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This review analyzes research trends related to new drug development using artificial intelligence 
from 2010 to 2022. This analysis organized the abstracts of 2,421 studies into a corpus, and words 
with high frequency and high connection centrality were extracted through preprocessing. The analysis 
revealed a similar word frequency trend between 2010 and 2019 to that between 2020 and 2022. 
In terms of the research method, many studies using machine learning were conducted from 2010 
to 2020, and since 2021, research using deep learning has been increasing. Through these studies, 
we investigated the trends in research on artificial intelligence utilization by field and the strengths, 
problems, and challenges of related research. We found that since 2021, the application of artificial 
intelligence has been expanding, such as research using artificial intelligence for drug rearrangement, 
using computers to develop anticancer drugs, and applying artificial intelligence to clinical trials. This 
article briefly presents the prospects of new drug development research using artificial intelligence. 
If the reliability and safety of bio and medical data are ensured, and the development of the above 
artificial intelligence technology continues, it is judged that the direction of new drug development 
using artificial intelligence will proceed to personalized medicine and precision medicine, so we encour-
age efforts in that field.
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서 론

인공지능(Artificial Intelligence)은 생물학 분야에서 점

점 더 중요한 역할을 하며, 약물 개발부터 농업과 생체 

대사 경로 개선에 이르기까지 다양한 응용 분야에서 활용

될 수 있다. AI를 통해 정확한 진단과 비용 효율적인 치료, 
생산성 향상 등을 기대할 수 있으며, 기계 학습(Machine 
Learning) 및 딥러닝(Deep Learning)을 활용한 프로그램으

로 최상의 결과물을 얻을 수 있다. 이는 의학, 농업, 바이

오 산업 등 다양한 생물학 분야에서의 혁신과 발전을 도

모할 수 있다[149]. 
Artificial Intelligence (AI)와 Machine Learning (ML)의 

발전 추세에 따라 신약 개발 또한 이를 활용하는 추세가 

증가하고 있다[22, 60, 74, 77, 84, 109, 113, 123, 128, 134, 
138, 147, 165, 168, 171, 172, 174, 177]. 약물의 개발 과정 

중 타겟 검증(Target validation), 스크리닝(Target to hit), 선
도물질 도출(Hit to Lead), 선도물질 최적화(Lead opti-
mization) 등의 과정에서 AI와 ML을 활용하려는 노력이 

논문의 주된 주제를 차지하고 있다. 이러한 노력의 일환

으로 신물질의 타겟 검증을 위해 세포 투과가 가능한 후

보 분자를 예측하는 모델을 개발하기도 하며[117], 약물의 

재배치(repositioning and repurposing)를 위한 프로그램

[166] 등이 개발되었다. 한편 분자 동역학 시뮬레이션을 

결합한 AI 기반 약물 설계 프로그램 워크플로우를 개발

[151]하거나 AI와 ML을 활용하여 임상적 응용 연구를 적

용하기 위한 예측 프로그램까지 연구[177]되고 있다. 
신약 개발에 있어 AI, ML 뿐만 아니라 딥러닝(Deep 

Learning, DL)을 이용한 연구도 박차를 가하고 있다. 백신

과 항체를 개발하기 위한 항체의 구조 및 서열을 예측해

주는 DL 프로그램 개발 연구와 재배치를 위한 연구[69, 
118, 145], DL에 기반하여 활용한 분자 특성 및 화합물과 

단백질 상호작용 예측 프로그램 개발 연구[19, 146, 166], 
유전자 발현과 세포의 생존율 데이터를 활용하여 약물 

작용 메커니즘과 DL 기반 파이프라인 구축 연구[46, 154], 
DL을 사용한 약물 스크리닝 연구[65, 115, 139, 144] 등이 

이에 해당한다. DL은 알고리즘을 통해 대량의 데이터 스

트림을 처리하는데 적합한 프로그램이기에 생물정보학 

- Review -
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Table 1. PubMed search method for data collection

("Drug Development"[Mesh:NoExp] OR "Drug Discovery"[Mesh] OR "Drug Repositioning"[Mesh] OR "Drug Development*" 
[TW] OR "Pharmaceutical Development*"[TW] OR "Drug Discovery"[TW] OR "Drug Design"[TW] OR "Drug 
Prospecting"[TW] OR "Drug Repurposing"[TW] OR "Drug Rescue"[TW]) AND ("Artificial Intelligence"[Majr] OR "Artificial 
Intelligence"[TI] OR "Machine Intelligence"[TI] OR "Machine Learning*"[TI] OR "Deep Learning*"[TI]) AND 
(2010/01/01:2022/12/31[Date - Publication])AND fha[Filter] AND english[lang]

데이터를 처리하는데 많이 활용되고 있다[20, 70, 102, 131, 
145]. 

한편 생물학적 처리와 분석을 위해 컴퓨터 전공자들에

게 키워드 유형과 개요를 제공해주는 노력들이 있으며

[162], 천연 화합물과 같은 다양한 유망 화합물들로 약물

을 설계하기 위한 화학정보학에서의 ML 활용 사례[23, 
27, 28, 48, 54, 77, 79, 87, 108, 140, 143], 만성적 자가면역

질환인 류마티스 관절염 환자들의 기존 치료 데이터를 

DL 모델에 입력하여 조기 진단과 관리를 향상시키는 노

력[13, 98, 161] 또한 보이고 있다. 
신약 개발 연구에 있어 AI를 활용한 사례의 주된 연구 

주제는 암이다. 이와 관련되어 진행되어지고 있는 연구 

방식이 AI와 ML, DL 등을 활용하여 새롭게 접근하려는 

시도들이 주된 연구의 흐름이며, 새로운 항암제를 개발한

다는 의미에서 여전히 AI, ML, DL을 활용하여 신약으로 

항암제를 개발하려는 연구가 많이 진행되고 있다[1, 7, 30, 
34, 35, 41, 45, 78, 82, 91, 103, 104, 114, 141, 150, 155, 
165]. 그리고 암치료에서의 약물 내성 문제를 해결하기 

위해 ML과 구조 기반 가상 스크리닝 접근법을 사용하는 

연구[3, 49, 72, 76, 102, 125, 132, 139], 방광암 오르가노이

드 시스템을 활용하여 DL 활용 모델 개발[99], 암의 유발 

인자 예측, 돌연변이 발생, 타겟 예측, 결합 부위 예측 등 

종양학 관점에서의 AI를 활용하고자 하는 연구[6, 11, 24, 
39, 40]가 주요하게 이루어지고 있다. 그리고 항암제 개발

을 위해 AI 활용한 비소세포 폐암의 세포 돌연변이 식별

을 목표로 설정한 연구[61, 133], 더 나아가 DL을 활용한 

화합물 라이브러리의 예측 성능을 확인한 연구[12, 57, 62, 
83] 등이 이루어지고 있다. 

최근에 AI 관련 기술의 발달을 통해 신약 개발의 속도

가 매우 빨라지고 있다. 이는 AI가 가지고 있는 장점들이 

새롭게 각광을 받고 있기에 이에 대해 자세히 살펴볼 필

요가 있다고 본다. 이에 본 리뷰 논문은 AI 기술을 이용한 

신약개발 관련 연구 동향을 파악하기 위해 PubMed 문헌 

데이터베이스를 검색하여 얻어진 논문들을 가지고 그 연

구 동향에 대해 텍스트 마이닝(text mining) 기술을 사용하

여 일차 분석하고 그 결과를 토대로 하여 AI 기술을 이용

한 신약개발 관련 학문적 경향에 대해 정리하였다. 도출

된 학문적 경향을 기반으로 하여 생물학자들의 인공지능 

기술 적용을 추구하는데 도움이 되고자 AI 기술을 이용한 

신약개발의 장점, 한계점, 도전과제, 그리고 발전 전망에 

대해 기술하였다. 

본 론

연구 동향 분석 방법

문헌 데이터 수집 

본 논문은 ’인공지능을 활용한 신약개발‘ 관련한 주제

의 연구 동향을 파악하기 위해 PubMed 데이터베이스에서 

문헌 데이터를 수집하였고, 텍스트 마이닝을 통해 수집된 

데이터를 분석하였다. 문헌 데이터는 연구 명, 초록, 저자 

명, 수록 저널, 출판 연도 등 다양한 필드로 구성되어 있으

나, 텍스트에서 의미를 추출하기 위해서는 다 문장 구조

로 작성된 초록이 분석 대상 데이터로 가장 적합하였다. 
따라서 각 문헌의 초록을 대상으로 역문서 빈도(Term Fre-
quency-Inverse Document Frequency, TF-IDF) 분석을 수행

해 중요 단어를 추출하였고, 토픽모델링(Topic Modeling) 
분석을 통해 핵심 연구주제를 발견하고자 하였다. 분석 

도구는 R (ver. 4.4.1)과 RStudio를 사용하였다. 데이터 수

집을 위한 PubMed 검색식은 Table 1과 같다. 구체적으로 

2010년부터 2022년까지 영어로 작성된 연구논문을 검색 

대상으로 설정하였고, 검색 결과의 정확성을 위해 통일된 

주제어 기반의 MeSH 검색을 수행하였다. 
이러한 검색을 통해 얻어진 문헌은 총 2,456건이 검색

되었으며, 초록이 없는 35개 문헌을 제외하여 최종 2,421
건의 문헌을 로우 데이터로 구축하였다. 기간별 연구 추

세를 살펴보면, 2010년부터 2017년까지 매년 100건 미만

의 연구가 수행되었고, 2018년부터 100건 이상의 연구가 

수행되었다. 특히 2021년부터는 매년 500건 이상의 연구

가 수행되어 이 시기부터 연구가 급격하게 증가한 것을 

알 수 있었다. 2021~2022년까지의 연구는 총 1,207건으로 

2010~2020년 동안 이루어진 1,214건의 연구 량과 비슷한 

추세를 나타내고 있다(Fig. 1). 따라서 본 연구에서는 2010~ 
2020년까지를 1 구간으로 설정하고, 2021~2022년을 2 구
간으로 설정하여 최신 연구 동향과 이전의 연구 동향의 

차이를 살펴보고자 하였다. 

데이터 전처리

위의 문헌 검색을 통해 얻어진 결과를 분석하는 과정은 

Fig. 2에 제시되었다. 코퍼스(corpus)는 텍스트 마이닝을 

위해 구축된 대량의 텍스트 데이터이다. 2010년부터 2022
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Fig. 1. Trend in the number of papers related to new drug 
development using artificial intelligence from 2010 to 
2022.

Fig. 2. Text mining research process.

년까지 수행된 2,447개의 연구논문 초록이 코퍼스로 구축

되었고, 이들은 자연어 기반으로 작성되어 있으므로 데이

터 분석을 위한 전처리 과정이 필요하다. 이에 다음 단계

로 데이터 정제(cleaning)를 실시하였다. 데이터 정제는 모

든 문자의 소문자 변경, 여백 제거, 특수문자 제거, 숫자 

제거 등 다양한 정리 과정이 있지만, 본 연구에서는 고유

명사와 전문용어, 약어를 보존하기 위해 문장 부호와 특

수문자 제거 및 두 칸 이상의 여백을 한 칸으로 치환하는 

수준의 정제 과정을 거쳤다. 또한, 관사, 전치사, 조사, 접
속사 등 자주 사용되지만, 데이터 분석에 의미 없는 불용

어(stop word)를 제거하였다. 본 연구에서는 R의 ‘tidytext’ 
패키지에서 제공하는 1,149개의 불용어 목록을 적용해 일

차적 처리를 한 후, ‘via', 'study', 'will' 등 데이터 분석과정

에서 큰 의미가 없는 단어를 불용어로 지정해 추가 제거

하였다. 
다음 단계로 정규화(normalization)를 진행하였다. 영어 

단어는 문법에 따라 명사형, 형용사형 등 다양한 품사적 

특성과 과거형, 복수형 등 다양한 형태가 있다. 따라서 

용언(用言)에서 접두사와 접미사를 분리하고 어근을 도출

하여 다양한 형태의 단어들을 하나의 단어로 일반화시키

는 어간 추출(stemming) 과정 필요하다. 이 과정을 정규화

라고 하며, 본 연구에서는 ‘SnowballC’ 패키지의 stem 
Document 함수를 사용하여 이 과정을 수행하였다. 그리고 

다음 단계로 토큰화(tokenization)를 실시하였다. 토큰화는 

코퍼스로 구축된 대량의 텍스트 데이터를 한 개의 단어 

또는 n개의 단어(문자열) 단위로 나누는 작업을 의미한다. 
분리된 단어를 토큰(token)이라 하며, 일반적으로 구두점

이나 공백을 기준으로 토큰을 분리한다. 본 연구에서는 

데이터 정제와 정규화 과정을 마친 뒤, 공백 및 1개의 개

별 단어를 기준으로 토큰화 하였다.

텍스트 마이닝

데이터 전처리를 마친 대량의 텍스트 데이터에서 정보

를 추출하기 위해 텍스트 마이닝을 진행하였다. 텍스트 

마이닝은 비정형 텍스트 데이터로부터 의미 있는 정보를 

발견하기 위한 분석방법으로 다양한 방법론이 있지만, 본 

연구에서는 TF-IDF 분석과 잠재 디리클레 할당(Latent 
Dirichlet Allocation, LDA) 알고리즘에 기반한 토픽 모델링 

기법을 사용하였다.
TF-IDF 분석은 기계학습 및 정보 검색 등에서 많이 사

용하는 단어의 중요도 가중치를 분석하는 것으로, 여러 

개의 문서 군이 주어질 때 특정 단어가 한 문서 내에서 

얼마만큼 중요한 지를 나타내는 통계적 수치를 말한다

[64]. 따라서 TF-IDF 분석은 텍스트 데이터에서 유용한 

패턴을 발견하는데 핵심적인 역할을 하고 있으며[31, 32, 
55, 66, 68, 97, 101, 120, 122, 164, 170], 다른 데이터 마이닝 

기법과 연계를 통해 더 의미 있는 가치를 얻어낼 수 있다

[158, 167].
토픽모델링은 구조화되지 않은 방대한 문헌집단에서 

일정한 패턴을 발견하여 주제를 찾아 내기 위한 분석방법

이다. 다양한 기법이 있지만, LDA는 숨겨진 문서 집단의 

의미론적 구조를 이해하기 위한 확률론적 접근 방식이며, 
기본 전제는 단어의 분포를 통해 문서의 잠재적 토픽을 

나타낼 수 있다는 것이다[14]. 방대한 텍스트 데이터에서 

토픽을 추출할 수 있으므로 학문의 동향과 지적 구조 연

구 등을 위한 분석 방법으로 사용되고 있다. 
실제로도 TF-IDF 분석과 LDA분석은 상호보완적으로 

생의학 및 보건 관련 분야의 연구동향 분석과 지적 구조 

분석에 많이 사용되고 있다. 이와 관련해 COVID-19 관련 

연구 동향을 분석하여 세부 주제를 발견하고 시간의 흐름

에 따른 주제의 변화를 분석한 연구[37], COVID-19 연구

동향을 분석하여 14개의 세부 주제를 발견한 연구[18], 트
위터의 건강 관련 텍스트에 대한 토픽 모델링과 군집분석 

결과를 평가한 연구[86], 트위터와 PubMed의 비만-건강습

관 관련 텍스트에서 잠재적 주제를 분석한 연구[169], 의
학교육 관련 연구들이 의학 지식과 실습 뿐만 아니라 사

회과학 교육 이론과 관련된 주제를 포함하고 있다는 것을 

밝힌 연구[64], 스마트 홈 헬스케어 분야 연구들의 잠재적 

주제를 분석하여 지적 구조 및 학술 동향을 파악한 연구

[67] 등의 다양한 노력들이 수행되었다. 

연구 동향 분석 결과

TF-IDF 분석결과

전처리과정을 마친 2,421개의 텍스트 데이터를 대상으

로 TF-IDF 분석을 수행하였다. 분석은 1 구간(2010~2020)
과 2 구간(2021~2022) 별로 각각 진행하였고, 코퍼스에서 
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Table 2. TF-IDF analysis results

Rank Period 1 word tf_idf value Period 2 word tf_idf value
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

seizure
radial
DTO
MLM
DP7

efindsite
deamidation

Fabs
FXR
NAD

FS
RFE

secrete
drugscore

CLint
pediatric

ALS
CPANN
HSVL
IVIVR

0.000109 
0.000085 
0.000080 
0.000080 
0.000075 
0.000075 
0.000065 
0.000065 
0.000065 
0.000065 
0.000060 
0.000060 
0.000060 
0.000055 
0.000055 
0.000055 
0.000050 
0.000050 
0.000050 
0.000050 

aptamer
miRNA
mRNA
degron
G12C
3CL

fentanyl
HNN
BMI1

CT
HR

ncRNA
QC

viscosity
CETSA

DeepDIL
DeepPurpose

DLBCL
hypergraph

KGs

0.000121 
0.000112 
0.000097 
0.000087 
0.000083 
0.000068 
0.000068 
0.000068 
0.000058 
0.000058 
0.000058 
0.000058 
0.000058 
0.000058 
0.000053 
0.000053 
0.000053 
0.000053 
0.000053
0.53

DTO: diethyltoluamide, MLM: mouse liver microsome, DP7: an antibacterial peptide, Fabs: antigen binding fragment, FXR: 
bile acid receptor, NAD: nicotinamide adenine dinucleotide, FS: free systemic, RFE: recursive feature elimination, CLint: intrinsic 
clearance, ALS: amyotrophic lateral sclerosis, CPANN: ceramides in platelet-rich plasma and nanoparticles, HSVL: hypo-
tension-severe visual loss, IVIVR: in vivo imaging of vascular reactivity, G12C: a k-ras mutation, 3CL: a protease, HNN: hybrid 
neural network., BMI1: a novel cancer target protein, CT: compute tomography, HR: human resources, QC: quantum computing, 
CESTA: cellular thermal shift assay, DeepDIL: deep learning-power, drug-induce liver injury, DeepPurpose: a deep learning 
based drug repurposing and virtual screening toolkit, DLBCL: diffuse large B cell lymphoma, KGs: knowledge graphs

Table 3. LDA analysis results

Research field Period 1 Period 2
Protein and 
compound

DP7, FXR, MLM, DTO, NAD, CPANN, 
secreted, deamidation, Fabs fentanyl

Nucleic acid aptamer, message(messenger), ncRNA, miRNA
Disease FS, CLint, ALS, HSVL
Cancer G12C, BMI1, degrons, DLBCL

AI tool RFE, drug score, IVIVR HNN, QC, CETSA, DeepDIL, DeepPurpose, 
hypergraph, KGs,

Others pediatric radial, viscosity, HR, CT

토큰화 된 단어들의 TF-IDF를 분석하였다. 그 결과는  

Table 2와 같으며, TF-IDF값이 높을수록 구간 내 속해 있

는 연구들 사이에서 상대적으로 중요한 핵심 단어이다. 
Table 2의 키워드를 주제별로 구분하면 Table 3과 같으며, 
구간별로 핵심 키워드의 주제가 다르게 분포되어 있다. 
1 구간(2010~2020)에는 ‘단백질 및 화학물질’, ‘질병’과 관

련된 키워드가 핵심 키워드였고, 신약개발과 관련된 AI 
기술 관련 연구는 상대적으로 중요성이 낮았다. 그러나 

2 구간(2021~2022)에는 신약개발-AI기술 관련 연구가 핵

심 키워드로, ‘핵산’과 ‘암’ 관련 연구의 중요도가 높아진 

것을 알 수가 있다. 

Topic Modeling 결과

LDA 기반 토픽모델링 분석을 수행하기 위해서는 우선 

최적의 토픽 수를 결정하는 것이 선행되어야 한다. 본 연

구에서는 기존 논문들(Deveaud 2014[36], Griffiths 2004 
[50], CaoJuan 2009[17], Arun 2010[5])이 제시한 모델의 적

합도 지수를 비교하여 가장 적합한 토픽 수를 산출하는 

하이퍼 파라미터 튜닝(Hyper-parameter tuning) 방법을 선

택하였다. Arun (▲), CaoJuan (●)의 지수는 토픽이 최소가 
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Fig. 3. Determination of the optional number of topics in LDA analysis in period 1 (A) and 2 (B).

되는 지점이, Deveaud (◆), Griffiths (■)의 지수는 토픽이 

최대가 되는 지점을 잠재적 토픽 수로 산출한다. 이를 위

해 R의 ‘ldatuning’ 패키지를 이용하여 모형의 적합도 지수

를 산출하였으며, 그 결과는 Fig. 3과 같이 나타났다. 여기

서 Arun (▲), CaoJuan (●), Griffiths (■)의 지수가 일치하는 

지점을 기준으로 1 구간의 토픽 수를 10개로, 2 구간의 

토픽 수를 7개로 설정하였다. 
이후 R의 ‘topicmodels’ 패키지를 이용해 토픽모델링 분

석을 실시하였고, Table 4와 같이 1 구간의 각 토픽과 관련

된 상위 10개의 키워드를 도출하였다. 각 토픽의 키워드

들은 통계적 방법으로 추론된 상관관계의 키워드들이므

로 이들을 조합하면 토픽의 이름을 유추할 수 있다. 이와 

같은 방법으로 각 토픽의 이름을 명명했으며, 그 결과 1 
구간은 주로 머신러닝 방법인 서포트 벡터 머신(Support 
Vector Machine, SVM)과, 생성적 적대 신경망(Generative 
Adversarial Networks, GAN), 인공신경망(Artificial Neural 
Network, ANN) 알고리즘을 이용한 HIV치료제 및 신약 

개발 관련 연구가 진행되어 온 것을 알 수 있다. 그리고 

합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks, CNN)을 이

용한 의료영상분석에 대한 연구가 수행되었으며, AI를 이
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Table 4. Main words and topic in period 1

Main words Topic

1 covid19, sars, cov, hemolytic, coronavirus, TCM, 
address, pandemic, vaccine, rapid

A study on the role of oriental medicine in Corona virus and 
epidemic response

2 drug, predict, model, learning, method, data, base, 
machine, protein, develop

Machine learning-based protein-drug interaction model 
development research

3 rank, SVM, pocket, sample, react, vector, search, 
database, shape A study on sample classification and ranking using SVM

4 SVM, residue, semantic, QSAR, annotate, DDI, 
vector, pair, kinase

A study on SVM-based semantic QSAR model for DDI 
prediction

5 SVM, GA, hot, seizure, substrate, DTO, spots, ACT, 
ANN

Prediction of seizure-inducing effects of drugs listed in DTO 
using SVM

6 AD, ANN, constituent, ATP, generative, novo, 
composition, FXR, formula AD treatment drug candidate generation study using ANN

7 SFs, HIV, noise, anti, genes, ontology, ADME, ADR, 
SVR, SVM Prediction of genes for ADME/ADR of HIV using SVM

8 disorder, simulations, potent, bank, parallel, 
documents, electrostatic, launched, reproduce, LogP

Potent drug discovery research using molecular dynamics 
simulations

9 reposition, line, MS, HIV, react, metabolism, DP7, 
GPCR, apoptosis, Bcl A study of new HIV therapies targeting DP7

10 deep, AI, intelligence, challenge, attention, CNN, 
patient, generative, novo, generation

A study on the challenges of medical image analysis using 
CNN

TCM: traditional Chinese medicine, SVM: support vector machine, QSAR: quantitative structure–activity relationship, DDI: 
drug-drug interactions, DTO: diethyltoluamide, GA: genetic algorithm, ACT-SVM: a prediction model of protein-protein inter-
action, ANN: artificial neural network, AD: Alzheimer’s disease, SFs: scoring functions, ADRs: adverse drug reactions or events, 
SVR: support vector regression, DP7: an antibacterial peptide, CNN: convolutional neural networks

용해 코로나 전염병에 대응하는 동양의학의 역할과 AI와 

분자 시뮬레이션을 통한 신약개발 연구들이 주요 주제로 

자리 잡고 있었다. 
동일한 방법으로 2 구간 토픽의 주요 키워드를 도출하

고 토픽 이름을 명명하였다(Table 5). 이러한 토픽 이름 

추출을 통해 2 구간의 연구 추이를 살펴본 결과 AI를 이용

한 코로나 바이러스 관련 연구는 동양의학에서 방법을 

찾아보려는 1구간 연구보다 구체적이고 임상 수준의 실

질적 연구로 발전한 것을 알 수 있었다. 신기술-신약개발

과 관련된 연구는 머신 러닝을 이용한 방법이 동일한 추

세로 연구되었으나 알고리즘적 측면에서 서포트 벡터 머

신(SVM)과, 생성적 적대 신경망(GAN), 합성곱 신경망

(CNN) 관련된 연구가 줄었으며, 인공신경망(Artificial 
Neural Network, ANN), 그래프신경망(Graph Neural Net-
work, GNN), 그라디언트 부스팅 알고리즘(Gradient Boost-
ing Algorithm, GBM) 등을 이용한 연구가 주요 주제로 부

상하였다. 그 외, AI와 CADD (Computer-Aid Drug Design)
를 이용한 신약개발 관련 연구와 AI를 활용해 단백질의 

특성을 이해하기 위한 연구들이 주로 수행되었다. 

연구 동향과 전망

앞에서 제시된 문헌 분석 결과를 기반으로 하여 AI를 

활용한 신약개발 관련 분야에서 최근 연구 동향을 살펴보

면 aptamer 등의 핵산 관련 연구, 신약 재배치 관련 연구, 
새로운DL 기술 적용한 연구, 항암제 개발 연구 등이 주요

하게 이루어지고 있는 것으로 나타났다. 이러한 결과를 

기반으로 하여 AI를 활용한 연구동향과 전망을 간략하게 

정리하여 본다. 계산 기반의 접근법은 약물 개발에서 시

간과 비용을 절감하고 효율성을 높일 수 있으며, 최근 많

은 새로운 약물의 승인에 기여하고 있다[149]. AI를 활용

한 신약개발의 응용 분야는 약물 디자인 및 모델링, 약물 

스크리닝, 부작용 예측, 임상 시험 디자인 및 최적화 분야 

등으로 나누어 볼 수 있다[149]. 이에 대해 좀 더 자세히 

살펴보아 관련 연구 동향을 파악하고자 하며 이를 기반으

로 연구 전망에 대해 제시하고자 한다. 한편 이러한 연구

의 과정에서 사용되어지는 관련 tool들에 대해 생물학 연

구자들에게 참고가 되기 위해 Table 6에 정리하여 제시하

였다. 
신약개발에 AI를 활용하기 위해서는 먼저 화학정보학

에 대한 이해가 매우 필요하다. 화학정보학에서 사용되는 

많은 데이터의 형식인 SDF (Structure Data Format), MDL 
(Molfile), PDB (Protein Data Bank), 그리고 SMILES (Sim-
plified Molecular-Input Line-Entry System) 등을 활용하는 

화학적 표현자와 화학적 지문을 구축하여 신약을 스크리
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Table 5. Main words and topic in period 2

Main words Topic

1 drug, model, predict, learning, method, base, develop, 
molecule, protein, data Drug development research using machine learning

2 Covid19, DILI, SFs, virus, ANN, Pl3K, formulation, 
publish, contact, dimension

DILI risk assessment study of COVID-19 treatment using 
ANN

3 CPI, effect, DTI, toxic, abnormal, root, highlighting, 
fragment, normal, PCA

A study on the utilization of DTI and CPI for new drug 
development

4 aptamer, phosphorylation, CADD, fluorescent, alert, 
expedite, severity, rational, solvent, recommendation

Development of aptamer-based fluorescence sensor using 
CADD and research on rapid phosphorylation detection 
method

5 similar, neighbor, graph, node, topology, QSP, synthetic, 
GNN, DTA, covalent

A study of a new method to predict drug-target affinity 
using GNN

6 physical, proteome, effort, future, wet, correct, experts, 
expertise, gained, bound Efforts to understand the physical properties of proteomes

7 background, typical, microbial, mining, GBM, graph, 
multi, manual, chapter, view

A study on the use of GBM for molecular graph data 
mining

DILI: drug-induce liver injury, SFs: score functions, ANN: artificial neural network, CPI: compound-protein interaction, DTI: 
drug-target interaction, CADD: computer-aid drug design, QSP: quantitative system pharmacology, GNN: graph neural network, 
DTA: drug-target affinity, GBM: gradient boosting algorithm

Table 6. Artificial intelligence tools for new drug development*

Research field Tools

Homology modeling prediction MODELLER, Swiss model, Phyre & Phyre2, 3D-JIGSAW, HHpred, RaptorX, 
ESyPred3D, MOE, Yasara, FoldX, BhageerathH

Threading modeling prediction Muster, GenTHREADER, I-TASSER, DescFold
Ab initio modeling prediction QUARK, Rosetta/Robetta, I-TASSER, CABS-FOLD, EVfold

Binding site prediction
FPOCKET, SURFNET, Q-SITEFINDER, DoGSite, Scorer server, CASTp, BiteNet, 
Metapocket, DEPTH, LISE, MSpocket, Epock, TRAnsient Pockets in Proteins, POVME, 
POOL, MetalDetector

Stochastic search algorithms AutoDock, Gold, PRO_LEADS, EADock, LigandFit, ICM, Molegro Virtual Docker, 
CDocker, GlamDock, PLANTS, MolDock

Systematic search algorithms eHiTS, FRED, Surflex－Dock, DOCK, GLIDE EUDOC, FlexX, Hammerhead, Flog, 
SLIDE, ADAM

Docking

AutoDock, AutoDock Vina, BetaDock, Blaster, DARWIN, DOCK, DockVision, 
DOLINA, EADock, FlexX, FlexAID, FLIPDock, GalaxyPepDock, GEMDOCK, Glide, 
GOLD, GPCRautomodel, idTarget, LeDock, LightDock, MedusaDock 2.0, MOLS 2.0, 
SwissDock

Graphical display UCSF Chimera, JSmol, Jmol, RasMol, BALL, Phymol, VMD
Molecular dynamics simulation AMBER, CHARMM, OPLS, GROMOS, Coarse grained

Small molecule database DrugBank, PubChem, BindingDB, BindingMOAD, ChEMBdb, ChemSpider
QSAR OECD QSAR Toolbox, CORAL, PharmQSAR, AutoQSAR, GUSAR

Pharmacophore modeling MolSign, LigandScout, Catalyst, CASTSlight2, PharmMapper, Pharmer, Phase, 
ZincPharmer

AI
Alphafold, Chemputer, Chemical VAE, DeltaVina, Hit Dexter, InnerOuterRNN, 
JunctionTree VAE, NNScore, ORGANIC, Open Drug Discovery Toolkit, PPB2, QML, 
REINVENT, XenoSite, SMARTCyp, DIA-NN

DL
Tensorflow, Pytorch, Scikit learn, MXNet, Gluon, Deep Docking, Deep Chem, DeepTox, 
DeepNeural Net QSAR, PotentialNet, Conv_qsar_fast, Neural graph fingerprint, PADME, 
Tox_(R)CNN

*This table is adapted from a published review [149].
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닝 하는 모델링 연구가 이루어지고 있다[25, 90, 93, 100, 
121]. 이러한 과정 속에서 화합물의 정보를 고도화하기 

위한 DNA-Encoded Chemical Libraries (DELs) 관련 연구가 

최근에 많이 진행되고 있다[126]. 그리고 다양한 관점과 

화학 및 생물학적 구조의 이론적 프레임워크를 제공하기 

위한 여러가지 모델들이 개발되어지고 있다[8, 95, 96, 
129, 149, 156].

DELs과 ML을 결합하여 약물 개발에서 출발 화합물을 

식별하고 예측 독성을 개선하는데 유용한 정보를 제공할 

수 있다[43, 81, 96, 100, 148, 153, 159, 163, 173]. 충분한 

데이터가 있으면 ML 모델은 광범위한 화학 공간에서 정

확한 예측을 할 수 있으며, 다른 프로젝트에서도 재사용

하고 확장할 수 있을 것이다. 이는 약물 개발 초기에 안전

한 측면에서 비용을 절감하면서 유용한 독성 예측 모델을 

제공할 수 있으리라 본다. 
한편 약물 발견을 가속화하기 위한 multimodal deep 

generative model들을 통해 적대적 생성 모델의 잠재 공간

에서 새로운 분자를 탐색하고 개선하는 방법을 제시하고 

있다[51]. 이러한 모델들은 새로운 치료제 개발에 활용될 

수 있는 고품질의 분자 구조를 설계할 수 있는 능력을 

보여주고 있다. 이러한 노력을 통해 AI는 기존 논문, 특허 

정보와 유전체, 단백질체 정보 등을 기반으로 하여 타겟 

단백질을 발굴 및 검증을 쉽게 하고 기존 약물의 활성도 

향상시키는데 활용되어지고 있다[2, 10, 21, 25, 33, 51, 58, 
72, 89, 134, 136, 142, 152]. 

단백질 3차원 구조 규명 연구는 신약개발에 있어 가장 

어려운 부분 중에 하나이었다. 신약개발에 있어 후보물질

을 발굴하기 위해서는 단백질 3차원 구조를 규명하는 것

은 매우 중요한 부분이다. 그런데 최근 구글이 단백질의 

3차원 구조 규명에 AI를 활용한 알파폴드를 발표하였다. 
알파폴드는 생물학적 데이터와 AI를 결합한 강력한 알고

리즘이며, 다양한 분야에서 혁신적인 응용 가능성을 가지

고 있다. 이러한 구조 유추의 방법은 약물설계에 있어서 

핵심적인 기술로 자리잡고 있다[111, 112]. 
분자 도킹은 약물 발견 초기에 중요한 역할을 하는데, 

스코어링 기능과 ML의 발전으로 단백질-리간드 상호작

용을 예측하고 약물 스크리닝부터 최적화까지 이루어지

고 있다[75, 94, 110, 119, 132, 176]. Computer-Aided Drug 
Design (CADD)은 AI, ML, DL과 결합하여 약물 개발 과정

을 가속화하고 비용을 절감하는 중요한 역할을 한다[8, 
95, 149, 156]. 이 접근 방식은 생물학적 데이터 처리와 

in silico 도구를 통해 약물 후보물질을 탐색하고 발견 과정

을 지원한다. 최근 연구에서는 AI 기계 학습 알고리즘이 

새로운 약물 유사 분자를 자동으로 생성할 수 있는 능력

을 보여주며[136], 이는 약물 발견과정을 혁신하고 탐색을 

효율적으로 만들어 준다. 다양한 모델 프레임워크와 입력 

형식의 제안으로 AI 알고리즘의 성능을 향상시키는 노력

이 이루어지고 있다[74, 92]. 
기계 학습(ML)은 독성, 흡수, 약물간 상호작용, 발암성, 

분포 등 많은 약물의 물리화학적 특성을 효과적으로 모델

링할 수 있는 Quantitative Structure Activity Relationship 
(QSAR) 기법을 포함하여 많은 잠재력을 갖고 있다[44, 47, 
56, 63, 105, 116, 119]. 이러한 예측 도구와 모델은 최근 

좋은 정확도를 보여주었으며, 더 많은 관련 입력 데이터, 
매개변수 및 적절한 알고리즘의 사용을 통해 정확도를 

더욱 향상시킬 수 있다. 이러한 과정에서 AI는 신약개발

의 다양한 예측의 정확성을 높이는데 사용되고 있다. 이
에 ML 알고리즘을 사용하여 수백만 개의 잠재적 조합 

중에서 새로운 상호작용 약물을 식별하는 데 활용되고 

있다[59, 71, 88, 107, 130]. 
AI를 활용한 약물 다중 상호작용 예측은 다중 약물의 

조합과 안전성에 중요한 역할을 하는데, 약물-약물, 약물-
음식, 약물-미생물 상호작용을 체계적으로 분석하고 모델

링함으로써 실용적이고 안전한 약물 사용에 기여할 수 

있다. 특히 약물-약물 상호작용을 예측하는 데에는 P450 
대사 효소, 약물 유사성, 약물 타겟 기반의 ML 모델이 

주로 사용된다[15, 29, 80, 85, 96, 127, 160]. 약물의 대사 

반응은 중독성, 부작용, 효능 저하 등에 영향을 미치며, 
병용 약물 요법에서는 약물 대사 상호작용이 중요하다. 
ML 알고리즘들은 대사체 예측과 약물 간 상호작용 예측

에 사용되며, 이는 약물 개발과 연구에 효과적인 도구로 

활용될 수 있다. DL과 계산 약물 개발 분야의 발전은 이러

한 연구에서 유용한 결과를 도출하고 있다[9, 42, 52, 102, 
105, 144, 151]. 

약물 재배치는 승인된 또는 연구 중인 약물의 새로운 

치료 용도를 찾기 위한 전략으로, 컴퓨터 기반의 다양한 

방법과 특히 DL이 타겟 단백질 발굴과 약물 재배치에 적

용되어 효율성과 성공률을 향상시키고 있다[16, 38, 52, 
73, 124, 166]. AI와 ML을 활용한 약물 재배치의 응용은 

다양하게 이루어지고 있으며, 약물 재활용을 통한 혁신을 

가속화하기 위한 다양한 경로를 제공하고 있다. 이러한 

노력이 제약회사들의 새로운 바이오 의약 시장 개발과 

성장에 기여하고 있다[4]. 
AI 기반의 DL 기술은 약물 개발의 모든 단계에서 활용

되며, 약물-표적 상호작용, 약물-약물 유사성 상호작용, 약
물 감수성 및 반응성, 약물 부작용 예측 등 다양한 응용 

분야에 적용된다. 제약 회사들을 위해 개발된 ML 모델이 

여러 종류로 제공되어져 있고, 신약 개발에 효과적인 의

사 결정을 돕는 맞춤형 약물 추천과 성공 확률 예측을 

수행하고 있다. 콘텐츠 기반 필터링과 다양한 접근법을 

결합하여 COVID-19 백신 개발 기업들의 성공 확률을 예

측하고, 모델의 점수가 높을수록 임상 단계 진행이 많아

진다는 입증 결과를 보여주고 있다. 이 모델들은 과학적 

및 산업적으로 신약 개발의 합리적인 의사 결정을 지원하
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고 있다[4]. 
AI을 통한 신약개발의 장점은 신속하고 효율적인 검색 

및 분석, 대규모 데이터 처리 능력, 비용과 시간 절감, 개
인 맞춤형 치료 개발 가능성 등으로 볼 수 있다[4]. AI는 

대규모 데이터를 활용하여 약물 스크리닝을 수행하고, 새
로운 약물을 디자인하는데 도움을 주고 있다. 기존의 방

법에 비해 정확한 예측을 통한 유망한 후보 물질을 찾아

낼 수 있게 하고 있다. 그리고 AI는 약물의 부작용을 예측

하는 모델을 구축함을 통해 이를 사전에 식별하고 최소화

하는데 도움을 줄 수 있을 것으로 본다. 
한편 AI 기술은 의료 이미지, 유전자 데이터, 환자의 

건강 정보 등을 기반으로 질병을 진단하고 예측하는 데 

사용될 수 있다. 이를 통해 초기 진단과 조기 예방이 가능

해지며, 개인 맞춤형 치료 계획을 수립할 수 있으리라 본

다. AI는 환자의 유전자 정보, 의료 기록, 생활 양식 등을 

분석하여 개인에게 맞춤형 치료 계획을 제시할 수 있다. 
이를 통해 개인의 특성과 상황을 고려한 최적의 치료 방

법을 찾을 수 있을 것이다. 그리고 AI는 임상시험의 디자

인 및 집단 분류를 최적화할 수 있다. 적은 수의 환자로도 

효과적인 결과를 얻을 수 있으며, 시험 기간을 단축시키

고 비용을 절감할 수 있으리라 본다. AI 기술은 신약 개발 

과정의 각 단계를 가속화할 수 있다. 이를 통해 개발 비용

과 시간을 절감하고, 빠르게 안전하고 효과적인 치료제를 

시장에 도입할 수 있을 것으로 예상한다.  
하지만 AI를 통한 신약개발은 아직 초기 단계이기에 

몇가지의 문제점이 존재한다. 관련 의료 데이터의 부족, 
모델의 신뢰성, 규제적인 측면 등이 문제가 될 수 있으리

라 본다. 따라서 신약개발에 AI를 적용할 때에는 이러한 

문제를 고려하며 신중한 접근이 필요하다. 예를 들어 단

백질의 구조 예측 분야에서 현재 개발되어진 AI 기반 단

백질 3차원 구조를 결정하는 측면에 있어 아직 일부 막단

백질 구조 예측은 제한이 있고, 구조의 다양한 ensembles
을 제공하지 않으며, allosteric 신약 등의 작동 메커니즘을 

밝혀낼 수 없다는 단점을 가지고 있다. 
AI를 통한 신약개발은 잠재력이 매우 높지만, 여전히 

AI 통한 신약개발에 있어 해결해야 할 도전 과제가 존재

한다. 이를 살펴보면, 데이터 품질과 양의 문제 해결, 해석 

가능성과 신뢰성 향상, 윤리적 고려 사항에 대한 해결, 
규제와 법적 측면의 해결 과제 등이 있을 수 있다. 신약개

발을 위한 고성능 AI 모델을 구축하기 위해서는 대량의 

고품질 바이오와 의료 데이터가 필요하다. 하지만 양질의 

데이터는 현재 부족한 현실이다. 이에 대한 해결이 AI를 

활용한 신약개발을 가속화하기 위해 필요로 하는 분야이

다. 그리고 데이터의 신뢰성과 안전성에 대한 보증이 이

루어져야 하리라 본다. 한편 의약품 개발은 매우 복잡한 

과정으로 이에 대한 해석이 복잡하게 이루어지기에 이에 

대한 해석을 인간 전문가의 지식과 함께 이루어져야 하리

라 본다. 그리고 AI를 통해 개발되어진 약에 대한 안전성 

검증, 데이터의 개인 정보 보호 등의 윤리적인 측면에 대

한 엄중한 고려가 필요하다고 보며, 이에 대한 법적 측면

에 대한 논의와 규제도입에 대한 검토가 필요하다고 본다. 
AI를 통한 신약개발의 미래 연구는 강화학습을 활용한 

약물 디자인 추구, 통합적인 데이터 분석 증가, DL 활용 

모델 개발 가속화, 개인맞춤형 치료에 적용 사례 확대, 
개인정보 보호 강화 기술 개발 등을 예상할 수 있다. 약물 

디자인 분야에서 강화학습을 적용하여 약물 분자 구조를 

최적화하고 타겟 약물을 개발하는 연구가 수행되어질 것

으로 예상한다. 다양한 유형의 바이오와 의료 데이터가 

생성되어지고 있어 이에 대한 종합적인 분석을 수행하고 

이해를 도모하는 연구가 증가되리라 본다. DL을 활용한 

생성 모델은 다양한 분야에서 좋은 성과를 보여주고 있어 

신약개발 분야에도 이의 적용이 가속화되리라 예측한다. 
향후 여러가지의 개인 정보를 기초로 하여 AI를 활용한 

개인 맞춤형 치료를 추구하는 연구가 증대되어질 것으로 

예상된다. 마지막으로 개인정보 보호가 매우 중요해지고 

있어 이의 보호기술 발전을 통한 신약개발을 추구하려는 

노력이 많이 이루어질 것으로 본다. 

결 론

본 논문은 학제간 연구동향 분석방법론을 제시하고, 생
화학 관련 연구동향을 리뷰하여 연구 흐름과 새로운 연구

방향을 제시하기 위한 목적을 갖고 있다. 따라서 본고는 

TF-IDF분석결과와 LDA분석결과를 각각 제시하여 AI를 

활용한 신약개발 연구의 일반적인 흐름을 파악하고자 했

다. 이 리뷰의 인공지능 활용 신약개발 연구 동향 파악을 

위한 텍스트 마이닝 절차는 세 가지 주요 단계로 구성된

다. 먼저 분석할 인공지능 활용 신약개발 연구 관련 대규

모 텍스트 데이터를 코퍼스로 얻었다. 둘째, 이 코퍼스를 

가지고 데이터 정리, 정규화, 토큰화 등의 텍스트 전처리

를 통해 데이터를 분석에 적합하도록 정리하였다. 셋째, 
전처리된 데이터를 이용하여 TF-IDF 분석과 주제 모델링 

분석을 수행하였다. 2021년 이전(1기)과 2021년 이후(2기)
로 나누어 토픽 모델링을 수행하였다. 각 기간별 적정 토

픽 수를 산정하기 위해 앞서의 연구자들이 제안한 방법을 

사용하여 적정 토픽 수를 산정하였다.
이러한 인공지능 활용 신약개발의 연구 동향에 대한 

분석과 정리 과정을 통해 본고에서 제시할 수 있는 시사

점은 다음과 같이 정리할 수 있다. 첫번째로 2010년부터 

2022년까지 '인공지능을 이용한 신약 개발 연구' 관련 논

문의 양적 추이는 2017년까지는 년 100건 미만이었으나 

2021년부터 연간 500건 이상으로 급증하고 있다는 점이

다. 최근의 인공지능 관련 컴퓨터 기술의 발전이 다양한 

방향에서 이루어지고 있어 AI 활용 신약개발 연구도 매우 
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급격하게 증가되는 것으로 본다. 두번째 시사점은 1 구간

의 경우 대체로 ML을 활용한 신약개발 연구가 주요하게 

이루어졌으나 2구간의 경우에 DL을 활용한 신약개발 연

구가 많아지고 있는 것이다. 이 또한 인공지능 관련 컴퓨

터 기술의 발전이 미치는 영향으로 볼 수 있다. 세번째 

시사점은 이전의 전통적인 신약개발 연구 방법 이외에 

약물의 재배치 연구, 항암제 개발 연구, 임상실험에 인공

지능 적용 연구 등과 같이 인공지능 적용 영역이 많이 

확대되고 있다는 점이다. 이는 관련 신약개발 관련 많는 

바이오와 의료 데이터의 축적을 통해 인공지능의 적용 

영역이 증가하고 있는 것으로 판단할 수 있다. 네번째 시

사점은 AI 활용한 미래 신약개발 연구는 좀 더 많아지고 

신뢰가 보장된 바이오와 의료 데이터의 축적과 인공지능 

기술의 발전이 가속화가 함께 이루어진다면 종합적인 데

이터 분석이 가능해져 좀 더 신뢰성 높은 인공지능 활용 

신약이 개발되어질 것으로 예측된다. 마지막으로 위와 같

은 기술적 진보가 담보된다면, 인공지능 기술을 활용한 

개인 맞춤형 의료와 정밀 의료로 발전되어지는 것을 바라

볼 수 있으리라 본다.
한편 본 리뷰에서 수행한 연구 방법은 인공지능 활용 

신약개발 연구동향을 일반적인 관점에서 도출하기는 하

나, 앞으로 좀 더 심도 있는 의미를 도출하기 위해TF-IDF
를 통해 핵심 키워드를 파악하고, 이 키워드를 중심으로 

문헌을 재 검색하여 토픽모델링을 수행하면 두 분석기법

을 연동한 정확한 분석이 이루어질 것으로 본다. 향후 좀 

더 심도 있는 분석 결과를 도출하기 위한 다양한 접근의 

노력을 기대해 본다.
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초록：텍스트 마이닝을 이용한 인공지능 활용 신약 개발 연구 동향 분석

남재우
1
․김영준

2
*

(1건국대학교 문헌정보학과, 2건국대학교 바이오의약학과)

본 리뷰 논문은 2010년부터 2022년까지의 인공지능을 활용한 신약개발 관련 연구동향을 분석하여 정리

하였다. 이러한 분석을 통해 2,421개 연구의 초록을 코퍼스로 구성하고, 전처리를 거쳐 빈도가 높고 연결 

중심성이 높은 단어를 추출하였다. 분석 결과 2010-201년과 2020-2022년 단어빈도 추이는 비슷한 것으로 

구분되어 나타났다. 연구 방법으로는 2010년부터 2020년까지 머신 러닝을 활용한 연구가 많이 진행되었고, 
2021년부터는 딥러닝을 활용한 연구가 증가하고 있다. 이러한 연구를 통해 이루어지고 있는 인공지능 활용 

연구 동향에 대해 분야별로 살펴보고 관련 연구의 장점, 문제점, 도전과제 등을 살펴보았다. 파악되어진 

연구 동향은 2021년 이후로 약물의 재배치를 인공지능 활용 연구, 항암제 개발을 위한 컴퓨터 활용 연구, 
임상시험에 인공지능 적용 연구 등과 같이 인공지능 적용 분야가 확대되고 있다는 점이다. 이러한 과정을 

통해 향후 이루어질 것으로 예상되는 인공지능 활용 신약개발 연구의 전망에 대해 간략히 제시하였다. 
위의 인공지능 기술 발전과 함께 바이오와 의료데이터의 신뢰성과 안전성이 확보되어진다면 인공지능 

활용 신약개발의 방향이 개인 맞춤형 의료와 정밀의료 분야로 진행되어질 것으로 판단하기에 이에 대한 

지속적인 노력이 필요하리라 본다.
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