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요       약
단백질 1차 서열로부터 DISORDER와 ORDER지역을 측하기 해서 이 논문에서는 EP-tree에 기반한 

출 패턴 발견 알고리즘을 제안하 다. EP-tree 알고리즘을 용함으로서 기존의 단백질 특징 추출을 

통한 방법과 달리 서열 자체에서 발견되는 출 패턴만을 이용하여 분류 모델을 생성하므로 기존의 신

경망이나 SVM 보다 분류모델 생성  측 속도가 빠르다. 한 Disprot 4.9과 CASP7 테스트 데이터

로 DISORDER/ORDER 지역을 측한 결과, 73.4%의 높은 정확성을 보 다.

1. 서론

   생물학분야에서 단백질 구조  기능 측에 한 연구

는 매우 요한 연구이다. 단백질 구조에서 서열형태로 풀

려있는 부분을 disorder구역이라 하고 생화학  반응을 일

으켜 져 있는 부분을 order구역이라고 한다(그림 1). 

단백질의 disorder구역이 반응을 일으켜 order구조로 변하

는 과정에서 단백질은 기능을 하기 때문에 단백질 

disorder구역을 찾아내는 것이 단백질 서열로부터 기능

측을 할 수 있는 요한 부분이다. 한, 부분의 

hub_protein1)은 disordered protein보다 쉽게 결합 반응하

지 않으므로[1] disorder구역 측이 단백질 기능 측에 

있어 요하며 disorder 서열 데이터로부터 단백질 정렬기

법으로 시 스 상사성 분석을 하게 되는데 단백질 서열에

서의 disorder구역과 order구역을 구분하여 주는 것으로 

disorder구역과 order구역이 서로 정렬 비교되는 것을 회

피하여 분석결과의 더 높은 정확도를 보장할 수 된다. 서

열데이터에서는 disorder구역과 order구역을 분리하여 단

백질의 3차 구조 는 3차 구조의 특징 측을 더 쉽게 

진행할 수 있게 한다. 단백질 데이터로부터 disorder 구역 

측을 하는 기존의 측 로그램은 주로 sliding 

window와 feature selection기법을 사용하여 생성된 패턴

들에 하나 는 몇 개의 기계학습을 용하여 분류한다. 

단백질 disorder구역 측 연구에 많이 쓰이는 기계학습 

기법에는 Support Vector Machine (SVM)[2][3], Neural 

Networks(NNs)[5], Regression[6] 등이 있다. 그밖에 

1) 반응을 일으켜 결합된 단백질 트 가 많은 단백질

sliding window[7]기법과 random forest machine 

learning[8] 모델을 이용한 연구 방법도 있다. 많은 측 

로그램이 재 발표되어 있고 신뢰도가 높은 측 로

그램도 많지만, 친수성, B-factor 포함량, 특정 치수

(position-specific score) 로 일 등 단백질의 disorder구

역 특성들과 SVM, NNs 등 서로 다른 알고리즘을 사용하

기에 측 모델을 구축하는데 쓰이는 데이터가 다름에 따

라 disorder구역도 차이가 있다. 

  이 논문에서는 기존의 단백질 특징 추출을 통한 기능 

측이 아닌 순수 단백질 1차 서열에서 EP-tree 마이닝 

기법을 용하여 각각 disorder 구역과 order 구역에 속한 

부분 서열들을 찾아내는 방법을 제안한다. 제안한 서열 기

반의 방법은 측 결과가 단백질 disorder 서열의 어떤 한 

특성에 치우치지 않는다. 단백질 disorder 측을 해 이 

논문에서는 첫째, 기존의 단백질 서열 데이터베이스에서 

disorder 서열데이터와 order 서열데이터를 수집  분류 

정리한다. 둘째, 단백질 disorder 구역 측 모델 구축을 

해 단백질 disorder 출 패턴 서열과 order 출 패턴 서열

을 각각 생성한다.

(그림 1) 단백질의 disorder와 order 구역
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   마지막으로 측하려는 단백질 서열에 sliding window

와 트리 기반의 출 패턴 마이닝 기법을 용하여 

disorder 출 패턴과 order 출 패턴으로 구성된 부분 서

열을 검색하는 방법으로 disorder 구역과 order 구역을 

측 분류한다.

  논문의 구성은 다음과 같다. 2 에서는 데이터 소개로부

터 데이터 추출, 출 패턴 생성을 한 EP-tree 알고리즘, 

order 출 패턴 가지치기(pruning)  단백질 구역 측 

방법에 해 단계별로 기술하 으며, 3 에서는 기존의 주

된 측 로그램과의 측 결과에 해 비교 평가 하

다. 마지막 4 에서는 연구 내용에 한 결론을 맺는다.

2. 방법론

  이 논문에서는 single_classifier로 제안된 출  시 스 

생성 알고리즘을 double-classifier로 변형시키고 단백질 

시 스 데이터의 성질에 합하도록 출  시 스 생성과

정에서 사용되는 라미터에 해 새롭게 정의 하 다. 

측단계에서 sliding window 기법과 출 패턴 마이닝의 분

류 단계에서 사용되는 스코어 계산을 용하여 disorder구

역을 측하 다.

2.1 EP-tree에 의한 출  패턴 마이닝

  단백질 disorder 구역 측은 이미 알려져 있는 단백질 

서열로부터 order 지역보다 target 클래스인 disorder 구역

에서 발생 빈도가 높은 부분 서열 패턴들을 찾아내는 것

이다. 이때 하나의 단백질 서열에서 disorder 구역이 여러 

개 있을 수 있고 하나의 disorder 구역에도 복된 부분 

서열이 있을 수 있기 때문에[9] 지지도(support)에 한 

정의와 같이 측정하려는 부분 서열을 포함한 클래스에 해

당된 서열의 개수를 지지도 값으로 하면 disorder/order구

역의 서열 개수보다 많을 수 있다. 따라서 출 패턴의 지

지도 외에 추가 으로 성장률(GR : growthrate) 임계값을 

용한다. 

  이 논문에서는 최소지지도()  growth rate()를 만

족하고, 복 패턴이 제거된 필수 출  패턴 마이닝 알고

리즘을 제안한다.

  제안된 EP-tree의 구조는 다음과 같다.

① 하나의 루트와 자식 노드인 prefix, subtree, 해더 테

이블로 구성된다.

② 트리의 각 노드에서는 item-name, count1, count2, 

node-link를 가진다. count1은 D1 트랜잭션에서의 항

목의 수이고 count2는 D2에서의 항목의 수이다.

③ 해더테이블의 각 엔트리에는 item-name, head of 

node-link, count1, count2 정보를 갖는다. count1, 

count2는 node-link에 연결된 각 항목들의 모든 개

수의 합니다.

④ EP-tree와는 다르게 트리의 운행은 top-down 방식

이며, EP-tree는 오름차순 순서를 유지 한다2).

  FP-tree의 경우, 첫 단계에서 1-항목에 한 내림차순

을 기 으로 트리가 구성되나 제안된 EP-tree에서는 오름

차순을 기 으로 구성된다. 모든 항목에 한 트리 구성 

시, 오름차순으로 구성을 하게 되면 트리의 가지가 더 늘

어나며, 느린 트리 운행이 되는 단 을 가진다. 그러나 

chi-square 검정을 통해 많은 불필요한 패턴의 제거를 

EF-growth 단계에서 동시에 수행할 수 있는 장 을 가지

며, 복 패턴이 될 수 있는 후보 패턴을 생성하지 않는 

장 을 가진다.

  <표 1>의 D1, D2에서의 출  패턴 마이닝을 한 

EP-tree의 구성 단계는 다음과 같다.

  1단계 : D1, D2의 항목들 에서 최소지지도, 을 만족 

못하는 모든 항목을 제거한다.

  2단계 : 정의 4의 Pattern ranking에 의해 SupportRatio 

기 으로 모든 항목들은 오름차순 정렬된다. 

  3단계 : <표 1> 트랜잭션의 항목을 오름차순 순서를 고

려하여 EP-tree를 구성한다.

  <표 1>의 데이터를 ≺에 의해 순서화3) 한 결과는 <표 

2>이고, 생성된 EP-tree는 (그림 3)과 같다. (그림 2)는 

D1 데이터 집합의 모든 항목들이 삽입되었을 때까지의 구

성된 트리이고 (그림 3)은 D2 데이터 집합의 모든 항목까

지 삽입한 완성된 트리이다.

D1 D2

a c d e a b

a c e

b a b c d

b c d e d e

<표 1> 두 클래스를 갖는 데이터의 

<표 2> 오름차순 정렬에 의한 트랜잭션 데이터 집합

ID Class Ordered Itemset

100 D1 a c d e

200 D1 a 

300 D1 b e

400 D1 b c d e

500 D2 a b

600 D2 c e

700 D2 a b c d

800 D2 d e

(그림 2) D1의 항목들을 삽입한 트리

2) 노드 R이 노드 N의 부모노드이고, 항목 i, j가 두 노드에 존재

한다면, 두 항목은 오름차순 i<j를 유지한다.

3) <표 5>의 모든 항목들에 한 순서는 e, a, b, c, d이다.
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⊆ ∈ 



·


식(1)

(그림 3) D1, D2 데이터의 모든 항목을 

삽입한 완성된 EP-tree

2.2 단백질 disorder / order 출 패턴 서열 추출

  출 패턴 서열 추출 과정은 다음과 같다.

  첫 번째 단계는 먼  disorder 서열 데이터로부터 

EP-tree를 구축한다. 두 번째 단계는 disorder 지역 출

패턴과 order 지역 출 패턴을 추출하는 단계로서 구축된 

EP-tree로부터 각각의 disorder와 order 두 클래스에 해당

되는 빈발도와 성장률 두 개의 라미터 값을 기 으로 

출 패턴 서열을 추출한다.

2.3 단백질 시 스 데이터에서의 disorder 구역 확정

  생성된 disorder 출 패턴 서열과 order 출 패턴 서열

에 score값을 기 으로 단백질 서열에서 disorder 구역을 

측하는 과정은 disorder 출  시 스를 이용하여 구역 

측하는 단계와 order 출  시 스를 사용하여 1차 으

로 측한 결과에 해 정제해 주는 두 단계로 구분된다.

  Disorder구역 측에서 disorder와 order 시 스 데이터

로 추출한 패턴의 개수가 평형 되지 않는 문제 을 해결

하게 해 norm_score를 용하 다. 









식(2)

  측하려는 단백질 서열에서 sliding window 방법으로 

disorder 패턴을 찾아내어 그 단백질 서열의 disorder 구

역으로 하고 order 패턴을 찾아내어 order 구역으로 측

한다. 이 과정의 는 (그림 4)와 같다.

  (그림 4)의 (a)는 측에 사용된  disorder_EX들이고, 

(b)는 측 결과로서 “*”는 disorder구역이며 “@”는 order

구역을 나타낸다. Experiment는 생물학 실험으로 얻은 결

과이며 패턴은 출  패턴 서열을 용하여 측한 결과를 

가리킨다.

  이런 과정에서 disorder 패턴과 order 패턴으로 측한 

부분이 겹치거나 disorder 패턴과 order 패턴을 모두 포함

하지 않은 부분이 존재 할 수 있다.

  이 논문의 최종 연구 목 은 disorder구역 측으로 

disorder구역 측의 정확도를 보장하는 것이 가장 요하

다. Disorder 구역 측의 정확도를 보장하기 하여 (1) 

disorder 패턴으로 측된 부분을 disorder 구역으로 측

하고 (2) 겹치는 부분에 해서는 그 부분에 포함되는 

disorder 패턴, Order 패턴들과 norm_score를 계산, 비교

하여 norm_score가 더 큰 클래스로 측, 분류된다.

(그림 4) disorder구역 측 

  (그림 5)는 겹친 부분에 한 간단한 계산, 측과정이다.

(그림 5) Score값을 용한 disorder구역 측의 

  제에서 disorder와 order 구역이 겹치는 부분이 부분 

서열은 "DSK"와 "DD" 두 개가 있다. 이 두개의 부분서열

에 해 계산한 score 의 값은 아래와 같다.

  · 겹친 부분 1:  DSK 

    - Score(D_ES)=0.5+0.8=1.3("TTTLDSK"와 "LDS")

    - Score(O_ES)=0.6+0.8=1.4("DSKT"와 "KT")

      DSK는 order 구역이다 

  · 겹친 부분 2:  DD 

    - Score(D_ES)=0.5 ("DDSKK")

    - Score(O_ES)=0.3 ("TLDDD")

      DD는 disorder 구역

  Disorder 출  패턴 서열로 1차 측한 결과를 order 출

 패턴 서열로 정제하여 잘못 측된 disorder 구역을 제

거한다.

3. 실험  평가

3.1 데이터

  단백질 disorder 분류 측 모델의 실험평가를 한 

training dataset로 disorder sequence dataset과 order 

sequence dataset을 사용하 다. disorder dataset은 

Disprot(version 4.9)[10]에서 추출하 고 order dataset은 

PDB[11]에서 추출하 다. disorder dataset와 order 

dataset의 모든 서열 데이터는 복되지 않고 25% 보다 

높은 pair-wise identity을 가지며 disorder sequence 

dataset은 523개 시 스 데이터, 1195개 구역, 67555개 잔
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기를 포함하고 있으며, order sequence dataset은 order 구

조가 명확하고 길이가 최소 80개 잔기인 시 스들을 추출

하 고 290개 구역, 67555개 잔기가 포함된다. 데이터 크

기의 문제 때문에 생기는 과잉 합을 방지하기 하여 

Test dataset로 CASP 7의 96개 단백질 서열  36개 서

열과 Disprot (Version 4.9)에서의 10% 샘 데이터인 40개

의 단백질 서열을 사용하 다. CASP 7[12]을 단백질 

disorder 구역 측하는 test dataset으로 많이 쓰는데 

CASP 7의 단백질 서열에는 disorder 시 스가 무 게 

포함되어 있으므로 긴 disorder 구역을 많이 포함하고 있

는 Disprot 에서 샘  데이터로 40개의 서열 데이터를 추

출하여 총 76개 서열이 포함되어 있다.

3.2 실험  결과

  단백질 disorder구역 측 기법 평가를 해 민감도, 특

이도, 정확률, 정확도를 비교한다. (그림 6)은 평가항목의 

정량  평가를 해 선행된 TP(True Positive), TN(True 

Negative), FP(False Positive), FN(False Negative)의 결

과의 를 보여주었다.

(그림 6) disorder 구역 측에서의 TP, TN, FP, FN

  기존에 공개된 측 로그램에 같은 test dataset을 이

용한 결과와 이 논문에서 제안한 측 로그램과의 결과

를 비교한 실험평가 결과는 <표 2>와 같다. <표 2>은 매

개의 단백질 서열을 기 으로 측하 을 때의 각 

disorder 측 로그램의 결과이다.

<표 2> disorder 측 로그램의 비교 결과

Sensitivity Specificity Precision Accuracy

EMBL_hot 50.3 40.9 60.4 61.1

EMBL_coil 69.4 28.5 59.1 63.1

EMBL_remark 25.8 51.1 53 59.8

ES 67.9 32.1 61 73.4

  실험 비교 결과로 보면 <표 2>과 같이 특이도를 제외

한 모든 평가 항목에 해 다른 알고리즘보다 성능이 우

수하다.  

4. 결론

  이 논문에서는 EP-tree 구조의 출 패턴 개념을 단백질 

서열데이터에 용하여 order 구역과 disorder 구역을 분

류하 다. 이 연구에서 단백질 disorder 구역 측에 복잡

한 생물학  특징 추출법을 이용하지 않고 단지 단백질 

서열만으로 측 하 음에도 높은 정확도를 보여 주었다.

제안한 방법은 긴 서열의 disorder에도 용할 수 있으며 

분류 모델 구축 과정이 서열 패턴 그 자체를 이용 하므로 

용량의 데이터 분류에도 합하다. 
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