것

으로 다른 한 쪽의 나머지 값은 전혀 고려되지 못

한다는 한계가 있다. Kim 등은 단순히 약물의 특정 

효과와 부작용만을 이용하여 후보 약물을 제안하였

다. 이는 유전자가 치료나 부작용에 어떠한 영향을 

미치는지 확인할 수 없다.
본 연구에서 우리는 질병에서 측정된 유전자의 

출현 빈도의 비율을 고려하여 새로운 약물-질병 관

계를 추론하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법에서

는 생물학적 문헌의 초록을 문장 단위로 정제한 후, 
한 문장에서 약물-유전자 또는 유전자-질병의 동시

출현 빈도를 각각 측정한다. 각 약물과 질병에 대하

여, 각 유전자의 출현 빈도와 모든 유전자의 출현 

빈도 합을 이용하여 해당 유전자의 출현 비율을 계

산한다. 약물-질병 관계의 가중치는 약물-유전자와 

유전자-질병에서 동시에 측정되는 유전자의 출현 

비율의 평균을 이용하여 계산한다. 본 연구에서 제

안하는 방법은 문장 단위의 실험이기 때문에 약물

과 유전자, 질병 간의 관계를 더 자세하게 파악할 

수 있으며, 동일한 유전자에서 측정된 약물과 질병

의 출현 빈도를 모두 고려하여 약물-질병 관계를 

추론할 수 있다.
본 연구의 전체적인 구성은 다음과 같다. 2장에

서는 본 연구에서 사용된 데이터에 대한 설명과 관

련 연구들을 소개한다. 3장에서는 본 연구의 시스템 

개요와 실험 과정을 기술하며, 4장에서는 실험 환경

과 결과를 기술한다. 5장에서는 본 연구에 대한 결

론을 기술한다.
      

Ⅱ. 실험 데이터

2.1 생물학적 문헌 데이터베이스

텍스트 마이닝을 기반으로 약물-질병 관계를 추

론하기 위해서는 방대한 양의 생물학적 문헌 데이

터를 필요로 한다. MEDLINE은 생물정보학 분야에

서 널리 사용되고 있는 공공 문헌 데이터베이스로

서, 생명공학과 생물학적 정보에 대한 내용을 포함

하는 문헌을 제공한다[17]. MEDLINE은 2,500만개의 

논문 데이터를 제공하고 있다. 본 연구에서는 Kim 
등의 연구에서 정제된 9,803,245개의 MEDLINE 초
록 데이터(http://embio.yonsei.ac.kr/files/hjkim/LDDSim/
Kim_LDDSim.zip)를 사용하며[18], 초록을 문장 단위

로 정제한 후 약물과 질병, 유전자를 식별하여 약물

-유전자와 유전자-질병 동시출현 빈도를 측정한다.

2.2 약물 정보 데이터베이스

문장에서 약물을 식별하기 위해서는 약물의 명칭

에 대한 정보가 필요하다. 본 연구에서는 약물의 명

칭과 동의어에 대한 정보를 수집하기 위하여 

DrugBank(http://www.drugbank.ca/)와 KEGG DRUG 
(http://www.genome.jp/kegg/)를 사용한다. DrugBank는 

상세한 약물 데이터와 복합적인 약물 표적에 관한 

정보를 포괄적으로 제공하는 공공 데이터베이스이

다[19]. DrugBank에서는 FDA 승인된 약물에 대한 

공식적인 명칭을 제공한다. 약물의 이름은 국가와 

제약 회사마다 사용하는 명칭이 다르기 때문에, 약
물의 동의어를 고려하는 과정이 필요하다. 우리는 

약물 명칭의 동의어를 고려하기 위하여 KEGG 
DRUG로부터 데이터를 수집한다. KEGG DRUG는 

일본과 미국, 유럽에서 승인된 약물에 대한 포괄적

인 정보를 제공하는 데이터베이스이다[20]. 본 연구

에서 우리는 DrugBank와 KEGG DRUG에서 동시에 

제공하는 1,763개의 약물에 대하여 약물의 공식적인 

명칭과 동의어를 수집한다.

2.3 질병 정보 데이터베이스

약물과 동일하게 질병의 이름 또한 다양하게 불

리기 때문에 이를 표준화하는 과정이 필요하다. 이
를 위하여 우리는 Disease Ontology(http://disease- 
ontology.org)를 이용하여 질병의 공식적인 이름뿐만 

아니라 동의어까지 고려한다. Disease Ontology는 질
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병에 대한 표준 정보를 제공하는 데이터베이스로서, 
인간 질병에 대한 표준적인 용어와 질병과 관련된 

상세한 데이터를 제공한다[21]. Disease Ontology는 

질병의 개념과 질병에 기여하는 유전자, 관련 증상, 
결과 및 징후를 제공한다. 본 연구에서는 Disease 
Ontology로부터 10가지 질병(유방암, 전립선암, 폐

암, 천식, 고혈압, 저혈압, 당뇨, 에이즈, 알츠하이머, 
대장암)에 대한 명칭과 동의어를 수집하여 문장에

서 유전자 심볼과의 동시출현 빈도를 측정한다.

2.4 유전자 정보 데이터베이스

문장에서 유전자를 식별하기 위해서는 유전자 심

볼이 필요하다. 이를 위하여 PharmGKB(http://www. 
pharmgkb.org/)로부터 유전자 심볼 정보를 수집한다. 
PharmGKB는 인간 유전자의 약물 반응에 대한 변이 

정보를 제공하는 데이터베이스로서 약물이 유전자

에 미치는 영향과 약물과 유전자의 치료 관계에 대

한 정보를 제공한다[22]. PharmGKB는 약물 유전체 

정보가 포함된 약물 라벨을 제공한다. 본 연구에서

는 PharmGKB로부터 27,000개의 유전자 심볼을 수

집하여 MEDLINE의 문헌 문장에서 동의어를 고려

한 질병 또는 약물과의 동시출현 빈도를 측정하는

데 사용한다.

2.5 약물-질병 관계 데이터베이스

약물-질병 관계 추론을 위한 분류기를 학습하기 

위해서는 기존에 알려진 관계 정보가 필요하다. 이
를 위하여 CTD(http://ctdbase.org/)로부터 약물과 질

병의 치료 관계를 수집한다[23]. CTD는 약물과 유

전자, 질병 간의 관계를 수동으로 정제한 데이터베

이스로서 이들 간의 관계 정보를 제공한다. 본 연구

에서는 실험에 사용한 10가지 질병에 대한 약물의 

치료 관계를 수집한다. 수집된 정보는 각 질병에 대

하여 분류기의 클래스를 지정할 때 사용된다. 한 질

병에 대한 해당 약물의 치료 관계가 이미 밝혀져 

있다면 TRUE를, 그렇지 않다면 FALSE를 부여한다. 
이를 기반으로 AUC를 계산하여 10가지 질병에 대

한 분류 성능을 측정한다.

Ⅲ. 동시발생 기반 약물-질병 관계 추론 

본 논문에서는 유전자를 중간 매체로 사용한 약

물과 질병의 관계 추론을 위하여 MEDLINE 데이터

에서 문장 단위로 유전자가 약물 또는 질병과 동시

에 발생하는 빈도를 측정한다. PharmGKB에서 제공

하는 27,000개의 유전자 정보, 약물의 동의어를 고

려하기 위하여 DrugBank와 KEGG DRUG에서 동시

에 제공하는 1,763개의 약물 이름과 동의어, Disease 
Ontology에서 제공하는 질병의 이름과 동의어 정보

를 사용한다. 본 논문에서는 10가지의 질병에 대하

여 실험을 진행한다. 그림 1은 전체적인 시스템 개

요이다.

그림 1. 시스템 개요
Fig. 1. System overview

3.1 동시출현 측정

본 논문에서는 각각의 약물과 질병에 대하여 문

장 단위에서 유전자와의 동시출현 빈도를 측정한다.
한 문장에서 질병 이름과 유전자 심볼이 동시에 언

급되었다면, 해당 질병과 유전자의 동시출현 빈도를 

1 증가시킨다. 동시출현 빈도를 측정 시 불용어는 

고려하지 않고 Disease Ontology, DrugBank, KEGG 
DRUG에서 제공하는 질병의 이름과 유전자의 심볼

이 동시에 언급이 될 경우에만 빈도를 증가시킨다. 
불용어는 영어에서 대명사, 전치사, 관사와 같이 빈

번하게 사용되는 단어로, 정보 검색 시 색인어로 사
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용되지 않는 용어를 말한다. 불용어는 문서에서 불

특정하게 출현하고 의미가 명확하지 않는 경우가 

많아 동시출현 빈도 측정 시 제외한다. 한 약물에서 

모든 유전자에 대한 동시출현 빈도가 전부 0이라면 

해당 약물은 질병과의 관계를 측정할 때 유전자를 

중간 매체로서 사용할 수 없으므로 실험에서 제외

한다. 유전자-질병과 약물-유전자의 동시출현 빈도

를 정규화하기 위하여 약물과 질병에 대하여 유전

자의 비율 값을 부여한다. 한 질병 혹은 약물에서 

모든 유전자에 대한 동시출현 값의 합을 구한 후, 
각각의 동시출현 값을 합으로 나눈다. 정규화 된 동

시출현 값을 각 관계의 가중치로 부여한다. 정규화 

과정을 통하여 모든 값은 0에서 1사이의 값을 가지

게 된다.

3.2 질병과 약물 간의 스코어 계산

유전자를 중간 매개로 하는 스코어를 계산하기 

위하여 질병과 약물에서 공통으로 동시출현 값을 

가지는 유전자들을 사용한다. 질병과 약물이 같은 

유전자에 대해 모두 0이 아닌 동시출현 값을 가진

다면 두 값의 평균을 계산하고, 모든 유전자에 대해 

시행하여 나온 평균값들의 평균을 구한다. 

 










          (1)

식 (1)에서 는 약물과 K번째 유전자의 정규화 

된 동시출현 값, 는 질병과 K번째 유전자의 정규

화 된 동시출현 값이다. 은 질병과 약물 사이에서 

공통으로 동시출현 값을 가진 유전자의 개수이다. 
와 가 둘 다 존재하지 않거나 하나만 존재하는 

유전자는 에서 제외한다. 식 (1)의 방법으로 계산

된 값을 해당 질병과 약물의 스코어라 명명한다. 스
코어의 값이 0이 나올 경우 해당 약물과 질병은 겹

치는 유전자가 없어 유전자를 중간 매체로 두지 않

는다는 것을 의미하기 때문에 실험에서 제외한다. 
그림 2는 스코어 계산 예시이다.

그림 2. 약물-질병의 스코어 계산
Fig. 2. Drug-disease score calculation

한 질병과 약물에 대하여 유전자의 동시출현 값

이 그림 2와 같다면, 유전자3, 유전자5와 같이 질병

과 약물이 공통으로 값을 가지는 유전자를 사용하

여 스코어를 계산한다. 0.052, 0.018, 0.18, 0.21과 같

이 질병과 약물에서 동시에 값을 갖지 않을 경우 

스코어 계산에서 제외한다. 그림 2에서는 0.065와 

0.25, 0.41과 0.2의 평균을 각각 구한 후 사용한 유

전자의 개수인 2로 나눈 결과인 0.231을 질병과 약

물의 스코어가 된다.
각 질병에 대하여 모든 약물에 대한 스코어를 계

산한다. 관련이 없는 약물을 제외하는 과정을 거치

면서 질병에 따라 사용되는 약물의 개수가 달라진

다. 본 연구에서 사용된 해당 질병에서 사용할 수 

있는 약물의 데이터의 개수는 표 1과 같다.

표 1. 질병에 대한 약물 개수
Table 1. Number of drugs for diseases

Disease The number of drugs
Breast Cancer 1,347
Prostate Cancer 1,329
Lung Cancer 1,317
Asthma 1,331

High Blood Pressure 1,347
Low Blood Pressure 1,182

Diabetes 1,354
HIV 1,358

Alzheimer’s Disease 1,303
Colon Cancer 1,309

3.3 AUC 측정

본 논문에서 제시하는 약물-질병 관계 추론을 위

한 분류기의 정확도를 측정하기 위하여 약물과 질

병의 치료 관계를 제공하는 데이터베이스인 CTD에
서 약물-질병 관계 정보를 사용한다. 해당 약물과 
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질병의 치료 관계가 밝혀진 것은 TRUE, 밝혀지지 

않은 것은 FALSE로 클래스 값을 부여한다. 각 질

병에 대하여 랜덤 포레스트, 로지스틱, 나이브 베이

즈를 시행하고 각 방법에 따른 AUC를 측정한다.

Ⅳ. 성능 평가

본 논문에서 제시하는 분류기의 성능 비교를 위

하여 총 세 가지의 비교실험을 시행하였다. 첫 번째 

비교실험으로 코사인 측정 방법을 사용하였다. 벡터 

내적 계산에서 코사인 값은 그 값이 클수록 두 벡

터의 방향성이 비슷하고 값이 작을수록 두 벡터의 

방향성이 다르다는 것을 의미한다. 약물-유전자와 

유전자-질병 동시출현 값을 각각의 벡터로 놓고 코

사인 값을 계산하여 약물-질병의 스코어로 사용하

였으며 이를 Cos1이라 하였다. 두 데이터의 연관성

이 클수록 높은 스코어를 가지고 그렇지 않다면 낮

은 스코어를 가진다. 코사인 계산은 각 벡터 원소에 

0이 많으면 값이 작게 나올 수밖에 없다. 이 문제를 

해결하기 위하여 두 번째 비교실험으로 같은 유전

자에 대해 유전자-질병, 약물-유전자의 동시출현 값

이 모두 0이 아닌 유전자만을 사용하여 코사인 계

산을 하였으며 이를 Cos2라 하였다. 세 번째 비교

실험은 Frijters 등이 사용한 R-scaled score를 사용하

여 진행하였다. 정규화를 진행한 약물-유전자와 유

전자-질병에서 같은 유전자에 대해 양 쪽 모두의 

값이 0이 아닐 때 두 값 중에서 작은 값을 취하고, 
그 값들의 평균을 약물-질병의 스코어로 사용하였

다. 비교실험에서도 본 실험과 같이 CTD 데이터를 

사용하여 클래스를 부여하고, 각 질병에 대해 랜덤 

포레스트, 로지스틱, 나이브 베이즈를 시행한 후 각 

방법에 대해 AUC를 측정하였다.
그림 3은 랜덤 포레스트를 이용하여 본 연구에서 

제안된 방법과 기존의 방법의 분류 정확도를 비교

한 그래프이다. AUC 평균은 Cos1이 0.589, Cos2이 

0.586, R-scaled이 0.613, 본 연구의 방법이 0.664이
다. 본 연구에서 제안된 방법의 AUC 평균이 Cos1 
평균에 비해 0.075, Cos2 평균에 비해 0.078, R-scled 
평균에 비해 0.051 더 높았다. 특히 에이즈의 경우 

본 논문의 방법이 Cos2에 비하여 0.138 더 높은 

AUC를 보였다.

그림 4는 로지스틱을 이용하여 본 연구에서 제안

된 방법과 기존의 방법의 분류 정확도를 비교한 그

래프이다. AUC 평균은 Cos1이 0.588, Cos2이 0.674, 
R-scaled이 0.551, 본 연구의 방법이 0.734이다. 본 

연구에서 제안된 방법의 AUC 평균이 Cos1 평균에 

비해 0.146, Cos2 평균에 비해 0.06, R-scled 평균에 

비해 0.183 더 높았다. 특히 에이즈의 경우 본 논문

의 방법이 R-scaled에 비하여 0.236 더 높은 AUC를 

보였다.

그림 3. Random Forest 기반의 분류 성능 비교 결과
Fig. 3. Random Forest based classification performance

comparison results

그림 4. Logistic 기반의 분류 성능 비교 결과
Fig. 4. Logistic based classification performance

comparison results

그림 5. Naive Bayes 기반의 분류 성능 비교 결과
Fig. 5. Naive Bayes based classification performance

comparison results
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그림 5는 나이브 베이즈를 이용하여 본 연구에서 

제안된 방법과 기존의 방법의 분류 정확도를 비교

한 그래프이다. AUC 평균은 Cos1이 0.58, Cos2이 

0.673, R-scaled이 0.601, 본 연구의 방법 0.73이다. 
본 연구에서 제안된 방법의 AUC 평균이 Cos1 평균

에 비해 0.15, Cos2 평균에 비해 0.057, R-scled 평균

에 비해 0.129 더 높았다. 특히 폐암의 경우 본 논

문의 방법이 Cos1에 비하여 0.205 더 높은 AUC를 

보였다.
랜덤 포레스트를 제외한 로지스틱과 나이브 베이

즈에서는 모든 질병에 대하여 본 연구에서 제안된 

방법의 AUC가 비교실험 결과에 비해 높았다. 랜덤 

포레스트에서는 저혈압이 본 연구에서 제안된 방법

보다 R-scaled가 0.011 높은 AUC를 보였다. 랜덤 포

레스트에서는 저혈압을 제외한 모든 질병의 AUC가 

기존 방법에 비해 본 연구에서 제안된 방법이 높

았다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제 

본 논문에서는 방대한 생물학적 문헌 데이터를 

문장 단위로 정제한 후 한 문장에서 약물-유전자와 

유전자-질병의 동시출현 빈도를 측정하였다. 각 유

전자의 출현 빈도와 모든 유전자의 출현 빈도 합을 

이용하여 해당 유전자의 출현 비율을 계산하였다. 
이를 이용하여 약물과 질병에서 동시에 출현하는 

유전자의 출현 비율의 평균을 이용하여 약물-질병 

관계를 측정하였다. 이를 기존의 방법인 코사인 유

사도와 Frijters 등이 사용한 R-scaled score를 이용하

여 구한 약물-질병 관계와 AUC를 비교하였을 때 

제안하는 방법이 더 높은 AUC를 가지는 것을 보였

다. 제안한 방법으로 계산된 스코어가 높은 약물들 

중 기존에 사용되고 있지 않는 약물은 신약 재창출

을 시도할 수 있을 것으로 기대된다. 하루에도 수많

은 텍스트 데이터들이 생성되고 있는 만큼 향후 연

구에서는 최신 데이터 및 다른 논문의 데이터베이

스를 추가하여 더욱 정확하게 스코어를 측정할 예

정이다. 약물은 어떤 유전자, 혹은 질병에 효과가 

있거나 부작용을 유발한다. 약물은 어떠한 질병을 

치료하는 것을 목적으로 함으로 효과가 있는 것은 

긍정적인 관계로 부작용을 유발하는 것은 부정적인 

관계로 볼 수 있다. 본 연구에서는 동시출현 빈도를 

측정 시 약물-유전자 또는 유전자-질병의 관계가 부

정적인 의미인지 긍정적인 의미인지를 구분하지 않

아 부정적인 관계를 가지는 약물이 상위 스코어에 

위치할 가능성이 존재한다. 향후 연구에서는 동시출

현 빈도를 측정 시 관계의 의미를 분석하여 긍정적

인 관계에는 높은 가중치를 부여하여 더 정확한 스

코어를 측정할 예정이다.
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