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2 단계 접근법을 통한 통합 마이크로어레이 
데이타의 분류기 생성

(Building a Classifier for Integrated Microarray Datasets 

through Two-Stage Approach)
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요 약 마이크로어레이 데이타는 동시에 수 만개 유전자의 발현 값을 포함하고 있기 때문에 질병의 

발현 형질 분류에 매우 유용하게 쓰인다. 그러나 동일한 생물학적 주제라 할지라도 여러 독립된 연구 집

단에서 생성된 마이크로어레이의 분석결과는 서로 다르게 나타날 수 있다. 이에 대한 주된 이유는 하나의 

마이크로어레이 실험에 참여한 샘플의 수가 제한적이기 때문이다. 따라서 개별적으로 수행된 마이크로어레

이 데이타를 통합하여 샘플의 수를 늘리는 것은, 보다 정확한 분석을 하는데 있어 매우 중요하다. 본 연구

에서는 이에 대한 해결 방안으로 두 단계 접근방법을 제안한다. 제 1 단계에서는 개별적으로 생성된 동일 

주제의 마이크로어레이 데이타를 통합한 후 인포머티브(Informative) 유전자를 추출하고 제 2 단계에서는 

인포머티브 유전자만을 이용하여 클래스 분류(Classification) 과정 후 분류자를 추출한다. 이 분류자를 다

른 테스트 샘플 데이타에 적용한 실험결과를 보면 마이크로어레이 데이타를 통합하여 샘플의 수를 증가 

시킬수록, 비교 방법에 비해 정확도가 최대 24.19% 높은 분류자를 만들어 내는 것을 알 수 있다. 

키워드 : 바이오 인포마틱스, 마이크로어레이 데이타 분석, 마이크로어레이 데이타 통합, 클래스 분류자 

찾기, 인포머티브 유전자 추출

Abstract Since microarray data acquire tens of thousands of gene expression values 

simultaneously, they could be very useful in identifying the phenotypes of diseases. However, the 

results of analyzing several microarray datasets which were independently carried out with the same 

biological objectives, could turn out to be different. One of the main reasons is attributable to the 

limited number of samples involved in one microarry experiment. In order to increase the classification 

accuracy, it is desirable to augment the sample size by integrating and maximizing the use of 

independently-conducted microarray datasets. In this paper, we propose a novel two-stage approach 

which firstly integrates individual microarray datasets to overcome the problem caused by limited 

number of samples, and identifies informative genes, secondly builds a classifier using only the 

informative genes. The classifier from large samples by integrating independent microarray datasets 

achieves high accuracy up to 24.19% increase as against other comparison methods, sensitivity, and 

specificity on independent test sample dataset. 

Key words : Bioinformatics, Microarray data analysis, Microarray data Integration, Microarray 

classification, Informative gene selection

1. 서 론

암세포가 가지고 있는 분자적 특성을 암의 진단 및 

분류에 적용하기 위하여 암세포 특이적 유전자 발현 패

턴을 연구하고자 하는 흐름이 있어왔고, 마이크로어레이

는 소수의 실험만으로 많은 수의 유전자 발현 정도를 

밝힐 수 있다는 점에서 암 진단 분야에 획기적 진전을 

가져올 것으로 기대되고 있다. 하나의 실험에서 얻어진 

마이크로어레이 데이타는 그림 1과 같이 각 열은 하나
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의 샘플을, 각 행은 하나의 유전자를 의미하며 각 셀의 

값은 특정 유전자가 특정 샘플에서 발현된 정도를 나타

내는 수치이다. 또한 각 샘플은 암, 정상 등과 같은 클

래스 레이블(label)을 갖는다. 마이크로어레이 실험 자료

는 소수의 유전자만을 대상으로 하는 분자생물학 실험

과 달리, 수천 내지 수만 개의 프로브(probes)를 대상으

로 발현 수치를 얻게 되므로 이의 분석 및 해석 과정에 

있어서 필연적으로 통계 기법의 적용이 필요하다.

그림 1 하나의 마이크로어레이 데이타 실험결과

(Si는 샘플, Gi는 유전자, C1과 C2는 클래스 레이블)

이러한 분석에 통계 기법이 적용되기 때문에 실험에 

사용된 샘플의 수가 많으면 많을수록 결과에 대한 신빙

성이 높아질 수 있다. 특히 암과 관련된 연구의 경우 충

분한 수의 샘플을 대상으로 분석하는 것이 신뢰할 수 

있는 결과를 도출하는 데 필수적이다.

최근 들어 각 연구자들에 의해 독립적으로 얻어진 마

이크로어레이 데이타 중 동일한 종류의 세포나 조직이 

사용된 데이타 세트를 통합하여 분석함으로써 각각의 

독립적 분석보다 더 유의한 결과를 얻을 수 있을 것이

라는 가능성이 제기되고 있다[1]. 그러나 현재까지는 동

일 주제에 대해 실험한 마이크로어레이 데이타를 대상

으로 한다 하더라도 사용된 플랫폼(platform), 유전자 

세트, 각 실험실마다 적용된 프로토콜(protocol)이 다를 

경우 이를 직접 통합하는 솔루션이 완전하지 않은 상태

이기 때문에, 이를 통합하여 분석하는데 많은 한계점을 

가지고 있다. 또한 독립적으로 수행된 마이크로어레이의 

유전자 발현 값은 직접적인 비교가 불가능하기 때문에, 

서로 상이한 환경에서 실험된 다른 마이크로어레이 데

이타를 통합 한다는 것은 매우 어려운 문제이다. 따라서 

본 논문에서는 두 단계 접근을 통하여 독립적인 마이크

로어레이 데이타를 통합하여 신뢰도가 높은 분류자를 

찾는 방법을 제안한다.

제 1 단계에서는 독립적으로 생성된 동일 주제의 마

이크로어레이 데이타를 복잡한 정규화 과정 없이 효율

적으로 통합하는 새로운 방법을 제안한다. 또한, 통합 

마이크로어레이 데이타로 부터 발현형질(phenotype)과 

관련이 있는, 인포머티브 유전자만을 효과적으로 추출하

는 방법을 제안한다. 본 논문에서 제안하는 인포머티브 

유전자 추출 방법은 샘플 내 순위 기반 접근(Rank 

Based Approach)을 통해 간단한 정규화 과정을 거친 

통합 마이크로어레이 데이타에 효과적으로 적용할 수 

있다. 

제 2 단계인 클래스 분류 단계에서는 제 1 단계에서 

생성된 인포머티브 유전자만을 사용하여 생물학적으로 

해석이 용이한 간단한 클래스 분류 규칙을 생성한다. 기

존의 TSP(Top Scoring Pair) 방법[2]은 분류 규칙에 

참여하는 유전자의 개수를 중복을 허용하지 않는 2개로 

한정하였으며 규칙의 개수도 1개로 제한하였다. 그러나 

이러한 제약 조건은 생물학적인 근거가 미흡할 뿐만 아

니라 규칙에 참여하는 유전자가 테스트 샘플에 존재하

지 않을 가능성도 배제할 수 없다. 따라서 본 논문에서

는 규칙에 참여하는 유전자의 개수를 일반화하고 규칙

의 개수도 확장하여 좀 더 신뢰성 있고 정확한 규칙을 

찾는 방법을 제안한다. 본 논문의 분류자는 K(≧5)개의 

규칙으로 이루어져 있으며, 한 개의 규칙은 세 개유전자

간의 관계식과 클래스 레이블로 이루어져 있다. 이 방법

은 제 1 단계에서 클래스 분류와 연관이 있는 유전자만

을 추출한 후에 적용하기 때문에 클래스 분류의 정확도

를 높일 수 있을 뿐만 아니라 제 2 단계의 계산 량을 

줄일 수 있다는 장점이 있다. 제 1단계에서 통합에 사용

된 학습데이타(training dataset)의 샘플수가 커질수록 

테스트 데이타의 분류 정확도가 더 높아지는 것을 기존

의 알고리즘과의 비교실험을 통해 알 수 있었다. 본 논

문의 순차적 두 단계 접근 방법은 기존의 실험[19-21]

으로 얻어진 마이크로어레이데이타의 활용성을 획기적

으로 향상하고, 마이크로어레이 통합분야에 새로운 가치

를 창출하는 패러다임으로 볼 수 있다. 

2. 관련 연구

2.1 마이크로어레이 데이타 통합

최근까지 마이크로어레이 데이타 통합을 위하여 사용

된 방법으로는 마이닝 기법의 하나인 메타 마이닝이 있

다. 이 방법은 개별적으로 얻어진 마이크로어레이 실험

의 결과를 통합하여 분석하는 방식이다[3]. 그러나 각 

개별 연구의 샘플의 수가 일반적으로 적기 때문에 개별 

연구 결과 자체가 좋지 않은 경우가 많고 이런 결과의 

통합은 더 좋지 못한 분석을 낳을 수도 있다. 또 다른 

통합의 방법으로는 개별 연구로 얻어진 데이타 값을 공

통의 스케일을 갖는 값으로 정규화 하여 결합시키는 방

법이 있다[4]. 가장 대표적인 예는 Z-Score로 변형시켜 

결합하는 경우이다. 그러나 복잡한 정규화 과정을 거쳐
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야 하는 이러한 방법은 전처리(preprocessing) 단계에 

많은 비용을 지불하게 된다. 이 밖에 데이타 통합의 모

델을 제시한 연구로는 이질 마이크로어레이 데이타 통

합에 상관서명(Correlation Signature)을 사용한 방법이 

있다[5].

2.2 인포머티브 유전자 식별

마이크로어레이 데이타를 분석 하는데 있어 가장 큰 

제약 조건은 실험에 참여하는 샘플의 수에 비해 유전자

의 수가 너무 많다는 점이다[6]. 그러나 실질적으로 클

래스 결정에 영향을 미치는 관련(relevant) 유전자의 수

는 매우 한정적이고 대부분의 유전자들은 클래스 판별

에 영향을 미치지 않는 잡음(noise) 유전자이다. 인포머

티브 유전자는 아래 그림 2의 두 번째와 같이 클래스 A

에서는 모두 높은 발현 값을 나타내고 클래스 B에서는 

모두 낮은 발현 값을 나타내는 유전자로 정의할 수 있

다. 반면에 그림 2의 세 번째와 같이 특정 클래스에 대

해 일관성 있는 발현 값을 제공하지 못하는 유전자는 

연관성이 없는 잡음 유전자로 판단할 수 있다[7]. 따라

서 특정 질병에 관여하는 의미 있는 유전자만을 추출한 

후 이를 대상으로 분류 방법을 적용하는 것이 합리적이

다.

그림 2 발현 값의 유형으로 본 인포머티브 유전자

발현형질에 관여하지 않는 유전자를 제거하고 인포머

티브 유전자만 식별해 내는 작업을 특징추출(Feature 

Selection)이라 하는데 이는 마이크로어레이 데이타 분

석에 매우 중요하다[8]. 현재 이러한 인포머티브 유전자

를 정확하고 효과적으로 추출하기 위한 여러 방법들이 

제시되고 있다. 특징추출의 대표적 방법으로 PCA(Prin-

cipal Component Analysis)[9]와 같은 방법이 있다. 그

러나 PCA방법은 아이겐 벡터로 마이크로어레이 데이타

의 차원을 줄이기는 하지만 클래스분류와 연관성이 있

는 유전자를 개별적으로 찾아 주지는 못한다. 순위 방법 

중 모수적(parametric) 방법은 t-statistics나 Golub 

[10]의 방법 같이 데이타를 대표하는 통계적인 모델을 

가정하여 그 모델을 대표할 수 있는 모수(예: 평균과 분

산) 를 저장하게 된다. 이 방법은 수 만개의 유전자의 

발현 값을 매우 적은 수의 모수로 치환하기 때문에 정

보의 손실을 발생시킬 수 있다는 문제점이 있다. 반면 

비모수적(non-parametric) 방법은 하나의 유전자에 대

한 모든 샘플 값을 정렬하여 그 유전자가 두 개의 클래

스 그룹에서 다르게 발현된 정도에 대한 점수(완벽한 

분리를 방해하는 정도)를 계산한다[8,11]. 유전자를 특징

으로 보았을 때 특징추출 방법 중에서 가장 일반적으로 

많이 쓰이는 방법은 순위 기반 방법이다. 순위 기반 특

징 추출 방법은 각 특징이 다른 특징보다 더 유의한지

의 정도를 통계적 수치로 측정한 후 정렬하여 상위의 

특징을 선택하는 것이다. 

대표적인 인포머티브 유전자 추출 방법으로는 인포메

이션 게인(Information Gain)[12], 릴리프-에프(Relief- 

F)[13], 켄달의 상관계수(Kendall's Correlation Coeffi-

cient)[14]를 응용한 Park방법[11]이 있다. 

인포메이션 게인 방법은 무질서한 정도의 척도인 엔

트로피를 활용하는 알고리즘이다. 우선 X를 유전자로, 

Y를 클래스 레이블(정상(Normal), 암(Tumor))로 정하

여 각각의 엔트로피를 계산한다. 엔트로피의 계산식은 

아래와 같이 정의된다.


 



   ∈∈
    

그리고 아래 정의한 인포메이션 게인(IG) 수식에 의

해 IG값을 구하여 이 값이 큰 유전자를 추출하는 방법

이다.

   

릴리프-에프는 각 샘플에 대해 가장 가까운 f개의 동

일 클래스의 샘플(hit sample)과 다른 클래스의 샘플 

(miss sample)을 찾아 모든 유전자에 대해 해당 샘플과

의 발현 값 차이를 구한다. 그리고 해당 샘플과 동일 클

래스의 샘플 사이의 차이는 가중치를 감소시키고 해당 

샘플과 다른 클래스의 샘플 사이의 차이는 가중치를 증

가시킨다. 이러한 계산을 모든 샘플에 대해 모두 누적하

여 각 유전자의 가중치를 계산한 후 이 값이 큰 순서대

로 유전자를 추출하는 방법이다.

Park[11]은 켄달의 상관계수를 이용하여 두 클래스 

그룹에서 그 유전자가 다르게 발현된 정도를 측정하는 

점수 함수를 정의하였다. 그러나 이 방법은 각 유전자의 

발현 값을 그대로 사용하기 때문에 서로 상이한 환경에

서 실험된 다른 마이크로어레이 데이타에는 적용할 수 
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없다.

위에 언급한 세 개의 방법들은 모두 유전자 발현 값

을 그대로 사용하였으며 마이크로어레이 데이타의 통합 

또는 정규화에 대한 고려가 전혀 없다.

2.3 클래스 분류

많은 클래스 분류 방법 중에 대표적인 것으로는 

SVM[15,16], k-Nearest Neighbor[17]의 방법이 있다. 

SVM은 기계학습 알고리즘에 바탕을 둔 것으로 하이퍼

플레인(Hyper plane)으로 대표되는 선형 결정 규칙

(Linear Decision Rules)을 학습해 나아가는 것이다. 

SVM은 마이크로어레이의 클래스 분류뿐만 아니라 회

귀분석, 밀도 예측 같은 다양한 분야에도 사용된다. 그

러나 마이크어레이 데이타에 적용하기 위해서는 실험적

으로 여러 가지 종류의 파라미터 조정을 필요로 하기 

때문에 다소 복잡하다는 단점이 있다. k-Nearest 

Neighbor(k-NN)는 새로운 샘플에 대하여 학습 데이타 

개체 중에서 유사한 것들을 선택하여 샘플의 클래스를 

분류하는 알고리즘이다. 그러나 k-NN 알고리즘은 모든 

유전자에 동일한 가중치를 부여하였을 경우 좋은 성능

을 제공하지 못한다는 단점을 가지고 있다. 

또 다른 클래스 분류 방법 중 파라미터를 사용하지 

않고 데이타에 따라 처리되는 기계학습 방법으로 Xu가 

제안한 TSP[2]와 Tan이 제안한 k-TSP[18] 방법이 있

다. TSP는 가장 높은 점수를 갖는 유전자의 쌍을 찾는 

알고리즘이다. 모든 유전자 쌍 (Xi, Xj)에 대하여, “Xi < 

Xj” 관계가 두 클래스에서 나타나는 상대 빈도를 각각 

구하여 그 차이를 계산하여 점수 함수로 사용한다. 이 

점수가 높을수록 그 유전자 쌍은 두 클래스를 잘 구별

한다고 말할 수 있으며 점수가 가장 큰 한 쌍의 유전자

가 TSP 분류자로 사용된다. k-TSP는 TSP 방법을 확

장한 것으로 k개의 상위 점수를 얻은 유전자 쌍을 분류

자로 사용하는 방법이다. TSP의 경우 단지 두 개의 유

전자가 분류자가 되기 때문에 생물학적 해석의 용이함

은 있으나 학습데이타를 약간만 변동시켜도 TSP 분류

자 자체가 변할 수 있다. 또한 분류 규칙에 참여하는 유

전자가 테스트 샘플에 존재하지 않을 가능성도 배제할 

수 없다. 

TSP와 k-TSP 연구에서는 인포머티브 유전자를 먼

저 추출하는 단계 없이 바로 클래스 분류자를 찾는 작

업을 수행하며 전체 유전자가 분류규칙 생성에 관여하

게 되므로, 데이타를 통합함에 따라 계산 량의 증가를 

초래한다. 

3. 연구 방법

본 장에서는 시스템의 전체적인 개요를 먼저 기술하

고 두 단계 알고리즘을 기술한다. 3.2절에서는 마이크로

어레이 데이타 통합의 과정과 인포머티브 유전자를 효

과적으로 추출할 수 있는 방법을 기술하고, 3.3절에서는 

추출된 인포머티브 유전자를 이용하여 두 클래스를 잘 

구분 짓는 유전자 집합 및 대소 관계를 알아낼 수 있는 

k-TST(k-Top Scoring Triple) 분류 방법에 대해 설

명한다.

3.1 시스템 개요

본 논문에서 제안하는 시스템의 전체적인 개요는 그

림 3과 같다. 본 논문에서 제안하는 시스템은 두 단계로 

구성되는데 제 1단계에서는 개별적으로 생성된 마이크

로어레이데이타의 통합과 인포머티브 유전자의 추출이 

이루어진다. 개별적으로 시행된 마이크로어레이 실험의 

경우, 각 실험의 발현 값의 척도가 다르며 유전자 세트

의 종류도 다르다. 따라서 이를 통합하기 위해서 우선 

모든 마이크로어레이 데이타에서 공통적으로 사용된 유

전자만을 추출한다. 그리고 각 실험에서의 샘플의 발현 

값을 각 샘플 내에서의 순위 값으로 치환하여 통합한다. 

일단 발현 값을 순위 값으로 치환하면 각기 다른 실험

에서 유래한 샘플들도 유전자 순서가 같다면 통합이 가

능하다. 이 후 각각의 유전자에 대하여 두 클래스 그룹

에서 그 유전자가 다르게 발현된 정도를 측정하는 점수

를 켄달의 상관계수를 이용하여 계산한다. 이 때 점수 

값이 아주 작거나 혹은 아주 큰 값을 가진 유전자가 인

포머티브 유전자가 될 수 있다. 

제 2단계에서는 1단계에서 추출한 인포머티브 유전자

만을 이용하여 클래스 분류 규칙을 만들어 낸다. 임의의 

3개의 유전자를 Xi, Xj, Xk이라 하자. 모든 3개의 유전

자 Xi, Xj, Xk에 대하여, 값의 대소 관계를 생성하면 총 

6가지의 분류규칙을 만들어 낼 수 있다. 모든 샘플은 두 

개의 클래스 C1, C2 중의 하나에 속한다. 클래스 C1을 

레이블로 갖는 샘플 중에서 각각의 관계를 만족하는 샘

플의 수를 C1 전체 샘플수로 나누어 C1 클래스에서 해

당 관계가 나타날 확률을 구한다. 그리고 클래스 C2를 

레이블로 갖는 샘플 중에서 각각의 관계를 만족하는 샘

플의 수를 C2 전체 샘플수로 나누어 C2 클래스에서 해

당 관계가 나타날 확률을 구한다. 그리고 각각의 분류규

칙에 대하여 이 두 확률 값의 차이를 계산한다. 이 값의 

차이가 큰 k개의 분류규칙이 두 클래스를 잘 구분할 수 

있는 분류자의 역할을 한다. 분류규칙의 최적 개수 k는 

학습데이타에 LOOCV1)(Leave One Out Cross Vali-

dation)를 적용하여 얻는다. 각 분류규칙은 (3개의 유전

자로 이루어진 집합, 유전자 간의 크기를 비교한 관계

식, 이 관계식의 클래스레이블)로 이루어져 있다. 새로

1) LOOCV 방법은 하나의 마이크로어레이 데이타 내에서 하나의 샘플을 

제외한 나머지 샘플들을 이용하여 규칙을 생성하고 이를 제외한 하나의 

샘플에 적용하여 규칙의 정확도를 측정하는 방법이다.
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(a) 클래스 분류 규칙을 얻기 위한 2 단계 접근방법 (b) 테스트 샘플의 클래스 레이블 판정

 그림 3 시스템의 전체적인 개요

그림 4 독립적으로 수행된 마이크로어레이 데이타

그림 5 마이크로어레이 데이타 간 공통 유전자만 추출

운 테스트 샘플이 주어지면 이 분류자를 적용하여 다수

의 판정을 얻은 클래스 레이블을 계산하여 그 샘플의 

실질적인 클래스레이블과 비교하여 정확도를 측정한다.

3.2 마이크로어레이 데이타 통합과 인포머티브 유전

자 추출

동일한 주제에 대한 마이크로어레이 실험이라 할지라

도 실험에 사용된 프로브(Probe, 탐침유전자) 세트 및 

유전자의 종류는 다를 수 있다. 그렇기 때문에 개별적으

로 수행된 마이크로어레이 실험을 통합하기 위해서는 

그림 4와 같이 먼저 독립적으로 수행된 동일 주제의 마

이크로어레이 데이타들 중에서 그림 5와 같이 공통적으

로 사용된 유전자 집합(G3, G4, G5, G6)만을 추출해야 

한다.

또한 공통적으로 사용되는 유전자집합이 동일 순서를 

가졌다 할지라도 서로 다른 실험조건 (프로토콜)으로 인

해 마이크로어레이 데이타들의 발현 값의 스케일은 다

를 수 있기 때문에 정규화 과정 없이 직접적인 통합은 

불가능하다. 따라서 본 논문에서는 그림 6에서와 같이 

실제 발현 값이 아닌 각 샘플 내에서의 해당 유전자의 

발현 값의 순위를 이용하여 통합을 가능케 하였다.
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표 2 인포머티브 유전자 추출 알고리즘

Input:  NI (인포머티브 유전자의 개수), V[][] (발현 값) 

Output:  IG[][] (인포머티브 유전자 정보)

1: 정상 샘플은 0으로 암 샘플은 1로 치환한 이진 문자열 S를 생성한다.

2: 모든 i,j에 대하여 발현 값으로 표현된 V[Gi][Sj]를 각 샘플 내에서 발현 값으로 정렬하였을 때의 순위인 R[Gi][Sj]로 대

체한다.

3: 선택되지 않은 유전자 중 임의의 한 유전자 Gi를 선택한다.

4: 모든 j에 대해 R[Gi][Sj]을 오름차순으로 정렬한 후 정상 샘플은 0으로 암 샘플은 1로 치환한 이진 문자열 T를 생성한다.

5: 연속된 0과 1의 교환 횟수로 정의된 점수 함수를 이용하여 S와 T의 점수를 계산한 후 우선순위 큐에 삽입한다.

6: 모든 유전자가 선택될 때까지 단계 3으로 돌아가 계속 수행한다.

7: 우선순위 큐에서 상위 NI/2개, 하위 NI/2개의 인포머티브 유전자를 추출한다.

그림 6 각 샘플 내 순위로 표현된 마이크로어레이 데이타

순위로 치환된 값을 각 유전자에 대해 크기순으로 정

렬한 후(클래스 레이블도 함께 정렬된다.) 모든 샘플에 

대해 클래스 레이블을 0 또는 1의 값으로 치환한다. 예

를 들어 정상 클래스 샘플을 0, 암 클래스 샘플을 1로 

치환한다. 그리고 이렇게 얻어진 이진 문자열과 초기의 

이진 문자열(정렬하기 이전에 클래스 레이블을 이진 문

자열로 치환한 것)과의 거리를, 점수 함수를 이용하여 

구한다. 점수 함수는 해당 유전자가 인포머티브 유전자

가 될 가능성에 대한 척도로서, 정렬 후 이진 문자열이 

정렬하기 이전의 이진 문자열로 변환되기 위해 필요한 

연속된 0과 1의 교환 횟수로 정의된다. 표 1은 초기의 

이진 문자열 “000111”과 정렬 후 얻어진 이진 문자열 

“011001”과의 점수를 예로 보인 것으로 여기서 점수는 

4로 계산된다. 점수 함수를 통해 얻어진 값이 아주 크거

나 아주 작은 유전자가 인포머티브 유전자로 선택될 수 

있다. 

표 2는 인포머티브 유전자 추출을 위한 알고리즘을 

나타낸다. 알고리즘의 이해를 돕기 위해 아래 표 3과 같

은 마이크로어레이 데이타가 있다고 가정해 보자. 이를

표 1 점수 함수의 예

점수

(score)

이진 문자열

(binary sequence)

교환 위치

(positions swapped)

0 1 1 0 0 1

+1 0 1 0 1 0 1 3 과 4

+1 0 0 1 1 0 1 2 와 3

+1 0 0 1 0 1 1 4 와 5

+1 0 0 0 1 1 1 3 과 4

각 샘플 내에서의 순위를 기반으로 변환한 것(알고리즘 

단계 2)이 표 4이다. 그리고 각 유전자 별로 크기순으로 

정렬한 것이 표 5이고 클래스 레이블을 이진 문자열로 

변환한 것(알고리즘 단계 4)이 표 6이다.

알고리즘 단계 1을 수행하게 되면 초기의 이진 문자

열 S를 “000111”로 얻을 수 있다. 이를 연속된 0과 1의 

교환 횟수로 정의한 함수를 이용하여 표 6의 각 유전자

표 3 발현 값으로 표현된 데이타

정상 정상 정상 암 암 암

G1 13 32 3 24 13 42

G2 25 12 26 3 1 2

G3 23 6 2 102 59 13

G4 7 20 63 4 7 27

표 4 순위로 표현된 데이타

정상 정상 정상 암 암 암

G1 2 4 2 3 3 4

G2 4 2 3 1 1 1

G3 3 1 1 4 4 2

G4 1 3 4 2 2 3

표 5 정렬된 데이타와 클래스 레이블 

정상/암 정상/암 정상/암 정상/암 정상/암 정상/암

G1 2 (정상) 2 (정상) 3 (암) 3 (암) 4 (정상) 4 (암)

G2 1 (암) 1 (암) 1 (암) 2 (정상) 3 (정상) 4 (정상)

G3 1 (정상) 1 (정상) 2 (암) 3 (정상) 4 (암) 4 (암)

G4 1 (정상) 2 (암) 2 (암) 3 (정상) 3 (암) 4 (정상)
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표 7 k-TST 분류 방법 알고리즘 

Input: K (원하는 규칙의 개수), IS[][] (인포머티브 유전자)

Output: K개의 분류 규칙 집합

1: 인포머티브 유전자 중 이전에 선택되지 않은 세 개의 유전자 조합을 선택한다. 

2: 모든 샘플에 대해 세 유전자의 발현 값 간의 대소 관계를 판별한다.

3: 정의된 점수 함수를 이용하여 각 분류 규칙의 점수를 계산한다.

4: 계산된 점수와 대소 관계, 유전자 조합, 우세한 클래스 레이블로 이루어 진 규칙을 크기 K인 우선순위 큐에 삽입한다.

5: 가능한 세 개의 유전자 조합이 남아 있다면 단계 1로 돌아가 다시 수행한다.

6: 우선순위 큐에서 상위 K개의 규칙을 추출한다.

표 6 이진 문자열로 표현된 데이타

G1 0 0 1 1 0 1

G2 1 1 1 0 0 0

G3 0 0 1 0 1 1

G4 0 1 1 0 1 1

의 이진 문자열에 대하여 계산해 보면 0과 1의 교환의 

횟수가 가장 적은 유전자는 G3로 총 1회이고 가장 많은 

유전자는 G2로 9회이다. 이는 G2와 G3가 G1이나 G4보다 

인포머티브 유전자가 될 가능성이 높다는 것을 의미한

다. 점수가 낮은 G3 유전자는 해당 질병에 대해 긍정적

인 상관관계(positive correlation), 즉 암 세포에 대해 

발현을 많이 하는 유전자로 설명될 수 있으며 점수가 

큰 G2 유전자는 부정적인 상관관계(negative correla-

tion), 즉 정상 세포에 대해 발현을 많이 하는 유전자로 

설명될 수 있다. 

모든 발현 값을 샘플 내에서의 순위로 치환을 하였기 

때문에 이를 정렬하는 데 있어 같은 순위 값이 발생할 

수 있다. 만일 동일한 클래스를 가진 샘플 사이에 같은 

순위 값이 발생하였을 경우에는 점수에 영향을 미치지 

않는다. 그러나 서로 다른 클래스를 가진 샘플 사이에 

같은 순위 값이 발생하였을 경우에는 어떤 클래스를 우

선순위에 두느냐에 따라 점수가 다를 수 있다. 위의 예

제의 경우 초기의 이진 문자열 S가 “000111”이기 때문

에 암 샘플을 정상 샘플보다 우선시 한다면 그렇지 않

을 경우보다 점수가 더 크게 나오게 된다. 본 논문에서

는 정상 샘플에 암 샘플보다 더 높은 우선순위를 주었

다. 그러나 우선순위에 따른 이러한 점수의 차이가 인포

머티브 유전자를 구별하는 데에는 크게 영향을 미치지 

않는다. 왜냐하면 서로 다른 클래스를 가진 샘플들 사이

에 동일한 순위 값이 발생하였다면 이는 해당 유전자가 

인포머티브 유전자가 될 가능성이 적은 유전자임을 의

미하기 때문이다. 

3.3 k-TST (k-Top Scoring Triple) 분류 방법

본 연구에서는 암과 정상 샘플을 구분하는 분류자의 

신뢰성을 높이기 위하여 규칙에 참여하는 유전자의 수

를 일반화하는 것이 목표이다. 이러한 목표의 첫 단계로 

서 기존의 k-TSP 방식을 확장한 k-TST를 제안한다.

k-TST에서는 분류규칙에 참여하는 유전자의 수를 

세 개로 한정한다. 세 개의 유전자의 순위 값의 크기를 

비교하여 아래의 표 9와 같이 R1 ... R6의 6개의 관계식

을 확립하고, 각 관계식에 대하여 발생한 빈도 수를 계

산한다. 점수는 하나의 관계식이 클래스 1에서 일어난 

확률과 클래스 2에서 일어난 확률의 차로 계산된다. 이 

확률의 차가 가장 큰 관계식의 세 개의 유전자조합이 

클래스를 가장 잘 분류다고 할 수 있다. 각 관계식의 우

세한 클래스 레이블은 두 확률 값을 비교하여 큰 쪽의 

클래스로 정의된다. 본 논문은 모든 세 개의 유전자 조

합을 대상으로 한다. 각 조합에 대하여 6개의 관계식 모

두에 대하여 위의 점수를 계산하여, 우선순위 큐에 정렬

한다. 이 중에서 k개의 상위 관계식이 본 논문의 분류자

가 된다. 따라서 분류자는 k개의 분류 규칙으로 이루어

져 있으며 각각의 분류규칙은 1) 세 개의 유전자 집합, 

2) 세 개 유전자간의 크기를 비교한 관계식, 3) 그 관계

식의 우세한 클래스레이블 로 이루어져 있다. k-TST에 

대한 알고리즘은 표 7과 같다. 그리고 표 7의 단계 3에

서 사용한 점수 함수 (scoring function) 의 정의는 표 

8과 같다.

예를 들어 표 9와 같은 데이타가 있다고 가정해 보자. 

C1과 C2는 각각 정상 또는 암 클래스를 의미하고 X는 

유전자를, Ri는 세 개의 유전자 조합의 대소 관계를 의

미한다. 여기서 해당되는 모든 의 값을 구해 보면 R3

표 8 점수 함수 정의

 
Class 1에서 Xi < Xj < Xk 인 관계가 나타날 확률

(Xi, Xj, Xk는 각 샘플 내에서의 순위 값을 나타냄)

       

표 9 TST 예제

R1 R2 R3 R4 R5 R6 Total

C1 2 1 29 4 2 4 42

C2 4 5 1 14 8 1 33

(R의 정의) R1: Xi < Xj < Xk R2: Xi < Xk < Xj

 R3: Xj < Xi < Xk R4: Xj < Xk < Xi

R5: Xk < Xi < Xj R6: Xk < Xj < Xi
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표 10 전립선암(prostate cancer) 마이크로어레이 데이타

데이타 프로브 세트 (유전자 개수) 정상 샘플의 수 암 샘플의 수 총 샘플의 수

Singh 12600 50 52 102

Welsh 12626 9 24 33

LaTulippe 12626 3 23 26

(Xj < Xi < Xk) 관계일 경우에,

     





 

가 가장 큰 점수를 가지는 것을 알 수 있다. 이는 유전

자 Xi, Xj, Xk에 대해서 Xj < Xi < Xk 의 규칙이 나올 

가능성이 가장 높다는 것을 의미한다. k-TST 알고리즘

은 모든 인포머티브 유전자 Xi, Xj, Xk 조합에 대하여 

를 구하여 이 값이 큰 K개의 규칙을 반환한다. 위

의 예제의 경우 규칙은 (점수: 0.66, 대소 관계: Xj < Xi 

< Xk, 유전자 조합: Xi, Xj, Xk, 우세한 클래스 레이블: 

C1 ) 로 표현될 수 있다. 만일 테스트 샘플의 클래스 레

이블을 판별하고자 할 때, 위의 규칙에 기반 한다면 Xi, 

Xj, Xk 유전자의 값을 확인하여 Xj < Xi < Xk 의 관계

를 만족시킨다면 테스트 샘플의 클래스를 C1으로 판별

하게 된다. 실제로는 이러한 규칙의 개수가 k개이기 때

문에 과반수 투표(majority voting)에 따라 테스트 샘플

의 클래스를 판별한다. 과반수 투표의 과정은 아래 수식

과 같다.

•
• th
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위 수식에서  는 규칙 의 우세한 클래스 레이

블을 의미하고  는 테스트 샘플 S가 규칙 를 만

족할 경우에는 규칙 의 우세한 클래스 레이블로, 그렇

지 않을 경우에는 규칙 의 우세한 클래스 레이블과 

반대의 클래스 레이블로 정의된다.  는 normal과 

tumor만을 원소로 가지고 있기 때문에 테스트 샘플의 

클래스는 규칙 의 우세한 클래스 레이블이 normal이

고 테스트 샘플 S가 규칙을 만족한다면 normal로, 만족

하지 않을 경우 tumor로 정의되게 된다. 그리고  

는 규칙 의 판정 결과가 정상 샘플일 경우에는 1로, 

암 샘플일 경우에는 0으로 정의된다. 는 최종적인 

판정을 하기 위해 정상 샘플이라고 판정한 횟수를 모두 

누적하게 된다. 만일 의 값이 
보다 크면 테스트 

샘플의 클래스를 정상으로 판정하게 되고 그렇지 않을 

경우에는 암으로 판정하게 된다. 규칙의 개수 k를 홀수

로 고정하였기 때문에 동점이 발생하지 않고 항상 테스

트 샘플의 클래스를 판정할 수 있다. 

4. 실험 결과

본 장에서는 논문이 제안하는 두 단계 마이크로어레

이 분석 기법의 정확도와 효율성을 검증하기 위한 실험

을 기술한다. 본 실험에서는 논문을 통하여 공개된 데이

타가 비교적 많은 전립선암(Prostate Cancer) 마이크로

어레이 데이타를 사용하였다. 실험에 사용된 마이크로어

레이 플랫폼은 Affymetrix사의 HG_95AV2이다. 아래 

실험에서 사용된 데이타는 각 실험자의 이름인 Singh 

[19], Welsh[20], Latulippe[21]로 표기한다. 

4.1 LOOCV를 통한 최적 규칙의 개수(K) 결정

본 절에서는 LOOCV를 이용해 규칙의 개수인 K를 

변경해 가며 정확도가 가장 높은 최적의 K의 값을 얻는 

실험에 대해 기술한다. 보통 인포머티브 유전자의 개수

는 50에서 200개로 선택하는 것이 일반적이므로[10,22], 

본 실험에서는 총 유전자의 개수인 12600개의 1%인 

126개를 선택하였다. 아래 그림 7에서 그림 12까지는 K

의 최대값을 10으로 설정하였을 때 K를 변경시켜 가며 

각 마이크로어레이 데이타에 대한 LOOCV를 실험한 그

래프이고 표 11은 실험 결과 얻은 최적의 K의 값들이

다. 여기서 비교 척도로서 정확도(Accuracy)와 민감도

(Sensitivity) 그리고 특이성(Specificity)을 사용하였다. 

이를 수식으로 나타내면 아래와 같다.

 
  

    

 
   

     

 
   

     
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그림 7 Singh 데이타로 LOOCV 그림 10 Singh과 Welsh의 통합 데이타로 LOOCV

그림 8 Latulippe 데이타로 LOOCV 그림 11 Singh과 Latulipple의 통합 데이타로 LOOCV

그림 9 Welsh 데이타로 LOOCV 그림 12 Welsh와 Latulippe의 통합 데이타로 LOOCV

표 11 LOOCV를 통해 얻어진 최적 K

Traing Data 최적 K

Singh 9

Latulippe 5

Welsh 5

Singh + Welsh 9

Singh + Latulippe 7

Welsh + Latulippe 5

본 실험에서는 규칙의 개수를 최소 5개 이상으로 한

정하였다. 왜냐하면 규칙의 개수가 너무 적을 경우 분류

자의 신뢰성을 보장하기 어렵기 때문에 실제 다른 환경

에서 얻어진 독립적인 데이타를 테스트 데이타로 하여 

실험하였을 경우 정확도가 떨어질 수 있기 때문이다.

4.2 인포머티브 유전자 추출 방법의 정확도 비교

본 절에서는 논문에서 제안한 인포머티브 유전자의 

추출 방법에 대한 정확도를 비교 분석한다. 비교 대상으

로는 대표적인 인포머티브 유전자 추출 방법인 인포메

이션 게인(Information Gain)과 릴리프 에프(Relief-F)

를 사용하였다. 이 때 두 방법 모두 통합된 데이타에 그

대로 적용하는 것이 불가능하기 때문에 가장 일반적인 

정규화 방법인 Z-score를 사용하여 통합하였다. 그리고 

두 번째 단계인 클래스 분류 방법의 비교 대상으로는 
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그림 13 Singh 데이타에 대한 LOOCV 결과 그림 16 Singh과 Welsh 통합 데이타에 대한

              LOOCV 결과

그림 14 Welsh 데이타에 대한 LOOCV 결과 그림 17 Singh과 Latulippe 통합 데이타에 대한

            LOOCV 결과

그림 15 Latulippe 데이타에 대한 LOOCV 결과 그림 18 Welsh와 Latulippe 통합 데이타에 대한

            LOOCV 결과

현재 패턴 인식 분야에서 가장 좋은 정확도를 나타내고 

있는 SVM(Support Vector Machine)을 사용하였다. 

그림 13에서 그림 18은 각 데이타 세트에 대한 LOOCV

의 정확도를 나타내는 그래프이다. 

위의 그래프들을 보면 논문에서 제안한 인포머티브 

추출 방법이 다른 방법에 비해 동일하거나 더 좋게 나

옴을 알 수 있다. Singh과 Welsh의 단일 데이타에 대

한 LOOCV의 정확도(그림 13,14)는 인포메이션 게인을 

사용한 경우와 동일하게 나왔으며 Latulippe 데이타(그

림 15)에 대해서는 더 좋은 성능을 나타내었다. 그리고 

릴리프 에프보다는 대부분 좋은 정확도를 보임을 알 수 

있다. 특히 Singh과 Latulippe의 통합 데이타(그림 17)

에 대한 LOOCV의 정확도는 다른 방법들에 비해 10% 

이상의 높은 정확도를 나타내고 있다. 이러한 결과로 비

추어 볼 때, 본 논문에서 제안하는 인포머티브 유전자 

추출 방법이 다른 추출 방법들에 필적하거나 좀 더 좋

은 성능을 보인다는 것을 알 수 있다. 

아래 그림 19에서 그림 21은 세 개의 데이타 중 하나

를 테스트 데이타로 사용하고 나머지 데이타의 조합을 

학습데이타로 사용하여 정확도를 실험한 그래프이다. 예
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를 들어 Singh을 테스트데이타로 사용할 경우, 학습데

이타 세트는 Welsh, Latulippe, Welsh+Latullipe가 된

다. 본 알고리즘은 각 학습데이타로부터 분류자를 얻어

서 Singh데이타에 적용하여 정확도를 측정, 비교하였다. 

그리고 Singh에 대하여 분류자를 찾는 세 가지 방법 1) 

본 논문에서 제안한 인포머티브 유전자 추출 방법 + 

SVM, 2) 릴리프 에프 + SVM, 3) 인포메이션 게인 + 

SVM의 정확도를 비교하였다.

독립적인 데이타로 테스트를 수행한 위의 그래프들을 

보면, LOOCV 실험에서와 마찬가지로 논문에서 제안한 

인포머티브 유전자 추출 방법이 인포메이션 게인과 동

그림 19 Singh을 테스트 데이타로 사용

그림 20 Welsh를 테스트 데이타로 사용

그림 21 Latulippe를 테스트 데이타로 사용

일한 성능을 보이거나 조금 더 좋은 성능을 보였다. 인

포메이션 게인 방법이 통합 데이타에 대해 항상 더 좋

은 정확도를 보이지 않는 반면 (그림 19), 본 논문에서 

제안한 방법은 데이타를 통합하여 샘플의 수를 증가 시

킬수록 정확도가 좋아지는 것을 알 수 있다. 

4.3 클래스 분류 방법의 정확도 비교

본 절에서는 4.1절에서 구한 각 학습 마이크로어레이 

데이타에 대한 최적의 K개의 규칙을 이용하여 독립적인 

데이타에 적용하였을 때 제안하는 두 단계 접근 시스템

의 정확도를 기존의 k-TSP 방법과 4.2절에서 비교 실

험한 기존의 방법 중 더 좋은 성능을 보인 인포메이션 

게인을 적용한 후 SVM을 적용하는 방법과 비교 실험

한다. 그림 22에서 그림 24는 Singh, Welsh, Latulippe

를 각각 독립적인 테스트 데이타로 이용하고 그 이외의 

마이크로어레이 데이타의 조합으로 학습하여 규칙을 만

들어 테스트한 정확도 그래프이다. 표 12는 실험에 사용

된 K의 값을 나타낸다.

위의 세 그래프를 보면 알 수 있듯이 단일 마이크로

어레이 데이타에 대한 테스트 결과는 k-TST가 다른 

방법들에 비해 항상 좋은 결과를 내지는 못한다. 그러나 

단일 마이크로어레이 데이타는 학습 데이타로 사용하기

에 샘플의 수가 충분치 않다. 특히 Welsh, Latulippe 

에서는 샘플의 수가 약 30개 내외이고 정상 샘플과 암

그림 22 Singh을 테스트 데이타로 사용

그림 23 Welsh를 테스트 데이타로 사용
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그림 24 Latulippe를 테스트 데이타로 사용

표 12 실험에 사용된 규칙의 개수(K)

Test data Training data k-TSP k-TST

Singh

Welsh 3 5

Latulippe 3 5

Welsh + Latulippe 1 5

Welsh

Singh 1 9

Latulippe 3 5

Singh + Latulippe 5 7

Latulippe

Singh 1 9

Welsh 3 5

Singh + Welsh 9 9

샘플 수의 분포가 비대칭적이기 때문에 이를 학습 데이

타로 쓰는 것은 신뢰할 만한 규칙을 만들어 내지 못할 

가능성이 있다. 그러나 학습 데이타의 샘플의 수가 늘어

날수록, 즉 단일 마이크로어레이 데이타를 통합할수록, 

k-TST의 정확도가 k-TSP나 SVM에 비해 15%에서 

최대 24.19% 좋아짐(그림 22, 23)을 알 수 있다. 위의 

실험들을 근거로 하였을 때 본 논문에서 제안한 두 단

계 접근법이 단일 마이크로어레이 데이타를 통합하면 

할수록, 신뢰도 높은 규칙을 만들어 내는 것을 알 수 있

다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 독립적으로 생성된 마이크로어레이 데

이타를 통합하고 인포머티브 유전자를 찾은 후, 클래스 

분류 규칙을 생성하는 두 단계 접근 방법을 소개하였다. 

본 논문의 주 공헌은 다음과 같다. 

마이크로어레이 데이타의 양이 폭발적으로 늘고 있는 

상황에서 동일한 생물학적 주제로 다른 연구기관에서 

독립적으로 시행된 데이타를 통합할 수 있는 새로운 방

법을 제 1 단계에 적용하였다. 데이타의 통합으로 학습

데이타의 샘플수가 증가되었기 때문에 높은 정확도를 

보이는 분류자를 찾을 수 있었다. 또한 두 단계 접근을 

취함으로서 제 2 단계에서는 1단계에서 추출된 인포머

티브 유전자만을 사용함으로써 계산량을 획기적으로 줄

일 수 있었다. 그리고 본 논문에서 제시한 클래스 분류

방법은 관련 유전자의 개수가 비교적 적고 해석이 용이

하기 때문에 실질적으로 암 진단키트에 사용될 경우 진

단비용을 크게 낮출 수 있다. 왜냐하면 수 만개의 유전

자를 이용하는 마이크로어레이 실험을 매 진단에 사용

하는 것을 비용 면에서 비효율적이기 때문이다. 

본 논문에서 제시한 알고리즘에 대한 시스템 구현이 

완성되어 진행된 실험결과를 보면, 본 논문의 인포머티

브 유전자 추출방법이 다른 방법에 비해 우수하거나 필

적함을 알 수 있고, 독립 마이크로어레이 데이타를 통합

하여 학습데이타의 샘플 수가 늘어날수록, 본 논문의 분

류자의 정확도가 다른 방법에 비해 월등히 좋아짐을 알 

수 있었다. 위의 실험들을 근거로 하였을 때 본 논문에

서 제안한 두 단계 접근법이 단일 마이크로어레이 데이

타를 통합하면 할수록, 신뢰도 높은 규칙을 만들어 내는 

것을 알 수 있었다.

현재 향후 연구로 1) Affymetrix사의 플랫폼 뿐만 아

니라 다른 기준으로 발현 값을 표현하는 cDNA 플랫폼

과 연동하는 방법 2) 상관관계 분석 또는 클러스터링 

기법을 활용하여, 관련 유전자들 간의 존재하는 중복 

(redundancy)을 없애는 방법 3) 클래스 분류 규칙의 개

수, 각 규칙에 참여하는 유전자의 개수를 좀 더 일반화

하는 방법 등이 있다.
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