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Abstract

With the rapid accumulation of microarray data, it is a significant challenge to integrate available data sets

addressing the same biological questions that can provide more samples and better experimental results.

Sometimes, different microarray platforms make it difficult to effectively integrate data from several studies

and there is no consensus on which method is the best to produce a single and unified data set. Methods

using median rank score, quantile discretization and standardization (which directly combine rescaled gene

expression values) and meta-analysis (which combine the results of individual studies at the interpretative

level) are reviewed. Real data examples downloaded from GEO are used to compare the performance of

these methods and to evaluate if the combined data set detects more reliable information from the separated

data sets or not.

Keywords: Microarray experiment, cross-platform, integration, median rank score, quantile discretization,

standardization, meta analysis.

1. 서론

마이크로어레이 기술은 1995년 미국 Stanford 대학교에서 개발되어 종양에 대한 유전학적 특성과 기
전 연구를 활성화했고 질병의 진단과 치료를 하는데 크게 이바지하였다. 동시에 수만 개 유전자를 관찰
할수있는마이크로어레이실험자료의가치와공유의필요성이주목받으면서 1999년에미국 National

Center for Biotechnology Information의Gene Expression Omnibus(GEO, http://www.ncbi.nlm.nih.

gov/geo), Stanford 대학교의 Stanford Microarray Database(SMD, http://smd.stanford.edu), 2002

년 European Bioinformatics Institute의 ArrayExpress(http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress) 등이구
축되어 공개 데이터 저장소의 역할 뿐만 아니라 데이터 검색과 해석을 위한 도구도 지원하고 있다. 또

한, 유명 저널들에서 각 논문에 인용된 데이터를 공개 저장소에 올리는 것을 관행화하면서 현재 GEO에

는 전 세계 5,000여 연구소로부터 제공받은 10,000 종류가 넘는 플랫폼으로 구성된 700,000개 이상의

표본을 대상으로 수행한 30,000개가 넘는 연구 정보가 등록되어 있고 하루에 약 60,000건의 데이터 검

색이 이루어지고 있다. 그런데 마이크로어레이 실험의 조건이 까다롭고 큰 비용이 들어 보통 소규모의
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실험이 시행되므로 표본 수가 50개 이상인 연구는 11.58%, 30개 이상은 21%에 불과하다. 표본이 많지

않으면 강건한(robust) 정보를 얻을 수 없을 뿐만 아니라 바이어스로 인한 치우친 결과를 얻기 쉽고 대

표본에서의중심극한정리를가정할수없는아쉬움이있다.

서로 독립적으로 진행되었지만 실험목적이 같은 여러 연구 자료를 저장소에서 다운받아 한 개의 커다란
자료집합으로 통합하여 분석한다면 표본수의 증가로 검정력이 높아지며, 단일 연구에서 예상치 않게 발
생할 수 있는 오류가 보완될 수 있으며 여러 연구를 합한 결과는 일반화하기 쉽고 파급효과도 커질 것이
다. 그러나 실험이 진행된 환경과 조건, 마이크로어레이칩에 점적된 유전자의 종류가 동일하지 않은 데

이터들을통합하는솔루션이완전하지않으며, 특히마이크로어레이플랫폼이서로다른경우데이터내

부구조의차이로이를통합하여분석하는데많은문제점이있다.

이미 플랫폼이 다른 연구들을 병합하여 분석하는 여러 가지 방법이 제시되었으나 상대적인 비교 연구는
충분치않았기때문에본논문에서는이진표현형을갖는자료를대상으로이들의예측정확성을사용하

여 통합의 필요성과 통합 방법의 우수성을 비교해 보려 한다. 2절에서는 서로 다른 연구 자료를 통합할
때 생기는 문제점에 대하여 설명하고 3절에서는 현재 사용되고 있는 통합 방법을 알아본다. 4절에서는

공용데이터저장소에서다운받은실제자료로부터구축한분류자의예측정확성을이용하여각통합방
법의효율성의차이를알아본다.

2. 서로 다른 연구 자료 통합에 따른 문제점

연구에 따라 제공되는 마이크로어레이 실험 자료의 포맷이 모두 같지 않아서 서로 다른 데이터의 상
호 접근과 공유가 쉽지 않다. 이런 문제점을 해결하기 위한 노력으로 Microarray Gene Expression

Data라는 단체에서는 마이크로어레이 실험 관련 자료에서 기록해야 할 최소한의 필수적인 내용을 정의
한 Minimum Information About a Microarray Experiment(MIAME)의 기준을 제시 (Brazma 등,

2001)하여 실험 자료의 표현과 공유를 위한 표준화 작업을 진행하였고 여러 저널과 데이터 저장소에서

도 MIAME 기준을따르도록권고하고있다.

데이터 포맷의 차이 외에도 자료 공유에는 여러 난관이 있다. 사용된 마이크로어레이칩이 다를 경우 각

칩에 점적된 유전자들 목록도 다르고 유전자 ID를 표현하는 방법도 Clone ID, Probe ID, Gene name,

GenBank Accession이나 Unigene Cluster ID 등 다양하기 때문이다. 이들 유전자 ID간에 상호매

핑(cross mapping)은필수이나자동으로이루어지지않고있고 SOURCE(http://source.stanford.edu;

Diehn 등, 2003), BioGPS(http://biogps.gnf.org; Wu 등, 2009)와 DAVID(http://david.abcc.ncifcrf.

gov; Huang 등, 2009) 등을 이용하여 공통적인 ID로 매핑한 후 통합하려는 연구에 모두 속한 유전자들
을 대상으로 분석을 진행한다. 이런 매핑과정에서 서로 다른 형태의 ID간에 관계가 규명되지 않은 유전
자도 있지만 중복으로 규명된 경우도 많아 정보의 손실이 발생한다. 공통 ID와 관계 규명이 안 된 유전
자들은 제거되고, 공통 ID에 기존의 ID들이 중복으로 표현된 경우에는 중복 유전자들의 평균이나 중앙
값을이용하여한개의값으로축소되기때문이다.

서로 다른 연구에서 얻어진 표본들을 합치는데 제일 큰 어려움은 마이크로어레이 플랫폼이 다르면 관
찰값의 분포 형태도 다르다는 문제이다. 대표적인 플랫폼으로는 마이크로어레이칩을 만드는 데 사용하

는 검출용 염기 서열에 따라 cDNA(200–500 염기쌍)칩과 올리고 염기서열(15–100 염기쌍)칩을 들 수

있는데 이들 모두 유전자의 발현 강도를 측정하지만 어레이를 만든 원리와 강도를 재는 척도가 다르다.

Figure 2.1은 GEO에서다운받은대장암관련 cDNA 자료(GSE20970, 종양 43예와정상 30예)와올리

고자료(GSE23878, 종양 35예와정상 24예)에각각속한유전자들의평균값분포를나타낸히스토그램
이다. cDNA 칩은 준거자료(reference sample)와 비교한 발현비에 로그 변환을 하여 0을 중심으로 대
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(a) cDNA micro array (b) Oligonucleotide array

Figure 2.1. Histogram of mean expression value of each gene in different platforms

칭인분포를보이지만, 올리고칩은 11개내지 20개의 probe들의대푯값으로보통 5 이상의실수값을가

지며서로분포의형태도다름을볼수있다.

서로다른플랫폼에관한비교연구가많이진행되었는데플랫폼에상관없이유전자들의발현형태는서
로 일치한다는 결과 (Larkin 등, 2005; Shi 등, 2006)와 그렇지 않다 (Kuo 등, 2002; Tan 등, 2003)는

상반된 결과가 있다. Stec 등 (2005)은 동일한 표본에 대하여 cDNA칩과 올리고칩을 각각 사용하여 실

험하였을때공통유전자들의발현값사이에상관관계가낮을뿐아니라음의상관관계를갖는유전자도
30% 가까이된다는것을보였다.

3. 서로 다른 연구 자료의 병합

하나로 통합하려는 대상 연구들이 서로 다른 환경과 조건에서 실험이 시행되었을 경우 공통 유전자들
의 관찰값 분포가 서로 다르므로 각 연구에 속한 표본들의 자료를 아무런 과정을 거치지 않고 그냥 통
합하는 것은 불가능하다. 통합 대상의 모든 표본의 관찰값들이 같은 분포를 하도록 변환하는 방법으
로 순위에 따른 중위수(median rank score; Warnat 등, 2005) 변환, 분위수를 이용한 이산화(quantile

discretization; Liu 등, 2002)와 표준화(standardizaton) 방법을 사용할 수 있고 원자료값을 변환하는

대신분석결과를병합하는메타분석법 (Fisher, 1932)이있다.

순위기반 중위수(median rank score; MRS) 변환

Warnat 등 (2005)이사용한방법으로순위를기반으로하여서로다른형태자료들의관찰값분포가같
도록변환시킨다. 통합대상의연구중표본이가장많은연구를준거집합(reference set)으로지정한후

그 안에 속한 표본을 대상으로 각 유전자의 중위수를 구하고 순위를 매긴다. 비준거집합(non-reference

set)에 속한 각 표본의 분석대상 유전자들의 발현값을 표본 내에서 순위를 정한 후 그 순위에 대응하는
준거집합의중위수로자료값을대치한다. 그러므로이상점의영향이감소하는경향이있다.

분위수를 이용한 이산화(quantile discretization; QD)

자료의 이산화(discretization)는 대용량 자료의데이터마이닝을 위한 전처리과정으로 자료의구조를
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쉽게 이해하고 분석 수행 속도를 높이기 위하여 많이 사용된다. Liu 등 (2002)은 연속형 관찰값을 크기
순으로나열하여인접한구간을분할하거나통합하는방법에관한연구를하였으며이중에서제일간단
한 방법으로 대상 자료들을 크기대로 정렬한 후 자료 수를 중심으로 k 등분하고 같은 구간에 속한 자료
들에 동일한 값을 주는 이산화 방법을 제시하였다. Warnat 등 (2005)은 서로 다른 플랫폼 자료의 통합

에 이산화 방법을 도입하여 각 표본에 속한 유전자들을 8개의 군으로 등분한 후 각 군에 속한 관찰값들
을 각각 −3,−2,−1, 0, 0, 1, 2, 3으로 대치하는 분위수 이산화(quantile discretization)를 선보였고 이러

한 이산화는 플랫폼의 차이에서 비롯되는 변동성의 차이도 함께 단순화하기 때문에 바람직하다고 하였

다. Kim 등 (2008)은 각 유전자의 순위를 이용한 이산화를 시도하였고 이러한 이산화는 정보의 손실은

있지만특이점에로버스트하며계산이간단하고이해하기쉬운장점이있다고하였다.

표준화(standardizaton; STD)

각 표본에 속한 유전자들의 발현값 평균이 0, 분산이 1이 되도록 표준화하는 방식, 즉 z-score를 이용하

여분석대상의모든표본의관찰값분포를변환시키는방법으로매우간단하고유전자간순위정보도유
지하며어레이간의 scale 보정이필요없다는장점이있다.

위에 언급한 방법들은 각 실험 자료의 플랫폼이나 정규화(normalization) 방법과 상관없이 표본들을 표
현형별로 직접 통합이 가능하다. 중위수 변환법이나 표준화를 이용한 변환은 이산화보다 유전자들 사이

의 순위 상관관계도 유지하고 정보의 손실이 덜한 장점이 있다. 그렇지만 Warnat 등 (2005)은 분위수

이산화를 이용한 자료의 축약은 정보를 손실시키기만 하는 것이 아니고 연구 환경이나 플랫폼의 차이에
따른 변이도 함께 감소시키며, 몇 가지 자료 분석 예를 통하여 이산화 방법이 중위수 변환을 이용한 통

합보다 표현형에 대한 예측 정확도가 높다는 것을 보였다. 위에 열거한 방법 외에도 서로 다른 연구에
따른 관찰값의 분포의 차이를 선형모형으로 설명한 cross platform normalization(XPN; Shabalin 등,

2008)과 Empirical Bayes method (Walker 등, 2008)도있다. Rudy와 Valafar (2011)는실제자료집

합을 이용한 분석에서 처리군의 크기가 거의 같은 경우 XPN 방법이 서로 다른 플랫폼의 차이를 잘 설

명하는것을보였다.

메타분석(meta analysis; META)

여러 연구 결과를 종합하여 하나의 결론을 얻는 메타분석은 각 연구에서 얻은 원자료들을 통합하는 대
신 유의확률이나 효과크기(effect size)를 하나로 통합하는 방법이다. 마이크로어레이 자료들의 메타분

석 (Hong과 Breitling, 2008; Campain과 Yang, 2010)은 유전자들 사이의 발현값과 순위 정보를 잃게

되고자료집합들의질에크게영향을받는다는단점이있지만통합하려는플랫폼이달라서생기는문제

가자연스레해결되는장점이있다.

메타분석에도 여러 가지가 있지만 제일 기초적인 방법은 Fisher (1932)가 제안한 역카이제곱법(inverse

chi-square method)으로 i번째 연구(i = 1, 2, . . . , k)에서 특정 유전자의 특이발현 여부에 대한 유의확

률이 pi였다면 k개 연구의 결합 결과 −2
∑

log pi는 자유도가 2k인 카이제곱분포를 따른다는 것이다.

Good (1955)은 각 연구에 참여한 표본의 수나 유의확률에 대한 신뢰도를 가중치로 사용하여 Fisher의

방법을 확장하였고 Campain과 Yang (2010)은 8가지 메타분석법의 비교에서 서로 플랫폼이 다른 경우
에는 Fisher의방법을사용하였을때예측정분류율이제일높음을보였다.

4. 실제 자료 분석

GEO 검색을 통하여 Diffuse Large B-Cell Lymphoma(DLBCL)와 관련된 3개의 연구 결과와 폐암에
관한 3개의연구결과를찾았다. 두가지종양의실제자료분석을통하여서로다른플랫폼으로구성된
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Table 4.1. Details of DLBCL microarray studies

Name Study Platform Samples Probes GEO

[C1] Alizadeh et al. (2000) cDNA 14 GCB, 13 ABC 18432 GSE60

[O1] Williams et al. (2010) Oligo 27 GCB, 21 ABC 54675 GSE19246

[O2] Shaknovich et al. (2010) Oligo 40 GCB, 20 ABC 54675 GSE23501

연구들의효율적인변환과통합방법, 그리고통합의필요성을알아보았다.

3절에서언급한네가지방법에따라훈련군의정보를통합하였을때시험군에속한표본의표현형예측
에 어떤 차이가 있는지 알아보기 위하여 DLBCL과 폐암 자료 각각에 대하여 모든 유전자 발현값을 중

위수 변환, 이산화 변환과 표준화를 이용하여 각각 변환한 후, 한 개 연구는 시험군으로, 나머지 두 연

구는 통합하여 훈련군으로 사용하였다. 메타 분석은 사전에 훈련군과 시험군의 모든 자료를 표준화시켜
사용하였다. 훈련군에서 구한 특이발현 유전자를 이용하여 시험군에 속한 표본들의 표현형을 예측하였
고 이들 정분류율(classification accuracy)을 근거로 통합 방법에 따른 효율성을 판단하였다. 또한, 플

랫폼이 다른 연구들의 통합이 정분류율을 높이는데 실질적으로 도움이 되는지 알아보는 방법으로는 훈
련군이한개의연구로구성된경우와두개연구로구성된경우의정분류율을비교하였다.

정분류율의 정확한 예측을 위하여 훈련군과 시험군을 각 3등분한 후 훈련군에 속한 표본의 2/3만 이용

하여 특이발현 유전자를 검색하고 이를 바탕으로 시험군 표본의 1/3의 표현형을 예측하는 방법을 전체

적으로 3번반복하였다.

판별방법으로는 많이 사용되는 선형판별분석(linear discriminant analysis), support vector machine,

k-nearest neighbor와 신경망(neural network)을 이용한 기법을 사용하였다. 판별방법에 따라 예측 정

확성에 약간의 차이가 있었으나 본 논문의 관심은 통합 방법의 비교에 있기 때문에 훈련군과 시험군의
플랫폼형태에상관없이거의모든경우에예측정분류율이높게나타났던신경망방법을이용하여예측
정확성을구하였고이들의크기를비교하여각통합방법의우수성과통합의필요성을판단하였다.

4.1. DLBCL 자료 분석

악성림프종의 하나인 DLBCL은 종양 형성 구조에 따라 치료법에 대한 반응이 다르고 생존 시간에 큰
차이를 보인다. Alizadeh 등 (2000)은 DLBCL 환자들의 유전자 발현을 클러스터 분석하여 germinal

center B-cell(GCB)과 activated B-Cell(ABC)의 두 개의 새로운 아형이 존재함을 발견하였고 GCB형

환자가 5년 이상 생존할 가능성이 60% 이상인 반면, ABC형 환자의 45%가 3년 이내 사망함을 보였

다. 이러한 차이로 ABC와 GCB간의 유전자적인 차이에 대해 정확히 알아보고 그에 알맞은 치료법을
개발하기 위한 여러 연구가 진행되고 있다. 본 논문에선 Alizadeh 등 (2000), Williams 등 (2010)과

Shaknovich 등 (2010)에서 사용하였던 연구 자료들을 이용하였다 (Table 4.1 참조). 이들 연구에 사용
된 플랫폼은 cDNA칩과 affymetrix사의 oligonucleotide 칩으로 구성되어 있으며 GEO에서 다운받을

수있다.

각 연구에서 결측치가 20% 이상되는 유전자는 제거하고 entrez gene ID를 이용하여 각 유전자의 ID

mapping을 한 후 중복된 유전자들은 중위수를 대푯값으로 하였다. 세 개의 연구에 공통으로 존재하는
유전자의수는 2,590개였으며이들을중심으로자료분석을시행하였다.

Table 4.1의 세 개의 연구를 각각 시험군으로, 나머지 두 연구를 통합하거나 단독으로 훈련군으로 택하
는방법을사용하였다. 훈련군의두연구자료를순위기반중위수변환, 분위수를이용한이산화와표준

화를 각각 이용하여 통합하거나 두 자료의 분석 결과에 메타분석을 실시하여 특이발현 유전자들을 찾아
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(a) [C1] (b) [O1]

(c) [O2]

Figure 4.1. Plots of accuracies for classification of DLBCL depending on 4 different integrating methods. Each

plot uses a different test set([C1], [O1], [O2]). Vertical axis corresponds to the classification accuracy and horizontal

axis corresponds to the number of differentially expressed genes used.

낸후이를대상으로신경망판별방법을사용하여시험군의표본들의표현형을예측하였다.

Figure 4.1은 각 지정된 시험군에 대하여 두 개의 연구를 네 가지 방법으로 각각 통합한 훈련군에서 구
한 특이발현 유전자 수를 늘려 가면서 시험군에 속한 표본의 표현형을 예측해 봄으로써 통합 방법에 따
른 정분류율을 비교한 것이다. 전체적으로 중위수 변환이나 이산화 방법이 표준화 방법보다 정분류율의

안정성이 떨어졌으며 메타분석은 Figure 4.1(b)에서 특이발현 유전자 수가 적으면 정분류율이 낮아지는

현상을 보였다. Figure 4.1(a)의 훈련군인 [O1]과 [O2]는 실제로 같은 칩을 사용하여 유전자 발현값의

분포 차이가 거의 없는 경우로서 네 가지 방법의 정분류율 차이는 자료의 단순화가 표현형의 예측에 미

치는영향을반영한것으로생각한다

훈련군의 표본 수를 늘리기 위해 플랫폼이나 실험 배경이 다른 연구들을 합치는 것이 새로운 표본의 표
현형을 예측하는 데 도움이 되는지 알아보기 위하여 세 연구를 각각 돌아가며 시험군으로 하고 나머지
두 연구는 각각, 그리고 표준화 방법으로 통합하여 훈련군으로 사용하였을 때 예측 정분류율의 차이를
비교하였다 (Figure 4.2). DLBCL의 세 연구 중 [C1]이 시험군으로 사용될 때 (Figure 4.2(a))는 특별

할 문제가 없어 보였지만 단독 훈련군일 때 (Figure 4.2(b), (c))는 정분류율이 많이 낮은 것을 볼 수 있

다. 이러한 낮은 정분류율은 훈련군의 표본 수가 작거나 정보의 질이 좋지 않을 때 생길 수 있는 현상인
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(a) [C1] (b) [O1]

(c) [O2]

Figure 4.2. Comparison of DLBCL classification accuracies before and after integrating different data sets. Each

plot uses a different test set([C1], [O1], [O2]). Vertical axis represents to classification accuracy and horizontal axis

represents to the number of differentially expressed genes used.

데 Figure 4.2(b)에서 [O2]와의 통합으로 정분류율이 많이 높아진 것을 보면 표본의 수가 27 밖에 되지

않았기 때문인 것 같다. Figure 4.2(a)에서는 훈련군으로서 [O1]과 [O2]의 역할을 비교해 볼 수 있는데
[O1]에서의 특이발현 유전자 검색이 [O2]보다 더 정확한 판단에 도움이 됨을 보이고 있고, 같은 맥락으

로 [O1]을 이용하여 [O2] (Figure 4.2(c))를 예측할 때의 정분류율이 [O2]를 이용하여 [O1]을 예측할 때

(Figure 4.2(b))보다높다는것을볼수있다.

서로 플랫폼이 다른 연구라도 통합을 함으로서 정분류율을 높이는데 기여할 수 있지만 (Figure 4.2(b))

이미 정분류율이 충분히 높은 경우에는 표본수가 많아져도 더 이상 정분류율을 높이는데 한계가 있음을

볼수있다 (Figure 4.2(c)).

4.2. 폐암 자료

전체 폐암 중 80% 이상 차지하는 비소세포폐암(non-small cell lung cancer)은 편평세포암(squamous

cell carcinoma; SCC), 선암(adenocarcinoma; AD) 그리고 대세포암(large cell carcinoma) 등으로 구
분된다. 본 연구에서는 GEO를 통하여 SCC와 AD를 분류하는 최근 연구를 검색한 결과, 올리고칩을

사용한한개의연구와서로다른종류의 cDNA칩을사용한두개의연구결과를찾았다 (Table 4.2).
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Table 4.2. Details of lung cancer microarray studies

Name Study Platform Samples Probes GEO

[C1] Kuner et al. (2009) Oligo 40 AD, 18 SCC 54675 GSE10245

[O1] Hu et al. (data public on 2011) cDNA 16 AD, 8 SCC 9984 GSE29827

[O2] Newnham et al. (2011) cDNA 33 AD, 25 SCC 11066 GSE25326

(a) [O1] (b) [C1]

(c) [C2]

Figure 4.3. Plots of accuracies for classification of lung cancer depending on the 4 different integrating methods.

Each plot uses a different test set([O1], [C1], [C2]). Vertical axis corresponds to the classification accuracy and

horizontal axis corresponds to the number of genes.

각 연구에서 결측치가 20% 이상 되는 유전자는 제거하고 entrez gene ID를 이용하여 각 유전자의 ID

mapping을 한 후 중복된 유전자들은 중위수를 대푯값으로 하였다. 세 개의 연구에 공통으로 존재하는
3,672개유전자를중심으로통합자료분석을하였다.

Figure 4.3는 DLBCL 자료 분석과 마찬가지로 세 개의 연구를 각각 시험군으로, 나머지 두 연구를 네
가지 방법에 따라 하나의 훈련군으로 통합하고 여기서 얻은 특이발현 유전자 수를 늘려 가면서 통합 방
법에 따른 정분류율을 비교한 것이다. 이 그림에서의 특이점은 네 가지 방법 중 어느 방법이 뚜렷이
우수하다고 할 수는 없지만, Figure 4.3(a)에서 메타분석이 다른 방법들에 비해 정분류율이 많이 낮고

Figure 4.3(b)의 정분류율들은 Figure 4.3(a)와 (c)에 비해 낮고 덜 안정적이라는 것이다. 이에 대한 원

인은 연구 [C1]의 문제라 생각된다. SAM을 이용하여 개별연구 분석을 하였을 때 q-value < 0.01을 기
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(a) [O1] (b) [C1]

(c) [C2]

Figure 4.4. Comparison of lung cancer classification accuracies before and after integrating different data sets.

Each plot uses a different test set([O1], [C1], [C2]). Vertical axis represents to classification accuracy and horizontal

axis represents to the number of genes.

준으로 유의한 특이발현 유전자 수가 [O1]은 833개, [C2]는 8개인데 비해 [C1]에는 존재하지 않았다.

[C1]의표본들이 AD와 SCC 사이의차이를명확히보이지않기때문에 [C1]을시험군으로삼은 Figure

4.3(b)의 정분류율이 낮아진 것 같다. 네 가지 방법 중 메타분석은 통합 대상 연구들이 같은 비중으로
통합되는 데 비해 자료 변환을 이용하는 나머지 세 방법은 각 연구의 표본 수가 통합의 가중치로 작용한
다. 이러한 특징은 표본 수가 작고 표현형에 따른 차이가 명확하지 않은 [C1]이 다른 연구와 통합할 때
통합 방법과 대상에 따라 정분류율이 달라지리라 예상할 수 있었는데 특히 Figure 4.3(a)의 메타분석을

이용한 [C2]와의 통합 결과가 좋지 않았다. Figure 4.3(c)에서는 [O1]에 지배적인 특이발현 유전자들이

존재하였기때문에 [C1]이큰영향을미치지않은것같다.

Figure 4.4에서는 하나의 시험군에 대하여 나머지 두 연구를 각각 또는 표준화 방법을 이용하여 통합한
후의정분류율을비교해보았다. 서로다른시험군을사용한세개의그래프에서모두다른유형의통합
효과를 보이고 있고, 공통적으로는 [C1]이 훈련군인 경우는 다른 단일 연구 자료나 통합된 연구 자료를
훈련군으로 하였을 때 비해서 정분류율이 낮음을 볼 수 있다. Figure 4.4(a)에서는 [C1] 연구 결과가 명
확하지 못하여 통합 결과의 정분류율이 [C1]만을 이용한 단일연구의 정분류율보다는 높아졌지만 [C2]만

을 이용하였을 때보다 더 높아지지는 않았다. Figure 4.4(b)에서는 통합을 함으로써 정분류율이 더 떨

어지는기현상을보였지만이는 [C1]이시험군이기때문이라여겨진다.
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5. 결론

마이크로어레이실험의표본수가대체로작은단점을보완하기위하여실험목적이같은연구들의표본
들을 통합하여 분석하는 것을 다룬 연구가 많이 발표되었다. 그런데 대부분의 연구가 유전자 발현값의
형태가다른표본들을통합하는방법을개발하여나름대로그효율성을제시하는데그쳤고여러통합방
법들을 총체적으로 비교한 연구 보고는 매우 미약하였다. 본 연구에서는 여러 통합 방법의 상대적 비교
를목적으로공용데이터저장소에서자료를다운받아통합분석을시도하였는데많은문제점이있었다.

우선저장소에서동일한실험목적으로명시된마이크로어레이자료는많이찾을수있었지만그들의실
험환경, 표본의조건등이조금씩차이가있거나파악하기어려워통합대상여부를가리기가어려웠다.

실제로 다른 논문에서 이용한 예제 자료들도 몇 가지 되지 않았다. 또한, 통합 연구에서는 통합 대상의
모든 연구에 공통으로 존재하는 유전자만 사용하기 때문에 쓸모없이 버려지는 정보량이 많다는 것이다.

특히 올리고칩과 cDNA칩의 자료를 합할 때 결측자료를 제거하고 나면 올리고칩의 5% 정도만 분석 대

상이되는경우도있었다.

DLBCL과 폐암의 실제 자료들을 사용하여 서로 다른 연구를 통합하는 방법과 통합의 필요성을 검토한
결과, 이산화 방법은 유전자 발현값을 7분위수로 단순화시켜 분산이 0이 되는 경우도 간혹 발생하여 t

검정으로특이발현유전자를검색할수없었으며, 동일한플랫폼자료들의병합에있어서는다른방법들

에 비해 정분류율의 안정성이 떨어짐을 관찰할 수 있었다. 중위수 변환방법은 시험군에 속한 표본을 변
환하기위하여훈련군의모든유전자정보가다필요한불편함이있었다. 메타분석은각연구의표본수
가 통합의 가중치로 작용하는 다른 방법들과는 달리 표본 수 상관없이 각 연구 결과가 동일한 비중으로
통합되기 때문에 표본 수가 작거나 실험의 질이 낮은 연구를 통합할 때 주의하여야 하고, 특히 표본수의

차이가 큰 연구들의 통합에는 적당하지 않음을 볼 수 있었다. 이러한 문제점들을 제외하고는 방법에 따

른효율성의차이가뚜렷하지않았고사용자측면에서보면표준화방법이각표본의정보량만이용하기

때문에간편하다는장점이있다.

실험 목적이 같은 연구들을 통합하는 것이 정분류율을 높이는데 기여하는 것인지에 대하여는 무조건 표
본의 수를 늘리는 것이 도움 되는 것도 아니고 플랫폼이 같은 연구에 비해 다른 플랫폼의 연구가 무조건
불리한 것도 아니라고 판단된다. 여러 연구를 병합할 때 동일한 플랫폼을 사용한 연구들의 병합이 다른
플랫폼 연구들의 병합보다 결과가 더 좋다. 그러나 표본의 수가 크지 않아도 이미 분류 정확성이 높은
경우는 표본수가 더 커져도 정확성이 더 높아질 여지가 많지 않기 때문에 병합의 효과가 크지 않다. 그
러나 표본의 수가 적은 경우는 다른 플랫폼의 연구들의 병합도 크게 도움이 된다. 본 논문에 발표한 자

료 외에도 몇 가지 pilot 연구를 한 결과, 통합 대상 연구 간에 공통 유전자가 많고 각 연구의 실험들이
올바른 관리 아래에서 이루어져서 단일 연구 분석에서도 표현형에 따라 차이가 뚜렷한 특이발현 유전자
들이존재할때통합의효과가나타남을볼수있었다.

기존에 사용되는 분류자(classifier)들의 대부분은 훈련군과 시험군의 관찰값 분포가 동일할 때 사용할
수 있는 것인데 서로 다른 플랫폼의 자료를 쉽게 통합 분석하기 위해서는 유전자의 관찰값 대신 순위나
평균과비교한대소관계등을이용한분류자를개발하는것이필요하겠다.
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서로 다른 플랫폼의 마이크로어레이 연구 통합 분석

이장미a · 이선호a,1

a세종대학교 수학통계학부

(2013년 1월 7일 접수, 2013년 3월 26일 수정, 2013년 3월 26일 채택)

요 약

마이크로어레이 실험의 특성상 표본의 수가 많지 않는 단점을 보완하고 분석 결과를 일반화하기 위하여 공개 저장소

에 축적된 자료 중에 연구 목적이 동일한 여러 연구들을 통합하여 분석하려는 시도가 활발하다. 그러나 실험에서 사
용한플랫폼이서로다른경우에는유전자관찰값의분포가달라지기때문에통합이어렵고최상의통합방법이제시
되어 있지 않다. 본 논문에서는 순위 기반 중위수, 분위수 이산화와 표준화를 각각 이용하여 변환한 자료값을 직접

합치거나 메타분석을 하여 연구 결과를 합치는 방법을 알아 보았다. 또한 GEO에서 다운받은 실제 자료들을 이용하

여네가지방법의장단점과효과를비교하였고서로다른연구자료를통합하는것의영향을알아보았다.

주요용어: 마이크로어레이 실험, 서로 다른 플랫폼, 통합 분석, 순위 기반 중위수 변환, 분위수 기반 이

산화, 표준화, 메타분석.
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