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요 약

 입체적 단백질 구조를 이용한 단백질의 분석은 3차원 데이타를 생성하기 위한 기술적인 어려움과 요구되는 높은 비용으

로 인해 크게 발전하지 못하였다. 모티프(motif)는 단백질이나 유전자 염기서열의 단편(segment) 정보로 정의된다. 단순성 때

문에 모티프는 다양한 분야에서 활발하고 폭넓게 응용되고 있다. 그러나 모티프 자체에 대한 포괄적인 이해와 연구는 미미하

다. 이 논문이 가지는 중요성은 인공지능 기법을 활용하여 인간 단백질을 분석하는 방법으로 3가지 측면에서 찾아볼 수 있다. 

(1) 현재 단백질 데이타 뱅크 (PDB)에 저장된 모든 인간의 단백질 구조를, 이에 상응하는 효소위원회 (EC)의 데이타베이

스와 단백질의 구조적 특성에 따른 분류 데이타베이스 (SCOP)를 연동하여, 단백질이 가지는 고유의 특성을 모티프를 응용한 

새로운 방법으로 컴퓨터를 이용하여, 분석한 최초의 종합적이고 심층적인 인간 단백질의 분석법이다. (2) 본 연구는 모티프에 

의해 생성된 새로운 단백질의 특성을 계층적 클러스터링을 이용하여 단백질이 가지는 고유한 특징을 패턴 분석법과 통계 그

리고 단백질 기능 분석의 세 가지 범주로 단백질의 특성을 분석한다. (3) 임의로 생성된 모티프가 단백질 내에서 가지는 빈도

에 대해  빅 데이타를 활용하여 모티프의 길이를 다양화시킴과 동시에 접촉 염기와 단백질의 기능을 다각도로 분석할 수 있

는 임의 모티프 빈도 (RMF)를 이용한 단백질 분석 방법론을 제안한다.

ABSTRACT

Due to the technical difficulties and high cost for obtaining 3-dimensional structure data, sequence-based approaches in proteins have not 

been widely acknowledged. A motif can be defined as any segments in protein or gene sequences. With this simplicity, motifs have been 

actively and widely used in various areas. However, the motif itself has not been studied comprehensively. The value of this study can be 

categorized in three fields in order to analyze the human proteins using artificial intelligence method: (1) Based on our best knowledge, this 

research is the first comprehensive motif analysis by analyzing motifs with all human proteins in Protein Data Bank (PDB) associated with 

the database of Enzyme Commission (EC) number and Structural Classification of Proteins (SCOP).

(2) We deeply analyze the motif in three different categories: pattern, statistical, and functional analysis of clusters. (3) At the last and most 

importantly, we proposed random motif frequency(RMF) matric that can efficiently distinct the characteristics of proteins by identifying 

interface residues from non-interface residues and clustering protein functions based on big data while varying the size of random motif. 
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Ⅰ. 서 론

단백질이 가지는 고유 기능과 단백질간의 상호 작용

이 질병과 밀접한 관계를 가지고 있다는 것은 일반적

으로 알려진 사실이다. 이러한 단백질의 특성을 분석하

는 방법은 크게 네 가지로 분류할 수 있다. 우선, 

in-vitro 방식은 생활 반응이 있는 유기체를 제외한 통

제된 환경에서 수행하는 방법으로 단순화한 조건에서 

빠른 정화과정을 허용하는 Tandem Affinity 

Purification(: TAP)방법이 대표적이다[1-3]. 다음으로

는 임상 실험을 포함한 in-vivo가 있으며, yeast 

two-hybrid 방법을 이용하여 이전보다 비용 절감 효과

를 가져왔다. 너무 단순화된 조건과 현실의 조건 절대 

보존해야 하는 in-vitro와 in-vivo의 단점을 보완하기 

위해 이들의 중간단계라 할 수 있는 in-situ 방법이 사

용된다[4-5]. 대표적인 방법으로는 형광 물질을 이용하

여 유기체의 물리적인 위치를 식별하는 Fluorescence 

in situ hybridization (:FISH) 방법이다[5].

이러한 방법들은 많은 비용을 요구함으로 대용량의 

데이타를 이용하여 데이터마이닝 분석 방법으로는 적

합하지 않다. 이러한 단점을 극복하기 위해 최근에는 

컴퓨터를 이용하여 분석하는 in-silico방법이 사용되고 

있다[6]. 특히 단백질을 분석하는 방법으로는 크게 염

기 서열에 기반한 방법(sequence-based method)과 

3D 단백질 구조에 기반한 방법(structure-based 

method)으로 나눈다[7-9]. 기술의 발달로 많은 양의 3

차원 단백질의 구조가 Protein Data Bank(:PDB)와 

같은 공용 데이타베이스에 저장되어 쉽게 접근할 수 

있지만, 기술 한계와 3D 단백질 구조 데이타를 생성

하기 위한 높은 시간적 물리적인 비용으로 인해 3D 

데이타의 수는 아직 염기서열 데이타의 수와 현저한 

차이를 나타낸다[8-9]. 하지만 3D 데이타 정보의 양

과 질은 염기서열에 비해 훨씬 우위에 있다. 

따라서 염기서열 데이타로부터 3차원 단백질 구조 

데이타에 견줄 수 있는 특징 추출하는 데이터마이닝 

방법은 인공지능 기술 향상과 함께 주목받고 있다

[10]. 이러한 염기서열을 이용한 특징 추출의 대표적

인 방법으로는 모티프로 불리는 단백질 또는 유전자 

염기 서열의 단편적인 정보를 이용하여 단백질을 분

석하는 방법으로, 다양한 분야에서 활발히 응용되고 

있다. 따라서 본 논문에서는 임의 모티프 검색을 통해 

고유한 패턴 분석법과 통계, 그리고 단백질 기능 분석

의 세 가지 범주로 단백질의 특성을 분석한다.

Ⅱ. 방법론

논문에 사용된 데이타는 PDB, EC, 그리고 SCOP 

데이타베이스를 다음과 같은 방법으로 연동하며 생성

하였으며 전체적인 빅 데이타의 가공방법과 분석은 

다음과 같다. 

2.1 PDB와 외부 데이타베이스의 연동 방법

  1. PDB와 다른 데이타베이스를 연동하기 위해

서 관련 파일들을 EMBL-EBI 홈페이지1)에서   

다운로드한다.

  2. PDB에 존재하는 전체 인간 단백질 데이타를 얻

기 위해 생물분류학 (Taxonomy) 파일에서 인간 분류

학 번호 9606과 연계된 PDB 고유번호를 추출하고 이

에 상응하는 PDB번호를 가진 단백질이 EC와 SCOP

데이타 양쪽 모두에 존재 할 경우 연구 데이타에 첨

부하여 관련 파일을 PDB에서 다운로드한다. 주의할 

점은 최근 업데이트로 인해 PDB에서 다운로드 하는 

파일들의 확장자가 ‘cif’로 변경되었다. 이 논문에서 

사용된 BioPython이 지원하는 양식은 ‘pdb’이므로 프

로그램을 통해 ‘cif’를 ‘pdb’양식으로 다시 컴파일 하는 

과정을 가졌다. 이 과정에서 4udf, 4v6m, 4v6x, 4v98, 

5lzw, 5lzx, 5lzy는 그 크기와 복잡도로 인해 ‘pdb’로 

변환 할 수 없었다. 

2.2 접촉 염기의 식별법과 임의 모티프 생성 

  1. PDB에서 다운로드된 단백질 구조는 BioPython2)

과 PDB 체인 정보를 이용하여 접촉 염기를 특징한

다. 이때 접촉되는 염기 지정 방법은 두 체인이 접촉

할 때 상호 근접하는 염기의 최대 거리가 4.5Å 이하

일 때 이를 접촉 염기로 정의하였고, 이에 선택되지 

않은 염기는 비접촉 염기로 정의된다.

  2. 임의 모티프 (Random Motif: RM)는 일반적인 

20가지 염기 서열을 임의의 길이 내에서 조합하는 방

법으로 생성이 된다. 예를 들면, 3가지 염기 서열 

1) http://www.ebi.ac.uk/pdbe/docs/sifts

2) https://biopython.org/



인간 단백질 분석을 위한 빅 데이타 기반 RMF 방법

1399

‘ABC’만 존재한다는 가정을 할 때 부분적인 중복 

(‘AAA’, ‘BBB’, ‘CCC’, ‘AA’, ‘BB’, ‘CC’) 을 허용함으

로써‘AAA’, ‘BBB’, ‘CCC’, ‘AAB’, ‘AAC’, ‘ABB’, 

‘ABC’, ‘ACC’, ‘BBC’, ‘BCC’.을 생성할 수 있다. 

    α                  (1)

α   
   



    
 

       ⋯     

 식 (1)에서 k는 RM의 길이를, n은 염기 (AA)의 전

체 갯수를 나타내며, n = 20으로 일반적인 20가지 염

기 모두를 사용하였다. 는 부분적인 염기의 중복으

로 생성하는 전체 조합을 나타낸다. 

2.3 염기 서열 기반의 임의 모티프 빈도 측정법 

(Sequence-based Random Motif 

Frequency: SRMF)

 SRMF은 접촉 염기가 가질 수 있는 최대 허용치를 

RM의 길이 내에서 검색하는 방법으로 RM과 동일한 

패턴이 존재하는 횟수를 특정된 단백질의 전체 염기 

서열 내에서 측정한 방법이다. 단백질의 길이와 PDB

가 갖는 체인의 수에 대한 편중을 최소화하기 위해 

식 (2)를 이용하여 표준화하였다. 

RMF L∙C 
Mf

                         (2)

  식 (2)에서 Mf는 MR이 전체 단백질 염기 서열 내

에서 매칭 횟수, L은 전체 염기의 길이, C는 특정 단

백질의 체인 갯수를 나타낸다. 

2.4 위치 기반의 임의 염기 서열 모티프 빈도 측

정법 (Position-based Random Motif 

Frequency: PRMF)

  PRMF는 SRMF가 가지는 복잡도를 낮추어 검색을 

빠르고 효율적으로 할 수 있는 발견법적 방법 

(heuristic method)으로 접촉 염기는 공간적으로 근접

한다는 사실에 기반한 모티프 빈도 측정법이다. 동일

한 가정으로 PRMF와 SRMF 모두 모티프가 갖는 서

열의 특성은 검색에 반영되지 않는다. 다시 말해 

‘ABC’와 ‘CBA’는 동일한 모티프로 간주한다. 이러한 

가정으로 인해, PRMF는 SRMF와 달리 각각의 접촉

염기가 가질 수 있는 모들의 수를 검색하는 대신, 접

촉 염기들이 서로 붙어 있는 가상의 염기 서열을 기

반으로 모티프 빈도를 측정하는 방법이다. 이러한 방

법으로 본 논문에서는 빅 데이타베이스로서 SCOP 데

이타베이스 4,180개 그리고 EC 데이타베이스 3,796개, 

전제 7,976개의 단백질복합구조를 생성하였다.

Ⅲ. 실  험

3.1 패턴분석을 통한 단백질 특성분석법

이 실험에서는 EC와 SCOP으로부터 얻은 단백질

구조로 부터 접촉염기와 비접촉 염기의 패턴을 비교 

분석한다.
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k EC SCOP

1

2

3

그림 1. RM 히트맵 비교(Random Motif Heatmap Comparison). 
(A) 서열 기반 비접촉 임의염기서열모티브 측정으로부터의 히트맵 , 
(B) 서열 기반 접촉 임의염기서열모티브 측정으로부터의 히트맵 
(C) 위치 기반 접촉 임의염기서열모티브 측정으로부터의 히트맵

이를 비교 분석하기 위해 유클리디안 거리측정을 

통해 RMF 벡터를 클러스터링하고 이를 히트맵을 

통해 도식화하였다. 적용된 유클리디안 거리는 식 

(3)에 의해 정의된다. 

   

∑  


              (3)

  식 (3)에서 k는 모티프의 길이를 나타내며, x와 y

는 특정 단백질로부터 생성된 RMF 벡터를 나타낸

다. 는 식 (1)과 동일하게 정의된다. 

그림 1 에서 보듯이, EC와 SCOP는 k = 1 에서 

같은 클러스터 패턴을 보여 주며, 비접촉 염기들은 

접촉 염기보다 더 느슨하게 클러스터링되는 경향을 

보이고 있다. 여기서 SRMF와 PRMF가 k = 1 에서 

동일하다는 점이다. 이러한 결과는 k = 1 일 때 두 

방법 모두 개별 염기 빈도를 계산하기 때문이다. 

저해상도 이미지로 인해 구분하기가 어렵지만, k

를 증가시킴으로써 (즉, k = 2 및 3), 클러스터를 더 

작은 그룹으로 좁혀 클러스터 수를 증가시키는 경향

이 나타낸다. 즉, 접촉 염기들은 비접촉 염기들에 비

해 패턴의 특수성이 높은 경향을 보인다. 이 실험의 

결과는 기존의 단백질 분석 방법론들이 모티프에 의

존하는지를 부분적으로 설명할 수 있지만, RMF에 

의해 생성되는 클러스터의 특성에 관해서는 설명할 

수가 없다.



인간 단백질 분석을 위한 빅 데이타 기반 RMF 방법

1401

3.2. 통계학적 분석법

DB
Sequence-based RMF Position-based RMF

Interface Residues None Interface Residues Interface Residues

EC

SCOP

그림 2. RMF사이의 상관관계(Correlation between Random Motif Frequencies (RMF)).

클러스터의 통계적 유의성 및 경향을 확인하기 위

해 RMF 벡터 간의 상관관계를 계산하였다. 그림 2

는 모티프 길이가 2 (k = 2)인 개별 RMF 벡터 간의 

상관관계를 색상 강도 그래프로 표시한 것이다. 두 

번째 열에 나타난 비접촉 염기(None Interface 

Residues)는 EC와 SCOP 데이타 모두에서 RMF 상

관관계가 매우 강하거나 상반되는 상관관계를 관측

할 수 있다. 이는 개별 RMF에서 검색된 정보가 중

복되어 샘플의 속성을 효율적으로 특성화하지 못할 

수 있음을 의미한다.

 반면, 접촉 염기에 대한 결과는 상관관계가 희박

하게 분포되어 있음을 보여 주고 있으며, 이는 개별 

RMF가 접촉 염기의 독립적인 특성을 관측하고 있

음을 보여준다. 세 번째 열인 PRMF 또한 접촉 염기

와 비접촉 염기의 뚜렷한 차이를 보여준다. 여기에

서 주목할 사항은 위치 기반 또는 시퀀스 기반에서 

파생된 RMF는 매우 유사한 패턴을 가진다는 점이

다. 이는 접촉 염기들의 염기 서열과 공간적 위치 

상관관계에 있음을 보여준다. 

또한 이러한 실험결과는 RMF의 계산시간을 획기

적으로 단축할 수 있는 발견적 교수법의 이론적 타

당성을 보여준다. 이 실험의 모티프가 접촉 염기의 

특징을 추출하는 원리와 성향에 대한 이해에 도움을 

주지만, 모티프에 의해 특징되어진 정보의 종류에 관

해서는 다음 섹션에서 다룬다.

3.3 단백질 기능의 분석 

모티프에 의해 수집된 정보를 보다 잘 이해하기 

위해 서로 다른 길이의 모티프를 가진 RMF 벡터로

부터 생성된 클러스터를 분석한다. 그림 3 에서 좌

측 상단의 그림은 EC 데이타에서 모티프의 길이가 

2인 (k = 2) RMF로부터 형성된 클러스터 중 가수분

해에 의해 생성된 펩티다아제를 나타내는 EC 번호 

’3.4’ 인 그룹을 나타낸다. 

이 그룹 내에는 다른 EC 번호가 있지만 k = 3 으

로 모티프의 길이가 길수록 보다 다양한 EC 코드가 

클러스터 내에 포함됨을 EC와 SCOP 데이타 양측 

모두에서 관측할 수 있다. SCOP 데이타의 경우 k = 

2 에서 SCOP 번호 ’b.17’ 트립신 유사 세린 프로테

아제가 주축으로 이루어진 그룹이 k = 3 으로 변화 
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그림 3. EC와 SCOP 데이타베이스로부터 식별된 
클러스터의 비교.

하면서 EC 데이타보다 더욱 다양한 그룹을 포함하

게 된다. 즉, RMF 기반 클러스터가 SCOP 데이타보

다는 EC 데이타의 특성을 잘 표현한다. 

이는 단백질 구조에 기반한 SCOP보다는 화학 반

응상태에 기반한 EC 데이타의 특성을 잘 반영하여 

특정 단백질의 구조보다는 단백질의 생화학적인 역

할을 보다 잘 특징화하는 경향이 있음을 보인다. 

RMF로부터 생성되는 클러스터들을 이해하기 위해 

Gene Set Enrichment Analysis (GSEA)를 이용하여 

분석하였다. GSEA는 단백질이 아닌 유전자 목록을 

분석하기 위해 설계되었기 때문에 각 PDB ID는 

UniProt ID에 매핑 된 다음 다시 유전자 이름으로 

매핑하여 GSEA에 적용하였다.

모티프의 길이가 2 (k = 2)인 SRMF 로부터 생성

된 EC 클러스터에서 통계학적으로 매우 의미가 깊

은 (p-value=1.38e-10) 유전자 그룹 (GSTP1, SOD1, 

F7, GSTA1, WARS, HMOX1, HNMT, SULT1E)을 

발견하였으며 이들은 모두 GO: 1901564 에 속한 유

전체들이다.

또한, 모티프의 길이가 3 (k = 3)인 PRMF 로부

터 생성된 EC 클러스터에서 통계학적으로 매우 중

요한 (p-value=1.36e-12) 유전자 그룹 (F10, F2, 

MMP3, MMP10, F11)을 발견하였으며 이들은 모두

GO: 0017171에 속한 유전체들이다.

다른 예로 모티프의 길이가 3 (k = 3)인 SRMF 

로부터 생성된 SCOP 클러스터에서 통계학적으로 매

우 신빙성있는 (p-value=3.81e-10) 유전자 그룹 

(GSTP1, GSTM1, GSTM2, GSTA1)을 발견하였다.

Ⅳ. 결  론

이 논문에서는 빅 데이터 기반의 심층적 분석이 

전무한 모티프를 패턴, 통계, 단백질 기능 분석에 인

공지능 기법을 통해 모티프의 특성에 관해 심도있게 

살펴보았으며, RMF기반의 새로운 단백질 분석법을 

제안하였다.

이 논문에서는 RMF를 이용한 단백질의 분석에 

초점을 맞추었지만 제안된 빅 데이터기반 분석법은 

차세대 유전체 분석법의 정보를 활용 통합함으로써 

효과적인 치료제의 개발과 치료법의 효능을 예측 할 

수 있는 광범위한 영역에 적용될 수 있는 잠재적 활

용도가 매우 높다. 특히 PRMF는 SRMF 기반 모티

프 검색에서의 계산 복잡도를 현저히 줄여 대용량의 

단백질 데이타의 처리 능력을 향상하였다.
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