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요 약

마이크로어레이 실험 결과로부터 생존예측지표를 개발하는 일은 관찰 유전자수가 환자의 수보다 훨씬 많고 또 반응

변수가 중도절단이 포함된 생존시간이기 때문에 어려운 작업이다. 또한 개별유전자 분석의 문제점이 대두되면서 동

일한 대사기능을 수행하는 유전자들의 집합을 대상으로 분석하는 방법이 대두되고 있다. DLBCL 환자들의 마이크

로어레이 유전자 발현 자료와 생존시간, 유전자들의 대사경로 정보를 바탕으로 생물학적 해석이 쉬운 생존예측지표

를 찾고 그 정확성을 검정하는 pilot study를 실시하였다. 또한 유전자 걸러내기가 지표의 효율성에 미치는 영향력

도비교하여보았다.

주요용어: 마이크로어레이실험, 생존분석, 대사경로, 주성분분석, 비례위험모형.

1. 서론

동시에 많은 유전자의 발현 상황을 총체적으로 탐색가능하게 한 마이크로어레이 기술의 발전은 질병의

조기진단과 치료를 위한 바이오마커를 찾아내고 신약 개발에 큰 기여를 하고 있다. 또한 마이크로어레

이 자료로부터 종양환자들의 전이여부와 생존기간을 예측할 수 있는 지표의 개발은 환자의 개인별 맞춤

치료를 가능하게 하고 삶의 질도 향상시킬 수 있다. 그러나 마이크로어레이 실험은 표본의 수(n)가 유

전자 수(p)에 비해 극히 작은 문제(small ‘n’, large ‘p’)가 발생하여 일반적인 통계분석법 적용에 어려

움이 많다. 또한 수만개 유전자들의 개별 발현값을 기초로 하기 때문에 연구결과의 생물학적 해석이 어

렵고 동일 질병이라도 다른 자료집합을 사용하면 분석 결과들 사이에 공통점을 찾기 힘들다는 문제점

(Subramanian 등, 2005)이 제기되었다. 이런 점을 개선하기 위하여 생물학적 연구를 통해 구축된 데이

터베이스의 정보를 이용하여 기능이나 대사작용이 비슷한 유전자들끼리 묶어 연구하는 유전자 집합 분

석이 대두되었고 환자의 표현형(phenotype, 즉 종양의 종류, 암전이 여부, 생존 기간 등)에 따라서 유의

한차이를나타내는대사경로(pathway)를찾아내는유의성검정에대한연구가활발히진행되고있다.

마이크로어레이 자료로부터 개별유전자 분석을 통해 이진표현형(종양/정상, 전이 여부 등)에 대한 지표

를 개발하는 연구는 많이 진행되었으나 표현형이 생존시간인 경우는 축적된 자료가 많지 않으며 중도절

단의 문제가 있어 활발히 다루어지지 않았다. 또한 유전자 각각의 발현자료 뿐만 아니라 데이터베이스

에축적된그들의생물학적인정보도이용해지표를개발하는방법에대한연구는아직도초기단계이다.

본 논문에서는 미만성 거대B세포 림프종(diffuse large-B-cell lymphoma; DLBCL) 환자들을 장기간

추적한 생존시간과 그들의 마이크로어레이 자료로부터 생존예측지표를 생성하고 검증하려 하는데 대사
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경로 분석에 기초한 결과는 종양에 내재된 메카니즘을 반영하며 데이터의 차이에 민감하지 않고 생물학

적해석이쉬워지리라기대한다.

2장에서는대사경로정보를이용하여지표개발에필요한과정들을단계별로나누어설명하고 3장에서는

실제자료를이용하여생존예측지표를추정하고정확성을검정하였다.

2. 지표개발에 필요한 과정에 대한 고찰

종양환자들은수술후재발가능성을낮추기위해항암요법치료를추가로시행하는경우가많다. 그러

나초기유방암진단을받은환자들의유전자발현자료로부터찾아낸전이예측지표는수술후항암치료

없이 타목시펜(tamoxifen) 투약만으로 암의 재발 방지 효과를 볼 수 있는 환자들을 가려내는 역할을 하

며 이것을 새로운 환자 20명에게 적용한 결과 16명에 대한 판단이 정확하였다는 연구결과가 있다 (Ma

등, 2004). 이러한 예측지표는 고위험군의 환자에게는 항암치료를 곁들인 좀더 적극적인 치료를, 저위

험군의환자에게는쓸데없는과도한치료를막는중요한역할을한다.

수만개 유전자들의 cDNA 마이크로어레이 발현 자료 뿐 아니라 축적되어 있는 그들의 생물학적 자원들

을 이용하여 환자의 예후나 생존을 예측할 수 있는 지표 개발을 위해서 다음과 같은 과정들을 고려하여

야한다.

유전자군의 조성

종양을 치료할 수 있는 신약 개발은 우선 종양 발생과 관련된 유전자를 찾고 이 유전자의 기능을 규명한

후 여기에 영향을 미치는 약물을 개발하는 순서로 진행된다. 그러나 종양의 종류에 따라서는 정상 세포

가 종양 세포로 전이되는 과정이 꽤 복잡하기 때문에 유전자를 찾기 보다는 변화가 일어나는 대사경로

를 찾는 것도 중요하다. 모든 생물의 세포 내에서 정확히 조절되고 있는 대사경로에 돌연변이가 발생하

면 세포가 발달하는 방식에 변화가 생기고 그 결과로 종양이 발생하기 때문이다. 그러므로 종양 발생에

영향을 미치는 대사경로를 찾을 수 있다면 암세포 사멸을 유도할 수 있고 또 새로운 유형의 종양 치료법

개발이가능해진다.

생물학 전문가들의 작업에 의해 유전자들의 기능이나 대사경로에 관련된 정보가 구축된 KEGG(Kyoto

Encyclopedia of Genes and Genomes, http://www.genome.jp./kegg), GO(Gene Ontology, http://

www.geneontoloty.org)와 MBGD (Microbial Genome Database for Comparative Analysis, http://

mbgd.genome.ad.jp) 등의 데이터베이스를 이용하면 각 유전자들이 어느 대사경로에 속하여 있는지 알

아낼수있고이들대사경로를단위로유전자집합분석을진행할수있다.

개별유전자의 특이발현성 검정

개별유전자를 대상으로 표현형과 유의한 관련이 있는 특이발현유전자를 찾는 연구는 활발히 진행되어

많은 결과들이 나와 있다. 제일 단순한 형태의 fold change rule을 시작으로 t-통계량을 이용한 방법,

Tusher 등 (2001)이 제안한 SAM(Significance Analysis of Microarrays), Tibshirani 등 (2003)의

PAM(Prediction Analysis for Microarrays)과 principal component analysis, Kerr과 Churchill

(2001)의 ANOVA 모형을 사용하는 방법 등이 있다. 그러나 생존자료인 경우에는 단변량 Cox 모형

을이용한 Wald 검정이유전자가생존시간에영향을끼치는지판단할수있는제일좋은방법이다.

대사경로의 유의성 검정

마이크로어레이자료에서 ‘어떤기능, 또는어떤대사경로를수행하는유전자집합이가장중요한가?’라
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는 생각이 들 수 있다. 같은 대사기능을 수행하는 유전자들을 함께 묶어 이들이 질병의 발생이나 수

명에 영향을 미치는지 밝히는 대사경로 분석은 카이제곱 검정, 오즈비와 초기하분포를 이용한 z-score

검정 등으로부터 분석대상 대사경로에 속한 유전자들과 특이발현유전자군 사이의 관련 여부를 따질 수

있다. 그러나 이것은 특이발현유전자군의 원소가 관심 유전자군에 포함된 여부만을 따지는 것이고 여

기서 한걸음 더 나아가 상위 특이발현유전자가 관심 유전자군에 어떻게 포함되었는지 분석에 반영하는

GSEA(Gene Set Enrichment Analysis) (Mootha 등, 2003; Subramanian 등, 2005)가 개발되어 많이

쓰이고 있다. 또한 score 검정을 이용하여 관심 유전자군이 환자들의 이진표현형과 관련있는지 검정하

는 global test가 유도되었고 (Goerman 등, 2004), 이 아이디어를 각 대사경로가 환자들의 생존율과 관

계있는지 검정가능한 통계량으로 영역을 확대하였다 (Goerman 등, 2005). 그리고 중심극한정리를 이

용한 모수적 방법인 PAGE(Parametric Analysis of Gene set Enrichment) (Kim과 Volsky, 2005)와

SAM의 t-통계량을 유전자군 분석으로 확장한 SAM-GS (Dinu 등, 2007)등의 대표적 방법이 있으나 이

들은생존자료분석에는사용할수없는단점이있다. Adewale 등 (2008)은유전자들과표현형간의회

귀모형을 바탕으로 Wald 통계량을 이용한 검정법을 제시하였는데 생존분석의 경우 Cox 모형을 이용한

적용이가능하다.

대표 주성분을 이용한 생존예측 지표개발

하나의 대사경로는 적게는 두세 개, 많게는 천 개 가까운 유전자들로 구성되고 biological process의 범

주에서 찾을 수 있는 대사경로의 수만 하여도 4000개가 넘는 것으로 알려져 있다. 표본의 수에 비해 유

전자수가 월등히 많은 마이크로어레이 자료의 특성상 여러 대사경로들을 이용하여 지표개발을 하기 위

해서는 대사경로에 속한 각 유전자들의 정보를 모두 독립적으로 표현하는 것은 불가능하고 이들을 축

소하여 대표값으로 표현하는 방법을 찾아야 한다. 보통 관찰치 집단에서 하나의 대표값을 추리는 방법

으로 모든 관찰값들의 평균, 중간값 등이 많이 사용되고 있으나, 지표개발의 목적 아래에서는 적당하

지 않다. 또한 대사경로 내에서 특이발현 정도가 제일 큰 유전자의 발현값을 대표값으로 할 수도 있지

만 정보의 손실을 가능한 작게 하면서 축약하는 또 하나의 방법으로 주성분분석(principal component

analysis; PCA)이있다. 이분석을통하여상관이있는유전자들을적절히선형결합하여의미있고서로

독립적인 소수의 주성분으로 변환시키는 것이 가능하며 대표 주성분값을 각 대사경로의 대표값으로 사

용할수있다. 대사경로에속한모든유전자를사용하여 PCA를하는대신 Chen 등 (2008)은표현형과

강한연관이있는유전자들만을대상으로하는 supervised PCA 방법을제시하였다.

대사경로의 대표값 설정

중도절단이 포함된 생존자료의 회귀모형으로 가장 많이 쓰이는 것은 당연히 Cox의 비례위험모형이다.

환자예수보다훨씬많은대사경로의대표값들을동시에이용하여모형을적합할때생길수있는다중공

선성문제 해결을 위하여 벌점(penalty)을 이용하여 상대적으로 유의하지 않은 대사경로의 영향을 줄여

나가는 regularization 방법이 개발되었다. L2 벌점을 이용한 능형회귀, L1 벌점을 이용하여 변수선택

을 하는 Tibshirani (1997)가 제안한 Lasso와 cluster threshold gradient descent regularization 등의

방법이 있다. 이외에도 많은 수의 대표값을 대상으로 전진선택, 후진제거나 단계선택 등의 방법으로 변

수를결정하고모형을추정할수있다.

지표의 정확성 평가

생성된 진단모형이나 지표의 예측정확성을 바르게 평가하기 위해 표본 일부를 훈련군으로 설정하여 모

형을 만들고 나머지 자료를 시험군으로 하여 정확성을 검증하는 2단계 교차검증 작업을 수행하는 것이
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바람직하다. 주어진 표본들을 서로 독립적인 훈련군과 시험군으로 나누는 것이 가장 바람직하지만 표본

의 수가 많지 않은 마이크로어레이 자료 특성상 k-fold 교차검증과 leave one out 교차검증을 사용할 수

있다. Simon 등 (2003)은 변수 선택, 모형 설정과 검증의 과정이 제대로 조절되지 않고 시험군의 정보

가검증절차이전에사용될경우과적합(overfitting)으로인한오류가발생할수있다는것을보였다.

생성된 예측지표의 정확성 평가를 위한 몇 가지 척도가 있다. 가장 보편적인 방법은 지표를 이용하

여 시험군의 환자들을 고위험군과 저위험군으로 분류하고 두 군 사이에 유의한 생존율 차이가 있는지

로그순위검정을 하는 것이다. Heagerty 등 (2000)은 모형의 정분류율과 오분류율의 변화를 나타내는

ROC(receiver operating characteristic) curve를 시간에 따라 변화하는 환자들의 상태를 표현할 수 있

는 time-dependent ROC curve로 확장하였다. Graf 등 (1999)는 이진표현형의 실제 결과와 예측 생존

확률의차이에대한평균제곱편차를이용한 Brier Score (Brier, 1950)를중도절단이존재하는생존자료

에대한지표의정확성을평가할수있도록확장하였다.

3. DLBCL 환자들의 생존예측지표개발

본 논문은 240예의 DLBCL 환자들을 장기간 관찰한 생존시간, 마이크로어레이 자료와 대사경로 정보

를이용하여환자들의생존예측지표를찾는 pilot study 결과를보인다.

1) DLBCL 자료

웹상에 공개된 마이크로어레이 자료는 꽤 있지만 표현형이 생존시간인 자료는 많지 않다. 그중에서 환

자예수가 많고 Rosenwald 등 (2002)와 Bair과 Tibshirani (2004)의 논문에서 인용된 DLBCL 자료를

분석에사용하였다.

DLBCL 자료는 처음으로 DLBCL 판정을 받은 환자 240명으로부터 채취한 생검자료와 그들이 항암치

료를 받고 사망까지의 시간을 관찰한 자료를 일컫는다. 생검자료로부터 마이크로어레이실험을 통하여

모두 7399개의 발현값을 관찰하였지만 일부는 전처리과정에서 제거되었고 중복된 유전자들은 median

값을 사용하도록 정리하니 4443개로 축소되었다. 이들을 대상으로 KEGG를 이용하여 1389개 유전자

들과관련된 193개의대사경로정보를모았다.

240명 환자들의 생존시간은 0∼21.8년, 관찰 추적시간의 중앙값은 2.8년(생존자는 7.3년)이며 관찰기

간 중에 138명(57%)이 사망하였다. 또한 임상변수에 의하면 병기가 1기인 환자가 15%, 2기 31%, 3기

20%, 4기 34%로분류되었다.

2) 기본적인 방법 제안과 모형 I의 분석 결과

DLBCL 자료는 KEGG를 이용하여 대사경로에 따른 유전자군을 조성하였고, 각 대사경로로부터 대표

주성분을 뽑아낸 다음 그들 각각의 유의성을 검정하는 방법으로 2절에서 나열한 대사경로의 유의성 검

정과대표값설정의단계를대신하였다.

다음의기본적인 2단계과정을통하여생존예측지표를찾아보았다.

(i) 각대사경로의차원축소와대표주성분의유의성검정

전체유전자수에비해각대사경로에속한유전자의수는훨씬작아졌지만아직도 small ‘n’, large

‘p’의문제는여전하기때문에주성분분석을통한차원축소를실시하였다.

대사경로에서 생성된 주성분들의 상대적 중요 순위는 각 주성분이 원래 유전자가 갖고 있는 정보

를 설명하는 정도에 따라 정해지므로 생존시간과 관련여부를 나타내는 순위와 일치하지는 않는다.
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표 3.1. 모형 I과 II를 사용한 생존예측지표 추정 결과

모형 I
사전 유전자 걸러내기 실시

모형 II-1 모형 II-2

분석대상 유전자수 1389 238 885

분석대상 대사경로 수 193 141 168

유의한 대표 주성분의 수 12 60 21

지표에 포함된 대표 주성분의 수 5 6 7

지표에 포함된 유전자의 수 82 55 131

로그 순위검정의 p-value 0.045 0.0452 0.605

각 대사경로의 대표값으로 어떤 주성분을 몇 개까지 채택할 것인가 하는 기준이 필요한데 본 분석

에서는 단변량 Cox 모형을 이용하여 생존시간과 유의한 관련이 있는 주성분(p < 0.05)들 중 제

일 영향을 크게 미치는 주성분을 대표로 선택하였다. 이러한 방법은 주성분회귀분석 (Hastie 등,

2001, Chapter 3.4.4)에서 사용되는 주성분들이 실제로는 생존시간과 무관한 단점을 개선하는 의

미가있다.

(ii) 생존예측지표개발과정확성검증

생존분석에서 가장 대표적인 통계적 모형은 Cox의 비례위험모형이다. 개별유전자 분석을 이용한

지표개발에서는 regularization을 이용한 모형추정이 많이 사용되지만 대표 주성분들의 수는 대사

경로의수보다적어고차원의부담도줄고또지표구성에사용된유전자들에대한해석을간단히

하기위하여단계적으로변수를선택(stepwise selection)하는방법을이용하여생존예측지표를개

발하였다.

개발된지표의성능확인을위하여교차검증(cross validation)이필수적이다. 240예중임의로선

택한 160예의 훈련군 자료를 이용하여 대표 주성분 결정과 생존예측지표를 개발하였고 시험군에

속한 80예가 고위험군과 저위험군으로 제대로 분리되었는지 로그순위검정을 통하여 예측의 정확

성을확인하였다.

위의 두 단계를 거쳐서 만들어진 예측지표를 모형 I이라 하자. 모형 I은 훈련군 환자들의 유전자 발현

과 종양진단후 추적한 생존시간의 정보로부터 12개 대사경로의 유의한 대표 주성분들을 찾아냈고 이

들 중 5개의 주성분값이 단계선택방법으로 변수채택되어 생존예측지표를 구성하였다(표 3.1). 이 지표

로부터 시험군 환자들의 risk score를 계산하고 중앙값을 기준으로 고위험군과 저위험군으로 나눈 후

로그순위검정을 실시한 결과, 두 군의 생존율 사이에 유의한 차이가 있는 것으로 나타났다(그림 3.1,

p-value = 0.045)

3) 사전 유전자 걸러내기와 모형 II의 분석 결과

마이크로어레이 시험에서 전체 유전자수는 많지만 실질적으로 표현형에 유의한 영향을 주는 유전자는

그리 많지 않다. 전체 유전자를 대상으로 모형 I을 구축하기 전에 유전자 걸러내기(gene filtering)를 실

시하는다음의두가지형태의모형 II를제안한다.

모형 II-1. 생존시간에영향을주는유전자만선택후모형 I 추정.

생존시간의 차이에 유의한 영향을 주는 유전자들만 대상으로 지표를 추정하기 위하여 단변량 Cox모형

을 적용하여 환자의 생존시간에 유의한 영향(p-value < 0.05)을 주는 238개 유전자를 선택한 후 이들

을 대상으로 생존예측지표를 추정하였고(표 3.1) 환자들을 고위험군과 저위험군으로 잘 나눔을 확인하
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그림 3.1. 모형 I을 사용하여 시험군 80례를 고위험군과 저위험군으로 나눈 Kaplan-Meier 생존곡선

(a) 모형 II-1 (b) 모형 II-2

그림 3.2. 모형 II를 사용하여 시험군 80례를 고위험군과 저위험군으로 나눈 Kaplan-Meier 생존곡선

였다(그림 3.2(a) p-value = 0.0452).

전체유전자를대상으로 193개대사경로로부터유의한대표주성분을찾을때는 12개밖에없었지만생

존시간에 유의한 영향을 주는 유전자들을 대상으로는 60개를 찾을 수 있었다. 그런데 전체 유전자를

대상으로찾은 12개의대표주성분을배출한대사경로중 6개가후자와겹치는것으로유전자걸러내기

의영향이매우큰것을알수있었다.

모형 I과 모형 II-1의 최종지표에 포함된 대표 주성분이 나타내는 대사경로들을 비교하면 동일한 대사

경로는 없었다. 그러나 KEGG 검색을 해보면 대사경로들 사이에 상당한 포함관계가 존재하는 것을

볼수있었고모형 I과모형 II-1의최종지표에각각포함된 82개와 55개유전자중 17개가겹치는것을

발견하였다.

이 외에도 특이발현 유전자를 선택하는 방법으로 중도절단된 환자들을 제외한 환자들의 생존시간의 중

앙값을 기준으로 두 군으로 나누어 SAM의 t 통계량을 이용하여 186개를 선택하였다. 이들을 대상으

로모형 I의지표를찾았지만좋은결과를얻지못하였다(p-value = 0.494).
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모형 II-2. 생존시간에영향을미치지않는유전자를제거후모형 I 추정.

개별유전자 분석에서는 잡음의 효과를 보일 수 있는 비특이발현 유전자를 전처리과정에서 미리 제

외시킴으로서 분석 오류 요인을 제거하고 동시에 분석대상 유전자 수를 줄이는 효과를 얻기도 한다.

1399개 유전자 중 1/3에 해당하는 변동계수(coefficient of variation)가 10 이하인 유전자를 제거하고

885개의유전자를분석하였다(표 3.1). 그러나여기서추정된생존예측지표는환자들을고위험군과저

위험군으로나누는데실패하였다(그림 3.2(b), p-value = 0.404). 대사경로별로분석을하는경우에는

분석대상유전자수가크지않아서사전유전자걸러내기가효과를보지못한것이라생각한다.

4. 토론

마이크로어레이 자료로부터 지표를 개발하기 위한 최적의 분석 방법은 질병의 종류와 표현형의 형태에

따라 차이가 있다. 본 논문에서 다룬 DLBCL 자료 분석은 최적의 방법을 적용하였다고 할 수 없고 추

정된 생존예측지표는 성능이 뛰어나지도 않지만 장기간 추적한 생존자료와 그들의 유전자 정보 뿐만 아

니라 데이터베이스에 축적된 생물학적 정보를 이용한 대사경로 차원에서 분석하였다는 점에서 충분히

의미가있다.

전처리과정을 거친 후 약 30% 정도의 유전자만 KEGG에서 관련 정보를 찾아 볼 수 있었고 나머지 유

전자들은 분석에서 제외되었다. 대사경로 정보를 갖지 않는 유전자들에 대하여 k-평균 군집화 기법을

적용하여 k개의집합으로분류하여대사경로분석에추가하는방법도거론되고있지만실제자료분석에

서 의미있는 결과를 얻었다는 보고는 없었다 (Chen과 Wang, 2009). KEGG에 정보가 들어있지 않는

유전자들은대부분특별한기능이없는유전자들이기때문일것이다.

다수의 대사경로들 사이에는 서로 포함관계를 이루는 경우도 있고 강한 상관관계가 존재하기도 한다.

그런데 대상 대사경로들로부터 생존과 유의한 관련이 있는 대표값을 만들어내는 방법은 단변량적 접근

이므로 대사경로 사이의 관계는 전혀 고려되지 않았다. 그러므로 이러한 점을 개선할 수 있도록 상관관

계가 높거나 중복되는 정보를 갖는 대사경로들은 지표를 만들기 전 미리 정리되는 것이 바람직하겠다.

또한 유전자 걸러내기가 전체 결과에 큰 변화를 주는 것을 볼 수 있는데 이에 대한 구체적인 효과 분석

에대한심도있는연구가필요하다.
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Abstract
Predicting survival from microarray data is not easy due to the problem of high dimensionality of data and

the existence of censored observations. Also the limitation of individual gene analysis causes the shift of

focus to the level of gene sets with functionally related genes. For developing a survival prediction model

based on pathway information, the methods for selecting a supergene using principal component analysis

and testing its significance for each pathway are discussed. Besides, the performance of gene filtering is

compared.
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