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요 약

본 논문에서는 유 자 생물학 분야의 여러 각도로 세포 간 네트워크를 분석하고, 유 자 생물학 분야를 정

보공학 네트워크에 응용하여 수치학 인 표  모델로 분석 연구하고자 한다. 확률  그래  모델을 사용하여 

데이터 네트워크로부터 생물학  통찰력을 확률  함수 으로 응용해, 복잡한 세포 간 네트워크 보다 단순한 
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률  그래  모델들을 분석하여 유 자 표  데이터를 정보공학 네트워크 모델의 방법으로 확장 추론한다. 

ABSTRACT

This study is a numerical representative modelling analysis for applying the process that unravels networks between cells in 

genetics to Network of informatics.  Using the probabilistic graphical model, the insight from the data describing biological 

networks is used for making a probabilistic function. Rather than a complex network of cells, we reconstruct a simple lower-stage 

model and show a genetic representation level from the genetic based network logic. We made probabilistic graphical models from 

genetic data and extend them to genetic representation data in the method of network modelling in informatics  
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Ⅰ. 서 론

분자 생물학 연구에 많은 변화가 일어나고 있는 계

기는 IT와 BT를 목하면서 크게 발 하고 있다. 생

물학  유 자 배열은 유  스 일에서 세포를 입증

할 수 있는 고 처리 분석의 개발로 가능하며, 이 분석

법은 다양한 벨에서 분자 네트워크와 그 요소들을 

검출하여 DNA로부터 령에 사(轉寫)된 유 정보

와 단백질-단백질과 단백질-DNA 상호 계, 염색체 

구조, 단백질 양, 치측정, 환경의 향에 의한 비유

성의 일시  변이를 포함한다[1]. 이런 데이터를 통

해 세포 처리 과정, 생물학  네트워크 등 다양한 각

도에서 정보공학 네트워크에 응용 한다.  수치 해석  

생물학에 한 도 은 기 의 메카니즘에 한 생물

학  통찰력으로 처리된 다른 데이터를 송하기 

한 방법을 제공하기 때문에 세포 시스템을 분석법으

로 얻은 데이터의 통합은 유 자 발 과 단백질 상호

작용보다 통일성 있는 재구성을 가능하게 하여 잡음 
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효과를 감소시킨다. 그러나 이러한 통합을 얻기 해

서는 검측법과 짝을 이루는 생화학  원리를 이해해

야만 되기 때문에 분석된 결론은 생물학  엔티티

(entity)와 차에 해 새로운 지식을 제공한다. 생물

학  시스템 모델은 추상 인 것을 단순화한 형태로 

다양한 조건에서 시스템의 행동과정을 발생시켜 이 

행동들에서 시스템 요소의 역할을 추론하고, 확률  

모델 검출 잡음과 생물학  시스템의 측면을 설명하

기 한 확률함수를 사용한다. 데이터를 분석하는 모

델 근법에서 모델의 공간을 정의하고 모델링하기 

해 논리  추론을 통한 측으로 데이터를 발견하는 

학습 차법을 이용한다. 본 연구는 세포 간 네트워크

의 모델분석법에 해 확률  그래  모델로 알려진 

수학  그래  모델에서[2, 3] 상호작용을 통계분야로 

개발하고 확률  결과와 모델을 연속 으로 측하여 

확률  그래  모델을 추론하는 수치 해석  차에

서 정보공학  네트워크를 연구하고자 한다. 

Ⅱ. 확률  그래픽 모델

생물학  시스템을 모델링 할 때 유 자 시스템과 

련된 엔티티와 표  벨은 확률  모델의 임의의 

변수로 취 한다. 임의의 변수에는 유 자 배열처럼 

모델에 감추어진 특성과 실험에서 보여 지는 유 자

의 표  벨 등이 포함된다. 모델은 존재하는 모든 

임의의 변수로 결합된 확률 배분하고 확률  그래  

모델은 한계 의 산출물에 따라 다  변량의 결합 확

률 배분을 나타내어 소수의 변수에만 연 된 산출물

의 구조를 그래 로 표 한다. 여기서 그래 는 일반 

한계 을 나타내는 변수와 련되어 있으므로 이 그

래 는 분배의 생산형태를 명시하고 산출물에 의해 

나타나는 특성을 추론할 수 있는 도구가 되며[4], 탐

색 그래 에서의 표 도 효율 인 추론과 학습에 처

리한다. 

그림 1과 같이 확률  그래 에서 네트워크의 계층

 구성 특성을 이용하여 생물학  신호경로를 입증

한 확률  신호경로 그래 와 네트워크 탐색 입증 그

래  등 분자생물학 분야에서 확률  인식을 각 노드

와 같은 수가 들어오는 에지와 나가는 에지를 가지기 

때문에 실제 네트워크에서 탐색입증이 3～5배 정도로 

나타난다. 

그림 1. 네트워크  탐색 그래
Fig. 1 Network search graph 

그림 1에서 확률  그래 는 객체의 확률 인 면과 

구조 인 면을 모두 함께 다룰 수 있기 때문에 복잡

한 객체가 되므로 다  계층에서 확장되면서 네트워

크 확률 탐색입증으로 객체 표 이 가능하다. 하부 계

층에는 객체의 기본이 되는 정보를 표 하고 상  계

층에는 하부 계층의 조합으로 얻어질 수 있는 네트워

크에서 확률  정보를 추론함으로써 상  계층으로 

올라 갈수록 학습된 모델을 이용하여 탐색입증이 가

능하다. 여기서 확률  탐색입증 그래 의 특성과 정

보 표  탐색 인식 등이 확률  방법에 의해 이루어

지므로 생물학  시스템을 모델링 할 때 확률  그래

에서 출력되는 결과를 네트워크 노드로 유도된 에

지의 집합으로 이루어지므로 확률  네트워크 그래

는  다음과 같이 정의한다. 

정의 1 (network graph) An network graph over 

∪is a 4-tuple    

such that

�  is a finite, nonempty set of vertices;

�  ⊂× is a set of ordered pairs 

of distinct elements in  ,called edges;

� is a finite, nonempty set of vertex  labels ( 

primitive descriptions );

� is a set of edge labels ( relation descriptions );

�   →  is a function, called a vertex 

interpreter;

�   →  is a function, called an edge 

interpreter.

 정의에서 사용하는 네트워크 그래 는 인식 

상 네트워크 자체의 특성을 표 하기 해서 사용되
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는 확률  그래  조건 변수를 특정한 방법으로 조

건 확률 매개변수로 정 과 에지를 구성하고 각 정

과 에지에 확률  성분 값을 연결시켜서 네트워크 

확률  그래 를 생성한다.  을 확률 그

래  에서 확률 함수     에 의해 출력되는 

확률  그래 라고 하면, 에서 가 출력될 확률은 

의 에지 출력 확률 곱으로 표 되므로 다음 식 (1)

과 같다.

  
∈
  

′


∈
  

′  ′ (1)

단, ∈∈이고 ′와 ′는 각각 와 의 역함

수이고,  는   →와   →로 변환

하는 확률 함수이다. 식 (1)은 확률  그래 에 있는 

모든 정 과 에지가 방향을 제외하고는 독립 이라는 

가정에서 얻을 수 있다. 식 (1)에서 출력 확률은 정

의 확률과 에지의 확률을 곱으로 얻는다.

수치 해석  생물학 체인 그래 도 확률  노드와 

확률  에지들의 집합으로 구성되는데 다   일 확

률이 가능하다는 에서 입증 모델링에 용 가능하

다. 체인 그래 에 한 정의는 생물학  확률 그래

의 정의와 비슷하지만 확률  에지에 몇 개의 특징들

이 매칭 되어 있어야 세포 간 네트워크가 형성하는지 

추론 할 수 있다. 생물학  확률분포 인식에서는 많은 

특징 들이 매칭 되는 것을 나타내는 확률  모델 

분포가 되는 것이다. 결과 으로 생물학  확률분포 

체인 그래 의 에지는 확률 분포의 방향과 길이를 모

델링하기 해서 사용되고 노드는 네트워크 간의 확

률  연결 형태를 모델링하게 된다.

생물학  확률분포 체인그래 가 통계 으로 처리

하기 때문에 많은 수를 생산하게 되므로 정보 출력 

확률은 모든 노드와 에지 확률의 곱으로 세포 간 네

트워크 확률 은 식(2)와 같다.

 


 (2)

 식에서 와 는 확률  모델이고, 는 확률로

부터 모든 노드와 에지로 체인되는 확률  함수이므

로 식(3)과 같다.

 
∈
 


∈
 ∀∈ ⊇ ∈   (3)

식(3)에서 는 생물학  확률 에지 매핑 함수이고, 

는 노드 매핑 함수, 는 에지, 는 노드, 는 확률

에지 는 확률노드, 는 확률노드 에서 연결된 확

률 에지의 집합으로 는 노드로 네트워크가 연결

된 확률  에지의 집합이다. 세포 간 네트워크 확률 

을 구하기 해 입력에서 모델이 무 복잡해

지기 때문에 이를 실 으로 근하기 해 로 한다.  

이 게 추론된 값이 원래 값과 크게 다르지 않다는 

것을 설명한 바와 같이 아직 증명되지는 않았지만 

max 로 추론되어도 와 크게 다르지 

않을 것으로 본다. 이와 같은 확률  근거는 식(2)와 

식 (3)에서 다시 확률  추론을 식(4)와 같이 나타낼 

수 있다.

 


 ≅  max  (4)

식(4)에서 생물학  확률 매칭 함수 와, 이 매칭 

확률은 동  로그래  법을 이용하여 확률  입증

을 표 하는데 생물학  확률 그래 만을 사용해 인

증할 경우 무 많은 양의 그래 가 생성되기 때문에 

계층  표 으로 문제를 분할해서 유도한다. 

유 자 공유 계층 분배를 바탕으로 한 확률  계층

의 요소를 표 하기 해서 새로운 추론 모델을 제시

하고, 추론 모델을 바탕으로 확률  계층 표 에서 가

장 상 계층에 생물학  신호경로를 표 하는 확률  

모델이므로 신호경로 모델은 네트워크간의 치 계

에 해 세포 확률로 표 한다. 

그림 2는 유 자로 결합된 확률분포로 두 개의 기

본 확률분포 사이의 결합을 이용한 32가지로 상호경

로의 네트워크 노드로 유도된 것이므로 확률  상호

경로는 동그라미 확률 분포로 결합하 기 때문에 확

률  상호경로 모델의 에지와 노드의 매개변수를 구

성하여 확률  모델에서 각 에지의 생물학  상호경

로 방향에 한 확률분포가 존재한다. 두 개의 에지가 

연결된 부분의 노드에는 두 에지 간의 결합에서 세포 

간 네트워크 확률분포 체인이 존재한다.
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그림 2. 유 자로 결합된 확률분포 모델
Fig. 2 The probability distribution model which is 

combined with the gene

결합된 확률분포 모델의 매칭은 세포 간 인식과정

에서 가장 먼  이루어져야 하는 매칭 과정으로, 세포 

인식에서 각 세포와 세포의 과 꺽인 이 확률  

그래 의 체인이다. 이 체인 정 들 간의 생물학  상

호 경로 연결 계를 나타내는 에지를 추출하여 확률

 그래 를 얻는 확률함수 응용이 부분 세포 확률  

모델 그래 에서 두 개의 확률을 가질 수 있도록 다

음과 같이 추론할 수 있다. 

그림 2에서 학습으로 추론된 모델이 찰된 기 의 

분포와 최 한 가까운 모델을 학습하는 것이기 때문

에 라미터 추정과 모델 선택은 모델 구조에 한 

조건  확률의 라미터가 된다. 모델 선택에서는 그 

역의 의존상태를 가장 잘 반 하므로 다양한 모델 

구조 에서 선택되어지므로 이산  최 화 문제가 

데이터를 잘 매칭 되도록 최 화[5]하 고, 매칭 분포

를 계산하기 해 임의의 변수 값을 측하기 해[6] 

선택하 다.

Ⅲ. 유 자 표  로 일 모티

유 자 표  데이터에서 그래  모델링까지 확장시

킬 수 있는 규칙을 포함해서 세포 간 네트워크에 

해 고 역 처리 데이터의 주된 근원은 DNA 에서 아

주 은 마이크로 배열(Micro Array)을 사용하여 얻은 

유  표  로 일 모티 (Motifs)[7]이다. 유 자표

에서 임의 변수    값에서 g는 유 자에 한 지

표이고 a도 분석에 한 지표이다.  모델링은 그림3과

같이 유 자가 동일하게 표 된 유 자 클러스터로 

분할된다는 것과 각 클러스터 내의 유 자가 각 배열

에서 형 으로 표  벨을 가지기 때문에 열집

단으로 분할된다고 가정되므로 유 자 표 은 같은 

배열집단에 속한 마이크로 배열과 비슷하다. 그러므로 

임의의 변수를 더하여 모델을 제시할 때 이 모델에서 

을 유 자 g의 집단으로 할당량을 나

타내면 는 열 a의 집단 할당량을 

나타낸다.  

열집단의 유 자 g를 유 표  와 

에 달려있다. 그러므로 이 모델은 

특정 유 자 집단과 열집단에 응하는 모든 검측

을 같은 조건 분류에 의해 통제된다고 할 때 모델을 

베이스의 네트워크로 각 표  특성 가 

와 의 근본이 된다. 

실제의 네트워크 구조는 데이터에 있는 유 자의 수

와 열에 따라 달라지기 때문에 베이스의 네트워크

로는 두 가지 요한 측면을 명확하게 나타낼 수 있

다. 첫째, 임의 변수는 유 자와 같은 각 실체의 특성

을 나타낸다. 둘째 템 릿은 같은 타입의 모든 엔티티

에 의해 공유되므로 P(I , 

의 조건  확률은 g와 a의 선택이 비슷하므

로 규칙성을 찾아냄으로써 더 간결한 모델을 구 한

다. 유 자집단 문제에 한 템 릿 모델을 보여주고 

유 자와 열만 주어지면 베이스의 네트워크를 발생

시킨다. 
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(a) 유 자 네트워크 구조

(b) 유 자 집단 모델

P(X/BC, AC)

 

BC AC μ d

1 1 -0.8 1.2

1 2 -0.7 0.6

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
(c) 유 자 할당량

Genecluster
Gene

Arraycluster
Array

X Spot

R1 R2 Rk
…

Seq
Promoter

(d) 유 자 결합 집단 특성

그림 3. 3개의 유 자와 2개의 배열을 단일로 한 
베이스 네트워크 집단 

Fig. 3 3 gene and arrangement of 2 things 
alternative one way one base network 

group

집단과 유 자 할당량이 원래의 검측에서 동일한 

유 자 표 을 가진 각 블록으로 분할 할 가능성이 

매우 높다[8]. 여기서 E-step과 M-step 사이에서 반

복되는 기 의 최댓값을 사용하여 분배를 찾을 수 있

다. E-step은 유 자 열의 확률 인 집단배분을 찾

기 해  라미터를 사용하며 M-step은 이 할당량

을 토 로 각 유 자/배열집단 조합 내의 분포를 재 

추정한다. 이 모델에서 생물학  메카니즘에 한 통

찰력을 얻는 데에도 확장될 수 있으며, 유 자의 동일

표 이 동일규칙에 반 되므로 핵심 인 조  메카니

즘에는 유 자 매 인자 부분에 사 인자가 결합되

는 것이 포함된다. 따라서 유 자의 매 인자 지역에 

있는 사인자 결합 지 을 찾아낸다. 이와 같이 찰

된 동일표 이며 매 시 스에 한 찰을 포함하

는 모델을 확장시킬 수 있으므로 유 자 집단 내에 

있는 유 자들은 유사한 표 방식을 나타내고 각 집

단을 조 하는 사 인자와 연 시키므로 생물학  

메카니즘을 과도하게 단순화한 면도 있지만 이를 통

해 유 자의 표 과 조  사이의 여러 가지 차이 에

서 최우선 신호를 얻을 수 있다.

직  통찰을 수학  모델로 환시키는 방법에서 

하나는 특징 인 결합지 을 가지고 있는 매에 어

노테이터(annotate)하고 그 후 이것을 유 자 실체의 

새로운 특성으로 사용하는 것이다. 임의 인 이원변수

(Binary Varialble) 는 유 자 g가 사인자 j와 

결합지 을 가지고 있고 각 유 자의 집단 할당량이 

련 결합지 과 표  특성[9]에 직  향을 주는 모

델이다. 결합지 의 특성을 유 자 실체에 용해 볼 

때 유 자 집단에 을 맞추기 때문에 이 결합지

의 표 을 측할 수 있으므로 다른 결합지 을 발생

하려고 하지 않고  다른 결합지  표  데이터에도 

나타나 있지 않은 조건이 된다. 실제 매 시 스가 

주어질 때 결합지 의 확률을 모델링 함으로써 모델

을 증 시킬 수 있고 매 지역과 모델 매 시 스 

에 따라서 을 나타내는 새 객체가 된다. 이 

조건  확률 라미터는 사인자가 인식하는 특정한 

모티 를 규정한다. 

수학  모델 구성은 와 연 된 조건

 분포의 표 으로 매에 포함하고 결합지 이 존

재하는 것이 유 자가 어떤 집단에 속하는지를 결정

하는데 측할 수 있다. 그러나 생물학  조 에서 어

느 하나가 기 의 논리에 매칭 되는지는 명확하지 않

다고 본다. 이런 종류의 모델에 해 유 자의 유사성

과 매 측면에서 결합시킬 수 있기 때문에 모델 집

단에 할당된 유 자를 설명하는 새로운 결합지 을 

찾는 단계가 있고,  그들의 표  로 일과 매 

지역을 토 로 한 집단에 유 자를 재배분하는 단계
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로 본다.  각 집단 내 표 의 배분을 재평가하는 단계

는 학습의 두 종류의 데이터 사이 정보의 흐름을 포

함하고 약간의 결함도 허용한다. 이러한 정보는 유

자 집단 변수에 의해 해지기 때문에 유 자 집단 

변수는 통일성 있는 유 자 표  로 일과 유사한 

매들을 다 가진 유 자 집단을 나타내게 된다. 동시

에 학습 차는 이러한 집단 배분이 일어날 결합지  

모티 를 확인한다.

Ⅳ. 조  네트워크 재구성

유 자 표  분석은 조  네트워크 재구성으로 유

자 A의 표 이 단백질 B와 C에 의해 조 된다면 

A의 표  벨은 B와 C을 합해 활동 벨이 구성

된다. 생물학에서 검측 잡음의 변화가능성 때문에, A

의 표 이 확률 인 기능으로 다루어지기 때문에 베

이스의 네트워크를 재구성 한다. 생물학 데이터부분에

서 우리가 단백질 활동 벨을 검측할 수 없기 때문

에 단백질 활동 벨의 용물로 유 자의 표  벨

을 사용하기 때문에 유 자 표  벨을 각 배열 

가 그 배열에서 조 자의 표  벨에 의존하도

록 각 유 자 g을 해 베이스 네트워크를 찾고자 한

다.  베이스 네트워크에서 구조학습을 할 때 다양한 

네트워크 구조를 검출하여 평가되므로 조 네트워크 

재구성은 두 가지로 나타낸다. 

첫 번째는 통계치의 신뢰성으로 표  벨의 수십 

가지 유 자를 연 시키는 네트워크는 문제가 될 수 

있으나 유 자의 확률  기능을 제한하는 생물학 원

리에 기반 할 수도 있다.

두 번째는 생물학  해석 방법은 직․간 인 조

과 발견에서 재구성 사에 의해 계를 찾아낸다. 

그림 4(a)에서 유 자 표  로 일 데이터에 

해 부트스트랩 차를 용하여 어떤 유 자가 조  

인지에 한 사  지식을 가지지 않고 네트워크 구조

에서 유 자 A 와 B가 진행되는 것을 나타낸다. 그림 

3(b)은 학습된 네트워크와의 사이에서 높은 신뢰로 하

부 네트워크를 유 자의 동의 하에 다양한 계에 의

해 유 자 모델 할당을 조  비교하여 어떤 간 단

계에서 련된 조 이 함께 반응한다. 

YLR343W YLR334C Tec1 Sst2

Mfa2

Ndj1 Ste6 Kss1

Bar1Fust1

Kar4
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Far1

Mfa1 Fus3
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Ste12

Fig1

(a) 유 자 표  구조

YLR343W YLR334C Tec1 Sst2
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(b) 유 자 네트워크 조 계

Uga3Gat1 Dal80

Asp3

Tat1

Opt1

Gap1

Nit1

Met13

Arg80

His5

Agp5

Tat2 Dal7

Dal2

Dal3

Bap1

Regulators
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(c) 신호경로 수용 규정

그림 4. 서로 다른 네트워크 구조 모델 
Fig. 4 With each other different network structure 

model

그림 4 (C)는 두 가지 연구에서 통찰력을 갖춘 신

호 경로와 수용체 등 사가 포함되었으며 다른 유

자 표 은 그림 4에서 네트워크 구성에 한 제약의 

학습 차가 데이터 에서 가장 두드러진 재구성 표

 유 자로 나타났다. 모듈 네트워크에서  하나의 

요한 측면은 트리 묘사가 더 쉬운 해석을 가지므로 

유 자의 조  로그램에서 은 숫자의 모듈이 집

되었다.

유 자 모델에서 로 일 학습 방법은 타겟 유
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자 벨에서 변화 값을 명확히 탐지하여 조  메카니

즘에서 피드백 등을 수반한 유 자 표  벨도 변화

시킨다. 그 결과 타깃의 표  벨에 있어서 단백질

-DNA와 단백질-단백질 상호작용으로 업데이트된 변

화를 탐지할 수 있다. 결과에서 하나는 그림4(C)의 규

정과 같은 동일표 을 구분하는 것으로 유 자 베이

스 네트워크 논리를 철 한 유 자 조 의 간  방

법으로 추론하 다. 한 유 학 으로 인과 계를 

구분하기 한 안  략 시스템에서 시간에 따라 

어떻게 변화하는지에 한 세포 사이클 표  데이터

가 학습 시간 모델이 시간을 고려하지 않은 모델에서 

만들어질 수 있었다. 

Ⅴ. 결 론

데이터로부터 세포 간 네트워크를 학습하기 한 

몇 가지 모델 근법에서 유 자 표  벨을 논의하

고, 생물학  기본 지식과 독립 인 분석에 해 연구

하 다.  생물학  기본 정보를 제공하는 모델을 얻기 

해 세포 간의 다양한 벨에서 유 자 신호경로 수

용을 조합하는 통합된 모델에 을 두어 확률  그

래  모델에 명시하는 것으로 데이터를 통합 시켰다.

 유 자 모델을 개선하는 요소는 생물학  조  메카

니즘에 의한 수 이므로 본 연구에서 확률  그래  

모델에 간  조 을 추론하는 능력과 생물학  원리

에 기반하여 모델에 표시한 네트워크 모델에 제시하

다.  처리 데이터의 양과 다양성이 증가하는 것과 

같이 3개의 유 자와 2개의 배열을 단일로 한 베이스 

네트워크 집단에서 서로 다른 네트워크구조 모델로 

새로운 분석, 새로운 디자인을 포함한 단일 세포, 합

성 기 , 체  유기체, 그리고 확률  그래  모델 

수 에서의 시스템으로 나타냈다. 수치 해석  분석법

으로 데이터로부터 생물학  신호경로 통찰력을 얻는

데 표 해서 추론하 다. 

앞으로 다양한 세포 간 요소에서 모델링 선택과 분

석방식의 합성에 의한 모델의 추론과 학습을 한 

방법들을 확장시켜서 바이오형 네트워크에 한 연구

가 더 많이 필요할 것으로 본다.
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