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Abstract 

The aim of this research is to find an optimal gene set that provides highly accurate multi-class classification with 

a minimum number of genes. A two-stage procedure is proposed: Based on minimum redundancy and maximum 

relevance (mRMR) framework, several statistics to rank differential expression genes and K-means clustering to 

reduce redundancy between genes are used for data filtering procedure. And a particle swarm optimization is 

modified to select a small subset of informative genes. Two well known multi-class microarray data sets, ALL and 

SRBCT, are analyzed to indicate the effectiveness of this hybrid method. 
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1. 서론 

 

마이크로어레이 유전자 자료 분석에서 새로운 표본의 표현형을 정확히 예측할 수 있는 특이발현유전자들

을 선택하는 방법에 대한 연구가 활발하고, 이진자료의 표현형에서 확장하여 다범주 분류에 대한 관심도 

높다. 본 연구에서는 세 개 이상의 범주로 구성된 표현형을 정확히 예측할 수 있고 크기가 작은 유전자집

단을 찾는 방법을 다루었다.  

수천 개 이상의 유전자 정보를 담은 마이크로어레이 자료분석에서 정확한 표현형을 예측하는 모형을 찾

아내기 위해서는 우선적으로 범주 분류에 뛰어난 특이발현유전자들을 선택한다. 이런 차원의 축소는 잡

음을 유발하는 유전자들을 제거하고 계산의 부담이 감소하는 효과가 크다. 그런데 선택된 유전자들 중에

는 서로 상관관계가 높은 유전자들이 존재할 수 있기 때문에 이들 중 범주 분류에 뛰어난 특이발현유전자

이면서 서로 역할이 겹치지 않는 소수의 특이발현유전자들만 선택할 여지가 있는 것이다. 

크기가 작으면서 예측정확성이 높은 최적유전자집단을 찾기 위해서 먼저 다범주 분류에 적절하면서 중복

도가 낮은 유전자들을 선택하는 필터링과 이들 중 적은 수의 유전자로 표현형 분류를 잘 할 수 있는 집단

을 찾는 최적화의 2단계 작업을 구상하였다. 이런 과정에서 유전자 검색과 연관성 분석, 최적화, 다범주 분

류 방법 등, 관련된 통계적 기법들이 많이 있다. 2장에서는 본 연구에 사용된 방법들에 대한 기본 소개를 
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하고 3장에서는 이 방법들을 어떤 식으로 상호보완, 변형하여 사용하는지 설명하도록 한다. 4장에서는 초

기 마이크로어레이 자료 중 그동안 다른 논문에서 많이 인용되었던 ALL 248례와 SRBCT 83례의 다범주 

마이크로어레이 자료를 분석하여 본 연구에서 제시된 방법의 우수함을 보이도록 한다. 

 

2. 최적유전자집단을 구성하는 통계적 방법들 

 

�개의 표본에 대하여 �개 유전자 정보가 담긴 마이크로어레이 자료와 �개의 범주 (� ≥ 3)로 분류되는 표

현형 자료가 있다. 범주 �에 속하는 표본의 수가 ��이고 그 중 �번째 표본의 �번째 유전자 값이 	���이면 

{	��� ∣ � = 1, … ,�� ,  � = 1, … ,�,  � = 1, … ,  �}로 유전자자료를 표현하는 것이 가능하다. 	
�는 유전자 �의 평

균, 	
��와 ����는 범주 �에 속한 표본 중 유전자 �의 평균과 분산을 의미하고 

��� =
1

� − ���(

��

���

	

���

	��� − 	
��)� =
1

� − ��(

	

���

�� − 1)����  

라 하자. 

 

2.1. 다범주 분류에서 특이발현유전자를 찾는 검정통계량  
 

이범주 표현형인 경우의 특이발현유전자를 찾는 통계량에 대한 연구 결과는 무수히 많고 (Golub 등, 1999; 

Tusher 등, 2001), � ≥ 3인 경우는 다범주를 일대다(one vs. rest 또는 one vs. all)로 재편성하거나, 또는 두 

범주씩 짝을 짓는(pairwise) 방식으로 이범주 통계량을 사용할 수 있다. 일대다 경우에는 �개, 짝진 방식으

로는 ��
2
�개의 통계량 계산이 가능하고 유전자 �의 특이발현도는 각 통계치의 합, 또는 그들 중 제일 큰 값

으로 나타낼 수 있다. 다범주 변수 선택에서 표본의 크기가 작을 때 짝진 비교는 과적합의 문제가 발생한

다는 Zhou와 Tuck (2007)의 지적도 있고, 전체적으로는 일대다 비교와 짝진 비교 사이에 유의한 차이가 없

다는 Lee 등 (2019)의 연구결과가 있다. 

본 연구에서는 일대다(one vs. all) 
-통계량인 �
(�) =   max��∣ 	
�� − 	
� ∣/(���1/�� − 1/�)�와 Li와 Ruan 

(2005)의 information index to classification을 이용한 짝진 비교 통계량의 합을 구한 ���
�(�)  =

 ∑  �|	
�� − 	
���|/(��� + ����) + ln(���� + ����� )/(�������)�� � �� 를 사용하였다. 

다범주 분류에 직접 적용가능한 통계량도 있다. Dudoit 등 (2002)은 각 범주별 유전자 평균발현값의 변화

량을 분자로, 각 범주 내에서 유전자 발현값의 변화량을 분모로 하여, 범주 간 변동과 범주 내 변동의 제곱

합의 비를 아래의 통계량 D����로 제시하였고 유전자 발현값들이 등분산의 정규분포를 따른다는 가정 아

래에서 D����는 분산분석의 �-통계량으로 변환 가능하며, Broet 등 (2004)은 D����를 표준화하는 방법으

로 정규분포를 따르는 다범주 분류를 위한 통계량을 제시하였다. 

�����(�)   =  
∑ ��� �	
��   −  	
���/ (� − �)

���  . 

 

2.2. Minimum redundancy and maximum relevance (mRMR) 
 

표본의 표현형을 잘 분류할 수 있는 유전자집단을 선택하는 기본적 방법은 모든 유전자들을 특이발현도

에 따라 순위를 매긴 후 순위가 높은 순으로 뽑는 것이므로 선택된 유전자들 사이에 연관성이 높은 유전
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자들이 함께 들어 있을 가능성이 높다. 이러한 중복성(redunduncy)은 역할이 비슷한 유전자들이 함께 포

함되어 있음으로서 유전자집단의 효율성을 떨어뜨리고 표현형의 지배적인 특징만 반영하는 문제를 야기

할 수 있다. 

Ding과 Peng (2005)이 제시한 mRMR은 유전자들 사이에 중복도는 낮으면서 표현형을 분류하는데 적절한 

유전자들로 구성된 집단을 찾는 방법이다. 분석 대상 유전자 중 �번째 유전자의 특이발현성을 재는 척도

가 갖는 값을 ����, �번째와 ��번째 유전자 사이의 관련성을 � ��,   �� �로 표현하면, 유전자의 index 집합인 �
에 속한 유전자들의 적절성은 � = ∑ ���� /∣� ∈ � � ∣, 중복성은 � = ∑ ∣�,��∈� ���,   ��� ∣/∣ � ∣�로 나타낼 수 있

고 특이발현성을 재는 척도로는 
-통계량이나 �-통계량을 이용하거나, 관련성을 재는 척도로 Pearson 상

관계수나 Euclidian distance가 많이 쓰인다. mRMR은 �/� (또는 � − � )을 최대화하는 �를 구하는 것으

로 우선 전체 유전자 중에서 �/�을 최대화하는 하나의 유전자를 선택한 다음 단계적 선택(stepwise 

selection)을 하여 최적의 �를 결정하는 것이다. 실제 자료를 이용한 예제에서 Ding과 Peng (2005)은 특이발

현도가 높은 상위 �개 유전자를 택한 경우에 비해 mRMR 방법으로 구한 �개 유전자를 사용한 경우가 분

류정확성이 더 높음을 보였다. 

 

2.3. �-평균 군집화(K-means clustering) 
 

연관성이 있는 유전자들끼리 묶기 위해 일반적으로 사용되는 �-평균 군집화 (MacQueen, 1967)는 처리 속

도가 빠른 장점이 있다. 

임의로 �개의 중심을 생성하고 각 유전자를 가장 가까운 중심이 이루는 군집에 할당한다. 각 군집에 할당

된 유전자들의 중심을 다시 계산한 후 유전자들을 가까운 중심의 군집에 재할당하는 과정을 군집의 중심

이 바뀌지 않을 때까지 반복 실시한다. 관찰값 	들 중 군집 �에 속한 데이터들의 index의 집합을 ��, 그리

고 ��에 속한 데이터들의 평균을  � (� = 1, … ,�)라 할 때 ��, … ,��는 서로 겹치지 않는 군집이고 각 군집 

내의 오차제곱합 !  =   ∑� ∑ (� ∈ ��
	 −  �)�가 최소가 되도록 하는 것이 잘 된 군집화이다. 미리 정해야 하

는 군집의 수 �는 시행착오의 과정을 거쳐 결정하게 된다. �가 증가함에 따라 군집 내의 오차제곱합 !는 

감소하지만 어떤 값 이후에는 감소가 거의 멈추는 데 이 지점을 �로 선택(elbow 기법)하거나 같은 군집에 

속한 유전자들 간의 평균 거리가 작은 것이 좋은 �(silhouette 기법)인 것이다. 특이발현유전자들을 여러 

군집으로 나눈 후 각 군집 당 최소한의 유전자만 선택하는 방법으로 mRMR의 개념을 적용하였다. 

 

2.4. 입자군집 최적화(particle swarm optimization) 
 

Kennedy와 Eberhart (1995)는 새들의 사회적 행동 양식에 기인하여 주로 비선형함수의 최적해를 찾는 방

법을 제시하였다. 새가 무리를 지어 하늘을 날며 자신이 기존에 있었던 가장 좋은 위치와 무리에 속한 다

른 새들의 가장 좋은 위치를 종합하여 더 좋은 위치로 이동해 가는 것처럼 여러 개의 입자(particle)로 구성

된 군집(swarm)에서 각 입자들이 다차원 공간에서 단계적으로 움직이며 목적함수(fitness function)의 값을 

관찰하고 각 단계까지 목적함수의 입자별 최대값과 군집에 속한 입자들의 최대값을 바탕으로 입자들의 위

치를 개선시키는 과정을 반복 실행하다 수렴된 최적의 입자 위치를 찾는 것이다. 

"차원 공간에서 #개 입자가 움직일 때, 시점 
에서 �번째 입자의 위치와 속도를 각각 $�(%)    =

  ( &��(
),  … ,&��(
))와 '�(%)    =   ( (��(
),  … ,(��(
))(� = 1, … ,# )의 벡터로 표시하자. 각 입자들은 위

치에 따른 목적함수값을 갖게 되고 �번째 입자가 시점 
까지 옮겨 다닌 위치 중 제일 좋은 목적함수값을 

가졌던 위치를 입자최적해(individual historical best position) )�(%) = (*��(
), … , *��(
)), 군집에 속한 모
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든 입자들이 시점 
까지 옮겨다닌 위치 중 제일 좋은 위치를 전체최적해(global best position of all particles) 

)�(%) = (*��(
), … , *��(
))라 하자. 
 + 1시점의 속도와 위치벡터의 원소를 미리 정해진 횟수 
�� 를 채

웠거나 목적함수값의 변화가 없을 때까지 다음과 같이 업데이트한다. 

(���
 + 1�  =  (��(
)   +  �� rand(  )(*��(
) − &��(
)) + ��  rand(  )(*��(
) − &��(
)),  

&��(
 + 1)   =  (��(
 + 1) + &��(
),     � = 1, … ,�, 

여기서 rand(  )는 (0, 1) 사이의 임의상수인데 
에 따라 매번 새로운 임의상수를 사용함으로서 시점마다 업

데이트 기준이 바뀌게 된다. ��과 ��는 가속상수이고 최종으로 얻은 전체최적해의 목적함수값이 우리가 

찾는 함수의 최적값인 것이다. 

입자들이 공간에서 연속적으로 움직이는 대신 각 입자 원소가 이진자료를 갖는 경우에 대한 연구 결과 

(Kennedy와 Eberhart, 1997; Liu와 Fan, 2009; Han 등, 2017)가 있다. 이들은 속도벡터 원소의 의미를 각 유

전자가 입자에 속할 확률로 두고 다음과 같이 업데이트 하였다. 

(��(
 + 1)    =   	(
)  (��(
)   +  �� rand(  )�*��(
) − &��(
)� + �� rand(  )�*��(
) − &��(
)� 
    &��(
 + 1)    = +1,   if    �  ,(���
 + 1�- > rand� �,

0,   otherwise.                                   
 

윗 식에서 � (.)는 ( 0,   1) 사이의 값을 갖는 sigmoid 함수 �(.)   =  1/(1 + /!")이며 관성하중값(inertia 

weight) 	(
)는 이진자료의 입자군집 최적화 방법이 국소최적으로 일찌감치 수렴하는 단점을 개선하기 위

해 Shi와 Eberhart (1998)가 삽입한 값이다. 또한 가속상수와 관성하중값에 대한 연구에서 Mohamad 등 

(2013)는 ��   =  ��   =  2로, Peram 등 (2003)은 다음의 관성함수값을 제시하였다. 

                                                                        w�0�   =   1.4, 

	�
 + 1�   =  
�	�
� − 0.4� × �
�� − 
�


�� + 0.4
 . 

본 연구에서 분류를 잘 하는 최적의 유전자집단을 찾는 방법으로 이진자료를 갖는 입자군집의 최적화 방

법을 이용하였다. 우선 한 개의 유전자집단을 하나의 입자로 간주한다면 최적 유전자집단을 찾기 위한 #
개의 후보 유전자집단들로 하나의 군집을 이룰 수 있다. 또한 분석 대상 "개 유전자들이 어떤 특정 후보유

전자집단에 포함되는지 여부를 표시하는 이진수의 "차원 벡터를 입자의 위치벡터라 할 수 있다. 입자군

집 최적화에서 입자들이 단계별로 움직여 가면서 제일 좋은 위치를 찾아내는 것처럼 유전자 자료 분석

에서는 단계별로 후보 유전자집단의 목적함수 값을 비교하며 각 집단의 유전자 구성을 바꾸어 나가면서 

목적함수값을 최대화할 수 있다. 이 때 목적함수값을 최대화시킨 집단이 우리가 찾는 최적유전자집단인 

것이다. 

입자들이 연속공간에서 움직일 때의 속도벡터는 입자들이 나아갈 방향을 의미한 반면, 유전자집단의 속

도벡터 원소들은 각 유전자가 현재 유전자집단에 포함여부와 집단의 최적해와 전체최적해를 갖는 집단에 

포함 여부에 따라 값이 변하며 업데이트되는 유전자집단에 포함될 확률을 나타낸다. 

#개의 후보 유전자집단으로부터 크기는 작으면서 분류정확성이 높은 유전자집단을 찾는 최적화 과정에 

필요한 목적함수는 아래와 같이 표현가능하며 0  ( 0 ≤  0 ≤ 1 )는 분류정확성과 크기 사이의 가중치 역할 

을 한다. 여기서 정확성 지표는 시험군에 속한 표본 중 표현형 예측이 맞은 표본의 비율, 유전자집단의 크

기 지표는 "개 유전자 중 유전자집단에 속하지 않은 유전자의 비율을 의미한다. 

1(
)   =  0 (정확성 지표) + (1 − 0) (유전자집단의 크기 지표). 
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Figure 3.1. Flowchart of the procedure for finding an optimal gene set. 

 

3. 방법 제안 

 

표현형을 예측하는데 사용할 최적유전자집단을 결정하기 위해서 전체 유전자 중 필터링을 거치고 남은 유

전자들을 대상으로 #개의 유전자집단을 만들고 그들의 목적함수값을 비교하며 업데이트하는 과정을 거

친다. 최대반복횟수나 목적함수값의 최소변화량 등의 주어진 조건이 만족할 때까지 각 집단에서 일부 유

전자들을 추가하거나 제거하며 목적함수값을 구하고 최적유전자집단 선택하기를 반복한다. 이 과정에서 

분류정확성 측정이 과대평가되지 않도록 전체 표본을 유전자를 필터링하는데 참여하는 훈련군(training 

group)과 각 유전자 집단의 목적함수값을 계산하는 데 사용되는 검증군(validation group)으로 나누어서 실

시한다. 그리고 선택된 최종 결정된 유전자집단을 이용하여 시험군(testing group)의 표현형을 예측해 본

다 (Figure 3.1). 

 

3.1. 훈련군을 이용한 유전자 필터링 
 

표본의 수에 비해 유전자 수가 특히 큰 마이크로어레이 자료의 특성상 분석 초기에 특이발현과 상관이 없

는 유전자들은 미리 제거하는 것이 계산을 훨씬 편리하게 한다. 또한 크기가 작은 집단을 찾는 것이 우리의 

목적이므로 전체 유전자 자료로부터 필터링을 하여 수백 개 유전자만 분석 대상으로 남겨도 충분한 것이다. 

2.1절에서 언급한 일대일 비교를 확장한 통계량 ���
�와 �
을 이용하여 특이발현도가 높지 않은 유전자들

은 제거하였다(Table 3.1). 

1차 필터링으로 선택된 특이발현도가 높은 유전자들을 대상으로 중복성이 높은 유전자들을 제거하기 위

한 �-평균 군집화를 실행하였다. 크기가 작으면서 분류를 정확히 하는 유전자집단을 구성하기 위하여 군 



688 Sunho Lee 

 

Table 3.1. Algorithm of 1st data filtering 

for � = 1 : � do 

  if �#$%���� < �/ �(�#$%�) + 2�2(�#$%�) and �
��� < �/ �(�
) + 2�2(�
) 
    then delete �th gene 

  endif 

end for 

 

Table 3.2. Algorithm of 2nd data filtering 

for � = 1 : K do 

  ��   =index group of genes in cluster � 

  if max�∈��
(�&'	((�)) < �/ �(�&'	() + �2(�&'	()  

    then delete all genes in cluster � 

    else select highly ranked � genes in cluster � 

  endif 

end for  

 

집의 수 �는 유전자들의 다양성을 충분히 반영할 수 있는 큰 수로 하되, 군집별 �����의 최대값이 �����
의 전체 평균 + 1sd보다 작은 군집은 모두 제거하고 각 군집당 세 개 이내의 유전자만 선택하는 2차 필터

링을 실시하였다(Table 3.2). 

유전자들 사이의 중복성을 낮추기 위한 �-평균 군집화에서 군집의 수 �는 크게, 우리가 찾는 최적유전자

집단의 크기를 작게 하기 위하여는 군집 당 선택하는 유전자 수를 3개 이내로 제한하는 것이 좋다고 판단

하였다. 

 

3.2. �개 유전자집단 조성 
 

전체 �개의 유전자 중 1, 2차 필터링을 거쳐 선택된 "개 유전자들 중 입자군집 최적화 방법을 이용하여 최

적유전자집단을 찾으려 한다. 우선 #개의 유전자집단을 임의 조성하고 이들을 계속 반복하며 업데이트한

다. 입자 원소가 이진자료를 갖는 경우, 
시점(
 = 0,   1,  … , 
)$*)에 입자원소 &��(
) (� = 1, … ,#, �  =

 1, … ,")는 �번째 유전자가 �번째 유전자집단에 포함되는지 여부를 나타낸다. 

초기 유전자집단 $+�3�, … ,$,(3)를 어떻게 조성하는가에 따라 최적화 결과에 영향을 미치는 것은 분명

하다. 집단의 크기가 작으면 표현형 예측을 잘 할 가능성이 낮아지는 반면, 크기가 크면 우리가 찾는 작은 

유전자집단의 범주에서 벗어나는 이해상충이 발생하므로 이에 대한 적절한 조정이 필요하다. 그리고 반

드시 "개 유전자 각각 적어도 한 유전자집단에는 속해야 하며, 각 유전자집단에는 특이발현도가 높은 유

전자들이 골고루 배치되도록 하는 것이 좋은 출발일 것이다. 

본 연구에서는 다른 입자군집 최적화 방법 관련 연구와 마찬가지로 # = 40을 사용하였다. 

 

3.3. 확인군을 이용한 목적함수값 계산 
 

#개 집단 중 어떤 집단이 제일 작은 수의 유전자로 표본의 표현형을 제일 잘 예측할 수 있는지 판단할 목
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적함수가 필요하다. 아래의 1�(
)는 시점 
에서 �번째 유전자집단의 목적함수인데 여기서 사용되는 분류

정확성 예측은 유전자집단을 정하는데 쓰인 훈련군의 표본과 전혀 겹치지 않는 독립된 검증군 �-��
.개
의 표본을 사용하였다. 

�����   =  	  ⋅  
  예측이 맞은 표본의   수

������

� + �1 − 	� ⋅ 
1 −

번째 집단의 크기

� �, 
 = 1, … ,�, � = 0,   1, … . 

이 때 α  ( 0 ≤  0 ≤ 1 )는 분류정확성과 유전자집단 크기 사이의 가중치로서 필요에 따라 조정가능한데 0 

의 변화에 따라 정확성은 민감하게 반응하였지만 집단의 크기에는 큰 차이가 없었다. 그리고 본 연구와 같

은 맥락의 다른 논문 결과들을 비교하였을 때 두 차례의 필터링으로 이미 최적 유전자집단의 크기는 충분

히 작았기 때문에 예측정확성을 높이는데만 비중을 두고 0 = 1을 사용하였다. 

 

3.4. 최적유전자집단 결정 
 

각 유전자집단의 구성을 나타내는 위치벡터 $�(%) (� = 1, … ,#)를 계속 업데이트해 가는 과정 중 시점 

까지 중 �번째 유전자집단의 목적함수값이 최고였던 시점의 집단을 유전자집단별 최적(local best) 

$�/0(%)   =    (&��	1 (
), … , &��	1 (
)), 그리고 시점 
에서 #개 집단의 유전자집단별 최적 중 목적함수값이 최대

인 유전자집단을 전체 최적(global best) $�0(%) = (&��1(
), … ,&��1(
))라 한다. 

유전자집단의 업데이트는 미리 약속한 횟수를 반복하거나 목적함수값이 주어진 값 이상의 변화를 보이지 

않을 때까지 계속되며 마무리 시점에서의 $�0(%)가 우리가 찾는 최적유전자집단을 표현하는 것이다. 30

회의 반복만 하여도 목적함수값의 변화가 거의 없다는 연구결과 (Too 등, 2019)에 따라 
)$* = 30으로 하

고 목적함수의 최소변화량에 따른 제약은 두지 않았다. 

 

3.5. 입자군집 최적화를 변형한 유전자집단 보정 
 

2.5절에서 소개한 Kennedy와 Eberhart (1997)와 Shi와 Eberhart (1998)의 입자군집 최적화는 이범주 분류에

는 적합하지만 다범주 분류를 위한 도구로서는 장점이 없다. 이를 보완하는 방법으로 다범주에서 각 유전

자들이 분류예측을 잘 할수록 큰 값을 갖는 함수 score를 새로이 정의하였다. 

score��� =  
��

���

max���
�

+
�����

���

max������
�

+
���	


���

max����	

�

, � = 1, … ," . 

score값이 큰 유전자들이 유전자집단에 포함될 확률을 높이기 위하여 속도벡터 원소인 (��(
)만 이용하

여 Sigmoid 함수 변환을 하는 대신 (��(
) + score(�)를 이용하는 다범주 분류를 위한 입자군집 최적화 알

고리즘을 아래와 같이 제안하였다. 

  (��(
 + 1)        

  =  max  4 −6,   min 5	�
� (���
� + ��rand� � ,&��	1�
� − &���
�- + ��  rand� � ,&��1�
� − &���
�- , 3 67 

  &��(
 + 1)    = +1, if    �  ,(���
 + 1� + score���-   >  rand� �,
0,  if   not.                                                                   
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Table 4.1. The description of ALL data set 

Type BCR E2A Hyperdip MLL T-ALL TEL Others Unknown Total 

Samples 15 27 64 20 43 79 14 65 327 

 

Sigmoid 함수 �(.)   =   (1 + /!")!�는 8(−6 < 9 < 6)   =  8(0.0025 < �(9) < 0.9975)를 만족한다. 제안한 

알고리즘에서 (��(
)의 값을 최소 – 6, 최대 3으로 제한한 것은 0과 3 사이의 값을 갖는 score가 Sigmoid 함

수가 큰 값을 갖는데 영향을 미칠 여지를 만들기 위해 (��(
)의 비중을 줄인 것이다. 

가속상수와 관성함수값은 Mohamad 등 (2013)과 Peram 등 (2003)과 동일한 값을 사용하였다. 

 

3.6. 최적유전자집단을 이용한 시험군의 표현형 예측 
 

최적유전자집단을 바탕으로 시험군의 표현형을 예측하는 분류모형으로는 기존에 많이 사용되는 최대가

능도 방법과 데이터 마이닝 기법의 support vector machine (SVM)을 사용하였다. SVM의 kernel 함수로는 

Gaussian radial basis function을 지정하였다. 

 

4. 자료분석 
 

3장에서 제시한 다범주 분류를 위한 최적유전자집단 구성 방법이 어떤 결과를 보이는지 알아보기 위해 

ALL 자료 248례와 SRBCT 자료 83례를 분석하였다. 이 두 자료는 R-package  “MADE4”와 “STJEDEM”로

부터 다운로드 가능하며 이미 많은 논문에서 언급되어 결과 비교가 쉬운 장점이 있다. 

일반적으로 다범주를 갖는 마이크로어레이 자료 분석은 유전자 자료의 차원을 축소하는 방법과 분류모형

의 선택에 따라 결과가 달라지며 주로 분류정확성을 기준으로 방법의 좋고 나쁨이 평가된다. 그런데 본 연

구의 초점은 표본의 표현형을 정확히 예측하는데 기여할 수 있는 최적유전자집단의 구성이므로 분류정확

성 뿐 아니라 집단의 크기도 결과 평가에 함께 고려하여야 한다. 

 

4.1. Acute lymphoblastic leukemia (ALL) 자료 
 

림프구 계통 세포의 증식, 분화, 성숙 및 파괴 과정에 관여하는 유전자들의 변이에 의해 발병하는 것으로 

알려진 급성 림프구성 백혈병(acute lymphoblastic leukemia)은 병변에 따라 여러 종류의 아형(subtype)으

로 분류된다. 아형에 따라 화학요법에 대한 반응이 다르므로 환자의 아형을 정확히 판단하는 것이 필요하

지만 구별이 애매하여 혈액전문가, 종양학자와 병리학자의 협업이 필요한 노동집약적 과제였다. 그런데 

한 번에 수 만개 유전자를 다루는 마이크로어레이 실험이 가능해지면서 Yeoh 등 (2002)은 12,600개의 유전

자로 이루어진 oligonucleotide 마이크로어레이 327례를 대상으로 유전자 분석을 시도한 결과, 6종류의 아

형(BCR, E2A, Hyperdip, MLL, T-ALL, TEL)에 속하는 248례와 그 외 다른 아형에 속하는 14례를 분류해 

냈고 역전사 중합효소 연쇄반응(RT-PCR)과 유세포분석(flow cytometry)을 통하여 이를 확인하였다. 그리

고 나머지 65례는 분류하지 못하였다 (Table 4.1). 

Yeoh 등 (2002)가 다룬 327례 중, 6종의 아형에 속하는 248례를 ALL 자료라 일컬으며 이 다범주 분류를 다 

룬 논문 결과들이 많다. 

Wang 등 (2012)은 Kruskal-Wallis rank sum test나 Relief-F (Kononenko, 1994)를 이용하여 선택한 특이발현

유전자들을 대상으로 유전자 차원을 축소하는 방법과 분류하는 모형의 다양한 11가지 조합으로 10-fold 
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Table 4.2. The 10-fold CV prediction accuracies and numbers of genes of the optimal set in combination of the 
numbers of clusters and genes included in each cluster. Each value is a mean of 10 trials 

Number of 
clusters 

Number of genes per cluster 

1 2 3 
Average number 

of genes 
Average 

accuracy(%) 
Average number 

of genes 
Average 

accuracy(%)
Average number 

of genes 
Average 

accuracy(%) 

10   6.42 91.7 11.31 93.6 16.30 94.7 
20   9.35 93.6 16.05 96.0 22.05 95.8 
30 11.38 95.3 19.57 95.8 24.32 96.1 
40 12.22 94.9 20.86 95.7 27.10 96.3 
50 13.59 95.5 22.23 95.7 27.55 95.8 
60 14.12 95.8 23.05 96.5 28.43 96.7 
70 15.54 95.9 24.18 95.8 29.81 96.2 
80 16.00 95.7 24.14 96.7 30.08 96.5 
90 16.86 96.1 25.10 95.8 31.86 96.5 
100 17.20 95.8 25.34 96.0 31.56 96.3 

 

 
Figure 4.1. Within groups sum of squares depending on the number of clusters. 

 

cross validation (CV)을 실행하여 96%의 정확한 분류가 가능함을 보였지만 이를 위하여 200개가 넘는 유

전자가 필요하였다. Zhang 등 (2008)는 relief-F외에 mRMR을 추가로 실시함으로서 10-fold CV으로 SVM을 

적용하여 최소 15개의 유전자로 95%의 정확한 분류를 하였다. Grisci 등 (2018)은 10-fold CV로 유전자 알

고리즘을 통해 신경망을 생성하고 최적화하는 FS-neat을 사용하여 평균 15.5개의 유전자로 96%의 정확한 

분류를 하였다. 

ALL의 자료로 유전자 필터링을 위한 �-평균 군집화를 하는 과정에서 군집의 수와 군집당 포함시키는 유

전자 수에 따라 최적유전자집단 크기와 예측정확성에 달라짐을 발견하였다. 248례 전체를 대상으로 1차 

필터링을 하여 선택된 1,217개의 특이발현유전자를 대상으로 � 값에 따른 집단 내 제곱합(within-groups 

sum of squares)을 구한 결과가 Figure 4.1인데, �가 클수록 집단 내 제곱합은 줄지만 최적유전자집단의 크

기가 커진다는 단점이 있고 elbow 방법으로 적당한 �를 정하기 어려웠다. 

군집의 수는 10부터 100까지, 군집당 유전자 수는 1–3개의 조합으로 유전자 필터링을 하였으며 훈련군과 

검증군의 크기는 2 : 1, 분류방법은 SVM을 사용하였다. 10-fold CV을 10번 반복하여 구한 최적유전자집단

의 예측정확성과 크기의 평균은 Table 4.2에 정리하였다. 이들 중 예측정확성이 제일 높은 값은 98.39%  
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Table 4.3. The description of SRBCT data set 

 EWS BL NB RMS Total 

Number of samples in the 
training group 23 8 12 20 63 

Number of samples in the 
testing group 

6 3 6 5 20 

Total 29 11 18 25 83 

 

이며 이때 최적유전자집단의 크기는 평균 23.3개였다. 또한 크기가 제일 작은 집단은 평균 6.2개 유전자로 

구성된 경우이며 93.15%의 예측정확성을 보였다. 

 �개 군집으로부터 유전자 한 개씩만 선택하고 입자최적화를 한 후 최대가능도 방법으로 예측하는 

LOOCV를 50번 반복해 보았다. � = 50인 경우는 평균 13.7개 유전자로 93.89%, � = 60인 경우는 14.59개 

유전자로 94.17%의 예측정확성을 보였다. 

 

4.2 Small round blue cell tumors (SRBCT) 자료 
 

소아기의 작고 푸른 원형세포 종양(small round blue cell tumors; SRBCT)으로 분류되는 어윙 육종(Ewing 

family of tumors; EWS), 버킷 림프종(Burkitt's lymphoma; BL), 신경모세포종(neuroblastoma; NB)과 횡문

근육종(rhabdomyosarcoma; RMS)은 조직학적 형태는 비슷하지만 치료방법에 따른 효과와 예후가 다르다. 

그러므로 정확한 진단이 중요한데 임상이나 간단한 검사로는 판단하기 힘들기 때문에 유전자를 이용한 판

별이 중요하다. 

Khan 등 (2001)은 83례의 표본을 아래 Table 4.3과 같이 63례의 훈련군과 20례의 시험군으로 나누어 분석

을 하였다. 훈련군을 대상으로 3-fold CV를 반복하여 2-layered linear neural network 방법을 실시한 결과 96

개 유전자를 사용하였을 때 20례의 시험군을 정확히 분류함을 보였다. 

동일한 훈련군과 시험군을 이용하여 Tibshirani 등 (2003)은 shrunken centroid 기법으로 선택한 43개의 유

전자를 대상으로 선형판별분석을 실시하였을 때 20례의 시험군 표본을 정확히 예측하였고 Deutsch (2003) 

은 4가지 범주를 두 개씩 짝을 진 후 두 범주 사이의 상위 10개의 특이발현유전자를 뽑는 방법으로 6가지 

짝으로부터 50개의 유전자를 선택한 후 evolution algorithm을 반복 적용하여 최종적으로 15개의 유전자로 

20례의 시험군을 정확히 분류하였다. 그러나 이들 결과들은 유전자 필터링이 훈련군과 시험군의 구별이 

없이 모든 표본을 대상으로 이루어졌기 때문에 예측정확성이 과추정된 현상 (Ambroise와 McLachlan, 2002)

이고 실제는 이보다 훨씬 떨어질 것이다. 

Khan 등 (2001)의 분석과 동일한 훈련군과 시험군을 사용하여 3장에서 제시한 입자군집 최적화 방법으로 

SRBCT 자료분석을 하였다. 우선 훈련군 63례를 임의로 2 : 1의 훈련군과 검증군으로 나누어 훈련군의 정

보를 이용하여 13개 군집을 만들고 군집 당 상위 최대 2개 유전자를 선택하는 필터링을 하였다. 그리고 40

개의 유전자집단을 구성, 검증군의 정보를 이용하여 목적함수 계산을 반복하여 최적유전자집단을 구하고 

최대가능도 방법을 사용하여 시험군 20례의 예측정확성을 계산하였다. 이 과정을 1,000번 반복한 결과는 

Table 4.4로 나타냈고, 평균 9.65개의 유전자로 시험표본을 91.1% 정확히 분류하였으며, 4개의 유전자로 20

개의 표본을 정확히 분류한 경우도 있다. 

Yang 등 (2006)은 class 사이의 불균형한 크기와 무관하게 유전자들을 선택할 수 있는 방법들을 제시하였 

다. 훈련군을 이용하여 유전자들의 특이발현 순위를 정한 후 상위 특이발현유전자를 선택하여 SVM과 �-  
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Table. 4.4. The prediction accuracies of a testing set and numbers of genes of the optimal set on 1,000 randomizations of 

training set and validation set 

Accuracy (%) 
Number of genes 

Total 
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 

100  5 6 7 11 18 14 14 12 11 6 9 6 2 5  126 

95 3 11 7 33 31 30 39 51 45 32 28 15 9 6 3  343 

90 1 3 17 25 40 32 26 29 27 30 14 20 11 6 1 2 284 

85 2 8 10 16 22 21 15 17 12 17 8 10 5 4 1  168 

80  3 4 3 9 5 7 5 7 2 2 3 1  51 

75  1 1 1 2 3 1 5       14 

70   2   3 2  1 1 1    10 

65    1 1   1    1   4 

Total 6 27 44 88 109 113 105 121 107 98 59 57 35 18 11 2 1000 

 

Table 4.5. The LOOCV prediction accuracy and number of genes of the optimal set in combination of the numbers of clusters 

and genes included in each cluster 

Number 
of 

clusters 

Number of genes per cluster 

1 2 3 4 

Average 
number of 

genes 

Average 
accuracy 

(%) 

Average 
number of 

genes 

Average
accuracy

(%) 

Average 
number of 

genes 

Average
accuracy

(%) 

Average 
number of 

genes 

Average 
accuracy 

(%) 

10 5.47 92.8  9.15 98.2 11.65 97.6 12.95 95.8 

16 6.59 95.8 10.09 93.4 12.64 97.0 13.60 97.6 

22 7.74 95.8 10.98 94.6 13.02 95.8 14.00 97.6 

25 8.18 95.8 11.08 98.2 13.50 97.6 14.53 97.0 

30 8.15 96.4 11.99 95.8 13.87 100 14.86 97.6 

33 8.74 94.6 11.98 97.0 13.66 97.0 14.96 100 

36 8.46 95.2 11.78 98.8 13.70 97.6 14.15 98.2 

 

Nearest-Neighbor의 분류방법을 이용하여 leave one out cross validation (LOOCV)한 결과, 기존의 �����를
이용한 방법이 정확성이 제일 높고 95% 이상의 정확성을 유지하기 위하여 15개 이상의 유전자가 필요함

을 보였다. 

LOOCV로 본 연구의 방법을 적용하는 분석과정에서도 위와 같이 � = 13, 그리고 군집 당 최대 2개의 특

이발현유전자를 선택하였고 최대가능도 방법으로 분류를 하였다. 훈련군 82례를 유전자 선택을 위한 훈

련군 45례와 목표함수값 계산을 위한 검증군 27례로 임의배정하여 분석하는 것을 100번 반복한 결과, 평

균적으로 9.81개 (sd = 0.234)의 유전자로 96.1% (sd = 1.7)의 정확성을 보였다. 또한 �는 10{36, 군집 당 선

택 유전자 수를 1{4의 서로 다른 조합으로 시행한 결과는 Table 4.5와 같다. 

 

5. 결론 

 

최적유전자집단이 주는 영향력은 여러 가지 의미가 있다. 마이크로어레이 자료분석에서 크기가 작은 유

전자집단은 계산의 부담을 확연히 줄이고 표본의 분류도 단순화한다. 또한 예측정확성이 높은 유전자집

단은 바이오마커로서의 효용도 높아지는 것이다. 본 연구에서 제시한 방법으로 기존의 다른 방법보다 더 

쉽게 크기가 작고 분류정확성이 높은 유전자집단을 찾을 수 있음을 확인하였다. 
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유전자 필터링을 하는 과정에서 �-평균 군집화에 필요한 군집의 수와 군집 당 포함하는 유전자 수를 어떻

게 정하는가에 따라서 최적화 과정에 참여할 유전자 수와 내용이 달라진다. 또한 필터링 후 최종 유전자집

단에 포함되는 유전자 수가 많을수록 예측정확성이 높아지므로 이렇게 비례 경향이 있는 상황에서 크기

가 작으면서 예측정확성이 높은 최적유전자집단을 구하는 것이 간단하지 않다. 군집의 수와 군집 당 포함

하는 유전자 수를 정하는 명확한 기준을 제시할 수 없으나 일반적으로 군집의 수를 늘리고 군집 당 포함 

유전자 수를 적게 하는 것이 바람직한 것 같다. 

대부분의 자료분석은 표본을 훈련군과 시험군으로 나누어 진행하지만 우리의 방법은 최적화 과정에서 목

적함수 값을 계산하기 위한 검증군이 필요할 뿐만 아니라 다범주 분류이기 때문에 범주별 표본의 수가 충

분해야 하는 단점이 있다. SRBCT 자료에서 BL의 경우처럼 어떤 범주에 속한 표본의 수가 작을 때는 훈련

군이 충분히 제 역할을 하지 못할 수 있다. 

연구의 초점이 필터링과 최적화의 2단계 과정에 주안점을 두고 있기 때문에 표본 예측하는 방법은 대중적

인 선형판별분석과 SVM만 사용하였지만, 다른 판별방법을 사용하면 분류정확성이 높아질 여지가 충분히 

있음을 밝혀둔다. 
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요 약 

표본의 다범주 표현형을 예측하는데 사용되는 최적의 유전자집단이란 적은 수의 유전자로 표현형을 정확히 예

측할 수 있는 유전자들의 모임이다. 특이발현유전자를 검색하는 통계량은 이미 여러 가지가 있고, K-평균 군집

화를 곁들여 중복성이 적은 특이발현유전자들을 선택 가능하다. 이들을 바탕으로 적은 수로 정확하게 다범주 분

류가 가능한 유전자집단을 구성할 수 있도록 수정한 입자최적화 방법을 제안한다. 널리 알려진 ALL 248례와 

SRBCT 83례를 이용하여 제안된 방법으로 최적유전자집단을 찾을 수 있음을 보였다. 

 

주요용어: 다범주 분류, 입자군집 최적화, K-평균 군집화, mRMR 
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