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	요       약

본 논문에서는 여러 개의 클래스가 존재할 때, 각 클래스 내에서 샘플들을 클러스터링하고 서로 다른 클래스들과 분산도를 비교하여 클러스터가 가장 겹치지 않는 유전자 쌍들을 찾는다. 각 유전자 쌍에서 테스트 샘플과 가장 가까운 클러스터를 찾음으로써 클래스를 분류하고, 최종적으로 과반수 의결(Majority vote)하여 가장 많이 분류된 클래스를 최종 클래스로 확정한다. 그 결과, 해당 모델이 여러 개의 클래스를 가진 데이터에서 다른 비교 알고리즘의 모델들보다 높은 정확도를 나타내었다.

	


1. 서론

일반적으로 클래스가 여러 개인 다중 클래스 분류(Multi-class classification)가 클래스가 두 개인 바이너리 클래스 분류(Binary classification)보다 어려운 작업이다. 바이너리 클래스 분류가 두 가지의 클래스만 구분하면 되는 것과 달리 다중 클래스 분류는 테스트 샘플이 주어졌을 때 여러 개의 클래스 중 가장 적합한 하나의 클래스를 선택해야 하기 때문이다. 실제 세상에는 범주가 두 가지로 나누어지는 경우보다는 세 가지 이상으로 나누어지는 경우가 훨씬 많다. 따라서 다중 클래스 분류가 바이너리 클래스 분류보다 중요하다 할 수 있다.
기존 다중 클래스 분류기(Classifier)들의 경우 바이너리 클래스 분류 방법을 다중 클래스에도 적용할 수 있게 확장한 것이 대부분이다. k-TSP[1], PST[2] 등이 그 예이다. 이러한 방법들은 대체로 두 가지 스키마(Scheme)를 이용한다. OVR(One Versus Rest)과 OVO(One Versus One)이다. OVR은 클래스가 m개 있을 때, 각 클래스(Single class)와 나머지 클래스(Rest classes)들로 바이너리 분류기(Binary classifier)를 m개 만든 후 테스트 샘플이 들어오면 한 개의 클래스로 분류된 것만 가지고 클래스를 결정한다. OVO의 경우 m개 클래스로 모든 클래스에 대해 m(m-1)/2개의 쌍(Pair)을 만든 후, 그 쌍으로 바이너리 분류기를 생성한다. 그리고 테스트 샘플을 모든 쌍의 바이너리 분류기에 넣어서 가장 많이 분류된 클래스를 최종 클래스로 확정한다.
반면 본 논문의 모델은 바이너리 클래스 분류 방법을 다중 클래스 분류에 적용할 수 있도록 확장한 것이 아니라, 원칙적으로 바이너리 클래스 분류와 다중 클래스 분류를 모두 수행할 수 있다. 이는 트레이닝 샘플들을 클래스 내 클러스터링(Inner-class clustering)을 하여 그것을 다른 클래스의 클러스터링과 비교하므로써 이루어진다. 클래스 내 클러스터링은 한 클래스 내에서의 다양성을 반영하기 때문에 같은 클래스라도 샘플들이 뭉쳐있지 않고 퍼져있는 경우 유연하게 대응할 수 있다. 이렇게 각 클래스들의 클러스터들이 존재할 때 테스트 샘플은 가장 가까운 클러스터의 클래스로 결정된다.
이러한 다중 클래스 분류 모델은 생물학적 데이터로 분류 작업을 수행할 때도 유용하게 쓰일 수 있다. 예를 들어 암의 종류, 암의 병기(Tumor stage), 암의 전이도(Tumor metastasis), 그 외 클래스를 여러 개 가질 수 있는 부분에 적용할 수 있다. 본 논문에서는 암 환자의 암이 아닌 전립선 세포, 암환자의 전립선 암세포, 암환자의 전이가 일어난 전립선 암세포의 세 가지 클래스로 나누어 분류를 수행하였다.
2. 다중 클래스 분류 방법 및 모델

DNA 마이크로어레이[3] 데이터를 이용하면 생명체 조직 샘플의 유전자 발현 양상을 알 수 있다. 마이크로어레이 데이터는 수 천 개부터 수 만 개까지의 속성들을 가지고 있는데, 이는 기본적으로 유전자의 개수가 굉장히 많기 때문이다. 유전자의 개수가 많으면 분류 작업을 수행할 때도 더 많은 시간이 소요된다.
따라서 본 논문에서는 그러한 시간 복잡도(Time complexity)를 줄이기 위해 Symmetrical Uncertainty [4] 특성 선택(Feature selection) 방법을 사용하였다. Symmetrical Uncertainty는 어떠한 특성이 클래스를 분류하는데 필요한 정보를 가지고 있다면 그 특성은 클래스와 강한 상관 관계, 즉 상호간 의존성이 높다는 원리를 가지고 유용한 특성을 골라낸다. 또한, Symmetrical Uncertainty는 여러 개의 클래스를 가진 데이터에도 적용이 가능한 방법이다.
Symmetrical Uncertainty를 사용한다면, 수 천, 수 만개의 유전자를 수 백 개로 줄일 수 있다. 이렇게 줄인 유전자의 발현량 데이터에서 두 가지 유전자를 골라 각 클래스 별로 클래스 내 클러스터링을 수행한다. 이 때 클러스터링은 k-means 방법[5]을 사용하였다. 이는 주어진 데이터를 k개의 클러스터로 묶는 작업으로써, 구현하기 쉽고 대체적으로 빠른 수행 시간을 보장한다.
각 클래스를 k-means방법으로 클러스터링 했다면, m개 클래스가 있다고 가정 할 때, 한 유전자 쌍에 대해서 총 m x k 개의 클러스터들이 존재한다. 테스트 샘플이 들어오면 해당 유전자 쌍에 대한 발현량 값들과 클러스터들의 중심 값과의 유클리디안 거리(Euclidean distance)를 비교하여 가장 가까운 클러스터의 클래스로 해당 샘플의 클래스를 예측(Prediction)한다. 예를 들어 클래스가 세 종류이고 두 개 클러스터로 클러스터링을 수행했을 때, 한 유전자 쌍에 대해 총 클러스터는 6개이고 테스트 샘플은 아래 그림 1과 같이 가장 가까운 클러스터의 클래스로 결정된다.
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(그림 1) 테스트 샘플의 클래스 예측
지금까지는 한 유전자 쌍에서의 분류 방법을 설명하였는데, 많은 유전자 쌍들 중 어떤 유전자 쌍을 이용할 것인가도 중요하다. 특성 선택 방법을 통해 n개의 유전자를 골라내었다면, 그 유전자들로 만들 수 있는 유전자 쌍은 n(n-1)/2 개이다. 이 중 테스트 샘플이 들어왔을 때 좀 더 수월하게 클래스를 예측하려면 해당 유전자 쌍에서 클러스터들 간의 거리가 서로 멀 수록 유리하다. 따라서 각 유전자 쌍에서 클러스터간의 모여있는 정도를 파악하기 위해 분산도(Degree of dispersion)를 사용하였다.

분산도는 서로 다른 클래스에 속한 클러스터간 평균값의 유클리디안 거리의 합으로 구할 수 있다.

m개 클래스 데이터를 클래스 당 k개 클러스터로 클러스터링 했다고 가정할 때, 분산도 d는 아래와 같이 표현할 수 있다.
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Cij = i번째 클래스 j번째 클러스터의 평균값 좌표
I # J = 좌표 I와 좌표 J의 유클리디안 거리

분산도가 가장 높은 유전자 쌍이 클러스터들이 가장 퍼져있다고 볼 수 있고, 따라서 클래스를 예측할 때 더 정확하게 클래스를 확정할 수 있다.
또한 본 논문에서는 정확도를 높이기 위해, 분산도가 가장 높은 하나의 유전자 쌍에서 클래스를 예측하는 것이 아니라 높은 분산도를 가진 여러 개의 유전자 쌍 후보집합을 가지고 과반수 의결(Majority vote)하여 가장 많이 분류된 클래스를 찾는다. 이 때, 가장 많은 득표를 한 클래스가 두 가지 이상 존재한다면 샘플의 개수가 가장 많은 클래스가 최종 클래스가 된다.
3. 다중 클래스 분류 실험 결과

본 논문의 실험에서는 152명의 전립선 세포 발현량을 분석하여 만든 마이크로어레이 데이터인 Yu[6]를 사용하였다. Yu 데이터 중에서 암 환자의 암이 아닌 전립선 세포(Prostate tissues adjacent to cancer, AT), 전립선 암환자의 전립선 세포(Prostate cancer, PC), 암환자의 전이가 일어난 전립선 암세포(Metastatic prostate cancer, MT)의 3가지 클래스로 분류를 수행하였다. AT는 57개의 샘플, PC는 62개의 샘플, MT는 25 개의 샘플들을 가지고 있다.

트레이닝 데이터를 가지고 분류기를 만드는데 사용한 샘플을 클래스 예측에도 사용한다면, 이미 분류기에 해당 샘플이 영향을 주고 있으므로 결과의 신뢰성이 떨어진다. 따라서 실험에는 LOOCV(Leave One Out Cross Validation) 기법을 적용하였다. LOOCV는 교차 검정(Cross Validation)의 일종으로 하나의 샘플을 테스트 샘플로 사용하고 나머지 샘플들을 트레이닝 데이터로 이용하여 분류기를 구성하는 방법이다.
실험 결과는 정확도(Accuracy)로 평가하였으며 다중 클래스 분류의 경우 바이너리 클래스 분류와 다르게 민감성(Sensitivity)과 특이성(Specificity)은 정의가 모호하여 계산에서 제외하였다. 실험의 정확도는 정확히 분류된 샘플의 개수를 전체 샘플의 개수로 나누어 구하였다.

동일한 데이터로 다른 방법들과도 비교 실험을 하였는데, 비교에 사용된 다른 알고리즘들은 k-Nearest neighbor[7], Decision tree[8], AdaboostM1[9], Grading[10], StackingC[11]이다.
<표 1> 다중 클래스 분류 비교 실험 결과
	
	정확도(Accuracy)

	제안하는 방법

(Cluster=2, Vote set = 500)
	65.27 %

	k-Nearest Neighbor
	61.81 %

	Decision Tree
	60.42 %

	Adaboost M1
	61.81 %

	Grading
	43.06 %

	StackingC
	43.06 %


표 1을 보면, 본 논문에서 제안하는 방법이 다른 비교 알고리즘들보다 높은 정확도를 보이고 있음을 알 수 있다.
4. 결론

본 논문에서 제안하는 방법은 기존에 없던 새로운 다중 클래스 분류 방법(Novel approach)이다. 클래스 내 클러스터링을 통하여 클래스 내의 다양성을 반영함으로써 한 클래스 내에서 여러 가지 유형의 발현량을 가지는 경우 효과적으로 클래스를 분류할 수 있다. 또한 그 클러스터들을 다른 클래스의 클러스터들과 비교하여 다중 분류를 수행한다.
이러한 특성을 이용하여 기존 일반 세포와 암세포의 바이너리 분류(Tumor vs normal)가 아닌, 구분하기 힘든 AT, PC, MT 데이터를 다른 알고리즘들보다 높은 정확도로 분류하였다.

또한 분류기에서 분산도가 높은 유전자 쌍을 조사해본 결과, 거의 모든 유전자 쌍에서 ACTA2라는 유전자가 빈번하게 등장하였다. ACTA2 유전자는 Alpha smooth muscle actin이라고도 알려져 있으며 세포의 구조(Structure), 운동성(Motility), 보전 문제(Integrity) 등과 관련이 있다. 이 ACTA2 유전자는 전립선 암의 발암(Prostate carcinogenesis)과 관련이 있으며 전립선 암의 조직학적 등급(Histologic grade)와 역 상관 관계(Inversely correlation)에 있다[12].
본 논문의 방법 및 모델은 다중 클래스 분류를 높은 정확도로 수행할 수 있고, 클래스 사이에 분산도가 큰 특성 쌍(Feature pair)를 찾아내기 때문에 의미가 있는 특성을 찾아낼 수 있다.
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