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  Microarray technology provides large-scale gene expression profiles 

according to experimental conditions such as quantitative values. The 

transcription of genes are triggered or inhibited by complex biological 

interactions and associations. To understand not only the function and the 

role of a gene in a cell but also the mechanism of cellular phenomena, we 

need to capture snapshots of cellular process using microarray technology. 

Nowadays, microarray technology is expected to contribute to filling the 

ultimate purpose of the total study in bioinformatics. Microarray technology 

allows the monitoring of expression levels for thousands of genes 

simultaneously. This novel technology helps us to understand gene 
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regulation as well as a gene by gene interactions more systematically. 

  In the microarray experiment, however, many undesirable systematic 

variations are observed. Normalization is the process of removing some 

sources of variation which affect the measured gene expression levels. 

Normalization plays an important role in the earlier stage of microarray 

data analysis. The subsequent analysis results are highly dependent on 

normalization. 

  Microarray, based on its gene expression data information, has been 

applicable to the field of cancer diagnosis with the computer-aided 

classification and prediction technology. Current clinical practice involves an 

experienced hematopathologist's interpretation of the tumor's morphology. In 

this way, however, classification remains imperfect and errors do occur. So, 

it has been suggested that such microarrays could provide a tool for 

correct cancer classification. But from a datamining-based point of view, 

there is one difficulty in microarray data analysis that the number of 

samples is very small while the number of attributes(i.e., genes) is very 

large. Therefore, to classify the subtypes of cancer correctly using current 

microarray technology, we should select the informative genes whose 

expression pattern was strongly correlated with the class distinction to be 

predicted. 

  Independently separated informative genes can contribute to inspiring the 

study of medical cure after the correct classification by them. These 

informative genes list data suggest that genes useful for cancer class 

prediction may also provide insight into cancer pathogenesis and 

pharmacology. So for this application, we have to separate this informative 

genes list independently. And that list should be consistent, trusted, and 

strongly correlated with the class distinction to be predicted.



- viii -

  In this paper, the system that can create the separated informative genes 

list after Lowess normalization is proposed. The effectiveness of these 

system and method was evaluated through some experiments. In the 

experimental results using MLP(Multi-Layer Perceptron)-based classifier 

system, it was found that the proposed system and the suggested 

combination method create an independently separated informative genes 

list with consistency, trust, and strong correlation with the class distinction 

for microarray data.

  Therefore, the proposed system and the suggested combination method in 

this paper are expected to contribute to providing insight into cancer 

pathogenesis and pharmacology as well as correct classification of cancer 

types.
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ⅠⅠⅠ...서서서 론론론

세계의 관심이 집중되었던 인간유전체( )프로젝트의 목표는 인간
이 보유한 22쌍의 상염색체와 로 표현되는 성염색체 등에 포함된 유전자의 염
기서열 해독과 유전체지도의 작성이었다.성공적인 연구의 결과로,2002년 2월 인
간유전체지도가 완성되었다.이는 2000년 6월에 발표되었던 초안 위에 생물학적 표
지를 심어 특정 유전자의 위치를 표시한 99% 수준의 상세 지도로,당시 누락되었
던 부분에 대해서도 대폭 보완된 것이다.지도의 완성으로,인간유전체로부터 각
유전자들의 생체기능을 밝히고 개인,생물간 유전체( )시대가 열리게
되었다.

인간유전체 프로젝트를 통해 여러 개체의 완전한 유전자 서열정보 등 방대한 양
의 자료들을 밝혀내면서 이제는 자료 자체보다는 얻어지는 방대한 양의 자료를 어
떻게 해석하고 이용하는 것이 더 어렵고 당면한 문제로 부각되었다.기존의 전통적
인 분자생물학에 의한 연구방법은 단일 유전자에 대한 실험에 근거하여 진행되기
때문에 그 결과물 또한 매우 제한적이고 유전자의 전체 움직임을 관찰하기에는 한
계가 있다.반면에, 마이크로어레이( 또는 )는 하나의 칩
( )상에서 전체 유전체( )의 발현양상을 탐색할 수 있고,동시에 수천 개
의 유전자들 간의 상호작용도 관찰할 수 있다.또한 짧은 시간에 엄청난 분량의 자
료를 만들어낼 수 있는 가능성을 지니고 있어,최근 주목받고 있다.

마이크로어레이 실험과정을 거쳐 생성되는 유전자 발현자료들을 이용하여,
생물학,의학 및 약학 분야의 연구자들은 유전자의 기능,유전자의 발현 및 통제
방식,그리고 유전체구조의 비밀 등과 같은 문제를 해결하기 위해 노력하고 있다.
그 중에서도,관심 있는 생물학적 현상과 관련 있는 정보를 제공해 주는 유전자들
을 찾는 것은 중요한 과제라 할 수 있다. 마이크로어레이 실험의 특성상 원
하는 만큼의 반복실험을 할 수 없기 때문에 관측치의 개수보다 변수의 개수가 더
많은 특성을 갖고 있다.따라서 기존의 통계학 방법들을 적용할 수 없는 새로운 유
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형의 자료구조를 갖게 된다.판별분석,군집분석,분류분석과 같은 통계방법들을 이
용하기 위해서는 자료의 차원을 축소시켜주어야 하는데,이 때 수천 개의 유전자들
중에서 각 집단 간의 발현양상에서 유의한 차이를 보이는 유전자들을 선택하여 자
료로 이용하게 된다.이 유의한 유전자들은 정상 조직과 서로 다른 질병의 차이,
질병의 소분류들의 차이 등을 밝히거나 새로운 표본조직의 생물학적 현상을 예측
하는데 이용할 수 있어,이들을 찾기 위해 다양한 유전자 선택( )방법
들이 개발되었고 새로운 방법에 대한 연구들도 활발히 이루어지고 있다.

현재 이루어지고 있는 마이크로어레이 데이터 분석은 크게 새로운 생물학적 하
위 클래스를 찾기 위한 클래스 발견( )과 이미 알려져 있는 기존 하
위 클래스에 새로운 개체를 적절하게 분류하기 위한 클래스 예측( )
으로 분류할 수 있다.이와 같은 연구를 기반으로,유전자 발현 분석 시스템을 구
축하여 유전 질환에 대해 분류 및 예측을 통한 진단을 하고,보다 구체적이고 종합
적인 분석을 위해 염기 서열 분석 시스템을 구축하여 유전자의 기능 예측을 통한
유전자 망( )구축을 성공적으로 완수할 수 있을 것이라는 기대가 높
아지고 있다.특히,마이크로어레이 데이터를 이용하여 유전 질환의 분류 및 예측
을 하는 진단 분야는 기존 전산학의 발전을 바탕으로 가장 활발하게 연구가 진행
되고 있는 부분이다[1][2].

수천 개에서 수 만여 개의 유전자들이 들어있는 마이크로어레이 데이터는 종양
샘플을 구하기가 쉽지 않을 뿐만 아니라 실험 비용도 매우 비싸 실제 표본의 개수
에 비해 유전자의 개수가 훨씬 많다는 특성을 가지고 있다.따라서,수많은 유전자
들로부터 실제 종양들의 세부 부류에 따라 확연하게 발현량이 변하는 표본 분류에
유용한 유전자들을 추출하기 위한 특징 추출( )방법과 이 유전자들
을 이용하여 보다 정확한 종양 분류 모델( )을 구축하는 것이 매
우 중요하게 부각되고 있다[3][4].
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본 연구는 쥐 외피 줄기 세포의 신경 분화 동안 유전자 발현 프로파일의 변화를
찾는 실험에서 획득한 유전자에 대해 표준화 후 정보력이 있는 유전자 목
록을 별도로 추출할 수 있는 시스템을 고안하고 보다 정보력이 있는 유전자를 선
택하기 위한 조합 방법을 제안한다.제안한 방법의 실험적 검증을 위해서 마이크로
어레이 데이터에 대해 표준화 후 기존의 다양한 유전자 선택 방법을 적용
하여 그에 따른 분류 성능을 비교 평가한다.또한 기존의 선택 방법을 적절하게 조
합함으로써 보다 신뢰성 있는 유용한 유전자 리스트를 확보할 수 있고 그에 따른
분류 성능도 향상시킬 수 있음을 보이고자 한다.

본 논문의 구성은 Ⅱ장에서 마이크로어레이에 대해 먼저 소개하고,마이크로어레
이 기술을 이용한 암 분류와 관련된 기존의 연구 성과들에 대해 소개한다.Ⅲ장에
서 표준화 방법들을 소개하고,기존의 특징 추출 방법을 이용한 유전자 선택 방법
과 기존의 특징 추출 방법을 조합해서 보다 정보력이 있는 유전자들을 선택하기
위한 방법에 대해 기술한다.Ⅳ장에서 신경망의 기본적인 개념과 제안된 마이크로
어레이 분류 시스템에서 사용하고자 하는 멀티퍼셉트론 학습 방법에 대하여 설명
한다.Ⅴ장에서는 Ⅲ장에서 제안한 조합 방법과 본 장에서 제안한 분류 시스템이
어떠한 성능을 보이는지 실제 마이크로어레이 데이터 모의실험에 대한 결과를 기
술하고,이를 분석한다.6장에서는 결론을 도출하고 향후 연구 과제에 대해 논하도
록 한다.
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ⅡⅡⅡ...관관관련련련연연연구구구

AAA...마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이 개개개요요요

생명체의 생명 현상을 근원적으로 제어하는 것은 세포 핵 내부의 염색체에 존재
하는 ( )이다. 염색체는 히스톤 단백질(

)과 로 구성되어 있고,간기에서는 염색사의 형태로 존재한다.히스톤
단백질은 진핵 생물체에서 원핵 생물체의 보다 더욱 긴 가 한정된 공간
에 문제없이 엉키지 않고 염색체의 형태로 존재할 수 있도록 돕는 역할을 한다.

는 뉴클레오타이드( )가 많이 연결된 고분자 유기물로서,디옥시리보
오스,인산,염기 한 분자씩의 연결체이다.염기에는 ( ), ( ),
( ), ( )네 가지의 종류가 있다. 와 는 2중 수소 결합을 이루고
있으며, 와 는 3중 수소 결합을 이루고 있다.이에 따라 DNA는 이중 나선 구조
를 형성하게 된다.[그림 2.1]은 이러한 의 구조를 나타내고 있다.

[그림 2.1]DNA구조
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를 그 기능적 역할에 따라 엑슨( ),인트론( ), 부분으로 구분
하기도 하는데,엑슨은 생성하고자 하는 단백질 정보를 전송하는 역할을 한다.유
전자는 중에서 단백질 생성을 위한 정보를 전달하는 특정 부분만을 의미하는
것으로 정의된다.유전자의 분포는 이산적이다.유전체( )는 특정 개체의 전
체 를 의미한다. 의 길이와 염기 서열 구성은 생물체에 따라 다르며,인
간의 는 약 30억 ( )로 이루어져 있다.

유전자로부터 발현 전송된 단백질 구성을 위한 데이터들은 전사( )의
과정을 거쳐 를 형성한다.유전자 데이터가 의 형
태로 나타나는 것을 유전자 발현( )이라 정의한다.여기에서
에 포함되어 있는 실제 단백질 구현 관련 정보가 번역( )과정에 이용되
면서 최종 산물인 단백질이 생성된다.이렇게 만들어진 단백질은 생물체의 생명 현
상을 유지하고 제어하기 위한 각종 역할을 하는 데에 사용된다.즉, 의 부분
집합인 유전자는 단백질 생성에 필요한 핵심 정보를 포함하고 있다고 할 수 있다.
[그림 2.2]는 앞서 언급한 염색체의 구조를 도식화한 것이다.
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[그림 2.2]염색체의 구조
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유전자의 발현은 특정 상황에서 필요한 목적에 따라 단백질을 생성하기 위해 발
생한다.이 때 발현은 하나의 유전자에 의한 단독 발현일 수도 있고,두 개 이상의
유전자에 의한 상호 발현일 수도 있다.또한,어떤 유전자의 발현으로 인하여 다른
유전자의 발현이 촉진되거나 억제될 수도 있다.유전자의 발현 메커니즘은 매우 복
잡한 구조로 이루어져 있으며,기존의 분자 생물학적 접근으로는 이러한 메커니즘
에 대해 분석하고 이해하는 것이 결코 쉽지 않다.오늘날 인류는 인간 게놈 프로젝
트에 의해 길이가 30억( )이나 되는 게놈 서열과 8만 여개로 추정되는 유전자들의
지도 및 이들에 관련된 분류 정보를 획득했다.또한 30여종이 넘는 유기 생명체에
대한 염기 서열 정보를 완벽하게 밝혀냈다.
그러나 이러한 유전자 지도는 그 자체만으로는 실질적으로 무의미하다.유전자

지도 자체만으로는 어떠한 유전자가 어떠한 단백질 생성에 관여하며,이렇게 생성
된 단백질이 어떤 세포 형성에 영향을 주고,유기체 전체에 어떤 효과를 줄 수 있
는지,그리고 전체적인 의미에서 이와 관련된 유전자로는 어떤 것들이 있는가와 같
은 물음에 대한 대답은 알 수가 없기 때문이다.기존의 분자 생물학적 방법과 같이
한 번에 유전자 하나에 대한 접근을 시도하고 이로부터 획득한 데이터들을 수집해
서 전체적인 의미를 도출하는 형태의 방법은 대량의 데이터를 포함하는 종합적인
분석에 적합하지 않다.분자 생물학과 공학 기술을 결합하여 고안된 마이크로어레
이 기술은 동시에 대량의 유전자에 대해 특정 조건에 따른 발현 정보를 관찰할 수
있게 해 줌으로써 이러한 분야에서의 효과적인 분석을 가능하게 하고 있다.

마이크로어레이란 형태상으로는 현미경 슬라이드 정도 크기의 유리판과 같이 투
명하고 딱딱한 판 위에 수천 혹은 수만 개의 조각을 격자 유리 모양으로 가
지런히 배열해 놓은 분자 생물학의 도구이다.
마이크로어레이는 그 형태상 특징에서도 나타나듯이 특정 조건에서 대량의 염기

서열이 보이는 경향을 관찰하기 위한 도구이다.또한 대량의 유전자 발현 데이터를
획득하고 처리할 수 있도록 해 준다.이는 기존 개별적인 한두 개의 유전자 경향
관찰에서 벗어나 개체의 대량 유전자가 보이는 발현 현상을 동시에 볼 수 있게 되
었다는 점에서 매우 중요한 의의를 지닌다.
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마이크로어레이를 개별 슬라이드 수준으로 이해해서는 안되고,마이크로어레이의
제조,마이크로어레이 실험,마이크로어레이 실험 결과 추출,그리고 이를 기반으로
한 데이터 분석까지를 마이크로어레이와 관련된 하나의 시스템으로 이해하여야 한
다.
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BBB...마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이의의의 종종종류류류

실제로 존재하는 마이크로어레이 종류는 매우 다양하다.그러나 특정 목적을 위
해 마이크로어레이를 칭할 때,그것이 의미하는 마이크로어레이의 종류는 크게 다
음과 같이 분류될 수 있다.

(1) 마이크로어레이( )

(2)애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이
( )

(3)스팟티드 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이
( )

(4)신세틱 올리고뉴클레오타이드 마이크어레이
( )

이러한 분류는 마이크로어레이의 슬라이드에 부착하는 검출 ( )
가 어떻게 만들어지는가에 기반한 것이다.검출 의 종류에 따라서 마이크로어
레이를 크게 칩과 올리고 칩으로도 분류할 수 있다.
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111...cccDDDNNNAAA 마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이

칩은 마이크로어레이의 슬라이드에 를 붙인 것으로, 는 결과
적으로 전체 염기서열 내의 유전자 가운데 단백질로 전사되는 부분에 해당한다.
다음의 [그림 2.3]은 , 그리고 단백질 사이의 관계를 나타낸

를 도식화한 것이다.

[그림 2.3]Centraldogma

간단하게 표현된 [그림 2.3]의 도식은 단백질 합성에 매우 중요한 개념이다.초기
의 개념이 알려지고 난 후,이 이론은 거의 절대적인 것으로 받아들

여졌다.그러나 일부 바이러스들이 자신의 유전 정보를 상태로 보존하고 있
다는 사실이 발견되면서 분자 생물학은 새로운 전기를 맞이하게 되었다.이러한 종
류의 바이러스들은 역전사 효소( )를 갖고 있으며 숙주의 내부
에서 이 효소를 이용하여 자신의 를 만들어 내고 복제를 하여 새로운 바이러
스를 만들어 증식한다.분자생물학자들은 이 역전사 효소를 분리하여 로부터

들을 만들어 내는 방법을 고안하였다.이 방법을 이용하여 무작위로 분리된
로부터 들을 얻을 수 있게 되었고 이렇게 확보한 데이터들을 통합하

여 대규모의 라이브러리를 구축할 수 있게 되었다.이러한 라이브러리를 이
용하여 새로운 유전자를 발견할 수도 있게 되었는데 그 대표적인 방법으로는

이 있다.단백질의 발현을 연구하는 데 있어서 수준
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에서의 조절을 시도할 때에도 역전사 효소를 이용하여 를 얻은 뒤,이를
( )을 통하여 관찰하는 방법을 이용한다.

즉,환자의 종양 샘플로부터 얻어진 세포에서 해당 마이크로어레이를 제작하기
위해 필요한 대량의 를 추출하는 것은 어렵지 않으나,이 중 단백질 생
성을 위한 실질적 데이터들을 포함하고 있는 유전자 부분만을 선택하여 추출하는
것은 현재의 기술로 불가능하다.따라서 획득한 전부를 이용하여 를
확보하고 이 를 역전사 효소를 이용하여 역전사시키면 정 방향 전사 때와는
반대로 그에 대응하는 를 얻을 수 있다.이 는 가 생성될 때 정
보를 전달해 준 정보력이 있는 유전자들과 똑같은 데이터만으로 이루어지게 된다.
따라서 마이크로어레이의 검출 도 이와 같이 역전사 효소를 사용하여
얻는다.
실제 마이크로어레이를 사용하여 측정하고자 하는 것이 조건에 따른 유전자의

발현량( )이므로 마이크로어레이의 슬라이드에 부착한 것은 유
전자를 검출할 수 있는 분자이어야 하는데,이러한 맥락에서 는 매우 자연스
러운 선택이다.[그림 2.4]는 실제 마이크로어레이 형태이다.

[그림 2.4]cDNA마이크로어레이
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222...올올올리리리고고고뉴뉴뉴클클클레레레오오오타타타이이이드드드 마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이

올리고 칩은 이들 가운데에서 각 유전자마다 고유한 서열을 가진 일정한
길이의 영역만을 선택해서 슬라이드에 붙인 것이다.따라서 올리고 칩은 바이오인
포메틱스의 결정체라고 할 수 있다.왜냐하면 인간의 유전자 전체를 측정하기 위한
올리고 칩의 경우에는,인간이 가진 전체 유전자들에 대해서 각 유전자가 갖는 고
유한 일정 길이의 서열을 모두 찾아내야 하기 때문이다.이론적으로 생각했을 때,
모든 생물체는 각 유전자를 특정한 상황에 맞추어 발현시키므로 각 유전자 고유의
영역이 있을 것이라고 생각하는 것이 전혀 근거 없는 일은 아니다.그러나 모든 유
전자에 대해서 다른 유전자와는 확연히 구분되는 각 유전자의 고유한 영역을 찾는
다는 것은 결코 쉽지 않은 문제이다.
[그림 2.5]는 대표적인 올리고 칩인 애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크

로어레이의 형태이다.

[그림2.5]애피메트릭스올리고뉴클레오타이드마이크로어레이
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올리고 칩도 여러 가지 종류로 분류할 수 있는데,애피메트릭스 올리고뉴클레오
타이드 마이크로어레이,스팟티드 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이,그리고
신세틱 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이가 그 대표적인 것들이다.이와 같은
분류는 올리고 검출 를 제작해서 슬라이드에 붙이는 방법에 근거한 것이다.

애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이는 미국의 애피메트릭스사가
특허권을 보유하고 있는 기술을 이용하여 각 위치에 염기를 한
층씩 쌓아 만든 올리고 칩이다.그 제작 방법에 대해서는 이후에 좀 더 자세히 언
급하도록 한다.

스팟티드 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이는 이미 제작되어진 올리고
를 슬라이드에 붙이는 방식으로 제작된다.즉, 마이크로어레이에서
대신 올리고뉴클레오타이드를 검출 유전자로 사용한 것이다.많은 수의 생물체에
대해 전체 의 서열이 밝혀진 현재에는 특정한 영역에 해당하는 염기 서열을
만드는 것이 매우 쉬워졌기 때문에,특히 오늘날에는 스팟티드 올리고뉴클레오타이
드 마이크로어레이에 대한 선호도가 더욱 증가하고 있다.

이에 비해 신세틱 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이는 애피메트릭스 올리고
뉴클레오타이드 마이크로어레이와 스팟티드 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이
그리고 마이크로어레이를 혼합해 놓은 올리고 칩이다.신세틱 올리고뉴클레
오타이드 마이크로어레이는 슬라이드 위에서 검출 유전자를 쌓아 올린다는 점에서
는 애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이와 같다.그러나 쌓아올리는
방법으로 염기 하나 하나를 특정한 위치에 붙인다는 점에서는 마이크로어레
이와 같고 그 검출 유전자의 길이는 스팟티드 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레
이와 비슷하다.이 칩은 에이질런트( )사에서 독점적으로 제작되고 있는데 그
과정에서 잉크젯 프린터에 적용되는 기법이 사용된다.슬라이드 위에서 필요한 염
기를 특정한 위치에 한 층씩 뿌려 원하는 서열이 되도록 키우는 방식을 사용한다.
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앞서 언급한 네 종류의 마이크로어레이를 다른 기준으로 분류해본다면,슬라이드
위에서 검출 유전자를 합성하는 형태의 마이크로어레이인 애피메트릭스 올리고뉴
클레오타이드 마이크로어레이와 신세틱 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이,그
리고 이미 외부에서 만들어진 검출 유전자를 특정한 위치에 고정시키는 형태의 마
이크로어레이인 스팟티드 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이와 마이크로
어레이로 분류할 수도 있다.현재에도 충분히 다양한 형태의 마이크로어레이가 존
재하고 있으나,시간이 흐를수록 더욱 많은 형태의 발전된 마이크로어레이가 제작
될 것이다.
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CCC...마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이의의의 제제제작작작 방방방법법법

111...애애애피피피메메메트트트릭릭릭스스스 올올올리리리고고고뉴뉴뉴클클클레레레오오오타타타이이이드드드 마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이

앞서 언급한 것과 같이 애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이는
미국의 애피메트릭스 사가 독점적으로 제조,공급하고 있는 특정한 형태의 올리고
칩을 의미한다.[그림 2.6]에서 검은색 플라스틱 중앙에 위치한 정사각형의 창
( )과 유사한 모양을 하고 있는 부분이 검출 유전자가 찍혀 있는 부분이다.
이 카트리지는 이 상태로 애피메트릭스 사의 결합반응기( )에
들어가게 된다.창의 위와 아래 부분에 있는 홈으로 형광물질이 착색된 용
액이 흘러들어가서 흘러나오는 방식으로 검출 유전자와 사이의 반응이 정
확하게 발생하도록 되어 있다.애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이
는 제조 방법이 매우 독특하고 정교하기 때문에 제작하기가 쉽지 않다.그러나 이
칩의 성능이 매우 뛰어나기 때문에 많은 연구자들이 이 마이크로어레이를 이용하
고 있다.

애피메트릭스 올리고 칩을 제조하는 방법은 다음과 같다.우선 슬라이드의 특정
한 위치에 어떤 유전자를 둘 것이지를 결정했다고 가정하자.슬라이드에 가
쉽게 붙어있지 않기 때문에 슬라이드에 가 붙어있을 수 있도록 처리를 한다.
이 과정은 다른 마이크로어레이도 동일하게 적용된다.이 층을 가-층이라고 하자.
다음으로 이 위에 접착 물질을 한 번 더 처리하여 가-층의 물질과 나-층을 만든다.
중요한 사실은 나-층의 물질은 가-층의 물질과 화학적으로 결합하고 있으나 이 화
학 결합은 빛을 쪼이면 끊어져서 나-층의 물질은 분리될 수 있다는 것이다.즉 하
나의 층이 벗겨지면서 묻혀있던 가-층이 드러나는 것이다.이렇게 드러난 가-층에
원하는 염기를 결합시킨다.염기는 기본적으로 뼈대( )를 중심으로 안쪽과
바깥쪽으로 나눌 수 있는데,이 때 가-층과 결합하는 바깥쪽에는 앞에서 사용한 빛
에 반응하는 물질이 붙어있기 때문에 염기가 가-층의 모든 영역에 결합하면 그 위
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는 다시 빛과 반응하는 나-층의 물질로 덮인 상태가 된다.이 과정을 반복하면서
염기를 한 층씩 쌓아가는 방법으로 애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크로
어레이를 제작한다.
슬라이드의 특정한 위치에만 빛을 쪼이도록 하는 데에는 반도체의 기판 등을 만

들 때 사용하는 라는 기술을 사용한다.이 기술은 스탠실을 축소
시킨 것과 유사하다.즉,광원이 되는 레이저의 앞에 스크린을 두고 이 스크린의
특정한 위치에만 구멍을 뚫어 놓으면 그곳으로만 빛이 투과하게 되고 레이저의 고
휘도성을 이용하면 아주 조그만 위치에만 빛을 조준하는 것이 가능하다.
[그리 2.6]은 애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이의 제작 방법을

나타내고 있다.

[그림 2.6]애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이의 제작
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그런데 이렇게 많은 수의 미세한 영역에 직접 염기를 하나씩 쌓아서 검출
를 만든다고 한다면 한 층을 쌓는 데에도 상당히 많은 조작이 필요하다.실제로 판
매가 될 정도의 가격으로 칩을 제작하기 위해서는 하나의 단위 영역에 쌓는 층의
개수가 많지 않아야 한다.층의 수가 늘어날수록 조작의 횟수도 늘어나고 비용도
증가한다.따라서 애피메트릭스에서는 하나의 단위영역에 쌓는 층의 개수를 25개로
제한했다.그러나 염기의 서열은 결코 완전히 무작위로 나타나지 않고 대부분의 많
은 서열은 서로 비슷하다.그러므로 25개의 염기는 충분하지 못하다.하나의
유전자를 하나의 단위 영역으로 나타내지 않고 다수의 단위 영역으로 분할하여 나
타내는 방법을 사용함으로써 이 문제는 해결된다.마지막으로,어떤 염기서열을 쌓
아올려야 하는가에 대해 결정해야 하는 문제가 남는다.올리고 칩의 특성 상 쌓아
올려야 하는 염기 서열은 하나의 유전자에 대해 고유한 것이어야 한다.애피메트릭
스는 불완전한 짝 )검출 유전자를 사용하여 이 문제를 해결하였다.슬
라이드에 검출 유전자를 쌓아올릴 때,한 단계 아래 라인에 원래 쌓아올리려 했던
염기 서열( )의 가운데 염기 하나를 다른 염기로 변경해서 쌓아올린다.
이것은 이종 결합( )의 수준을 측정해서 반영하기 위한 것이다.
즉 염기 서열은 비록 서로 다른 유전자에서 나왔다고 하더라도 서로 매우 비슷하
기 때문에,근본적으로 의도했던 짝이 아닌 다른 짝에서 나온 염기서열과 검출 유
전자가 결합을 하는 경우가 없지 않다.따라서 이러한 경우가 어느 정도인지를 조
사하여 이를 전체 데이터에 반영하기 위해 애피매트릭스는 불완전 짝의 아이디어
를 칩에 반영하였다.이는 이것이 데이터의 분석 과정에서 적지 않은 혼동을 야기
하고 있다는 점도 결코 간과할 수 없음을 언급하기 위함이다.
[그림 2.7]은 불완전 짝 검출 유전자의 적용 사례를 보여주고 있다.
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[그림 2.7]불완전 짝 검출 유전자의 적용 예
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222... 마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이

마이크로어레이는 가 직접 슬라이드에 붙어 있는 형태의 마이크로
어레이를 의미한다.슬라이드의 가운데에 바둑판 모양으로 배열된 점이 각
스팟( )이다.애피메트릭스 올리고뉴클레오타이드 마이크로어레이에서와 같이

가 슬라이드에 부착될 수 있도록 처리를 하고 그 위에 를 얹은 뒤
크로스 링크( )등의 처리를 하면 슬라이드에 가 붙는다.그런
데 이와 같이 를 슬라이드에 붙이면 한 쌍의 가 이미 결합이 되어있는
상태이기 때문에 이 상태에서는 샘플에서 를 추출하여 이와 결합 반응
( )을 수행한다고 하여도 와 검출 유전자가 결합할 여지가 없게
된다.따라서 를 슬라이드에 붙인 뒤에는 이 슬라이드를 담고 있는 용액의
온도를 높여서 이미 결합 되어있는 두 개의 가닥이 서로 분리되도록 한 다
음 한 가닥을 완전히 제거해야 한다.

현재 로부터 를 직접 구할 수 있는 방법은 기술적으로 존재하지 않는
다.불행하게도 전체 에서 유전자 부분을 직접적으로 구분하거나 그 내부 구
조를 파악하는 작업 역시 완벽하지 못하다.그러나 세포는 그 작업을 완벽하게 수
행한다.그러므로 인위적으로 를 얻고자 할 때에는 세포가 가지고 있는 작업
방식들을 이용한다.그것은 역전사( 라는 과정인데,유전자가
세포핵에서 발현된 후 핵막을 통과하여 세포질로 나오는 과정에서 엑슨으로부터
전사된 부분만 남겨두고 인트론으로부터 전사된 부분을 제거한 다음 를 만
든다. 를 역으로 로 만든 것을 라고 하고 이 과정을 역전사라고
하는데 이 과정은 현재 충분히 알려져 있다.이 과정을 여기서 기술하는 이유는 이
모든 과정이 전체 유전자에 대해서 적용된다는 사실을 언급하기 위해서이다.인위
적으로 하나의 특정한 를 선택하여 처리할 수 있는 방법은 없다.즉,전체 유
전자에 대해서 를 만들고 역전사를 거쳐서 1)를 통째로 만든 후에 서
열 조사를 거쳐야 원하는 부분을 확보할 수 있다.주목할 점은 의 전체 서열
이나 특정한 유전자의 서열 등에 관한 사전 지식이 필요 없다는 사실이다.이러한
1)이를 클론이라 한다.
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특성은 올리고 칩 계열의 다른 마이크로어레이 속성과는 전혀 다른 것이다.뿐만
아니라 원칙적으로는 한 번의 조작을 거쳐서 모든 세포의 조합을 완전히 확
보할 수 있기 때문에 이를 이용하면 한 종의 를 거의 모두 포함하고 있는 마
이크로어레이를 제작할 수도 있다.

역전사를 이용하여 라이브러리를 만드는 과정은 일반적으로 다음과 같이
진행된다.먼저 세포막 내부에 들어있는 내용물을 모두 쏟아낸다2).다음으로

를 정제한다.세포핵에서 전사가 일어나지만 이때 생성되는 는
단순히 초기 ( )라 한다.이 초기 가 세포핵막을 거쳐 세포질
로 나오면서 몇 가지 과정을 거치게 된다.초기 에서 의 인트론으로부터
전사된 부분을 들어내는 과정3)이 진행된다.이렇게 해서 엑슨 부분에 의한 만
을 추출한다.그리고 초기 의 5′ 부분에 모자를 씌우고4)3′ 부분에는 염기 A를
많이 붙인다5).이와 같은 과정을 통해 최종적으로 생성된 를 라 한다.
세포내에서 역전사가 진행될 때 작용하는 효소가 역전사 효소인데 이 효소가 정상
적으로 작용하기 위해서는 프라이머라는 조그만 조각이 에 붙어 있어야
한다.이 경우 프라이머는 단순히 의 꼬리쪽에 달린 여러 염기에 붙어있
기만 하면 되기 때문에 프라이머는 염기 로만 구성되어 있으면 된다.이렇게 프
라이머가 붙은 에 역전사 효소가 작용을 하면 를 기준으로 가

를 따라서 생성된다.이 때에는 가 에 달라붙어 있는 상태인데
여기에 라는 효소( )를 가하면, 쌍에서 부
분만 녹는다.다음으로 전사 효소가 여기에 작용하여 쌍을 만든다.

전사 효소가 정상적으로 동작하려 하더라도 프라이머가 필요한데 이 때에는
아직 완전히 녹지 않고 부분적으로 남아 있는 의 조각들이 프라이머의 역할
을 한다.이렇게 생성된 쌍을 플라즈미드나 바이러스 벡터에 끼워놓은 다음
대량으로 증가시키는데,하나의 세포에서 만들어진 모든 를 개별적으로 플라
즈마나 벡터에 끼워놓은 전체를 가리켜 라이브러리라고 한다.
2)이 과정을 세포 용해( )라 한다.
3)이 과정을 중첩( )이라 한다.
4)이 과정을 뚜껑 씌우기( )라 한다.
5)이 과정을 라 한다.
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마지막으로 라이브러리에 들어있는 각 를 벡터로부터 분리하여 그 양을
( )을 이용해서 증가시킨다.이는 마이크로어

레이를 만드는데 필요한 모든 를 확보하기 위함이다.이렇게 대량의 가
생성되었다면 이것들을 바둑판 모양으로 슬라이드에 붙여야 하는데 이 과정은 마
이크로어레이어( )라는 기계가 한다.기본적인 과정은 만년필촉과 같은
핀이 증폭된 용액이 담긴 피펫에서 일정량의 용액을 집은 후 컴퓨터 연산을
통해 정해진 위치에 해당 용액을 찍는 방식으로 진행된다.많은 양의 검출 유전자
를 슬라이드에 붙여야 하기 때문에 정확하고 미세한 조작이 필요해서 컴퓨터가 제
어하도록 한다.물론 이 과정에서 하나의 를 정해진 위치에 찍은 뒤에는 잔
여물이 남지 않도록 핀을 씻고 말리는 과정이 몇 번에 걸쳐 반복된다.그렇지 않으
면 기존의 기대했던 가 아닌 다른 가 해당 위치에 남아 있어서 데이터의
오류를 증가시키기 때문이다. 이러한 현상을 일반적으로 이종 결합
( )이라고 한다.
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DDD...마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이 데데데이이이터터터의의의 특특특징징징

위에서 살펴본 바와 같이 마이크로어레이 슬라이드의 크기는 실제로 매우 작다.
따라서 미세하고 정교한 작업을 하는 제작 과정과 실험 과정에서 물리적 잡음
( )이 발생할 가능성을 결코 배제할 수 없다.[그림 2.8]은 마이크로어레이의 실
제 크기를 나타내고 있다.그리고 실험 과정에서 이종 결합으로 인한 잡음 발생 가
능성 역시 간과할 수 없다.
마이크로어레이를 통한 실험은 가상 시뮬레이션이 아닌 실제 상황이다.마이크로

어레이는 실제 생물학적 샘플 데이터를 이용하여 실질적인 반응을 통해 결과 데이
터를 확보하는 도구이다.따라서 마이크로어레이를 이용하여 특정한 조건에서 관찰
된 특정 유전자의 발현은 실제 상황에서도 그대로 적용될 수 있다.예를 들어 특정
세포에서 추출한 유전자 정보를 이용하여 마이크로어레이 실험을 하였을 때,특정
유전자들이 해당 조건에 대해 현저한 발현을 보였다면 이는 그 유전자들이 이 세
포를 구성하는 단백질 발현에 실제로도 직간접적인 연관을 갖는다는 것을 의미한
다.

[그림 2.8]마이크로어레이 크기
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올리고 칩은 정상적인 염기 서열로 이루어진 와 염기 서열
하나가 다른 가 를 이루고 있는 형태로 되어있다.따라서
올리고 칩을 이용하면 하나의 염기 변화에 의한 다양성( ,

)을 연구할 수 있다.즉 한 염기에 생긴 돌연변이( )를
탐색할 수 있음을 의미하는데,많은 종류의 암이나 유전 질환 발달이 특정 유전자
에 발생한 작은 돌연 변이에 의해서 유발되므로 이러한 특징을 이용하여 지금까지
밝혀진 암 관련 유전자를 만든다면 한 번의 실험으로 쉽게 돌연변이를 찾을 수 있
다.결국, 칩은 유전자 발현 양상의 연구에 주로 쓰이고 환자의 질병과 연관
된 검사는 어려운 반면,올리고 칩은 유전적 다형성을 감지하여 유전병을 진단하고
예측할 수 있게 해 준다.
마이크로어레이를 이용하여 얻게 되는 유전자 발현 데이터는 스캐너에 의해 읽

혀지고 통계학적 계산에 의해 [그림 2.9]과 같이 수치로 변환된 후 일반적으로 행
렬의 형태로 표현된다.이 행렬에서 각 열( )은 하나의 샘플을 나타내고 각
행( )은 각 샘플에 대한 속성으로서의 유전자를 나타낸다.마이크로어레이의 특
성상 각 열의 총 수는 수십에서 수백으로 상대적으로 매우 적고,각 행의 총 수는
수천에서 수만 이상으로 상대적으로 매우 많다[6][7].

[그림 2.9]행렬로 나타낸 유전자 발현 데이터
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EEE...마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이 기기기반반반의의의 기기기존존존 암암암 분분분류류류 연연연구구구

111...현현현대대대 암암암 진진진단단단 방방방법법법

현대적인 암 진단은 종양의 해부학적 발생 위치를 정확히 결정하는 데에서부터
출발한다.이를 기반으로 발생 부위에 적합한 진단을 하고 처방을 하게 된다.
따라서 암에 대한 정확한 진단은 현대 의학에 있어 암의 치료를 위해 매우 중요한
역할을 한다.그러나 이러한 방법들은 여러 다른 종양 사이의 형태학적 유사성으로
인해 그 정확성이 떨어지고,후행적인 진단이 될 가능성이 높다는 단점이 있다.형
태적으로 동일해 보이는 암이라 할지라도,어떤 경우에는 그 진행 속도가 상당히
빨라서 매우 공격적인 치료를 해야 하는 반면,어떤 경우에는 그 진행 속도가 너무
느려서 오히려 치료를 하지 않는 것이 더 나을 수도 있다.

222...분분분자자자 생생생물물물학학학을을을 이이이용용용한한한 암암암 분분분류류류

분자 생물학을 이용한 암 분류는 앞서 언급한 문제점들을 해결할 수 있는 가능
성을 지니고 있다. 칩을 활용한 유전자 발현 분석 기술은 암 분류 응용에 유
망한 기술로,동일한 종류의 암은 그 종류마다 고유한 유전자 발현 패턴을 지닌다
는 사실을 전제로 한다.경우에 따라서는 이제까지 알려지지 않았던 암의 종류를
예측할 수도 있다.오늘날 가장 이슈가 되고 있는 부분 중 하나는 특정 암을 식별
할 수 있는 유전적 표지(geneticmarkers)즉,정보력이 있는 유전자를 선택하고
이것을 이용하여 암을 정확히 분류 할 수 있는 시스템을 구축하는 것이다.이 과정
에서 선택된 정보력이 있는 유전자 리스트는 그 염기 서열 분석과 더불어 정확한
분류 이후 신약 제조와 같은 치료를 위한 과정에 능동적인 동기를 부여할 수 있으
므로 이 역시 간과할 수 없는 부분이다[8].
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333...마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이를를를 이이이용용용한한한 암암암 분분분류류류 연연연구구구 분분분야야야

마이크로어레이 데이터를 이용한 암 분류 연구는 다음과 같이 크게 클래스 발견
(classdiscovery:clusteranalysis)과 클래스 예측(classprediction:discriminant
analysis)두 부분으로 분류될 수 있다.
[표 2.1]은 마이크로어레이를 이용한 두 가지의 대표적인 암 분류 연구 분야에

대한 몇 가지 특징을 나타내고 있다.

[표 2.1]마이크로어레이를 이용한 암 분류 연구 분야

CCClllaaassssssDDDiiissscccooovvveeerrryyy CCClllaaassssssPPPrrreeedddiiiccctttiiiooonnn
현재 알려져 있지 않은 새로운 종류의

암을 발견하는 것
새로운 샘플을 기존의 알려져 있는
클래스로 정확히 지정하는 것

HierarchicalClustering
SelfOrganizingMap
K-meansClustering
DeltaClustering

ArtificialNeuralNetwork
SupportVectorMachine
DiscriminantAnalysis
K-NearestNeighbor

사전 지식이 이용되지 않음
정의되어 있는 클래스 정보에
기초하여 새로운 샘플을 적절한

클래스로 할당함
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444...요요요구구구되되되는는는 최최최소소소 시시시스스스템템템의의의 개개개요요요

이렇게 마이크로어레이 데이터를 이용하여 암 분류를 하기 위해 요구되는 최소
한의 시스템 개요는 [그림 2.10]과 같다.

[그림 2.10]요구되는 최소 시스템의 요구
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우선 마이크로어레이를 이용하여 해당 종양 샘플에 대해 특정 조건에 따른 유전

자 발현 데이터를 확보한다.이 마이크로어레이 데이터를 기반으로 클래스 발견 작
업을 수행한다.기존에 알려져 있는 부 클래스가 있다면 해당 정보를 사용할 수 있
다.클래스 발견 작업이 완료되면 각 클래스로 분류하는 데에 있어 극단적으로 큰
연관을 갖는 가상의 유전자를 이상 유전자 모델(idealset)로 결정한다.이 이상 유
전자 모델의 정보를 기준으로 분류하는 데에 큰 관련을 갖는 유전자를 선택하는
작업을 한다.이렇게 선택된 유전자 리스트를 기반으로 분류기 혹은 예측기를 구현
하다.마지막으로 이 분류기 혹은 예측기를 이용하여 새로운 샘플 데이터가 어떤
클래스에 해당하는지 그 여부를 결정하는 분류와 예측 작업을 한다.

555...마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이 기기기반반반 암암암 분분분류류류 연연연구구구 사사사례례례

마이크로어레이 데이터를 이용한 기존의 암 분류 연구 중 분자 생물학적 관점을
충분히 반영한 연구 사례와 전산학적 관점을 충분히 반영한 대조적인 연구 사례
두 가지를 제시하고 두 연구의 장점과 단점을 언급한다.

aaa...GGGooollluuubbb의의의 방방방법법법

은 지난 30년간 진행되어 온 기존의 암 분류화 작업을 전체적이고 시스템
적이며 일반적인 접근을 시도하려 하였다.당시에는 새로운 클래스를 정의하고 알
려진 클래스에 종양(tttuuummmooorrr)을 할당하기 위한 일반적인 접근이 없었다. 은

마이크로어레이에 의한 유전자 발현 정보를 관찰하는 것을 기반으로 암 분
류에 대한 일반적인 접근을 시도하는 방법을 급성 백혈병에 적용하여 그 가능성을
타진하였다.기존에는 암의 치료를 위해서 특성화된 목적 치료( )를
시도했다.따라서 정확한 암 종류를 판별하는 것이 매우 중요한 과제였다.대상 암
이 어떤 종류의 암인지를 정확히 파악해야 해당 암에 대한 특성화된 치료를 할 수
있기 때문이다.과거에는 이렇게 특정 암을 분류하는 데에 일반적으로 종양의 외적
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특징( )을 활용하였다.그러나 이러한 방법
은 제약이 따를 수밖에 없다.형태학적인 외적 양상은 매우 비슷하나 치료에 서로
다르게 반응하는 종양들이 발견됨으로써 이러한 방법의 한계가 입증되었다.따라서
분자 수준의 외적 표지에 의한 기존의 방법으로는 정의되지 않은 중요한 부 클래
스(subclass)를 놓치기 쉽다.실례로 신장 암( )종양에서 동일한 외
적 양상이 발견되는 경우 이것이 상당히 다른 의료적 접근을 요구하는 경우가 많
다.기존에는 이러한 분류화 작업의 보완을 위해 효소를 이용한 분석 기법이 소개
되었고,이것이 발전하여 분류화의 기틀을 마련하였다.최근에는 급성 백혈병의 특
정 부 클래스가 특정 염색체와 연관되어 있다는 사실이 밝혀지면서,유전자 정보를
이용한 분류화가 시도되기에 이르렀다.

이 제안한 암 분류화 과정은 다음과 같다.
우선,부 클래스들로 분류를 시도하기 위해 대상 클래스의 조건에 따른 종양 샘

플에 대한 마이크로어레이 데이터를 확보한다.이 과정에서 마이크로어레이로부터
얻어진 조건에 따른 각각의 유전자 발현 정보를 해당 차원의 공간에 사상한 다음
우선적으로 많은 유전자가 모여 있는 곳을 조건에 따라 유사한 반응 패턴을 지니
고 있는 클러스터로 볼 수 있다.여기서 여러 조건에서 나타난 발현 정보가 몇 개
의 일정한 레벨로 나타나는 유전자들을 찾는다.이러한 유전자는 몇 가지 레벨의
형태로 일정하게 분산이 적은 상태로 반응을 보여야하고,여기서 새로운 클래스의
정의 즉,클래스 발견을 시도할 수 있다.이미 대상 클래스의 부 클래스가 알려져
있는 경우,어느 샘플이 어떤 부 클래스에 해당되는지 병리적 분석(clinical
diagnosis)을 통해 데이터 확보 순간부터 그 여부를 알 수 있기 때문에 이 때에는
적절한 이상 유전자 모델을 가정하고 좀 더 이상 유전자 모델에 가까운 정보력이
있는 유전자를 선택하도록 한다.해당 이상 유전자 모델이 위치하는 곳에 클러스터
가 형성되어 있을 경우 이상 유전자 모델로부터 가장 가까운 유전자들을 순차적으
로 선택하면 그것들이 곧 정보력이 있는 유전자들이 된다. 은 이 방법을 사
용하였고,이상 유전자 모델의 속성을 무작위로 변경하면서 그 위치를 이동시켰다.
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다음으로는 선택된 정보력이 있는 유전자들을 긍정적으로 평가받은 순서대로 정
렬시킨다.선택된 유전자들을 행렬 형태로 정렬시키고,각 샘플에 대해 교차 입증
작업( )을 한다.

교차 입증 작업 과정은 다음과 같다.
의 실험에서와 같이 38개의 샘플을 이용하여 예측기를 구현한다면,38개의

샘플 중 하나의 샘플을 택하여,나머지 37개의 샘플에 대해 각 유전자 발현 정보의
차이를 계산하여 가중치 합을 구한다.가중치는 서열화 된 유전자 순서에 따라 높
은 값을 할당하고 차이는 절대값을 사용하여 양수화한 뒤 계산한다.클래스
( )방향과 클래스 ( )방향을 따로 구분하여 계산을 수행하며,이 둘을 비
교하여 그 합이 더 큰 쪽으로 부 클래스 할당 여부를 판정한다.옳은 예측인 경우
에 을,옳지 못한 예측인 경우에 를 부여하고 다음의 정의에 의거하여
값을 구한다.예측이 옳거나 옳지 못하다는 판단은 샘플 데이터 확보 시부터 이미
주어져 있는 병리적 분석 결과에 따른다.

             (2.1)

모든 각각의 샘플에 대해 이를 수행하여, 의 값이 특정 값 이하이면 스래시홀
드( )를 적용하여 해당 샘플을 제거한다.이러한 과정을 통해 양질의 샘플
과 정보력이 있는 유전자들로 새로운 행렬을 구축하게 된다.이것은 예측기로 사용
된다.
여기까지의 작업으로 생성된 것이 예측기이다.이제 새로운 샘플 데이터를 입력

하여 그 새로운 샘플이 어떤 부 클래스에 속할 가능성이 높은지를 추측할 수 있도
록 한다. 은 새로운 데이터의 입력으로 이 예측기의 수행 성능을 측정하기
위해 34개의 샘플 데이터를 사용하였다.입력된 샘플 데이터는 36번의 유전자 대조
를 통해 각 반복에서의 유전자와의 차를 구하여 가중치 합을 계산하는 데에 사용
되고,이렇게 계산된 값을 기반으로 더 높은 값을 갖는 클래스로 해당 샘플을 할당
한다.이 경우에도 를 구하고 가 낮은 경우는 판정을 보류하도록 한다.
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예측기에 사용된 정보력이 있는 유전자 리스트는 특정 유전자가 급성 백혈병에
관여하고 있음을 나타내고,또한 두 가지 부 클래스에서 매우 상이하게 발현하고
있으므로 유전 질환 치료를 위한 병인론( )연구에 직접적인 동기를 부
여할 수 있음을 암시한다.따라서 이러한 클래스 예측 방법론은 종양들 사이에서
측정 가능한 구분에 적용될 수도 있는데,그러한 구분은 해당 전립선암이 무통성
종양인지 여부 혹은 유방암이 기존 화학 요법에 효과적으로 반응할지의 여부와 같
은 미래의 임상 성과에 긍정적으로 관여할 수 있음을 암시한다.따라서 이 정보력
이 있는 유전자들의 리스트가 보다 정확해야 한다.이러한 맥락에서 의 방법
론은 정보력이 있는 유용한 유전자를 별도로 추출해 낼 수 있다는 점이 매우 긍정
적이다.그러나 이렇게 별도로 분리할 수 있는 유용한 유전자들의 리스트가 실질적
으로 병인론 등의 치료 관련 연구에 동기를 부여하기 위해서는 상당한 수준의 신
뢰성이 바탕이 되어야 한다.그럼에도 불구하고 의 방법론으로는 정보력이
있는 유전자를 추출하기 위해 단일 유사성 척도를 사용했기 때문에 척도를 변경할
때마다 정보력이 있는 유전자의 순위가 변경된다는 단점을 갖고 있다.실질적으로
신뢰성 있고 일관된 정보력이 있는 유전자를 추출하지 못할 가능성이 높다.또한
클래스 발견 부분에서의 데이터 랜덤 처리에 적지 않은 비용이 요구된다.마지막으
로 상대적으로 분류 성능이 낮다는 단점이 있다.

bbb...다다다중중중 분분분류류류기기기 시시시스스스템템템을을을 이이이용용용한한한 방방방법법법

마이크로어레이를 이용한 암 분류에서 최근의 전산학적 접근으로는 다중 분류기
시스템의 활용이 대표적이다.암 분류 문제에 있어서 좀 더 높은 분류 성능을 확보
하고자 기계 학습 기반 다중 분류기 시스템을 암 분류에 이용하는 사례가 많다.
[그림 2.11]은 암 분류를 위한 다중 분류기 시스템의 구조도를 나타내고 있다.
서로 다른 분류기들의 결과를 조합하거나 분류기를 선택하여 전체 성능을 향상

시키는 다중 분류기 시스템은 그룹의 의견 종합이라는 측면 또는 지역적인 전문가
를 양성한다는 측면에서 단일 분류기의 사용보다 일반적으로 좋은 성능을 보인다
[8].
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[그림 2.11]암 분류를 위한 다중 분류기 시스템의 구조도
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다중 분류기 시스템이 단일 분류기 시스템보다 더 좋은 성능을 갖는 이유는 다
음과 같이 설명될 수 있다.예를 들어 만약,이진 분류 문제에서 오류 확률이 0.5보
다 적은 가설 공간 에서,만약 기반 분류기들이 오류가 서로 상관관계가 없을 경
우,다중 분류기 시스템의 다수결 방법은 단일 분류기보다 더 적은 오류 확률을 갖
는다.실제로 21개의 기반 분류기들이 모두 똑같이 0.3의 오류 확률을 갖고,각각의
오류들이 서로 독립일 경우,다수결 방식을 이용하는 다중 분류기 시스템 전체의
오류는 아래와 같이 이항 분포를 따르게 된다.

  
   



 


   →   ≪    (2.2)

따라서,단일 분류기 시스템보다 다중 분류기 시스템이 더 낮은 오류 확률을 갖
게 되어 상대적으로 높은 성능을 나타내게 된다.
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위와 같은 형태의 다중 분류기 시스템을 이용하여 암 분류를 시도하게 되면 상
대적으로 높은 분류 성능을 얻을 수 있다.그러나 여러 분류기를 운용하는 데에 따
르는 고비용과 느린 속도가 단점으로 지적된다.또한 정보력이 있는 유전자 리스트
를 별도로 추출한다는 것 자체가 거의 불가능하며 분리할 수 있다고 하더라도 유
사성 척도를 단일하게 사용하고 있기 때문에 척도를 변경하게 되면 역시 정보력이
있는 유전자 리스트의 일관성을 유지하기 어렵다는 단점이 있다.
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ⅢⅢⅢ...유유유의의의한한한 유유유전전전자자자 선선선택택택 방방방법법법

AAA...마마마이이이크크크로로로어어어레레레이이이 표표표준준준화화화

실험에 의해 얻어진 마이크로어레이 자료는 자료의 특성상 많은 잡음을 포함하
고 있다.잡음에는 크게 두 가지가 있는데 하나는 자료자체에 내재하는 잡음과 실
험 수행에서 발생하는 잡음이다.전자의 경우 해당 자료의 산포를 증대시켜 통계적
검정력을 약화시키나 개개의 자료에 대해 랜덤하게 발생하므로 제거가 어려운 반
면 후자의 실험에 의한 잡음인 경우 통계적 분석의 결과에 유의한 영향을 미칠 수
있는 위험성을 지니고 있으므로 표준화를 통하여 다양한 형태의 잡음을 찾아내어
제거해야 한다.즉 표준화란 마이크로어레이 실험에서 슬라이드 내 자료의 유전자
발현 수준을 정확하게 측정할 수 있도록 유전자 발현 수준에 영향을 미치는 여러
잡음을 찾아 제거함과 동시에 각 슬라이드 혹은 실험 간의 결과를 비교할 수 있도
록 보정하는 것이다.
실험에 의해 생성된 마이크로어레이 자료에서 적색 강도를 ,녹색 강도를 라

하면 이의 로그 변환한 값 과 를 좌표축으로 하여 2차원상의 산점도를
통해 = 의 직선상에서 벗어난 유전자의 양을 관찰함으로써 자료를 분
석한다.또한 로그 변환된 인텐시티의 비율인 과 평균인 를 이용한 산점도
( plot)를 그려 보기도 한다.따라서 표준화 하는데 대상이 되는 척도는 과
이고 식 (3.1)과 식 (3.2)와 같이 나타낼 수 있다.

  


  (3.1)

  ×  



   (3.2)
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이 두 값 과 를 이용하는 경우에는 과 를 이용한 산점도를 45회
전시킨 것으로 0값을 기준으로 자료를 관찰하여 분석한다.

슬라이드 내에 발생하는 잡음의 원인으로는 형광물질의 특성상 열이나 빛에 대
한 반응의 차이로 녹색이 적색보다 강도가 높게 측정되는 경향과 형광물질 혼합의
효율성 문제,자료를 모으고 스캐닝하는 과정에서의 잡음,프린트 팁 간의 차이 등
이 있다.슬라이드 내에서의 표준화는 보통 로그 변환한 두 값 과 의 균
형을 맞추기 위해 행해지는데,위치 보정의 경우는 일반적으로 로그비율 의 평
균이나 중위수를 사용하여 보정하며,스케일 보정일 경우 분산 값을 보정하여 표준
화시켜 준다[8].[그림 3.1]은 본 논문에서 사용한 마이크로어레이 데이터의

의 일부분이다[8].

[그림 3.1] plot
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대다수(95%이상)의 유전자의 발현수준이 서로 비슷하며 극소수의 유전자만이 유
의하게 다른 발현강도를 보일 것이므로, plot이 대각선(450)중심이어야 하는
데,실제로 이러한 경향을 보이는 경우는 거의 없다.일반적으로 곡선 등의 비선형
추세가 나타나거나 점들이 한 쪽으로 치우친 모습을 하고 있다.
[그림 3.2]와 [그림 3.3]은 각각 로그로 변환된 과

이다.
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[그림 3.2]

[그림 3.3]
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111...포포포괄괄괄적적적인인인 표표표준준준화화화 방방방법법법

포괄적인 표준화 방법( )은 고전적인 표준화로써 전통적인 통
계적 실험에서의 표준화 방법에 근거하여 로그 변환한 값을 표준화하는 것이다.

먼저, Chenetal.[9](1997)에 의해 제안된 방법은 와 값이 한 슬라이드 내에
서 일정한 비를 이루고 있다( ∙ )는 가정을 한 것으로 그 비율 분포의 중
심을 상수()의 가감에 의해 0에 맞추어 가는 것이다.이는 투입되는 , 형
광물질의 특성상 이러한 잡음이 첨가되리라는 것에 기초한 것이다.

  


⇒ 


  ∙

 (3.3)

따라서,각 유전자()마다 표준화된 값을 
 이라 하면 그 값은 식 (3.4)와

같이 정리할 수 있다.


  

  (3.4)

   의 추정방법으로는 최대우도추정법이 제안되었으나 중위수나 평균을
사용하기도 한다.보통 이상치의 영향을 받지 않기 위해 중위수를 많이 사용하며
이 방법을 의 중위수를 이용한 표준화 방법( )이라고
한다[9].
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[그림 3.4] 표준화

산점도를 보았을 때 수평축(0)이 중심이나 수평축(0)
중심에서 벗어나는 정도가 유전자 발현강도에 따라 분산이 다른 경우 편차가 큰
모습을 보이고 있다.
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222...특특특성성성화화화한한한 표표표준준준화화화 방방방법법법

포괄적인 표준화는 나 값 중 하나의 값을 고정한 후에 표준화하는 것으로 비
율의 특성상 자료의 형태는 기본적으로 에 대칭적으로 분포하게 되는데 한
쪽을 고정하여 고려하는 경우 대칭성이 깨질 우려가 있다.이러한 고려 하에 Yang
etal.[10](2001)은 과 직교하는 척도 인텐시티 를 제안하여 이를 기준으로 표준
화하는 방법을 제안하였다.인텐시티는 각 형광 이미지 파일에서 측정된 강도 과
의 로그 변환한 값의 평균으로 구한다.

가장 먼저 간단한 가정으로 선형모형에 대한 가정을 할 수 있으며 식 (3.5)와 같
다.

  
  


 (3.5)

식 (3.5)에 의해 각 유전자()에 대한 표준화된 값을 
라 두고,식 (3.6)에 의

해 구한다.


  

 (3.6)

여기서,은 회귀분석의 추정치를 이용하고,
는 잔차값을 이용하게 된다.

이 방법을 를 고려한 선형 표준화 방법(
)이라고 한다.

선형모형에서 더 나아가 비선형적인 잡음이 첨가되는 경우에 대해
산점도를 사용하여 에 의존한 비선형모형으로 확장할 수 있다.

즉, 와 같은 에 의존하는 일반적인 함수형태를 가정하고,이상점에 대
해 상대적으로 덜 민감한 함수 추정법으로 추정하는 방법이다.각 유전자
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()별로 함수를 추정하며 각 유전자()에 대해 표준화된 
는 식

(3.7)과 같이 로그비율에서 함수에 의해 추정된 값을 제거함으로써 구해진다.


  


 (3.7)

여기서 는 알고리즘을 적용한 소프트웨어에 의해 자동으로 추정되며 추정된
식에 의해 표준화된 값 

를 얻게 된다.이 방법을 를 고려한 비선형 표준
화 방법( )이라 한다[10].

위의 비선형 표준화 방법에 추가로 프린트 팁에 의한 변이를 고려할 필요가 있
다.서로 다른 개의 다른 프린트 팁을 사용하여 형광물질의 스팟을 출력하므로 각
팁( )의 오프닝이나 길이 또는 많은 시간이 흐른 후 출력 이미지의 변형 같은 잡
음이 발생할 우려가 있다.프린트 팁에 의한 잡음의 첨가가 두드러질 때 함수의 추
정을 프린트 팁()별로 구별하여 각각 추정할 수 있다.이 방법은 간단하게 [프린
트 팁 + ]에 의한 변이를 고려한 표준화 방법으로 표현할 수 있으며 위치를 보정
하는 것과 스케일을 보정하는 두 과정으로 나눌 수 있다.먼저 위치를 보정하는 과
정은 식 (3.8)에 의해 수행된다.

  


⇒   



 
∙


  
…

  (3.8)

따라서,프린트 팁()별로 구별하여 각 유전자()에 대해 표준화된 값 
은

식 (3.9)와 같이 된다.


  




  
…

  (3.9)
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식에서 는 번째 프린트 팁 그룹에서 산점도 상의 적합 값
이다.즉,이 방법은 척도를 이용한 표준화 방법과는 다르게 전체적으로
적합을 하지 않고,각 프린트 팁 그룹마다 적합을 한 후 표준화시켜준다.
이 방법을 프린트 팁 간의 위치 보정을 통한 표준화( )라
한다.
그러나,프린트 팁 별로 위치 보정한 후 자료는 서로 다른 프린트 팁 그룹별로

각 프린트 팁에 대한 분포의 중심이 0으로 표준화되지만,분포의 스케일은 서로 같
지 않을 경우가 종종 발생한다.이로 인해 스케일 조정이 필요한데,이를 위해서는
먼저 번째 프린트 팁 그룹으로부터의 모든 은 다음과 같이 평균이 0이고,분산
은 ∙ 인 정규분포 (식 (3.10))을 따른다는 것을 가정해야 한다.

 ∼   
∙  (3.10)

여기서 
는 번째 프린트 팁의 스케일 요인이며 는 실제 로그 비율의 분산

이다.위와 같이 가정한 후 프린트 팁 그룹 간에 다른 분산을 갖게 하는 요인 

를 식 (3.11)의 제약조건 하에서 최대우도추정법에 의해 추정한다.


  



 
   (3.11)

이는 프린트 팁()그룹별 스케일 요인의 합을 0으로 만드는 것이다.최대우도추
정법을 이용하여 추정된 


는 식 (3.12)와 같다.



 






  




  








  







  
…

  (3.12)

여기서 는 번째 프리트 그룹의 번째 로그비율을 의미한다.
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최대우도추정량을 사용하는 것보다 식 (3.14)와 같이 중위수 ( :
)를 사용하여 추정하는 것이 좀 더 로버스트하다.통계량

는 산점도를 이용한 것과 비슷하게 산점도 상에서
이상치의 영향을 받지 않는다.이 경우 추정된 는 식 (3.13)과 같다.

 






 





 (3.13)


 


 


 (3.14)

이렇게 추정된 를 각 프린트 팁 그룹별로 제거한 후 표준화를 수행한다.이를
프린트 팁 간의 스케일 표준화( :스케일 보정을 통한 표준화)
라 한다.또한 슬라이드 혹은 실험 간의 비교를 목적으로 하는 경우 각 슬라이드
간의 스케일 보정을 통한 표준화를 수행해야 하는데 이는 슬라이드 내에서의 크기
조정의 방법과 같다.[그림 3.5]는 이다.
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[그림 3.5] 표준화 t

이 선형적인 패턴을 보정했을 뿐 패턴 자체를 제거하지 못
한 것에 반해 은 선형적인 패턴뿐만 아니라 비선형적인 패턴
자체를 제거하였다.
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BBB...유유유의의의한한한 유유유전전전자자자 선선선택택택

마이크로어레이를 통하여 얻게 되는 유전자 발현 정보 데이터는 기계 학습 기반
분류기를 사용하여 분류를 시도하던 기존 전통적 분야의 데이터 집합과는 매우 다
른 특성을 지닌다.직접 종양 샘플에서부터 마이크로어레이 기술에 의해 데이터가
생성되기 때문에 샘플의 수는 적고 각 샘플에 대한 속성 즉,유전자의 수는 수천
개에서 수만 개 내외가 되는 것이 일반적이다.이러한 특징은 기계 학습 기반 분류
기를 이용하여 학습을 하기에 적절하지 않다.마이크로어레이로부터 얻어지는 유전
자 데이터 중에서 실제로 각 샘플의 특정 클래스,즉 암의 특정 클래스와 연관이
큰 유전자는 그 수가 매우 적으며,실험 과정 중에 발생한 잡음을 포함하고 있는
유전자 발현 데이터 또한 많다.따라서 기계 학습 기반 분류기를 이용하여 현실적
으로 효과적인 학습을 하기 위해서는 해당 클래스와 연관성이 높은 유전자들을 시
스템의 전단부인 전처리 과정에서 선택해야만 한다.이것을 유전자 선택과정(

)이라고 한다.주로 통계적 유사성 척도나 클러스터링 기법 등을 이용하여
해당 클래스 분류에 상대적으로 관련이 높은 유전자들을 선택한다.마이크로어레이
로부터 얻은 데이터 집합이 샘플 개와 유전자 개로 이루어져 있다고 가정한다.
개의 샘플은 클래스 와 클래스 두 가지 종류로 구분된다고 가정하고, 개

의 샘플을 정상 세포 혹은 암 세포라고 하고 개의 샘플은 다른 종류의 암 세
포의 샘플이라고 가정하면,각 유전자 발현 데이터는 식 (3.15)와 같은 형태의 벡터
로 표현할 수 있다[28].

             (3.15)

각 클래스에 대한 특징을 극단적으로 뚜렷하게 나타내면서 이상적으로 발현하는
유전자를 이라고 하면,처음의 개의 클래스 의 특징을 1로 정의하고 나머
지 개의 클래스 혹은 처음의 와는 다른 암세포의 특징을 0으로 정의하여
식 (3.16)과 같은 벡터로 표현할 수 있다. l은 앞장에서 언급한 이상 유전자 모
델과 같은 의미이다.
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            (3.16)

[그림 3.6]은 유전자 발현 정도와 이상 유전자 모델 사이의 관계를 나타내고 있
다.

[그림 3.6]유전자 발현 정도와 이상 유전자 모델 사이의
관계

[그림 3.6]에서 의 경우에는 과 모두에서 발현 정도가 거의
비슷하고 또 일정하지도 않다.따라서 는 과 를 구별한 데에
직접적인 연관을 갖는 유용한 유전자라 하기 어렵다.즉 이 샘플에서 는 정
보력이 있는 유전자가 아니다.그러나 의 경우 과 두 클래스
에서 평균적인 발현 정도의 차이를 보이고 있다.또한 각 클래스에서의 발현 정도
가 크고 들락 없이 고르게 유지되고 있음을 볼 수 있다.즉, 은 과

를 구별하는 데에 유용한 정보를 가지고 있는 유전자라 가정할 수 있다.
은 식 (3.16)을 ‘signaltonoise'라 정의하고 각 클래스에서 나타는 유전자

발현 데이터들의 평균값의 차이는 크면서 동시에 표준 편차의 합은 작을수록 해당
하는 유전자가 유용한 유전자일 가능성이 높다고 하였다[28].이러한 양상이 극단
적으로 나타나는 매우 이상적인 발현을 보이는 유전자가 [그림 3.6]의 와 같은 경
우로 이를 이상 유전자 모델이라 정의한다.
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이제 여러 개의 유사성 척도를 각각 사용하여 식 (3.16)과 각 유전자 사이의 유
사성 여부를 측정한다.각 유사성 척도별로 이상 유전자 모델과 유사도가 높은 유
전자들을 순차 정렬하고 상위의 유전자 일부를 선택하여 기계 학습 기반 분류기의
학습 데이터로 사용한다.이 때 선택해야 하는 상위 유전자의 수는 20에서 200개가
안정적인 분류 결과를 나타내는 것으로 알려져 있다[28].
본 논문에서는 표준화 후 상위 유의한 유전자 50개,90개,200개를 선택하여 학

습 데이터로 사용하였다.
유전자 선택을 위해 개별적으로 사용되던 기존의 유사성 척도는 [그림 3.7]과 같

다.
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[그림 3.7]유의한 유전자 선택을 위한 기존 유사성 척도
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두 변수의 평균으로부터의 차이,즉 편차를 서로 곱한 값들의 평균인 공분산은
변수를 측정한 척도의 단위에 따라 그 값이 달라지기 때문에,공분산만으로 두 변
수 간의 선형관계를 정확하게 파악하기 어렵다.따라서 측정 단위에 따라 그 크기
가 바뀌지 않는 공분산을 구하면 그 값이 곧 상관계수가 된다.변수의 측정 단위에
따라 그 크기가 변하지 않는 공분산은 공분산 계산에 사용되는 두 변수의 편차를
해당 변수의 표준편차로 나누어 줌으로써,즉 각 변수의 편차를 표준화한 편차 값
들을 사용하여 구할 수 있다.다시 말해서,공분산을 구할 때 사용하는 각 변수의
편차를 그 변수의 표준편차로 나누어 편차를 표준편차 단위로 바꾼 다음 이들을
서로 곱한 값들의 평균을 공분산으로 한다.이렇게 함으로써 측정 단위에 따라 변
하지 않는 두 변수 간의 선형관계를 파악할 수 있는 표준화된 공분산을 도출할 수
있는데 이 값이 상관계수이다.이처럼 두 변수의 표준화된 편차 곱의 평균으로 구
한 상관계수를 피어슨 적률 상관계수라 한다.상관계수의 크기는 -1에서 +1사이의
값을 갖게 된다.기본적으로 두 변수 간의 선형관계의 정도를 나타내는 상관계수는
두 변수 간의 선형관계 정도와 방향을 수학적인 수치로 정량화하여 표시하는 지수
로서,상관계수가 +1혹은 -1일 경우에 두 변수는 완전한 양과 음의 상관관계를 갖
는 반면,상관계수가 0에 가까울 때 두 변수는 선형이 아닌 다른 관계이거나 서로
독립적이어서 무관한 관계에 있다고 볼 수 있다[29][30].
일반적으로 상관분석은 등간척도나 비율척도를 이용하여 측정된 변수들 간의 선

형관계를 파악하는 데에 사용된다.그러나 비모수 통계분석을 이용하면 서열척도로
측정된 변수들 간의 연관성도 파악할 수 있다.서열척도로 측정된 변수 간의 상관
관계는 스피어만의 서열 상관계수나 켄달의 타우 기법으로 산출하는 서열 상관계
수를 이용하여 분석할 수 있다.이들 두 가지 방법은 큰 차이가 없으므로 비교적
계산이 간편한 스피어만의 서열 상관계수가 많이 사용된다.스피어만 서열 상관계
수는 분석하고자 하는 각각의 대상이 가지고 있는 속성에 대하여 서열 척도로 측
정한 2개 변수 간의 연관성,즉 상관관계를 나타내는 계수이다.
이 밖에도 유클리디안 거리척도가 사용된다.
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CCC...조조조합합합 방방방법법법(((CCCooommmbbbiiinnnaaatttiiiooonnnMMMeeettthhhoooddd)))

  기존 방법과 같이 [그림 3.7]의 각 유사성 척도를 개별적으로 사용하여 유용한
유전자 목록을 만들게 되면,정확한 암 분류에 있어서 중요한 정보를 내포하고 있
다고 판단된 유전자 목록이 각 유사성 척도를 달리할 때마다 상이하게 나타난다.
이것은 각 유사성 척도마다 정보력이 있는 유전자 데이터를 판단하는 기준이 다르
기 때문이다.따라서 일관적이고 신뢰성이 높으면서 동시에 정보력이 있는 유전자
목록을 확보할 수 없다.이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서 새로운 시스템
을 제안하고자 한다.제안된 시스템에서는 유사성 척도 한 가지를 사용해서 얻게
되는 유전자 목록의 일관성과 신뢰성의 결여를 보안하기 위해,여러 개의 유사성
척도를 함께 활용하여 정보력이 있는 유전자 목록을 만든다.구체적으로는 유전자
발현 데이터들에 대해 각 유사성 척도를 사용하여 두 가지 이상의 유사성 척도에
서 정보력이 있는 유용한 유전자로 높게 평가 받은 유전자들을 정량화된 유용성
정도에 따라 서열화하고 이들의 상위 부분을 선발하여 정보력이 있는 유전자 목록
으로 확정하기 위한 방법을 고안해야 한다.즉,다수의 유사성 척도로부터 정보력
이 있다고 평가된 유전자 데이터를 선택하기 위해,각 유사성 척도에 의해 측정된
값으로 이루어진 배열을 적절하게 활용하도록 한다.
이와 같은 조합 방법을 구현하기 위해 사용할 수 있는 정보는 각 유사성 척도에

의해 계산된 유전자 각각의 이상 유전자 모델( )에 대한 유사도 수치이다.유사
도 수치를 이용하여 다수의 척도에서 정보력있는 유전자로 평가받은 의미 있는 유
전자들을 선택하는 방법을 제안하고자 한다.이를 위한 알고리즘은 [그림 3.8]에 정
리하였다.
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[그림 3.8]정보력이 있는 유전자 선택을 위한 조합 알고리즘
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ⅣⅣⅣ...신신신경경경망망망

AAA...신신신경경경망망망

신경망이란 인간의 두뇌 작용을 신경세포들 간의 연결 관계로 모델링한 것으로
간단히 정의할 수 있다.인간의 두뇌는 무수히 많은 신경세포(뇌의 기본 소자:

)들과 이들을 상호 연결하는 연결 체들로 구성되어 있다.이러한 신경세포
들은 그들 사이의 정보 교환을 병렬적으로 수행하면서 이러한 정보 교환 기능을
학습이라는 과정을 통해 향상시킨다.신경세포( )는 세포체( ),신경
절( ),축색돌기( ),수상돌기( )로 크게 구성되어지며,신경 과학
자들의 연구에 의하면 인간의 뇌에는 이러한 신경세포가 1,011개 정도가 존재하며,
이들은 1015개의 상호연결 관계를 가지고 이루어져 있는 것으로 추정되고 있다.
[그림 4.1]은 인간의 뇌에 존재하는 뉴런의 생물학적인 구조를 보이고 있다.

[그림 4.1]생물학적인 뉴런의 구조
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신경망에 관한 연구는 생물학적인 신경망에 관한 연구와 인공신경망의 연구로
구분이 된다.전자의 경우는 인간의 생체기능을 근원적으로 연구하는 분야이며,후
자의 경우 즉,인공신경망은 전기,전자,컴퓨터,기계 공학자들을 중심으로 생물학
적 신경망을 인공적으로 설계하고 이를 하드웨어화하는 연구를 포함한다.
신경과학자들의 연구에 의하면 복잡한 인지 작업을 수행하는 각 뉴런은 약 천

개에서 10만개의 뉴런과 신경절을 통해 서로 연결이 되어 정보를 전달한다.이러한
인간 뇌의 기능을 모방하고자 인공신경망은 노드( )혹은 처리요소라고 하는
많은 수의 뉴런들이 복잡하게 연결된 망으로 구성되며,이러한 인공 신경망은 인간
의 뇌가 수행하는 예제에 의한 학습,일반화,연상기억,결함 극복 등의 특징을 보
이고 있다.이러한 특징을 가지는 인공신경망은 아래와 같이 모델링 할 수 있다[그
림 4.2].

[그림 4.2]인공 뉴런의 구조
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뉴런 한 개는 단순한 기능을 가지지만,이들이 서로 연결된 신경망은 강력한 기
능을 수행할 수 있다.가장 간단한 신경망은 입력 뉴런들로 구성된 입력층과 출력
뉴런들로 구성된 출력층으로 구성된 단층 신경망( )으
로서 [그림 4.3]은 단층 신경망의 구조를 보여준다.일반적인 경우 입력층은 단순히
입력 벡터들을 전송하는 역할만을 수행한다.

[그림 4.3]단층 신경망

대체로 신경망이 더 커지고 복잡해지면 보다 나은 계산 기능을 수행할 수 있다.
신경망의 입력 층과 출력 층 사이에 새로운 층들을 추가하는 다층 신경망(

)은 보다 복잡한 기능을 수행할 수 있게 되며,이 경우 입력
층과 출력층 사이의 층들은 은닉층( )혹은 중간층( )이
라 부른다.[그림 4.4]는 한 개의 은닉층을 가진 다층 신경망의 구조를 보인다.
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[그림 4.4]다층 신경망

이와 같은 구조를 가지는 인공신경망은 다양한 학습규칙에 의해 학습될 수 있다.
신경망의 학습이란 정보처리 시스템의 목적에 맞도록 각 뉴런들이 가지는 가중치
벡터들을 조절해 가는 것을 의미한다.이러한 학습규칙은 크게 교사 신호를 인가해
주는 지도 학습과 교사 없이 입력신호의 성질에만 기초를 둔 비지도 학습으로 나
눌 수 있다.



- 56 -

BBB...지지지도도도 학학학습습습과과과 비비비지지지도도도 학학학습습습

111...지지지도도도 학학학습습습

지도 학습( )이란 실험데이터의 입력벡터와 그에 대응하는 출
력 값을 함께 신경망에 입력시킨 후 학습시키는 방식이다.대표적인 학습 알고리즘
으로는 델타규칙( ),오류 역 전파( )학습규칙 등이
있다.

델타규칙은 선형 활성화 함수를 가지는 단층 신경망의 학습규칙 중의 대표적인
알고리즘이다.이 알고리즘은 전체 출력 뉴런들에 대해 계산된 출력값과 목적값 간
의 오차를 최소화시키는 알고리즘이다.두 값 사이의 오차가 존재하지 않는다면 가
중치 벡터의 조절은 수행되지 않으며,오차가 있다면 오차를 줄이는 방향으로 가중
치 벡터를 조절한다.


  

  
  






 (5.1)

식 (5.1)에서 
는 입력뉴런 와 출력뉴런 간의 가중치 벡터를 나타내고,

는 학습률 상수,
는 목표값,

는 입력값을 각각 의미한다.일명,일반화된
델타규칙으로도 불리는 오류 역전파 학습 규칙은 다층 신경망을 학습시키는 가장
일반적인 방법이다.이 알고리즘은 원하는 목표값 와 실제값인  사이의 오차
자승의 합으로 정의된 비용함수 의 값을 최급강하법( )
에 의해 최소화하는 방향으로 학습을 진행하며 각 뉴런은 비선형의 활성화 함수를
사용한다.
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  












  
   

  (5.2)

이 학습 규칙은 은닉층의 학습을 위해 출력층에서 발생한 오차를 사용하여 은닉
층의 오차를 계산하고,다시 이 값을 입력층으로 역전파시켜서 출력층의 오차가 원
하는 수준이 될 때까지 반복 수행하는 알고리즘이다[22,23].

지도 학습은 실험 데이터의 입력벡터와 그에 대응하는 출력값을 함께 신경망에
입력시킨 후 학습시키는 방식이기 때문에 학습 전에 이미 엄선된 각 단계별 데이
터와 입력된 데이터의 출력결과가 의도한 결과와 일치하는지를 알려주는 교사를
필요로 한다.학습 시에 교사 신호와 잘 분류된 학습 데이터를 필요로 하므로,데
이터의 선정시간이 지나치게 길거나 교사가 일일이 학습에 관여해야하는 등의 단
점을 지닌다.

222...비비비지지지도도도 학학학습습습

비지도 학습( )은 말 그대로 신경망의 학습과정에서 입력
패턴에 상응되는 어떤 목적값의 인가가 없는 학습을 뜻한다.하나의 입력벡터가 신
경망에 주어지면 각 뉴런의 가중치 벡터들은 인가된 입력벡터와 유사해지도록 조
절된다.이러한 과정의 반복은 신경망이 가지는 뉴런이 각기 특정한 입력에 대해서
만 반응을 보이게 되고 최종적으로는 입력패턴들을 몇 개의 클러스터로 분류하게
된다.이러한 비지도 학습은 주어진 입력에 대해 어떤 뉴런을 반응하게 할 것인가
에 대한 선정의 문제가 뒤따른다.

대표적인 비지도 학습의 알고리즘으로는 승자독점( )의 학습 형
식을 가지는 ( ),승자 뉴런의 결정시에 뉴런에게
양심을 부여하는 ( ),승자를 포함
한 이웃 뉴런에 대해서 학습을 수행하는 의 (
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)등의 경쟁학습과 학습 과정 중에 출력 뉴런을 생성하는
와 의 ( )모델이 있다.

이와 같은 비지도 학습은 인간의 자율적인 지능 획득 원리에 보다 접근해 보자
는 시도이고,인간의 감각기관이 보여주는 다양한 특징을 보여준다.비지도 학습은
매우 빠른 학습속도를 그 특징으로 하는 반면,지도 학습에 비해서 응용범위가 넓
지 못하다는 단점을 가진다.
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CCC...신신신경경경망망망 학학학습습습방방방법법법

111...퍼퍼퍼셉셉셉트트트론론론

퍼셉트론( )은 에 의해 제안된 패턴 인식의 모델이다.이것은
학습에 따라 인식 능력을 향상시키는 능력을 갖는 최초의 신경망 모델이다.퍼셉트
론은 [그림 4.5]에 나타나듯이 세 개의 층으로 되어 있다.제 일층은 입력층
( , 층,센서층)이라 불리우고 외부의 입력을 받아들인다.입력층의
신호는 다음의 중간층( , 층,결합층)에 보내져,마지막으로 출력
층( , 층,반응층)에서 인식결과가 출력된다.

[그림 4.5]퍼셉트론의 구조

입력층에는 입력이 있으면 1,없으면 0을 출력하는 뉴런이 배열되어 있다.입력
층의 출력 신호를 받아들이는 것이 중간층이고,여기에는 시냅스의 하중(시냅스 하
중,결합무게,무게)에 따라서 무게가 더해진 입력의 총화가 수치를 넘으면 1을 출
력하는 형식 뉴런(유니트)이 늘어선다.



- 60 -

aaa...단단단순순순 퍼퍼퍼셉셉셉트트트론론론

단순한 퍼셉트론에서의 뉴런은 층상으로 나열되어 있어 각 층은 유니트
( ), 유니트( )및 유니트( )로 불려지
고 있다.

[그림 4.6]단순 퍼셉트론의 구조

분류대상 패턴을 입력하면 유니트가 반응한다.다음에 유니트는 유니트로
부터 입력을 받아서 신호를 출력한다.그리고, 유니트는 유니트로부터의 입력
에 의해 응답하고 입력패턴의 분류에 대응하는 신호를 출력한다[그림 4.6].

유니트와 유니트에는 비선형 입출력함수의 일종인 역치함수를 사용한다.
유니트로부터 유니트로의 결합의 강도는 최초의 부여된 값으로 정해지는 것에
비해 유니트에서 유니트로는 학습에 의해 변화한다.
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bbb...다다다층층층 퍼퍼퍼셉셉셉트트트론론론

다층 퍼셉트론은 입력층과 출력층 사이에 하나 이상의 중간층이 존재하는 신경
망으로 [그림 4.7]에 나타낸 것과 같은 계층구조를 가진다.이 때 입력층과 출력층
사이에 중간층을 은닉층이라 부른다.네트워크는 입력층,은닉층,출력층 방향으로
연결되어 있으며,각 층내의 연결과 출력층에서 입력층으로의 직접적인 연결은 존
재하지 않는 전방향의 네트워크이다.

[그림 4.7]다층 퍼셉트론의 구조

다층 퍼셉트론은 단층 퍼셉트론과 유사한 구조를 가지고 있지만,중간층과 각 유
니트의 입출력 특성을 비선형화 함으로써 네트워크의 능력을 향상시켜 단층 퍼셉
트론의 여러 가지 단점들을 극복했다.다층 퍼셉트론은 층의 개수가 증가할수록 퍼
셉트론이 형성하는 결정 구역의 특성은 더욱 고급화된다.즉,단층일 경우 패턴공
간을 두 구역으로 나누어주고,2층인 경우 오목한 개구역 또는 오목한 폐구역을 형
성하며,3층인 경우 어떠한 형태의 구역도 형성할 수 있다.
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본 논문에서 제안하는 시스템의 분류기로 기계 학습 기반 분류기를 사용했으며
대표적인 인공 신경망인 다층퍼셉트론을 사용하여 이를 구현하였다.
인공 신경망의 대표적인 기계 학습 알고리즘인 다층퍼셉트론은 대부분의 패턴

인식 문제에 대해 안정적인 성능을 보이며,일단 학습이 끝나면 응용 단계에서는
매우 빠르게 결과를 출력한다.대부분의 다층퍼셉트론은 백프로퍼게이션(back
propagation)학습 알고리즘을 사용하여 학습시킬 수 있다[31].
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ⅤⅤⅤ...실실실 험험험

AAA...제제제안안안하하하는는는 시시시스스스템템템 구구구조조조도도도

제안하고자 하는 효과적인 유전자 선택 방법의 현실적 구현을 위해서는 기존의
암 분류를 위한 유전자 발현 분석 시스템의 구조를 변경해야 한다.변경된 시스템
의 주요 단계는 유의한 유전자 선택 단계,유전자 선택 방법 조합 단계,클래스 분
류 단계,성능 평가 네 단계로 이루어진다.
먼저 마이크로어레이로부터 유전자 발현 데이터를 획득한다.클래스 발견 단계를

거쳐 이상 유전자 모델이 확정되고 나면,각각의 유전자 발현 데이터를 표준화 후
각 유사성 척도를 사용하여 이상 유전자 모델과의 유사성 정도를 정량적으로 평가
한다.이들 중 여러 개의 척도(최소 2개 이상의 척도)에서 정보력이 있는 유용한
유전자로 평가 받은 유전자들을 정량화된 유용성 정도에 따라 상위 부분을 모아
정보력이 있는 유전자 목록을 확정한다.

마이크로어레이 데이터 분류에 있어서,정보력이 있는 유전자들의 목록은 그 자
체로서도 생물학적으로 중요한 의미를 지닌다.따라서 이 목록을 별도로 추출한 정
보력이 있는 유전자들은 암의 분류와 예측을 통한 진단 분야뿐만 아니라 정확한
분류 이후의 치료 분야에도 긍정적으로 활용될 수 있다.이러한 정보력이 있는 유
전자들은 분류와의 관련 정도가 커서 정확한 분류를 위해 효과적으로 이용될 수
있어야 하고 그 신뢰도 또한 높아야 하며 목록의 일관성을 유지할 수 있어야 한다.

따라서 이를 위해 본 논문 3장의 실험에서 얻어진 결과에 따라 선형 패턴뿐만
아니라 비선형 패턴도 제거해 주는 표준화를 수행 한 후 단일 유사성 척도
를 이용하여 유전자를 선택하던 기존 방식의 문제점을 보완하고 상대적으로 낮은
비용으로 특정 클래스를 분류하는 데에 연관이 크고 신뢰도가 높은 정보력이 있는
유전자 선택을 위한 조합 방법 알고리즘을 제안하였다.제안된 알고리즘을 사용하
여 일관성 있는 양질의 목록을 구성하고 다층퍼셉트론을 사용하여 분류 정확도를



- 64 -

측정하는 마이크로어레이 분류 시스템을 설계하고 구현하였다.
[그림 5.1]은 본 논문에서 제안된 시스템의 구조도를 나타낸 것이다.

[그림 5.1]제안하는 분류 시스템 구조도
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BBB...실실실험험험 데데데이이이타타타

본 논문에서는 암에 걸린 흰쥐와 암에 걸리지 않은 흰쥐의 각 뇌신경조직 부위
에서 획득한 유전체의 조절 인자를 각각 로 염색한 다음,2400개 이상의
알려진 유전체와 1700여개의 새로운 유전체가 찍힌 유리칩을 이용한 마이
크로어레이 실험에서 획득한 마이크로어레이 데이터를 사용하였다.
제작된 마이크로어레이에 대해 표준화 후 기존의 유전자 선택 방법과 3

장에서 제안된 조합 방법을 적용하여 정보력이 있는 유전자를 선택하고 그 목록을
만들어 그에 따른 분류 성능을 다층퍼셉트론 기반 분류기를 통해 정량적으로 비교
평가한다.실험에서 기존의 유전자 선택 방법을 본 논문에서 제안한 조합 방법을
이용하여 조합함으로써,이러한 방법이 보다 정보력이 있는 유전자 목록을 별도로
분리 생성할 수 있고 이 목록이 분류 성능 역시 향상 시킬 수 있음을 보이고자 한
다.
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CCC...실실실험험험 결결결과과과 및및및 고고고찰찰찰

암에 걸린 쥐 배아와 암에 걸리지 않는 쥐 배아의 각 뇌신경조직 부위에서 분리
된 신경기간세포의 마이크로어레이 실험에서 획득한 마이크로어레이 데이
터 대하여 표준화 후 기존의 단일 유사성 척도 3가지를 사용한 유전자 선
택 방법과 이들을 조합한 유전자 선택 방법 4가지를 이용하여 정보력이 있는 유전
자를 선택하고 목록을 만들어 다층퍼셉트론을 기반으로 하는 분류기를 통해 학습
과 테스트를 한 분류 결과를 10- 을 사용하여 정확도를 측정하
고 서로 비교분석하였다.또한 조합 방법에 따른 성능대비 시간 분석을 위해 평균
수행 시간을 계산하였다.

여기서 말하는 은 교차검증을 뜻하는 것이다.
은 개의 부분샘플로 데이터집합을 나눈다.그런 다음 개의 부

분 샘플은 (훈련)데이터로 나머지 한 개의 부분샘플은 (테스트)데이터로 사
용한다.그러므로 은 주어진 을 10개의 서브 데이터
셋으로 나누어 2-9번 서브 데이터 셋은 데이터로 1번 서브 데이터 셋은
데이터로 사용하여 모델을 만들고,다시 1,3-9번 서브 데이터 셋은 데이터로
2번 서브 데이터 셋은 데이터로 사용하여 모델을 만들었다.이런 식으로 하나
의 서브 데이터 셋을 돌아가며 테스트 데이터 셋으로 사용하여 여러 모델을 만들
어 평균을 낸다.여러 모델이 있으면 새로운 데이터가 들어왔을 때 각 모델 별로
적용시켜 나온 결과들 중 많은 것을 택한다.

각 해당하는 절에 정량화된 결과 값을 표로 기술하였으며,표에서 사용된 기호
‘-’는 본 논문에서 제안된 조합 방법에 의해 기존의 유사성 척도를 이용한 유전자
선택 방법을 ‘조합’한 것을 의미한다.' '는 피어슨 적률 상관 계수(

)를 뜻하고, 는 스피어만 상관 계수(
)를 나타내며, 는 유클리디안 거리 계수( )를 의미한

다.예를 들어,‘ '로 표기된 것은 기존의 유사성 척도인 피어슨 적률 상관
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계수와 유클리디안 거리 계수를 이용하여 선택된 유전자들을 본 논문에서 제안한
조합 방법에 의해 서로 조합하여 유전자를 새롭게 선택하고 목록을 재구성하였음
을 의미한다.표에 나타나 있는 분류 성능 수치는 해당 조합 조건에서 분류기의 분
류 성공률을 의미하며 그 단위는 퍼센트(%)이다. ( )는 평
균제곱 오차를 나타내며,실제 클래스와 예측한 클래스 차이를 제곱한 결과를 나타
내며 이 값이 작을수록 좋은 분류를 나타낸다.[그림 5.2]는 데이터 마이닝 툴

를 이용한 마이크로어레이 분류 시스템을 설계한 그림이다.

[그림 5.2]마이크로어레이 분류 시스템
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111...선선선택택택된된된 222000000개개개 유유유전전전자자자에에에 대대대한한한 다다다양양양한한한 조조조합합합에에에 따따따른른른 분분분류류류 성성성능능능

우선 기존의 단일 유사성 척도를 이용하여 상위 200개 유전자를 선택하고 목록
을 만들어 분류 성능을 실험한 결과는 [표 5.1]과 같다.이를 두 개 이상의 기존 척
도 조합에 따른 분류 성능을 비교 평가하기 위한 실험의 대조군으로 한다.

[표 5.1]상위 200개 유전자에 대한 단일 척도 사용에 따른 분류 성능

조 합 PC ED SC

분류 성능 68.14 67.35 58.24

MSE 0.46 0.48 0.52

 

기존의 유사성 척도인 피어슨 적률 상관관계 척도를 단일하게 사용하여 유전자
를 선택하고 목록을 생성하여 활용하는 경우 다층퍼셉트론 기반의 분류기를 통해
분류 성능을 확인한 결과 68.14%의 분류 성공률을 보였다.같은 방법으로 유클리디
언 거리 척도를 사용하였을 경우 67.35%의 분류 성능을 보였으며,스피어만 상관관
계 척도를 사용하였을 때에는 58.24%의 가장 낮은 분류 성능을 나타내었다.기존의
단일 유사성 척도를 사용하여 유전자 목록을 생성한 뒤 실험 한 경우 대부분 낮은
분류성능을 나타내었다.
[그림 5.3]은 표준화 후 기존의 단일 유사성 척도를 이용하여 선택한 상

위 200개 유전자의 의 일부분이다.
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(a)피어슨 적률 상관관계 계수

(b)유클리디언 거리 계수

(c)스피어만 상관관계 계수
[그림 5.3]단일 척도 사용에 따른 상위 200개 유전자
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그러나 이러한 기존의 단일 유사성 척도를 조합 방법에 의해 조합하여 보다 정
보력이 있는 유전자 목록을 생성한 뒤 실험한 경우 분류기에서 향상된 분류 성능
을 나타내었다.마이크로어레이 데이터에 대해 기존의 유사성 척도를 단일하게 사
용한 유전자 선택 방법 중 두 가지를 조합하여 실험한 결과,관찰된 분류 성능은
[표 5.2]와 같다.

[표 5.2]상위 200개 유전자에 대한 2개 척도 조합에 따른 분류 성능

조 합 PC-ED PC-SC ED-SC

분류 성능 82.35 72.29 78.14

MSE 0.24 0.38 0.32

 

기존의 유사성 척도인 피어슨 적률 상관관계 척도를 단일하게 사용하여 실험 하
였을 때에는 그 분류성능이 68.14%로 나타났다.유클리디안 거리 척도를 사용하여
같은 방법으로 실험한 결과 67.35%의 분류 성능을 보였다.그러나 이 두 가지 기존
유사성 척도를 사용한 유전자 선택 방법을 조합 방법에 의해 조합하여 실험한 결
과 의 경우 82.35%의 분류 성능을 보였다.피어슨 적률 상관관계 척도와
스피어만 상관관계 척도를 조함하여 실험한 의 경우 역시 72.29%의 분류
성능을 내면서,단일 유사성 척도를 사용하여 실험한 결과보다 높은 분류 성능을
나타냈다.
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[표 5.3]상위 200개 유전자에 대한 3개 척도 조합에 따른 분류 성능

조 합 PC-ED-SC

분류 성능 82.35

MSE 0.26

 

기존의 유사성 척도를 사용하여 유전자를 선택하는 방법 세 가지를 모두 조합하
는 경우에 [표 5.3]과 같은 분류 성능 향상을 보였다.이러한 분류 성능 향상은 두
가지 척도 즉,피어슨 적률 상관 계수와 유클리디안 거리 계수를 조합하는 경우에
서 가장 현저하게 나타나고 세 가지 척도를 조합하는 경우에는 다소 소극적으로
나타났다.또한 0.26%의 를 보여 두 가지 척도를 조합하는 경우보다 낮은 신
뢰성을 보였다.

222...선선선택택택된된된 999000개개개 유유유전전전자자자에에에 대대대한한한 다다다양양양한한한 조조조합합합에에에 따따따른른른 분분분류류류성성성능능능

기존의 단일 유사성 척도를 이용하여 상위 90개 유전자를 선택하고 목록을 만들
어 분류 성능을 실험한 결과는 [표 5.4]과 같다.이를 두 개 이상의 기존 척도 조합
에 따른 분류 성능을 비교 평가하기 위한 실험의 대조군으로 한다.

[표 5.4]상위 90개 유전자에 대한 단일 척도 사용에 따른 분류 성능

조 합 PC ED SC

분류 성능 80.65 79.23 76.09

MSE 0.25 0.28 0.33
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기존의 유사성 척도인 피어슨 적률 상관관계 척도를 단일하게 사용하여 상위 유
전자 90개를 선택하고 목록을 생성하여 활용하는 경우 다층퍼셉트론 기반의 분류
기를 통해 분류 성능을 확인한 결과 80.65%의 분류 성공률을 보였다.같은 방법으
로 유클리디안 거리 척도를 사용하였을 경우 79.23%의 분류 성능을 보였으며,스피
어만 상관관계 척도를 사용하였을 때에는 76.09%의 분류 성능을 나타내었다.
[그림 5.4]은 표준화 후 기존의 단일 유사성 척도를 이용하여 선택한 상

위 90개 유전자의 의 일부분이다.

(a)피어슨 적률 상관관계 계수

(b)유클리디안 거리 계수
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(c)스피어만 상관관계 계수
[그림 5.4]단일 척도 사용에 따른 상위 90개 유전자

그러나 이러한 기존의 단일 유사성 척도를 조합 방법에 의해 조합하여 보다 정
보력이 있는 유전자 목록을 생성한 뒤 실험한 경우 분류기에서 향상된 분류 성능
을 나타내었다.또한 상위 200개 유전자의 경우 보다 전반적인 분류 성능이 향상되
는 경향을 보였다.이것은 높은 발현현상을 보이는 유의한 유전자를 사용한 것에
기인한 것으로 추정된다.마이크로어레이 데이터에 대해 기존의 유사성 척도를 단
일하게 사용한 유전자 선택 방법 중 두 가지를 조합하여 실험한 결과 관찰된 분류
성능은 [표 5.5]와 같다.

[표 5.5]상위 90개 유전자에 대한 2개 척도 조합에 따른 분류 성능

조 합 PC-ED PC-SC ED-SC

분류 성능 88.78 86.14 81.12

MSE 0.11 0.14 0.22
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기존의 유사성 척도인 피어슨 적률 상관관계 척도를 사용하여 실험하였을 때에
는 그 분류 성능이 80.65%로 나타났다.유클리디안 거리 척도를 사용하여 같은 방
법으로 실험한 결과 79.23%의 분류 성능을 보였다.그러나 이 두 가지 기존 유사성
척도를 사용한 유전자 선택 방법을 조합 방법에 의해 조합하여 실험한 결과

의 경우 88.78%의 향상된 분류 성능을 보였다.유클리디안 거리 척도와 스
피어만 상관관계 척도를 조합하여 실험한 의 경우 역시 81.12%의 분류 성
능을 나타내면서,유클리디안 거리 척도와 스피어만 상관관계 척도를 단일하게 사
용하여 실험한 결과보다 높은 분류 성능을 나타냈다.기존 유사성 척도를 사용하여
유전자를 선택하는 방법 두 가지를 조합하는 경우 한 가지 척도를 사용하여 실험
을 했을 때보다 전반적으로 만족할 만한 분류 성능 향상을 보였다.

[표 5.6]상위 90개 유전자에 대한 3개 척도 조합에 따른 분류 성능

조 합 PC-ED-SC

분류 성능 80.65

MSE 0.20

기존의 유사성 척도를 사용하여 유전자를 선택하는 방법 세 가지를 모두 조합하
는 경우에도 [표 5.6]과 같은 분류 성능 향상을 보였다.이러한 분류 성능 향상은
두 가지 척도를 모두 조합하는 경우 조합에서 가장 현저하게 나타나고 세
가지 척도를 조합하는 경우에는 두 가지 척도를 조합하는 경우보다 낮은 분류 성
능을 보였다.그러나 상위 90개 유전자를 사용한 경우에도 역시 중요한 사실은 기
존의 유사성 척도를 단일하게 사용하여 유전자를 선택하고 목록을 생성해서 실험
을 하는 경우보다 기존 유전자 선택 방법 중 두 개 이상을 조합 방법에 의해 조합
하면 보다 정보력이 있는 유전자 목록이 생성되고 실험을 수행한 경우에 그 분류
성능이 향상되었다는 것이다.
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333...선선선택택택된된된 555000개개개 유유유전전전자자자에에에 대대대한한한 다다다양양양한한한 조조조합합합에에에 따따따른른른 분분분류류류성성성능능능

기존의 단일 유사성 척도를 이용하여 상위 50개 유전자를 선택하고 목록을 만들
어 분류 성능을 실험한 결과는 [표 5.7]과 같다.이를 두 개 이상의 기존 척도 조합
에 따른 분류 성능을 비교 평가하기 위한 실험의 대조군으로 한다.

[표 5.7]상위 50개 유전자에 대한 단일 척도 사용에 따른 분류 성능

조 합 PC ED SC

분류 성능 88.43 86.23 82.41

MSE 0.17 0.19 0.23

기존의 유사성 척도인 피어슨 적률 상관관계 척도를 단일하게 사용하여 50개의
상위 유전자를 선택하고 목록을 생성하여 활용하는 경우 다층퍼셉트론 기반의 분
류기를 통해 분류 성능을 확인한 결과 88.43%의 분류 성공률을 보였다.같은 방법
으로 유클리디안 거리 척도를 사용하였을 경우 86.23%의 분류 성능을 보였으며,스
피어만 상관관계 척도를 사용하였을 때에는 82.41%의 분류 성능을 보였다.
[그림 5.5]은 표준화 후 기존의 단일 유사성 척도를 이용하여 선택한 상

위 50개 유전자의 의 일부분이다.
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(a)피어슨 적률 상관관계 계수

(b)유클리디안 거리 계수  

(c)스피어만 상관관계 계수
[그림 5.5]단일 척도 사용에 따른 상위 50개 유전자
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그러나 이러한 기존의 단일 유사성 척도를 조합 방법에 의해 조합하여 보다 정
보력이 있는 유전자 목록을 생성한 뒤 실험한 경우 분류기에서 향상된 분류 성능
을 보였다.마이크로어레이 데이터에 대해 기존의 유사성 척도를 단일하게 사용한
유전자 선택 방법 중 두 가지를 조합하여 실험한 결과 관찰된 분류 성능은 [표
5.8]과 같다.

[표 5.8]상위 50개 유전자에 대한 2개 척도 조합에 따른 분류 성능

조 합 PC-ED PC-SC ED-SC

분류 성능 94.04 90.18 88.09

MSE 0.08 0.10 0.17

 

기존의 유사성 척도인 피어슨 적률 상관관계 척도를 단일하게 사용하여 실험 하
였을 때에는 그 분류 성능이 88.43%로 나타났다.유클리디안 거리 척도를 사용하여
같은 방법으로 실험한 결과 86.23%의 분류 성능을 보였다.그러나 이 두 가지 기존
유사성 척도를 사용한 유전자 선택 방법을 조합 방법에 의해 조합하여 실험한 결
과 의 경우 94.04%의 향상된 분류 성능을 보이고 있다.피어슨 적률 상관관
계 척도와 스피어만 상관관계 척도를 조합하여 실험한 의 경우 역시 90.18%
의 분류 성능을 나타내면서,피어슨 적률 상관관계 척도와 스피어만 상관관계 척도
를 단일하게 사용하여 실험한 결과보다 높은 분류 성능을 보였다.기존 유사성 척
도를 사용하여 유전자를 선택하는 방법 두 가지를 조합하는 경우 한 가지 척도를
사용하여 실험을 했을 때보다 전반적으로 만족할 만한 분류 성능 향상을 보였다.
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[표 5.9]상위 50개 유전자에 대한 3개 척도 조합에 따른 분류 성능

조 합 PC-ED-SC

분류 성능 82.24

MSE 0.17

 

기존의 유사성 척도를 사용하여 유전자를 선택하는 방법 세 가지를 모두 조합하
는 경우에도 [표 5.9]과 같은 분류 성능 향상을 보인다.그러나 이러한 분류 성능
향상은 두 가지 척도를 조합하는 경우에 가장 현저하게 나타나고 세 가지 이상의
척도를 조합하는 경우에서는 다소 소극적으로 나타났다.이는 하나의 유전자 선택
방법만으로는 분류하고자 하는 해 공간을 모두 포함하지 못할 가능성이 있으나,많
은 유전자 선택 방법의 조합이 오히려 포함하지 않아야 할 해 공간까지 포함하는
경우 분류기의 분류 성능을 상대적으로 저하시킬 수도 있을 것으로 추정된다.

마이크로어레이 데이터에 대해 전체적으로 , 가 포함된 조합이 다층퍼
셉트론 기반 분류기의 분류 성능을 상대적으로 크게 향상시키는 것으로 나타났으
며, 가 포함된 조합은 상대적으로 분류 성능 향상에 긍정적인 영향을 제공하지
못하는 것으로 나타났다.즉,전자에 해당하는 조합이 보다 높은 신뢰성 있고 일관
성이 유지된 정보력이 있는 유전자 목록을 생성할 수 있다고 볼 수 있다.
이러한 분류 성능의 향상은 전반적으로 두 종류의 척도를 조합하였을 때 가장

현저하게 나타나고,세 종류 척도를 조합하였을 때에는 소극적으로 나타나는 것으
로 관찰되었다.이는 많은 유전자 선택 방법의 조합은 오히려 포함하지 않아야 할
해 공간까지 포함하는 경우 분류기의 분류 성능을 상대적으로 저하시킨다는 것을
관찰 할 수 있었다.또한 선택된 유전자의 수가 50개일 때 상대적으로 가장 높은
분류 성능을 보였다.
결과적으로,제안한 시스템과 이를 위한 조합 방법이 전체적인 관점에서 신뢰성

과 일관성이 유지되는 분리 가능한 정보력이 있는 유전자 목록을 생성하고 있음을
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알 수 있다.기존의 유사성 척도를 단일하게 사용하여 유전자를 선택하고,목록을
생성해서 실험하는 경우보다 기존 유전자 선택 방법 두 개 이상을 조합 방법에 의
해 조합하여 보다 정보력이 있는 유전자 목록을 생성하고 실험을 수행한 경우에
그 분류 성능이 향상되었던 실험 결과도 이를 뒷받침한다.따라서 마이크로어레이
데이터를 이용한 암 분류에 있어서 암의 분류와 예측을 통한 진단 분야뿐만 아니
라 정확한 분류 이후의 치료 분야에도 긍정적인 동기 부여를 하기 위해서 본 논문
에서 제안한 시스템과 조합 방법은 효과적으로 적용될 수 있을 것으로 생각된다.

444...평평평균균균 실실실행행행 시시시간간간

두 개 이상의 조합 방법으로 선택되어진 유전자 수에 따른 분류 성능의 결과가
대부분 좋게 나왔기 때문에 조합 방법에 따른 성능 대비 시간을 계산하기 위해 평
균 실행 시간을 계산하였다.
이는 조합 방법을 통해 선택된 유전자 수에 따라 모델을 구축하는 시간과

하는 시간을 합한 총 평균시간이다.[표 5.10]은 선택된 유
전자 수에 따라 조합 방법 별로 측정한 것이다.그 단위는 (초)이다.

선택된 유전자의 수가 50개 일 때 모든 조합 방법의 평균 실행 시간이 짧게 걸
렸다.또한 선택된 유전자의 수가 많아질수록 시간이 더 많이 걸리는 것으로 나타
났다. 의 조합의 경우 다른 척도 조합보다 실행시간이 빨랐으며,세 종류 척
도를 조합하였을 때에는 두 가지 척도를 조합하였을 때보다 더 많은 시간이 걸리
는 것으로 나타났다.

[표 5.10]평균 실행 시간
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ⅥⅥⅥ...결결결론론론 및및및 향향향후후후 연연연구구구과과과제제제

오늘날 인간 genome프로젝트와 같은 종합적인 연구의 궁극적 목적을 달성하기
위해서는 이들 연구로부터 획득한 대량의 관련 데이터에 대해 새로운 현실적 의미
를 부여할 수 있어야 한다.이러한 맥락에서 유전자 발현 분석 시스템과 염기 서열
분석 시스템의 구축이 새롭게 주목을 받고 있다.이러한 응용의 현실적 시도를 가
능하게 했던 것은 마이크로어레이 기술의 발전이다.그러나 마이크로어레이 실험에
서 얻어진 원 자료에는 다양한 종류의 잡음이 포함되어 있다.표준화 과정은 본격
적인 마이크로어레이 자료의 통계적 분석 이전에 실시되는 가장 중요한 전처리
( )분석 방법이다.초기에는 주로 간단한 표준화 방법이 많이
사용되었지만 점차 비선형 방법 같은 복잡한 방법이 많이 사용되고 있다.

최근 마이크로어레이는 유전자 발현 정보를 기반으로 암의 분류와 예측을 통한
진단 분야에도 활용되고 있다.그러나 이의 현실적 구현을 지원하기 위한 전산학적
관점에서 볼 때,마이크로어레이로부터 얻어지는 데이터 집합은 기존 데이터 마이
닝에서 사용하던 데이터 집합과는 달리 샘플의 수는 극히 적고,각 샘플의 특징 즉
유전자 수는 매우 많다는 특징을 지닌다.따라서 현재의 마이크로어레이 기술을 이
용해서 효과적으로 암을 정확하게 분류하기 위해서는 특정 암의 분류와 밀접하게
관련이 있는 유용한 유전자를 선택하는 과정이 필수적이다.이러한 유용한 유전자
선택 작업은 분류 성능을 높이는 데에도 기여하지만,그 자체로서도 생물학적으로
매우 중요한 의미를 지닌다.마이크로어레이 데이터를 이용한 암 분류에 있어서,
별도로 분리된 정보력이 있는 유전자들은 암의 분류와 예측을 통한 진단 분야뿐만
아니라 정확한 분류 이후의 치료 분야에도 긍정적인 동기를 부여를 할 수 있다는
점에서 매우 중요한 의미를 지닌다.따라서 그 활용을 위해 이러한 정보력이 있는
유전자들의 목록을 별도로 추출해 낼 수 있어야 한다.
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이에 본 논문에서는 Lowess표준화 후 정보력이 있는 유전자 목록을 조합하는
시스템을 고안하고 보다 분류 성능을 향상 시킬 수 있는 조합 방법을 제안하였다.
그리고 제안한 시스템과 방법론의 가능성을 실험을 통해 확인하였다.조합 방법은

표준화 후 다수의 기존 유전자 선택 방법으로부터 유용하다고 평가된 유전
자 데이터들만을 재조합하여 정보력이 있는 유전자 목록을 생성하도록 디자인되었
다.다층퍼셉트론을 이용하여 마이크로어레이 데이터에 대해 실험을 한 결과 제안
한 시스템과 이를 위한 조합 방법이 전체적인 관점에서 신뢰성있는 분리 가능한
정보력이 있는 유전자를 선택하고 목록을 생성해서 실험을 수행한 경우보다 기존
유전자 선택 방법 중 두 개 이상을 조합 방법에 의해 조합하여 보다 정보력이 있
는 유전자 목록을 생성하고 실험을 수행한 경우에 그 분류 성능이 향상되었던 실
험 결과도 이를 뒷받침한다.
따라서 마이크로어레이 데이터를 이용한 암 분류에 있어서 암의 분류와 예측을

통한 진단 분야뿐만 아니라 정확한 분류 이후의 치료 분야에도 긍정적인 동기 부
여를 하기 위해 본 논문에서 제안한 시스템과 조합 방법이 효과적으로 적용될 수
있을 것으로 생각된다.
향후 연구 과제는 다양하고 보다 체계적인 많은 데이터의 획득과 분석을 통해

좀 더 효율적인 조합을 찾는 연구가 계속되어야하고,이와 더불어 실험하는 사람이
그들의 데이터를 면밀히 조사하고 강도에 의존하는 정규화 방법을 일상적으로 적
용할 것을 고려해야 할 것이다.
이에 아직 사용해보지 못한 또 다른 정규화 방법과 유의한 유전자 선택 방법을

추가하여 더 많은 연구를 진행하고자 한다.
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부부부 록록록
조합 방법에 의한 유전자들의 각 슬라이드에서 잘못 분류된 정보의 일부분이다.

그림에서 기호 는 잘못된 분류를 나타내고,기호 ×는 올바른 분류를 나타낸다.

(a)200개 유전자

(b)90개 유전자

(c)50개 유전자
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PPPCCC---SSSCCC

(a)200개 유전자

(b)90개 유전자

(c)50개 유전자
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