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요  약

마이크로어레이 데이터를 분석하는 대표적인 방법 중 한가지는 차등 발현 유전자(Differentially Expressed 
Gene)들을 찾는 것이다. 차등 발현 유전자란 두 실험 조건 하에서 샘플 집합의 유전자 발현량이 많이 차이나
는 유전자를 의미한다. 하지만 기존의 차등 발현 유전자를 찾는 방법들은 유전자끼리 주고 받는 영향을 고려하
지 않아 근본적인 한계를 지니고 있다. 실제로 기존 방법들로, 질병과 관련되어 있다고 생물학적 실험으로 증
명된 유전자들을 많이 찾아내지 못하고 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구에서는 유전자 사이의 상관 
관계를 고려한 단백질-단백질 상호작용(Protein-Protein Interaction) 네트워크를 적용하여 유전자 간에 미
치는 영향을 기존 방법에 추가함으로써 차등 발현 유전자를 검색하는 새로운 방법을 제안한다. 이렇게 찾아낸 
유전자들로 질병과 관련된 클래스 분류를 시도한 결과, 기존의 네트워크적 접근 방법을 적용하지 않은 차등 
발현 유전자를 찾는 방법보다 더 높은 정확도와 AUC(Area Under Curve)를 보였다. 또한 점수 값의 상위에 
위치해있는 유전자들이 해당 질병과 얼마나 관련되어 있는지에 대해서 다른 특성 선택(Feature Selection) 
방법들과 비교해보았을 때 더 낮은 p-value를 나타냄으로써 본 연구의 방법이 질병 관련 유전자를 잘 검색한
다는 사실을 보여주었다.

주제어: 특성 선택, 차등 발현 유전자, 마이크로어레이 데이터 분석, 질병, 생물정보학
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Abstract

One of general method for microarray analysis is discovering differentially expressed genes. The 
differentially expressed gene is a gene which shows different expression levels between two 
conditions. However, existing methods for finding differentially expressed genes have a limitation. 
They cannot consider influences among genes. Specifically, they can hardly discover the biologically 
proved genes which are related to specific diseases. To get over the limitation, we propose a novel 
approach to discover disease-related genes using differentially expressed genes and protein-protein 
interaction network. The proposed approach uses protein-protein interaction to reflect the influences 
among genes. The approach showed better accuracy and AUC(Area Under Curve) value than a 
method which does not consider the influences among genes and showed lower p-value than other 
feature selection methods.
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<그림 1> 마이크로어레이 데이터 

1. 서 론
유전자의 발현은 세포 내의 mRNA의 양을 측정

하는 것이며, 이것을 위한 가장 유명하고 많이 사용
되어 온 실험은 마이크로어레이(Microarray) 기
술을 통한 것이다. 마이크로어레이는 유리판 위에 
집적되어 있는 유전자들을 대상으로 하여 모든 유
전자 발현량을 한번의 실험으로 알아낼 수 있다 
(그림 1). 마이크로어레이 데이터에서 한 행
(Row)은 한 샘플에서 각 유전자들의 발현량을 나
타내고, 한 열(Column)은 각 샘플들의 특정 유전
자에서의 발현량을 보여준다. 마이크로어레이는 기
존 유전자 발현량을 알아내기 위한 실험들보다 양
적에서나 분석 속도 측면에서나 더 나은 효율성을 
지니고 있어 널리 사용되고 있다.

마이크로어레이 데이터를 분석하는 방법은 바이
오인포매틱스에서 가장 많이 연구되어 온 주제 중 
하나인데, 이 가운데서도 가장 기본적이면서도 최

근까지도 많이 사용되는 것은 두 실험 조건하에서
의 샘플 집합의 유전자 발현량을 비교하는 것이다. 
예를 들어, 이러한 분석 방법은 세포 간의 차이를 
밝힘으로써 [1] 질병과 관련된 유전자를 찾아내는 
수많은 연구에 사용되고 있으며, 세포 발달의 차이
를 찾아내는 등의 연구 [2] 나 microRNA의 타겟 
유전자를 찾아내는 연구 [3] 에도 적용되고 있다.

하지만 이러한 마이크로어레이 유전자 발현량 데
이터에 대한 기존 차등 발현 유전자(Differentially 
Expressed Gene) 탐색 기술은 근본적인 한계를 
가진다. 그것은 유전자의 절대적인 양이나 두 조건 
하에서 양의 차이에 그 의미를 부여하는 절대적인 
기준이 모두 다를 수 있다는 것이다. 예를 들어, 다
른 유전자에 비해서 직접적으로 영향을 주고 받는 
유전자가 많은 유전자 A가 두 조건에서 큰 발현량 
차이를 보이지 못하나 실제로 두 조건의 차이를 잘 
설명해 줄 수 있는 유전자라고 할 때 다음과 같은 
이유에서 A가 차등 발현 유전자로 선정되지 못할 
수 있다. 첫 번째로 A는 조그만 변화로도 많은 유
전자에 영향을 미칠 수 있다. 두 번째로, A와 직접
적으로 영향을 주고 받는 유전자들의 영향에 의해
서 그 발현량의 차이가 측정되지 못한다. 
RNA-seq 기술을 이용한 유전자 발현량 데이터는 
그 노이즈가 줄어들기 때문에 더 정확하게 발현량
을 측정할 수 있다는 장점에도 불구하고 마이크로
어레이 데이터가 가진 이와 같은 한계점을 극복하
지는 못한다.

이러한 한계점을 극복하기 위해서 본 연구에서는 
유전자 사이의 상관 관계를 함축하는 유전자 간 네
트워크 데이터를 추가적으로 사용하고자 한다. 이
러한 유전자 네트워크로써 가장 많이 사용되는 것
은 단백질-단백질 상호작용 네트워크 
(Protein-protein Interaction Network, 이하 
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PIN)이다. PIN은 서로 간에 물리적으로 결합하는 
단백질들을 측정해서 네트워크화 한 데이터이다. 
PIN은 질병에 특이적인 유전자 및 그 관계를 탐색
하는 기존의 연구들 [4, 5, 6, 7, 8] 에도 많이 사
용된 바 있는데, PIN을 기반으로 한 마이크로어레
이 데이터의 분석은 마이크로어레이 데이터 하나만 
사용한 경우보다 훨씬 높은 정확도로 샘플을 분류
하며 질병과 관련된 유전자를 더욱 잘 찾음을 보여
준 바 있다. 본 연구에서는 기존의 차등 발현 유전
자 탐색 방법을 이용해서 각 유전자가 두 조건의 
차이를 설명해 줄 수 있는 정도를 우선적으로 스코
어링 한 후, 네트워크 전달 (Network 
Propagation) 방법을 통해서 각 유전자들이 네트
워크 상으로 연결된 다른 유전자들에게 미치는 영
향을 반영하여 효율적으로 질병과 관련된 유전자들
과 차등 발현 유전자들을 검색하고자 한다.

 

2. 관련 연구
마이크로어레이 데이터에서 두 조건하에서의 유

전자 발현량을 비교할 때는 그 발현량이 비교적 큰 
차이를 보이는 유전자를 많이 연구하게 되므로, 이
를 찾아내는 절차가 필수적이다. 이러한 과정을 차
등 발현 유전자 탐색이라고 한다. 전통적으로 이러
한 탐색 방법은 크게 두 가지로 나뉜다. 하나는 발
현량의 배수 차이 (Fold Change)를 측정하는 방
법이며, 한 가지는 t-검정을 이용한 p-value를 구
하는 것이다 [9].

유전자 발현량의 배수 차이는, 단순히 두 조건 집
합 내의 샘플들의 유전자 발현량의 평균이 일정 배
수 이상의 차이를 보이는 경우를 의미한다 [10]. 
그러나 이러한 방식은 마이크로어레이의 플랫폼이

나, 실험 조건 등 많은 요인에 의해서 유전자 발현 
데이터에 따라서 많은 편차를 보인다. 이러한 편차
를 제거해 주기 위해서 많이 시도된 방법은 오프셋
(Offset)을 이용한 배수 차이 방법인데 [11, 12, 
13], 이 방법은 배수 비교를 계산하기 전에 일정 
오프셋을 더하는 방법을 의미한다.

p-value를 구하는 방식은 t-검정을 이용해서 
실험(Test) 및 비교(Control) 집합이 차이를 보이
지 않는다는 귀무 가설을 채택할 확률을 구하는 방
식이다. 그러나, 이러한 방식은 유전자가 두 조건에
서 얼마나 차이를 보이는가를 말해주지는 않는다. 
또한, 샘플의 개수가 많을 경우 조건 간의 미미한 
차이에서도 통계적으로 유의미한 p-value를 보일 
수 있다 [14].

배수 차이와 p-value 방식은 때로 합쳐져서 사
용되기도 하는데, 이러한 대표적인 방식에는 볼카
노 플롯 (volcano plot) [15] 등이 있다. 그러나 
이러한 방법은 유의미한 유전자 순위를 제공해주지
는 않는다는 한계를 가진다.

최근에는 RNA-seq 기술이 기존의 마이크로어
레이 기술을 대체하고 있다. RNA-seq는 세포 내
의 mRNA를 High-Throughput 시퀀싱
(Sequencing)을 사용해서 측정하는 방식으로써, 
시퀀싱 비용의 감소에 따라서 유전자 발현량 분석
에서 더욱 빈번하게 사용되어 가고 있다 [16, 17, 
18, 19]. RNA-seq 방식의 유전자 발현량 데이터
는 기존 마이크로어레이 데이터에 비해서 노이즈 
등의 기술적 편차가 감소되었다 [20]. 하지만 마이
크로어레이 데이터가 복제된 여러 개의 샘플에 대
한 유전자 발현량을 측정해서 통계적인 유의미성을 
보장하는 반면, RNA-seq을 이용한 유전자 발현
량 데이터의 70% 가까이가 단 하나의 샘플에 대한 
유전자 발현량을 측정한 것이다. 이러한 문제에 대
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<그림 2> 본 연구 방법의 흐름

해서 Feng 등 [9] 은 각 샘플에 기존의 로그 배수 
(Log Fold) 변화의 분포에 의거해서 안정적인 통
계량을 부여하는 차등 발현 유전자 탐색 방식인 
GFOLD를 제안했다. 또한, RNA-seq 방식은 리
드가 다수의 유전자 혹은 엑손 (Exon)에 매핑된다
는 불확실성이 존재하는데, Glaus 등 [21]은 기존
의 데이터를 이용해서 생물학적 편차를 모델링함으
로써 이러한 불확실성을 제거하는 차등 발현 유전
자 탐색 방법을 제안하였다.

3. PIN 기반 질병 관련 
   유전자 탐색 기법
본 연구에서는 기존의 차등 발현 유전자에 네트

워크적 접근을 이용하여 질병 관련 유전자를 더 효
율적으로 찾을 수 있는 방법을 제안한다. 각 유전자
들에서 기본적인 차등 발현 점수(Differentially 
Expressed Score, 이하 DES)를 구하고 PIN을 
이용하여 각 유전자에 연결된 모든 점수를 정규화
하고 더하면 우리가 원하는 새로운 DES를 얻을 수 
있다. 또한 새로운 DES를 이용하여 유전자들의 서
열을 매길 수 있다 (그림 2).

기본적인 DES를 구할 때는 서로 다른 두 실험 
조건상의 샘플 집합들의 평균을 구하고 두 평균간
의 차이를 이용한다. 유전자 사이의 발현량 차이로 
인해 기본적으로 발현량이 높게 나오는 유전자의 
경우, 실질적으로 두 조건상의 차이가 많이 나지 않
는 것이라 해도 다른 기본적 발현량이 낮게 나오는 
유전자들보다 더 차등적으로 발현된다고 여겨질 수 
있으므로 해당 유전자의 전체 평균으로 그 차이를 
나누어 정규화한다. 변경된 DES는 PIN상에서 연
결된 모든 유전자들의 DES를 기존 DES에 합산하

여 계산한다. 이 때, 연결선이 많은 유전자의 경우 
변경된 DES가 잘 나올 수 있으므로 기본적인 DES
에 해당 유전자에 연결된 다른 유전자들의 DES를 
더하기 전에 가중치로 (1 / 해당 유전자의 연결선 
수)를 곱해준다. 본 연구의 방법을 알고리즘으로 
나타낼 수 있다 (알고리즘 1).

3.1 기본 DES
본 연구의 방법은 네트워크적 접근을 통해서 유

전자의 상호간 영향을 고려하고자 하는 목적을 가
지고 있다. 따라서 각 유전자들의 기본적인 점수와 
네트워크를 통해 영향을 미치게 될 점수를 결정해
야 한다. 기본적인 점수 의 경우, 각 클래스 별로 
유전자 발현량을 모두 더한 후, 평균을 내서 그 평
균의 차이로 결정한다. 하지만 이때 단순히 평균의 
차이를 이용한다면 유전자간의 발현량 차이를 고려
하지 않게 된다. 

예를 들어 유전자 A의 경우 클래스 1의 유전자 
발현량이 450, 500, 550이고 클래스 2의 유전자 
발현량이 350, 400, 450 이며, 유전자 B의 경우 
클래스 1의 유전자 발현량이 34, 35, 36 이고 클래
스 2의 유전자 발현량이 2, 3, 4 라면, 유전자 A의
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입력 : N 개의 유전자로 이루어진 마이크로어레이 데이터 M, PPIN, 특성의 개수 K

출력 : 서열화된 K 개 특성

1. For each 유전자 G(i) Do

2. For each 클래스 1의 샘플들 Do

3. 클래스 1의 G(i) 평균 = 클래스 1 샘플들의 G(i) 발현량의 합 / 클래스 1 샘플들의 수

4. End For

5. For each 클래스 2의 샘플들 Do

6. 클래스 2의 G(i) 평균 = 클래스 2 샘플들의 G(i) 발현량의 합 / 클래스 2 샘플들의 수

7. End For

8. G(i)의 기본 DES = ( |클래스 1의 G(i) 평균 - 클래스 2의 G(i) 평균| ) / G(i)의 전체 발현량 평균

9. End For

10. For each 유전자 G(i) Do

11. G(i)의 변경된 DES = PIN상에서 연결된 모든 유전자들의 기본 DES들의 합 * G(i)의 연결선 수

12. End For

13. 변경된 DES를 기반으로 유전자들을 서열화

14. 상위 K개 특성 선택

<알고리즘 1> 본 연구 방법의 알고리즘

*gi = i 번째 유전자

* n(C1) = 클래스 1 샘플의 개수

* n(C2) = 클래스 2 샘플의 개수

*a j = 유전자 gi의 클래스 1에서

j 번째에 있는 샘플의 발현량

*bj = 유전자 gi의 클래스 2에서

j 번째에 있는 샘플의 발현량

두 클래스 간 평균의 차이는 50이고 유전자 B의 
두 클래스 간 평균의 차이는 32이다. 값 차이로 본
다면 유전자 A가 더 차등 발현되었다고 볼 수 있지
만 실제로 차이가 많이 나는 것은 유전자 B이다.

이러한 상황을 고려하기 위해 단순히 조건 간의 
평균 차이가 아니라 평균 차이를 전체 평균으로 나
눈 값을 기본 DES로 사용하게 된다. 위의 예제의 
경우 유전자 A의 기본 DES는 약 0.22이고 유전자 
B의 기본 DES는 1.68로 유전자 B가 더 차등 발현
된 유전자임을 알 수 있다. 기본 DES를 구하는 방
법을 수식으로 표현하자면 우측 수식과 같다.

이렇게 구해진 기본 DES들은 자신의 점수를 의
미함과 동시에 각 유전자들이 다른 유전자들에 미
치는 영향력의 크기라고도 볼 수 있다. 따라서 다음 
단계에서 네트워크의 연결선을 따라 다른 유전자의 

점수에 영향력을 합산하게 된다.
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<그림 3> PIN에서 변경된 DES를 구하는 예제

3.2 변경된 DES
이전 단계에서 각 유전자들의 기본 점수를 구하였

다면 이제 네트워크를 이용하여 유전자들이 서로에
게 미치는 영향력을 고려해야 하는 단계이다. PIN을 
사용하면 어떤 유전자가 어느 유전자에 영향을 미치
는지 알 수 있다. PIN 상에서 특정 유전자에 연결선
이 존재한다면 해당 연결선에 연결된 모든 유전자들
의 기본 DES 에 특정 유전자의 기본 DES 를 더한
다. 이때 정규화를 위해 가중치를 곱해주게 되는데 
가중치는 1 / 해당 유전자의 연결선 수이다. 변경된 
DES를 구하는 예제가 아래에 표현되어 있다 (그림 
3).

3.3 특성 서열화
이전 단계에서 구한 변경된 DES는 유전자들의 영

향력을 고려한 점수로써 이를 가지고 유전자들을 서
열화 할 수 있다. 유전자는 변경된 DES가 클수록 상
위에 위치하게 된다. 상위에 위치한 유전자들은 실
질적으로 두 조건을 잘 고려한 유전자들이라고 볼 
수 있으며 해당 질병과 관련이 있다고 예측할 수 있
다.

4. 결과
본 연구 방법의 실험을 위해 Windows 7 OS 환

경의 Intel® Core™ i3 530 Dual 2.93 GHz, 
4.00 GB RAM PC를 사용하였고, 방법은 JDK 6 
기반의 JAVA언어로 구현하였다. 실험에 사용된 
마이크로어레이 데이터는 Singh [22]의 데이터로 
8828개의 유전자 발현량을 나타내고 있다. 또한 
데이터는 52개의 전립선 암 환자의 샘플과 50개의 
일반 환자 샘플로 이루어져 있다. 네트워크 기반 기
법을 적용하기 위해 사용한 네트워크는 Brown 
[23] 의 Protein-Protein Interaction 네트워크
를 사용하였다.

본 연구 방법의 검증을 위해 수행한 실험들은 두 
가지이다. 첫 번째로, 네트워크 기반 기법을 적용하
기 전의 기본 DES로 서열화한 유전자들과 네트워
크 기반 기법을 적용한 후의 변경된 DES로 서열화
한 유전자들 간의 분류 정확도 및 AUC의 비교이
다. 두 번째는, 네트워크 기반 기법을 적용한 방법
이 기존 특성 선택 방법들보다 얼마나 질병 관련 
유전자들을 잘 찾아내는지에 대한 p-value의 비교
이다.

서열화한 유전자들 간의 분류 비교는 
SVM(SMO, LibSVM) [24-26], k-nearest 
-neighbor [27], Random forest [28], Naïve 
Bayesian [29], 그리고 Bayesian network 
[30-31] 방법들로 비교하였다 (표 1-2).

분류 비교는 각각의 스코어링 방법으로 상위 
500개의 유전자를 선택하여 10-fold Cross 
Validation으로 수행되었다. 분류 정확도의 경우 
SVM(SMO)와 Random forest에서 우수한 성능
을 보였으며 AUC는 SVM(SMO), Random 
forest, Naïve Bayesian, 그리고 Bayesian 
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기본

DES

네트워크 기반

기법 적용 DES

SVM

(SMO)
90.20 % 95.10 %

SVM

(LibSVM)
83.33 % 83.33 %

k-nearest

-neighbor
81.37 % 81.37 %

Random

Forest
88.24 % 91.18 %

Naïve

Bayesian
86.27 % 86.27 %

Bayesian

Network
86.27 % 86.27 %

기본

DES

네트워크 기반

기법 적용 DES

SVM

(SMO)
0.902 0.951

SVM

(LibSVM)
0.834 0.834

k-nearest

-neighbor
0.824 0.824

Random

Forest
0.922 0.948

Naïve

Bayesian
0.887 0.893

Bayesian

Network
0.883 0.894

network에서 더 높은 값을 나타내었다. 네트워크 
기반 기법을 적용하면 분류에 최적화된 기존 차등 
발현 방법의 점수와 많이 달라지게 되는데 실험을 
수행한 결과, 동일한 결과를 보여주거나 더 우수한 
성능을 나타내었다.

<표 1> 기본 DES와 네트워크 기반 기법을 
적용한 변경된 DES의 분류 정확도 비교

<표 2> 기본 DES와 네트워크 기반 기법을 
적용한 변경된 DES의 분류 AUC 비교

분류 비교는 각각의 스코어링 방법으로 상위 
500개의 유전자를 선택하여 10-fold Cross 
Validation으로 수행되었다. 분류 정확도의 경우 
SVM(SMO)와 Random forest에서 우수한 성능
을 보였으며 AUC는 SVM(SMO), Random 
forest, Naïve Bayesian, 그리고 Bayesian 
network에서 더 높은 값을 나타내었다. 네트워크 
기반 기법을 적용하면 분류에 최적화된 기존 차등 
발현 방법의 점수와 많이 달라지게 되는데 실험을 
수행한 결과, 동일한 결과를 보여주거나 더 우수한 
성능을 나타내었다.

두 번째 실험은 본 연구의 방법으로 해당 질병과 
관련된 유전자들을 얼마나 잘 찾을 수 있느냐에 대
한 것이다. 미국 국립 생물공학 정보센터(National 
Center for Biotechnology Information, 이하 
NCBI)에 등록된 유전자들 중 전립선 암과 관련된 
유전자는 1324개이다. 이 중, 8828개의 유전자로 
이루어져 있는 Singh의 마이크로어레이 데이터와 
일치하는 유전자는 총 1025개였다. 서열화된 상위 
500개의 유전자들 중 전립선 암과 관련된 유전자
의 개수를 구하여 Fisher’s exact test로 p-value
를 계산하였다 (그림 4). 또한 본 연구 방법과 특
성 선택 방법인 Chi-square [32], Information 
gain [33], 그리고 ReliefF [34-36] 들 사이의 
전립선 암과 관련된 유전자 개수와 p-value를 비
교하였다 (표 3).

서열화된 상위 500개 유전자들 중, 본 연구 방법
이 68개로 가장 많은 유전자를 찾아내었다. 또한, 
p-value도 통계적으로 유의미한 값인 0.02698로 
낮은 수치를 기록하였을 뿐만 아니라, 
Chi-square, Information gain, 그리고 ReliefF 
등의 다른 특성 선택 방법과 비교하였을 때도 더 
낮은 p-value를 나타내었다.
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<그림 4> Fisher’s exact test로 구한 
본 연구 방법의 p-value 그래프

관련된 

유전자 개수
p-value

Chi-square 55 0.05419

Information 

Gain
62 0.04944

ReliefF 64 0.04251

본 연구 방법 68 0.02698

검색된 유전자 목록

SERPINA1, JUN*, KLK2, GPX3, KLK3, FABP5, 

TPT1, SEMA3B, SOD3, PTHLH, HSP90AA1, 

ESRRA, SDC2, MUC2, MAGEA11, IGFBP2, 

ATF3, PSMC4, DDX5, CCND1, RALBP1, 

ITGAV, EEF1A1, SSTR3, EIF4EBP1, MAP3K8, 

EBAG9, PDLIM4, IL6, FADD, MMP11, TPM2, 

LDHA, EPAS1, SEMG1, TGFB2, LOX,   

ANXA7, DDC, ALDH7A1, FLT4, ELAC2, SKP2, 

ECE1, ZFHX3, TPD52, TYMS, SEMG2, ID2, 

ENPEP, LCN2, CST3, BRCA2, CTNNB1, 

CXCR4, MAGEA4, AMH, B2M, ADRB2, PIM1, 

GPX1, PLAU, PRDX2, ODC1, WNT5A,   

HLA-A, CEBPD, CSK

<표 3> 상위 500개 유전자 중 전립선 암과 
관련된 유전자 수와 p-value 비교

본 연구 방법에서 찾아낸 유전자 중 나머지 3가
지의 방법으로 찾아낸 유전자 중 공통되는 것은 26
개였으며, 총 42개의 유전자는 본 연구 방법으로만 
찾아낼 수 있었다 (표4). 특히 이 42개의 유전자 
중에는 Cancer Genome Project [37] 에서 발표
한 전립선 암 종양유전자(Oncogene)인 DDX5가 
포함되어 있으며, 여러 가지 암의 종양유전자인 
BRCA2, CCND1, JUN, PIM1 등의 유전자 또한 
포함되어 있었다. 또한 본 연구 방법으로 찾아낸 유
전자 중 하나인 KLK3는 Cancer Genome Project 
목록에 포함되어 있지 않았지만, Genome-Wide 

Association Study(GWAS)를 통해서 전립선 암 
종양유전자임이 밝혀진 바 있다 [38].  이러한 문
헌 분석 결과는 본 연구 방법을 이용한 질병 관련 
유전자 탐색 방법의 우수성을 간접적으로 보여주고 
있다.

<표 4> 본 연구의 방법으로 검색된 유전자 목록

* 굵은 글씨는 본 연구에서 제안하는 기법으로만 검색된 유전자임

5. 결론

본 연구 방법은 기존의 차등 발현 유전자 검색 방
법에 단백질 상호작용 네트워크 추가적으로 이용함
으로써 유전자 간의 상관 관계를 반영하였다. 본 연
구에서 제시한 방법은 기존 차등 발현 유전자 검색 
방법보다 우수한 높은 분류 정확도와 AUC를 보여
주었으며, 암과 관련된 유전자를 탐색함에 있어서
도 기존의 방법보다 더 낮은 p-value를 보여줌을 
확인할 수 있었다. 차등 발현 분석 기법은 마이크로
어레이 데이터 분석 방법 중 가장 기본적이지만 여



98                        데이터베이스연구 제28권 제3호(2012.12)                    

전히 가장 많이 사용되고 있는 방법이다. 본 연구에
서 제안한 기법은 아직까지도 많이 사용되고 있는 
마이크로어레이 데이터뿐만 아니라 앞으로 더욱 많
이 사용될 RNA 시퀀싱을 통한 유전자 발현량 분석
에도 여전히 효과적으로 적용될 수 있을 것이라고 
예상한다.
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