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요  약 

맞춤형 의료에 한 기 가 커지면서 분자생물학 인 의료정보의 분석이 요해지고 있다. 유 자 발   데이터는 생명 상의 분자

생물학  동태을 보여주는 표 인 데이터이다. 유 자 발  데이터의 분석을 통해서 유 자 발  수 에서의 특정 질병의 발병, 

이, 재발 등을 측하기 한 마커에 한 심이 많다. 두 개의 조 인 심 집단을 식별하는 유 자를 찾기 해 통계 인 방

법 등이 이용되어 왔다. 이 논문에서는 여러 유 자의 조합을 통해서 집단을 식별할 수 있는 후보 마커를 찾는 의사결정트리 기반 

방법을 제안한다. 제안한 방법에서는 수치 인 유 자의 발 값을 세 개의 범주값으로 이산화시키고, 유 자 발 값을 해당 범주값 

뿐만 아니라 범주값의 부정값을 허용할 수 있도록 한다. 한편, 마커로 활용하기 해서는 소수의 유 자만을 사용하는 것이 바람직

하기 때문에, 마커에 소속할 유 자의 개수를 제한하여 마커를 찾도록 한다.  

 
키워드 : 마이크로어 이, 데이터분석, 바이오인포매틱스 

Abstract

With the increasing expectation on personalized medicine, it is getting importance to analyze medical information in 

molecular biology perspective. Gene expression data are one of representative ones to show the microscopic phenomena 

of biological activities. In gene expression data analysis, one of major concerns is to identify markers which can be 

used to predict disease occurrence, progression or recurrence in the molecular level. Existing markers candidate 

identification methods mainly depend on statistical hypothesis test methods. This paper proposes a search method 

based decision tree induction to identify candidate markers which consist of multiple genes. The propose method 

discretizes numeric expression level into three categorical values and allows candidate markers' genes to be expressed 

by their negation as well as categorical values. It is desirable to have some number of genes to be included in 

markers. Hence the method is devised to try to find candidate markers with restricted number of genes. 

Key W ords : microarray, data analysis, marker, bioinformatics 

1. 서  론1)

통계 으로 유의한 의료시술을 기반으로 하는 증거기

반 의료분야에서 인간 게놈의 확보와 유 자의 질환에 

한 역할이 규명되어 감에 따라 개인의 특성에 맞춘 맞춤

의료(personalized medicine)에 한 기 가 증가하고 있

다. 맞춤의료에서는 임상 인 정보뿐만 아니라 개인의 

DNA 서열에서의 차이, 세포 내의 유 자의 발 에서의 

차이 등이 질병의 발생, 이, 재발, 치료의 효과 등 후
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받아 수행된 연구임  

에 어떤 향을 주는지 악하여 최선의 의료 서비스를 

제공하려고 한다.[1] 방  의료  치료  의료를 해 

건강 상태나 질환에 한 측  후를 추정하기 한 

바이오마커(biomarker)에 한 많은 연구 개발이 진행되

어 왔다.[2] 맞춤의료에서는 질환에서 여러 상황에 따라 

차별 인 발 정도를 보이는 유 자를 발굴하여 마커로서 

활용하려는 연구가 많이 진행되어왔다.[3] 유 자의 발

정도를 측정하는 효과 인 도구의 하나로 마이크로어 이

가 활용되고 있다. 마이크로어 이는 수만 가지 유 자의 

발 정도를 동시에 측정할 수 있는 높은 처리율을 갖는 

기술로서, 수치 인 데이터를 포함하는 고차원 특성을 갖

는 유 자 발  데이터를 생성하게 된다. 질환군  정상

군과 같이 조 인 집단에 해서 차별 인 특성을 보이

는 유 자는 질환에 한 진단 는 측을 한 마커로 

활용될 수 있다. 기존의 유 자 발  마커를 탐색하기 

한 방법으로 형 으로 사용되어 온 방법은 t-검정 등의 
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통계 인 추정방법이다. 이 방법은 특정 유 자의 발 정

도가 통계 으로 유의하게 두 집단에서 차이를 보인다면 

마커로서 의미있다고 정한다. 그런데 생명 상은 단순

하지 않기 때문에 비교 집단에 해서 분명하게 차이를 

보이는 유 자를 찾는 것이 쉽지 않다. 따라서 복수개의 

유 자의 조합을 통해서 두 비교집단을 차별화하는 시도

를 하게 된다. 이를 해서 분석자의 직 과 시행착오

인 방법이 사용되고 있어 체계 이고 노력이 약되는 방

법이 필요하다.

이 논문에서는 복수 개의 유 자를 사용하는 두 개의 

조집단을 식별하는 후보 마커를 탐색하는 방법을 제안

한다. 기존의 조집단 식별을 한 유 자발  데이터 

분석 방법은 의미있게 차이가 나는 발 정도를 나타내는 

개별 유 자를 식별하는 것에 심을 갖는다.[4] 반면에 

제안된 방법은 단일 유 자로는 조집단을 식별하기 어

려운 상황에서, 복수 개의 유 자를 동시에 고려하여 

조 집단을 식별하도록 한다. 한 유 자의 수치 인 발

값을 세 개의 범주값으로 이산화시키고, 유 자 발 값

을 해당 범주값 뿐만 아니라 범주값의 부정값(negated 

value)을 허용할 수 있도록 한다. 한편, 마커로 활용하기 

해서는 소수의 유 자만을 사용하는 것이 바람직하기 

때문에, 마커에 소속할 유 자의 개수를 제한하여 마커를 

찾도록 한다.  이 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서

는 기존 유 자발  데이터분석 방법으로 마이크로어 이

의 데이터 분석에서 사용된 조집단간에 발 의 차이가 

있는 유 자를 식별하는 방법에 해서 소개한다. 3장에

서는 제안된 결정트리 기반의 후보 마커 식별 방법을 소

개하고, 기존의 방법과의 차이 에 해서 기술한다. 4장

에서는 제안된 방법의 용 사례를 소개하고, 5장에서 결

론을 맺는다. 

2. 유 자발  데이터 분석

2.1 유 자발  데이터의 획득 

생물학의 심원리(central dogma)에서는 모든 유 정

보가 DNA에 코딩되어 있고, DNA의 유 자 서열이 

RNA 서열로 사된 다음, RNA 서열에 따라 아미노산 

서열이 합성된 다음 단백질로 서 생체내의 생명 상

에 개입한다고 한다.[5] 생명 상은 단백질들의 상호작용

에 의해서 일어나기 때문에, 특정 상황의 생명 상을 이

해하기 해서는 어떤 유 자가 어떤 상황에서 발 되는

지 찰하는 것이 요하다. 특정 생물 샘 에서의 유

자 발  여부를 정하기 해서 DNA가 RNA로 사될 

때의 RNA 양을 측정하는 방법이 일반 으로 사용된다. 

유 자의 발 량을 측정하는 방법으로 rtPCR 등이 사용

되지만 개별 유 자별로 라이머를 설계하여 실험을 하

기 때문에, 많은 수의 유 자에 해 용하는 데는 제약

이 있다. 이러한 제약을 보완하기 한 방법으로 개발된 

용량 처리 기술인 마이크로어 이는 유리, 필터 는 

실리콘  에 유 자를 검출할 수 있는 많은 수의 로

우 를 붙여 놓거나 합성하여 놓아서, 많은 유 자에 

한 발 량을 동시에 측정할 수 있도록 한 것이다.[4] 마이

크로어 이는 유 자와 로우  간의 혼성화(Hybridization)

의 정도를 정량 으로 측정하기 때문에, 기술의 발 에도 

불구하고 재 성에 한 검증이 분석에서 아직 주요 건

이 되고 있다. 최근 차세  시 싱(Next Generation Sequencing) 

기술이 정확도가 개선된 유 자발  정보를 얻는데 활용

되고 있다.[9] 이 논문에서는 마이크로어 이나 차세  시

싱 기술을 통해서 얻어지는 유 자 발  정보에 해서 

용할 수 있는 후보 마커 식별방법을 제안한다. 

마이크로어 이 실험 등을 통해서 측정된 유 자발  

데이터는 각 샘 에 한 유 자별 발 정도에 한 수치

인 측정값으로 2차원 배열과 같은 열지도(heatmap) 형

태로 표 이 될 수 있고, 그림 1과 같이 발 정도가 클수

록 빨간색이 진하게, 낮을수록 녹색이 진하게 기사화하여 

데이터를 제공하기도 한다. 

그림 1. 마이크로어 이 데이터의 열지도  

Fig.1 Heatmap of Microarray Data 
 

2.2 유 자발  데이터 처리  

마이크로어 이 등을 통해서 측정된 유 자 발  데이

터는 시료의 비과정, 분석장치의 고유 특성 등으로 인

해서 시스템  왜곡이 개입될 수 있는 여지가 있다. 따라

서 데이터 분석 이 에 데이터의 특성을 반 하여 왜곡을 

완화시키기 해 다음과 같은 처리를 하게 된다. 극단

인 값에 해서는 지정한 값으로 변경하고, 평균값이 0

값이 되도록 데이터값을 변환한다. 측정값에 한 신뢰도 

문제 등으로 결손치가 발생하면, 주변값 정보를 활용하여 

결손치에 값을 채워넣는 처리를 한다. 한편, 어떤 샘 에

서나 거의 일정하게 발 되는 참조 유 자(housekeeping 

gene)의 발 정도를 비교하여 샘 간의 값을 보정하는 방

법이 처리 과정에서 활용되기도 한다. 마이크로어 이 

실험 등의 유 자 발  정보를 측정하는 실험에 실험 

상(case)과 기  상(control)을 서로 비교하여 유의 인 

차이를 보이는 유 자를 찾는데 주로 심을 갖는다. 이

러한 유 자를 식별하기 해 여러 가지 방법이 도입되어 

사용되고 있다. 

배변화(fold change) 방법은 조되는 것 간의 발 량

의 값이 상 에 해서 몇배인지를 계산하여, 일정 임계

값 이상이면 차이가 있는 유 자로 선택하도록 한다. 기

본 으로 이 방법은 집단간의 비교가 아니라 두 조 샘

간의 실험으로부터 차이가 있는 유 자를 찾는 것이다. 

집단간의 비교를 하기 해서는 집단의 평균을 계산한 다

음, 배변화를 계산하여야 하기 때문에 집단간의 비교에서

는 구별력이 떨어진다. 한편, 임계값의 선택이 작 이라

는  때문에 유 자 선택의 정당성을 확보하기가 쉽지 

않다. 이러한 을 보안하기 한 방법으로 비정상 비(unusual 

ratio)방법이 사용되기도 한다. 이 방법에서는 각 유 자

에 해서 실험 상과 비교 상 간의 발 량의 비를 모두 
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구한 다음, 이들 비의 평균을 계산하고, 평균이 0이 되도

록 발 량의 비를 z-변환하여 분포를 구성한다. 구성된 

분포에서 평균인 0으로부터 거리가 ±이상 떨어진 유

자를 선택하는 것과 같이, 평균에서 일정 거리 이상 떨

어진 것을 선택한다. 일반 으로 비정상 비 방법이 배변

환 방법보다 나은 특성을 보이는 것으로 알려져 있다.[4] 

통계  가설 검정(hypothesis test)이 차별화된 발 특성을 

보이는 유 자를 선택하기 해 사용되기도 한다. 이 방

법에서는 발 량의 비를 데이터로 하여 확률 분포를 상정

하고, 귀무가설(null hypothesis)을 기각하는 역에 들어

가는 유 자를 차별화된 특성을 보이는 유 자로 선택한

다. Tushher 등[6]이 제안한 SAM(Significance analysis of mi-

croarrays) 방법은 두 조집단 사이에서 차별 인 발

특성을 보이는 유 자를 선택할 수 있도록 하는 것으로, 

어떤 유 자가 우연히 유의  차이가 있는 것으로 식별될 

확률인 FDR(false discovery rate)를 계산하기 해 샘  

집단을 무작 로 리샘 링하여 확률분포를 생성하여 통계

치를 계산한다. 일원분산분석(ANOVA) 기법을 이용하여 

측정치에 한 변량들을 기반으로한 모델을 구하여 유의

한 차이를 보이는 유 자를 선택하는 방법도 있다. 이들 

통계 인 방법은 단일 유 자가 조집단에 해서 차이

를 보이는지 정하는데에 심이 있다. 

발 량이 은 것과 많은 것이 두 개의 가우시안 분포

로부터 각각 나온 것이라는 가정을 하여 가우시안 혼합모

델(mixture model)을 최  우도법(maximum likelihood 

estimate)을 통해서 모델링하는 방법도 있다.[4] 구성된 

모델을 기 으로 각 유 자의 발 정도값에 따라 발 량

이 많은 것에 한 가우시안 모델에서 나왔을 확률값과 

반  모델에서 나왔을 확률값을 계산하여, 해당 유 자의 

발 량이 작은 것인지 많은 것인지를 정한다. 이를 기

으로 조집단에서의 발 량의 정이 상이한지 비교하

여, 조집단 간에 유의 인 발 량의 차이를 보이는 유

자를 결정한다.  

앞에서 살펴본 방법들은 조집단에서 유의 인 차이

를 보이는 개별 유 자를 식별하는 것으로, 두 집단을 구

별하기 한 것을 목표한 것이 아니다. 실제로 단일 유

자 만으로는 조집단을 구별하기 어렵기 때문에, 복수 

개의 유 자를 활용하는 것이 요구된다. 한편, 집단의 식

별 문제는 형 인 분류(classification) 문제이기 때문에, 

k-최근방(k- nearest neighbor), 의사결정트리, 신경망, 

SVM 등이 집단의 식별에 사용되어 왔다.[7] 이들 분류 

방법은 집단의 식별에 주된 심이 있고, 식별을 한 최

소한 유 자가 어떤 것이 되어야 하는지에 해서는 고려

를 충분히 하지 않고 있다. 

3. 의사결정트리 기반의 집단 식별 후보 

마커 탐색 방법  

여기에서는 유 자발  데이터에 해서 두 개의 조

집단을 식별하기 한 최소 개수의 유 자와 이들의 특성

을 찾는 방법을 제안한다. 먼  3.1 에서는 후보 마커로

서 고려해야할 성질에 해서 기술하고, 3.2 에서는 후보 

유 자를 찾기 해 변형된 결정트리 구성하는 방법을 소

개한다.   

3.1 집단 식별을 한 후보마커   

의료에서 마커는 건강 는 질병에 한 특정 상태의 

유무를 정하기 해 사용되는 것으로, 마커에 한 측

정치는 비용을 요구하는 검사를 통해서 얻어진다. 따라서 

유 자 기반 마커라면 최소한의 유 자 만을 상으로 하

는 것이 경제 이다. 한 마커로서 용범   정확도

가 큰 것이 바람직하다. 유 자 발  정도의 정성 인 특

성 때문에, 정확한 수치값을 마커의 단 기 으로 활용

하는 것보다는 분석자의 에서 이해하기 쉬운 형태로 

제공하는 것이 데이터의 반 인 특성을 악하도록 하

는데 도움이 될 수 있다. 마커로서의 유효성은 후보로 추

천된 것들에 해서 엄 한 분석을 해서 정하게 됨으로, 

후보 마커의 기술 자체가 수치 으로 엄 할 필요는 없다. 

이러한 에서 제안한 방법은 집단의 식별을 한 유

자의 특성값을 정성 인 것으로 표 한다. 발 정도를 정

성 으로 언 할 때는, 발 정도가 증가한 것(up- regu-

lation), 감소한 것(down-regulation), 큰 변동이 없는 것

(neutral)인 것으로 구별한다. 제안한 방법에서도 발 정

도의 값을 이에 응하여 (up- regulation), (neutral), 

(down-regulation) 등으로 나타낸다. 이를 해 연속구

간의 수치 인 발 정도 값을    로 변환하는 매핑 
이 필요하다. 

  →               (1)

매핑을 어떻게 하는 가에 따라 두 조집단을 식별하는 

후보 마커가 찾아질 수도 있고 만족스러운 것을 찾지 못

할 수도 있다. 마이크로어 이 데이터 등의 유 자 발

데이터는 분석을 해 평균값이 0이 되도록 정규화시키는 

것이 일반 이다. 따라서 0보다 작아질수록 이 되고, 0

부근에서는 이 되고, 0보다 커질수록 의 성향이 강해

진다. 이러한 특성에 맞게 매핑을 하도록 하게 해 퍼지

이론의 소속함수를 사용한다. 소속함수는 그림 2와 같이 

치역이 구간 [0,1]인 함수로서, 지정된 제약조건이 만족되

면 1, 만족정도가 낮을수록 0에 가까워지는 함수이다. 

그림 2. 이산화를 한 소속함수의 형태 

Fig.2 Membership functions for discretization

분석자에 의해 이산화 구간에 한 소속함수들이 주어

지면, 발 정도의 값 의 각 소속함수에 한 소속정도 

  를 계산하고, 소속정도가 특정임계값 

이상인 것의 이산값 기호 를 선택한다.

   ∈   ≥   (2)

하나의 발 정도 값이 두 가지 이상의 이산화 기호로 

변환되는 것을 피하기 해, 두 개 이상의 소속함수의 소

속정도가 임계값 보다 커지지 않게 소속함수를 정의하

는 것이 필요하다. 한편, 세 개의 소속함수가 발 정도 값

의 체 범 를 모두 포함할 필요도 없다. 즉, 그림 2에서 

인 한 소속함수가 첩되지 않고, 일부 역은 소속함수

가 정의되지 않을 수 도 있다는 것을 의미한다. 

편의상 분석 상이 되는 유 자발  데이터에 련된 

샘  집합을    ⋯  로 나타내고, 유 자 
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집합을    ⋯  로 나타내도록 한다. 유

자발   데이터는 다음과 같이 2차원 행렬 형태로 나타낼 

수 있고, 각 행렬의 원소는 행에 해당하는 유 자의 열에 

해당하는 샘 에서의 발 정도값을 나타낸다. 유 자발   

데이터 에서, 원소 는 번째 유 자 의 번째 샘  

에서 발 정도를 나타낸다. 

  











 ⋯ 

  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
  ⋯ 

(3)

후보마커를    의 정성 인 값을 사용하여 표

하기 때문에, 발 정도값을 이들 정성 인 값으로 변환한 

다음과 같은 2차원 행렬 을 생성한다. 

 











 ⋯ 

  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
  ⋯ 

       (4)

여기에서    로서, 발 정도값 를 기호로 

변환한 값을 나타낸다. 

제안한 방법에서 후보 마커는 다음과 같이 목표집단에 

해 만족되는 선택된 유 자 이름들과 이들에 한 기호값

으로 표 된다. 여기에서 후보마커에 한 표 식은 논리

곱의 합 형태인 DNF(disjunctive normal form)로 나타낸

다. 

   ∧    ∨   ∧     (5)

의 후보마커 표  에서   등은 마커로 선택된 

유 자들을 나타내고, 상집단에 한 해당 유 자의 발

 특성을 나타내는   등은 집합 

의 하나를 나타낸다. 

3.2 후보 마커 식별 방법 

여기에서는 유 자 발  데이터에 해서 두 집단을 구별

할 수 있는 최소한의 유 자를 이용한 후보마커 표 식을 

추출하는 방법을 소개한다. 제안한 방법은 기본 으로 의

사결정트리(decision tree)를 생성하는 과정을 통해서 후보

마커를 생성한다. 의사결정트리는 진 으로 트리를 확

장해 하는 방법으로 구성되는데, 모든 데이터를 포함한 루

트노드에서 시작하여, 노드에 포함된 데이터를 이질도

(impurity)를 최소화시킬 수 있도록 분할하는 속성을 선택

하여 이에 응하는 자식노드들을 만들고 이들 노드에 부

모노드의 데이터를 분할하도록 한다. 이러한 과정을 미리 

지정된 조건이 만족될 때 까지 반복하여 의사결정트리를 

구성한다. 데이터의 이질도를 측정하는 형 인 방법으

로 엔트로피(entropy)가 사용된다. 어떤 데이터 집합 에 

두 개의 집단 가 있고, 집단의 비율이 각각 와   

(  )라고 할 때, 이 집합 에 한 엔트로피 는 다음

과 같이 계산된다. 

               (6)

어떤 집합 가 임의의 속성 의 값 ⋯  에 

따라  …  으로 분할되고, 각 집합에서의 와 

의 비율이 , 이라고 하자. 이때 속성 를 이용한 

분할에서 이질도 감소에 한 척도인 정보이득(information 

gain) 은 다음과 같이 정의된다. 

 




 


    (7)

유 자발  데이터에서 각 샘 이 하나의 데이터에 해당

하고, 유 자 각각은 속성에 응한다. 샘 에는 목표집단 

는 비교집단으로 분류 정보가 있다고 제한다. 

제안한 방법에서는 후보 마커를 기술할 때, 속성의 값을 3

개의 기호값 즉, 로 나타낼 뿐만 아니라 이 값들의 

부정 즉, 도 허용한다. 이들 값에 따라 데이터

를 분할하게 되면, 하나의 데이터가 여러 개의 분할에 포

함되게 되는 경우가 발생한다. 를 들어 어떤 유 자의 

값이 이라면, 에 해당하는 분할 뿐만아니라, 과 

의 분할에도 포함되게 된다. 하나의 노드가 확장될 때 

6개의 자식 노드가 만들어질 수 있기 때문에, 트리 구조가 

지나치게 커질 수 있다. 이러한 문제에 응하기 해 샘

을 포함하고 있는 동기(sibling) 노드들 에서 다른 노

드에 포함되는 노드는 가치치기를 한다. 를 들면,   

는 에 응하는 두 노드는 에 해당한다. 그러므로 

와 에 응하는 두 노드를 가지치기해서 제거한다. 

이러한 가지치기 조건들을 기술하면 다음과 같다.

 

∨≡  →  와 노드 삭제   

∨≡  →  와 노드 삭제 (8)

∨≡  →  와 노드 삭제     

Algorithm: 후보 마커 식별  

Input:  유 자발  데이터 

       발 값의 기호변환 소속함수 
       최소 소속정도 
       노드 확장 종료 조건    

Output: 후보마커 표 식  

begin 

1. 주어진 유 자발  데이터 에서 해서, 소속함수 
를 사용하여 식 (2)를 통해 식 (4)에 보인 바와 같이 발 정

도를 기호로 변환한 데이터 을 생성한다.

2. 체 샘 을 포함한 루트 노드를 생성하고, 루트 노

드의 샘 집합에 한 엔트로피를 식 (6)을 사용하여 

계산한다. 

3. 각 유 자 에 해서 가장 깊은 벨(level)의 단

말 노드(들)의 샘 집합을     는     

는     는     는     는 

  에 따라 분할하는 경우의 정보이득을 식 

(7)을 사용하여 계산한다. 

4. 정보이득을 가장 크게 하는 유 자를 선택하여, 이를 

이용하여 샘 들을 분할하여 단말노드들의 자식노드

를 만들어 분할된 샘 들을 장한다.

5. 식 (8)의 조건들을 이용하여 생성된 노드들에 해서 

가지치기를 한다. 

6. 종료조건 를 만족하면 단계 7로 가고, 그 지 않으

면 단계 3으로 간다. 

7. 각 단말노드 에 해서 과반을 차지하는 샘 의 

집단을 해당 노드의 표 집단 값 으로 지정하고, 

해당 집단의 노드에 있는 샘 들에 한 비율을 정
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확도 로 설정하고, 샘 개수의 체 샘 에 한 

개수를 가 치 로 한다. 

end.  

종료조건 는 노드 확장시에는 해당 노드에 포함된 샘

의 개수가 미리 지정된 임계값이 이내이거나, 노드에 

엔트로피가 지정된 임계값이 이하일 때 해당 노드의 확장

을 종료하고, 한편 선택된 유 자의 개수가 미리 지정된 

개수에 도달하면 종료조건이 만족된 것으로 간주한다. 

3.3 구축된 후보마커 트리를 이용한 추론   

앞에 소개한 후보 마커 식별 방법을 통해서 구성된 후

보마커 트리를 이용하여 새로운 샘 에 한 분류는 다음

과 같은 방법으로 한다. 구성된 트리에서는 부정기호를 

허용하기 때문에, 하나의 노드에서 여러 개의 자식노드로 

샘 들이 복해서 분할될 수 있다. 새로운 샘 의 분류

를 해서 루트 노드에서 시작을 하여, 노드에 응된 유

자의 값에 따라 샘 을 복제하여 자식노드로 달한다. 

이와 같은 과정을 단말노드를 만날 때까지 반복한다. 이 

경우 평가되는 샘  데이터가 여러 개의 단말노드에 도달

할 수 있고, 이들 단말노드에 부여된 분류 정보 가 일

치하지 않을 수도 있다. 주어진 샘  에 해 도달한 단

말노드들    ⋯이 주어지면 이에 한 집단 

은 아래와 같이 결정된다. 단말노드의 샘  분류의 

분포가 다르고, 단말노드에 도달하는 데이터 개수가 많을 

때 분류의 정확도가 높다고 할 수 있다. 이를 해서 제안

한 방법에서는 단말노드의 정확도 와 샘 의 개수 정보 

를 함께 이용한다. 정확도 는 노드 에서 비율이 높

은 집단의 비율이며, 가 치 는 체 단말노드들에 도

달한 샘 의 개수에 한 에서의 노드의 비로 설정한다. 

 









 


 









 


(8)

      ≥  
(9)

식 (8)의 는 각각 샘 에 한 가 치를 고려한 

부류의 선호정도를 나타내고, 식 (9)는 이들 선호정도를 

기 으로 샘 의 부류를 결정하는 것이다. 

3.4 의사결정트리와 제안된 방법과의 비교  

제안된 방법은 결정트리 생성 방법에 기반하여 후보마

커에 한 트리를 생성한다. 후보마커 트리는 기존의 의

사결정트리 생성방법과 다음 측면에서 차이가 있다. 첫째, 

기존 의사결정트리는 속성에 나타나는 값 자체나 값을 이

산화시킨 것을 노드를 확장할 때 사용한다. 반면 제안된 

방법은 수치 인 속성값을   세 가지 이산값으로 변

환한 후에 이들 값에 한 부정(negation)을 사용할 수 있

도록 한다. 둘째, 의사결정트리는 매 노드를 확장할 때 

재 노드의 데이터를 최 으로 분할하는 속성을 선택한다. 

반면, 제안된 방법은 만들어지는 트리의 벨(level) 별로 

동일한 속성 즉 유 자를 선택하도록 한다. 이러한 제약

은 최소한의 유 자들로 후보마커를 생성하기 한 것이

다. 셋째, 제안된 방법은 노드 확장시에 트리 구조를 단순

화시키기 한 가지치기 과정을 수행한다. 

4. 구    용

형 인 유 자발  데이터인 마이크로어 이 데이터에 

해서 용하여 용가능성을 확인하기 하여 제안한 

방법을 구 하 다. 실험 데이터는 평균값이 0이 되도록 

정규화하고, 기호변환을 해서 에 응하는 소속

함수를 정의해서, 기호화된 형태로 원래 데이터를 변환하

다. 실험에서 방 암 환자의 마이크로어 이 데이터로 

1000개의 유 자에 한 235개의 샘 의 데이터를 사용하

으며, 샘 은 암세포  암주변 세포에 한 정보가 부

류정보를 주어진 것이다. 실험에서는 해당 데이터에 해

서 유 자의 개수를 2개부터 6개까지 확 하면서 제안된 

방법에 따른 분류 정확도를 leave-one-out 교차검증

(cross-validation)을 계산하 다.   

   

그림 3. 유 자 개수 증가에 따른 정확도 분포 

Fig.3 Classification accuracy over the number of selected 
genes

그림 3은 선택되는 유 자 개수를 증가시키면서 분류 

정확도를 측정한 결과를 보인 것이다. 동일한 데이터에 

해서 표 인 의사결정트리 생성 알고리즘은 C4.5를 

사용하는 경우, 6개 유 자를 사용하여 91.0%의 정확도를 

보이는 규칙이 선택되었다. 제안된 방법이 C4.5의 경우보

다 더 작은 개수의 유 자를 사용하여 보다 나은 결과를 

낼 수도 있음을 실험을 통해서 확인하 다. 

5. 결론

고성능 분자생물학  측정 도구의 발달로 유 자 발  

데이터가 많이 생성되고 있으며, 유 자 발  수 에서의 

임상 인 유의성을 보이는 패턴을 추출하기 한 다양한 

데이터 분석이 시도되고 있다. 이 논문에서는 유 자의 

발 정도를 세 단계의 기호값으로 변환한 다음, 이러한 

정성 인 값을 제약조건으로 하는 비교되는 두 샘 집단

을 식별할 수 있는 후보마커를 찾는 의사결정트리 기반의 

방법을 제안하 다. 효과 인 표 을 해서 세 가지 기

호값에 한 부정값을 허용하도록 하고, 부정값 허용에 

따른 트리의 기하 수  확 를 막기 한 가지치기를 도

입하 다. 최소의 유 자 집합만을 사용할 수 있도록 하

기 해 트리의 각 벌에서 동일한 유 자를 선택하도록 
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트리가 구축되었다. 루트 노드에서 단말노드까지의 각 경

로가 하나의 규칙에 응하는데, 각 규칙의 정확도  가

치를 해당 단말 노드의 학습 샘 에 한 표 부류의 

비율과 체 학습데이터 비 비율로 설정하여, 분류 정

확도를 결정하도록 하 다. 실험 데이터에 해서 용가

능성을 확인하 다. 분류정확도는 수치값을 세 개의 기호

값으로 변환하는 소속함수에 향을 많이 받았는 것을 실

험 으로 확인하 다. 따라서 정확도 향상의 에서 바

람직한 소속함수를 효과 으로 찾는 방법에 한 추가

인 연구가 필요하다. 제안한 방법은 기호된 후보마커 규

칙을 제공하기 때문에, 의미있는 패턴에 한 직 인 

정보를 제공할 수 있게 하여, 추가 인 분석을 한 실험

설계를 하는데 도움을  수 있다. 
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