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요  약 

 
시간 기반 마이크로어레이 데이터는 유전자 집합의 발현 정도를 일정한 시간 간격으로 

측정하여 수치화한 마이크로어레이 데이터를 뜻한다. 시간 기반 마이크로어레이 데이터를 

기반으로 다른 유전자 집합을 활성(activation)화 시키거나 억제(inhibition)시키는 유전자 

집합을 찾아냄으로써, 유전자 기능 네트워크를 효과적으로 구축 할 수 있다. 본 논문에서는 

유전자의 증감 값을 특정 구간에 대하여 표준화하고 이를 통해 클러스터링과 클러스터 간 

관계 도출을 동시에 해결 할 수 있는 알고리즘인 PRCluster (Past Relative Cluster)방법을 

제시한다. PRCluster 를 검증하기 위해 효모 유전자의 시간 기반 마이크로어레이에서 

클러스터를 생성 하고 이 클러스터를 바탕으로 활성 관계 또는 억제 관계를 도출하였다. 

실험 결과 찾아낸 클러스터 내 두 객체 간에는 선형적인 함수 관계가 있었다. 또한 

마이크로어레이 데이터에 존재하는 오차를 허용함과 동시에 적절한 유사도를 지닌 클러스터 

간 활성 혹은 억제 관계를 도출 함을 확인할 수 있었다. 

주제어: 마이크로어레이 분석, 클러스터링, 데이터 마이닝, 유전자 기능 네트워크 

 

Abstract 

Time-based microarray data is gene expression data generated by measuring the 

expression value of genes having a certain time span. By means of finding the gene set 

which activates or inhibits another gene set, the gene function network can be 

discovered. In this paper, we propose the PR cluster method that clusters the set of 

genes and mines relations between the found clusters by standardizing gene expression 

and observing the overall pattern. To verify the PR cluster algorithm, we conducted 

experiments using time-based yeast microarray data. The experimental results 

demonstrated that the PR cluster algorithm finds clusters in each of which any two 

objects have a linear functional relation. Also the experimental results show that the PR 

cluster algorithm can figure out the relation between clusters with proper similarity and 

can handle the noise that exists in the microarray data. 
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1. 서론  
 

마이크로어레이 데이터는 유전자의 집합의 

각 원소가 다양한 조건에서 어느 정도 발현되

는지를 측정한 행렬 형태의 데이터이며 일반적

으로 행(row)이 유전자의 집합, 열(column)이 

조건의 집합으로 구성된다. 시간 기반 마이크

로어레이 데이터는 열(column)이 시간 간격인 

마이크로어레이 데이터 이다. 다시 말해 시간 

기반 마이크로어레이 데이터는 유전자 집합의 

각 원소의 발현 값을 특정 시간 간격으로 측정 

하여 얻은 마이크로어레이 데이터이다.  

마이크로어레이 분석의 목적 중 하나는 마

이크로어레이에 참여하는 유전자의 기능을 밝

히는 것이다. 마이크로어레이의 분석은 크게 

두 가지로 나뉜다. 먼저 모든 조건 하에서 유

전자의 발현 값을 조사함으로써, 기능적 상관

관계를 가지는 유전자를 클러스터링하는 기법

이 있다[1][2]. 다른 한 가지는 조건의 부분 집

합에서 상관관계를 가지는 유전자를 클러스터

링하는 기법으로, 이러한 기법을 바이클러스터

링이라 한다[3]. 바이클러스터링은 모든 조건에

서 특정 기능과 관련된 유전자의 발현 정도를 

관찰할 수 있는 것은 아니라는 점에서 전자의 

분석 기법에 비해서 보다 유의한 유전자 집합

을 클러스터링할 수 있음이 밝혀졌다

[1][4][5][6][7]. 

  

1.1 본 연구의 목적   

 

1.1.1 클러스터 패턴의 종류  

 

일반적으로 클러스터 패턴은 다음과 같이 

세 가지 형태로 분류된다.  
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<그림 1> Shifting 패턴 
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<그림 2> Scaling 패턴 
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<그림 3> Shifting 패턴과 Scaling 패턴이 

혼합된 패턴 

 

Shifting 패턴은 각 열의 객체 값 간에      

y = x + b의 관계가 존재하며 Scaling 패턴은 

각 열의 객체 값 간에 y = ax 의 관계가 존재

한다.  

바이클러스터에 관한 많은 연구는 Shifting 

패턴을 찾는데 주력 하였다. Scaling 패턴을 이

루는 각 열의 객체 값에 log 를 취하면 Shift 

패턴을 이루기 때문이다[3].  

그러나 Shifting 패턴과 Scaling 패턴이 동시

에 존재하는 패턴, 즉 그림 3과 같이 각 열의 

객체 값 간에 y = ax + b의 관계가 존재하는 

패턴의 경우 각 객체 값에 log를 취하면 Shift

된 값에 log처리가 되므로 아무런 패턴을 이루

지 않게 된다.  
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1.1.2 유전자 집합 간 활성 혹은 억

제 관계 

 

단순히 같은 기능을 하는 유전자 집합을 찾

아내는 것만으로는 유전자 집합 간의 상관관계

를 찾아내기 어렵다[8]. 같은 기능을 하는 유전

자 집합을 유추하는 바이클러스터의 각 열

(column)은 연속적이지 않으며 열 간의 선후 

관계 또한 존재하지 않기 때문이다. 따라서 유

전자 집합 간 상관관계를 알아내기 위해 시간 

기반 마이크로어레이를 대상으로 한 클러스터

링 방법이 연구되어 왔다 [8][9]. 

시간 기반 마이크로어레이의 분석은 그 방

법상 기존의 바이클러스터링 기법과 유사하나, 

두 가지의 차이점을 지닌다. 먼저, 바이클러스

터링이 열(column)의 임의의 집합에서 비슷한 

패턴을 보이는 유전자 집합을 클러스터링 하는

데 반해 시간 기반 마이크로어레이 분석 기법

은 열의 연속된 집합에 대하여 비슷한 패턴을 

보이는 유전자 집합을 클러스터링 한다. 또한 

바이클러스터를 찾는 문제에 있어 클러스터링

된 유전자 집합 간의 관계를 고려하지 않으나 

시간 기반 마이크로어레이 분석 기법은 서로 

다른 시간대에서 비슷한 패턴을 보이는 배타적

인 유전자 집합 간의 관계를 효과적으로 찾아

냄으로써, 유전자 집합 간의 상관관계를 유추

해 내는 것 또한 목적으로 한다. 

 

<표 1> 시간 기반 마이크로어레이 예제 

0분 10분 20분 30분 40분

g1 0.05 0.77 -0.15 0.02 -1.12

g2 0.21 1.03 0.21 0.28 0.32

g3 -0.13 0.37 -0.28 0.02 -0.1

g4 -0.25 0.18 0.77 0.24 0.32

g5 0.11 0.04 0.75 0.22 0.24

g6 0.24 0.31 0.95 0.12 0.18

g7 0.30 0.42 -0.12 0.64 0.56

g8 0.65 0.55 0.03 0.66 0.55

g9 0.10 0.24 -0.38 0.47 0.34

  표 1은 10분 간격으로 9개의 유전자를 대상

으로 발현 값을 조사한 시간 기반 마이크로어

레이의 예제이다. 표 1의 유전자 g1, g2, g3의 

발현 값은 0분에서 30분 사이에 모두 0.5이상 

증가하고, 0.5이상 감소하며, 소폭 증가하는 공

통 패턴을 가진다. 반면, 유전자 g4, g5, g6의 발

현 값은 10분에서 40분 사이에 모두 0.5이상 

증가하고, 0.5이상 감소하며, 소폭 증가하는 공

통 패턴을 가진다. 즉, 유전자 집합 {g1, g2, g3}

과 {g4, g5, g6}은 10분의 간격을 두고 비슷한 

증감 패턴을 지닌다. 이때, 유전자 집합 {g1, g2, 

g3}은 {g4, g5, g6}를 활성화 시켰다고 유추할 수 

있다. 또한, 유전자 g7, g8, g9의 발현값은 10분

에서 40분 사이에 모두 0.5이상 감소하고, 0.5

이상 증가하며, 소폭 감소하는 공통 패턴을 지

닌다. 즉, 유전자 집합 {g1, g2, g3}과 {g7, g8, g9}

는 10분의 간격을 두고 정반대의 증감 패턴을 

지닌다. 이 경우, 유전자 집합 {g1, g2, g3}은 {g7, 

g8, g9}의 활성을 억제한다고 유추할 수 있다.  

본 연구는 다음 두 가지를 목적으로 한다. 

첫째, 시간 기반 마이크로어레이와 같이 

데이터의 열(column)에 시간적 순서가 

존재하는 행렬 형태 데이터의 클러스터링과 

클러스터간 활성 혹은 억제 관계를 도출하는 

모델을 제시한다. 특히 두 클러스터의 패턴이 

얼마나 유사한지를 수치화 할 수 있는 모델을 

제안함으로써 오차를 너무 허용하거나 

클러스터에 포함될 객체를 누락시키는 기존 

연구의 문제를 해결한다. 둘째, 상기 특성을 

지닌 행렬 형태 데이터에서 Shifting 패턴, 

Scaling 패턴, 그리고 이 두 가지가 결합된 

패턴을 동시에 포함하는 클러스터를 찾을 수 

있는 알고리즘을 제안한다.  

 

1.2 관련 연구 

 

Shifting 과 Scaling이 혼합된 패턴을 찾는 

기법으로 Ben-Dor [4]가 제안한 OPSM이 있다. 

OPSM은 유전자의 발현 값 기준으로 열
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(column)을 정렬한 다음 바이클러스터를 도출 

함으로써 Shifting 과 Scaling이 혼합된 패턴도 

찾아낼 수 있는 장점이 있다. 하지만 활성 혹

은 억제 관계 하의 클러스터의 경우 해당 구간

이 연속적이어야 한다는 제한 조건이 있어 

OPSM기법 만으로는 클러스터간 활성화 혹은 

억제 관계를 규명할 수 없는 문제가 있다.   

  시간 기반 마이크로어레이 분석 기법 중 대

표적인 것으로, Ji[8]가 제안한 q-cluster가 있다. 

q-cluster는 동 시간대에서 그 발현 값이 같이 

증감하는 유전자의 집합을 클러스터링한 후, 

이 유전자 집합의 증가 감소 패턴을 이용해서 

유전자 집합에 고유 번호를 부여한다. 이 고유 

번호로서 유전자 집합의 증가 감소 패턴을 쉽

게 유추할 수 있으므로, 유전자 집합간의 패턴

을 효율적으로 비교할 수 있다는 것은 큰 장점

이다. 하지만 q-cluster는 유전자 집합을 클러

스터링할 때, 단순히 같이 증감하는 유전자들

로서 유전자 집합을 만들 뿐, 어느 정도로 증

감하는지에 대한 고려를 하지 않는다. 이러한 

방식은 마이크로어레이 혹은 시간 기반 마이크

로어레이의 특성인 심한 노이즈를 잘 다룰 수 

있다는 점에서 장점일 수 있지만, 클러스터링

하지 말아야 할 유전자를 포함시키는 오류를 

범한다는 단점이 존재한다. 

또 다른 시간 기반 마이크로어레이 분석 기

법으로 Kim[9]의 replicate를 이용한 클러스터

링 알고리즘이 있다. 이 알고리즘은 유전자 집

합을 클러스터링하는데 있어서, 특정 유전자의 

특정 시간 간격에서의 증감 정도가 해당 유전

자의 전체 모양에서 얼마만큼의 비중을 차지하

는 지를 나타내는 값을 계산하고 이 값이 유사

한 유전자들을 클러스터링한다. 그리고 두 유

전자 집합 간의 유사도를 수치 값으로 표현하

는 방식으로 두 유전자 집합간의 활성 혹은 억

제 관계를 밝혀낸다. 이 알고리즘은 q-cluster

와는 반대로, 오차를 거의 허용하지 않는 엄격

한 패턴만을 찾기 때문에, 실제로는 같은 범주 

안에 드는 유전자를 클러스터에서 제외하는 오

류를 범하는 경우가 많다.  

 

1.3 논문의 순서 

 

향후 논문의 순서는 다음과 같다. 2 장에서 

R-transform 과 이를 적용한 δ-PR Cluster 와 

δ-NR Cluster 를 정의한다. 3 장은 2 장에서 

제시한 모델에 기반한 알고리즘에 대한 설명과 

클러스터간 활성 혹은 억제 관계를 규명하기 

위한 방법을 소개한다. 4 장에서 실제 

마이크로어레이 데이터에 본 모델과 

알고리즘을 적용할 때의 결과를 보이고 

마지막으로 5 장에서 결론과 본 연구의 공헌, 

향후 연구 방향을 제시한다. 

 

2. 모델  

 

본 장은 객체 간의 유사성을 판별하기 위한 

수학 모델인 R-transform (Relative Transform)과 

이와 연관된 여타 수학 모델을 기술하는 것을 

목적으로 한다. 또한 표 1 과 같이 객체의 

집합과 조건의 집합이 각각 행과 열로 

표현되는 행렬 형태의 데이터에 적용 시킬 수 

있는 변형된 수학 모델을 제시한다. 

 

2.1 R-transform (Relative Transform) 

 

R-transform 은 다음과 같이 정의된다. 

 

<Definition1. R-transform > 

구간 ),( ba  에서 객체 F 에 대한 함수 

)(xf 가 존재할 때 bka ≤< 인 )(' kf 에 

대한 R-transform 은 다음과 같다.  

 

∫

−
= b

a

dxxf

kfabbakfRtrans
|)('|

)(')(),),('(     (1) 
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R-transform 을 달리 표기하면 다음과 같다.  

ab

dxxf

kf

bakfRtrans b

a

−

=

∫ |)('|

1
)('

),),('(  

)/()|)('|( abdxxf
b

a

−∫ 는 )(xf 의 구간 

),( ba 의 총 )(' xf 길이를 )/(1 ab− 비율로 

축소 시킨 값이며 이는 구간 ),( ba 의 총 

)(' xf 길이의 평균이다. k 에서의 기울기 

)(' kf 는 을 구간 길이 1 로 

확장한 값이다. 따라서 ),),('( bakfRtrans 의 

기대 값은 )(' kf 가 양수일 경우 1, 음수일 

경우   -1 이다.  

  ),),('( bakfRtrans 은 곡선의 길이를 고려

하기 때문에 해당 구간의 전체 특성이 반영된

다. 따라서 특정 지점의 기울기라 할지라도 구

간을 다르게 설정하면 R-transform 값 또한 변

한다. 

 
<그림 4> R-transform 예시 1 

 
<그림 5> R-transform 예시 2 

그림 4 와 그림 5 에서 

),),('( bakfRtrans 는 ),),('( dckfRtrans  

보다 크다. 구간 ),( ba 의 곡선의 형태가 구간 

),( dc 보다 완만하기 때문이다.  

또한 R-transform 은 두 함수 간의 유사성 

비교에 이용 된다. 구간 ),( ba 에서 

)0  ,()()( ≠+⋅= pqpqxgpxf 실수이며는  

일 때 0>p 에서 ),),('( bakfRtrans  = 

),),('( bakgRtrans 이며 0<p 에서 

0),),('(),),('( =+ bakgRtransbakfRtrans
이다. 

 

< lemma1. 두 R-transform 의 관계> 

bka ≤< 를 만족하는 구간 ),( ba 에서 

)0  ,()()( ≠+⋅= pqpqxgpxf 실수이며는

일 때 

 

0>p   

),),('(),),('( bakgRtransbakfRtrans =  

0<p  

0),),('(),),('( =+ bakgRtransbakfRtrans
 

Proof ) 

qxgpxf +⋅= )()( 이므로 

)(')(' xgpxf ⋅= 이며  

dxxgpdxxf
b

a

b

a
∫∫ ⋅= |)('||||)('| 이다. 

 

상기 식을 ),),('( bakfRtrans 에 대입한다. 

0>p   

 

∫∫ ⋅

⋅−
=

−
b

a

b

a

dxxgp

kgpab

dxxf

kfab

|)('|||

)(')(

|)('|

)(')(
 

             

∫

−
= b

a

dxxg

kgab

|)('|

)(')(
 

0<p   

∫∫ ⋅

⋅−
=

−
b

a

b

a

dxxgp

kgpab

dxxf

kfab

|)('|||

)(')(

|)('|

)(')(
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∫

−
−= b

a

dxxg

kgab

|)('|

)(')(
 

                                        □ 

2.2 시간 기반 R-transform 

 

R-transform 은 연속된 구간에서의 패턴 간 

유사성을 측정하므로 2 장에서 언급한 시간적 

연속성이 있는 행렬 형태 데이터의 특성을 

반영하고 있다. 하지만 다음에 설명할 시간적 

연속성이 있는 행렬 형태 데이터의 특성으로 

인해 이에 적합한 변형된 R-transform 이 

필요하다.  

  어떠한 객체가 지점 t 에서 )(tf 라는 값을 

가질 때 이 값에 영향을 미친 모든 요소는 t
이전에 발생한다. t  이후의 모든 구간에서의 

요소는 t 의 영향을 받을 뿐 영향을 주지 않는 

관계가 성립된다. bka << 일 경우, 즉 k  보

다 a 가 먼저 발생하였고 b 는 나중에 발생 할 

때 ),),('( bakfRtrans 는 k 에 영향을 주는 

구간과 k 의 영향을 받는 구간을 동시에 포함

하게 된다. 따라서 R-transform의 구간 중 k
가 영향을 주는 구간과 영향을 받는 구간을 분

리해야 한다. 

 

<Definition2. PR-transform> 

ka <  를 만족하는 구간 ),( ka 에서 함수 

)(xf 가 존재할 때 )(' kf 에 대한 PR-

transform (Past Relative Transform)은 다음과 

같이 정의된다.  

∫

−
= k

a

dxxf

kfakakfPRtrans
|)('|

)(')()),('(     (2) 

<Definition3. NR-transform> 

bk < 를 만족하는 구간 ),( bk 에서 함수 

)(xf 가 존재할 때 )(' kf 에 대한 NR-

transform (Next Relative Transform)은 다음과 

같이 정의된다.

 

∫

−
= b

k

dxxf

kfkbbkfNRtrans
|)('|

)(')()),('(      (3) 

  PR-transform 과 NR-transform 의 기대 값은 

R-transform 과 같이 )(' kf 가 양수일 경우 

1 이며 음수일 경우 -1 이다. 만약 구간 

),( ka 에 전반적으로 영향을 끼친 요인이 지점 

k 에도 영향을 끼치면 )),('( akfPRtrans 의 

절대 값이 1 에 근접하며 구간 ),( ka 에 

전반적으로 영향을 끼친 요인 외의 변수가 

지점 k 에서 개입 했다면 )),('( akfPRtrans  
의 절대 값이 1 보다 크거나 작다.  

  PR-transform 과 NR-transform 은 그 차이가 

구간을 구분하는 방식에만 있다. 따라서 

모델의 수학적 정의와 알고리즘 설명의 중복을 

피하기 위해 앞으로 모델 및 알고리즘과 

관련한 설명은 PR-transform 위주로 진행된다.   

 

2.3 시간 기반 R-transform 을 이용한 

클러스터링  

 

어떠한 객체 집합 내 원소의 일정 

구간에서의 PR-transform 값이 모두 

유사하다면 이 객체집합의 원소는 동일한 

변인에 의하여 그 값이 변하고 있다고 볼 수 

있다. PR-transform 은 열(column)간에 시간적 

순서가 존재하는 데이터에서의 클러스터링에 

이용된다.  

 

< Definition4. δ-PRCluster > 

다음을 만족할 경우 객체의 집합 

},...,,{ 21 ngggG = 를 구간 ),( ka 에서 δ-PR 

Cluster (δ- Past Relative Cluster)라 정의 한다.  

 

구간 ),( ka 에서 G 의 각 원소에 대한 

함수 )(),...,(),( 21 xgxgxg n 가 존재 할 때 

kha ≤< 를 만족하는 임의의 h 에 대하여  
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Ggg ji ∈,  일 때 

δ≤− |)),('()),('(| ahgPRtransahgPRtrans ji

 

δ-PR Cluster 는 특정 구간에 대한 객체 내 

원소의 PR-transform 값 간의 차가 δ 를 넘지 

않는 객체들의 집합이다. 즉 0-PRCluster 의 

경우에는 클러스터 내 임의의 두 객체 간에 y 

= px + q 의 관계가 존재하며 δ이 작을수록 

클러스터 내 객체 간에 y = px + q 에 근접한 

관계가 존재한다.  

  객체 집합 },...,,{ 21 ngggG = 가 구간 

),( ka 에서 δ-PR Cluster일 때 구간 ),( Δ+ka
에서 δ-PR Cluster를 이루는 객체 집합 'G  는 

다음 두 가지에 의하여 도출 될 수 있다. 

먼저 구간 ),( Δ+ka 에서 δ-PR Cluster 를 

이루는 객체 집합 'G 는 G  의 부분 집합 

내에 존재한다. G 의 원소 이외의 객체는 

이미 구간 ),( ka 에서 G 와 δ-PR Cluster 를 

이루지 않기 때문이다.  

한편 구간 ),( Δ+ka 에서 δ-PR Cluster 인 

객체 집합 'G 는 정의 4 에 의하여 다음을 

만족해야 한다.  

 

},...,,{' 21 mgggG = 일 때 Δ+≤< kha 를 

만족하는 임의의 h 에 대하여  

 

', Ggg ji ∈  일 때 

δ≤− |)),('()),('(| ahgPRtransahgPRtrans ji

 

그런데 이미 ),( ka 에서 'G 는 δ-PR 

Cluster 를 이루므로 Δ+≤< khk 에서 상기 

조건이 만족하면 'G 는 구간 ),( Δ+ka 에서 

δ-PR Cluster 이다.  

 

< Lemma2. δ-PR Cluster 의 확장 > 

객체 집합 },...,,{ 21 ngggG = 가 구간 

),( ka 에서 δ-PR Cluster 라 하자. 어떠한 객체 

집합 'G 가 다음 조건을 만족할 경우 'G 는 

구간 ),( Δ+ka 에서 δ-PR Cluster 이다. 

 

'G ⊂G  이고 ', Ggg ji ∈ 일 때 

Δ+≤< khk 인 임의의 h 에 대하여 

δ≤− |)),('()),('(| ahgPRtransahgPRtrans ji

 

2.4 행렬 데이터에의 적용 

 

  먼저 R-transform, PR-transform, δ-PRCluster

를 행렬 형태 데이터에 적용할 때 공통적으로 

사용되는 기호를 소개한다.  

 

<표 2> 행렬 데이터와 관련된 기호 

 
 

<Definition5. Discrete R-transform> 

구간 집합 },...,,{ 1 baa pppP += 에서 객체 

g 의 증감 값이 }',...,','{ 1 baa ggg + 로 표현 

될 때 Ppk ∈ 인 구간 kp  에서의 객체의 

증감 값 kg '  대한 R-transform 은 다음과 같이 

정의된다. 

∑
=

+−
= b

ai
i

k
k

g

gabbagRtrans
|'|

')1(),,'(     (4) 

0|'| =∑
=

b

ai
ig  일 경우 ),,'( bagRtrans k 는 

NAN(Not A Number)로 표기한다. 
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<Definition6. Discrete PR-transform> 

  구간 집합 },...,,{ 1 kaa pppP += 에서 객체 

g 의 증감 값이 }',...,','{ 1 kaa ggg + 로 표현 될 

때 kg ' 에 대한 PR-transform 은 다음과 같이 

정의된다. 

∑
=

+−
= k

ai
i

k
k

g

gakagPRtrans
|'|

')1(),'(      (5) 

  0|'| =∑
=

k

ai
ig  일 경우 ),'( agPRtrans k 는 

NAN(Not A Number)로 표기한다. 

 

<Definition 7. Discrete δ-PR Cluster> 

  조건 집합 },...,,{ 1 baa pppP += 에서 객체 

집합 },...,,{ 21 ngggG = 에 대하여 다음을 만

족할 경우 G 는 δ-PR Cluster이다.  

 

Ppk ∈ , Ggg ji ∈,  일 때 

δ≤− |),'(),'(| agPRtransagPRtrans jkik  

 

<Lemma 3. Discrete δ-PR Cluster 의 확장> 

조건 집합 },...,,{ 1 baa pppP += 에서 객체 

집합 },...,,{ 21 ngggG = 가 δ-PR Cluster 라 

하자. },...,,...,,{' 1 cbaa ppppP += 에서 'G 가 

다음을 만족할 경우 'G 는 δ-PR Cluster 이다.  

 

'G ⊂G  이고 ', Ggg ji ∈  일 때 

},...,{ 1 cbk ppp +∈ 인 kp 에 대하여 

δ≤− |),'(),'(| agPRtransagPRtrans jkik  

 

3. 알고리즘 

 

이 장에서는 행렬 형태의 데이터에 

존재하는 δ-PR Cluster 를 찾는 알고리즘에 

대하여 기술한다. 아울러 찾아낸 클러스터간에 

활성 혹은 억제 관계를 도출할 수 있는 방식을 

제시한다.  

 

3.1 δ-PR Cluster 의 확장 

 

 객체 집합 G 가 구간 ],[ ba pp 에서 δ-PR 

Cluster 라 하자. 보조 정리 3 의 개념을 

축소하여 구간 ],[ 1+ba pp 에서 δ-PR Cluster 인 

객체 집합을 구할 수 있으면 이를 이용하여 

cb < 인 구간 ],[ ca pp 에서의 δ-PR 

Cluster 또한 구할 수 있다. G 를 기반으로 

],[ 1+ba pp 에서 δ-PR Cluster 인 객체 집합 

'G 를 구하고 다시 'G 로부터 ],[ 2+ba pp 에서 

δ-PR Cluster 를 구할 수 있으며 이와 같은 

과정을 반복하면 ],[ ca pp 에서의 δ-PR 

Cluster 를 구할 수 있기 때문이다. . 

구간 ],[ 1+ba pp 에서 δ-PR Cluster 인 객체 

집합 'G 을 구하는 방법, 다시 말해 'G ⊂ G  

이고 ', Ggg ji ∈  일 때 ),'(| 1 agPRtrans ib+ -

δ≤+ |),'( 1 agPRtrans jb 를 만족하는 'G 를 

구하는 문제는 어떠한 숫자의 집합에서 최대 

값과 최소 값의 차이가 δ보다 작은 집합을 

찾는 문제로 환원된다.  

Wang 은 [5]에서 MDS(Maximum Dimension 

Set)을 이용하여 어떠한 숫자의 집합에서 

원소의 최대 값과 최소 값의 차이가 특정 

값보다 작은 집합을 찾는 문제를 해결하였다.  

MDS 알고리즘은 객체 값을 내림차순으로 정렬 

한 후 최대 값과 최소 값의 차이가 일정 

수준을 넘지 않는 집합을 찾는다. 특히 찾아낸 

MDS 는 최대 값과 최소 값의 차가 일정 

수준을 넘지 않으면서 그 객체의 개수가 

최대인 성질을 지닌다. 가령 숫자의 집합 

{12,7,5,4,3,1,0,-4} 에서 최대 값과 최소값의 

차가 4 이하인 4-MDS 는 {7,5,4,3} ,{5,4,3,1}, 

{4,3,1,0},{3,1,0}이다.  

  본 연구 역시 G 로부터 ],[ 1+ba pp 에서 δ-

PR Cluster인 객체 집합 'G 을 구할 때 MDS를 

적용한다. 먼저 객체 G  내 각 원소의 1+bp 에 

대한 PR-transform을 구하고 이를 내림차순으

로 정렬한다. 본 알고리즘은 이 정렬된 숫자의 
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집합에서 MDS를 찾는다. 다만 [5]에서 제시한 

방법과 다른 점으로 기존 MDS알고리즘은 

MDS간 overlapping을 허용하지만 본 알고리

즘은 PR-transform의 집합에 대하여 MDS를 

구할 때 overlapping을 허용하지 않는다. 원소

의 증감 값 간에 편차가 심한 객체의 집합일지

라도 원소의 PR-transform 간 편차는 적다. 따

라서 이 경우 overlapping을 허용하면 매우 많

은 수의 중첩된 클러스터가 생성되기 때문이다.  

표 3 은 구간 ],[ 54 pp 에서 0.3-PR Cluster 를 

이루는 객체 집합 },,,,{ 119541 gggggG = 를 

나타낸 표다. 표에서 각 칸은 특정 객체의 

해당 구간에서의 증감 값을 나타낸다.  

 

<표 3> 0.3-PR Cluster 의 예시 

 4p 5p  6p  

1g  4 -4 8 

4g  3 -3 4 

5g  5 -6 22 

9g  11 -9 18 

11g  6 -6 6 

 

  표 4 는 구간 ],[ 64 pp 에서 0.3-PR 

Cluster 를 이루는 객체 집합을 찾기 위해 

6p 에서의 PR-transform 값을 기준으로 객체를 

정렬한 결과다. PR-transform 은 소수점 두 

번째 자리에서 반올림 하였다. 

 

<표 4> 정렬된 PR-transform 의 예시 

 각 객체의 6p 에서의 

PR-transform 값 

5g  2.0 

1g  1.5 

9g  1.4 

4g  1.2 

11g  1.0 

 

<표 4>에서 알 수 있듯 6p 에서 도출 되는 

0.3-MDS 는 },,{ 491 ggg 이며 따라서 구간 

],[ 64 pp 에서 0.3-PR Cluster 를 이루는 객체 

집합은 },,{ 491 ggg 이다.  

 

3.2 전체 알고리즘  

 

  구간 ],[ ba pp 에서 δ-PR Cluster인 집합을 기

반으로 ],[ 1+ba pp  에서 δ-PR Cluster를 도출하

는 방법을 전장에서 소개하였다. 이 방식을 이

용하여 시작 구간이 kp 인 모든 δ-PR Cluster

를 찾는 알고리즘을 제시한다. 

 

<Algorithm1.  Finding δ-PR Cluster> 

Input: 원소의 개수가 n 개, 구간의 개수가 m-1 인 

데이터 행렬 U, 시작구간 pk, 클러스터를 위한 δ값 

Output: 시작구간이 pk 인 모든 δ-PR Cluster 를 

저장한 리스트 Result 

 

Variables:  

반복문을 위한 i 

객체의 집합을 저장하는 리스트 Q1, Q2, Result 

 

1.  add G to Q1 

2.  for i from k to m-1 

3.     while Q1 is not empty 

4.        X←remove first element from Q1 

5.        Q2←all δ-MDS at [pk, pi] from X 

6.     add all elements in Q2 to Result 

7.     add all elements in Q2 to Q1 

8.     remove all elements in Q2 

9.  return Result 

 

상기 알고리즘은 어떠한 구간 ],[ ik pp  의 δ-

PR Cluster 를 이전 구간 ],[ 1−ik pp 의 δ-PR 

Cluster 를 기반으로 도출하고 이를 

구간 ],[ kk pp  에서 마지막 구간 

],[ 1−mk pp 까지 반복하는 형태로 구성되어 

있다(lines2~8). 이전 구간 ],[ 1−ik pp 의 모든 

δ-PR Cluster 는 리스트 Q1 에 저장되어 있으며 
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이 리스트의 모든 원소에 대하여 δ-PR 

Cluster 를 도출한다(lines3~5). 이전 

구간으로부터 도출된 현재 구간 ],[ ik pp 의 

모든 δ-PR Cluster 는 리스트 Q2 에 저장 

한다(line5). 이렇게 생성된 현재 구간 

],[ ik pp 의 δ-PR Cluster 는 다음 구간 

],[ 1+ik pp 의 δ-PR Cluster 를 도출하는데 

필요하므로 Q2 의 모든 원소를 Q1 에 

저장한다(line7). Q2 의 모든 원소는 결과값에 

해당되므로 Q2 의 모든 원소를 리스트 

Result 에 삽입한다(line6).  

 

 

 
<그림 6> δ-PR Cluster 알고리즘 예시 

 

그림 6 은 δ-PR Cluster 를 찾는 과정을 

나타내고 있다. G 의 부분 집합 G1 은 구간 

],[ kk pp 에서 δ-PR Cluster 이다. 구간을 

],[ 1+kk pp 로 확장 할 때 G1 의 객체 중 

],[ 1+kk pp 에서 δ-PR Cluster 를 이루는 객체의 

집합 G2 와 G3 가 생성되며 이후의 과정 역시 

이와 동일하다.  

상기 알고리즘은 시작구간 ],[ kk pp 에서 

마지막 구간 ],[ 1−mk pp 까지 δ-PR Cluster 인 

클러스터를 찾는 알고리즘 이다. 따라서 전체 

구간집합 P 의 첫 원소인 1p 에서 마지막 원소 

1−mp 까지 각 구간을 초기 시작점으로 설정한 

후 상기 알고리즘을 반복 수행함으로써 전체 

구간 집합의 각 원소를 시작점으로 하는 모든 

δ-PR Cluster 를 구할 수 있다. 

 

3.3 시간 복잡도 

 

객체의 수가 k 개인 δ-PR Cluster 에서 다음 

구간으로 확장하기 위해 MDS 를 찾을 때 

소요되는 실행 시간은 )(kO 이다.  

한편 특정 구간에서 다음 구간으로 

확장되는 δ-PR Cluster 내 객체의 총 개수는 

n 이다. 특정 구간에서 다음 구간으로 확장 

되는 여러 δ-PR Cluster 의 원소 개수를 

ikkk ,...,, 21 라 할 때 다음의 관계가 존재한다.  

 

nkkk i =+++ ...21  

)()(...)()( 21 nOkOkOkO i =+++
 

 

즉 전체 객체 집합 G 의 특정 구간에서의 

δ-PR Cluster 를 찾는데 필요한 실행 시간은 

)(nO 이다. 초기 시작점을 기준으로 δ-PR 

Cluster 를 찾기 위해 상기 과정이 최대 m  번 

반복되며 전체 구간에서의 δ-PR Cluster 를 

찾기 위해 상기 과정을 다시 m 번 반복하므로 

전체 구간에서의 δ-PR Cluster 를 찾기 위해 

)( 2nmO 의 계산 량이 필요하다. 

 

3.4 δ-PR Cluster 간 활성 혹은 억제 

관계의 도출 

 

시간적 순서가 존재하는 데이터 에서 

도출한 클러스터간에는 활성 혹은 억제 관계가 

있을 수 있다. 따라서 δ-PR Cluster 간 에도 

활성 혹은 억제 관계가 있을 수 있으며 두 δ-

PR Cluster 간의 활성 혹은 억제 관계는 다음과 

같은 접근법을 통해 판단할 수 있다.  

δ-PR Cluster 의 각 구간별 증감 값의 평균을 

증감 값으로 갖는 가상의 객체는 δ-PR 

Cluster 를 대표한다. 즉 두 δ-PR Cluster 간의 

활성 혹은 억제 관계를 판단하는 문제는 두 

δ-PR Cluster 의 가상의 대표 객체를 구하고 이 

두 객체간의 유사성을 판단하는 문제로 
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치환된다. 만약 두 객체 간에 억제 관계가 

있다면 두 객체가 다시 δ-PR Cluster 를 

형성한다. 물론 두 대표 객체 간 유사성을 

판단하기 위한 δ 값은 클러스터를 생성할 

때의 δ 값과 다르게 설정해 줄 수 있다. 두 

객체 간에 억제 관계는 한 객체의 부호를 바꾼 

후 두 객체가 활성 관계에 있음을 보이면 

된다[8]. 

<표 5 >δ-PR Cluster 의 대표 객체 예시 

p1 p2 p3 

g1 2.2 -6.1 5.8 

g2 2.5 -7.3 6.4 

g3 4.0 -10.2 8.9 

대표 객체 2.9 -7.9 7.0 

 

두 δ-PR Cluster 의 활성 혹은 억제 관계를 

명확히 판단하기 위해서는 두 δ-PR Cluster 

내부에 존재하는 활성 혹은 억제 관계를 

고려해야 한다. 예를 들어 어떠한 δ-PR Cluster 

X 의 구간이 ],[ 93 pp 이고 다른 δ-PR Cluster 

Y 의 구간이 ],[ 105 pp 일 때 두 δ-PR 

Cluster 의 활성 혹은 억제 관계가 X 의 

],[ 84 pp 과 Y 의 ],[ 106 pp 에 존재할 수 있다. 

따라서 두 클러스터의 각 구간의 부분 

집합간의 활성 혹은 억제 관계를 고려해야 

한다[8].  

두 δ-PR Cluster 의 활성 혹은 억제 관계를 

명확히 판단하기 위한 전체 과정은 다음과 

같다. δ-PR Cluster X 의 구간이 ],[ ba pp 이고 

다른 δ-PR Cluster Y 의 구간이 ],[ dc pp 일 때 

먼저 X 의 대표 객체 x 와 Y 의 대표 객체 y 를 

산출한다. ],[ ba pp 내 모든 부분 구간과 

],[ dc pp 의 모든 부분 구간 중 구간 길이가 

같은 모든 쌍에 대하여 x 와 y 가 활성 혹은 

억제 관계인지를 판단한다.  

 

3.5 클러스터링을 위한 pruning 

 

다음은 클러스터를 더욱 효율적으로 하기 

위해 적용한 pruning 정책이다.  

 

1. δ-PR Cluster내 모든 객체의 PR-

transform 값의 부호는 동일하도록 유

지한다. δ-MDS(Maximum Dimension 

Set)을 생성 할 때 해당 δ-MDS내 객

체 중 부호가 다른 객체를 제거하였다. 

시간 기반 마이크로어레이에서의 클러

스터링에 있어 부호를 이용하는 [8]을 

참고하였다. 

2. 최소 참여 객체 수: δ-PR Cluster로 인

정 할 수 있는 객체의 최소 개수이다. 

예를 들어 최소 참여 객체 수가 20이

라면 유사한 증감패턴을 보이더라도 

객체 수가 20개 미만인 δ-PR Cluster

는 결과에서 제외하였다.  

3. 최소 구간 길이: δ-PR Cluster로 인정 

할 수 있는 구간의 최소 길이다. 가령 

최소 구간 길이가 5라면 유사한 증감 

패턴을 보일지라도 그 구간의 길이가 

5 미만인 δ-PR Cluster 는 결과에서 

제외하였다.  

 

클러스터링 도중 최소 참여 객체 수 미만인 

δ-PR Cluster가 도출 되었을 경우 하위 δ-PR 

Cluster역시 최소 참여 객체 수 이하다. 또한 

전체 구간의 개수가 정해져 있으므로 클러스터

링을 진행하여도 도출되는 δ-PR Cluster의 구

간 길이가 최소 구간 길이를 넘지 못하는 경우

가 발생하게 된다. 따라서 최소 참여 객체 수

와 최소 구간 길이의 값을 조정하여 클러스터

링의 소요 시간을 조절 할 수 있다.  

 

4. 실험 

 

4.1 실험 데이터 및 실험 환경 

 

본 논문에서 사용한 시간 기반 마이크로어
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레이는 Tavazoie[10]가 발표한 것으로서 효모

(yeast)의 2884개의 유전자가 2번의 세포 사이

클이 일어날 동안의 17개의 구간에서 어느 정

도 발현된 것인가를 측정한 것이다.  

알고리즘 구현 언어는 JAVA며, 2.34GHz Intel 

CPU 및 2.0GB RAM 사양의 데스크톱에서 클

러스터링을 수행하였다.  

 

4.2 실험 결과  

 

실험에 쓰인 사용자 지정 파라미터는 다음

과 같다.  

<표 6 > 실험에 사용된 파라미터 

클러스터를 위한 δ  0.1

활성 혹은 억제 관계 규명을 위한 δ  0.2

최소 참여 객체 수 30

최소 구간 길이 4 

 

상기 사용자 지정 파라미터가 주어질 때 

435개의 0.1-PR Cluster와 3081개의 활성 혹은 

억제 관계를 도출하였으며 총 소요 시간은 5.2 

초였다. 다음은 도출된 0.1-PR Cluster 중 일부

다.  

 
<그림7> 구간 [2,8]에서의 클러스터 9 

 

 
<그림8> 구간 [9,15]에서의 클러스터 40 

 

 
<그림9> 구간 [1,8]에서의 클러스터 5 

 

 각 클러스터 내 두 유전자 간에 

)0  ,()()( ≠+⋅= pqpqxgpxf 실수이며는  

의 관계가 나타나 있다. 대표적인 예로 클러스

터 5의 각 유전자의 패턴을 보면 Shifting 패

턴과 Scaling 패턴, 그리고 두 패턴이 혼합된 

형태의 패턴이 있음을 알 수 있다. 

찾아낸 클러스터의 생물학적 특성을 측정하

기 위하여 실험에서 사용한 효모, 즉 

Saccharomyces cerevisiae의 유전자 온톨로지 

(Gene ontology)데이터 베이스[11]를 이용하였

다. 다음은 각 클러스터에 속한 유전자의 유전

자 온톨로지에 의거한 생물학적 특성을 나타낸 

표이다. 

<표 7> 세 클러스터의 생물학적 특성결과 

클러

스터

P-값 생물학적 기능 

9 1.5e-06 sulfur metabolism  

sulphur metabolism 

3.1e-06 sulfur amino acid transport 

sulphur amino acid transport 

6.2e-06 sulfur amino acid transporter 

activity 

sulphur amino acid transporter 

activity 

40 2.8e-06 DNA metabolism 

1.2e-05 mitotic sister chromatid 

cohesion 

2.5e-05 chromosome 

5 6.7e-09 DNA replication 

DNA biosynthesis 

DNA synthesis 
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9.9e-09 DNA repair 

1.8e-08 chromosome 

상기 표에 나타나 있듯 본 실험에서 찾아낸 

클러스터를 통해 실제로 생물학적 특성을 지닌 

유전자 집단을 알 수 있다. 특히 찾아낸 클러

스터 내 유전자 집단이 각기 수행하는 기능이 

비슷함을 알 수 있다. 가령 클러스터 5내에는 

DNA 복제와 DNA 복구라는 서로 유사한 기능

을 하는 유전자 집단이 존재한다.  

다음은 클러스터 (9,40)간 활성 혹은 억제 

관계를 나타낸 그림이다. 가시성을 위해 클러

스터의 패턴을 대표 객체의 패턴으로 대체하였

다. 각 클러스터의 사각형안의 구간 간에 활성 

혹은 억제 관계가 존재한다. 실험에 있어 클러

스터 간 관계규명을 위한 δ 값으로 0.2를 지정

하였기 때문에 두 사각형 안의 구간 은 0.2-PR 

Cluster 를 이룬다. 즉 δ 값을 사용자가 직접 

조절함으로써 높은 수준의 유사도를 보임 과 

동시에 적절한 수준의 오차를 허용하는 클러스

터 관계를 도출할 수 있으며 이로써 기존 시간 

기반 마이크로어레이 분석 기법[8][9]의 문제를 

해결할 수 있다. 

 

 
<그림 10> 클러스터 9과 40의 활성 관계 

 

클러스터 9의 구간 [3,7] 에서의 패턴과 클

러스터 40의 구간 [10,14]에서의 패턴 간에 유

사한 증감이 나타나므로 클러스터 9과 40의 

일부 구간에서 활성 관계가 있음을 알 수 있다.  

표 7에 나타나 있듯 클러스터 9와 40 각각이 

물질대사와 관련된 기능을 수행한다는 점을 고

려할 때 본 실험의 결과는 클러스터 9와 40간

에 실제로 활성화 관계가 존재할 수 있는 가능

성을 시사한다. 

 

5. 결론 및 향후 연구 일정  

 

본 논문은 특정 객체 패턴의 각 부분을 표

준화 할 수 있는 수식인 R-transform을 정의하

고 R-transform을 이용한 클러스터링 기법인 δ

-PR Cluster을 제시하였으며 클러스터간 활성 

혹은 억제 관계 역시 동일한 방식으로 해결 할 

수 있음을 보였다. 시간 기반 마이크로어레이

에서의 클러스터링 결과 기존 연구에서 찾아내

기 어려웠던 Shifting 패턴과 Scaling 패턴이 

결합된 패턴을 효율적으로 찾아 내었다. 또한 

활성화 혹은 억제 관계를 판명함에 있어 클러

스터간 부호를 비교하거나 패턴의 모양을 엄격

히 구분하는 기존 연구와 달리 두 클러스터의 

유사도를 직접 정할 수 있어 클러스터 간 활성 

또는 억제 관계를 효과적으로 밝힐 수 있었다.  

향후 연구 계획은 세 가지다. 첫째, 상기 실

험에 있어 총 3500여 개의 결과가 형성되었다. 

실제 생물학에 적용 시키기에는 너무 많은 실

험 결과이기 때문에 결과 수를 줄이면서도 생

물학적 효용성을 훼손시키지 않는 방법에 대한 

추가 연구가 필요하다. 둘째, 다수의 마이크로

어레이에서 유전자 집합 간 활성 혹은 억제 관

계를 찾아내고, 이러한 관계로부터 유전자 제

어 조절 네트워크를 구축하는 기법에 대해서 

연구하고자 한다. 셋째, R-transform을 이용한 

클러스터링은 열(column)간에 시간적 순서가 

존재하는 행렬 데이터에 한정된 방법이므로 일

반적인 행렬 데이터에서 전체 객체 집합의 부

분 집합과 전체 열 집합의 부분 집합의 클러스

터, 즉 바이클러스터를 찾아낼 수 있도록 R-

transform을 개량할 것이다.  
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