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요약  생물 의료 분야에서 정보의 양이 아주 빠르게 증가하고 있다. 이러한 방대한 양의 정보에서 유용한 정보를 

추출하기 위해 텍스트 마이닝 기법을 이용한 연구들이 많이 진행되어 왔다. 그렇지만 이렇게 뽑아진 정보조차 그 

양이 방대하고, 또한 텍스트로 되어 있기 때문에 직관적으로 이해하기가 어렵다. 따라서 이러한 정보들을 좀 더 

직관적으로 이해하기 위해서는 정보 시각화 시스템이 필수적이다. 최근 들어 이러한 정보 시각화에 대한 연구가 

많이 진행되었으나 이러한 시각화 정보조차 너무나 방대하기 때문에 사용자가 필요로 하는 정보를 여과해 주는 

방법이 필요하다. 그리고 시각화 시스템에서의 지식 발견을 위한 방법을 제공하여야 한다. 본 논문에서는 생물 

의료 정보의 텍스트 시각화에 초점을 맞추어 생물 의료 정보의 효과적인 표현 방법과 지식 발견을 위한 직관적인 

인터페이스를 제안하고자 한다. 
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1. 서론 

방대한 양의 데이터를 시각화를 통해 가공해서 보여주

는 것은 정보의 소비자에게 빠르고 직관적인 이해를 가져

다 준다. 대표적인 예가 지도라고 할 수 있는데, 지도는 

방대한 양의 좌표 데이터를 잘 시각화하였기에 사용자는 

별다른 배경지식 없이도 직관적으로 지도 정보를 이해할 

수 있다. 이러한 데이터 시각화 시스템은 Information 

Visualization이라는 독립된 분야로서 많이 연구되고 있다

[1]. 

최근 들어 생물 의료 정보학에 대한 관심이 높아지면

서 정형화되지 않은 방대한 생물 의료 데이터로부터 텍스

트 마이닝을 통해 의미 있는 정보를 추출하려는 연구들이 

많이 있어 왔다[9]. 텍스트 마이닝의 목적은 가공되지 않

은 정보들에서 필요한 정보들만 추출하는 것인데, 이렇게 

추출된 의미 있는 정보 역시 텍스트 형태의 테이블로 나

열될 수 밖에 없기 때문에[4] 사용자에게 또 다른 종류의 

분석을 해야 하는 부담을 제공한다. 

이러한 이유로 인해, 생물 의료 정보에서 텍스트 마이

닝을 통해 추출된 정보들을 시각적으로 표현하여 사용자

의 이해를 도울 뿐만 아니라 새로운 지식 발견을 위해 사

용될 수 있는 시각화 시스템이 필요하다[1]. 

시각화 시스템이 사용자들의 직관에 많은 도움을 주는 

반면 방대한 양의 데이터들을 잘 선별해서 보여주지 않으

면 오히려 시각적으로 혼란스러워져 사용자의 이해를 방

해한다는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하는 방법으로 

[3]과 [4]에서는 정보의 여과를 제안한다. 그런데 이렇게 

정보 여과를 하려면 정보 추출 시스템에서 추출된 결과를 

종류별로 분류해주는 작업이 필요한데 시각화 시스템에서 

이런 분류를 자동으로 제공해 주기가 어렵다. 

그리고 사용자의 직관적인 이해를 도와 지식 발견을 

유도하는 것이 시각화 시스템의 목적인데, 시각화 시스템

의 입력으로 들어오는 데이터를 화면상에 어떻게 배치를 

해야 시각적으로 잘 보일 수 있는지에 대한 layout 배치 

알고리즘에 대한 연구는 그동안 많이 시도되었으나, 실제

로 지식 발견을 위한 도구를 제공하는 연구는 잘 되어 있

지 않다. 

본 연구에서는 생물 의료 정보 도메인에서 정보 여과

를 위해 추출된 결과를 종류별로 자동으로 분류해주고, 

분류된 종류별로 시각화하는 방법을 제안하고, 지식 발견

을 위한 pathway를 자동으로 찾아서 가시화하는 과정에 

대해서 설명한다. 

본 논문의 2절에서는 생물 의료 정보의 시각화에 관한 

관련 연구를 살펴보고, 3절에서는 사용자 개별화와 지식 

발견을 위한 방법을 제안한다. 4절에서는 구현을, 5절에서

는 구현한 시스템의 성능에 대해서 논의한다. 마지막으로 

6절에서는 결론과 향후 과제에 대해서 논의한다. 
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2. 관련 연구

생물 정보에서 pathway를 시각화하는 연구로는 [3], 

[5-8]이 있다. 

[3]은 정보 추출 시스템이 추출한 정보를 시각화하고, 

수정할 수 있도록 하였으며 사용자 개별화를 위한 시각화

를 제공하는 시스템이다. 

정보 추출 시스템이 추출한 결과가 완벽하지 않다는 

것에 주목하여, 색 밴드를 이용한 막대와 중재 시각화 기

법을 통해 사용자가 틀린 결과를 수정할 수 있도록 하였

다. 그리고, 사용자 개별화를 위해 분자간 상호 작용 데이

터의 특성에 따라 데이터를 분류하는 방법을 제안하고, 

층을 사용한 시각화 기법을 제안하였다. 

[5]는 관계형 SQL 데이터베이스 시스템이 핵심을 이

루고 있는데, 사용자가 데이터베이스 질의를 통해 

pathway 정보를 수정할 수 있도록 하였으며, 데이터베이

스의 정보를 바탕으로 분자간 상호 작용 pathway를 보여

줄 수 있도록 시각화 하는 모듈을 포함하고 있다. 시각화 

시스템은 주로 데이터베이스와 관련된 정보의 수정과 가

공을 쉽게 하기 위한 보조기능으로서 이용되고 있기 때문

에, 간단한 기능만을 제공한다. 

[6]은 사용자가 biological pathway를 생성하고 수정

할 수 있도록 하였는데, 이는 다른 시각화 시스템과는 차

별화 되는 것으로, microarray 데이터와 결합할 수 있도

록 설계되었다. 특히 상호작용의 edge에 decoration라는 

자질을 통해서 두 vertex 간의 연결 edge의 특성을 정의

할 수 있도록 하였다. 

[7]은 단백질 간의 상호 작용 pathway를 추출, 수정, 

관리하는 시스템으로, MEDLINE 요약문및 pathway, 단

백질-단백질 상호작용을 관리하는 Kleisli, 단백질-단백질 

상호작용 정보를 추출하는 BioNLP, 추출한 정보를 시각

화하는 GraphViz로 구성되어 있다. 

 [8]은 전문가들의 수작업을 통해 만들어진 metabolic 

pathway에 대한 데이터베이스로, metabolism에 대한 상

세한 pathway정보가 상세한 조건 정보와 함께 들어 있다. 

특히 KEGG에서는 pathway maps라는 시각화 데이터를 

제공하는데, 특정 모양의 다이어그램을 이용해 서로 다른 

종류의 상호작용을 표현한다. 

 

3. 방법 

생물 의료 정보의 경우에는 생명 반응이 어떤 종

(species)에서 발생하는지, 어떤 생체 조건에서 발생하는

지, 실험적으로 발생한 것인지(in vitro), 생체 내에서 발

생하는 것인지(in vivo)와 같은 정보들이 매우 중요하다. 

이러한 조건 정보들을 고려하지 않는다면 생명 반응 정보

가 다른 쪽에서는 전혀 무의미한 정보가 될 수도 있기 때

문이다. 따라서 다른 분야의 시각화와는 달리 생물 의료 

정보의 시각화에서는 이러한 조건 정보를 명시해 줄 수 

있는 방법이 필요한데, 아주 쉬운 방법으로는 모든 정보

들을 화면에 나타내는 것이 있다. 

그러나 이렇게 할 경우에 정보의 양이 많아지면 많아

질수록 화면은 복잡해지게 되고, 그 결과 시각화를 통해 

얻으려고 했던 직관적인 정보 이해를 오히려 저해하게 된

다. 

반면 사용자가 필요한 정보와 필요 없는 정보를 잘 여

과해 주면 사용자가 복잡함을 느끼지 않고 원하는 정보를 

쉽게 찾을 수 있다. 

생물 의료 정보를 시각화하면 좋은 점은 pathway를 

쉽게 볼 수 있다는 것인데, pathway 역시 생명 조건 정보

에 따라 inhibit/decrease/suppress 등과 같은 negative

한 pathway, activate/increase와 같은 positive한 

pathway로 구분될 수 있기 때문에, 사용자가 일일이 생

명 조건 정보를 살펴 보면서 원하는 pathway를 찾기는 

쉬운 일이 아니다. 따라서 생명 조건 정보를 바탕으로 사

용자가 찾고자 하는 pathway를 쉽게 가시화할 수 있는 

방법이 필요하다. 

3.1절에서는 개체와 개체간 상호작용의 종류, 생명 반

응 조건 정보의 여과를 통해 사용자 개별화를 할 수 있는 

방법을 제안하고, 3.2절에서는 사용자가 찾고자 하는 

pathway를 가시화하여 지식 발견에 도움을 줄 수 있는 

방법에 대해 논의한다. 

 

3.1 사용자 개별화

시각화해야 할 정보들이 아주 많을 경우에는 모든 정

보들을 다 보여주는 것은 또 다른 혼란을 야기하기 때문

에, 정보를 적절히 여과해야 한다. 특히 생물 의료 정보의 

시각화에서는 개체의 이름이나, 상호작용의 종류, 상호작

용이 일어나는 조건들을 기술하는 내용을 같이 나타내어

야 의미가 있기 때문에 개체의 수가 많아질수록 시각화의 

결과는 더욱 더 복잡해지므로 정보의 적절한 여과 과정이 

필수적이다. 또한 단백질, 유전자, 질병 등과 같이 서로 

다른 유형의 정보들이 섞여서 나타나기 때문에, 다른 유

형의 정보들을 구분해서 나타내 줄 수 있어야 한다. 

다른 유형의 정보들을 시각화 하는 방법을 설명하기에 

앞서, 우선 개체들의 유형을 결정해 주는 방법에 대해서 

알아본다. 그림 1은 본 논문에서 정보 추출 시스템으로 

사용한 BioIE[10]의 정보 추출 예제이다. Reticulons 

RTN3 and RTN4-B/C와, BACE1이 개체로 인식되었고, 

이 둘 사이의 상호작용 키워드는 interact이다. 하지만 

RTN3과 RTN4-B/C, BACE1이 단백질인지, 유전자인지, 

질병인지에 대한 정보는 얻을 수 없다. 이와 마찬가지로 

거의 대부분의 정보 추출 시스템이 개체에 대한 유형 정

보를 알려주지 않는다. 
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그림 1. BioIE에서의 정보 추출 과정 

 

따라서 정보 추출 시스템의 결과를 바탕으로 시각화를 

하기 위해서는 개체들의 유형을 자동으로 결정해 주는 것

이 중요한 문제이다. 본 논문에서는 UMLS Semantic 

Network[13]과 GPSDB[12]를 이용하는 방법을 통해서 

개체의 유형 구분을 한다. 이 분야의 연구는 독립된 연구 

분야를 형성하고 있으므로[9] UMLS와 GPSDB 정보만을 

이용하는 간단한 방식을 사용하였는데, 4절에서 보다 상

세한 설명을 한다. 

이렇게 정보 추출 시스템으로부터 추출된 개체들의 유

형이 결정되면, 개체의 유형에 따라 다른 색상을 쓰거나, 

다른 모양을 사용하거나, 아니면 다른 층(layer)에 위치하

게 해서 유형의 다름을 구분한다. 

그리고 화면에 출력되는 시각화 정보의 양을 조절하고, 

각각의 사용자가 원하는 내용의 정보만을 볼 수 있도록 

정보 여과를 할 수 있는데, 시스템 좌측의 컨트롤 메뉴에

서 체크 박스를 선택하거나 취소함으로써 정보를 여과한

다. 

 

3.2 지식 발견

BRCA2는 breast cancer에 직접적인 영향을 주는 단

백질인데, 병을 치료하기 위해서는 BRCA2를 inactivate

해야 한다. BRCA2 단백질을 inactivate하는 단백질을 찾

기 위해서는 BRCA2와 인과관계가 있는 다른 물질들을 

모두 찾아 보아야 한다. 

생물 의료 분야에서 나타나는 다양한 개체간 상호작용

을 pathway라고 하는데, pathway 정보를 통해서 두 개

체간의 상호작용이 일어나기 위한 인과 관계 등을 알 수 

있게 되므로 pathway를 잘 구축하는 것이 매우 중요하다. 

Pathway가 잘 구축되어 있다면 위에서와 같이 breast 

cancer를 유발하는 물질을 찾는 경우에 큰 도움이 된다. 

이렇게 pathway 정보가 중요하기 때문에 관련 정보를 잘 

시각화해줄 수 있다면 지식 발견에 큰 도움이 된다. 

그림 2의 오른쪽에서와 같이, 정보의 양이 적다면 충분

히 육안으로 pathway를 찾을 수 있지만, 왼쪽과 같이 정

보의 양이 매우 많다면 쉽게 pathway를 찾기가 어렵다. 

 

그림 2. 두 개의 시각화 예에서 Pathway 찾기 

 

만약 그림 2의 왼쪽과 같이 매우 많은 데이터들에서라

도 사용자가 찾고자 하는 pathway를 edge의 굵기 조절

이나 색상 조절을 통해 강조해서 보여준다면, 사용자는 

원하는 pathway를 좀 더 쉽게 찾아볼 수 있을 것이다. 

이와 같은 이유에서 본 연구에서는 사용자가 찾고자 하는 

pathway를 찾아주는 모듈을 추가하였고, 찾은 pathway

를 가시화하는 방법을 사용하였다. 

본 논문에서는 pathway를 찾기 위하여 다음 두 가지 

방법을 제안한다. 

첫번째 방법은 사용자가 관련된 pathway를 알고 싶어

하는 두 개체를 선택하면 시스템이 pathway를 찾아주는 

것이다. 이 방법은 두 개체간의 상호작용을 중재하는 중

간 물질이 무엇인지 찾고자 할 때에 도움을 줄 수 있다. 

두번째 방법은 사용자가 한 개체를 선택하면, 그 개체

와 관련 있는 pathway를 모두 찾아주는 것인데, 이 방법

은 앞의 breast cancer 예와 같이 특정 현상을 일으키는 

모든 원인이 되는 물질들을 찾는 데에 이용될 수 있다. 

그래프에서 경로를 찾는 것이라면, 첫번째 경우에는 그

래프의 경로를 찾아주는 알고리즘으로 풀 수 있고, 두번

째 경우에는 spanning tree를 찾아주는 방식으로 풀 수 

있다. 그렇지만 생물 의료 정보에서는 조건 정보가 매우 

중요하기 때문에, 이러한 pathway를 찾아줄 때에는 조건 

정보를 고려해 주어야 한다. 예를 들어 A activate B와 B 

activate C의 경우에는 인과관계 상으로 A activate C가 

성립하지만, A inhibit B와 B activate D의 경우에는 A와 

D의 관계가 애매하다. 따라서 이런 경우에 조건 정보들을 

고려한 pathway finding을 해야 한다. 

표 1 

Interaction 1 Interaction 2 Transitive 

A activate B 

A increase B 

B activate C 

B increase C 

A activate C 

A increase C 

A activate B 

A increase B 

B inhibit C 

B decrease C 

A inhibit C 

A decrease C 

A inhibit B 

A decrease B 

B activate C 

B increase C 

- 

- 
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A inhibit B 

A decrease B 

B inhibit C 

B decrease C 

- 

- 

 

표 1에서 일부 보인 것과 같이, transitive한 관계가 확

실하지 않은 것은 pathway상으로는 연결되어 있더라도, 

pathway finding시에 제외하고 pathway를 찾는다. 여기

에서는 도메인에 종속적이고, logic과 생명 반응이 일어나

는 조건 등에 대한 고려를 해 주어야 하는데, 본 연구에

서는 간단히 active, inhibit, induce, increase, decrease, 

suppress에 대한 관계만 고려하였고, 나머지에 대해서는 

향후 연구에서 해결하려고 한다. 

지식 발견에 도움을 줄 수 있는 또 다른 방법으로는 

조건 정보를 고려하지 않고 pathway를 재구성하는 것이 

있다. 

예를 들어서 효모에서의 분자간 상호작용 반응과 사람

에서의 분자간 상호작용 반응이 비슷한 경우가 종종 나타

나는데, 효모에서의 분자간 상호작용은 많이 알려져 있는 

반면에 사람에서의 분자간 상호작용은 많이 알려져 있지 

않다. 이렇게 정보 추출 시스템의 성능 문제나, 알려진 생

물학적 사실의 부족으로 정보 추출 시스템의 입력이 되는 

데이터의 부족으로 인해 pathway가 완벽하게 구축되지 

않는 경우가 많다. 

따라서 사람에서의 분자간 상호작용을 알기 위해서는 

효모에서 알려진 분자간 상호작용 데이터를 참고한다면 

새로운 분자간 상호작용을 찾아 내는 데에 도움이 될 수 

있다. 

 

그림 3. 조건 정보에 따른 pathway 재구성 

 

그림 3과 같이 일반적으로 pathway는 조건 정보를 포

함하게 된다. 하지만, 그림 3과 같이 조건 정보를 고려하

지 않고 pathway를 재구성한 결과, 점선 박스 내 상호작

용과 같은 새로운 관계가 생겼음을 볼 수 있다. 실제로 

human에서도 GLK1과 ARGR2가 상호작용을 하는데, 우

리는 이러한 방법을 통해 사전에 파악하지 못했던 GLK1

과 ARGR2의 상호작용이 사람에서도 일어남을 추측할 수 

있다. 

4. 구현

그림 4는 구현한 시스템의 개략적인 구조와, 실행 순

서를 나타낸 것이다. 시스템은 크게 데이터 생성 부분과, 

시각화 처리 부분으로 나뉜다. 본 논문에서 제안하는 부

분은 데이터 생성 부분의 일부와 시각화 처리 부분을 포

함한다. 

 

그림 4. 시스템 구현도 

 

PubMed에서 사용자가 찾고자 하는 키워드로 

MEDLINE 검색을 하면, PubMed는 질의한 내용이 포함

된 MEDLINE a요약문을 돌려준다. 이렇게 수집된 문헌 

정보들은 BioIE의 입력으로 제공되는데, BioIE는 activate, 

inhibit, bind 등의 키워드를 먼저 찾아낸 다음 단백질, 유

전자 이름이 포함된 명사구를 찾아내는 양방향 점진 파싱 

기법을 사용하여 개체간 상호 작용을 추출한다. 

그림 1에서 볼 수 있듯이, BioIE의 추출 결과에서 상호

작용의 종류와 상호작용에 관여하는 개체의 이름은 알 수 

있지만, 그 개체가 단백질인지, 유전자인지, 단순한 화학 

물질인지 알 수 없다. 주로 단백질-단백질 상호작용이 주

를 이루므로 단백질일 가능성이 많지만, 그룹으로 나누기 

위해서는 이것의 유형을 결정해 주는 문제가 본 연구에서

는 아주 중요하다. 

단백질, 유전자 등과 같은 개체는 많은 동의어를 가지

고 있기 때문에, 해당 유형을 찾기에 앞서서 동의어 문제

[9]를 해결해 주어야 하는데, 대부분의 경우에는 UMLS 

Metathesaurus를 이용하면 되지만 UMLS에 나타나지 않

는 개체들도 많이 있기 때문에 이 때에는 GPSDB를 이용

한다. 

동의어 문제를 해결한 후에는 개체가 어떤 타입인지를 

알아내야 하는데, 역시 UMLS Metathesaurus를 검색해

보면 알 수 있다. 
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그림 5. UMLS 검색 예제 

 

앞의 그림 1에서 BioIE에서 얻어온 개체 BACE1이 어

떠한 유형인지 UMLS Metathesaurus에서 검색한 결과의 

스크린샷은 그림 5와 같다. 그림에서 Semantic Type을 

보면 BACE1은 Protein임을 알 수 있다. 마찬가지로 

RTN3과 RTN4-B/C 역시 UMLS로 검색해 보면 단백질

임을 알 수 있다. 따라서 BioIE에서 뽑은 결과는 단백질-

단백질 상호작용이라는 것을 알 수 있게 된다. 

이렇게 얻어진 상호작용 관계를 시각화의 좌표 계산 

모듈의 입력으로 넣으면, 3차원 공간에 배치할 수 있도록 

좌표값을 내어 준다. 3차원 좌표값을 계산하는 것은 

Fruchterman Reingold algorithm을 사용한다[11]. 이 알

고리즘은 Spring-embedder 모델을 기반으로 한 것으로, 

개체들을 질량으로, 개체들 간의 관계를 용수철로 생각하

고 이들간의 힘이 최소화 되는 배치를 한다. 이렇게 계산

된 좌표값을 바탕으로 Open Inventor를 이용해 3차원으

로 보여주게 된다. 그리고 사용자의 선택에 따라 실시간

으로 좌표 값을 재계산한다. 

 

5. 실험

본 절에서는, 3절에서 제안한 방법에 대해 시스템을 구

현하고, 실험을 하였다. 시각화 데이터로는 MEDLINE에

서 protein, gene, disease, interaction, drug로 검색해서 

658개의 MEDLINE Abstract를 얻어왔고, BioIE를 통해

서 추출한 1,155개의 interaction 정보를 사용하였다. 

BioIE에서 뽑아낸 데이터가 정확하지 않을 수 있으므로 

수작업으로 일부 데이터 보정을 하였다. 

그림 6과 그림 7은 사용자 개별화에 대한 스크린샷이

다. 사용자는 프로그램 좌측의 체크 박스를 선택해서 정보 

여과를 통해 자신이 보고자 하는 유형의 정보만을 볼 수

가 있다. 그림 6은 정보 여과를 하지 않은 상태인데, 너무 

많은 정보가 한꺼번에 화면에 나타나기 때문에 원하는 정

보를 찾기가 매우 힘들다. 그림 7은 그림 6과 동일한 데

이터에서, 사용자에게 필요한 정보만 여과해서 보여주는 

예이다. 분자간 상호작용의 관계가 “activate”, “bind”, 

“inhibit”인 것들만 시각화 하였는데, 그림 6과는 달리 사

용자의 관심 밖의 정보들이 많이 제거되어 훨씬 간결해졌

다는 것을 알 수 있다. 이렇게 간결화된 정보를 바탕으로 

사용자는 자신이 원하는 정보를 찾을 수 있다. 이렇게 실

시간 정보 여과를 통해서, 시각화 시스템이 안고 있는 정

보의 출력 문제점[2]을 어느 정도 해소할 수 있고, 따라

서 사용자의 이해도를 더 높일 수 있다. 

 

그림 6. 사용자 개별화 1 

 

그림 7. 사용자 개별화 2 

 

생물 정보에서는 사용자가 정보 탐색의 범위를 좁혀감

에 따라 세부적인 내용을 표시해 주어야 하는 경우가 있

는데, 대표적인 예가 단백질-단백질 복합체와의 상호작용

이다. 

본 논문에서는 E3 ubiquitin ligase의 하나인 SCF 

complex protein으로 실험을 하였는데, SCF complex 

protein은 3개의 sub-protein (Skp1, Cullin, F-box)으로 
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구성되어 있다. 특정 sub-protein이 도메인1을 형성하므

로 이러한 도메인 정보를 표현해주는 것이 매우 중요하다. 

즉, 문헌상에 어떤 물질 A 와 F-box protein이 상호작

용을 한다고 나와 있다면, A ↔ F-box protein으로만 나

타내기 보다는 F-box protein이 SCF complex protein의 

sub-protein이라는 정보도 함께 나타내는 것이 좋다. 다

음 그림 8과 그림 9에서 이러한 것들을 구현한 예를 보

여 준다. 

 

그림 8. 단백질 복합체와의 상호작용 

 

 

그림 9. 단백질 복합체와의 상호작용 확대 

 

그림 8은 SCF complex protein과 다른 것들과의 상호

작용을 나타낸 것이다. 웹 지도에서 확대를 하면 상세한 

정보가 보이듯이, 여기에서도 확대 요청에 따라 보여주는 

정보의 상세한 정도를 다르게 하였다. 그림 8은 단백질 

복합체의 구성이 어떻게 되어 있는지와 같은 상세한 정보

까지는 다루지 않는다. 

그림 9는 그림 8에서 더 확대를 하여, 보다 상세한 정

보를 표현한 예이다. 다음의 MEDLINE 요약문의 일부분 

“The Arabidopsis SLEEPY1 gene encodes a putative 

F-box subunit of an SCF E3 ubiquitin ligase. 

[PMID:12724538]”에서, SLEEPY1 gene이 F-box 

protein을 encode한다고 했다. 따라서 그림 9는 

SLEEPY1과 SCF complex protein의 subcomponent인 

F-box protein과 연관이 있음을 나타낸다. 

 

                                            
1 다른 물질과의 결합 부위 

 

그림 10. 두 개체간의 Pathway 계산 

 

 

그림 11. 선택한 한 개체와 연결된 Pathway 계산 

 

그림 10과 그림 11은 지식발견을 돕기 위해 사용자가 

찾고자 하는 개체간의 pathway를 계산해 주는 과정을 보

여준다. 3절의 표 1에서 논의한 기준을 바탕으로 

transitive rule을 통해 가능한 pathway를 찾아주는데, 그

림 10은 사용자가 선택한 두 개체의 pathway를 보여주

는 예이다. 그림 10에서 붉은색 사각형 박스로 둘러 쌓여 

있는 두 개의 노드가 사용자가 선택한 노드이고, 붉은색 

연결선은 activate/bind와 같은 positive한 pathway를 나

타내고, 푸른색은 inhibit/suppress와 같은 negative한 

pathway를 나타내도록 하였다. 그림 10에서는 AHR과 

AHR G1661A 사이의 pathway를 찾으라는 요구를 하였

는데, AHR 1661A → CYP1A1 T3801C → CYP1A1 → 

TCDD → AHR로 positive pathway가 찾아졌음을 알 수 

있다. 

그림 11은 지식발견을 돕기 위해 pathway를 찾아주는 

또 다른 방식으로, 사용자가 원하는 개체를 선택하고, 그 

개체에 영향을 주는 모든 pathway를 찾고자 할 수가 있

다. 이 경우 표 1의 규칙에 따라서 spanning tree를 구성

한다. positive pathway인 경우에는 붉은색으로, negative 

pathway인 경우에는 노랑색으로 연결선을 표시한다. 이
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렇게 함으로써 사용자는 선택한 개체에 negative하게 영

향을 주는 pathway와positive하게 영향을 주는 pathway

를 찾을 수 있게 된다.  

 

6. 결론 및 향후 계획

방대한 양의 데이터를 시각화해야 하는 필요성에 대해

서는 문제에 대해서는 많은 사람들이 동의하고 있지만, 

문제는 이 방대한 양의 데이터를 어떤 시각화 기법을 이

용하여야 하느냐는 것이다. 이렇게 필요한 데이터들만 걸

러서 보여주는 것을 정보 여과라고 하는데, 본 연구에서

는 각 데이터들의 타입을 자동으로 결정하고, 타입별로 

사용자가 메뉴 선택을 해서 여과를 할 수 있도록 하였다. 

그리고, 본 연구에서는 이러한 시각화 시스템이 단순히 

pathway를 보여주는 것에 그치는 것이 아니라 어떻게 지

식 발견에 도움을 줄 수 있는지에 대해서 activate/inhibit

과 같은 interaction keyword를 통해서 가능한 pathway

를 찾아주는 방법에 대해서도 논의하였다. 

향후 계획으로는 서로 다른 종류의 생명 조건 정보에 

대해서 어떤 시각화 기법을 사용해서 표현 하는 것이 좋

은지에 대한 연구와, 지식 발견을 위한 pathway를 찾아

주는 데에 있어서 생물학적인 지식과 logic을 통해서 좀 

더 정확한 pathway를 찾아주는 연구가 있다. 
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