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 요약  Abstract

단백질의 기능은 그 기능을 발휘하는 세포내의 치와 

한 연 이 있다. 따라서 새로운 단백질의 서열이 밝

지면 이 단백질의 세포내 치를 규명하는 것은 생물

학 으로 매우 요한 일이다. 이 논문에서는 단백질의 

n-그램과 kNN (k-Nearest Neighbor) 분류기를 이용

한 새로운 세포내 치 측 방법을 다룬다. 이 방법은 입

력 단백질 서열과 가장 유사한 가 치를 가지는 k개의 

단백질이 가지는 세포내 치 정보들을 취합하여 입력 

단백질의 세포내 치를 추정한다. 단백질간의 유사도 

가 치는 두 단백질서열의 5-그램 자질의 유사도를 비

교하여 계산된다. 단백질의 세포내 치 측 정확도를 

검증하기 해 SWISS-PROT 단백질 데이터베이스로

부터 세포내 치가 알려진 51,885개의 서열을 추출하여 

용량 테스트 컬 션을 구축하 으며, 다른 연구자들이 

제공하는  하나의 소용량 테스트 컬 션을 실험에 사

용하 다. 이 논문에서 사용한 측방법은 용량 테스

트컬 션에 해 약 93%의 정확도를 보여주었으며, 소

용량 데스트컬 션을 이용하여 이  실험과 비교하 을 

때도 이 방법이 다른 시스템에 비해 성능이 우월함을 알 

수 있었다.

The function of a protein is closely co-related with its 

subcellular location(s). Given a protein sequence, 

therefore, how to determine its subcellular location is a 

vitally important problem. We have developed a new 

prediction method for protein subcellular location(s), 

which is based on n-gram feature extraction and 

k-nearest neighbor (kNN) classification algorithm. It 

classifies a protein sequence to one or more subcellular 

compartments based on the locations of top k sequences 

which show the highest similarity weights against the 

input sequence. The similarity weight is a kind of 

similarity measure which is determined by comparing 

n-gram features between two sequences. Currently our 

method extract penta-grams as features of protein 

sequences, computes scores of the potential localization 

site(s) using kNN algorithm, and finally presents the 

locations and their associated scores. We constructed a 

large-scale data set of protein sequences with known 

subcellular locations from the SWISS-PROT database. 

This data set contains 51,885 entries with one or more 

known subcellular locations. Our method show very 

high prediction precision of about 93% for this data set, 

and compared with other method, it also showed 

comparable prediction improvement for a test collection 

used in a previous work.

I. 서 론
인간게놈 로젝트 등 규모 서열규명작업들이 진행되면서 

새로운 DNA 서열들이 수없이 작성되고 있다. 이에 따라 오늘

날 단백질 데이터베이스의 규모도 속하게 커지고 있으며 신

규 단백질 서열의 기능을 규명할 수 있는 시스템  방법론의 

개발이 큰 심을 끌고 있다. 단백질이 세포내에서 어떤 치

에 존재하는 지는 그 기능을 밝히는 데 요한 단서가 된다

[2,3,6]. 를 들어 바이러스의 병원성은 세포밖으로 배출되는 

단백질에 기인한다. 따라서 이 병원성 인자를 찾고자 할 경우

에는 세포외로 배출되는 것으로 밝 지거나 측된 단백질 서

열만을 상으로 연구를 진행할 수 있으므로 연구의 효율을 

극 화할 수 있다.

단백질의 세포내 치 측은 일반 으로 단백질 서열 데이

터베이스를 상으로 유사도 분석을 통해 이루어진다. 정확한 

치는 실험실에서의 실험결과를 통해 이루어져야 하나 이는 

시간과 비용 인 측면에서 매우 소모 이다. 이의 안으로서 

단백질 서열 DB를 바탕으로 세포내 치를 측하려는 시도

들이 이루어지고 있다. 표 인 연구들로는 TargetP[4], 

PSORT[10], NNPSL[11], MitoProt[5], Predotar[5], PLOC 



13Session I-A : 정보유통 / GIS&LBS

[9] 등이 있다. 부분의 연구들은 두 가지 자질을 치 측에 

사용하고 있다. 첫째는 단백질 서열의 아미노산 조성을 사용한

다(PLOC, NNPSL). 두 번째는 아미노산 조성과 시그  펩티

드를 동시에 이용하는 것이다(TargetP). 그러나 많은 경우 서

열에서 시그  펩티드를 찾을 수 없을 뿐만 아니라 단백질의 

아미노산 조성만을 자질로서 사용하게 되면 서열자체의 고유

한 정보를 잃어버릴 가능성이 크다. 이 때문에 아미노산 서열 

자체를 세포내 치 측에 직  활용해야 한다는 비 이 제기

되었다[17].

이와는 독자 으로 산학에서는 문서로부터 한 자질을 

추출함으로써 문서의 분류를 자동으로 계산할 수 있는 문서범

주화 분야의 연구가 성공 으로 진행되고 있다[12]. 본 논문은 

단백질 아미노산 서열을 하나의 문서로 간주하여 효과 인 자

질로서 아미노산의 5-gram을 선정하 다[7]. 더불어 kNN 분

류기[15,16,12,8]를 용하면 용량 단백질 데이터베이스를 

기반으로 효율 인 단백질 측 시스템을 구 할 수 있음을 

알 수 있었다.

II. 실험방법
1. 실험환경
실험은 듀얼 Pentium Xeon 2.8GHz, 2GB 메모리, RAID-5 

SCSI 장장치를 장착한 리 스장비에서 수행되었다. 문서범

주화의 반 인 과정은 정보검색과 유사하기 때문에 이 실험

에서는 kNN(k-nearest neighbor) 분류기와 n-gram 추출 방

법을 정보검색 리시스템 KRISTAL-IRMS 

(http://www.kristalinfo.com) 상에 구 하 다. 단백질 서열

로부터 추출한 n-gram 자질은 KRISTAL 시스템의 역 일에 

장되며 벡터공간모델을 사용하여 입력서열에 해 상  k개

의 유사서열을 검색한 후 이를 입력서열의 세포내 치 측에 

사용한다.

2. 자질추출(Feature Extraction)
자연어로 어진 문서에서 자질을 추출하는 방법은 비교  

명확하다. 문서범주화에서 문서의 자질은 개 문서내의 단어

들로 이루어진다[12]. 반면 단백질은 20개의 아미노산 코드로 

이루어진 연속 인 문자열로 표 되므로 의미있는 자질을 추

출하는 것은 명확하지 않다. 본 논문에서는 단백질 서열을 서

로 첩하는 n-그램으로 분할하여 이를 자질로 사용하 으며, 

n = 5를 선택하 다[7]. 를 들어 단백질 서열 “ACDEFLERR"

은 ”ACDEF", "CEDFL", "DEFLE", "EFLER", "FLERR"의 

자질을 가지게 된다. n = 3, 4, 6, 7인 경우에 해서도 실험을 

수행하 으나 n = 5(penta-gram)인 경우가 가장 좋은 성능을 

보 다(결과 생략).

3. 유사도측정
본 논문에서는 입력서열이 주어지면 이와 가장 유사한 상  

k개의 서열을 벡터공간모델을 사용하여 검색한다. 여기에 사

용된 서열간 유사도  는 다음과 같다(q는 입력서열, s

는 비교 상 서열):

        
∈∧

 ∙ 

여기서,      ∙ 


 

      ∙ 


 

이며  는 5-그램 토큰 t의 서열 s내 빈도, N은 데이터베이

스(학습집합) 내에 포함된 모든 서열의 수, 는 t를 포함하는 

모든 서열의 수이다.

4. 범주가중치 측정
상  k개의 서열 집합   ⋯가 결정되

면 이들로부터 범주 의 합도 는 다음과 같이 계

산한다:

  
  



 ∙ ∧

여기서 는 학습집합내에서 범주 로 미리 할당된 서열의 

집합이다. 모든 후보 범주에 한 범주가 치 계산이 완료되면 

이 가 치들은 로 정규화되고 사용자에 의해 주어진 임

계값 이상을 가지는 후보 범주만을 최종 범주로 반환한다.

5. 데이터 집합
본 논문에서는 [9]에서 사용한 7,580개의 서열이 포함된 소

규모 데이터집합(PLoc이라 명명)과 SWISS- PROT[1]에서 

추출한 51,885개의 서열을 가지는 규모 데이터집합(SLP라 

명명)을 성능평가에 사용하 다.  표 1에서 보여주는 바와 같

이 SWISS-PROT에서 세포내 치 항목에서 지정된 키워드

가 출 하는 단백질들을 12개의 세포내 치로 분류하여 

PLoc  SLP 데이터집합을 구축하 다.
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[표 1] 세포내 위치(Subcellular)를 지정하는 위치별 키워드 목록

PLoc의 경우 원핵생물의 서열은 제거하 으며 B, Z, X 등

의 불명확한 아미노산 코드가 있는 서열은 제거되었으나 SLP

에서는 이런 제약없이 모든 서열을 데이터에 포함하 다. 각 

데이터집합은 학습집합(Training Set)과 시험집합(Test Set)

으로 분할된다. 학습집합은 kNN 분류기의 학습에 사용되며 

시험집합은 학습된 분류기의 성능평가를 해 사용된다. 표 2

에 PLoc과 SLP의 학습집합  시험집합의 개수를 표시하

다. PLoc의 경우 이  실험과의 비교를 해 5가지로 분할하

다.

 

[표 2] PLoc과 SLP 데이터집합의 학습집합/시험집합 분할

6. 성능평가지표
성능평가는 정확도(precision)와 재 율(recall)을 기반으로 

마이크로평균(Micro-averaging) 기법과 매크로평균

(Macro-averaging) 기법을 모두 사용하 다[12]. 마이크로평

균 정확도()와 마이크로평균 재 율()은 다음과 같

이 정의된다:

    
 ∧ 




    

  
 ∧ 




TP는 시험집합에 해 kNN 분류기를 이용하여 세포내 

치를 측했을 경우 true positive의 총수, FP는 false 

positive의 수, FN은 flase negative의 수를 나타낸다[12].

  마이크로평균 기법의 성능평가는 학습집합내에서 범주간 

할당된 문서수의 편차가 심할 경우에는 할당된 문서가 많은 

범주의 평가지표에 반 인 성능평가에 오류를 범할 가능성

이 크다는 보고가 있다[14]. 따라서 본 논문에서는 매크로평균 

정확도(macro-averaged precision) 와 매크로평균 재

율(macro-averaged recall) 를 측정하여 성능평가를 보

충하 다.

     


 




 여기서   



     


 




 여기서   



m은 체 범주의 수이며(여기서는 12), 는 각 범주당

의 정확도를 평균한 값이며 는 각 범주당 재 율의 평균

값이 된다. 마이크로 평가에서는 각 범주의 성능평가가 되지 

않으나 매크로 평가에서는 각 범주에 한 성능이 별도로 평

가되어 각 범주가 체 성능에 미치는 향을 평가할 수 있는 

장 이 있다.

  

III. 실험결과
본 논문에서는 kNN 분류기의 k값으로 20을 선정하 다. 실

험결과 k값은 5이상일 경우에는 성능평가에 큰 향을 미치지 

않았다(결과 생략).

1. 성능평가
표 3은 PLoc과 SLP 데이터집합에 한 단백질 세포내 치

측 성능평가 결과이다. PLoc의 경우는 5개의 학습/시험서열 

분할에 해서 각각의 실험결과를 측정하고 이를 평균한 매크

로평균 재 율과 마이크로평균 재 율을 나타냈다.

표 3에서 12개 치의 매크로평균 재 율은 PLoc의 경우 

0.567 ～ 0.926의 범 에 있고, SLP의 경우에는 0.650 ~ 0.976

이다. 마이크로평균 재 율의 경우 PLoc과 SLP에 해 각각 

0.814와 0.928의 재 율을 보여주었다(참조: 이 두 값은 모두 

평가지표[13]의 특수지 인 Break-even Point[12,16]를 
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측정한 것이다).

[표 3] PLoc과 SLP 데이터집합에 대한 성능평가 결과

2. 결과분석
표 3에서 규모 데이터인 SLP에 해서는 마이크로평균 

재 율(실제로는 BeP)이 92.8%, 소규모 데이터인 PLoc에 

해서는 81.4%로 나타났다. 동일한 방법으로 측정하 지만 소

형 학습집합과 형 학습집합의 성능이 크게 차이가 났다. 이

는 kNN 분류기의 특성상 top-k 서열의 정확도가 서열의 수가 

늘어남에 따라 증가하는 것을 의미하는 것으로 분석된다. 이와 

더불어 그림 1은 12개 범주에 한 매크로평균 재 율을 학습

집합에서 각 범주에 포함된 단백질 수( 체의 백분율로 표 )

에 한 그래 를 보여주고 있다. 

▶▶ 그림 1. 범주당 재현율과 범주당 표본 단백질 수의 관계

그림 1은 각 범주가 가지는 학습집합 표본수의 크기와 측 

성능이 서로 계가 있음을 보여주고 있다.  즉, 각 범주에서 

표본의 수가 을수록 재 율이 감소하는 경향을 PLoc과 

SLP 데이터 집합 모두에서 보여주고 있다. 그러나 표본수가 

체 으로 풍부한 SLP 데이터집합의 경우 이러한 편차가 

PLoc 데이터집합에 비해서 그 게 크지 않음을 회귀선

(regression)을 통해 알 수 있다.

3. 이전 연구와의 성능비교
실험데이터를 공개한 과거 실험 에서 표 인 세포내 

치 측 연구로서 SVM 알고리즘을 용한 PLOC[9]을 선정

하 다. 표 4에서는 [9]에서 발표된 치 측 성능과 본 논문

의 실험결과를 비교한다. 실험에 사용된 데이터는 [9]에서 공

개하는 PLoc 데이터집합을 사용하 다.

[표 4] PLOC[9] 시스템과 본 논문(ProSLP)의 성능 비교

표 4에서 PLOC 방법의 결과를 보면 범주에 따라 재 율의 

차이가 14.6 ~ 92.2%로 그 편차가 매우 심함을 알 수 있다. 그

러나 본 논문의 경우 56.7~92.6%로 PLOC 방법에 비해서는 

그 편차가 심하지 않음을 알 수 있다. 이러한 특징 때문에 마

이크로평균 재 율이 78.2%에서 81.4로 향상되었으며 특히 

매크로평균 재 율의 경우 57.9%에서 73.8%로 크게 향상되었

음을 알 수 있다.

그림 2는 그림 1과 마찬가지로 PLOC 시스템과 본 논문의 

시스템이 PLoc 데이터집합을 상으로 보여주는 성능평가 결

과를 범주당 재 율을 범주당 표본수에 따라서 보여주고 있다. 

동일한 데이터집합을 사용하 음에도 PLOC 시스템은 범주당 

표본수에 따라서 성능의 편차가 극심함을 알 수 있다. 그러나 

본 논문에서 제시하는 방법은 표본수가 어도 크게 향을 

받지 않음을 알 수 있다. 이러한 결과는 학습에 크게 의존 인

(busy learning) 인공지능망이나 SVM과 같은 분류 알고리즘

에서 특징 으로 나타나는 과최 화(over-fitting)에 기인하

는 것이다[12,9]. 그러나 본 논문에서 제시하는 kNN 기법은 

학습에 크게 의존하지 않기 때문에 과최 화 문제가 발생하지 

않음으로 해서 그림 2에서 보여주는 것과 같이 표본수의 편차

에 크게 향을 받지 않고 범주간에 고른 측성능을 보여주
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는 것으로 보인다.

▶▶ 그림 2. PLOC과 본 논문(ProSLP)의 범주당 재현율과 범주당 
표본수의 비교

IV. 결론 및 토의
본 논문에서는 수만 건의 단백질 서열을 상으로 n-그램을 

자질로 하여 kNN 분류 알고리즘을 용하면 효율 으로 입력 

단백질의 세포내 치를 측할 수 있음을 보 다. 본문에서 

언 되지는 않았으나 PC  장비에서도 수백 개의 아미노산 

서열로 구성된 단백질의 치 측을 평균 3  이내에 수행할 

수 있었다. 타 온라인 시스템의 경우 분단 로 계산을 수행해

야 하는 을 고려할 때 속도 인 측면에서도 본 논문의 시스

템은 단백질의 기능연구에 큰 기여를 할 수 있을 것으로 기

된다.

문서범주화에서 자질선택(feature selection)은 속도뿐만 아

니라 성능도 크게 높여주지만[12,16,8], 본 논문에서는 n-그램

의 특이성 때문에 자질선택을 용하지 않았다. 한 Scoring 

Matrix와 같은 단백질 고유의 특징을 n-그램에 용하면 생

물학  을 추가로 활용할 수 있을 것으로 기 된다. 실험

결과에서 알 수 있듯이 본 논문이 제시하는 방법은 표본의 수

가 커질수록 정확도가 향상되는 특징이 있으므로 단백질의 수

가 증하는 재의 추세에 합한 단백질 측시스템이 될 

것으로 기 된다.
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