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단백질 상호작용 네트워크 및 유전자 
발현값을 이용한 중복 허용 단백질 

복합체 탐색 방법
(Detecting Overlapping Protein Complexes Employing Protein 

Interaction Network and Gene Expression Data)

안 재 균 †    여 윤 구 †    윤 영 미 ††    박 상 현 †††

            (Jaegyoon Ahn)      (Yunku Yeu)      (Youngmi Yoon)     (Sanghyun Park)

요 약 단백질 복합체(protein complex)를 찾아내는 것은 생물학적인 현상들을 이해하는 데 있어서 

가장 기본적으로 선행되어야 할 과제 중 하나이다. 단백질 복합체를 찾는 방법 중 가장 널리 쓰이는 방법

은 단백질 상호 작용 네트워크(protein interaction network)의 군집화(clustering)를 이용하는 것이다. 그

러나 이러한 방법을 이용할 경우 단백질 상호 작용 네트워크의 각 간선(protein interaction)은 높은 거짓 

긍정(false positive) 및 거짓 부정(false negative) 오류율을 보이기 때문에, 네트워크로부터 단백질 복합

체를 정확히 찾아내는 것은 어려운 작업이다. 따라서 본 연구에서는 네트워크 데이터 외에도 유전자 발현

값 데이터를 추가적으로 이용해서 단백질 복합체를 찾는 방법을 제시한다. 이 방법은 어떤 단백질은 여러 

단백질 복합체에 속할 수 있으므로, 중복을 허용하는 네트워크 탐색 방법을 사용한다. 결과적으로, 본 연구

에서 제시한 방법을 이용했을 경우 기존의 단백질 복합체 탐색 방법보다 정확하게 단백질 복합체를 찾음

을 확인할 수 있었다.

키워드 : 데이터 마이닝, 네트워크 클러스터링, 단백질 복합체, 단백질 상호 작용 네트워크

Abstract Detecting protein complexes is essential work for understanding biological functions and 

processes. Most protein complexes detecting methods are based on clustering the protein interaction 

network. However, one of the difficulties in these methods originates from the fact that protein 

interactions suffer from high false positive rate. We propose a protein complex detecting algorithm 

which employs gene expression data, as well as protein interaction network. The proposed algorithm 

allows overlapping of the protein complexes based on the fact that some proteins can be involved in 

several complexes at the same time. As a result, we could confirm that our algorithm is more accurate 

than existing algorithms.

Key words : data mining, network clustering, protein complex, protein interaction network

1. 서 론

대부분의 단백질은 다른 단백질들과 함께 복합체

(complex)를 이루면서 복잡한 세포내 기능에 관여한다

고 알려져 있다[1]. 따라서 단백질 복합체를 찾는 것은 

생물학적 기능이나 세포내 현상들을 이해함에 있어서 

기본적이고 중요한 일이다.

단백질 복합체를 찾기 위해서 널리 쓰이는 방법들은 

대부분 단백질 상호작용 네트워크(protein interaction 

network, 이하 PIN)의 탐색에 기본을 둔다. PIN은 정

점(node)을 단백질로 하고, 물리적으로 결합하는 두 단

백질 정점 간에 간선(edge)이 존재하는 무방향성 그래

프로 모델링할 수 있다. PIN을 구축함에 있어서 가장 
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중요한 것은 물리적으로 결합하는 두 단백질을 찾아내

는 것이며, 이것을 단백질 상호작용(protein-protein 

interaction, 이하 PPI)이라고 한다. 이러한 상호작용을 

찾을 수 있는 대표적인 실험적 방법으로 yeast two- 

hybrid system[2]과 Mass Spectrometry[3]를 들 수 

있다. 최근 이러한 방법의 발전으로 풍부한 양의 정확한 

PPI 데이터를 얻을 수 있었으며, 결과적으로 양질의 

PIN의 구축이 가능해졌다.

단백질 복합체가 서로 상호작용하는 단백질들의 집합

이기 때문에, 단백질 복합체는 대부분의 경우 네트워크 

내에서 서로 가까운 거리에 있는 단백질의 집합이거나, 

완전 그래프에 가까운 부분 네트워크의 형태로 나타난

다. 즉, PIN에서 단백질 복합체를 찾기 위해서는 네트워

크에서 이러한 특징을 가진 부분 네트워크를 찾아내는 

알고리즘을 이용할 수 있으며, 이러한 알고리즘들을 통

상적으로 네트워크 클러스터링 알고리즘이라 한다.

네트워크 클러스터링 알고리즘은 이미 많이 연구 개

발된 바 있다. MCODE[4]는 연결이 많이 되어 있는 정

점에 가중치를 부여하고, 가중치가 높은 정점을 출발점

(seed)로 해서 지역적 네트워크 탐색을 통해서 높은 가

중치를 가진 정점을 포함하는 방식으로 부분 네트워크

를 찾는다. MCODE의 단점은, 결과 부분 네트워크가 

연결 강도가 높은 정점들로 이루어져 있을 뿐, 실제로 

서로 간에 강하게 연결되어 있다는 보장이 없다는 것이

다. Markov clustering algorithm(MCL)[5]은 그래프 

내에서 강하게 연결된 부분과 약하게 연결된 부분을 구

분함으로써 그래프를 조각내는 방식을 취한다. MCL은 

최근까지도 매우 우수한 성능을 보임이 증명된 바 있으

며[6,7], 많은 방법으로 변형, 발전되었다.

앞서 기술된 네트워크 클러스터링 알고리즘들은 공통

적으로 결과로 도출되는 부분 네트워크들의 중복을 허

용하지 않는다는 특징을 보인다. 즉, 한 정점은 단 하나

의 부분 네트워크에만 속할 수 있다. 그러나 실제로 어

떤 단백질은 여러 단백질 복합체에 속할 수 있다[8]. 따

라서 단백질의 중복을 허용하는 단백질 복합체가 보다 

현실적이라고 할 수 있으며, 중복을 허용하는 네트워크 

클러스터링 알고리즘을 이용할 경우 보다 정확한 단백

질 복합체를 찾을 수 있다. 최근 이러한 네트워크 클러

스터링 알고리즘도 많이 연구되고 있다.

DPClus[9]는 초기 정점(seed)으로부터 시작해서, 부

분 그래프에서 간선의 밀도가 일정 정도 이상이 되도록 

유지하면서 주변의 정점들을 흡수하는 방식으로써 중복

을 허용하지 않는 단백질 복합체를 우선적으로 찾아낸

다. 그 후 이러한 복합체와 연결된 단백질을 포함시켜 

나가는 방식을 이용해서 중복을 허용하는 단백질 복합

체를 찾는다. CFinder[10]는 Clique Percolation Method 

(CPM)[11]에 기반을 두어 중복을 허용하는 단백질 복

합체를 찾는 알고리즘이다. CPM은 단백질 복합체를 서

로 간에 (k-1)개의 정점을 공유하는 k-clique의 합집합

으로 정의한다. CFinder의 결과는 k 값에 민감한데, k

가 클수록 작은 크기의 높은 간선 밀도를 가지는 부분 

네트워크를 찾는 경향이 있다. [12]는 먼저 네트워크의 

간선을 가상의 정점으로 치환하고, 정점을 공유하는 간

선(가상의 정점) 간에 새로운 간선을 만드는 방법으로 

네트워크를 변환시킨다. 변환된 네트워크의 가상의 정점

들은 서로 간에 연결 강도가 클수록 거리가 가까우며, 

이를 이용해서 계층적 클러스터링(hierarchical clustering) 

기법을 적용함으로써, 가상의 정점들을 클러스터링할 수 

있다. 이때, 가상의 정점은 원래 네트워크의 간선에 해

당하므로, 결과 부분 네트워크는 결과적으로 간선의 집

합을 의미하며, 결과적으로 부분 네트워크들은 정점을 

공유할 수 있다.

중복을 허용하거나 허용하지 않는 기존 네트워크 클

러스터링 알고리즘들의 결과는 공통적으로 PIN에 상당

히 종속적이다. 그러나 PIN을 이루는 PPI는 높은 거짓 

긍정(false positive) 및 거짓 부정(false negative) 오류

율을 보이는 것으로 알려져 있으며[13,14], 따라서 결과

적으로 탐색된 단백질 복합체 또한 높은 오류율을 보일 

수밖에 없다. 본 논문에서는 유전자 mRNA 발현 데이

터를 이용해서 단백질 복합체 검색의 정확도를 높이고

자 한다. 유전자의 mRNA 발현값은 단백질의 양과 정

확한 상관관계를 이루지는 않는다. 하지만, 같은 기능에 

관련되어 있는 단백질 집합은 그 mRNA 발현값이 동시

에 높거나, 동시에 낮은 경향을 보인다[15]. 본 논문에서

는 이러한 특징을 이용함으로서 PIN의 불완전성을 보완

했으며, 동시에 중복을 허용하는 새로운 네트워크 탐색 

방법을 도입해서 새로운 단백질 복합체 탐색 방법을 제

시한다. 이 방법을 생물학적인 검증이 풍부하게 이루어

진 Saccharomyces cerevisiae(yeast)의 PIN 및 유전자 

발현 데이터에 적용시킨 결과, 기존의 방법들보다 정확

하게 단백질 복합체를 찾을 수 있음을 확인할 수 있었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에

서 제안하는 단백질 복합체 탐색 알고리즘을 설명한다. 

3장에서는 실험을 통하여 제안한 알고리즘의 성능을 평

가한다. 마지막으로 4장에서는 본 논문을 요약하고 앞으

로의 연구 방향을 제시한다.

2. 단백질 복합체 탐색 기법

본 논문에서 제시하는 단백질 복합체 탐색 알고리즘

은 크게 두 단계로 이루어진다. 먼저, PIN의 각 간선을 

유전자 발현 데이터를 이용해서 스코어링하는 단계가 

선행된다. 이후 스코어링된 각 간선을 이용해서 네트워
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표 1 네트워크 탐색 알고리즘 기호

기호 설명

exp(gi, cj) 조건 cj  하에서 유전자 gi 의 발현값(expression)

PC 임의의 단백질 복합체(protein complex)를 이루는 단백질의 집합

R 이미 찾아진 PC의 집합, 초기값은 ∅

PCcur 현재 탐색하고 있는 단백질 복합체를 이루는 단백질의 집합

Nextcur PCcur의 각 단백질과 간선으로 직접 연결된 단백질의 집합

CC_thre clustering coefficient(CC)값의 최소 허용 유지율 (사용자 입력값)

SCS_thre |SCS|값의 최소 허용 유지율 (사용자 입력값)

그림 1 1) 5개의 유전자의 8개의 조건 하에서 mRNA 발현값, 2) 각 유전자 발현값 벡터를 k-means clustering 

(k=3) 방법으로 클러스터링한 결과

크를 탐색하면서 단백질 복합체를 찾아낸다.

2.1 기호의 정의

네트워크 간선의 스코어링 방법 및 탐색 알고리즘을 

설명하기에 앞서서 표 1에 몇 가지 기호를 정의한다.

2.2 간선의 스코어링 기법

PIN의 간선은 물리적으로 상호작용하는 두 단백질인 

PPI로 구성된다. 그러나 실제 두 단백질이 상호작용을 

하는지의 여부는 실험적으로 증명되지 않은 경우가 많

다. 즉 PIN은 높은 오류율을 보인다[13,14]. 이러한 오

류율로 인한 정확도의 감소를 막기 위해서, 본 논문에서

는 유전자 mRNA 마이크로어레이 실험 데이터를 추가

적으로 사용한다. 이 데이터는 여러 조건 하에서 유전자 

집합의 mRNA 발현값을 나타내는 2차원 데이터이다. 

그림 1-1)은 8개의 조건(c0～c7) 하에서 5개의 유전자(g0～

g4)의 mRNA 발현값을 보여준다. 이 예제에서 한 유전

자는 8개의 발현값을 가지며, 본 논문에서는 이러한 발

현값의 집합을 발현값 벡터라고 부른다.

각 간선을 이루는 두 개의 노드는 같은 기능에 관여

되어 있는 단백질일 가능성이 높다. 그런데, 이러한 경우, 

두 단백질을 번역(translation)하는 두 유전자의 mRNA 

발현값 또한 높은 상관관계를 가지고 있다[15]. 이 상관

관계를 알아보기 위해서 흔히 사용되는 방법은 Pearson 

Correlation Coefficient(PCC)와 같은 상관 계수이다. 

두 유전자의 발현값 벡터들의 PCC가 1에 가까울수록 

두 유전자는 강한 양의 상관관계를 가지며, PCC가 -1

에 가까울수록 두 유전자는 강한 음의 상관관계를 가진

다고 한다.

PCC 등의 상관계수를 구하는 과정에서는 모든 조건 

하에서의 유전자 발현값을 고려한다. 하지만, 실제로 두 

유전자 혹은 단백질은 세포내에서 특정 조건 하에서만 

같은 기능에 관여하는 경우가 많다. 따라서 모든 조건 

하에서의 발현값의 상관계수는 실제의 상관관계를 반영

하지 못할 수 있다. 본 연구에서는 이와 같은 단점을 

해결하기 위해서, 새로운 상관관계 측정 방법을 개발했

다. 이를 위해서 먼저, 그림 1-1)과 같은 유전자 발현값 

데이터에서 각 유전자 발현값 벡터를 k-means clustering

을 이용해서 클러스터링한다. 이 때, k를 3으로 함으로

써, 벡터를 값에 따라서 3개의 그룹으로 나눌 수 있으

며, 가장 값이 큰 그룹에 속한 발현값을 1로, 중간 그룹

에 속한 발현값을 0으로, 가장 낮은 그룹에 속한 발현

값을 -1로 변환가능하다. 그림 1-2)는 그 결과를 보여

준다.
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두 유전자 gi 및 gj의 mRNA 발현값이 동시에 높거나 

동시에 낮은 조건의 수가 많을수록 두 유전자는 깊은 양

의 상관관계에 있다고 할 수 있을 것이다. 이러한 조건의 

집합을 P라고 하며, 다음 식 (1)과 같이 정의된다.

     exp   and exp  or exp  and exp  (1)

또한 두 유전자 gi 및 gj의 mRNA 발현값이 하나는 

높은데 하나는 낮은 조건의 수가 많을수록 두 유전자는 

깊은 음의 상관관계에 있다고 할 수 있다. 이러한 조건

의 집합을 N이라고 하며, 다음 식 (2)와 같이 정의된다.

     exp   and exp or exp   and exp  (2)

두 유전자 gi  및 gj 에 대해서 조건의 집합 SCST 

(Similar Condition Set for Two genes)은 다음의 식 

(3)과 같이 계산된다.

   if   ≥       
 (3)

예를 들어서, 그림 1-2)의 유전자 g0 및 g1의 SCST 

({g0, g1})의 경우 P = {c0, c2, c3, c4, c5}이고 N = {c6}

이므로, 식 (3)에 의해서 결과는 {c0, c2, c3, c4, c5}이다. 

식 (3)을 통해서 PIN의 모든 간선에 대해서, 간선을 구

성하는 두 단백질(유전자) 사이의 SCST를 구할 수 있

다. 이때, 임의의 간선 e  = (gi, gj)의 스코어는 |SCST 

({g0, g1})|로 정의할 수 있다.

2.3 네트워크의 탐색

2.2절에서와 같이 PIN의 모든 간선에 대한 스코어링

이 완료된 후, 모든 간선들을 스코어로 내림차순 정렬해

서 순서대로 네트워크 탐색의 시작점으로 한다. 즉, 네

트워크의 탐색은 최대 네트워크의 간선의 수만큼 이루

어진다. 단, 시작점이 되는 간선 (gi, gj)가 주어졌을 때, 

gi 및 gj가 R 중 하나 이상의 PC에 속한다면, 이 시작

점에 대해서는 네트워크 탐색을 진행하지 않는다.

시작점이 되는 간선 (gi, gj)에 대한 네트워크 탐색의 

시작 전에, PCcur를 gi  및 gj로 초기화하고, Nextcur를 

gi 및 gj와 직접 연결된 단백질들로 초기화한다. 이렇게 

초기화된 PCcur 및 Nextcur에 대해서 네트워크의 탐색

은 다음의 두 가지 단계로 구성된다.

단계 1. Nextcur의 각 단백질 p를 PCcur에 추가해서 

PCcur'를 만든다. 이때, 식 (4)에 의해서 CC(PCcur')를 

구한다.

′ ×
×

   ′의간선의수 ′의정점의수
(4)

식 (4)는 부분 네트워크의 간선의 수를 부분 네트워

크가 가질 수 있는 간선의 최대 수로 나눈 값으로써, 부

분 네트워크의 간선의 밀도가 높을수록 커지는 값임을 

알 수 있다.

또한, PCcur의 임의의 단백질 gi와 추가하려는 단백질 

p의 발현값이 동시에 1이거나 -1인 조건 집합 P는 다

음 식 (5)와 같이 정의된다.

     exp   and exp  or exp  and exp  (5)

PCcur의 임의의 단백질 gi와 추가하려는 단백질 p의 

발현값이 하나는 1이고 다른 하나는 -1인 조건 집합 N 

은 식 (6)과 같이 정의된다.

     exp   and exp or exp   and exp  (6)

이 때, PCcur'는 세 개 이상의 단백질로 이루어진 집

합이며, PCcur'의 SCSM (Similar Condition Set for 

Multiple genes)은 다음의 식 (7)에 의해서 구한다.

 ′  if  ′ ≥  ′   ′  ′

  ′  ∩  if   ∩  if   
 and ′  ∩  if   ∩  if   

 (7)

예를 들어서, 그림 1-2)의 유전자 g0  및 g1의 SCST 

({g0, g1})은 식 (3)에 의해서 {c0, c2, c3, c4, c5}이다. {g0, 

g1}에 g2를 추가해서 PCcur' = {g0, g1, g2}가 된 경우, P'

= {c0, c2, c4, c5}이고 N' =∅이므로, SCSM(PCcur') = 

{c0, c2, c4, c5}이다. 마찬가지로, {g0, g1, g2}에 g3을 추가

해서 PCcur' = {g0, g1, g2, g3}이 된 경우 SCSM(PCcur') 

또한 식 (7)으로 계산 가능하며, 결과는 {c2, c4}이다.

CC(PCcur')와 SCSM(PCcur')를 구했다면, |SCS| 및 

CC의 유지율을 각각 식 (8) 및 식 (9)로 나타낼 수 있

으며, PCcur에 추가된 p의 스코어 score(p)는 식 (10)과 

같이 정의된다.

 의유지율
′   if  ′   if  

 (8)

      의유지율′   (9)

       의유지율×의유지율  (10)

단계 2. Nextcur의 단백질 중 |SCS|의 유지율이 SCS_ 

thre보다 작은 단백질이나 CC의 유지율이 CC_thre보

다 작은 단백질은 Nextcur에서 삭제된다. 그리고 삭제되

지 않은 단백질 중 식 (10)에 의한 score가 최대인 단

백질은 PCcur에 추가되며, 이 단백질과 간선으로 직접 

연결된 단백질들이 Nextcur에 추가된다. 또한, score가 

최대인 단백질이 추가된 PCcur에 대해서 식 (4)를 이용해서 

CC(PCcur)를 계산하고, 식 (7)을 이용해서 SCSM(PCcur)

을 계산한다.
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그림 2 네트워크 탐색 알고리즘

위의 두 단계를 거친 후, 갱신된 PCcur 및 Nextcur에 

대해서 단계 1과 2가 반복된다. 네트워크의 탐색은 탐색

할 단백질이 더 이상 존재하지 않을 때까지, 즉 Nextcur

가 비게 되는 경우 까지 반복된다. 이렇게 찾아진 PCcur

은 R에 추가된다.

네트워크의 탐색 과정에서, 현재까지 찾은 단백질의 

집합인 PCcur의 다음에 추가될 단백질의 집합을 의미하

는 Nextcur은 이미 탐색된 단백질 복합체의 집합인 R에 

포함되는 단백질을 포함할 수 있다. 즉, R의 각 단백질 

복합체는 서로 간에 중복을 허용한다. 또한, 네트워크 

탐색 과정에서 PCcur에 추가되는 단백질은 Nextcur의 

단백질 중 최대의 score를 가지는 것인데, 이것은 추가

되는 단백질이 SCSM을 많이 유지하면서, 동시에 부분 

네트워크를 서로 간에 강하게 연결하도록 하는 것임을 

의미한다. 이상 설명된 네트워크 탐색 알고리즘은 그림 

2와 같은 수도 코드로 정리할 수 있다.



단백질 상호작용 네트워크 및 유전자 발현값을 이용한 중복 허용 단백질 복합체 탐색 방법  207

3. 실험 결과

본 실험에서는 실제 PIN 및 유전자 발현 데이터을 

이용해서 단백질 복합체를 탐색하고, 알려진 단백질 복

합체 집합을 이용해서 그 정확도를 측정함으로써 2절에

서 기술된 방법의 우수성을 보여준다.

3.1 실험 환경

본 실험에서 사용하는 PIN 데이터 및 유전자 mRNA 

발현 데이터는 생물학적인 검증이 비교적 풍부하게 이

루어진 Saccharomyces cerevisiae(yeast)에 대한 데이

터이다. PIN 데이터는 2가지 종류로써, DIP[16]와 Bio-

GRID[17] 데이터베이스로부터 수집했다. DIP 데이터셋

은 검증이 완료된 데이터로, 그 신뢰도가 비교적 높은 

대신 단백질의 수에 비해서 PPI의 수가 상대적으로 적

다. 즉, 네트워크의 간선 밀도가 상대적으로 적다. 반면 

BioGRID 데이터셋은 DIP 데이터셋에 비해 네트워크의 

간선 밀도가 10배 가량 높고, 예측된 데이터가 많이 포

함되어 있기 때문에, DIP 데이터셋에 비해 높은 거짓 

긍정 오류율(false-positive rate)을 예상할 수 있다. 표 

2는 수집한 네트워크 데이터의 버전과 크기를 보여주고 

있다.

표 2 PIN 데이터셋 정보

데이터베이스 (버전) 단백질의 개수 PPI의 개수

DIP (20071007) 4,823 16,914

BioGRID (3.1.69) 5,920 162,378

또한, 유전자 mRNA 발현값 데이터는 [18]로부터 수

집했다. 이 데이터는 2994개의 유전자의 mRNA 발현값

을 173개의 조건에 대해서 측정했다. 마지막으로, 네트

워크 탐색 알고리즘의 실행 결과를 검증하기 위해서 사

용한 알려진 단백질 복합체(레퍼런스) 데이터셋 또한 2

종류로써, MIPS[19] 및 CYC2008[20] 데이터베이스에서 

수집할 수 있었다. 표 3은 레퍼런스 데이터셋의 정보를 

보여준다.

 

표 3 레퍼런스 데이터셋의 정보

데이터베이스
단백질 복합체의

개수

단백질의

개수

단백질 복합체의

평균 단백질 개수

MIPS 81 885 12.35

CYC2008 105 967 10.84

3.2 정확도의 측정 및 비교 실험

본 장에서는 네트워크 탐색 알고리즘의 정확도를 측

정하고, 대표적인 네트워크 탐색 알고리즘인 MCODE[4], 

MCL[5], Ahn et al. [12]과의 비교 실험을 수행하였다. 

이를 위해서 앞서 기술한 두 개의 PIN 데이터셋과 두 

개의 레퍼런스 데이터셋을 조합해서 각 알고리즘 당 도

합 4번의 비교 실험을 수행하였다. 레퍼런스 데이터셋 

내의 어떤 레퍼런스 단백질 복합체가 각 알고리즘을 이

용해서 찾은 단백질 복합체와 일치하는지의 여부는 

affinity score를 이용해서 결정하였다. 레퍼런스 단백질 

복합체의 단백질 집합을 A, 탐색한 단백질 복합체의 단

백질 집합을 B라고 할 때, A와 B간의 affinity score인 

aff(A, B)는 식 (11)과 같이 계산된다. 어떤 레퍼런스 단

백질 복합체에 대해서, affinity score가 0.2 이상 [21]인 

단백질 복합체의 탐색에 성공했을 경우 이 레퍼런스 단

백질 복합체를 잘 찾아냈다고 판단했다.

              ×  
∩ 

 (11)

알고리즘을 이용해서 찾아낸 단백질 복합체 집합을 

C, 레퍼런스 데이터셋의 단백질 복합체 집합을 R이라 

할 때, 알고리즘의 성능은 recall, precision, F1 score로 

평가할 수 있으며, 식 (12)와 같이 계산할 수 있다. 간

단히 정리하면, recall은 레퍼런스 데이터셋을 얼마나 많

이 찾았는지를, precision은 찾은 결과가 얼마나 레퍼런

스 데이터셋과 일치하는지를 나타내며, F1 score는 전

체적인 테스트 결과의 정확도를 의미한다.

   



Pr


 Pr
××Pr

   ∈  ≥∃∈
and  ∈  ≥∃∈

 (12)

표 4는 검증 결과를 보여주고 있다. 각각의 알고리즘

에 대하여는 파라미터를 바꾸어 가면서 최적의 결과를 

도출하는 최적의 파라미터를 구했다. 본 논문에서의 알

고리즘의 경우, 표 4의 최적 파라미터는 CC_thre값만을 

의미하며, 나머지 사용자 입력값인 SCS_thre는 모든 실

험에서 최적의 성능을 보여준 값인 0.6으로 고정했다.

표 4를 통해서 본 논문에서 제안하는 알고리즘이 전

체적으로 높은 F1 score를 보이는 것을 확인할 수 있

다. 특히, PPI의 수가 많은 BioGRID 데이터셋 같은 경

우, 다른 알고리즘에 비해서 월등히 높은 F1 score를 

보이고 있다. BioGRID 데이터셋은 상대적으로 오류율

이 높을 것으로 예상되므로, BioGRID 데이터셋에 대해

서 본 논문의 알고리즘이 효과적이라는 것으로부터 실

제 유전자 발현값 데이터를 추가적으로 사용한 것이 단

백질 복합체를 탐색하는 것에 효과적이라는 사실을 유

추할 수 있다.

전체적으로 중복을 허용하는 방법인 본 논문의 알고
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표 4 비교 실험 결과

PIN

데이터셋

레퍼런스

데이터셋
알고리즘 최적 파라미터

단백질

복합체 개수
Recall Precision F1 score

DIP

MIPS

Ours CC_thre  = 0.65 188 0.6173 0.2660 0.3717

Ahn et al. Partition_density = 0.27 299 0.7901 0.2140 0.3368

MCL Granularity = 2.00 253 0.5161 0.1304 0.2082

MCODE Node_score = 0.10 39 0.1774 0.2820 0.2178

CYC2008

Ours CC_thre  = 0.65 188 0.6250 0.3191 0.4225

Ahn et al. Partition_density = 0.27 299 0.9479 0.3043 0.4608

MCL Granularity = 2.40 200 0.5063 0.2050 0.2918

MCODE Node_score = 0.10 39 0.2278 0.4871 0.3104

BioGRID

MIPS

Ours CC_thre  = 0.70 682 1.0000 0.1554 0.2690

Ahn et al. Partition_density = 0.20 2581 1.0000 0.0593 0.1119

MCL Granularity = 3.60 53 0.0909 0.1320 0.1076

MCODE Node_score = 0.10 90 0.0649 0.0555 0.0598

CYC2008

Ours CC_thre  = 0.70 682 1.0000 0.1892 0.3181

Ahn et al. Partition_density = 0.20 2581 1.0000 0.1015 0.1843

MCL Granularity = 3.00 55 0.0952 0.2000 0.1290

MCODE Node_score = 0.10 90 0.0476 0.0555 0.0512

리즘 및 Ahn et al.의 경우 그렇지 않은 방법인 MCL

과 MCODE에 비해서 많은 수의 단백질 복합체를 찾아

내는 것을 확인할 수 있다. 이런 현상은 간선의 수가 부

족한 DIP 데이터셋보다 간선의 수가 많은 BioGRID 데

이터셋에서 뚜렷이 나타난다. 찾아낸 단백질 복합체의 

수가 많을수록 레퍼런스 단백질 복합체를 보다 많이 찾

아낼 수 있으므로 recall은 상대적으로 높아진다.

단백질 복합체의 생물학적 검증은 높은 비용을 필요

로 한다. 따라서, 단백질 복합체의 예측 알고리즘은 높

은 precision으로 단백질 복합체를 예측해주는 것이 바

람직하다. 이러한 측면에서, 본 논문의 알고리즘은 생물

학적 검증 비용을 상당 부분 낮추어 줄 수 있다.

보통 많은 수의 단백질 복합체를 찾아낼수록 recall은 

높아지고, precision은 낮아지는 경향을 보인다. 하지만 

BioGrid 데이터셋과 MIPS 레퍼런스 데이터셋을 이용한 

실험을 이용한 경우, 본 논문의 알고리즘은 MCL보다 

12배 많은 단백질 복합체를 찾아내었음에도 불구하고, 

1.2배 높은 precision을 보여주고 있으며, MCODE의 경

우에는 7배 많은 단백질 복합체를 찾아내었음에도 불구

하고, 2.8배 높은 precision을 보여주고 있다. 이는 본 

논문의 알고리즘이 기존에 단백질 복합체를 예측하기 

위해서 많이 사용되어왔던 방법보다 효율적으로 단백질 

복합체를 찾아줄 수 있음을 보여주고 있다.

4. 결 론

본 논문에서는 PIN에서 단백질 복합체를 찾아내는 네

트워크 클러스터링 알고리즘을 제안한다. 이 알고리즘은 

높은 오류율을 보이는 PIN의 한계를 극복하기 위해서 

유전자 발현값 데이터를 추가적으로 이용한다. 또한 하

나의 단백질이 여러 단백질 복합체에 속할 수 있다는 

사실을 반영해서 중복을 허용하는 네트워크 탐색 방법

을 도입했다. 결과적으로 본 논문에서 제안하는 알고리

즘은 기존의 네트워크 클러스터링 알고리즘에 비해서 

전체적으로 높은 정확도를 보임을 확인할 수 있었다.

향후 연구로, 본 논문에서 제안하는 알고리즘을 클러

스터 간의 계층적 관계를 보여줄 수 있도록 발전시킬 

예정이다. 이 방법을 통해서 탐색된 단백질 복합체 간의 

계층적 구조를 밝히고, Gene Ontology 데이터베이스 

등을 통해서 단백질 복합체의 기능을 유추하는 연구를 

계획하고 있다.
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