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요       약 

본 논문에서는 이상 표식 유전자를 사용하는 기존 분석방법과 달리, 두 유전자 사이의 관계를 
측정하여 정상 클래스와 암 클래스에서의 상관관계가 변화된 정도를 분석하여 차이가 두드러지는 
유전자 쌍(gene pair)을 질병 분류자(classifier)로 선택하는 방법을 제시한다. 제안한 암 분류 방법의 
실험 결과, 소수의 분류자를 선택하여 높은 정확도로 암을 분류함으로써 그 유용성을 검증하였다. 

 

1. 서론 

DNA 마이크로어레이[1]는 생체 조직 샘플들로부터 
수만 개의 유전자와 EST(Expressed Sequence Tag)의 발
현 양상을 동시에 관찰할 수 있는 도구이다. 마이크

로어레이를 이용해서 특정 암에 따라 다르게 발현되

는 유전자 양상을 통계적인 방법으로 발견함으로써 
암 분류를 수행하는 방법이 많이 제시되어 왔다 [2-6]. 
이러한 암 분류 방법들은 샘플들 사이에서 발현량이 
큰 차이를 보이는 유전자(marker gene)를 선택함으로써 
보다 정확하고 효과적인 암분류를 수행하고 있다. 

하지만 유전자의 발현량뿐만 아니라, 유전자와 유
전자 사이의 상관관계의 변화 또한 질병을 진단함에 
있어서 지표가 될 수 있다. 예를 들어, 어떤 전사 인
자(transcription factor)가 두 유전자 A 와 B 를 동시에 
활성화(activate) 또는 억제(suppress)시킨다면 A 와 B
의 발현량은 높은 상관관계를 보이나, 질병으로 인해 
유전자 B 가 변이 된다면 이 전사 인자는 A 를 그대

로 활성화시키나 B 에는 더 이상 영향을 미치지 못하

므로 A 와 B 사이의 상관관계는 없어진다. 
따라서 표지 유전자뿐만이 아니라, 두 유전자 사이

의 관계를 측정하여 정상 클래스와 암 클래스에서의 
상관관계가 변화된 정도를 분석했을 때, 차이가 두드

러지는 표지 유전자 쌍은 좋은 분류 기준이 될 수 있
다. 본 논문에서는 이러한 표지 유전자 쌍을 찾아내

어 분류자로 선택하는 새로운 분류 방법을 제안하고, 
그 효용성을 입증하기 위하여 전립선 암환자의 마이

크로어레이를 대상으로 실험을 수행했다. 
 

2. 암 분류자의 구성 및 분류 방법 

두 속성의 상관관계를 알 수 있는 방법 중 하나는

Pearson’s Correlation Coefficient 을 통해서 두 속성의 상

관계수를 측정하는 것이다. 상관계수 r 은 -1 에서 1 사

이의 값을 가진다. 통상적으로 r ≥ 0.7 인 경우 X 와 
Y 는 양의 상관관계를 가지고, r ≤ -0.7 인 경우 X 와 
Y 는 음의 상관관계를 가지며, r = 0 이면, X 와 Y 사이

의 상관관계는 없다. X 와 Y 가 양 혹은 음의 상관관

계를 가질 때, 두 속성은 유의한 상관관계를 가진다

고 말한다. 본 논문에서 속성 X 및 Y 는 임의의 두 
유전자이다. 마이크로어레이의 두 샘플 집합인 정상 
및 암 샘플 집합 각각에 대해서 임의의 두 유전자 사
이의 상관계수 r 을 구하고 각각을 rnormal, rtumor 라 할 
때, 다음 3 가지 조건을 동시에 만족한다면 이 두 유
전자를 암 특이적인 유전자 쌍이라고 한다. 
 

1) | | rnormal | - | rtumor | | > 0.5  
2) min(| rnormal |, | rtumor |) < 0.7 
3) max(| rnormal |, | rtumor |) ≥ 0.7 

 
즉, 두 유전자의 상관관계가 정상 샘플에 대해서는 
유의하고 암 샘플에 대해서는 유의하지 않거나, 그 
반대인 경우라면 두 유전자는 암과 정상 샘플을 잘 
구분해 줄 수 있는 암 특이적인 유전자 쌍이 된다. 
이와 같이 마이크로어레이의 모든 유전자 쌍에 대해

서 이 두 상관계수를 구해서 이 유전자 쌍이 암 특이

적인 유전자 쌍일 경우, 이 유전자 쌍을 우선 순위 
큐(priority queue)에 집어넣는다. 이 때 우선 순위를 정
하기 위해서 다음 식을 사용한다. 

),min( tumornormal

tumornormal

rr
rr

p
−
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p 가 클수록 우선 순위는 높아진다. 그리고 두 상관계

수의 절대값의 차이가 크면서, 두 상관계수의 절대값 
중 작은 것이 0 에 가까울수록 p 는 커진다. 그 이유

는 두 상관계수의 절대값의 차이가 같다고 할 때, 어
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느 한 상관계수가 1 혹은 -1 에 가까워지는 것 보다는 
0 에 가까워지는 경우가 정상과 암을 더 잘 구분할 
수 있음을 실험적으로 관측했기 때문이다. 
우선 순위 큐는 pqnormal, pqtumor 의 두 종류를 사용한다. 
만약 | rnormal | > | rtumor |이라면 이 유전자 쌍은 pqnormal 에 
저장되고, 그렇지 않다면 pqtumor에 저장된다. 
새로운 샘플을 분류하기 위한 방법은 다음과 같다. 
 

1) pqnormal, pqtumor 각각에서 상위 k 개의 유전자 쌍을 
뽑는다. 
2) rnormal 및 rtumor 를 재계산한 값을 각각 r’normal 및 
r’tumor 이라고 할 때, 모든 유전자 쌍에 대해서 상
관계수를 재계산함으로써 ∑(| r’normal |-| rnormal |) 및 
∑(| r’tumor |-| rtumor |)를 구한다.  
3) ∑(| r’normal |-| rnormal |) > ∑(| r’tumor |-| rtumor |) 라면 해
당 샘플은 정상 샘플이며, 그렇지 않은 경우 해당 
샘플은 암 샘플로 분류된다.  

 
3)에서 ∑(| r’normal |-| rnormal |) = ∑(| r’tumor |-| rtumor |)인 경우 
해당 샘플을 암 샘플로 분류하는 이유는, 정상 샘플

을 암 샘플로 오분류하는 것보다는 암 샘플을 정상 
샘플로 오분류하는 것이 더욱 위험하기 때문이다. 

 

3. 실험결과 

본 실험에서는 전립선 암 조직에 대한 12600 개의 유
전자 발현량을 측정한 마이크로어레이 데이터인 
Singh[7], Welsh[8] 및 LaTulippe[9]를 사용했다. Singh 은 
50 개의 정상 샘플과 52 개의 암 샘플을, Welsh 는 9 개

의 정상 샘플과 24 개의 암 샘플을, LaTulippe 는 3 개

의 정상 샘플과 23 개의 암 샘플을 가진다. Welsh 및 
LaTulippe 가 적은 수의 정상 샘플을 가지고 있기 때
문에 Singh 를 트레이닝 데이터로, Welsh 와 LaTulippe
를 합친 데이터를 테스트 데이터로 사용했다. 서로 
그 스케일이 다른 데이터를 합치기 위해서 각 샘플 
별로 Z-transform[10]을 이용해서 정규화했다. 
비교에 사용된 다른 기계 학습 알고리즘은 SVM 
(Support Vector Machine)과 random forest, Naïve Bayesian 
Network, k-TSP (k-Top Scoring Pair)이다. 이중에서 SVM
과 random forest, Naïve Bayesian Network 는 Weka 
3.6[11]을 통해서 실험했고 k-TSP 는 Tan[6]에서 제공

하는 실행파일을 사용하였다. 
 

<표 1> 비교 실험 결과(%) 
 Accuracy* Sensitivity** Specificity***

제시한 알고리즘 98.31 97.87 100 

SVM 93.22 93.62 91.67 

Random Forest 93.22 93.62 91.67 

Naïve Bayesian 
Network 94.91 95.74 91.67 

k-TSP 81.36 93.62 33.33 
* accurary = 정확히 분류된 샘플의 개수/전체 샘플의 개수 
** sensifivity = 정확히 분류된 암 샘플의 개수/전체 암 샘플의 개수 
*** specificity = 정확히 분류된 정상 샘플의 개수/전체 정상 샘플의 개수 
 
표 1 에서 본 연구에서 제시한 알고리즘은 다른 비교 
알고리즘에 비해서 높은 sensitivity, specificity 및 

accuracy 로 암을 분류하는 것을 확인할 수 있다. 
 
4. 결론 

본 연구에서 제안하는 방법의 핵심은 정상 클래스와 
암 클래스에서의 상관관계가 현격한 차이를 보이는 
유전자 쌍의 수를 최소로 선택하여 유의미한 분류자

를 생성하는 것이다. 이 분류자는 실험 결과 비교적 
높은 분류 정확도를 보였다. 또한, 본 연구에서 제안

하는 분류 방법으로 찾아낸 암과 관련이 있는 유전자 
상호관계는 분류자로서의 역할 뿐만이 아니라, 질병 
특이적인 유전자 조절 네트워크(gene regulatory 
network) 혹은 단백질 네트워크(protein network) 등을 
구축하는 중요한 단서가 될 수 있다는 의의가 있다. 
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