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분할 순차 패턴과 SVM을 이용한 HPV 타입 예측 시스템
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요  약  기존의 시스템에서는 서열 전체 혹은 정렬되지 않은 서열로부터 패턴들을 생성하기 때문에 패턴의 수가 기
하급수적으로 증가하여 많은 시간과 비용이 소모된다. 본 논문에서는 단백질의 전체 서열로부터 패턴을 찾아내는 것
이 아니라, 다중 서열 정렬 기법을 이용하여 단백질의 분할 서열 구간을 생성하고 분할 서열 구간의 순차 패턴을 생
성하며 생성된 패턴들을 통합하여 전체 모티프 후보 집합을 만들어 SVM의 훈련 집합으로 선택 및 학습하며, 최종
적으로 미지의 혹은 알려진 단백질 서열의 HPV 타입을 SVM을 통해 학습된 정보를 적용하여 예측하는 시스템을 제
안한다. 제안된 시스템은 기존의 시스템에 비해 최소 지지도 30%에서 정확도와 재현율 측면에서 보다 향상된 성능
을 보였다.

주제어 : 순차패턴, SVM, 모티프, 단백질서열, HPV 위험군

Abstract  The existing system consumes a considerable amount time and cost for extracting the patterns from 
whole sequences or misaligned sequences. In this paper, We propose the classification system, which creates 
the partition sequence sections using multiple sequence alignment method and extracts the sequential patterns 
from these section. These extracted patterns are accumulated motif candidate sets and then used the training 
sets of SVM classifier. This proposed system predicts a HPV-type(high/low) using the learned knowledges from 
known/unknown protein sequences and shows more improved precision, recall than previous system in 30% 
minimum support.
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1. 서론 

최근까지 방대한 유전자 서열 데이터베이스가 구축되

면서 유사한 그룹 내의 다양한 핵산이나 단백질 서열에 

대한 비교가 요구하게 되고, 단백질 패밀리나 관련 핵산

의 모티프(motif) 서열 등에 대한 자료가 증가하여 다양

한 정보를 얻기 위해 데이터 마이닝 기법을 접목시키고

자 하는 다양한 기술들이 제안되고 있다[1,2]. 이러한 기

법 중 순차 패턴[3]을 이용하여 서열 전체로부터 패턴을 

생성하는 경우 추출되는 패턴들이 기하급수적으로 증가



분할 순차 패턴과 SVM을 이용한 HPV 타입 예측 시스템

366 ❙Journal of Digital Convergence 2014 Dec; 12(12): 365-370

하며 많은 시간과 비용이 소모된다.

본 논문에서는 단백질의 전체 서열로부터 패턴을 찾

아내는 것이 아니라, 다중 서열 정렬 기법을 통해 생성된 

재배치 서열로부터 일치하는 부분 서열들을 찾아낸 후, 

일치된 공통 문자열들을 기준으로 그 사이에 존재하는 

부분 서열 구간들을 추출하고, 각 부분 서열 구간에 존재

하는 순차 패턴들을 생성, 통합하여 전체 모티프 후보 집

합을 만들어 내며, 후보 집합을 SVM의 훈련집합으로 선

택하여 학습한다. 그리고 SVM을 통해 알려진 단백질 서

열 혹은 미지의 단백질 서열을 학습으로 생성된 여러 지

식을 이용하여 HPV-risk 위험군을 분류 및 예측하는 시

스템을 제안하고자 한다.

2. 관련연구

2.1 SVM(Support Vector Machine)

SVM[4-5]은 Vapnik에 의하여 제안되었으며, 통계적

인 학습이론에 기반하여 데이터를 두 개의 카테고리로 

분류하는 문제에 적합한 방법이다. SVM은 기존의 분류

기에서 사용한 경험적인 에러 최소화와는 다르게 구조적 

위험 최소화를 이용하여 에러를 줄여나가는 방법을 취하

고 커널함수를 이용하여 비선형적인 높은 차수를 지닌 

특징 공간을 선형적으로 투영하여 해석할 수 있는 최적

의 경계면을 제시한다.

입력 공간으로부터 특징 공간으로의 특징 사상은 훈

련 데이터   
 을     

 로 

사상시키는 것이다. 그리고 특징 공간을 두 부분으로 나

눌 수 있는  ′  함수의 초월평면을 학습

한다. 이때 분리 경계면과 가장 인접한 점인 지지벡터

(support vector)와 의 거리 ∥∥


를 최대로 하

는 최적의 분리 경계면을 찾는 문제가 주어진다. 이것은 

라그랑지 승수를 도입하고 라그랑지 함수를 유도하며, 

커널 함수가 일 때 원문제에 대한 쌍대문제는 

식 (1)과 같다.






  













  ≥    




  

           (1)

여기서 는 라그랑지 승수이다.

2.2 순차 패턴(Sequential Pattern)

데이터마이닝 기법[6] 중 하나인 순차패턴은 하나의 

트랜잭션 안에서 발생하는 항목들 간의 시간적인 순서를 

추가하여 항목들 간의 순차적 연관성을 추출하는 기법이

다. 순차 패턴에서는 사용자가 정의한 최소 지지도를 만

족하는 모든 시퀀스들 사이에서 최대 시퀀스를 찾는 것

으로 AprioriAll 알고리즘[7]이 대표적이다. 본 논문에서

는 단백질 서열 간의 나열된 순서를 고려하여 항목들 간

의 패턴을 추출하며, 이 때 사용되는 최소 지지도

(Support)와 신뢰도(Confidence) 수식은 다음과 같다.

   
    

                       (2)

여기서, 와 는 단백질 서열의 일부인 일련의 아미노

산들을 의미한다.

3. 실험 및 분석

본 논문에서 설계한 시스템의 전체 구성도는 [Fig. 1]

이고, 이 시스템은 수집된 단백질 서열들을 이용하여 모

티프 후보 집합을 구성하고 SVM에 학습시켜 새로운 단

백질 서열이 입력되었을 때, 단백질의 위험군을 분류 및 

예측을 제공한다.

3.1 데이터 수집 및 전처리 과정

훈련 데이터 집합과 테스트 데이터 집합을 구성하기 

위해 단백질 서열을 수집하여야 한다. 수집된 단백질 서

열은 많은 ORF 부분으로 나뉘어져 있기 때문에 그 중에

서 단백질의 특성 또는 특별한 기능을 수행하는 단백질

을 사용하여야 한다. 선택된 단백질의 데이터를 정제하

기 위해 다중 서열 정렬 기법을 이용하여 전처리를 수행

한다. 다중 서열 정렬[8,9]은 3개 이상의 DNA 또는 단백

질 서열을 하나의 정렬로 나타내는 것으로, 패밀리 분석, 

계통관계 분석, 도메인 분석 등의 기능 분석 연구를 위해 

매우 다양하게 사용된다. 
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[Fig. 1] System Architecture

3.2 분할 트랜잭션과 분할 순차패턴 생성

전처리 과정에서 재배치된 서열 전체를 각각 트랜잭

션으로 생성하는 것이 아니라, 정합되는 아미노산과 아

미노산의 위치 정보를 쌍으로 일치하는 구간과 구간 사

이의 부분 서열들을 트랜잭션으로 사용한다. 이것은 전

체 트랜잭션을 작은 부분 트랜잭션으로 분할하고 순차 

패턴들을 생성함으로써 수행 시간을 빠르게 하기 위해서

이다.

트랜잭션이 결정되면 결정된 트랜잭션을 대상으로 

AprioriAll 알고리즘을 이용하여, 각 분할 트랜잭션의 분

할 순차 패턴을 생성한다. 

3.3 모티프 후보 집합 생성

모티프는 단백질 서열의 일부분으로 진화적으로 잘 

보존되어 있으며 고유한 특성을 갖고 있는 부위이며, 단

백질 패밀리의 구조적이고 기능적인 특성을 나타낸다. 

단백질 패밀리는 자주 하나 이상의 모티프에 의해 특징

화되어진다. 또한 단백질에서 모티프들는 모티프의 다양

한 기능을 실행하고, 정리하고, 또한 특별한 모티프의 존

재는 단백질을 분류하는데 도움을 줄 수 있다.

따라서 모티프 후보 집합을 생성하기 위해 분할된 순

차 패턴들의 시작 위치와 종료 위치의 간격의 차가 한계

값() 이하인 경우 그 안에 속한 패턴들의 합병을 통해 

모티프 후보 집합에 추가한다. 즉 여러 개의 분할된 순차

패턴들이 존재할 경우의 통합은 처음의 분할 순차 패턴

들을 기준으로   안에 속한 다른 순차패턴들이 트랜잭

션 안에 최소 지지도 이상 존재하는지를 확인한 후 최소 

지지도 이상이면 모티프 후보 집합에 추가한다. 

[Fig. 2]는 분할된 순차 패턴들 간의 합병을 통해 모티

프 후보 집합을 생성하는 알고리즘을 보여준다.

Input:      // i-th set of Partial Sequential Pattern
             // minimum support
            // Motif Size

Output: Motif_Candidate_Set  //Motif Candidate Set

Profile_Candidate_Set = ∅ ;

for each   do              
  n=Number();// # of Partial Sequential patterns in 
  if n >=2 then   
   for i=1 to n    
    for j=i to n    
     if ConcatSeqPattern(i,j, ) != ∅ then
       Motif_Candidate_Set += PartialSP();   
  else
    Motif_Candidate_Set += PartialSP();

[Fig. 2] Motif Candidate Set Extraction Algorithm

여기서 ConcatSeqPattern(i,j,)함수는 최소지지도   

이상을 가진 번째 부분 순차패턴()부터 번째 부분 

순차패턴()까지의 모티프 후보 집합을 반환한다. 즉 

번째에 속한 순차 패턴들을 기준으로 시작하여   부

분에 속한 순차패턴이 최소 지지도 이상일 경우에만 통

합한다. 이때 의 각 패턴을 기준으로 에 있는 

패턴의 트랜잭션 번호가 에 존재하면 빈도수를 증가

하여 최소 지지도 이상일 경우에만 모티프 후보 집합에 

추가한다.

3.4 SVM의 학습 집합 재조정

SVM을 학습하기 위해 필요한 모티프 후보 데이터의 

입력 표현은   의 쌍으로 구성하였으며, 

이는 각각 순차패턴과 가중치의 정규화한 값이다. 이때 

모티프 후보 패턴의 길이에 따른 가중치는 다음 식(3)과 

같다.

  


 






          (3)



분할 순차 패턴과 SVM을 이용한 HPV 타입 예측 시스템

368 ❙Journal of Digital Convergence 2014 Dec; 12(12): 365-370

여기서, 는 아미노산의 수이고, 

Len()는 순차패턴 의 길이를 나타낸다.

4. 실험 및 분석

본 논문에서의 전처리 과정은 다중 서열 정렬 기법들 

중 계통 발생학적 분석에 기반을 둔 ClustalW을 이용하

여 훈련 집합의 단백질 서열들을 재배치한다. 실험에서

는 high/low-risk HPV(Human PapillomaVirus) type에 

속하는 단백질 서열을 훈련 집합으로 선택하였다. 선택

된 단백질 서열들을 각각 ClustalW를 이용하여 갭을 가

진 서열로 재배치하며, 다음 [Fig. 3]은 재배치한 후의 예

를 보여준다.

[Fig. 3] Reallocate using Multiple Sequence
Alignment

 

사각형으로 표시된 내용은 정확하게 일치되는 부분을 

나타내며, 사각형과 사각형 사이에 존재하는 문자열을 

분할된 부분문자열로 추출한다. 그리고 각 분할된 문자

열을 하나의 트랜잭션으로 정의한다. 이때 트랜잭션은 

<E4 S5 A6 N7 A9 S10 T11 S12 A13 T14 T15 I16 D17 

Q18>과 같이 아미노산과 위치정보를 결합하여 순서를 

부여한 형태로 생성한다. 생성된 트랜잭션들을 이용하여 

최소 지지도 이상을 갖는 부분 순차 패턴들을 생성하고, 

부분 순차 패턴의 길이의 한계값은 7로 설정하였다.

분할 문자열들로부터 생성된 부분 순차 패턴들을 병

합 알고리즘을 이용하여 전체 순차 패턴들을 통합 및 생

성한다. 이 때 생성된 순차 패턴을 모티프 후보 집합이라 

하고, 다음 <Table 1>은 최소 지지도에 따른 모티프 후

보 집합의 일부를 보여준다. 

min. 

support
Candidate Motif support

# of 

Motif

20%

D-X(2)-F-X(1)-D-L

F-A-F-X(2)-L

Y-X(3)-F-X(1)-D

Y-X(1)-F-A

F-X(3)-D-L

33.33%

60.00%

53.33%

53.33%

80.00%

39,853

30%

F-A-X(2)-D-L

F-X(1)-F-X(1)-D-L

A-F-X(1)-D-L

Y-D-F-X(3)-D-L

Y-X(1)-F-X(1)-F-X(1)-D-L

66.67%

73.33%

60.00%

33.33%

53.33%

1,742

40%

F-X(2)-L

D-L

Y-X(1)-F-X(1)-F

Y-X(2)-A-F

Y-X(2)-A-X(2)-D

73.33%

80.00%

53.33%

53.33%

46.67%

681

50%

Y-X(2)-A-F

Y-X(3)-F-X(2)-L

Y-X(5)-D-L

F-A-X(2)-D

F-X(1)-F-X(1)-D

53.33%

53.33%

60.00%

66.67%

73.33%

445

<Table 1> A part of candidate motif sets

통합된 모티프 후보 집합을 이용하여 SVM이 분류 및 

예측이 가능하게 하도록 훈련 집합을 선택한다. SVM의 

학습에 사용된 커널 함수는 RBF(Radial Basis Function)

를 사용하였고, 다음 식(4)와 같다. 

  
∥ ∥

              (4)

다음 <Table 2>는 HPV high-risk 위험군을 대상으

로 지지도에 따른 성능의 변화를 보여준다.

min.

support
Precision Recall Accuracy F-measure

100% 57.69 100.0 57.69 73.17

90% 57.69 100.0 57.69 73.17

80% 57.69 100.0 57.69 73.17

70% 71.43 100.0 76.92 83.33

60% 88.24 100.0 92.31 93.75

50% 93.75 100.0 96.15 96.77

40% 93.75 100.0 96.15 96.77

30% 93.75 100.0 96.15 96.77

20% 100.0 100.0 100.0 100.0

10% 100.0 100.0 100.0 100.0

<Table 2> Performance comparison on minimum 
support(%)
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<Table 2>에서 사용된 측정 기준은 정보검색에서 널

리 사용되는 정확도(Precision), 재현율(Recall), 

F-measure[10]이며, True Positive(TP), True 

Negative(TN), False Positive(FP), False Negative(TN)

을 이용하여 평가하였고, 다음 식(5)와 같다.

 








  
× ×

      (5)

이때 HPV-risk을 분류하고 예측하기 위해서는 FP로

부터 FN을 구별하는 것이 중요하다. 여기서 FN은 

high-risk HPV를 low-risk HPV로 오분류하는 것이고, 

FP는 low-risk HPV를 high-risk HPV로 오분류하는 것

이며, low-risk HPV를 high-risk로 분류하는 것은 커다

란 문제가 되지는 않지만, 그 반대인 high-risk HPV를 

low-risk HPV로 분류하는 것은 중대한 결함을 의미한

다.

[Fig. 4] Performance of HPV-risk Prediction

[Fig. 4]는 모티프의 길이에 대한 지지도를 제약사항

으로 하여, HPV 타입들 중 high/low-risk에 속한 서열들

을 훈련하여 분류 예측한 결과에 대한 성능과 교차 타당

화를 통해 얻어진 결과를 평균한 성능을 나타내는 그래

프이다. 본 논문에서는 high-risk에 속한 알려진 위험군

의 훈련집합 수가 적기 때문에 15개의 타입을 3개의 군으

로 무작위로 나누고, 2개의 군으로는 훈련 집합으로 사용

하고, 나머지 군을 테스트 집합으로 선택하여 3번 반복 

실험한 결과의 평균한 값이다.

[Fig. 4]에서 보는 것과 같이, 최소지지도의 값이 작으

면 작을수록 일반적으로 높은 성능을 보인다. 그 이유는 

최소지지도의 값이 작으면 많은 모티프 후보들을 이용하

여 훈련하기 때문에 높은 성능을 보인다. <Table 1>과 

<Table 2>에서 보인 것과 같이 모티프 후보 집합과 모

티프 후보 집합을 생성하는데 많은 시간이 소요된다. 따

라서 본 논문의 비교 분석결과  최소 지지도 30%일 경우

가 성능이 우수하다. 비록 최소 지지도 10%와 20%와 같

은 경우 높은 성능을 보이지만, 훈련 집합의 개수가 많아

지면 모티프 후보 집합의 개수가 많아지기 때문에 더욱 

더 많은 시간이 요구된다. 최적의 성능을 위한 훈련 집합

에 사용될 패턴의 수 조절을 최소 지지도의 값을 조정하

고, 분할된 서열들만을 이용하여 패턴을 추출함으로써 

보다 높은 성능을 보일 수 있었다. 또한, HPV-risk 분류

시의 추가적인 정보에는 단백질 서열의 특정 서열에만 

소속된 모티프인지, 일반화된 모티프인지와 같은 정보를 

활용하여 오분류를 줄일 수 있었다.

 5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 기존의 순차 패턴 마이닝 기법을 이용

하여 재배치된 단백질 서열로부터 패턴들을 추출하고 모

티프 후보 집합을 생성하였다. 이때 일치하는 구간 사이

의 부분 문자열들을 분할하고 분할된 영역에서 순차 패

턴을 생성하기 때문에 시간적인 성능을 향상시키고, 또

한 순차 패턴 후보들을 위한 일시적인 저장 공간을 절약

하였고, SVM을 통해 단백질 서열의 분류 시 높은 부하

를 줄일 수 있었다. 분할된 패턴으로부터 전체 패턴을 생

성할 수도 있으나, 병합하는데 많은 시간이 소요되고 추

가적인 정보가 필요하다.

향후에는 분류하려는 단백질들 사이의 공통된 모티프 

후보 집합은 제거하고 재정제하여 특정 단백질 서열에 

대한 특징만을 고려하여 학습하며, 각 분할된 패턴들 사

이의 병합시에 고려하지 않은 구간, 즉 공통 문자열을 기

준으로 한 모티프 한계값까지 적용하면 보다 높은 성능

을 보일 것으로 판단된다. 또한 자동으로 최적의 지지도
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를 찾아내고, 새로운 단백질 서열이 입력으로 들어 왔을

때 훈련 집합을 갱신하여 적응할 수 있는 시스템이 필요

하다.
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