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1. 서론 

마이크로어레이 데이터는 유전자의 집합이 어떠한 

조건 혹은 샘플의 집합 하에서 얼마나 발현되는지를 

수치화한 2 차원 행렬 데이터이며, 그 예는 표 1 과 같다. 

마이크로어레이 분석의 목적 중 하나는 마이크로어레이 

에 참여하는 유전자의 기능을 밝히는 것이다. 이를 

위해서 기존의 많은 분석 방법은 마이크로어레이의 모든 

조건 하에서 유전자의 발현값을 조사함으로써, 기능적 

 
 
 
 
*본 연구는 한국과학재단의 생물정보학연구개발사업(2008-2004103)의 
지원을 받아 수행되었습니다. 
* 준회원     : 연세대학교 컴퓨터과학과 석사과정  
† 종신회원 : 가천의과학대학교 IT학과 교수 
‡ 종신회원 : 연세대학교 컴퓨터과학과 교수 (교신저자) 
   논문접수 :  2009년 1월 29일, 심사완료 : 2009년 4월 1일 

상관관계를 가지는 유전자를 클러스터링하는 방법을 

취했다[1][9]. 

그러나 모든 조건에서 특정 기능과 관련된 유전자의 

발현 정도를 관찰할 수 있는 것은 아니다. 즉, 우리는 어떤 

유전자의 부분 집합이 특정한 실험적 조건 집합 하에서 

상관관계를 가진다고 기대할 수 있지만, 다른 조건에서는 

이 유전자의 부분 집합의 상관관계는 사라질 수 있다 [2]. 

서로 간에 상관관계가 있는 유전자의 부분 집합을 

밝혀내는 것은 유전자 집합의 기능을 밝히고, 나아가 

유전자 제어 네트워크를 밝히는 중요한 역할을 할 수 

있다. Cheng [3]은 마이크로어레이 행렬 데이터에서 

서로 간에 밀접한 상관관계를 가지는 유전자의 집합과 

샘플의 집합으로서 구성되는 부분 행렬을 찾는 데이터 

마이닝 기법을 바이클러스터링이라고 명명했고, 이러한 

부분 행렬을 바이클러스터라고 명명했다. 

바이클러스터링 프로세스는 NP-Hard임이 증명되었고 

[3], 지금까지 제시된 많은 바이클러스터링 알고리즘은  
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요 약 마이크로어레이 데이터는 유전자의 집합이 어떠한 조건 혹은 샘플의 집합 하에서 얼마나 발현되는지를 수치화한 

2차원 행렬 데이터이다. 바이클러스터는 마이크로어레이의 샘플의 부분 집합과 이 샘플 부분 집합 하에서 일정한 증감 패턴을 

보이는 유전자의 부분 집합을 말한다. 이렇게 같은 패턴을 보이는 유전자의 부분 집합은 일정한 정도의 유의 수준으로 비슷한 

기능을 한다고 말할 수 있다. 따라서 바이클러스터링 알고리즘은 같은 기능에 연관된 유전자의 집합과, 이 기능이 발현되고 

있는 조건의 집합을 밝혀내는데 있어서 매우 유용하다. 본 논문에서는 다항식 시간 복잡도를 유지하면서, 높은 기능적 

상관관계를 가지는 바이클러스터를 밝혀 낼 수 있는 알고리즘을 제안한다. 이 알고리즘은 1) 마이크로어레이 데이터에 심한 

노이즈가 있을 경우 패턴으로 인식하지 못하는 기존 알고리즘과 달리, 노이즈 레벨이 심하더라도 거시적으로 비슷한 모양을 

보이는 패턴을 찾아내는 방식을 이용하여 숨어있는 패턴들을 찾아낼 수 있고, 2) 바이클러스터 상호간에 오버랩을 허용하며, 

또한 다양성이 보장되는 복수의 바이클러스터를 찾아내며, 3) 찾아진 유전자 부분 집합의 기능적 상관관계가 매우 높은 

특성을 지니고, 4) 유전자 및 샘플의 순서와 상관없이 결정적인(deterministic) 결과를 도출한다. 또한 본 논문에서는 

알고리즘이 찾아낸 바이클러스터의 기능적 상관관계의 정도와, 비교 알고리즘이 찾아낸 바이클러스터의 기능적 상관관계의 

정도를 유전자 온톨로지(Gene Ontology)를 통해서 측정함으로써 비교하고 있다. 
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Abstract A microarray dataset is 2-dimensional dataset with a set of genes and a set of conditions. A bicluster is a subset of genes that 

show similar behavior within a subset of conditions. Genes that show similar behavior can be considered to have same cellular functions. 
Thus, biclustering algorithm is a useful tool to uncover groups of genes involved in the same cellular process and groups of conditions 
which take place in this process. We are proposing a polynomial time algorithm to identify functionally highly correlated biclusters. Our 
algorithm identifies 1) the gene set that has hidden patterns even if the level of noise is high, 2) the multiple, possibly overlapped, and 
diverse gene sets, 3) gene sets whose functional association is strongly high, and 4) deterministic biclustering results. We validated the 
level of functional association of our method, and compared with current methods using GO. 

Key words: Knowledge discovery, Data mining, Biclustering, Gene expression data analysis, Microarray analysis, Noise 
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          (a) 기본형태                              (b) 가법(additive) 패턴                    (c) 승법(multiplicative) 패턴 

그림 1. 유전자 오브젝트와 샘플 

 

모두 휴리스틱한 방법이나 확률 통계적 접근 방식을 

취했다. 따라서 각 알고리즘의 장단점은 모두 다르고 각 

알고리즘이 밝혀낼 수 있는 패턴 또한 다양하다. 

바이클러스터링 알고리즘이 밝혀낼 수 있는 패턴의 

종류에 따라서 이들을 크게 두 그룹으로 나눌 수 있다. 

 

(1) 가법(additive) 패턴 혹은 승법(multiplicative) 패턴 

바이클러스터는 그림 1 [5]과 같이 유전자의 

그래프로 표시할 수 있다. 그림 1 의 각 그래프에서 

유전자는 꺾인 선으로, 샘플은 a~j로 표기되어 있다. 

그림 1-(a)는 유전자 간에 패턴을 보이지 않는다. 

그림 1-(b)는 샘플 "bchje"에서 유전자간의 

가법(additive) 패턴을, 그림 1-(c)는 샘플 "fdagi"에서 

승법(multiplicative) 패턴을 보여준다. 

δ-biclustering[3] 은 바이클러스터를 찾기 위해서 

마이크로어레이 데이터의 부분 행렬의 

최소제곱잔여(mean squared residue)를 계산한다. 

행렬의 최소제곱잔여는 행렬의 각 행 및 열끼리 어느 

정도의 상관관계를 가지고 있는가를 나타내며, 이 값이 

작을수록 서로 간에 큰 상관관계를 가진다. 

δ-biclustering은 이 최소제곱잔여가 작은 부분 행렬을 

찾아내며, 결과적으로 이러한 부분 행렬은 가법 

패턴이나 승법 패턴을 보이는 유전자 및 샘플로 

이루어진다. 이 알고리즘의 단점은 노이즈를 많이 

허용하지 않는다는 것이다. 그러므로 이 알고리즘은 

엄격한 패턴만을 찾는다고 할 수 있다. 또한 이 

알고리즘은 찾은 바이클러스터의 부분 행렬을 임의의 

실수로 채워 넣음으로써 첫 번째 바이클러스터 이후로 

찾아지는 바이클러스터의 신뢰도를 떨어뜨리며, 

바이클러스터간의 오버래핑도 허용하지 않는다. 

P-bicluster[4] 또한 최소제곱잔여가 최소가 되는 부분 

행렬을 찾는 알고리즘이다. P-bicluster는 2x2 

행렬로부터 시작해서 점차적으로 행과 열을 늘려가는 

방법을 취함으로써 δ-biclustering보다 빠른 성능을 

보이고 있다. 하지만 δ-biclustering의 많은 문제점들은 

해결하고 있지 못하다. 

p-Cluster[5]는 모든 열 쌍과 행 쌍에 대해서 

Maximum Dimension Set(MDS)이라 불리는 

최대(maximal) 클러스터를 찾아낸다. 그 후 열 쌍 

MDS와 행 쌍 MDS를 가지치기(pruning)하고 프리픽스  

트리(prefix tree) 구조에 대입시켜 바이클러스터를 

구해나간다. 이 알고리즘 또한 큰 노이즈를 허용하지 

않는다는 단점이 있으며, 알고리즘의 시간 복잡도가 

샘플의 개수에 대해서 지수적으로 증가한다. 

Tri-Cluster[6]는 차원 마이크로어레이 데이터에 

대해서 마이닝을 시도한 첫 번째 알고리즘으로, 사용자 

입력값 ε내로 비슷하게 오르내리는 유전자 집합을 

노드(node)로 하는 깊이 우선 트리(depth first tree)를 

만들어서 바이클러스터 를 찾아낸다. 만약 ε이 너무 

크다면 깊이 우선 트리가 너무 커지게 되고, 너무 

작다면 허용 노이즈가 불충분하다는 문제점을 가진다. 

그리고 이 알고리즘의 시간 복잡도는 ε 및 샘플의 

개수에 대해서 지수적으로 증가한다. 

reg-Cluster[7]는 가법패턴과 승법 패턴을 동시에 

찾는다. 이 알고리즘은 dij 를 조건 ci와 cj 사이의 유전자 

발현값의 차이로 정의하고 d01 과 dij 사이의 유전자 

발현값의 비율이 ε이내인 유전자들을 찾아낸다. 이 

알고리즘이 기존의 알고리즘과 차별되는 점은 기존의 

것들이 가법 패턴과 승법 패턴을 독립적으로 찾는데 

비해서 이 알고리즘은 가법 패턴과 승법 패턴을 동시에 

찾는다는 것이다. 하지만 이 알고리즘은 Tri-Cluster와 

같은 깊이 우선 트리를 형성하므로 Tri-Cluster와 

비슷한 문제를 가지게 된다. 깊이 우선 트리는 레벨이 

늘어남에 따라서 지수적으로 커지므로, 깊이 우선 
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트리를 만드는 알고리즘은 공통적으로 생성된 

바이클러스터가 매우 많다는 문제점을 가진다. 또한 

이렇게 많은 바이클러스터들은 대부분 서로 약간씩만 

다르다는 특징을 가지며, 이 많은 바이클러스터를 모두 

검사해서 대표성을 가지는 몇 개만 선택하는 것은 매우 

어려운 문제이다. 

Liu[8]은 서로 간에 가법패턴을 보이는 유전자 집합을 

그리디 방법(greedy method)으로 골라냄으로써 

다항식 시간 복잡도 (polynomial time complexity)를 

가지는 알고리즘을 제안했다. 따라서 [8]는 reg-Cluster 

및 Tri-Cluster가 가지는 문제를 해결하고 있으나, 

그리디 알고리즘의 근본적인 문제점인 최적해를 

보장할 수 없다는 문제는 여전히 해결하지 못하고 

있으며, 또한 reg-Cluster 및 Tri-Cluster에 비해서 

다양한 바이클러스터를 만들지 못한다는 문제를 

추가로 가진다. 

 

(2) 정렬된 시퀀스에 의한 패턴  

OPSM[2]은 각 행에 대해서 유전자 발현값을 정렬한 

후 각 열에 대해서 적당한 연산을 적용한 

마이크로어레이 행렬의 부분 행렬로서 바이클러스터 

를 정의한다. 비록 OPSM은 매우 좋은 GO검증 결과를 

보여주고 있으나[9], OPSM이 한 번 실행할 때마다 

하나씩 밖에 결과를 찾아내지 못한다는 것은 문제점 

이다. OP-Cluster[10]와 KiWi[11]는 OPSM과 

부분적으로 다른 알고리즘을 사용하나, 기본적으로 

바이클러스터의 정의는 OPSM과 같다. 공통적으로 

OPSM 기반 알고리즘들은, 순서가 지켜지지 않으면서 

생물학적으로 의미 있는 패턴을 놓칠 위험을 가지고 

있다 [12]. 

 

상기 기술된 기존의 바이클러스터링 기법들은 

바이클러스터 내의 인접한 샘플과 샘플, 혹은 유전자와 

유전자 사이의 발현값의 차이 혹은 순서로써 패턴이 

성립되는가의 여부를 판단했다. 그러므로 마이크로 

어레이 데이터의 노이즈가 높을 경우, 미시적인 패턴이 

성립되지 않는 많은 유전자를 놓칠 가능성이 있다. 본 

논문에서는 높은 기능적 상관관계를 가지는 유전자 

집합을 가지는 바이클러스터를 도출하기 위한 새로운 

바이클러스터링 알고리즘인 Macro-Cluster를 제안한다. 

Macro-Cluster는 1) 거시적인 관점에서 봤을 때 비슷한 

증감 패턴을 가지는 유전자의 집합을 클러스터링하는 

방법을 통해서 이러한 단점을 해결한다. 구체적으로, 

Macro-Cluster는 비닝(Binning) [20]을 통해서 큰 

노이즈를 허용한다. 그러므로 허용 노이즈 정도가 커도 

Macro-Cluster의 시간 및 공간 복잡도는 지수적으로 

증가하지 않는다. 즉, Macro-Cluster는 노이즈 레벨에 

대해 견고한 특성을 가진다. 2) 다수의 오버래핑 가능한 

유전자 집합을 찾아내는 동시에, 찾아진 유전자 집합은 

그 다양성이 보장된다. 3) 기능적 상관관계의 정도가 

매우 높은 바이클러스터를 잘 찾아낸다. 이 기능적 

상관관계의 정도는 GO 데이터베이스를 이용해서 

검증된다. 4) 마이크로어레이의 샘플 및 유전자의 순서와 

상관없이 같은 결과를 도출한다. 즉, Macro-Cluster는 

결정적(deterministic)이라고 할 수 있다. 

마이크로어레이 데이터를 이용해서 유전자 발현 

네트워크 혹은 단백질 네트워크를 구성하는 작업은 기능 

유전학(Functional Genomics) 등의 응용 연구에 중요한 

역할을 담당한다. 이러한 작업에서 비슷한 기능을 하는 

유전자 집합을 찾는 것은 기본적이고 필수적인 일이다.  

이미 언급한 Macro-Cluster가 가지는 네 가지 특징은 

Macro-Cluster가 효과적으로 다양한 크기의 다양한 

유전자 집합을 찾을 수 있음을 설명하고 있으며, 

Macro-Cluster가 현재 마이크로어레이 분석 시 쓰이고 

있는 클러스터링 알고리즘들을 대체할 경우 더욱 우수한 

유전자 발현 네트워크 혹은 단백질 네트워크를 구성할 수 

있음을 기대할 수 있다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 본 논문에서 

제안하는 Macro-Cluster를 정의하고 세부적인 모델을 

설명한다. 3 장에서는 2 장에서 정의된 Macro-Cluster를 

마이닝할 수 있는 알고리즘을 설명한다. 4 장에서는 

실험을 통하여 제안 모델 및 알고리즘의 성능을 평가한다. 

마지막으로 5 장에서는 본 논문을 요약하고 앞으로의 

연구 방향을 제시한다. 

 

2.  MACRO-CLUSTER의 기호, 모델 및 정의 

이 장은 알고리즘을 기술하기에 앞서 설명해야 할 

기호, 모델 및 정의에 대해 서술한다. 

 

2.1. 기호 
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 G 마이크로어레이 데이터의 전체 유전자 집합, 전체 

m개의 유전자가 있음 

S 마이크로어레이 데이터의 전체 샘플 집합, 전체 

n개의 샘플이 있음 

(O, T) 
O⊆ G, T ⊆ S를 만족하는 마이크로어레이 데이터의

부분 행렬 데이터 

g0, g1, … O의 유전자들 

s0, s1, … T의 샘플들 

cij 유전자 gi의 샘플 sj에서의 발현값 

d 범위 계산에 필요한 범위 증가값 (> 1, 사용자 입력값)

a 범위 계산에 필요한 초기값 (> 0, 사용자 입력값) 

mg Macro-Cluster를 만족하는 최소 유전자의 수(≥ 2, 

사용자 입력값) 

ms Macro-Cluster를 만족하는 최소 샘플의 수(≥ 2, 

사용자 입력값) 

rt 두 Macro-Cluster가 유사함을 판단할 수 있는 

척도(사용자 입력값) 

 

2.2. 모델과 정의 

마이크로어레이 데이터는 각 열 데이터의 집합이다. 

즉, 2차원 마이크로어레이 데이터의 각 열은 하나의 

마이크로어레이 실험을 뜻한다. 예를 들어, 표1의 

마이크로어레이의 제 1열은 샘플 s0에서 10개의 

유전자에 대한 실험을 말한다.  따라서 각 열마다 

실험적인 편차가 있을 수 있다. 그러므로 이러한 실험적 

편차를 없애기 위해서 마이크로어레이 의 각 샘플마다 

전체 유전자 집합 G를 정규화한다. 정규화 시 각 발현값 

xi는 다음의 식에 의해 zi로 변경된다. 

표준편차평균유전자발현값 : ,: ,: , σ
σ

xxxxz i
i

i
−

=  

표 1의 10 x 5 마이크로어레이 데이터에서, 각 칸은 

유전자의 발현값(괄호 안의 값) 및 그 값을 정규화한 

값을 나타낸다. 예를 들어 유전자 YAL003W의 샘플 s0 

하에서의 발현값은 0.15이고, 정규화된 유전자 

발현값은 0.916794가 된다. 

그 후 각 샘플마다 정규화된 발현값이 일정한 범위 내에 

있는 유전자들을 클러스터링한다. 만약 샘플 집합 T에 

속하는 각 샘플에서의 클러스터링된 유전자의 집합 이 

공통된 유전자 집합 O를 가진다면, O는 이러한 T의 각 

샘플에 대해서 비슷한 성향을 가진다고 할 수 있다. 

이때, C = (O, T)를 Macro-Cluster라고 한다. Macro 

-Cluster의 유전자 집합 O의 유전자 각각이 실제 높은 

확률로 같은 기능을 한다는 사실은 4장의 실험에서 

실제 마이크로어레이 데이터와 이미 구축된 유전자 

기능 데이터베이스를 이용해서 증명하고 있다. 

이상이 Macro-Cluster의 전체적인 모델이며, 이를 

수학적으로 정의하기 위해서 먼저 유전자가 같이 

클러스터링될 수 있는 범위에 대해서 정의한다. 

 

정의 1 (Ri). Ri 는 [mini, maxi)로 정의되는 범위이며, 

i가 임의의 정수이고, 사용자 입력값 a와 d가 임의의 

양의 실수일 때, a와 d에 대해서 mini와 maxi는 다음과 

같이 계산된다. 

1. i > 0 : mini = a x (i - 1)d, maxi = a x (i +1)d 

2. i = 0 : mini = -a, maxi = a 

3. i < 0 : mini = -a x (1 - i)d, maxi = -a x (-1 - i)d 

 

범위 Ri가 그림 2에 설명된다. 그림 2를 보면, 모든 

범위가 일정 정도 겹치고 있기 때문에 모든 정규화된 

유전자 발현값은 빠짐없이 하나 혹은 두 개의 범위에 

속할 수 있음을 확인할 수 있고, 그 중 대부분은 2개의 

범위에 속함을 알 수 있다. 만약 범위가 겹치지 않는다면, 

즉 그림 2의 범위 Ri의 i가 모두 짝수이거나 혹은 모두 

홀수라면, 범위의 경계에 있는 정규화된 유전자 발현값들 

 

표 1. 10 x 5 마이크로어레이 데이터 및 정규화 예제 
gene\sample s0 s1 s2 s3 s4 

YAL003W (g0) 0.9168 (0.15) -0.2817 (-0.07) -1.2823 (-0.25) -0.9802 (-0.3) -2.4850 (-1.12) 

YAL012W (g1) 1.2462 (0.21) 0.0148 (0.03) -0.2439 (0.18) -0.9135 (-0.27) -0.4585 (-0.32) 

YAL014C (g2) -0.0714 (-0.03) -0.2817 (-0.07) -0.0024 (0.28) 0.3978 (0.32) -0.3318 (-0.27) 

YAL015C (g3) -1.2791 (-0.25) 1.6459 (0.58) 1.1808 (0.77) 0.3089 (0.28) 1.1626 (0.32) 

YAL016W (g4) 0.6972 (0.11) 0.0445 (0.04) 1.1325 (0.75) 1.5092 (0.82) 0.8840 (0.21) 

YAL017W (g5) 1.4109 (0.24) 0.8452 (0.31) 1.6155 (0.95) -0.0467 (0.12) 0.8080 (0.18) 

YAL021C (g6) -1.5536 (-0.3) 0.5783 (0.22) -0.6303 (0.02) -1.7360 (-0.64) 0.5041 (0.06) 

YAL022C (g7) -0.7301 (-0.15) -0.8155 (-0.25) -0.2439 (0.18) -0.1800 (0.06) -0.0279 (-0.15) 

YAL029C (g8) 0.0933 (0.00) -2.2687 (-0.74) -1.5962 (-0.38) 1.6203 (0.87) -0.5091 (-0.34) 

YAL030W (g9) -0.7301 (-0.15) 0.5190 (0.20) 0.0700 (0.31) 0.0200 (0.15) 0.4534 (0.04) 
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그림 2. 각 범위 Ri 

표 2. a = 0.1, d = 2.0 으로 계산된 범위 및 범위에 따라 표 1 의 유전자를 비닝(binning)한 결과 
s0 s1 s2 s3 s4 

R-4 : [-2.5, -0.9) g3, g6 g8 g0 g0, g1, g6 g0 

R-3 : [-1.6, -0.4) g3, g6, g7, g9 g7  g0 g0, g1 g1, g8 

R-2 : [-0.9, -0.1) g7, g9 g0, g2, g7 g1, g8 g7 g1, g2, g8 

R-1 : [-0.4, 0) g2 g0, g2 g1, g2, g8 g5, g7 g2, g7 

R0 : [-0.1, 0.1) g2, g8 g1, g4 g2, g6, g7 g5, g9 g7 

R1 : [0, 0.4) g8 g1, g4 g6, g7, g9 g2, g3, g9 g6 

R2 : [0.1, 0.9) g4 g5, g6, g9 g9 g2, g3 g4, g5, g6, g9 

R3 : [0.4, 1.6) g0, g1, g4, g5 g3, g5, g6, g9 g3, g4 g4 g3, g4, g5, g9 

R4 : [0.9, 2.5) g0, g1, g5 g3 g3, g4, g5 g4, g8 g3 

 

이 서로 다른 범위로 흩어질 가능성이 높다. 예를 들어, 

사용자 입력값 a와 d가 각각 0.1와 2.0일 때, R0, R2는 각각 

[-0.1, 0.1)과 [0.1, 0.9)이다. 만약 R1이 없다고 한다면, 

정규화된 유전자 발현값 0.099는 R0에, 0.101는 R2에 

속하게 되나, 실제로 두 발현값은 같은 범위에 들어가야 

할 정도로 차이가 미미하다. 만약 [0, 0.4)인 R1이 있다면 

이 두 발현값은 R1에 속하게 되므로 이러한 위험이 

없어진다. 

여기서 말하는 범위의 의미는, 임의의 두 유전자의 

정규화된 발현값이 한 범위에 속한다면 두 유전자의 

발현값은 같다고 할 수 있다는 것이다. 범위 Ri에 대해서 

|i|가 커질수록 범위의 크기는 더 커진다. 그것은, 

유전자들의 정규화된 발현값의 절대값이 작아질수록 

서로 간에 다른 값이라고 판단할 수 있는 차이가 작고, 

커질수록 서로 간에 다른 값이라고 판단할 수 있는 

차이가 커지기 때문이다. 예를 들어서, 두 유전자의 

정규화된 발현값이 각각 0.1과 0.2인 경우와 각각 2과 

2.1인 경우를 비교해 보면, 두 경우 모두 차이는 

0.1이지만 전자의 경우 후자의 경우보다 서로 다른 

값이라고 판단하기 쉽다. 즉 0.1과 0.2를 다르게 판단하는 

경우라도 2과 2.1은 같다고 판단할 수 있다는 것이다. 

따라서 범위 Ri에 대해서 |i|가 커질수록 범위의 크기는 더 

커져야 하며, 본 논문에서는 정의 1과 같이 범위를 

정함으로써 |i|의 증가에 따라서 범위를 크게 한다. 

 

정의 2 (Macro-Cluster). C = (O, T)가 다음의 조건을 

만족할 때 C를 Macro-Cluster라고 한다. 

1. 임의의 범위 R에 대해서, T의 샘플 하에서 O의 모든 

유전자의 발현값이 같은 R에 포함됨 

2. |O| ≥ mg (≥ 2), |T| ≥ ms (≥ 2) 

 

사용자 입력값 a와 d를 각각 0.1와 2.0으로 했을 때, 

정의 1에 의해서 계산되는 각 범위와, 이 때 각 샘플 

하에서 정규화된 유전자들이 계산된 각 범위에 

binning된 결과가 표 2에 나와 있다. 표 2에서, 유전자 

g6과 g9는 샘플 s0, s1, s2, s4 하에서 같은 성향을 보임을 

확인할 수 있다. 정의 2에 따라서 C = ({g6, g9}, {s0, s1, s2, 

s4})는 Macro-Cluster이다. 

 

정의 3 (p-MAC). Macro-Cluster C = (O, T)의 |T| = 

p일 때, C를 p-MAC이라고 한다. 즉, p는 C의 샘플 수를 

의미한다. 예를 들어, 샘플의 수 |T| = 4일 때, C는 

4-MAC이다. 정의 2의 2번에서 ms ≥ 2이므로, 1-MAC은 

존재할 수 없으나, 예외적으로 유전자 집합과 샘플 한 

개로 이루어진 1-MAC을 정의한다. 1-MAC은 binning된 

각 유전자 집합과 그 때의 샘플로 이루어진다. 예를 

들어서, 표 2에서 도출될 수 있는 1-MAC은 ({g3, g6}, {s0}), 

({g3, g6, g7, g9}, {s0}), ({g7, g9}, {s0}), ({g2}, {s0}), ..., ({g0, g2, 

g7}, {s1}), ... 등등이 된다. 
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정의 4 (p-MAC간의 유사도) 두 p-MAC C1 = (O1, T1) 

과 C2 = (O2, T2)이 있다고 하면, 유전자 집합 O = O1∩ O2 

일 때, C1 와 C2 사이의 유사도는 max(|O|/|O1|,|O|/|O2 

|)라고 표현되며, 이때 max(a, b) 는 a ≥ b 일 때, a를 

반환하는 함수이다.  우리는 max(|O|/|O1|,|O|/|O2 |) ≥ rt 일 

때, 두 p-MAC이 유사하다고 말한다. 여기서 유전자 

집합의 유사도 만으로 두 p-MAC의 유사성을 측정할 수 

있는 이유는, 샘플 집합이 아닌 유전자 집합의 다양성이 

필요하기 때문이다. 

예를 들어, 두 p-MAC C1의 O = {g0, g2, g3, g5} 이고, C2 

의 O = {g1, g2, g3, g4, g6} 이라고 할 때, C1과 C2간의 

유사도는 0.5이다. 이 경우 rt가 0.4라면 C1과 C2는 

유사하다고 할 수 있고, 0.6이라면 유사하다고 할 수 없다. 

그러므로 rt가 높을수록 두 Macro-Cluster들이 유사하지 

않을 확률이 높아지고, 따라서 많은 결과가 생성된다. 

 

3. 알고리즘 

정의 2에 따르면 Macro-Cluster는 샘플의 집합 하에서 

비슷한 움직임을 보이는 유전자 집합을 말한다. 

Macro-Cluster를 마이닝하기 위해서 가장 먼저 하는 

수행하는 프로세스는 1-MAC의 집합을 구하는 것이다. 

정의3에서 그 과정이 설명되어 있다. 1-MAC 집합에서, 1) 

유전자의 개수가 mg보다 작은 1-MAC과 2) 유전자 

집합이 다른 유전자 집합에 포함되는 1-MAC은 제거된다. 

그러므로 정의3에서의 1-MAC의 예인 ({g3, g6}, {s0}), ({g3, 

g6, g7, g9}, {s0}), ({g7, g9}, {s0}), ({g2}, {s0}), ..., ({g0, g2, g7}, 

{s1}), ...에서, ({g2}, {s0})는 mg = 2 일 때 제거되고, ({g3, g6}, 

{s0}), ({g7, g9}, {s0}) 은 {g3, g6} 및 {g7, g9}가 {g3, g6, g7, g9}에 

포함되므로 제거된다. 

모든 1-MAC에 대해서 검사 가능한 샘플을 

검사함으로써 2-MAC을 얻어낼 수 있다. 2-MAC에서 

3-MAC을 얻어내고, 3-MAC에서 4-MAC을 얻어내는 

과정도 이와 같다. 일반적으로 p ≥ 1 일 때, 각 p-MAC C 

= (O, T)에 대해서, 검사 가능한 샘플을 검사함으로써 

(p+1)-MAC을 얻어낼 수 있다. 

이러한 프로세스는 하나의 p-MAC이 레벨 p의 한 

노드(node)인 넓이 우선 트리(breadth first tree)를 

구성해 나가는 것과 같다고 볼 수 있으며, 그림 3에 이 

프로세스가 설명되어 있다. 그림 3의 각 노드는 p-MAC 

혹은 (p+1)-MAC을 뜻하며, 노드의 이름은 p-MAC 혹은 

(p+1)-MAC을 얻기 위해 조사해야 하는 샘플을 뜻한다. 

이어지는 장에서 이상의 샘플 검사 알고리즘을 보다 

자세히 서술한 후, 효율적인 넓이 우선 트리를 구성하기 

위한 큐 알고리즘과 중복 검사 알고리즘을 자세히 

설명하고, 마지막으로 전체적인 알고리즘에 대한 시간 

복잡도를 계산한다. 

 

 
그림 3. p > 1 일 때, p-MAC 에서 (p+1)-MAC 을 도출 

 

3.1 검사 알고리즘 

이 장에서 설명할 알고리즘은 p ≥ 1 일 때 임의의 

p-MAC C = (O, T)에 대해서 검사 가능한 샘플을 

검사함으로써 (p+1)-MAC C'를 생성해내는 

알고리즘이다. 샘플 slast가 T의 마지막 원소일 때, 검사 

가능한 샘플은 last < i를 만족하는 si이다. 예를 들어 

3-MAC의 T = {s0, s2, s3} 일 때, 검사 가능한 샘플은 s4, 

s5, ..., s(n-1) 이 된다. 

만약 위의 예에서 s1을 검사한다면, 4-MAC Cl = (Ol, 

Tl)의 Tl = {s0, s2, s3, s1}이 된다. 여기서 또 다른 3-MAC이 

{s0, s1, s2}를 샘플 집합으로 가질 때, 샘플 s3 를 조사하는 

경우를 생각해 보면, 생성되는 4-MAC C2 = (O2, T2) 의 T2 

= {s0, s1, s2, s3} 이다. 이때, Ol = O2 라면, Cl = C2 라고 할 

수 있으므로 C2 를 생성하는 작업은 중복 검사가 된다. 

Macro-Clustering은 검사하는 샘플의 순서와 상관없이 

동일한 샘플 집합에 대해서 동일한 유전자 집합을 

생성해낼 수 있다. 즉, 위의 예에서 Ol = O2 가 된다. 

이것을 설명하기 위해 예를 들면, 샘플 s0에서 같은 

범위의 유전자들을 고른 후, 이 유전자들이 샘플 s1에서 

같은 범위에 있는지 검사하는 작업과 샘플 s1에서 같은 

범위의 유전자들을 고른 후, 이 유전자들이 샘플 s0에서 

같은 범위에 있는지 검사하는 작업은 결국 동일한 유전자 

집합을 생성한다. 이러한 특성 때문에 Macro 

-Clustering은 결정적(deterministic)이라고 할 수 있으며, 
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그림 4. 단일 우선순위 큐와 다중 우선순위 큐의 비교 

 

검사 가능한 샘플의 인덱스는 샘플 집합의 마지막 샘플의 

인덱스보다 커야 한다는 조건은 타당하다고 할 수 있다. 

p-MAC C = (O, T)에서 생성 가능한 (p+1)-MAC C' = 

(O', T') 이라고 하고, 이 때 검사 가능한 샘플 si을 샘플 

집합으로 하는 1-MAC을 C'' = (O'', {si}) 이라고 하자. 

그렇다면  (p+1)-MAC C' = (O', T')의 O' = O ∩ O'' 이고,  

T' = T ∪ {si} 로 계산될 수 있다. 즉, (p+1)-MAC의 생성은 

p-MAC과 1-MAC을 합치는 과정과 같다. 또한 도출된 

(p+1)-MAC은 p-MAC에 비해서 샘플 집합은 더 커지고 

유전자 집합은 대체적으로 더 작아진다. 

도출된 (p+1)-MAC이 더 이상 없거나, 도출된 모든 

(p+1)-MAC C' = (O', T')의 |O'| < mg 라면 전체 

프로세스는 종료된다. 

 

3.2 큐 알고리즘 

그림 3의 넓이 우선 트리에서, p가 커질수록 노드의 

수는 기하급수적으로 증가한다. 모든 p-MAC의 개수가 

r이라고 할 때, 각 p-MAC에 대해서 최대한 n개의 샘플이 

조사될 수 있으며, 각 조사 프로세스는 해당 샘플에서의 

binning된 유전자 집합의 개수만큼의 (p+1)-MAC을 

생성할 수 있다. 해당 샘플에서의 binning된 유전자 집합 

의 개수는 O(m)이므로 최대한 O(mnr)개의 (p+1)-MAC가 

있다고 할 수 있다. 마이크로어레이가 조금만 커도, 

메모리의 한계로 인해 서 이 많은 p-MAC을 저장할 수 

없으며, 저장할 수 있다 하더라도 이 모든 p-MAC을 

검사하는 것은 너무 많은 시간이 소요되는 작업이다. 

그러나 다음과 같은 사실에 의해 모든 p-MAC을 검사할 

필요가 없음을 알 수 있다. 

1) 많은 p-MAC이 중복되어 있거나, 조금씩 밖에 

다르지 않으므로, 유전자 집합이 보다 크고, 

유일성이 있는 p-MAC에 관심이 더 있다. 

2) p’ > p 인 p’에 대해서 p’-MAC으로 성장할 수 

있는 가능성이 더 큰 p-MAC에 관심이 더 있다. 

조건 1)을 만족하기 위해서, 넓이 우선 트리의 각 

레벨마다 유전자 집합의 크기 |O|를 우선 순위 측정 

함수로 하는 우선 순위 큐를 유지함으로써 p-MAC을 

저장한다. 이 우선 순위 큐의 p-MAC은 최종 결과로 

사용된다. 그림 4는 하나의 큐를 이용해서 p-MAC을 

저장하는 전략과 다수의 큐를 이용하는 전략을 비교하고 

있다. 그림 4의 넓이 우선 트리의 각 노드는 

Macro-Cluster를 의미하며, 노드의 괄호 안의 숫자는 

유전자 집합의 크기를 나타낸다. 하나의 큐를 이용하는 

전략은 p-MAC B와 C로부터 생성되는 (p+1)-MAC를 

버리고 있으며, 이것은 이 전략이 다양성을 보장하지 

않음을 보여준다. 그러므로 본 논문에서는 다수의 큐를 

이용함으로써 다양성을 보장하고 있다. 

조건 2)를 만족하기 위해서 위에서 설명했던 우선순위 

큐를 한 세트 더 사용한다. 큐 저장 전략은 같지만, 

우선순위 측정 함수는 |O| x (n - last) 로 하며, 여기서 last 

는 T의 마지막 샘플의 인덱스를 말한다. 예를 들어 
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3-MAC의 T = {s0, s2, s3} 일 때, last는 3이다. 이 우선 순위 

측정 함수의 장점은, 1) 일반적으로 보다 큰 유전자 

집합을 가진 p-MAC이 보다 큰 유전자 집합을 가진 

(p+1)-MAC으로 성장할 수 있는 확률이 높으며, 2) last가 

커질수록, p-MAC이 더 큰 MAC으로 성장할 확률이 

적어진다는 것이다. 

예를 들어 전체 샘플 집합 S = {s0, s1, s2, s3, s4, s5}일 때, 

두 개의 3-MAC인 SB1와 SB2를 가정해보자. 이고, SB1의 T 

= {s0, s1, s2}이고, SB2의 T = {s0, s1, s3}이다. 이 때 SB1이 

SB2보다 검사할 수 있는 샘플을 많이 가진다(SB1의 경우 

s3, s4, s5이고, SB2는 s4, s5이다). 이것은 SB1이 T = {s0, s1, s2, 

s3}, T = {s0, s1, s2, s4}, T = {s0, s1, s2, s5}인 3개의 

4-MAC으로 성장할 수 있음에 비해서, SB2는 T = {s0, s1, s2, 

s3, s4}, T = {s0, s1, s3, s5}인 2개의 4-MAC으로 밖에는 

성장할 수 없음을 뜻한다. 또한 SB1는 T = {s0, s1, s2, s3, s4, 

s5}인 6-MAC으로 성장할 수 있음에 비해서 SB2는 

6-MAC으로 성장할 수 없다. 그러므로 last가 커질수록, 

p-MAC이 성장할 수 있는 확률은 줄어듦을 예상할 수 

있고, 위의 우선순위 측정 함수를 사용할 경우, 우선순위 

큐는 더욱 큰 MAC을 담을 수 있음을 알 수 있다. 

위에서 설명한 두 세트의 우선순위 큐를 사용할 경우, 

모든 p-MAC을 조사한 후, 두 세트의 (p+1)-MAC을 얻을 

수 있다. 한 세트는 결과 Macro-Cluster가 되며, 다른 

세트는 다음 (p+1)-MAC를 생성하기 위한 후보가 된다. 

각 우선 순위 큐의 크기를 qsize라고 하고, 우선순위 

큐의 개수를 qnum이라 하자. 이 두 변수는 사용자 

입력값이 될 수 있다. qsize는 결과의 다양성에 영향을 

미친다. 본 논문에서는 qsize를 내부적으로 적당히 큰 

값인 100으로 고정시켰는데, 그 이유는 qsize가 결과의 

다양성의 정도와 비례하는 것은 아니기 때문이다. 즉, 

qsize는 아주 작지만 않으면 다양성을 해치지 않기 

때문이다. k = qnum x qsize 라고 할 때, k 는 중복된 

p-MAC를 제거하기 전의 p-MAC의 총 개수가 된다. 

qnum이 클수록 k 또한 커지며, 일반적으로 k가 클수록 

가지치기(pruning)을 방지하므로 최적의 해를 찾을 

확률을 높일 수 있다. 그러나 표5의 실험 결과에서 

qnum이 100보다 크다면, qnum이 바이클러스터의 

품질에 영향을 미치지 않음을 확인 할 수 있다. 

 

3.3 중복 Macro-Cluster의 정리 

유사하지 않은 (p+1)-MAC을 얻기 위해서 두 우선 순위 

큐 각각의 (p+1)-MAC에 대한 중복 검사를 수행한다. 

중복 검사의 첫 번째 단계는 모든 (p+1)-MAC에 대해서 

정의 4에 서술된 유사도 검사를 통해 유사도 점수를 

부여함으로써 유사한 (p+1)-MAC끼리 클러스터링하는 

것이다. 유사한 (p+1)-MAC의 클러스터에서 유전자 

집합의 크기인 |T|가 가장 큰 (p+1)-MAC를 골라낸다. 

선택되지 못한 (p+1)-MAC는 일정 정도 이상 중복된 

것을 의미하므로 버릴 수 있다. 이상 설명된 전반적인 

알고리즘이 그림 5에 나와 있다.  

 

 
그림 5. Macro-Clustering 알고리즘 

 

3.4 알고리즘의 시간 복잡도 

마이크로어레이 데이터의 한 열에 대한 정규화 작업은 

O(m)의 시간이 소요되며, 열의 개수는 n개 이므로, 

정규화 작업은 전체적으로 O(nm)의 시간이 소요된다. 

각 열에 대해서, 생성될 수 있는 범위의 개수는 

유전자의 개수를 넘지 않으므로 O(m)개 이라고 할 수 

있다. 그러나 실제로 범위의 개수는 훨씬 작다. 각 

유전자가 어떤 범위에 속하는지 검사하고 binning하는 

작업은 범위의 개수와 유전자 개수의 곱인 O(m2)의 

시간이 소요된다. 따라서 binning프로세스의 전체적인 

입력값 : D = (G, S)의 마이크로어레이, mg, ms, a, d, rt, qnum 

출력값 : p-MAC 집합 (p ≥ ms) 

1:  마이크로어레이 데이터의 각 열을 정규화 

2:  정규화된 각 열에 대해서 3~5를 반복 

3:     열의 최소값이 속하는 범위가 Rmin이고 열의 최대값이 속하는 범위가 

Rmax일 때, min<i<max인 정수 i에 대해서 Ri를 모두 계산(정의1 참조) 

4:     열의 각 값을 해당되는 범위 Ri에 binning 

5:     해당 열의 샘플이 si라고 할 때, 1-MAC C = (각 범위에 binning된 

유전자 집합, {si})를 임시 저장소에 저장 

6:  p ← 1; 

7:  |T| ≥ mg 인 p-MAC이 더 이상 생성되지 않을 때까지 8~15를 반복 

8:      임시 저장소에 저장된 모든 p-MAC C = (O, T)에 대해서 9~10을 반복 

9:            샘플 si를 가지는 1-MAC C'' = (O'', {si})라고 할 때, O' = O ∩ O'' 

이고, T' = T ∪ {si} 인 (p+1)-MAC C' = (O', T')를 생성 

10:            C'의 |T'| ≥ mg 라면 C'를 결과 우선순위 큐 및 후보 우선순위 큐에 

저장함 

11:      rt에 의해서 두 큐에 저장된 중복된 (p+1)-MAC를 제거 

12:      (p+1)≥ms 라면 결과 우선순위 큐에 저장된 모든 (p+1)-MAC을 출력 

13:      후보 우선순위 큐에 저장된 모든 (p+1)-MAC을 임시 저장소에 저장 

14:      두 큐를 비움 

15:      p ← p+1;
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시간 복잡도는 O(nm2)이다. 

p-MAC에서 (p+1)-MAC를 생성하는 작업은, 검사 가 

능한 모든 샘플에 대해서 해당 샘플을 가지는 1-MAC과 

p-MAC을 합치는 작업과 같으며, 이것은 두 Macro 

-Cluster의 유전자 집합의 교집합을 구하는 시간과 같은 

O(m)이 소요된다. 검사 가능한 샘플의 수는 O(n)이며, 각 

샘플에서의 1-MAC의 개수는 범위의 개수와 같은 

O(m)이므로 전체적으로 O(nm2)의 시간이 소요된다. 

p-MAC의 개수는 최대로 큐의 크기를 넘을 수 없다. 이때, 

큐의 크기는 100 x qnum이고, 앞서 설명했듯이 

p-MAC에서 (p+1)-MAC을 생성하는 작업은 O(nm2)의 

시간이 소요되므로, 모든 p-MAC에서 모든 (p+1)-MAC을 

생성하는 작업은 O(qnum x nm2)의 시간이 소요된다. 

p > 1인 모든 p-MAC을 생성하는 작업은 최대한 전체 

샘플의 개수인 O(n)만큼 반복된다. 따라서 이 작업의 

전체 시간 복잡도는 O(qnum x n2m2)이고, 전체적인 

Macro-Clustering의 시간 복잡도는 O(nm) + O(nm2) + 

O(qnum x n2m2) = O(qnum x n2m2)으로 계산된다. 즉, 

Macro-Clustering은 지수적인 시간 복잡도를 가지지 

않음을 알 수 있다. 

4. 실험 및 결과 

본 실험에서는 실제 마이크로어레이 데이터에 대해서 

파라미터를 변화시켜 나가면서 도출된 Macro-Cluster의 

기능적 상관관계의 정도를 측정함으로써 최적의 

파라미터를 정하는 방법을 서술한다. 또한 실제 데이터에 

대해서 다른 알고리즘이 도출하는 바이클러스터와 비교 
해서 Macro-Cluster가 어느 정도의 생물학적인 의미를 

가지고 있는가를 알아본다. 

 

4.1 실험 환경 

본 실험에서 사용하는 실제 데이터는 2가지이다. 

하나는 Tavazoie[13]의 yeast의 2884개의 유전자를 

17개의 샘플에 대해 실험한 마이크로어레이이며, 다른 

하나는 Gasch[14]의 yeast의 2994개의 유전자를 

173개의 샘플에 대해 실험한 마이크로어레이이다. 

yeast는 비교적 유전자의 기능이 많이 밝혀져 있기 

때문에, yeast의 유전자의 발현값을 나타내는 

마이크로어레이에 대해서 바이클러스터링을 수행한 

결과 높은 신뢰도로 같은 기능을 하는 유전자 집합을 

클러스터링할 수 있다면, 아직 기능이 밝혀지지 않은 

인간 등의 고등 생물의 유전자에 대해서도 좋은 결과를 

생성해 낼 수 있다고 기대할 수 있다. 

본 Macro-Clustering 알고리즘은 Standard Template 

Library를 사용한 C++로 구현되었으며, Windows XP 

운영체제에서, 1GB의 메모리와 AMD Athlon 64 X2 Dual 

2.81GHz의 CPU를 가진 컴퓨터를 사용해 실험했다. 

이어지는 모든 실험의 경우에 별다른 언급이 없을 경우 

ms = 4, mg = 10, rt = 0.5, qnum = 100, d = 2를 

사용하고, 2994 x 173 yeast 데이터의 경우 a = 0.15를, 

2884 x 17 yeast 데이터의 경우 a = 0.10을 사용했다. 

 

4.2. 파라미터 결정 

본 장에서는 Macro-Clustering의 파라미터인 a, d 및 

qnum의 결정을 위해서 각 파라미터를 변화시켜가면서 

결과 Macro-Cluster의 기능적 상관 관계 정도를 

측정한다. 또한 파라미터 rt의 결정을 위해서 rt를 

변화시켜 나가면서 생성되는 Macro-Cluster의 개수를 

측정한다. 

Macro-Cluster의 기능적 상관관계의 정도는 유전자 

온톨로지(Gene Ontology, 이하 GO) 데이터베이스의 

검색을 통해서 이루어진다. GO 데이터베이스는 임의의 

생물 종에서 나타나는 세포 단위의 기능을 계층도 

형식으로 나타낸 데이터베이스를 뜻한다. 각 기능에 

참여하는 유전자의 목록 또한 기능과 함께 GO 

데이터베이스에 기록된다. 본 실험에서는 상기 설명한 두 

가지 실제 yeast 마이크로어레이에 대한 Macro 

-Cluster를 도출해서, Macro-Cluster에 참여하는 

유전자가 임의의 기능에 참여하는 양상을 GO 

데이터베이스의 검색을 통해서 살펴봄으로써 그 기능적 

상관관계 정도를 측정하고자 한다. 

이 작업은 FuncAssociate[15]을 통해서 수행한다. 

FuncAssociation은 유전자 집합을 입력값으로 해서 가장 

최근의 GO 데이터베이스 검색을 자동으로 수행하고, 

유의한 기능들 및 각 기능 하에서의 유전자의 기능적 

상관관계의 정도를 통계화해서 출력해주는 자동화된 

툴이다. FuncAssociate의 결과로 해당 바이클러스터의 

유전자 집합에 대한 p-value가 계산된다. 이 p-value는 

유전자 집합이 같은 기능을 하지 않는다는 귀무가설을 

기각하기 위한 유의 수준의 최소값을 말한다. 그러므로 
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p-value가 작을수록 유전자 집합이 같은 기능을 한다고 

말할 수 있다. 

본 실험에서는 a, d 및 qnum을 변화시켜 나가면서 

Macro-Clustering을 수행했다. 그 후 결과 Macro 

-Cluster를 무작위로 추출하여 p-value를 검사하고, 

샘플의 수가 10개인 Macro-Cluster들의 유전자 개수의 

평균을 측정했다. 유전자 개수의 평균을 측정한 이유는 

파라미터에 따라서 달라지는 Macro-Cluster의 크기를 

확인하기 위해서이다. 

표 3(a), (b), (c) 및 (d)는 a 및 d 값이 어느 정도 이상이 

되면 극히 낮은 p-value를 보여주는 Macro-Cluster를 

생성할 수 있음을 보여준다. 낮은 p-value를 가지는 

Macro-Cluster를 생성할 수 있는 a 및 d 값은 매우 넓은 

범위를 보여주고 있으므로, 파라미터의 선택의 폭이 

넓다는 장점이 된다. 더군다나 겉으로 보기에 아주 

상이한 분포를 가지는 두 yeast 데이터 모두에 비슷한 a 

및 d 값을 사용할 수 있는 것을 볼 수 있는데, 그것은 이 

두 데이터가 정규화되었기 때문이라고 판단되며, 실제 

많은 수의 상이한 마이크로어레이에 대해서 파라미터의 

선택을 쉽게 할 수 있는 장점이 된다. 

이 실험 결과로써, 임의의 마이크로어레이에 대해서 a 

와 d는 각각 최소한 0.05 및 1.7이 넘는다면 유의한 

Macro-Cluster를 생성할 수 있다고 기대할 수 있다. 그 

밖에 각 파라미터를 정할 때 기준이 될 수 있는 것은 각 값 

하에서의 유전자의 개수이다. 임의의 마이크로어레이 에 

대해 많은 유전자가 참여하는 기능, 즉 상위 기능을 

밝혀야 하는 경우라면 될 수 있는 한 a 와 d를 크게 

해주는 것이 유리하고, 하위 기능을 밝혀야 하는 경우라 

면 될 수 있는 한 a 와 d를 작게 해주는 것이 유리하다고 

판단된다. 

표3(e)는 qnum이 50이 넘을 경우 Macro-Cluster의 

p-value가 그리 차이가 나고 있지 않으며, 특별히 더 큰 

유전자 집합을 찾아내고 있지 못함을 보여준다. 더군다나 

앞서 qnum의 증가에 따라서 전체 실행 시간이 

선형적으로 증가함을 보았을 때, qnum을 100이상으로 

하는 것은 필요하지 않다고 판단된다. 

마지막으로 rt를 변화시켜 나가면서 Macro- 

Clustering을 수행해서 결과 바이클러스터의 개수를 

확인해보았다. 그림 6에서 rt가 증가할수록 결과 

Macro-Cluster의 개수가 기하급수적으로 늘어나는 것을 

볼 수 있다. rt가 증가할수록 많이 중복된 바이클러스터를 

생성하며, 이 바이클러스터들은 서로 간에 조금씩만 다를 

뿐이므로 그 양 또한 많아진다. 이러한 바이클러스터 

모두를 검사하는 것은 큰 비용이 필요하다. 그림 6은, 

중복 검사를 하지 않을 경우, 조금씩만 다른 매우 많은 

Macro-Cluster가 생성될 수 있다는 것을 보여준다. 

 

표 3. a, d 및 qnum 을 변경하면서 측정한 p-value 와 

유전자의 개수 
a 0.01 0.03 0.05 0.07 0.085 0.1 0.115 0.13 

p-value 7.7E-41 3.5E-72 3.6E-75 7.6E-67 1.0E-90 8.6E-99 2.0E-81 2.6E-91 

#유전자 17 72 124 267 279 314 307 398 

A 0.15 0.17 0.2 0.25 0.3 0.4 0.5 0.7 

p-value 4.9E-93 2.8E-66 4.2E-77 2.6E-89 8.3E-95 1.4E-61 2.3E-65 1.5E-74 

#유전자 524 447 433 869 415 694 844 1125 

(a) 2884 x 17 yeast 데이터에 대해 d = 2 로 고정하고 a 를 변경 

d 1.5 1.7 1.85 2 2.15 2.3 2.5 

p-value 6.5E-43 2.8E-88 4.3E-88 8.6E-99 3.0E-84 3.1E-92 5.1E-90 

#유전자 48 169 201 314 468 512 568 

d 3 4 5 7 

p-value 1.1E-76 3.6E-54 2.9E-50 2.9E-50 

#유전자 712 924 990 990 

(b) 2884 x 17 yeast 데이터에 대해 a = 0.1 로 고정하고 d 를 변경 

 a 0.01 0.05 0.10 0.15 0.20 0.40 

p-value 3.8E-08 1.3E-41 1.1E-111 4.3E-130 1.3E-101 7.4E-53 

#유전자 26 26 36 55 91 133 

(c) 2994 x 173 yeast 데이터에 대해 d = 2 로 고정하고 a 를 변경 

d 1.5 1.8 2.0 2.2 2.5 3.0 

p-value 5.3E-12 2.8E-68 4.3E-130 3.9E-57 3.1E-77 4.6E-82 

#유전자 19 28 55 65 209 240 

(d) 2994 x 173 yeast 데이터에 대해 a = 0.15 로 고정하고 d 를 변경 

qnum 10 50 100 200 300 500 1000 

p-value 5.1E-06 1.1E-92 8.6E-99 4.7E-95 4.7E-95 2.4E-93 2.4E-93 

#유전자 307 310 314 314 314 315 315 

(e) 2884 x 17 yeast 데이터에 대해 a = 0.1,d = 2 로 고정하고 qnum 을 변경

 

 
그림 6. 2884 x 17 yeast 데이터에 대해 rt 의 변화에 따른 

Macro-Cluster 의 개수 
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4.3. Macro-Cluster의 생물학적 의미 및 기능적 

상관 관계 정도의 측정과 비교 

 그림 7은 Prelic[9]에서 OPSM[2], BiMax[9], ISA[16], 

Samba[18], CC[3], xMotif[19]와 기존의 계층적 클러스터 

링 기법을 이용해서 도출된 유전자 집합의 유의 수준을 

측정한 것이다. 그림 7에서의 비교 알고리즘은 모두 2994 

x 173 yeast 마이크로어레이에서 실행되었으며, α는 p- 

value와 같다. 그림 7에서 OPSM의 결과 바이클러스터 중 

90%가 유의 확률 0.001%보다 작은 것을 알 수 있다. 이 

로서 OPSM이 기타 알고리즘보다 더욱 기능적 

상관관계의 정도가 높은 결과를 도출해 냄을 알 수 있다. 

 

 
그림 7. 바이클러스터링 알고리즘 및 계층적 클러스터링 

알고리즘의 결과 유전자 집합의 유의 확률 별 분포 

 

Macro-Clustering이 어느 정도의 확률로 0.001%보다 

작은 Macro-Cluster를 도출하는지 알아보기 위해서 그림 

7에서와 같은, 2994 x 173 yeast 마이크로어레이에 

대해서 Macro-Clustering을 수행했다. 그 결과 도출된 

모든 Macro-Cluster가 0.001%보다 작은 p-value를 

가짐을 확인할 수 있었다. 따라서 Macro-Clustering은 

OPSM보다 좋은 결과를 보여준다고 말할 수 있다. 본 

실험에서는 더욱 정확한 결과를 위해서 2994 x 173 yeast 

마이크로어레이 뿐만 아니라 2884 x 17 yeast 

마이크로어레이에 대해서도 OPSM과 Macro- 

Clustering을 모두 실행시킨 후 결과 바이클러스터에 

대해서 FuncAssociation을 통해 p-value를 살펴보았다. 

OPSM을 실행하기 위해서 BicAt v2.22 [17]을 

이용했으며, BicAt에서 구현한 OPSM 알고리즘의 

iteration 파라미터는 기본 제공값인 10을 사용했다. 두 

yeast 마이크로어레이에 대해서 OPSM은 각각 14개의 

바이클러스터를 생성했으며, 각각의 경우에서 낮은 

p-value를 가지는 바이클러스터 1개씩을 선택한 후, 

유전자의 개수가 선택된 바이클러스터와 최대한 비슷한 

Macro-Cluster 1개씩을 다시 선택해서 비교하는 

방식으로 실험을 진행했다. 그 결과는 표 4와 같다. 표 4의 

(a)와 (b)는 2884 x 17 yeast 데이터에 대해서, (c)와 (d)는 

2994 x 173 yeast 데이터에 대해서 유전자의 개수가 비 

슷한 Macro-Cluster와 OPSM의 바이클러스터에 대한 

GO 검증 결과이다. 또한 표4의 (e)는 (a) ~ (d)를 해석하기 

보기표이며, (f)은 각 (a) ~ (d)에서 나타난 각 GO에 대한 

설명을 나타낸다. 

 

표 4. FuncAssociate 를 이용한 GO 검증 결과 
Rank N X P GO 이름 

1 71 168 2.2e-92 GO:0005830 

2 71 186 2.0e-88 GO:0044445 

3 76 276 3.6e-83 GO:0005840 

4 69 236 6.4e-76 GO:0033279 

5 68 230 5.5e-75 GO:0003735 

(a) 115 x 15 Macro-Cluster 
Rank N X P GO 이름 

1 3 7 4.5e-05 GO:0000407 

(b) OPSM 의 82 x 8 바이클러스터 
Rank N X P GO 이름 

1 44 168 1.7e-71 GO:0005830 

2 44 186 2.9e-69 GO:0044445 

3 44 230 1.0e-64 GO:0003735 

4 44 236 3.6e-64 GO:0033279 

5 44 276 6.8e-61 GO:0005840 

(c) 45 x 19 Macro-Cluster 
Rank N X P GO 이름 

1 42 168 4.3e-68 GO:0005830 

2 42 186 5.6e-66 GO:0044445 

3 42 230 1.2e-61 GO:0003735 

4 42 236 3.8e-61 GO:0033279 

5 42 276 4.9e-58 GO:0005840 

(d) OPSM 의 43 x 11 바이클러스터 
Rank 바이클러스터의 유전자 집합의 P-value에 의한 GO의 순위 

N 바이클러스터의 유전자 집합 중 GO에 속하는 유전자의 개수 

X GO를 이루는 유전자의 개수 

(e) Table 보기표 

GO 이름 GO에 대한 설명 

GO:0000407 pre-autophagosomal structure 

GO:0003735 structural constituent of ribosome 

GO:0005830 cytosolic ribosome (sensu Eukaryota) 

GO:0005840 ribosome 

GO:0033279 ribosomal subunit 

GO:0044445 cytosolic part 

(f) GO에 대한 보기표 
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표 4의 실험에서 알 수 있듯이 전체적으로 

Macro-Clustering은 OPSM과 비슷한 GO에서 훨씬 낮은 

p-value를 보여주고 있다. Macro-Clustering은 2994 x 

173 yeast 데이터의 경우에는 전체적으로 약간씩 낮은 

p-value를 보여주고 있으며, 특히 2884 x 17 yeast 

데이터의 경우에는 훨씬 다양한 GO에 대해서 크게 낮은 

p-value를 보여주는 바이클러스터를 찾고 있음을 확인할 

수 있다. 그림 8의 (a) 및 (b)는 각각 표 4의 (a) 및 (c)의 

Macro-Cluster를 유전자 그래프로 표시한 것이다. 

 

(a) 2884 x 17 yeast 데이터의 결과 115 x 15 Macro-Cluster 

 (b) 2994 x 173 yeast 데이터의 결과 45 x 19 Macro-Cluster 

그림 8. Macro-Cluster 의 유전자 그래프 

5. 결론 

바이클러스터는 같은 기능을 하는 유전자의 집합과, 그 

기능이 발현되는 샘플의 집합이다. 만약 바이클러스터를 

구성하는 유전자 중에서 일부 유전자의 기능이 A라고 

알려져 있다면, 나머지 기능이 알려지지 않은 유전자의 

기능은 A라고 유추할 수 있다. 이것은 실제적인 생물학적 

실험의 범위를 줄여줌으로써 그 비용을 절감하게 하는 

효과를 지닌다. 또한, 샘플의 집합에서도 유사한 기능의 

발현을 관찰할 수 있다는 점에서 비슷하게 이용될 수 

있다. 예를 들어 암환자와 정상인이 샘플로 섞인 

마이크로어레이 데이터에서 암환자 샘플만으로 구성된 

바이클러스터의 특성을 알 수 있다면, 추후에 암환자인지 

정상인인지 알 수 없는 환자의 암 진단을 쉽게 할 수 있다. 

마이크로어레이 데이터는 실험적 오차가 존재할 수 

있는 데이터를 수치화한 것이기 때문에, 비교적 노이즈가 

높다는 단점이 있다. 이것은 마이크로어레이 데이터의 

노이즈를 잘 다룰 수 없다면, 의미 있는 데이터를 

마이닝할 수 없음을 말한다. 또한 마이크로어레이 

데이터는 그 유전자 및 샘플의 개수가 많은 경우가 

대부분이며, 이 데이터를 잘라낸 일부분만으로는 의미 

있는 데이터를 마이닝할 수 없는 경우도 많다. 따라서 

샘플 및 유전자의 개수에 대해서 지수적인 시간 복잡도를 

가지는 알고리즘은 바람직하지 않다. 그리고 

마이크로어레이 실험은 상대적으로 고가이므로, 한 

마이크로어레이 데이터에서 최대한 많고 다양한 

바이클러스터를 찾는 것이 유리하다. 

본 연구에서 제안하는 Macro-Clustering 알고리즘은 

거시적으로 비슷한 패턴을 가지는 유전자의 집합을 

클러스터링 함으로써 실험적인 영향에 기반한 노이즈에 

대해서 견고한 특징을 보인다. 또한 효율적인 큐 

알고리즘을 통해서 효과적으로 넓이 우선 트리를 구성해 

나감으로 인해 실용적인 시간 복잡도를 가진다. 큐 

알고리즘과 중복 제거 알고리즘은 시간 효율성뿐만 

아니라 결과의 다양성 또한 보장해준다. 마지막으로, 

Macro-Cluster가 높은 생물학적, 기능적 상관관계를 

보임을 증명했다. 

향후 연구로, 바이클러스터 간의 상관성을 

연구함으로써, 여러 다양한 조건 하에서 생물학적 

pathway를 찾는 기법을 개발할 예정이며, 암환자의 

마이크로어레이 데이터를 통해 암의 진행 정도 등을 

효과적으로 진단할 수 있는 바이클러스터의 활용 등을 

연구할 계획이다. 
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