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요  약

  Bioinformatics의 목표는 생물학적인 질의를 해결하는 것과 생물학자들이 수집된 데이터를 분석하고 검

색을 하여 생물학자들이 정확한 일을 수행하는 것이다. 인터넷은 여러 조사 그룹의 데이터베이스에 동시

에 접근가능한 수단을 제공했으나 이러한 분산 환경에서 많은 양의 데이터는 전송 시의 시간 지연 문제와 

최종 검색시의 느린 검색 속도 문제를 나타낸다. 데이터 클러스터링은 데이터의 검색시 이러한 문제점을 

해결하기 위하여 이용될 수 있는 방법이지만 단순 적용시에는 데이터의 양에 비례하는 실행 시간이 또다

른 문제를 발생시킨다. 본 논문에서는 바이오데이터의 효율적인 클러스터링을 위한 개선된 분산 클러스터

링 시나리오와 이를 위해 수정된 K-means 알고리즘을 제시한다. 최종 실험 결과는 20% 이상 향상된 실

행 속도를 보여준다.

1. 서  론

인터넷의 확산으로 분산환경하에서 많은 양의 데이터를  
전송하는 것은 쉬워졌다.  특히 Bioinformatics 영역에서  
인터넷의 발전은  서로  다른 연구 그룹간에  바이오 데이
터를 공유하는  것이  가능해져서  생물학적  질의를  해결할 
수  있는  많은 가능성을  나타냈다[1]. Bioinfomatics의  목
표는 생물학적인  질의를 해결하는  것과 생물학자들이 정
확하게 연구할 수 있게 하는 것이다. 그럼에도 불구하고, 
그 안에는 해결해야 할 어려움들이 많이 있다. 
Bioinfomatics의 많은 데이터는 분산환경하에서 데이터 
전송과 데이터를 검색할 때 시간을 지연시키는 문제를 
발생한다. 

 본 논문은 5장으로 구성되어졌다. 2장에서는  데이터 
클러스터링에 관한 K-means 알고리즘과 microarray 
데이터를 XML로 표현하는 MAGE-ML에 대하여 
소개한다. 3장에서는 bioinfomatics 데이터의 통합과 
교환을 위한 시나리오와 수정된 K-means 알고리즘을 
설명한다. 4장에서는 제시된 시나리오를 측정하고, 
마지막 5장에서는 결론을 서술한다.

2. 배 경

현재 Bioinformatics를 연구하며 발생하는 문제들을 
해결할 수 있는 여러 연구결과가 있다. 대표적인 연구는 
분산 데이터베이스의 응용과 클러스터링 알고리즘에 
관한 것이다.[2][3] 이 연구들은 e-business분야뿐만 
아니라 bioinformatics 분야에서도 매우 효율적이다. 
다음 세부 파트에서는 bioinformatics 데이터 
클러스터링을 위해 주로 사용한 K-means 알고리즘과 
microarray에 관한 자료를 설명하고 microarray를 
전송하기 위해 구성된 언어인 MAGE-ML (MicroArray 
Gene Expression Markup Language)[4] 을 소개한다. 

2.1 K-means

클러스터링은 분산환경에서 각 각 존재하는 데이터를 
분석하고 검색할 때 사용된다. K-means는 매우 유용한 
클러스터링 알고리즘이다. K-means 알고리즘은 다음 
단계를 따라서 수행된다[5].

- 단계 1
데이터 묶음[X1...XN]에서 랜덤하게 선택하여 k개의 
백터[Y1……YK]을 초기화 한다.

- 단계2

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(A)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(B)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(C)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(D)



그림 1.  Distrubuted repositories for microarray data

XN이 Yi에 가장 가깝다면 Xn을 Yi에 속한다고 
표시하고 모든 데이터 묶음 [X1……XN]이 K 갯수의 
클러스터에 나뉘어 진다.
Xi = {Xn | d(Xn, Yi) ≤ d(Xn, Yj), j = 1,…K}

- 단계 3
2 단계에서 생성된 클러스터들의 중심점을 새로 
연산하여 갱신한다.
Yi = c (Xi), i = 1,…K

- 단계 4
가장 가까운 클러스터의 중심과 데이터들의 거리의 
합을 계산하여 총 왜곡을 구한다.
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- 단계 5
왜곡률이 더 이상 변화하지 않거나, 정해진 반복횟수 
가 될 때까지 2~4단계를 반복한다.

2.2 MAGE-ML

 
MAGE(MicroArray Gene Expression)는 3부분으로 

구성된다 : MAGE-OM(Object Model), MAGE-ML 
(Markup Language), and MAGE-STK (MAGE-Software 
Tool Kit). MAGE-OM은 microarray 데이터의 표준 
객체 모델이고, MIAME에 132개의 클래스와 17개의 
패키지로 구성되어졌다. MAGE-OM을 기반으로 
만들어진 MAGE-ML은 microarray 데이터를 다른 
곳으로 전송하기 위해 XML을 기반으로 한 표준 데이터 
양식이다. MAGE-STK는 MAGE-OM을 실행하기 위해 
여러 프로그램 언어로 나타낸 것이다[6].

MAGE-ML은 <MAGE-ML>로 쓰여진 하나의 루트 
엘리먼트를 가지고, 루트 엘리먼트는 13개의 자식 
엘리먼트를 갖는다[1],[4],[6]. 각 엘리먼트는 또 여러 
자식 엘리먼트를 가질 수 있다. 루트 엘리먼트는 모든 
엘리먼트를 가지거나 선택적으로 가질 수 있다. 
� Experiment : microarray 실험에 관련된 정보
� ArrayDesign : array 디자인과 관련된 정보
� BioMaterial : microarray 실험 소재와 관련된 정보
� BioAssayData : microarray 요소와 관련된 정보
� BioSequence : 순서와 관련된 정보
� QuantitionType : microarray 실험후 측정 관련된 

정보.
� Array : 각 array에 관련된 정보
� Protocol : microarray실험을 위해 사용된 소프트웨어와 

하드웨어에 관련된 정보
� AuditAndSecurity : 연구실 또는 연구자에 관한 정보
� Description : 실험에 관한 의견과 첨부된 파일과 

관련된 정보.
� HigherLevelAnalysis : 실험 데이터의 분석에 

관련된 정보

MAGE-OM/ML에서 제안한 디자인은 다른 
연구자들과 microarray 데이터를 공유하기 위한 것이다. 
각 그룹들이 동일한 MAGE 데이터베이스 시스템을 
사용한다면 각 연구자들은 다양한 마이닝 기술을 
이용하여 정확한 microarray 데이터를 수집할 수 있다. 
이런 경우처럼 MAGE에서 제안된 디자인을 적용하면 다른 
특정한 단체에 속해 있는 그룹으로부터 도출된 데이터를 
좀 더 쉽게 가져오고 통합할 수 있다.

3. 분산환경하에서 대용량의 bioinformatics 데이터의 

통합과 클러스터링

이 파트에서 우리는 분산환경하에서 bioinformatics 
데이터의 통합을 위한 효율적인 시나리오를 제시한다. 

그림 1은 몇몇 연구 그룹이 인터넷을 통해 연결된 
실험환경을 보여준다. 기본 시나리오는 다른 연구 
그룹으로부터 bioinformatics 데이터를 얻고, 그것을 
하나의 연구그룹이 통합하는 것이다. 이 시나리오는 
우리가 제시한 데이터 클러스터링과 XML 압축이 핵심 
기술이다. 핵심 기술을 적용하기 위해 다음고k 같은 
시나리오를 구성했다.
� 시나리오 1 : 각 그룹(A ,B, C)은 그룹 D에게 

bioinformatics 데이터를 전송한다. 그룹 D는 각 
그룹으로부터 가져온 데이터를 통합하여 
K-means를 써서 클러스터링 한다. 클러스터링은 
그룹 D에서 한번만 실행된다.

� 시나리오 2 : 각 그룹(A, B, C)은 그룹 D에게 
bioinfomatics 데이터를 요청 받으면 각 그룹별로 
클러스터링 하고, 데이터와 클러스터링의 중심값을 
전송한다. 그룹 D는 각 그룹에서 전송된 중심값의 
평균을 구하고, 그 평균 중심값을 가지고 전송된 
데이터를 통합하여 클러스터링한다. 이 클러스터링 
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The iteration counts of K-means
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그림 2 :  comparison of iteration counts in research group D
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그림 3 : A comparison of clustering time in research group D

Data

Centroid

Att1 Att2 Att3 Att4 Att5 Att6 Att7

Cluster 0

Research

Group A
1597.866 1686.334 125.5074 154.9082 1472.358 1531.426 1522.416

Research

Group B
642.7346 641.1411 68.6306 142.7207 574.1039 498.4204 605.5098

Research

Group C
1258.544 1113.168 117.6433 98.3927 1140.911 1014.776 1189.647

Averaged

centroid
1166.385 1146.881 103.9271 132.0072 1062.458 1014.874 1105.857

Final

centroid
1221.97 1194.27 103.641 133.294 1118.32 1060.97 1162.92

Cluster 1

Research

Group A
1178.88 8743.522 129.8076 160.5319 11049.07 8582.99 11132.37

Research

Group B
3677.535 2489.578 75.0644 171.0307 6302.47 2318.547 3660.108

Research

Group C
10799.72 8389.727 129.0404 106.001 10670.68 8283.726 10599.97

Averaged

centroid
8552.042 6540.942 111.3041 145.8545 8440.738 6395.088 8464.15

Final

centroid
10181 7352.93 121.441 140.915 10059.6 7212.02 10080.5

Table 1 : Centroids of attributes in Scenario 2

부분에서는 2.1장에서 소개된 K-means 
알고리즘의 단계 1을 수정하여, 초기 중심값으로 
평균 중심값을 사용했다. 그리고 2.1장에서 보여준 
나머지 단계를 수행했다.

 이 시나리오들을 실행하면서 우리는 시나리오2가 
클러스터링, 전송, 분산환경하에서 bioinformatics의 
방대한 양의 데이터의 통합과 수행능력이 개선된 것을 
알 수 있었다.

4. 평가

이번 장에서는 3장에서 보여준 두 시나리오의 평가를 
위해서 실험을 했다. 여기서는 physical bioassay에서 
가져온 속성 값들이 있는 bioassay 데이터를 이용하여 
실험을 했다. 가져온 bioassay는 MicroArray 실험 
단계중 하나인 BioArray로 나타낸다. 측정된 bioassay 
데이터는 40개의 속성을 가지고 있고,  7개의 속성 
(CH1I∖_MEAN, CH2I∖_MEAN, CH1B∖_MEDIAN, 
CH2B∖_MEDIAN, CH1D∖_MEAN, CH2D∖_MEAN, 
and CH1I∖_MEDIAN [6])을 선택해야 하는 두 개의 
클러스터 그룹을 만들어 K-means 클러스터링을 
수행했다. 

그림 2는 두 시나리오의 총 클러스터링 반복 횟수를 보

여준다. 시나리오 1처럼 연구그룹 D가 다른 그룹(A, B, 

C)에게 데이터를 요청하고 각 연구그룹들은 연구그룹 D

에게 데이터를 보내서 연구그룹 D만 클러스터링을 할 

경우에 24번 반복하게 된다. 시나리오 2처럼 연구그룹 

D가 데이터를 요청하면 다른 그룹(A, B, C)이 각 각 클

러스터링후 연구그룹 D에게 평균 중심값을 보내줘서 연

구그룹 D가 클러스터링을 할 경우 17번 반복하게 된다. 

그 결과 수정된 K-means알고리즘을 사용한 시나리오 2

에서 성능이 개선된 것을 알 수 있다. 또한, 여기서 두 

시나리오의 K-means 실행시간을 밀리세컨드 단위로 측

정했다. 그림 3에서 보여지는 것처럼 실행 시간은 약 

20% 단축되었다.

 테이블 1은 각 연구그룹(A, B, C)에서 클러스터링을 하
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여 측정된 중심값과 평균 중심값 그리고 연구그룹 D에

서의 최종 중심값을 보여준다. 클러스터 0과 1의 각 속

성들의 평균 중심값이 최종 중심값과 유사하다는 것을 

알 수 있다. 여기서 각 클러스터의 평균 중심값을 초기 

중심값으로 사용하기에 매우 적합하다는 것을 알 수 있

다.

5. 결론

 본 논문은 분산 환경하에서 바이오 데이터 클러스터링

을 위한 효율적인 분산 클러스터링 시나리오와 수정된 

K-means 알고리즘을 제시했다. 제시된 방법에 의하면 

클러스터링 반복횟수는 30% 이상 감소되었고, 클러스터

링 실행 시간은 20% 이상 개선 되었다. 향후에는 좀 더 

개선된 분선 클러스터링 알고리즘에 대한 연구를 진행할 

예정이다.
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