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세팔로스포린(cephalosporins)은 다양한 활성 

스펙트럼으로 인해 광범위한 박테리아 감염 치료에 

효과적으로 활용되고 있다.1) 세팔로스포린을 비롯한 

β-lactam 항생제는 약물이상반응(Adverse Drug 

Reactions, ADRs)의 가장 흔한 원인 중 하나로 알

려져 있으며,2) 원인 약물의 합텐화(hapteniza-

tion)를 통해 새로운 항원을 형성하고 다양한 면역 

매개 ADRs을 유발하는 것으로 보고된 바 있다.3),4) 

합텐화란 약물 그 자체로는 면역원성이 낮지만, 인체 

단백질과 결합하여 합텐-단백질 복합체를 형성함으

로써 인체 반응의 대상 particle로 인식되는 과정을 

말한다.3) 합텐화된 복합체는 면역 시스템에 의해 외

래 물질로 인식될 수 있어, 과민반응을 유발할 수 있

는 잠재력을 가진다.

β-lactam 항생제의 피부 이상반응(Cutaneous 

Adverse Reactions, CARs)은 대표적 약물 이상

반응으로, 고정 약물 발진(Fixed Drug Erup-

tion, FDE), 손바닥 각질성 발진(Palmar Exfo-

liative Exanthema)과 같이 중증도가 낮은 반응

부터, 수포성 발진(Bullous Exanthema), 다형 

홍반(Erythema Multiforme), 급성 전신성 발진

성 농포증(Acute Generalized Exanthema-

Background : Cross-reactivity and hypersensitivity to β-lactam antibiotics significantly 

limit their use. This study aimed to analyze cutaneous adverse reaction patterns associ-

ated with cefoxitin and cephalothin, which share R1 side chain chemical structures, using 

machine learning techniques applied to the Korea Adverse Event Reporting System Data-

base (KAERS DB). The goal was to establish evidence for safer antibiotic use.

Methods : We utilized KAERS DB data from January 2018 to December 2022. The dataset 

was divided into dermatological adverse events and others, with 2018-2019 data serving as 

the training set and 2020-2022 data as the test set. Eight machine learning models were 

developed to predict cutaneous adverse reaction risks. Model performance was evaluated 

using accuracy and Area under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC) on both 

training and test sets. Statistical analyses were performed using Python 3.7.6.

Results : In the training dataset, most models achieved high accuracy (0.986), with Bag-

ging Classifier and Extra Trees Classifier demonstrating excellent performance (AUC 

0.974). The test dataset also showed high accuracy (0.998) across models, but AUC scores 

varied. AdaBoost Classifier (AUC 0.812), Random Forest Classifier (AUC 0.786), and MLP 

Classifier (AUC 0.736) performed particularly well.

Conclusion : This study employed machine learning techniques to classify cutaneous ad-

verse reactions associated with second-generation (cefoxitin) and first-generation (ce-

phalothin) cephalosporins, which have relatively high adverse event risks, and to pre-

dict potential cutaneous reactions in new cases. The models incorporated cross-reactivity 

possibilities based on cephalosporin chemical structures and demonstrated high predictive 

accuracy. These findings are expected to contribute to the development of safer antibiotic 

use guidelines based on scientific evidence. 

[Key words]  β-Lactam antibiotics, Cutaneous adverse reactions, Machine learning, KAERS 

DB (Korea Adverse Event Reporting System Database), Cross-reactivity
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tous Pustulosis, AGEP), 드레스 증후군(Drug 

Reaction with Eosinophilia and Systemic 

Symptoms, DRESS), 스티븐스-존슨 증후군

(Stevens-Johnson Syndrome, SJS), 독성 표

피 괴사 용해(Toxic Epidermal Necrolysis, 

TEN)와 같이 드물지만 치명적인 이상사례까지 발생

할 수 있어 주의가 필요하다.5)-9)

세팔로스포린 과민반응의 실제 발생률은 약 1~3%

로 보고되나,10)-13) 환자의 기억 왜곡, β-lactam 과

민반응 병력의 부정확한 기술, 그리고 교차 반응성

(cross - reactivity)에 대한 우려로 인해 임상 현

장에서 β-lactam 계열 항생제 사용이 제한되는 경

우가 빈번하다.14) 교차 반응(cross - reaction)은, 

특정 유형의 약물에 과민 반응을 보인 개인이 같은 계

열의 다른 유형의 약물에 과민 반응을 보일 때 발생한

다.15) β-lactam 항생제 간의 교차 반응은 R1 측쇄

를 기반으로 한 화학구조의 영향이 가장 결정적 요인

이라는 점이 제시되어 왔다.16) 따라서 β-lactam 계

열 항생제 내에서도 R1 측쇄 화학 구조에 따라 서로 

다른 합텐 구조물을 형성하여 결과적으로 피부 이상

반응을 포함한 기타 장기(organ)에 나타나는 이상반

응 발생 양상은 다르게 나타날 가능성이 있다. 

따라서 본 연구에서는 자발적 약물 부작용 보고 시

스템인 한국의약품안전관리원 의약품부작용보고원

시자료(Korea Institute of Drug Safety & 

Risk Management Korea Adverse Event 

Reporting System Database, KIDS KAERS 

DB)를 활용하여, 세팔로스포린 중 동일한 R1 측쇄

로 구성되었을 뿐만 아니라 그 화학적 구조의 유사성

이 큰 cefoxitin과 cephalothin에 대한 부작용 보

고에 대하여, 8가지 기계학습(Machine Learn-

ing) 모델을 적용하고 그 성능을 평가하였다.17) 이를 

통해 해당 항생제 피부 이상반응 발생 예측을 위한 최

적의 모델을 도출하고, 해당 항생제의 안전한 사용을 

위한 근거를 제공하고자 한다. 

연구방법

1. 데이터 소스 및 정의

이 연구는 2018년 1월부터 2022년 12월까지 자발

적 보고시스템인 KIDS KAERS DB (2310A0006)

를 활용하여 수행되었다. KAERS DB는 일반인 뿐

만 아니라 의사, 약사, 간호사 등의 의료 전문가로부

터 수집된 약물이상사례(Adverse Drug Event, 

ADE)를 포함하며, 이는 전문가 검증을 거쳐 WHO–

ART (World Health Organization-Adverse 

Reaction Terminology)에 따라 분류된다.18) 본 

연구에서는 WHO-ART에 따라 보고된 ADE를 시스

템 장기 등급(System Organ Class, SOC) 기준

으로 분류하여 분석하였다.

2. 데이터 수집

해당 기간 중 cefoxitin과 cephalothin 사용에 

따른 ADE로 보고된 자발보고 자료를 수집하였다. 

의약품의 성분(INGR_CD)이 누락된 경우, 추적보

고건의 경우 최초보고 이외의 보고 건인 경우, 이상사

례명(WHOART_SEQ)이 누락된 경우에 대해서 제

외하였다. 

기계학습 기반 예측 모델을 학습하기 위해 데이터는 

결측 값 처리, 이상치 제거 및 변수 선택 등의 전 처리 

과정을 거쳤다. 결측 값은 0으로 대체되었으며, 범주

형 변수들은 모델이 각 변수를 효과적으로 학습할 수 

있도록 매핑을 통해 수치형 변수로 변환하였다. 주요 

변수인 연령, 성별, 항생제 그룹 분류, 투여 경로, 투

여 기간, 약물 효능 등에 따른 피부 이상사례 발생 여

부를 분류하도록 설계하였다. COVID-19 (coro-

na virus disease 19) 대유행으로 인한 진료 양

상의 변화 등의 이유로 자발보고자료 dataset의 이

질성이 생겼을 가능성을 고려하여, 2018년도부터 

2019년도까지 보고된 데이터를 train set으로, 

2020년부터 2022년까지 보고된 데이터를 test set

으로 구분하여 분석하였으며, train set 및 test 

set에서 피부 이상반응과 그 외의 이상반응을 분류하

여 테스트하였다(Fig. 1).

이 연구 프로토콜은 식품의약품안전처, 한국의약품

안전관리원의 승인(2310A0006)과 동덕여자대학교 

기관생명윤리심의위원회(Institutional Review 

Board, IRB)의 승인을 받았다[DDWD2402-02].
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3. 기계학습 기반 예측 모델 및 통계분석

모델 개발 및 성능테스트. 피부 부작용의 발생 양상

을 예측하기 위한 기계학습 모델은 8가지 머신러닝 

알고리즘(Ada Boost, Bagging, Extra Trees, 

Gradient Boosting, Random Forest, MLP, 

SGD, SVC)을 기반으로 구축되었다. 모델 성능은 

정확도(accuracy), ROC curve 아래 면적(Area 

under the Receiver Operating Character-

istic Curve)을 사용하여 train set 및 test set에

서 테스트하였으며, 통계 분석은 Python 3.7.6을 

사용하여 수행되었다. 

연구결과

1. 연구 대상자의 특성

연구에서 수집된 데이터는 총 202,684건이었으

며, train set으로 43,804건의 데이터가 선정되었

으며 그 중 피부 이상사례가 존재하는 경우는 1.37%

인 601건이 확인되었다. Test set의 경우 158,880

건의 데이터가 선정되었으며, 그 중 피부 이상사례가 

존재하는 경우는 0.14%인 230건으로 확인되었다. 

연령은 training set 평균 48.3세로 나타났으며, 

test dataset에서 34.1세로 나타났다. 피부 이상

사례가 보고된 경우, training set에서 평균 63.9

세, test set에서 58.5세로 더 높은 연령의 분포를 

보였다. 또한 성별의 경우 training set에서 남성이 

49.8%, 여성이 50.2%로 나타났다. 피부 이상사례

를 나타낸 환자군은 training dataset에서 여성이 

65.4%, test dataset에서 45.2%로 나타났다. 항

생제의 사용기간은 training set에서 4.9일, test 

dataset에서 3.0일로 분석되었다(Table 1). 

Dematology side-effect event reporting data

collected by KAERS DB, 2018.01~2022.12

(N=2227313)

Remained cohort (n=202,684)

Case reported during 2018~2019

Train set, n=43804

(Skin and appendages disorders:

 n=601, 1.37%)

Exclusion

∙INGR_CD not available

∙Multiple identical reports of KAERS_No

∙WHOART_SEQ not available

Exclusion

∙INGR_CD not available

∙Multiple identical reports of KAERS_No

∙WHOART_SEQ not available

Dematology side-effect event reporting data

collected by KAERS DB, 2018.01~2022.12

(N=2227313)

Remained cohort (n=202,684)

Case reported during 2020~2022

Test set, n=158880

(Skin and appendages disorders:

 n=230, 0.14%)

Training cohort

(a)

Test cohort

(b)

× ×

Fig. 1 Construction of the study cohort (a) Training cohort and (b) Test cohort; KAERS DB, 
Korea Adverse Event Reporting System Data Base 
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Age (years), mean (SD)	 48.3	 63.9	 48.1	 34.1	 58.5	 34.0

		  (27.7)	 (15.9)	 (27.7)	 (31.3)	 (31.3)	 (31.3)

Period (days), mean (SD)	 4.9 (5.0)	 4.9 (5.1)	 5 (4.2)	 3.0 (3.1)	 3.0 (3.1)	 1.3 (2.0)

Sex, n (%)

		  Male	 21,798 	 208	 21,590	 91,016	 126	 90,890

			   (49.8)	 (34.6)	 (50.0)	 (57.3)	 (54.8)	 (57.3)

		  Female	 22,006	 393	 21,613	 67,864	 104	 67,760

			   (50.2)	 (65.4)	 (50.0)	 (42.7)	  (45.2)	 (42.7)

No Skin and 

appendages 

disorders

n=158,650

No Skin and 

appendages 

disorders

n=43,203

Skin and 

appendages 

disorders

n=230

Skin and 

appendages 

disorders

n=601

Total 

n=158,880 

Total 

n= 43,804

Test datasetTraining dataset

Variables

Table 1 Clinical characteristics of participants in studies

Training set n=43,804

	 Ada Boost Classifier	 0.986	 0.880

	 Bagging Classifier	 0.986	 0.974

	 Extra Trees Classifier	 0.986	 0.974

	 Gradient Boosting Classifier	 0.878	 0.700

	 Random Forest Classifier	 0.986	 0.905

	 MLP* Classifier	 0.986	 0.741

	 SGD† Classifier	 0.986	 0.500

	 SVC‡	 0.986	 0.313

Test set n=158,880	

	 Ada Boost Classifier	 0.998	 0.812

	 Bagging Classifier	 0.998	 0.586

	 Extra Trees Classifier	 0.998	 0.563

	 Gradient Boosting Classifier	 0.948	 0.613

	 Random Forest Classifier	 0.998	 0.786

	 MLP Classifier	 0.998	 0.736

	 SGD Classifier	 0.998	 0.499

	 SVC	 0.998	 0.165

Accuracy Accuracy

Area under 

the Receiver 

Operating 

Characteris-

tic Curve

Area under 

the Receiver 

Operating 

Characteris-

tic Curve

Table 2 Performance of machine learning models in the test set from the derivation cohort

* MLP, multilayer perceptrons ; †SGD, stochastic gradient descent ; 
‡SVC, support vector classification

2. 기계학습 모델의 평가

파생 코호트에서의 training dataset 및 test 

dataset에 대한 기계학습 모델들의 성능을 확인하

였다(Table 2). Training dataset에서는 8가지 

분류 모델 중, 7개의 모델이 0.986의 높은 정확도를 

보였으며, 특히 Bagging Classifier와 Extra 

Trees Classifier는 AUC 0.974로 우수한 성능을 

나타냈다. 반면, Gradient Boosting Classifier
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는 정확도 0.878과 AUC Score 0.700으로 상대적

으로 낮은 성능을 보였다. Test dataset에서도 8가

지 분류 모델 중, 7개의 모델이 높은 정확도(0.998)

를 보였으나, AUC Score에서 모델 별 성능 차이가 

두드러졌다. AdaBoost Classifier는 테스트 세트

에서 AUC Score 0.812로 가장 높은 분류 성능을 

보였고, Random Forest Classifier와 MLP 

Classifier도 각각 AUC Score 0.786과 0.736으

로 높은 성능을 나타냈다.

이 결과는 AdaBoost Classifier 그리고 Ran-

dom Forest Classifier가 β-lactam 항생제의 

피부 이상 반응 예측에서 특히 우수한 성능을 보이는 

모델임을 시사한다. 반면, Bagging Classifier와 

Extra Trees Classifier는 높은 정확도에도 불구

하고 테스트 세트에서 낮은 AUC Score를 보여 일반

화 성능이 부족함을 나타낸다. 이러한 분석을 통해 

cefoxitin과 cephalothin의 안전한 사용을 위한 

예측 도구로서 Ada Boost Classifier와 Random 

Forest Classifier가 효과적임을 보여주었다.

고찰

인체가 약물에 노출되면 간, 신장, 호흡기, 혈액계, 

신경계, 피부 등 다양한 신체 기관 및 시스템에 이상

반응이 나타날 수 있다. 약물 이상반응은 관련된 신체 

기관의 수(단일 장기별 또는 다중 장기), 약물 용량에 

대한 의존성(용량 관련 또는 용량 무관) 또는 발생 메

커니즘(면역학적 또는 비면역학적)에 따라 분류될 수 

있다.19) 또한 약물 이상 반응 중 약 80%는 처방된 용

량 및 약물의 알려진 약리 작용과의 연관성을 보이는 

type A 형태로 나타나는 것으로 알려져 있으며,20) 

그 이외의 반응 중 용량과 무관하고 약물의 약리 작용

과 관련이 없이 나타난다는 특징을 가지는 과민반응 

혹은 알레르기 반응이 있다. 

피부는 환경적 위험에 대한 인체의 초기 방어막 역

할을 하며, 물리적 장벽일 뿐만 아니라 활성 면역 기

관의 역할을 한다. 피부는 과민반응의 주요 발현 기관

이며,21) 특히 중증 피부 이상반응(Severe Cuta-

neous Adverse Reactions, SCARs)은 드물게 

발생하나, 생명을 위협할 수 있는 주요 이상반응으로 

나타날 수 있다. 따라서 피부 이상반응의 검토는 약물 

노출에 대한 안전성 검토가 필요한 대표적 기관으로 

임상적으로 중요한 의미를 가진다.

초기 세팔로스포린 공정 과정에서 미량의 페니실린

이 혼입되면서 β-lactam 항생제 간의 교차 반응성 

정도가 실제보다 과대평가되었다는 점은 잘 알려진 

사실이다.22) 실제로 자발 보고된 페니실린 과민반응 

사례 중 약 10~20%만이 피부검사에서 양성 반응을 

보였다는 연구 결과가 있었다. 그리고 세팔로스포린 

과민반응의 경우도 전체 유병률은 약 1~3%로 드물

게 나타나는 것으로 알려져 있다.23)

선행연구에 따르면 페니실린과 세팔로스포린 간의 

교차반응 위험은 약 5~7.5%이며, 특히 3세대 및 4

세대 세팔로스포린을 사용할 때에 그 가능성이 약 1%

로 낮아지는 것으로 알려져 있다.24) 그러나 비록 낮은 

확률이라 하더라도 과민반응 과거력이 보고된 환자에 

대하여 이상반응 발생 가능성을 배제하고 진료하는 

것은 임상적으로 어려움이 있다.25) 특히 드물게 발생

하는 피부 이상반응 중 시간이 지남에 따라 피부 이상

반응이 진행되는 양상을 보이는 경우, 중증 피부 이상

반응으로 발전하여 위중한 상태로 진행될 가능성을 

배제할 수 없다.26) 따라서 다양한 이상사례에 대한 보

다 정밀한 분석을 통해, 보다 안전성과 효율성 측면에

서 적절한 항생제를 사용하기 위한 과학적 근거의 축

적이 필요하다. 

면역학적 관점에서는 β-lactam 항생제는 면역반

응 매개 약물 이상반응의 가장 주요한 원인으로 알려

져 있으며,27)-29) 일반적인 R1 측쇄를 가진 β-lactam 

항생제는 면역학적 교차반응을 유발할 수 있는 것으

로 알려져 있다.11) IgE (immunoglobulin E)에 

의해 매개되는 즉각적인 반응은 일반적으로 두드러기 

등이 가장 흔한 피부 증상으로 나타나며, T세포에 의

해 매개되는 지연형 반응은 종종 발진 및 두드러기로 

나타나는 것으로 보고되고 있다.30) 따라서 화학구조 

공유로 합텐화를 경유하는 피부 이상반응은 다양한 

양상으로 발현될 가능성이 있다.

본 연구에서는 기존 보고된 화학 구조에 따른 상이

한 과민반응 발생 양상을 기반으로, β-lactam 항생

제 화학 구조 차이에 따라 분류하였을 때, 동일한 R1 

측쇄로 분류되는 2세대 세팔로스포린 cefoxitin과 

1세대 세팔로스포린 cephalothin의 피부 이상반응 

발생 사례와 그 외 이상사례에 대한 기계학습 분석 기
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법을 활용하여 피부 이상사례 발생 예측 모델을 구현

하고자 하였다. 모델 성능 평가에 있어 유용한 지표 

중, 피부 이상사례인 것을 실제 피부 이상사례로 평가

하는 능력, 또한 피부 이상사례 이외의 자료를 피부 

이상사례가 아닌 것으로 예측할 수 있는 성능의 종합

적 평가를 위하여 accuracy 기준으로 분석하였다. 

또한 AUC (Area Under the Curve) score를 함

께 제시함으로써, 이를 개발된 모델 성능에 대한 ac-

curacy 결과와 상호보완적 평가 지표로 활용하였

다. 그 결과 Ada Boost Classifier와 Random 

Forest Classifier를 활용하였을 때 test data-

set에서 0.998로 우수한 accuracy를 보였으며, 

특히 training dataset에서 보여준 accuracy 

(0.986) 보다 개선된 결과를 나타냄으로써, 활용된 

기계학습 모델의 피부 이상사례 분류 효과의 우수성

을 확인하였다. 또한 AUC score의 경우, Random 

Forest Classifier와 MLP Classifier 활용하였

을 때 test dataset에서의 분류 효과가 비교적 높게 

나타났다. 

β-Lactam 항생제 교차반응에서 중요한 역할을 하

는 세팔로스포린 항생제 중, 이상사례 발생 위험이 비

교적 높은 것으로 약물이면서, 서로 교차반응 가능성

이 있는 cefoxitin과 cephalothin를 대상으로 하여 

본 연구를 수행하였다. 본 연구 결과에서 제안된 기계

학습 방법을 통해 기존에 보고된 이상사례 중 피부 이

상사례의 분류 기능이 뛰어난 모델로 제안된 Ada 

Boost Classifier와 Random Forest Classifier

를 활용하여, 향후 cefoxitin과 cephalothin를 사

용하는 사례에서 피부 이상사례의 발생 여부를 예측할 

수 있는 도구로 활용될 수 있을 것으로 사료된다. 

환자 치료에서 중요한 역할을 하는 임상 실무 가이

드라인에서는, β-lactam 항생제 내에서의 교차반

응의 가능성의 차이를 언급하지 않고 페니실린 과민

반응 환자에게 모든 β-lactam 항생제를 금하도록 

권고하는 경우가 다수 존재한다.31)-33) 이러한 권고사

항은 임상의에게 모든 β-lactam 항생제 간의 교차

반응 유발 가능성이 동등한 것으로 비춰질 수 있어, 

최적의 효과적 항생제 선택의 기회를 상실할 수 있다

는 한계가 있다. 선행연구 결과와 본 연구 결과를 고

려할 때, β-lactam 과민반응이 있는 환자에서, R1 

측쇄를 포함한 화학 구조를 기반으로 유사도가 낮은 

약제를 최선의 약제 처방으로 제안하고, 그 외의 

β-lactam 계열 약물에 대하여는 단계를 하향하여 

관리하는 것이 바람직하다. 이러한 임상 진료지침의 

정밀화를 통해 임상의의 적절한 처방을 돕기 위해서

는, 그 판단 근거가 될 수 있는 다양한 분야의 근거 연

구의 축적이 선행되어야 한다. 이를 통해 보다 안전하

고 효율적인 항생제 사용 가이드를 제공할 수 있도록, 

향후 항생제의 이상사례 분야의 심층적 연구가 필요

할 것으로 사료된다.

본 연구는 다음과 같이 몇 가지 측면의 한계점이 있

다. 첫째, 의약품 이상사례에 대한 자발보고 자료를 

활용하였으며, 해당 자료의 특성 상 편향보고 또는 과

소보고 되었을 가능성을 완전히 배제하기 어렵다. 따

라서 본 연구에서 도출된 결과를 일반화하기 위하여

는 청구자료를 비롯한 다른 종류의 2차 자료원을 활

용한 추가 연구 등이 유용할 것이다. 둘째, 데이터 불

균형으로 인해 training set과 test set 간의 결과 

차이가 비교적 높게 나타났으며, 이는 모델의 일반화 

능력과 실제 환경에서의 성능에 부정적인 영향을 미

칠 수 있다. 따라서 향후 연구에서는 더욱 균형 잡힌 

데이터셋을 구성하거나, 데이터 불균형을 보정하는 

기법을 적용하여 모델의 견고성(robustness)을 향

상시키는 것이 유익할 것으로 생각된다. 셋째, 모델

의 성능을 검증하기 위하여 별도의 validation이 진

행되지 않은 점도 본 연구의 한계점으로 고려된다. 그

러나, training data set의 성능에 비하여 test 

data에 대한 accuracy 수치의 개선을 보여줌으로

써, 일반화된 모델로의 발전 가능성을 시사한다. 

결론

본 연구는 세팔로스포린 항생제 중, 서로 교차반응 

가능성이 있는 cefoxitin과 cephalothin를 대상

으로 피부 이상반응 발생 모델을 기계학습 기법을 통

해 개발하였다. 높은 정확도의 분류 결과는 유사 화학 

구조 기반 약물 간 피부 이상반응 발생 양상이 유사하

게 나타났을 가능성을 시사한다. 임상적 활용도가 높

은 β-lactam 항생제 과민반응 발생 시, 보다 정밀

한 처방 가이드를 제시하는 방향으로 안전성 정보의 

구축이 필요하다. β-lactam 계열 항생제 이상사례 

관련 다양한 분석 기법을 포함한 정교한 과학적 근거
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의 축적은, 향후 보다 안전하고 효율적인 항생제 사용

을 위한 진료지침 개발에 기여할 것으로 기대한다.
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