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Introducton 
암은 종류에 따라서 치료법이 크게 달라지며 사용하는 치료 약물이 다르기 때문에 환자가 어떤 

암에 걸린 지를 예측하는 것은 매우 중요하다. 최근까지 암 진단은 현미경을 통한 암세포의 형태, 

모양, 염색 정도와 조직의 출처에 따라 진단했다. 그러나 이러한 형태학적 암 진단 방법은 정확하

지 못한 단점이 있다 (Marx, J et al., 2000).   

최근 개발된 DNA microarray 는 세포의 표현형과 유전자 발현 양상간의 관계를 연구할 수 있도록 

해 준다. 이러한 생물학적 이론을 바탕으로 암 진단에 DNA microarray를 적용하는 연구가 현재 활

발히 수행되고 있다. DNA microarray를 이용한 방법은 형태학적 암 진단 방법보다 더 정확히 진단

할 수 있다 (Golub.T.R et al., 1999; Marx, J et al., 2000).  

DNA microarray 를 이용한 암 진단 방법은 변수로 사용되는 유전자의 개수가 2000 개에서 250000

개 정도로 60 개에서 100 개 정도인 암 환자의 표본 개수 보다 많으며 유전자간의 상관 관계가 높

은 특징을 가지고 있다. 유전자간의 상관 관계를 무시하고 각각의 유전자에 대해 독립적으로 암을 

진단하게 되는 경우, 진단 결과 이상이 있는 환자를 감지 하지 못하므로 잘못된 진단을 하는 문제

가 있다 (Leping et al., 2001). 더욱이 표본 개수가 적기 때문에 암 진단 모델은 항상 overfitting 의 

문제를 갖고 있다. 이런 문제점들을 극복하기 위해 데이터 전 처리로서 현재 PCA(principal 

component analysis)를 많이 사용한다 (Richard, O et al., 2000).   

PCA 는 서로 상관관계가 있는 변수들 사이의 복잡한 구조를 좀더 간편하고, 이해하기 쉽게 설명

하기 위해 사용되는 다변량 분석 기법이다. 하지만 PCA 는 암 종류에 상관없이 유전자의 발현 양

상을 가장 잘 설명하도록 주성분을 정하며 이상 표본(outlier 와 noise)에 대하여도 가장 잘 설명하

도록 주성분을 정하기 때문에 강건성(robust)이 떨어지는 단점을 가지고 있다. 따라서 암 진단에 

PCA를 사용하면 정확한 분류가 어렵다 (Richard, O et al., 2000). 

  본 연구에서는 DNA microarray 를 이용한 암 진단에 주로 사용하는 전처리 방법인 PCA 의 문제

점을 해결하는 방법으로, DNA microarray 데이터를 PCA 로 전 처리하고 주성분들 중에서 암 진단

에 중요한 의미를 가지는 주성분을 SDA(stepwise discriminant analysis)를 통하여 선별한다 (Subhash 

et al., 1996). 이렇게 선별된 주성분의 주성분 점수 값(score)으로 암 분류 모델을 만들고 이를 검증

하도록 하는 방법을 제안한다. 한편 제안하는 방법과 비교하기 위하여 DNA microarray 데이터를 

PCA 로 전 처리하여 유전자의 발현 양상을 잘 설명하는 주성분을 가지고 암을 진단하는 방법과 
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결과를 비교 한다.  

 

The proposed method 
 표본 개수가 변수 개수보다 적은 데이터에 통계 방법을 적용하는 것은 쉽지 않다. 더욱이 DNA 

microarray 데이터와 같이 변수로 사용되는 유전자의 개수가 표본 개수 보다 매우 많은 경우에는 

분류 방법을 적용하기에 부적합하다. 따라서 변수 개수를 줄이는 방법이 반드시 필요하다. 현재 

DNA microarray 데이터 분석 방법은 우선 변수 개수를 줄인 후 여러 가지 분류 방법을 사용하고 

있다. 현재 변수 개수를 줄이는 방법에는 PCA 를 많이 사용하고, 분류하는 방법은 neural network

와 K-NN (K-nearest neighbor)를 사용한다 (Khan, J et al., 2001).  

 본 연구에서 제안하는 방법은 세 단계로 구성된다. 첫 번째 단계는 변수 개수를 표본 개수 이하

로 줄이는 전처리 단계이며 이때 PCA 를 사용한다. 두 번째 단계는 첫 번째 단계를 거쳐 구한 주

성분들 중 암 진단에 중요한 주성분만을 선별하기 위한 단계이며 사용하는 방법은 SDA 이다. 세 

번째 단계는 암 진단 모델을 만들 때 많이 사용하는 분류 방법인 neural network 와 K-NN 을 사용

한다. 또한 제안하는 방법과 이전 방법의 결과를 비교한다. 이를 위해서 첫 번째 단계와 세 번째 

단계만 거치는 원래 방법을 적용하여 얻은 결과를 제안하는 방법과 비교한다.  

 

Implementation and results 
 제안하는 방법과 원래 방법을 DNA microarray 데이터에 대해서 적용하였다. breast cancer 로서 

Rosetta Impharmatics의 Laura J. van’ t Veer가 97개 lymph-node-negative Breast Cancer 표본을 25000

개 cDNA 가 고정화되어 있는 cDNA microarray 를 가지고 실험한 데이터이다 

(http://www.rii.com/publications/2002/vantveer.htm). 데이터는 발표된 데이터로서 인터넷으로 이용 가

능하다.  

 원래 데이터는 분석 표본이 78 개로 5 년내 전이(metastases)가 진행된 것은 34 개, 5 년 이내에 진

행되지 않은 것은 44개이다 (Laura J et al., 2002). 그러나 분석 표본 중 54번이 결측치(missing value)

가 많아 제외하여 총 77 개의 분석 표본을 사용했다. 검증 표본은 19 개로 5 년 이내에 전이가 진

행된 것이 12 개이고 5 년 이내에 진행되지 않은 것이 9 개 이다. 데이터 값들 중 log ratio 을 사용

했고 결측치의 경우 평균 값으로 보정했다. 그 외에 평균이 0 이고 표준 편차가 1 이 되도록 표준

화시키는 것을 제외하고 다른 전 처리는 하지 않았다.  

  77개 분석 표본에 대해 PCA를 수행하고 구한 고유 벡터를 이용하여 19개 검증 표본의 주성분 

점수 값을 구했다. 분석 표본의 주성분 점수로 SDA 를 수행하고 암 전이 진단에 있어 중요한 주

성분들을 순서대로 정열 했다. 분석 표본으로 주성분 개수를 증가시키면서 암 분류 모델에 사용되

는 neural network와 K-NN을 각각 수행했다. 또한 모델 검증을 위해 leave-on-out 방식의 교차 타당

성 방법을 분서 표본에 대해 수행하여 구했다. 사용되는 주성분 개수를 증가시키면서 분석 표본의 

오분류율 값이 0.1%이하가 되거나 모든 값이 0.1% 보다 큰 경우에는 최소 오분류율일 때 모델을 

최종 모델로 정했고 이것으로 검증 표본의 오분류율을 구했다. 

 제안한 방법과 원래 사용하는 방법을 비교하기 위해 77 개 분석 표본에 대해 PCA 만을 수행하고 
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고유값에 따라 정렬했다.  분석 표본으로 주성분 개수를 하나씩 증가시키면서 암 분류 모델에 사

용되는 neural network 와 K-NN 을 각각 수행했다. 모델 검증을 위해 leave-on-out 방식의 교차 타당

성 방법을 수행하여 분석 표본의 오분류율을 구했다. 사용되는 주성분 개수를 증가시키면서 분석 

표본의 오분류율 값이 0.1%이하가 되거나 모든 오분류율 값이 0.1% 보다 큰 경우에는 최소 오분

류율 일 때를 최종 모델로 정했고 이것으로 검증 표본의 오분류율을 구했다. 

분류 모델로 첫 번째는 노드가 5 개인 시그모이드 뉴런의 단층으로 구성한 neural network 를 

learning rate 는 0.01, momentum 은 0.71 로 적용했다. 원래 방법의 경우는 오분류율이 0.065%일 때 

변수 개수를 16 개로, 제안 방법은 0.078%일 때 11 개로 결정했다. 최종 모델로 검증 표본을 예측

하면 제안하는 방법의 오분류율은 0.11%이고 원래 방법은 0.53%이다. 분석 표본과 검증 표본의 

오분류율을 비교하여 보면 제안하는 방법이 낮다. 또한 원래 방법의 경우 검증 표본의 오분류율이 

분석 표본의 오분류율과 큰 차이를 보이며 overfitting 되었다. 두 번째로 K-NN 을 적용했을 때 제

안 방법은 오분류율이 0.076%일 때 변수 개수를 29 개로, 원래 방법은 0.35%일 때 14 개로 결정했

다. 최종 모델로 검증 표본을 예측하면 제안하는 방법의 오분류율이 0.09%이고 원래 방법은 

0.47%이다. 

 분류 모델을 neural network과 K-NN으로 적용한 경우는 제안한 방법이 원래 방법보다 적은 수의 

변수를 사용함에도 오분류율이 낮으며 정확한 암 진단을 한다. 더욱이 원래 방법으로 neural 

network로 분석하면 overfitting이 되었다.  

 

Discussion and conclusion 
 DNA microarray 을 이용하여 암을 진단하는 새로운 방법을 제안하였다. 그 핵심은 원래 사용되고 

있는 PCA 의 단점을 보완하기 위해서 SDA 를 같이 수행하는 것이다. 원래 많이 사용되는 분류 방

법인 neural network와 K-NN에서 보다 정확히 암을 진단한다.  

 제안하는 방법은 한 가지 특정 암 데이터뿐만 아니라 여러 가지 종류의 암에도 정확한 진단을 

한다. 그리고 분류하고자 하는 암 종류가 두 가지 일 때뿐만 아니라 여러 가지 종류로 분류해야 

하는 경우도 제안하는 방법이 PCA 만으로 전처리 하는 것보다 정확한 진단을 한다. 더욱이 DNA 

microarray 데이터와 같이 표본 수가 적고 변수가 많은 경우는 분류 방법을 적용하기가 어렵다. 특

히 분석 표본이 적기 때문에 neural network 을 비롯한 모든 분류 모델을 만드는데 overfitting 되기 

쉽다. 즉, breast cancer 데이터의 경우 Khan et al.,이 제안한 방법을 사용하면 overfitting이 되며, 높은 

오분류율 값을 가진다. 하지만 본 연구에서 제안하는 방법은 적은 수의 중요한 주성분만을 가지고 

암 진단 모델을 만들기 때문에 overfitting 가능성이 적으면서 검증 표본의 오분류율도 감소 시킨다. 

더욱이 제안하는 방법은 Laura J et al.,이 만든 암 전이 진단 모델보다 더 정확하다. 결론적으로 제

안하는 방법은 PCA 만 사용하는 방법과 달리 이상치에 대해 강건성이 높으면서 오분류율도 감소 

시킨다.  

 원래까지 대부분의 DNA microarray 데이터 분석시 암 진단에 유의미한 유전자를 선택하는 방법은 

단변량 접근 방식이었다. 이러한 방법은 DNA microarray 데이터의 특징인 유전자간의 강한 상관 

관계를 고려하지 못하는 단점이 있다. 단변량적인 접근 방식은 유전자들간의 강한 상관 관계를 무
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시하고 각각의 유전자에 대해 독립적으로 암을 진단하게 된다. 따라서 분석 결과도 이상 있는 사

람도 이상으로 감지되지 않는다. 따라서 상관관계가 강한 변수들이 있는 데이터를 분석할 때는 

PCA 와 같은 다변량 통계 방법을 많이 사용하여 왔다. 본 연구에서 제안하는 방법은 다변량 통계 

방법에 기초하여 암 진단에 유의미한 주성분을 선택함으로써 DNA microarray 데이터의 특징인 유

전자들간의 상관관계 문제를 해결할 수 있다. 더욱이, 각각의 유전자들이 암 진단에 유의미한 주

성분에 대해서 얼마만큼의 기여도 값을 가지는지를 구할 수 있고 이를 바탕으로 각 암에서 특이

적으로 과다 혹은 억제 발현하는 유전자들을 찾을 수 있다 (sungwoo et al., 2002). DNA microarray 데

이터를 주성분 분석과 SDA 를 통해 유의미한 주성분을 선택하고 각각의 유전자들이 암 진단에 중

요한 주성분들에 대해 얼마나 기여를 하는지 구하는 방법은 현재 많이 사용하는 단변량 접근의 

단점을 해결하는 다변량 방식이며 최근 개발된 유전자 알고리즘을 통한 다변량 접근 방법보다는 

분석시간이나 파라미터 결정에서 더 쉽다 (Leping et al., 2001).  

 제안하는 방법 중 데이터 전처리 과정인 PCA를 nonlinear PCA, ICA(independent component analysis)

나 tree harvesting으로 대체할 수 있다. Nonlinear PCA, ICA나 tree harvesting 방법의 경우 여러 인공 

변수들 중 어느 것이 암 진단에 유의미한 것인지를 정확히 알 수가 없는 단점이 있어 여러 인공 

변수들에 대해 SDA 를 수행한다면 암 진단에 중요한 인공 변수들을 선별할 수가 있을 것이며 이

들을 사용한다면 보다 정확한 암 진단을 할 수 있으리라 예상된다. 더욱이 nonlinear PCA 와 SDA

를 같이 사용한다면 DNA microarray 데이터에서 암 진단에 중요한 nonlinear 성질을 찾아낼 수 있

다.  
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