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Abstract NMR-based metabolomics needs various 
knowledge to elucidate metabolic perturbation such 
as NMR experiments, NMR spectrum processing, 
raw data processing, metabolite identification, 
statistical analysis, and metabolic pathway analysis 
regarding technical aspects. Among them, some 
concepts of raw data processing and multivariate 
analysis are not easy to understand but are important 
to correctly interpret metabolic profile. This article 
introduces NMR spectrum processing, raw data 
processing, and multivariate analysis.  
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서문 

 

NMR 기반 대사체학에서 실험 이후의 과정은 

크게 세 가지 정도로 나누어 볼 수 있는데, 첫 

번째는 NMR spectrum 및 data processing 이

고, 두 번째는 통계분석이고, 마지막으로는 대

사경로 분석이다. 마지막 단계는 본 저널의 성

격을 고려하여 생략한다. NMR 실험 이후 실행

해야 할 위 첫 두 과정은, NMR data 분석에 

익숙하지 않은 생물학 연구자들뿐만 아니라, 

NMR 연구자들에게도 생소한 지식과 마주하게 

할 것이다. 덧붙여서, 실험적 측면에서 NMR 

기반 대사체학에서 주로 사용되는 1D 1H 

presat-NOESY 또는 CPMG 실험은 매우 간

단한 실험이다. 그러나 대사체 분석을 위해서

는 실험 이후에 data processing 및 통계분석

이 더 많은 비중을 차지하고 중요하다. 특히 

통계 분석은 대사체학 연구에 쉽지 않은 장애

물로 느껴지기 쉽다. 그래서 본 논문에서는 각 

단계에 어떤 과정들이 있고 어떻게 수행하는지 

간단히 살펴 보도록 하겠다.  

 

 

NMR Spectrum Processing 

NMR 기반 대사체학에서는 각 시료에 대하여 

주로 1D 1H Presat-NOESY 또는 1D 1H 

Presat-CPMG 실험 방법으로 1D NMR 

spectrum 을 얻는다. 보통 동물 모델을 이용한 

연구인 경우는 시료 수가 적게는 20 개 많게는 

50 개인 경우가 대부분이다. 반면 사람을 대상

으로 한 연구들은 그 대상이 적게는 50 명, 많

게는 수천 명이 넘는 경우도 있다. 그래서 많

은 spectrum 을 동시에 다룰 수 있거나 또는 

processing 시간을 줄일 방법을 항상 염두에 

두어야 한다. 그리고 spectrum processing 에 



Young-Sang Jung / J. Kor. Magn. Reson. Soc., Vol. 22, No. 3, 2018 47 
 

 

 

앞서 꼭 주의해야 할 것이 있다. 좋은 분석 결

과를 얻기 위해서는 좋은 NMR spectrum 을 

얻는 것이 필수 선제 조건이란 것이다. 이를 

위해 확실한 water suppression 조건을 찾고, 

좋은 shimming 을 위한 노력이 필요하다.  

먼저 NMR spectrum processing 을 위한 

zero-filing, window function multiplication, 

Fourier transformation, phase correction, 

baseline correction 등의 일련의 과정이 

(Figure 1) NMR 연구자들에게는 익숙한 일일 

것이다. 그럼에도 불구하고 각 단계에서 고려

해야 할 것들을 간단하게 논의하고자 한다. 

 
 
Figure 1. NMR spectrum processing and data processing 
procedures 
 
Zero-filing 

먼저 NMR 실험은 최종적으로 NMR 

spectrum 을 64K (64*1024) points 정도로 

맞추는 것을 권장한다. 예를 들어, NMR 실험

을 32K points 로 했다면 추가로 32K points

의 zero 값을 넣어 준다. 만약 NMR 실험을 

64K points 로 했다면 zero-filing 은 생략하는 

것이 좋다. 여기서 64K points 제안하는 것은 

NMR spectrum deconvolution 또는 겹쳐져 

있는 peak 들을 분석하기 위해서 적절한 분해

능을 얻을 수 있기 때문이다. 단, zero-filing

을 많이 한다고 spectrum 의 해상도가 계속 

높아지지는 않기 때문에 NMR 실험은 32K 또

는 64K data points 하는 것을 권장한다.  

 

Window function 

Window function 을 적절하게 사용하면 

spectrum 분석이 쉽다. 주로 사용되는 

window function 은 exponential, gaussian, 

sine, sine2 function 등이 있다. 대부분의 경우, 

S/N (signal to noise ratio)를 높이면서도 적

절한 해상도를 유지하기 위해서 exponential 

function 을 사용하고, LB (line broadening) 

값은 보통 0.5 ~ 1.0 Hz 정도를 사용한다. 참

고로, exponential function 은 LB 를 높이면 

S/N 는 높아지지만, 해상도는 낮아진다.   

  
Figure 2. Window function multiplication effect. 
 

Phase correction 

Phase correction 은 peak 의 모양을 대칭적

으로 정확하게 맞추는 것으로서, 앞에서 언급

한 NMR spectrum deconvolution 또는 겹쳐

져 있는 peak 들을 분석하기 위해서 중요한 일

이다. 단, NMR 실험에 문제가 있었을 경우, 특

히 water suppression 잘 안 되었을 때 또는 

shim 이 좋지 않을 때, phase correction 이 힘

든 경우가 있다. 그런 면에서 spectrum 

processing 에 앞서, 정확한 NMR 실험의 중요

성을 여러 번 강조하는 것이 지나친 일은 아닐 

것이다. Phase correction 은 보통 

zero-order, 1st-order phase correction 을 

통해서 조정한다. Zero-order correction 은 
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frequency 에 무관한 것으로 spectrum 전체 

영역에서 phase 가 같은 정도로 틀어져 있는 

경우 적용하게 된다 (Figure 3B). 그리고 

1st-order phase correction 은 frequency 에 

선형적으로 비례해서 phase 가 틀어져 있으면 

적용하게 된다 (Figure 3C). 보통은 위 두 가

지를 함께 적응해서 가장 이상적인 spectrum 

모양을 만들게 된다 (Figure 3A).  

 
Figure 3. NMR spectrum phase correction 

 

Baseline correction 

Baseline correction은 peak의 바닥이라고 예

상되는 부분과 noise 부분의 spectrum 을 

zero level 에 맞추는 것인데, phase 

correction 못지않게 중요한 일이다. 왜냐하면 

baseline correction 이 잘 못 된 경우, 다변량 

분석을 할 때 이상치(outlier)가 될 수도 있기 

때문이다. 한편, NMR 실험이 잘 되어 water 

suppression 이 잘 되고, baseline distortion

이 없다면, 모든 spectrum 을 명령어 하나로 

간단하게 baseline correction 을 실행하는 것

이 가능하지만 (Figure 4B, 4C), 그렇지 않다

면 각 spectrum 마다 수동으로 수행해야 할 

수도 있다 (Figure 4A). 

 
Figure 4. NMR spectrum baseline correction. 

Data Processing 

앞에서 언급한 각 NMR spectrum processing 

과정은 NMR 연구자들에게는 익숙한 것일 것

이다. 반면  spectrum alignment 와 binning 

(또는 bucketing)은 생소한 것일 수 있다.  

 

Binning 

앞선 NMR spectrum processing 과정을 통해

서 이상적인 spectrum 을 얻은 후, 모든 

spectrum 을 ASCII (American Standard 

Code for Information Interchange) 형식의 

파일로 결과를 얻는다. 만약 결과 파일의 이름

을 “spectrum table”이라고 한다면, spectrum 

table 에서 spectrum 의 resolution 을 낮추 것

이 binning 이라고 할 수 있다. 방법적으로는 

Figure 5 처럼 spectrum 에 구간(bin)을 나누

고 각 구간마다 data points 의 평균값을 구하

고, 그 평균값들로 새로 spectrum 을 만드는 

것이다.  

예를 들어 NMR 실험을 TD (Time Domain; 

number of raw data points) = 10,000 points, 

spectral width = 0.0 ~ 10.0 ppm 으로 실험을 

하고, spectrum 을 0.05ppm 크기로 구간을 나

눈다면, 총구간(bin)의 개수는 200 (=(10 –

0)/0.05)가 될 것이다. 그리고 각 구간(bin)에 

안에 있는 50 (= 10,000 / 200) 개의 data 

points 의 평균값을 구한다. 그 각 구간 평균값

들로 새로운 spectrum 을 만든다. 결과적으로

는 10,000 data points 또는 초기 0.001 ppm

의 solution 을 갖고 있던 spectrum 이 

binning 을 통해서 200 data points 또는 0.05 

ppm 의 resolution 을 갖는 spectrum 이 된 것

이다. 

Binning 을 하는 이유는 두 가지이다. 첫 번째

는 다변량 분석의 초기 자료가 (raw data) 되

는 spectrum table 의 data 크기를 줄이는 것

이 목적이다. 예를 들어 설명하자면, 앞에서 언

급한 zero-filing 후, NMR spectrum 이 

10,000 data points 갖게 되었고, 함께 비교 

분석해야 할 spectrum 이 50 개가 있다면, 
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spectrum table 은 50 × 10,000 크기의 행렬

(matrix)이 된다. 그러나 만약 binning 을 통해

서 각 spectrum 을 200 points 로 줄였다면, 

spectrum table 은 50 × 200 크기의 행렬이 

된다. Spectrum table 크기를 줄이는 이유는 

다변량 분석의 계산의 어려움을 줄이기 위함이

다. 그런데, 만약 사용하는 computer 의 성능

만 우수하다면 spectrum table 크기는 별로 

문제 되지 않는다. 

Binning 을 하는 두 번째 이유는 다음 section

에서 설명할 alignment 과정을 생략하고자 하

는 이유로 사용되기도 한다.  

Binning 을 할 때 중요하게 고려해야 할 점이 

있다. 바로 bin 크기이다. 만약 bin 크기가 너

무 작으면 원래의 목적을 이룰 수 없고, 너무 

크면 raw spectrum 의 정보를 많이 잃게 될 

것이기 때문이다. Bin 크기는 보통 0.04 또는 

0.005 ppm 정도를 택한다. 만약 bin 크기를 

0.04 ppm 을 택하면, 꽤 많은 spectrum 정보

를 잃게 된다. 그런데도0.04 ppm 을 택하는 이

유는 spectrum alignment 를 생략하고자 하는 

경우이다. 드물지만, 시료에 따라 spectra 를 

alignment 시키는 것이 힘든 경우가 있기 때

문이다. 반면, spectrum alignment 를 하고자 

할 경우는 bin 크기를 보통 0.005 ppm 정도로 

사용한다. 

다른 한편, binning 은 spectrum 전 영역에 동

일한 bin 크기로 할 수행할 수도 있고, 좀 더 

영리하게는 spectrum 의 영역에 따라 peak 이 

있는 부분 및 peaks 이 분리되는 부분들을 고

려하여 수행할 수도 있다.   

 

 
Figure 5. NMR spectrum binning 
 

 

Spectrum alignment 

Spectrum alignment 는 spectra 를 서로 비교 

분석하기 위해서는 매우 중요한 processing 이

다.  

대사체학에 주로 사용되는 시료는 소변과 혈청 

시료이다. 이들 시료는 일반적으로 사용되는 

단일 화합물 시료와는 달리 많이 복잡하고 지

저분하다. 그래서 각 spectrum 마다 같은 대

사물질이라고 할지라도 같은 peak 의 

chemical shift(s) 가 조금씩 다른 경우가 대

부분이다. 이를 보정해서 동일 대사물질의 

chemical shift(s)는 같은 값을 가지도록 정렬

하는 것이 spectrum alignment 이다.     

Spectrum alignment 는 software 를 사용해야

하는데 많이 사용되는 소프트웨어는 icoshift1, 

PECAN2, COW3 등이 있다.  

한편 NMR 기반 대사체학은 1990 년도부터 본

격적으로 활성화되어서 상대적으로 최신 학문

이지만, 그 당시만해도 computer 의 성능이 지

금에 비하면 상대적으로 많이 낮았기 때문에 

data processing 의 첫 단계는 data size 를 줄

이는 것이었다. 즉, binning 을 가장 먼저 했다. 

그리고 그 뒤의 processing 을 진행했다. 그렇

지만, 사실 spectrum alignment 를 가장 먼저 

하는 것이 바람직하다. 왜냐하면, spectrum 

alignment 는 resolution 이 높을수록 더 정확

한 결과를 얻을 수 있기 때문이다. 그래서 

spectrum alignment 를 먼저 실행하고, 

binning 을 수행하는 것을 추천한다. 

Normalization 

앞에서 얻어진 spectrum table 은 n × m (n = 

the number of NMR spectra, m = the 

number of spectral points) 행렬 형태의 data

이다. 

  
Figure 6. The format of raw data.  
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Figure 6 에서 ‘시료-1’, ‘시료-2’, ‘시

료-n’ 행(row)은 각각 시료-1, 시료-2, 시

료-n 의 NMR spectrum 을 m 개의 변수로 수

치화하였음을 의미한다. 그리고 ‘변수-1’, ‘변

수-2’, ‘변수-m’은 NMR spectrum 의 가

로축의 첫 번째, 두 번째, m 번째 data point에

서 spectrum 의 높이 또는 intensity 값을 의

미한다.   

Spectrum 을 서로 비교하기 위해서는, 또는 행

과 행의 data 를 비교하기 위해서는 표준화 과

정이 필요하다. 왜냐하면, 대사물질의 농도가 

시료마다 많은 차이가 날 수 있기 때문이다. 

이 문제를 해결하기 위해서 spectrum table 에 

대해서 normalization 을 수행하게 된다. 대표

적인 방법으로는 ‘integral normalization’ 또

는 ‘normalization to constant sum (CS)’4

– 9, probabilistic quotient normalization 

(PQN)10, histogram matching (HM)11 등이 

있다. NMR 기반 대사체학 연구 초창기부터 지

금까지 가장 보편적으로 사용되고 있는 것이 

CS 방법이다. 그러나 몇몇 특정 대사물질의 농

도가 상대적으로 아주 높은 경우에 CS 방법은 

다변량 분석 결과를 왜곡시킬 수 있다. 그래서 

그 대안으로 PQN 과 HM 방법이 제안 되었는

데, 이 중 HM 방법이 가장 효과적이라는 연구 

결과가 있다.11      

Scaling 

앞에서 기술한 일련의 과정을 통해서 얻은 

spectrum table (n × m)은 n 개의 spectrum

과 m 개의 spectral points 를 갖고 있는데, 이

m 개의 points 는 다변량 분석에서 m 개의 변

수가 된다. 다변량 분석은 각 변수의 공분산 

(covariance) 계산을 통해서 m × m 공분산 행

렬을 만드는 것으로 시작한다. 그래서 각 변수

의 분산(variance) 값이 크면 더 많은 영향력

을 미치게 되는데, 각각 변수는 특별한 이유가 

없다면, 같은 영향력을 미치게 해야하는 것이 

옳다. 왜냐하면, 다변량 분석을 하는 이유 중의 

하나가 어떤 변수가 중요한 변수인지를 찾는 

것이기 때문이다.  

각 변수가 같은 가중치를 갖게 하기 위해서, 

각 변수를 그 변수의 표준편차로 나누어 주면 

된다. 이는 모든 변수의 분산 값을 1 이 되게 

만든다. 이를 UV (unit variance) scaling 이라

고 한다. 실험적인 특성을 고려하지 않고 이론

적으로만 생각할 경우, 모든 경우에 UV 

scaling 을 사용하는 것이 옳다. 그렇지만, 

NMR spectrum 에서 signal to noise ratio 가 

낮은 부분에 해당되는 변수는 가중치를 줄여 

주는 것이 더 바람직할 수도 있다. 이때 사용

하는 대표적인 방법이 Pareto scaling 이다. 계

산 방법은 각 변수를 그 변수의 표준편차의 이

분의 일 승으로 나누어 주면 된다 (즉, 변수

/ ). 보통 NMR spectra 의 다변량 분석

의 경우는 보통 Pareto scaling을 사용하는 경

우가 많다. 이 외에도 Range scaling, Vast 

scaling, Level scaling 등이 있다.4,12,13  

 

 

Multivariate Analysis 

Multivariate analysis 는 다변량 분석이라고 

부른다. 다변량(multivariate)은 변량이 여러 

개라는 의미인데, 여기서 변량은 종속변수

(dependent variable)를 의미한다.  

다변량 분석은 보통 비교해야 할 개체 수보다 

수보다는 고려해야 할 변수의 수가 훨씬 많은 

경우에 사용하는 분석 방법이다. 즉, Figure 6

에서 spectrum table 의 행의 개수 (n) 보다는 

열의 개수 (m)가 상대적으로 매우 클 때 (n 

<< m) 사용된다. 

우리가 일반적으로 분석 하는 data 의 경우는 

비교하고자 하는 변량 (variate or dependent 

variable)이 보통 하나인 경우가 많은데, 이를 

univariate analysis (단변량 분석)이라고 한다. 

이 경우는 m = 1 이고, 대개 n > 2 이다. 즉 n 

> m 경우 이다.  

다변량 분석은 크게 비지도 분석

(unsupervised analysis)과 지도 분석

(supervised analysis)으로 나눌 수 있다. 비



Young-Sang Jung / J. Kor. Magn. Reson. Soc., Vol. 22, No. 3, 2018 51 
 

 

 

지도 분석의 의미는 분석 시 감독 또는 지도를 

받지 않는다는 것이다. 계산 측면에서는 분석

에 영향을 미칠 어떤 추가 정보도 이용하지 않

았다는 것을 의미한다. 가장 대표적인 비지도 

분석에는 주성분 분석 (PCA, Principal 

Component Analysis) 있다. 반면 지도 분석

의 기본은 비지도 분석과 거의 같지만, 분석하

고자 하는 자료 이외에 추가 정보를 이용하여 

자료를 분석한다는 것이다. 지도 분석은 주로 

판별 분석(discriminant analysis)에 많이 활

용된다. 대표적인 지도 분석에는 (O)PLS-DA 

(Orthogonal Partial Least Squares 

Discriminant Analysis)가 있다.   

 

Principal component analysis 

PCA (주성분) 분석에는 두 가지 주요 목적이 

있다. 그 중 첫 번째는 변수 (variable) 또는 

변량 (variate)의 수를 줄이는 것이다. 이를 

차원 축소 (dimension reduction)이라고도 한

다. 변수를 줄이면 data 의 차원이 낮아지기 때

문이다. 예를 {x, y, z} 세 개의 변수로 data 의 

상태를 표현하는 경우 3 차원 data 라고 하고, 

{x, y} 두 개의 변수로 data 의 상태를 표현하

는 경우 2 차원 data 라고 한다. 

변수의 개수를 줄여서 (또는 차원을 낮추어) 

얻는 장점은 시각적으로 쉽게 data 를 표현하

고 분석할 수 있다는 것이다. 이런 이유로 보

통 m 개의 변수에서 2, 3 개의 변수로 차원을 

낮추어 분석한다. 

PCA (주성분) 분석의 두 번째 주요 목적은 최

대한의 정보를 새로운 변수에 담는 것이다. 대

부분이 그렇듯이 얻는 것이 있으면 잃는 것도 

있다. 차원 축소로 인해서 원본 data 의 정보

(information)도 부분적으로 잃게 된다. 예를 

들어, 10,000 개의 변수로 data 를 표현하던 것

을 2 개의 변수로 data 를 표현하는 것은 특수

한 경우를 제외 한다면 가능하지 않을 것이다. 

주성분 (principle component)을 찾는다는 것

은 원본 data 의 정보를 최대한 담을 수 있는 

새로운 변수 또는 성분을 찾는다는 것이다. 여

기서는 변수, 차원, 성분, 축을 모두 서로 같은 

의미로 사용했다. 예를 들어 Figure 7 에서 왼

쪽이 원본 data 라고 하자. 이 data 는 두 개의 

변수, 또는 두 개의 성분으로(XC1, XC2) 정보

를 담고 있다. 임의의 수학적 계산을 통해서 

figure 7 에서 왼쪽과 같은 새로운 성분을 

(PC-1, PC-2) 찾았다고 하자. 두 그림의 차

이를 보면 XC1 과 XC2 의 성분을 사용해서 

data 를 표현할 때는 XC1 성분과 XC2 성분 모

두가 거의 동등하게 중요한데, PC1 성분과 

PC2 성분으로 표현할 경우 PC2 성분은 상대

적으로 훨씬 덜 중요한 성분이 된다. 

왜냐하면, data 가 PC2 성분은 크기의 변화가 

거의 없기 때문이다. PC1 성분과 같이 기존의 

여러 성분으로 표현되던 정보를 최대한 많이 

담을 수 있는 새로운 성분을 주성분이라고 한

다. 수학적으로는 spectrum table 의 공분산

(covariance) 행렬을 구하고, 그 공분산 행렬

의 고유벡터(eigenvector)를 구하면 된다. 즉 

spectrum table 의 공분산 행렬의 고유벡터가 

주성분이 된다. 가장 큰 고유값(eigenvalue)을 

갖는 고유벡터가 가장 많은 정보를 담을 수 있

는 주성분이 된다. NMR spectra 의 주성분 분

석의 경우, 기존 1000 ~ 10,000 개 성분에서 

새로운 2 ~ 3 개의 주성분으로 변환할 경우, 

저자의 경험에 따르면 대개 원본 data 의 정보

의 10 ~ 60 % 정도를 담을 수 있다. 

예를 들어 1000 개의 성분에서 새로운 2 개의 

주성분으로 원본 data 정보의 40 % 정도를 담

았다고 하자. 이 때 새로운 두 개의 주성분은 

2 차원 그래프를 통해서 시각적으로 쉽게 표현 

될 수 있다. 이는 data 분석을 매우 직관적이

고 쉽게 해 준다.   

 
Figure 7. Calculation of principle components.  
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Scatter plot 

PCA 분석의 대표적인 결과는 보통 두 개의 

주성분을 이용해서 2 차원 그래프에서 각 

spectrum 을 하나의 점으로 표시하는 것이다 

(Figure 8). 그리고 Figure 8B 같이 점으로 

data 를 표현하는 것을 scatter plot 이라고 한

다. 예를 들어 Figure 8B 에서 녹색 둥근 점은 

정상군의 혈액 시료이고 빨간색 세모 점은 질

환군의 혈액 시료이다. 이처럼 scatter plot 은 

정상군과 질환군 사이의 metabolic profile 에 

차이가 있다는 것을 한눈에 파악할 수 있게 해

준다.    

 

 
Figure 8. PCA scatter plot.  
 

Loading plot 

PCA 분석 후 scatter plot 을 통해서 그룹 간

에 차이가 있다고 판단될 때, 어떤 변수 또는 

peak 때문에 차이를 보이는지에 대한 정보를 

얻을 수 있는 가장 기초적인 정보를 제공해 주

는 것이 loading plot 이다. Loading 값은 주성

분을 만드는데 기존 변수가 공헌한 정도를 말

한다. 예를 들어서 0.5 ~ 20.5 ppm 영역을 가

지는 spectrum 을 1.0 ppm 크기로 binning 을 

했다면 총 20 개의 변수를 얻게 된다. 그리고 

각각의 변수가 주성분을 만드는데 만약 Figure 

9 처럼 공헌을 했다면, 3 과 10 ppm 근처에 있

는 peak 이 주로 영향을 미쳤다는 것을 의미하

게 된다. 

 

 
Figure 9. PCA loading plot.  
 

 

결론 및 논의 

 

대사체 연구에서 통계 분석은 중요한 비중을 

차지하고 있다. 정확한 통계 분석을 위해서는 

자료의 특성을 잘 고려하여 전처리를 하여야 

한다. 이때 다양한 분석 방법과 여러 조건을 

사용해 보면서 자료 및 분석 방법의 특성을 잘 

파악하는 것이 중요하다. 다양한 대사체 자료

에 매번 하나의 분석법과 하나의 조건으로 대

사체를 분석한다면 잘못된 결론을 얻을 수도 

있다. 이를 피하기위해서 다양한 대사체 연구 

논문들을 참고하는 것이 많은 도움이 될 것이

다.14– 18 한편 대부분 연구자들에게 단변량 분

석은 익숙하지만, 다변량 분석은 생소할 뿐만 

아니라 그 개념을 정확하게 이해하기는 결코 

쉽지 않다고 생각한다. 이 논문에서 충분히 다

루지는 못했지만, 다변량 분석의 주성분 분석

은 대사체 분석 외에도 다양한 분야에서 사용

되고 있는 매우 유용한 분석법이다.  

끝으로, 지난 두 편의 논문과19,20 함께 이번 논

문을 마무리하면서 꼭 강조하고 싶은 것이 있

다. 대사체학의 연구 신뢰성을 높이기 위해서

는 NMR 실험과 자료 및 통계 분석도 중요하

지만 연구에서 가장 선행되는 실험 디자인을 

비롯한 시료의 채취, 보관, 전처리가 매우 신중

하게 관리되고 수행되어야 한다. 신중하게 얻

은 신뢰할만한 시료, 정확한 실험, 섬세한 자료 

분석은 이전에 보지 못한 정보들을 보게 해 줄 

것으로 생각한다. 
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