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마이크로어레이 기술의 개발은 한 실험에 하나의 유전자를 대상으로 하던 기존 실험방식으로부터 유전체 단위의
대규모 유전자를 대상으로 실험할 수 있게 해줌으로써 기능유전체학 발전에 크게 기여하였다 이와 함께 마이크로.

어레이 실험으로부터 생성된 유전자 발현데이터를 이용해 유전자의 기능을 규명하기 위한 시도가 이루어져 왔고 현

재에도 활발한 연구들이 진행 중에 있다 그 중에서도 특히 계층형 군집화 방법을 이용한 분석 이나 자기조직화. , [1]

방법 그리고 평균 방법 등을 이용한 군집분석방법은 유전자의 상호기능 및 의미분석 등에 있어서 성공적[2], k- [3]

인 결과를 제시해왔다 하지만 이러한 방법들은 유전자 발현데이터만을 군집분석과정에 이용하므로 분석데이터 주.

체인 해당 생물의 세포활동과 같은 실제적인 생물 특성 을 반영할 수 없으며 효모 세포주기 발“ ” , (Yeast cell-cycle)
현데이터와 같은 시계열 데이터를 다루는 문제에 있어서 유전자의 각 시간에 따른 특징간의 다중적이고 연속된 상,

호관계를 생물학적으로 해석하는 것에 한계가 있다[4].

최근 이를 보완하기 위한 방법으로 생물학적 기능정보를 유전자 분석과정에 적용하는 연구가 활발히 진행되고 있

으며 이와 더불어 이미 알려진 유전자 기능정보를 발현데이터에 대한 군집분석과정에서 고려하여 최적의 유전자,

군집개수를 추정하는 연구가 이뤄지고 있다. 기존의 관련연구로는 MIPS CYGD Functional Catalogue(FunCat)[5]

를 생물학적 기능 데이터베이스로 사용하여 효모 발현데이터의 군집개수 추정 및 군집별 대표 유전자기능 추정방법
을 제시한 의 연구가 있으며 또 다른 연구로는Okada et al.[6] , F 과 를 이용하여 군unCat Gene Ontology(GO)[7]

집에 포함된 유전자들의 생물학적 기능간의 상관도를 통해 적절한 군집의 개수를 추정하는 의 연구Datta et al.[8]

를 예로 들 수 있다 그 밖에. 도 유전자 발현값과 그 유전자가 지닌 생물학적 기능정보간의 유사성을 연구한 Sevilla

과 분산팽창계수 를 이용한 군집화 및 을 통한 결과분석을 다룬et al.[9] , (VIF: Variance Inflation Factor) FunCat

등의 관련연구가 있다 하지만 이러한 연구에서 보여준 군집개수 추정치들은 실제적인 생물학Horimoto et al.[10] .

적 실험을 통해 규명해 놓은 클래스 의 개수와 차이가 나며 결과군집들의 각 클래스별 정확도면에(state of nature) ,
서도 많은 개선이 요구되는 상황이다.

본 논문에서는 효모 유전자의 기능정보를 특화시켜 제공해주는 을 통계학적인 방법론과 접목Yeast GO Slim[11]

시킴으로써 생물학적인 최적의 군집개수 k*를 추정하고 이를 통해 실시한 군집화 결과에 대한 성능을 분석하였다, .

은 에서 제공하는 생물학적 기능 데이터베이스로서 모든 생물GO Slim Saccharomyces Genome Database(SGD) ,

종을 통틀어 분류해 놓은 방대한 양의 기능항목 중에서 특정 생물 종에 해당하는 기능항목만을 모아놓은 특성GO

화된 이다 특히 본 논문에서 사용한 은 세 종류의 생물학적 기능분류체계에 따라GO . Yeast GO Slim Biological
개 개 개의 효모 유전자 기능에 해당하는process(BP) 34 , Molecular function(MF) 23 , Cellular component(CC) 25

기능항목들로 분류되어있고 이러한 기능항목들은 이후 최적의 생물학적 군집개수GO k*를 추정할 때 사용되는 유

전자기능벡터의 구성에 이용한다.

실험은 두 종류의 효모유전자 발현데이터인 데이터 와 데이터 를 대상으로 진행되었다 데이Cho [12] Eisen [1] . Eisen

터의 총 개 군집 중 에 해당하는 군집의 유전자 이름이 수록되어있지 않아 개10 “The ribosome and translation" 9

군집만을 분석대상으로 삼았다 분석데이터에 내재된 생물학적인 최적 군집개수를 추정하기위한 과정 중 군집[10].
화 방법으로는 상관계수를 거리로 한 평균 방법을 사용했다 평균 방법은 군집분석 실행 시마다 임의적인 군k- . k-

집결과를 나타내는 특성이 있으며 군집분석 실행 반복횟수를 회 이상으로 설정하여 적용시킴으로써 이러한 군, 100

집결과의 변동가능성을 줄였다 군집분석과정에서는 나누고자하는 전체 군집개수 를 개에서 개까지 변경시켜가. k 60 2

며 적용하여 각각의 군집결과를 얻고 이러한 군집들에 대응하는 유전자기능벡터를 구성했다 그 후 각 에서 해당, . k

유전자기능벡터의 분산팽창계수를 계산하여 군집간 공선성이 존재하지 않을 때의 를 최적의 생물학적 군집개수k k*

로 선택했다 각 군집별 분산팽창계수의 최대값이 미만일 때 공선성이 존재하지 않는다고 해석했다. 10.0 [13][14].
유전자기능벡터는 의 를 바탕으로 각각 구성하였고 비교분석을 위해Yeast GO Slim BP, MF, CC , MIPS CYGD

에도 같은 방법을 적용하였다 생물학적 기능 데이터베이스에 따른 다섯 종류의 유전자기능벡터를 실제 군FunCat .

집화과정에 적용했을 때 가 두 종류의 실험 데이터 모두에서 실제 규명된 클래스의 개수와 동일Yeast GO Slim BP

하게 추정되었다 추정된. k*를 평균 방법에 적용하여 군집분석을 실시한 결과 기존의 으로 추정한k- , FunCat k*가
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적용된 군집결과 나 단순히 유전자 발현값을 대상으로 분산팽창계수를 통해 군집을 분석한 결과 보다 더욱[6] [10]

개선된 분류성능을 볼 수 있었다.

과 을 통해 추정한 생물학적 군집개수의 비교GO Slim FunCat

과 의GO Slim FunCat k
*
를 적용한 데이터 군집결과 비교Cho

결과
군집

데이터Cho
세포주기단계

GO-Slim k
*
=5

(분류 정확도)
FunCat k

*
=8

(분류 정확도)

1 Early G1 49/67 73.1% 48/67 71.6%

2 Late G1 112/135 83.0% 112/135 83.0%

3 S 35/75 46.7% 25/75 33.3%

4 G2 35/52 67.3% 19/52 36.5%

5 M 52/55 94.5% 49/55 89.1%

과 의GO Slim FunCat k
*
를 적용한 데이터 군집결과 비교Eisen

결과
군집

데이터Eisen
규명된 군집

GO-Slim k
*
=9

(분류 정확도)
FunCat k

*
=11

(분류 정확도)

1 B 11/11 100% 11/11 100%

2 C 27/27 100% 27/27 100%

3 D 14/14 100% 12/14 85.7%

4 E 17/17 100% 17/17 100%

5 F 22/22 100% 22/22 100%

6 G 15/15 100% 15/15 100%

7 H 8/8 100% 8/8 100%

8 J 5/5 100% 5/5 100%

9 K 16/16 100% 14/16 87.5%

위 실험결과를 통해 효모 발현데이터의 군집분석에서 의 를 통해 군집개수를 추정하는 것이, Yeast GO Slim BP
기존의 기반 추정방법보다 생물학적인 실험을 통해 규명된 클래스의 개수를 추정하는데 더욱MIPS CYGD FunCat

향상된 결과를 보이는 것을 알 수 있었다 또한 위 결과에서는 나타내지 않았지만 평균 방법이 군집개수 를 잘. , k- k

정해주기만 한다면 계층형 군집화 방법보다 더 좋은 군집 분류결과를 보인다는 것을 실험을 통해 알 수 있었다.

향후 연구에서는 효모 이외에 다른 종들을 대상으로 기존의 통계적인 분석에서 얻을 수 있었던 결과보다 생물학

적 의미를 더욱 잘 반영할 수 있도록 본 논문의 연구내용을 확장 적용할 예정이며 이를 통해 유전자 기능분석 및,

생물학적 해석에 있어서 유전자에 대한 이해를 증진시킬 수 있는 연구를 진행할 예정이다.
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