
한국지능시스템학회 논문지 2011, Vol. 21, No. 5, pp. 569-574

http://dx.doi.org/10.5391/JKIIS.2011.21.5.569

569

마이크로어레이 데이터의 부공간 대조 샘플집단 마이닝

Mining of Subspace Contrasting Sample Groups in Microarray Data

이경미, 이건명*

Kyung Mi Lee, Keon Myung Lee 

 충북대학교 컴퓨터과학과, PT-ERC

 E-mail: kmlee@cbnu.ac.kr

 

요  약 
이 논문에서는 마이크로어레이 데이터에 대한 분석 문제로서 부공간 대조집단 식별 문제를 소개하고, 이를 해결하는 방법을 제안한

다. 제안한 방법은 부공간에서 속성값이 대조적인 집단의 쌍들을 식별하기 위해, 먼저 각 속성에 대해서 분석자가 지정한 대조영역

의 값을 갖는 두 개의 샘플집단을 선택한 다음, 연관규칙 마이닝과 유사한 형태의 방법으로 부공간의 차원을 점진적으로 확대해 가

면서 대조집단을 추출한다. 마이크로어레이 데이터는 수천개 이상의 유전자에 대한 발현정보를 포함할 수 있는 다차원 데이터이기 

때문에, 대조적인 발현특성을 갖는 유전자집합에 대한 샘플집단의 쌍을 모두 부차원에 대해서 질의를 통해 식별하는 것은 부담이 되

지만, 제안한 방법을 사용하면 분석자가 지정한 대조영역 값의 범위를 기준으로 하여 모든 가능한 부공간에서의 대조집단을 효과적

으로 추출할 수 있다. 

 
키워드: 부공간 대조집단, 점진적 데이터마이닝, 마이크로어레이, 데이터분석, 군집화 

Abstract

In this paper, we introduce the subspace contrasting group identification problem and propose  an algorithm to solve 

the problem. In order to identify contrasting groups, the algorithm first determines two groups of which attribute 

values are in one of the contrasting ranges specified by the analyst, and searches for the contrasting groups while 

increasing the dimension of subspaces with an association rule mining strategy. Because the dimension of microarray 

data is likely to be tens of thousands, it is burdensome to find all contrasting groups over all possible subspaces by 

query generation. It is very useful in the sense that the proposed method allows to find those contrasting groups 

without analyst's involvement. 
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1. 서  론1)

20세기 후반의 분자생물학적 서열분석 기술의 비약적

인 발전으로 인간 게놈을 비롯하여 다양한 생물종에 대한 

분석이 이루어져 왔다.[1] 생물학의 중심원리(central 

dogma)에 따르면 모든 유전정보는 DNA에 코딩되어 있

고, DNA의 유전자 서열이 RNA 서열로 전사된 다음, 

RNA 서열에 따라 아미노산 서열이 합성되어 단백질로 

접혀서 생체내의 생명현상에 개입한다고 한다.[2] 생명현

상은 단백질들의 상호작용에 의해서 일어나기 때문에, 특

정 상황의 생명현상을 이해하기 위해서는 어떤 유전자가 

어떤 상황에서 발현되는지 관찰하는 것이 중요하다. 인간

의 경우에는 수만 종의 유전자가 있는 것으로 알려져 있
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는데, 이들 유전자의 발현정도를 효과적으로 측정하기 위

한 대표적인 기술의 하나로 마이크로어레이가 사용되고 

있다. 마이크로어레이 분석으로 나오는 데이터는 수만종

의 유전자에 대한 측정값을 포함할 수 있기 때문에 기본

적으로 다차원 데이터의 특성을 갖는다.  

마이크로어레이 데이터는 속성의 값이 수치로 표현되

는 전형적인 다차원 데이터이다.[3] 마이크로어레이로 측

정된 유전자의 발현정도 데이터로부터 의미있는 정보나 

지식을 추출하기 위해 다양한 데이터 분석 방법이 활용되

고 있다. 데이터 분석이 성공적으로 이루어지면, 데이터를 

생성한 시스템 자체 즉, 생체 내의 기작을 추정하기 위한 

실마리를 얻을 수 있다. 데이터 군집화 분석은 데이터 간

의 유사성에 따라 데이터들을 분할하는 것으로, 데이터 

집합 고유의 구조를 파악하거나 추가적인 처리를 위한 일

부 대상을 선택하기 위해 사용된다. 일반적으로 다차원 

데이터는 차원의 증가에 따라 데이터간의 거리 차이가 적

어지는 차원저주(the curse of dimensionality) 문제를 갖

게 된다. 이 때문에 유사도나 거리 기반의 군집화 알고리

즘이 다차원 데이터에서는 의미있는 패턴을 찾지 못하게 
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되는 경우가 많다. 다차원 데이터에서 전체 차원이 아닌 

일부 차원만을 고려하면 클러스터가 식별되고 이에 대한 

의미있는 해석도 가능할 수도 있다. 다차원 데이터에 대

해서 일부 차원에서 클러스터를 찾는 것을 부공간(subspace) 

군집화라고 한다.[4] 

마이크로어레이 데이터에서 대조적인 특성을 보이는 

집단을 확인하는 것은 관심있는 분석대상이다. 질병의 유

무, 전이 여부, 재발 여부, 생존 여부, 약물처리 전후 등에 

따른 비교되는 샘플들의 집단이 있을 때, 대조적인 발현

특성을 보이는 유전자의 집단을 식별하는 것은 마커 개발 

등에 유용하게 사용될 수 있다. 한편, 대조적인 발현특성

을 보이는 유전자의 집단은 생물학적 경로의 예측 등에 

활용될 수 있는 정보를 제공한다. 이러한 이유로 대조집

단의 탐색에 대한 마이크로어레이 데이터 분석 연구가 진

행되어 왔다.[5]

대조집단을 탐색하기 위해 군집화에 관련된 기법을 사

용할 수 있는데, 먼저 군집화를 수행한 다음 대조적인 집

단을 찾아보는 것이다. 부공간의 선택에 따라 즉, 유전자 

집합의 선택에 따라 다양한 클러스터가 만들어질 수 있고, 

유전자의 수가 수천에서 수만개까지 가능하기 때문에 부

공간 군집화 기법을 직접 적용하는 것은 곤란할 수 있다. 

따라서 이 논문에서는 점진적 데이터마이닝의 기법을 적

용하여 모든 가능한 부공간에 대해서 대조집단을 추출하

는 방법을 제안한다. 

2. 관련연구

2.1 마이크로어레이 데이터 분석

생명현상을 이해하기 위한 분자생물학적 접근의 한 가

지는 어떤 유전자가 발현되어 단백질로서 기능을 하는지 

추정하는 것이다. 특정 생물 샘플에서의 유전자 발현 여

부를 판정하기 위해서 DNA가 RNA로 전사될 때의 RNA 

양을 측정하는 방법이 일반적으로 사용된다. 유전자의 발

현량을 측정하는 방법으로 rtPCR 등이 사용되지만 개별 

유전자별로 프라이머를 설계하여 실험을 하기 때문에, 많

은 수의 유전자에 대해 적용하는 데는 제약이 있다. 이러

한 제약을 보완하기 위한 방법으로 개발된 대용량 처리 

기술인 마이크로어레이는 유리, 필터 또는 실리콘 판 위

에 유전자를 검출할 수 있는 많은 수의 프로우브를 붙여 

놓거나 합성하여 놓아서, 많은 유전자에 대한 발현량을 

동시에 측정할 수 있도록 한 것이다.[3] 마이크로어레이 

기술의 발전에 따라 현재 동시에 수만개 유전자의 발현을 

동시에 측정할 수 있는 제품이 출현하는 등, 대규모 유전

자의 발현정도 측정이 가능해지고 있다. 마이크로어레이

는 동시에 많은 양의 데이터를 생성하기 때문에, 이에 대

한 효과적인 분석기술이 필요하다. 마이크로어레이 데이

터는 발현정도가 측정되는 유전자 각각이 하나의 차원에 

해당하기 때문에 대표적인 다차원 데이터의 하나이다. 

마이크로어레이 데이터는 시료의 준비과정, 분석장치의 

고유 특성 등으로 인해서 시스템적 왜곡(systematic bias)

이 개입될 수 있는 여지가 있기 때문에, 데이터 분석 이전

에 정규화 등의 전처리를 하게 된다. 극단적인 값에 대해

서는 지정한 값으로 변경하고, 평균값이 0값이 되도록 데

이터값을 변환하고, 결손치(missing value)를 확인하여 

주변값 정보를 활용하여 채워넣기 등을 한다. 한편, 어떤 

샘플에서나 거의 일정하게 발현되는 참조 유전자(housekeeping 

gene)의 발현정도를 비교하여 샘플간의 값을 보정하는 방

법이 전처리 과정에서 활용되기도 한다. 마이크로어레이 

데이터 분석을 위해 t-test를 비롯한 다양한 통계검정 방

법 뿐만아니라 여러 가지 군집화, 분류 등의 기법이 개발

되어 적용되고 있다.[3,5,13]

 2.2 부공간 군집화 

부공간 군집화는 다차원 데이터에 대해서 모든 부공간

에 있는 모든 클러스터를 찾아 내는 것이다. Parsons 등

[4]은 사용된 탐색기법과 평가척도를 기준으로 부공간 군

집화 알고리즘을 다음과 같이 분류하였다. 

그림 1. 부공간 군집화 기법의 분류[4] 

Fig.1 Classification of subspace clustering algorithms[4]

부공간 군집화를 하는 가장 단순한 방법은 모든 가능한 

부공간에 대해서 군집화를 수행하고 클러스터를 잘 형성

하는 부공간과 클러스터들을 선택하는 것이지만, 부공간

의 개수가 기하급수적으로 증가하기 때문에 이러한 방법

은 적용하기 곤란하다. 이러한 이유로 휴리스틱을 이용하

는 부공간 탐색방법이 사용된다. 탐색방법 관점에서 부공

간 탬색 알고리즘들은 상향식 방법과 하향식 방법으로 대

별될 수 있다.  상향식 방법은 APRIORI[6]에서와 같이 

밀도의 하향포함성질(downward closure property of 

density)을 이용하는데, 먼저 각 차원에 대해서 히스토그

램을 작성하여 주어진 임계치 이상의 밀도를 갖는 구간을 

탐색한 다음, 각 쌍의 차원에 대해서 구간을 결합하여 만

들어지는 2차원 구간들에 대해서 임계치 이상 밀도를 갖

는 것들을 선택한다. 하향포함성질을 이용하여 k-1차원의 

구간들을 결합하여 k 차원의 구간을 찾는 방법을 반복하

는 것이 상향식 알고리즘이 사용하는 방법이다. 상향식 

방법을 채택한 알고리즘에는 CLIQUE[7], MAFIA[8] 등

이 있다. 

하향식 방법을 채택한 부공간 군집화 알고리즘은 전체 

공간에서 시작하여 부공간의 클러스터를 찾아가게 되는

데, 각 차원에 가중치를 부여하는 방식을 이용한다. 우선 

공간을 구성하는 각 차원 즉, 속성에 대해서 동일한 가중

치를 부여하여, 전체 공간에서 클러스터를 근사시키는 것

에서부터 시작한다. 찾아진 각 클러스터에 대해서 차원별

로 가중치가 부여되고, 이 가중치를 이용하여 클러스터가 

다시 형성된다. 이 방법은 전체 차원에 대해서 군집화를 

반복적으로 수행하기 때문에, 성능 개선을 위해 샘플링 

기법을 사용하는 경우가 많다. 하향식 방법을 채택한 알

고리즘에는 PROCUS[9], COSA[10] 등이 있다. 

부공간 군집화 방법은 다차원 데이터를 대상으로 하기 

때문에, 적용 대상 문제로 마이크로어레이 데이터를 다루
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어왔다. 이들 방법은 부공간에서 클러스터를 찾는 것에 

목적을 두고 있으며, 이 논문에서 대상으로 하는 대조적

인 집단을 식별하는 데는 적합한 방법이 아니다. 

2.3 반지도(semi-supervised) 학습기반 대조 

클러스터 식별 방법 

마이크로어레이 데이터가 다차원 데이터이고, 가시화가 

가능하기 때문에 이러한 특성을 이용하는 군집화 방법이 

연구되고 있다. 마이크로어레이 데이터 분석에서는 분석

자가 특정 관심대상 유전자집단을 지정하여 분석하는 경

우가 있다. 예를 들면, 전체 마이크로어레이 데이터에 대

해서 군집화를 수행한 후에 이들 중에서 일부 영역을 대

한 관심영역을 표현하고 이와 유사한 특성을 보이는 유전

자집단 및 샘플집단을 추출하고자 한다. 이러한 분석을 

지원하기 위해서 논문[11]에서는 설정된 관심영역에 대해

서 클러스터를 추출하는 방법을 제안하고 있다. 위 방법

은 하나의 클러스터만을 식별해 내는 것이지만, 이 논문

에서는 관심영역을 지정하지 않고, 모든 부공간에 대해서 

발견가능한 모든 대조집단을 찾는 방법을 제안한다. 

3. 부공간 대조집단 마이닝  

이 절에서는 마이크로어레이 데이터의 유전자 집합을 

속성으로 하여 대조적인 특성을 보이는 샘플 집단의 쌍을 

찾아내는 마이닝 방법을 제안한다. 논문에서 사용하는 개

념을 분명하게 하기 위해 다음과 같이 용어를 정의한다. 

정의.  대조집단(contrasting group) 

 두 집단  , 가 속성집합 의 각 속성에 대해서 

각 집단 내에서의 속성별 값들은 유사하면서, 집단간의 

속성값은 분명한 차이를 보이면, 두 집단은 대조집단이라 

한다. 

위의 대조집단의 조건을 정형화하여 표현하면 아래와 

같다. 

(1) ∀∈ ×   ×∀∈ ≈
(2) ∀∈ ×   ×∀∈ ≍
위 식에서 ≈는 객체 의 속성 의 값이 객체 

의 속성 의 값과 유사한 것으로,  ≍는 객체 의 

속성 의 값이 객체 의 속성 의 값과 상이한 것으로 간

주할 수 있다는 것이다. 

정의. 마이크로어레이 부공간 대조집단 탐색 문제 

마이크로어레이 데이터에서 샘플들을 객체로, 유전자들

을 속성으로 간주하여, 대조집단이 성립되도록 하는 모든 

유전자 집합과 이에 대응하는 대조 샘플집단을 탐색하는 

문제를 마이크로어레이 부공간 대조집단 탐색 문제라고 

한다.  

대조집단을 갖는 유전자의 집합을 결정하는 것은 부공

간 클러스터링에서 부공간을 선택하는 것에 대응한다. 부

공간 대조집단 탐색 문제는 부공간에 대해서 대조적인 집

단의 쌍을 탐색대상으로 하는 점에서 부공간 클러스터링

과 다르다. 

3.1 단일 차원에서의 대조집단 탐색  

제안한 방법에서는 마이크로어레이 데이터의 고유한 

특성을 반영하여, 대조적인 집단을 판정한다. 마이크로어

레이 데이터는 평균값이 0이 되도록 정규화시킨다. 정규

화된 마이크로어레이 데이터에서 유전자의 발현량이 작은 

경우에는 음수값을 갖게 되고, 발현량이 높은 경우에는 

양수값을 갖게 된다. 대조집단을 표현하기 위해서 제안한 

방법은 두 개의 소속함수(membership function)를 발현

량의 정의구역에 대해서 정의한다. 편의상 낮은 발현량의 

범위를 나타내는 소속함수는 로, 높은 발현량에 대응하

는 소속함수는 로 나타낸다. 소속함수는 치역이 구간 

[0,1]인 함수로서, 지정된 제약조건을 만족하면 1, 만족정

도가 낮을수록 0에 가까워지는 함수이다. (그림 2)는 대조

집단의 각 집단에 대한 대조영역을 지정하는 소속함수의 

예를 보인 것이다. 대조집단 식별을 원하는 분석자는 자

신이 관심있는 있는 부분에 대한 대조영역을 (그림 2)와 

같은 소속함수를 사용하여 지정한다. 대조집단의 쌍에서 

각 집단의 속성값들은 하나의 소속함수에 대해서 높은 소

속정도를 보여야 대조집단이 된다. 

(a)

(b)

(c)

그림 2. 대조 영역 지정을 위한 소속함수의 형태 

Fig.2 Shapes of Membership functions for specifying 
contrasting regions

 

  기술의 편의상 분석 대상이 되는 마이크로어레이 데

이터에 관련된 샘플 집합을    ⋯  로 나

타내고, 유전자 집합을    ⋯  로 나타낸

다. 마이크로어레이 데이터는 다음과 같이 2차원 행렬 형

태 로 나타낼 수 있고, 각 행렬의 원소 는 행에 해당

하는 유전자 가 열에 해당하는 샘플 에서 발현정도값

을 나타낸다.  

  











 ⋯ 

  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
  ⋯ 

(1)

지정된 소속함수 과 에 부합되는 샘플집단은 대조

적인 것으로 간주한다. 다음은 유전자 를 기준으로 해당 

소속함수에 대한 소속정도를 임계값 이상 만족하는 대
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조 샘플집단을 나타낸다. 


      ≥  (2)


      ≥  (3)

즉, 
와 

 은 에 대해서 대조집단이 된다. 예

를 들면 다음과 같은 마이크로어레이 데이터가 있다고 하

자. 

 



   

      
     

이에 대한 대조영역에 대한 소속함수가 사다리꼴 퍼지숫

자 로 아래와 같이 정해지고, 소속정도 임

계값 이 0.5로 지정된다고 하자. 

         

     

여기에서 는 다음과 같이 정의되는 소속함

수이다. 

 










    
   ≤
  ≤
   ≤
   

이때 두 유전자 각각에 대한 대조집단의 쌍은 다음과 같

다. 

 
   

   

 
   

   

3.2 부공간에서의 대조 샘플 집단 마이닝

제안한 방법은 마이크로어레이 데이터의 유전자 차원의 

부공간에 대한 대조 샘플집단을 모두 찾아내기 위해, 

APRIORI 알고리즘[6] 방식과 유사한 하향포함성질을 이

용한다. 대조집단을 선택하기 위해서 우선 식(2), (3)을 이

용하여 각 유전자별로 대조집단을 찾아낸다. 대조집단으

로서 의미를 갖기 위해서는 대조집단의 크기가 일정 수준

이 되는 것이 바람직하다. 이를 위해 최소 집단의 크기를 

나타내는 임계치로 를 지정하여, 이상의 크기를 갖는 

유전자들만을 차원 1인 대조 샘플집단 의 원소로 한다. 

유전자 2개인,즉 차원 2인 부공간에서의 대조집단의 유전

자들은 에 포함되어 있어야 한다. 따라서 대조집단을 

탐색할 유전자 2개를 갖는 차원 2의 후보 부공간의 집합 

는 에 포함된 유전자로 구성한다. 차원 2인 후보 부

공간  에 대한 대조집단은 
와 

 , 


와 

 의 교집합으로 계산된다. 예를 들

어 유전자 와   각각에 대한 대조집단이 다음과 같다

고 하자. 


    


    


    


  

차원 1인 위의 부공간의 대조집단들로부터 차원 2인 후보 

부공간  이 만들어지고, 이 부공간에서의 대조집단

은 차원 1인의 부공간에 대응되는 샘플집단의 교집합을 

통해서 다음과 같이 구해진다. 


   


   

차원 2인 부공간에서 다음과 같은 대조집단이 얻어졌다고 

하자. 

  
 


   


 


   

위의 대조집단으로부터 차원 3인 후보 유전자 부공간으로 

가 만들어지고, 이에 대한 대조집단은 대응하는 샘

플집합 간의 교집합을 통해서 다음과 같이 결정된다. 


 


  

대조집단의 최소 크기 가 3으로 설정되었다면, 유전자 

부공간 에 대해서는 만족스러운 대조집단이 없

는 것으로 간주된다. 

다음은 주어진 마이크로어레이 데이터에 대해서 모든 부

공간에 대해서 대조집단을 추출하는 알고리즘을 기술한 

것이다.  대조영역에 대한 소속함수  는 분석자에 

의해 지정되어야 하는데, 열지도(heatmap)을 제공하는 가

시화 도구를 사용하면 대조 영역에 대한 소속함수를 정의

하는데 도움을 받을 수 있다. 

 

Algorithm: 점진적 부공간 대조 샘플집단 추출  

Input:  마이크로어레이 데이터 

       대조 영역에 대한 소속함수   
       최소 소속정도 
       최소 대조집단 크기   

Output: 모든 부공간의 대조집단 
begin 

1. 각 유전자 ∈에 대해서, 대조집단을 식 (2)와 

(3)을 통해서 결정한다.    

2. 대조집단의 각 원소의 개수가 임계크기 이상인 유

전자로 차원 1인 유전자 집합 을 결정한다.

      ≥   ≥ 
3.  ←   

4.  로부터 를 생성한다. 

       ⋯   
   ⋯  ∈ 

  ⋯  ∈  ,

       
⋯  

     
⋯ 

           ∪
⋯ 

       
 ⋯  
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     
 ⋯ 

           ∪
 ⋯ 

    여기에서    인 경우에는 ⋯   

부분이 없는 것으로 간주한다. 

5. 로부터 를 결정한다. 

  ⋯    ⋯ ∈

 ⋯ ≥ 


  ⋯ ≥ 

6. ≠  이면, ← 를 한 다음 단계 4부터 반

복한다. 

7. 모든 부공간에 대한 대조집단의 결과로서, 모든 
에 대응하는 유전자 집합과 대조집단을 반환한다.

 ∪ 
 ∪∈

  
     

    여기에서 
 , 

 는 에 속하는 유전자 

집합 의 과 에 대응하는 샘플집합을 나타낸다. 

end .  

 

위 알고리즘은 Apriori 알고리즘에서와 같이 이전 단계

의 결과를 다음 단계의 후보를 생성하는데 사용하는 점진

적인 방법으로 대조집단을 찾아간다. 일반적으로 이러한 

알고리즘은 차원 2인 부공간 즉, 2차원 부공간의 경우에 

가장 많은 후보의 조합이 만들어지고, 크기가 커질수록 

후보가 점점 축소되는 행태를 보인다. 제안된 알고리즘을 

적용하기 위하여 분석자는 자신이 대조하고자 하는 영역

을 지정하는 소속함수 과 를 정의하고, 대조 영역에 

대한 소속정도의 최소값 과 대조집단의 최소크기 를 

지정하는 것이 필요하다. 알고리즘의 출력인 은 대조집

단이 존재하는 부공간인 유전자의 부분집합 과 이에 대응하는 샘

플집합쌍 (
 , 

 )의 튜플들
  

  의 

집합이다. 이들 각 튜플은 하나의 부공간 대조집단에 해

당한다. 

3.3 부공간 대조 샘플 집단 마이닝의 구현 

일반적으로 데이터마이닝 알고리즘은 데이터의 크기가 컴

퓨터의 주기억장치에 탑재될 수 없는 크기이기 때문에, 성

능평가에서 전체 데이터를 주기억장치에서 몇 번 읽어오

는지가 관심이 대상이 된다. 마이크로어레이 데이터는 대

개 주기억장치에 충분히 탑재될 수 있는 크기이기 때문에 

일반적인 알고리즘의 시간복잡도를 성능평가에 이용한다. 

Hegland 등[12]에 따르면 Apriori 알고리즘은 의 시

간 복잡도를 갖는다. 여기에서 과 은 각각 항목의 수

와 데이터의 수를 나타낸다. 제안한 알고리즘에서는 속성

의 개수, 즉 유전자의 개수가 항목의 수에 대응하고, 샘플

의 개수가 데이터의 개수에 대응한다. Apriori 알고리즘에

서와 다르게 제안된 알고리즘에서는 대조집단의 계산을 

위해 교집합을 하는 연산이 발생한다. 그런데 대조집단의 

샘플들을 정렬된 순서에 따라 저장하면 샘플크기의 선형 

시간만에 교집합 연산이 가능하게 된다. 유전자별로 대조

집단을 결정하는   관련 처리는 샘플이름과 유전자이름

에 일련번호를 부여하여 래딕스 정렬(radix sort)[14]를 하

면 만에 가능하다. 이후 단계에서는 원소를 일련

번호순으로 정렬하여 관리하면, 후보 부공간 각각에 대한 

교집합 연산이 에 가능하다. 제안된 알고리즘에 의

해 생성되는 후보 부공간의 개수의 복잡도는 하향포함성

질을 갖기 때문에 Apriori와 같은 시간 복잡도를 갖게 된

다. 따라서 제안 알고리즘의 시간 복잡도는 가 

된다. 

4. 구현 및 적용

마이크로어레이 데이터는 일반적으로 발현정도를 색상

으로 표현하는 2차원 이미지인 열지도(heatmap) 형태로 

가시화하기 때문에, 제안된 방법은 그래픽 사용자 인터페

이스(GUI)를 제공하는 도구로 개발하였다. 제안된 도구는 

사용자가 대조집단의 발현영역을 소속함수로 지정할 수 

있는 인터페이스를 제공하고, 마이닝 결과로 얻어진 모든 

가능한 부공간에 대해 대조적인 특성을 보이는 샘플 집단

을 2차원 열지도로 가시화하는 기능을 제공한다. (그림 3)

은 제안한 방법을 구현한 도구의 인터페이스를 보인 것으

로, 왼쪽의 열지도는 1000개의 유전자에 대한 235개의 샘

플에 대한 마이크로어레이 데이터를 입력으로 읽어들인 

것이다. GUI 환경의 메뉴를 통해서 대조영역을 지정하기 

위한 소속함수를 정의하고, 마이닝을 지시하면, 대조집단

의 최소크기 요건을 만족하는 대조집단을 모든 가능한 부

공간, 즉 유전자의 조합에 대해서 찾을 수 있게 된다. 마

이닝에 의해서 결정된 부공간 및 대응되는 대조집단은 파

일로 저장될 수 있고, (그림 4)와 같이 메뉴를 통해서 가

시화시켜 대조적인 열지도 이미지를 통해 대조집단의 유

효성을 확인할 수 있도록 구현되었다. (그림 3)의 화면 왼

쪽의 열지도는 입력으로 주어진 마이크로어레이를 보인 

것인데, 빨간색에 가까울수록 값이 큰 것이고, 녹색에 가

까울수록 값이 작은 것이다. 그런데 전체 데이터에서는 

어떤 유전자의 집합에 대해서 어떤 샘플들이 대조적인지 

확인하기 어렵다. (그림 4)는 제안된 알고리즘에 따라 추

출된 대조집단의 예를 보인 것인데, 가로축의 라벨들은 

유전자의 이름이고, 새로축의 라벨은 샘플이름이다. 그림

에서 왼쪽의 녹색부분이 하나의 집단을 구성하고, 오른쪽

의 빨간색이 대조적인 집단을 나타낸다.  

   

그림 3. 대조 유전자 집단 마이닝 도구 

Fig. 3 A snapshot of the developed tool 

(a) 크기 2의 부공간에서의 대조집단 예
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(b) 크기 3의 부공간에서의 대조집단 예

(c) 크기 4의 부공간에서의 대조집단 예

(d) 크기 5의 부공간에서의 대조집단 예

그림 4. 마이닝된 샘플대조집단 가시화의 예

Fig. 4 Displays of mined sample contrasting group pairs 

5. 결  론

전형적인 다차원 데이터의 특성을 갖는 마이크로어레

이 데이터는 가시화 도구의 도움을 받아 직관적인 분석을 

하는 경향이 있다. 이 논문에서는 마이크로어레이 데이터

의 분석 방법으로 모든 부공간의 대조집단을 마이닝하는 

알고리즘을 제안하였다. 제안된 기법은 분석자가 대조영

역의 값의 범위를 지정할 수 있도록 하기 위해 소속함수

를 사용하여, 융통성있는 분석을 가능하게 하였다. 한편, 

분석자의 개입없이 모든 부공간에 대해서 대조집단을 추

출할 수 있도록 하여 분석자의 부담을 줄일 수 있게 하였

다. 한편, 분석 및 분석결과의 확인을 용이하게 할 수 있

도록 제안된 방법을 가시화 도구로 개발하여, 실제 분석

에 효과적으로 활용할 수 있도록 하였다. 향후 단순히 대

조적인 집단만을 식별하는 것뿐만 아니라 두 개의 비교 

샘플집합을 지정하면, 이 두 집합을 식별할 수 있는 부공

간의 대조 패턴조합을 찾을 수 있도록 확장하면 유전자 

마커 설계에 유용할 것으로 기대된다. 
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