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 요  약

  오늘날 인간 프로젝트와 같은 종합적인 연구의 궁극적 목적을 달성하기 위해서는 이들 연구로부터 획득한 대량의 관련 

데이터에 대해 새로운 현실적 의미를 부여할 수 있어야 한다. 따라서 현재의 마이크로어레이 기술을 이용해서 효과적으로 

종양을 분류하기 위해서는 특정 종양 분류와 밀접하게 관련이 있는 정보력 있는 유전자를 선택하는 과정이 필수적이다.

  본 논문에서는 암에 걸린 흰쥐 외피 기간 세포 분화 실험에서 얻어진 3840 유전자의 마이크로어레이 cDNA를 이용해 

데이터의 정규화를 거쳐 유사성 척도 방법으로 정보력 있는 유전자들을 추출한 후, DT, NB, SVM, MLP 알고리즘을 이용

하여 클래스 분류 모델을 구축하고, 성능을 비교분석하였다. 피어슨 적률 상관 계수를 이용하여 선택된 50 유전자들을 멀

티퍼셉트론 분류기로 분류한 결과 94.8%의 정확도를 보여 가장 최적의 조합을 보였다.

   

1. 서  론  

  생물정보학(Bioinformatics)은 컴퓨터과학과 생물학의 경

계에 있는 학제적인 연구 분야로서, 유전자 발현 분석 시

스템과 염기 서열 분석 시스템의 구축은 포스트 지놈

(post-genome)시대를 맞이하여 새롭게 주목을 받고 있다. 

이러한 응용의 현실적 시도를 가능하게 했던 것은 마이크

로어레이(microarray) 기술의 발전이다.

  마이크로어레이 데이터는 실제 표본의 개수에 비해 유전

자의 개수가 훨씬 많다는 특성을 가지고 있다. 따라서 현

재의 마이크로어레이 기술을 이용해서 효과적으로 종양을 

정확하게 분류하기 위해서는 특정 종양의 분류와 밀접하게 

관련이 있는 정보력 있는 유용한 유전자(informative gene)

를 선택하고 이 유전자들을 이용하여 보다 정확한 종양 분

류 모델을 구축하는 것이 매우 중요하게 부각되고 있다

[1][2].

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련연구를 소개

하고 3장에서는 본 논문이 수행한 시스템 설계 및 구현과

정을 소개한다. 그리고 4장은 실험과정을 설명하고 결과를 

비교분석 할 것이다. 마지막으로 5장에서는 결론을 내리고 

향후 연구방향을 제시한다.

2. 관련 연구  

2.1 마이크로어레이(Microarray)

  생명체의 생명 현상을 조직하는 것은 세포 내에 존재하

는 DNA(DeoxyriboNucleic acid)라는 물질이다. 유전자는 

DNA의 일부분으로서, 최종산물인 단백질 생성에 필요한 

정보를 담고 있다. 유전자가 mRNA 형태로 나타나는 현상

을 유전자 발현(gene expression)이라 한다. 분자 생물학과 

공학 기술을 결합하여 고안된 마이크로어레이 기술은 동시

에 대량의 유전자에 대해 특정 조건에 따른 발현 정보를 

관찰할 수 있게 해 줌으로써 이러한 분야에서의 효과적인 

분석을 가능하게 하고 있다

  마이크로어레이란 형태상으로 현미경 슬라이드 정도 크

기의 유리판과 같이 투명하고 딱딱한 판 위에 수천 혹은 

수만 개의 DNA 조각을 격자 모양으로 가지런히 배열해 

놓은 분자 생물학의 도구이다[3].

  

(그림 1) 마이크로어레이 데이터 생성과정
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3. 분류 모델 설계

3.1 모델 구성도

  본 논문에서 구성한 모델은 마이크로어레이 데이터를 사

용해 효과적인 유전자 선택 방법과 데이터마이닝 분류기법

들을 이용하여 보다 정확한 종양 분류 모델(tumor 

classification model)을 구축하기 위해 기존의 종양 분류를 

위한 유전자 발현 분석 시스템의 구조를 변경해야 한다. 

변경된 모델 시스템에서 데이터 흐름은 다음과 같다.

  먼저 마이크로어레이로부터 유전자 발현 데이터를 획득

한다. 정규화 과정을 거쳐 잡음을 제거한 후 클래스 발견 

단계에서 이상 유전자 모델을 확정되고 나면, 각각의 유전

자 발현 데이터들에 대해 각 유사성 척도를 사용하여 이상 

유전자 모델과의 유사한 정도를 정량적으로 평가한다. 유

용한 유전자로 평가 받은 유전자들을 정량화된 유용성 정

도에 따라 서열화 하고 이들의 상위 부분을 모아 정보력 

있는 유전자 목록으로 확정한다. 이 정보력 있는 유전자 

목록을 여러 분류기로 분류하고 성능을 비교 분석하였다.

  (그림 2)는 이러한 분류 모델 시스템의 구조도를 나타낸 

것이다.

(그림 2) 모델 구성도

3.2 유전자 선택을 위한 유사성 척도

  종양 분류를 위해 마이크로어레이는 직접 종양 샘플에서

부터 마이크로어레이 기술에 의해 데이터가 생성되기 때문

에 현실적으로 효과적인 학습을 하기 위해서는 해당 클래

스와의 연관성이 높은 유전자들을 시스템의 전단부인 전처

리 과정에서 선택해야만 한다. 

  각 클래스에 대한 특징을 극단적으로 뚜렷하게 나타내면

서 이상적으로 발현하는 유전자를 Gideal이라고 하면, 종양 

세포의 특징을 1로 정의하고 나머지 정상세포 혹은 다른 

종양 세포의 특징을 0으로 정의하여 식 (1)과 같은 벡터로 

표현할 수 있다. Gideal은 이상 유전자 모델과 같은 의미이

다.

                     (1)

  이제 여러 개의 유사성 척도를 각각 사용하여 식 (1)과 

각 유전자 사이의 유사성 여부를 측정한다. 각 유사성 척

도별로 이상 유전자 모델과 유사도가 높은 유전자들을 순

차 정렬하고 상위의 유전자 일부를 선택하여 분류기의 학

습 데이터로 사용한다. 이 때 선택해야 하는 상위 유전자

의 수는 20에서 200개가 안정적인 분류 결과를 나타내는 

것으로 알려져 있다[5].

  유전자 선택을 위해 사용되는 유사성 척도는 (그림 3)과 

같다.

(그림 3) 유전자 선택을 위한 유사성 척도

3.3 분류 기법

  1) Decision Tree(DT)

  의사 결정 트리는 수집된 데이터의 레코드들을 분석하여 

부류별 특성을 속성의 조합으로 나타내는 분류 모형을 나

타내는 것이다. 이 기법은 분류나 예측의 근거를 알려주기 

때문에 이해하기가 쉽고 변수 간 상관관계와 영향을 알 수

가 있어 데이터 선정이 용이하며 구조가 단순하여 모형 구

축에 소요되는 시간이 짧다는 장점이 있다.

  2) Naive Bayes(NB)

  Naive Bayes는 베이지안 확률 모형에 기초한다. 이는 

임의의 데이터가 특정 분류에 속할 확률을 계산하여 계산

괸 확률 중 가장 높은 확률을 가지는 분류를 선택하는 것

을 의미한다. 가끔 우리는 어떤 실험결과에서 나온 정보를 

이용하여 어떤 사건의 처음 확률을 개선시킬 수 있는데, 

여기서 처음 확률은 사전확률(prior probability)이라 하고, 

개선된 확률을 사후확률(posterior probability)이라고 하며, 

이러한 확률의 개선을 이루는 것이 베이즈의 정리(Bayes' 

theorem)이다.

  3) Support Vector Machine(SVM)

  SVM은 분류(classification)와 회귀(regression)에 응용할 수 

있는 지도학습(Supervised learning)이 일종으로서 기본적

인 분류를 위한 SVM은 입력 공간에 maximum-margin 

hyperplane을 만든다. 학습데이터와 범주 정보의 학습 진단을 대

상으로 학습과정에서 얻어진 확률분포를 이용하여 의사결정함수
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를 추정한 후 이 함수에 따라 새로운 데이터를 이원 분류하는 것

으로 VC(Vapnik-Chervonenkis) 이론이라고도 한다. 특히, SVM

은 분류 문제에 있어서 일반화 기능이 높기 때문에 많은 

분야에서 응용되고 있다.

  4) Multi-Layer Perceptron(다층퍼셉트론)

  인공 신경망의 대표적인 기계 학습 알고리즘인 다층퍼셉

트론은 댑부분의 패턴 인식 문제에 대해 안정적인 성능을 

보이며, 일단 학습이 끝나면 응용 단계에서는 매우 빠르게 

결과를 출력한다. 다층퍼셉트론은 프로퍼게이션(back 

propagation)알고리즘을 사용하는데 이것은 출력 층의 오

차 신호를 이용하여 은닉 층과 출력 층 사이의 연결 강도

를 변경하고 출력 층의 오차 신호를 은닉 층에 역전파하여 

입력 층과 은닉 층 사이의 연결 강도를 변경하는 학습법이

다[4].

 

4. 실험 및 결과 고찰

  암에 걸린 흰쥐 외피 기간 세포 분화 실험에서 얻어진 

3840 유전자의 마이크로어레이 cDNA 데이터 분석을 위해 데

이터의 정규화를 거쳐 PC, SC, ED 3가지의 유사성 척도를 

이용하여 200개의 유전자를 선택하였다. 이 유전자를 DT, 

NB, SVM, MLP의 학습데이터로 하여 4가지 알고리즘의 성

능을 비교분석하고 모델 구축 시간을 계산하여 최적의 조

합을 찾는다. 

4.1  실험 결과  

  본 논문에서는 통계 컴퓨터 프로그램인 R을 이용하여 

각 유전자의 발현 정도를 [0, 1] 범위로 정규화 하였고 PC, 

SC, ED를 기반으로 해서 순위대로 나열한 후에, 유전자를 

1위부터 50위, 90위, 200위까지 샘플링한 3개의 서브 데이

터 셋을 만들었다. 이렇게 선택된 각 유사성 척도 별로 분

별력 있는 유전자 개수에 따라 WEKA를 이용해 앞서 설

명한 4가지의 기계학습 알고리즘으로 종양 클래스 분류 모

델일 만들고 10-fold cross-validation을 사용하여 정확도

를 측정하고 서로 비교분석 하였다.

  (그림 4)는 raw data의 산점도와 정규화 후 data의 산점

도의 일부분이다.

(a) raw data

(b) norm data
그림 4. 실험에 사용된 데이터 산점도

  그림 5는 정규화 후 각 유사성 척도에 따른 유전자산점

도의 일부분이다.

(a) PC

(b) SC

(c) ED

(그림 5) 유사성 척도에 따른 유전자 산점도 

  (그림 6)은 데이타 마이닝 프로그램 WEKA를 이용하여 

만든 종양 클래스 분류 모델의 일부분이다.

(그림 6) 종양 분류 모델
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4.2 분석 결과

  전체 데이터 셋을 알고리즘에 적용하여 분석한 결과를 유사

성 척도를 이용하여 유전자를 선택하였을 때의 성능 비교를 위

한 대조군으로 사용하였다.

<표 1> 검증 방법 결과 1

    

  

  <표 1>는 유전자를 선택하지 않고 전체 데이터 셋을 알고리

즘에 적용한 결과이다. 대부분 성능이 높다. 또한 Naive Bayes

와 Decision Tree가 다른 알고리즘 보다 성능이 좋다.

<표 2> 검증 방법 결과 2 

  <표 2>처럼 각각의 특징추출 방법에 대해 적용한 알고리즘

의 성능이 대부분 좋게 나왔다. PC를 사용해 선택된 50개의 

유전자를 사용하여 MLP 분류기로 분류한 결과 94.8%로 가장 

높은 성능을 나타냈다.

  또한 유사성 척도를 사용하여 정보력 있는 유전자를 추

출하여 분석을 하는 경우가 전체 데이터 셋을 적용한 결과 

보다 성능이 향상되었다.

5. 결론 및 향후 연구과제

  본 논문에서는 암에 걸린 흰쥐 외피 기간 세포 분화 실

험에서 얻어진 3840 유전자의 마이크로어레이 cDNA 데이터를 

사용하여 유사성 척도 방법으로 정보력 있는 유전자들을 

추출한 후, DT, NB, SVM, MLP 알고리즘을 이용하여 클

래스 분류 모델을 구축하고, 성능을 비교분석하였다. 모든 

경우의 성능을 비교 분석했을 때 피어슨 적률 상관 계수를 

이용하여 선택된 50 유전자들을 멀티퍼셉트론 분류기로 분

류한 결과 94.8%의 정확도를 보여 가장 최적의 조합을 보

였다. 향후 연구 과제로는 다양하고 체계적인 많은 데이터

의 획득과 분석을 통해 좀 더 효율적인 조합을 찾는 연구

가 계속되어야 하고, 이와 더불어 이렇게 제안된 최적의 

조합이 다른 종류의 종양을 대상으로 한 검증이 이루어져

야 할 것이다. 

  이에 아직 사용해보지 못한 또 다른 유사성 척도 방법과 

기계 학습 알고리즘에 더 많은 연구를 진행하고자 한다.

  참고문헌

[1] M. Brown, W. Grundy, D. Lin, and D. Haussler, "Support vector 

machine classification of microarray gene expression data", 

UCSC-CRL 99-09, Department of Computer Science, University 

California Santa Cruz, Santa Cruz, CA, June, 1999.

[2] S. Dudoit, J. Fridlyand, "Comparison of discrimination methods for the 

lassification of tumors using gene expression data", Journal of the 

American Statistical Association, vol. 97, pp. 77-87, 2002.

[3] Dov Stekel, Microarray Bioinformatics, Cambridge Uiversity Press, 2003.

[4] Evertsz, E., Starink, P., Gupta, R., and Watson, D.,           

"Technology and application of gene expression           

microarraysaa", Schena, M.(ed.), Microarray Biochip Technology, Eaton 

Publishing, MA, pp. 149-166, 2000.


