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 제가 오늘날 이와 같은 논문이 완성 될 때까지 정말 많은 분들의 도움으

로 된 것 같습니다. 여기에 소개되었던 분들도 감사드리지만 비록 소개는 되

지 않았지만 같이 고생 많이 한 군대 전우들 또한 얼마되지 않은 아르바이

트 기간에 만난 여러분들 그리고 저에게 작지만 도움을 주신 모든 여러분들

에게 비록 미흡하지만 저의 논문을 바칩니다. 추후로 더욱 열심히 사회에 봉

사하는 “김상철”이 되겠다는 약속을 드리겠습니다. 여러분들을 만나고 알게 

된 것이 제 인생에 진정한 행복이고, 행운이 였음을 새삼 더 느낍니다. 
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국문요약 

 

고밀도 마이크로어레이를 이용한 위암 관련 

유전자의 통계적 규명 

 

많은 수의 유전자를 동시에 관찰 할 수 있는 마이크로어레이의 

개발은 생물학 뿐만 아니라 통계적 분석에도 새로운 도전이 되고있다. 

본 논문에서는 위암 조직과 그 주위의 정상 조직에서 추출한 RNA를 

사용한 마이크로어레이 실험 자료를 이용하여, 정상과 암 조직을 구

별할 수 있는 유전자 군을 찾고자 하였다.  

111명의 환자 중에서 86명의 환자는 정상과 암 조직의 쌍 자료, 

13명에선 정상 조직 자료, 12명의 환자에선 암 조직 자료가 얻어져 

총 197개의 자료를 이용하였다. 이중 86 쌍 자료를 비모수적 t검정과 

족별 오류율 (Family Wise Error Rate), SAM (Significance Analysis 

of Microarray), 경험적 베이즈 절차 (Empirical Bayesian Process)를 

이용하여 정상 조직과 암 조직을 구분할 수 있는 유의한 유전자를 선

별하였다. 비모수적 t검정과 족별 오류율에서 조절 p-값이 0.0001보

다 작은 경우에 3,516개의 유전자가 선별되었고, SAM의 경우엔 FDR 

(False Discovery Rate)가 0.00378%일 때 선별된 유전자는 5,657, 경

험적 베이즈 절차에서 B값이 0 이상일 때 선별된 유전자는 6,661개이
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었다. 비모수적 t검정과 족별 오류율에서 선정된 유전자를 순서를 고

려하여, 13명의 정상 조직과 12명의 암 조직으로 구성된 시험군에 적

용하여 선정된 유전자들의 암과 정상을 구분할 수 있는 타당성을 선

형 판별 분석 (Linear Discrimination Analysis), 2차 판별 분석 

(Quadratic Discrimination Analysis) 및 SVM (Support Vector 

Machine)을 이용하여 평가하였다. 판별 분석 결과 상위 2개의 유전자

로 정확성이 0.96‾1임을 확인하였다. 각 방법에서 선별된 유전자들의 

기능은 생리학적 과정 (physiological process), 세포 과정 

(cellular process), 발달 과정 (developmental process) 순으로 관

련되어 있음을 생물정보학 데이터 베이스를 통하여 관찰하였다 

(DAVID : Database for Annotation Visualization and Integrated 

Discovery, http://apps1.niaid.nih.gov/david/). 

위암에서 정상 조직과 암 조직을 구분할 수 있는 유전자는 많이 

존재하며, 그 중 몇 개의 유전자로도 새로운 자료를 판별 분석 할 수 

있음을 통계학적 기법을 이용하여 확인하였다. 이와 같이 선별된 유

전자 군들은 위암의 발생과 진행을 이해하는 자료일 뿐만 아니라 실

제 임상에 사용할 수 있는 생물학적 표지자의 후보물질이 될 수 있는 

중요한 정보를 제공할 수 있다고 생각한다. 

핵심되는말 : 위암, 마이크로어레이, 통계학적 방법, 유전자 선별, 

판별 분석, 데이터 베이스 
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고밀도 마이크로어레이를 이용한  

위암 관련 유전자의 통계적 규명 

 

<지도교수 라 선 영> 

연세대학교 대학원 의과학과 

김 상 철 

 

Ⅰ. 서  론 

 

사람의 사망 원인 중에서 암으로 사망하는 비율이 점점 증가하는 

추세이다. 암 중에서 위암은 1980년대 초까지만 전 세계적으로 가장 

많이 발생하는 암 중 하나였으나 꾸준히 감소하여 현재 선진국에서는 

발병률이 낮아지는 추세이다 1 . 그러나, 위암은 우리나라에서 높은 

발생률과 사망률을 가지는 암이며, 또한 성별에 관계없이 빈번하게 

발생하는 암이다. 이러한 위암의 치료 방법으로는 외과적 치료, 

화학적 치료가 병행하고 있으며 조기 진단과 치료방법의 발전으로 

조기 위암에 대해서는 생존율이 증가 되고 있지만, 진행된 위암의 

치료는 아직 미미한 수준에 이르고 있다 2 . 그러므로 적절한 치료와 

정확한 예측을 위한 새로운 분자 생물학적 표지자의 발견과 이들을 
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특이적으로 억제하는 치료제 개발이 중요한 과제로 주목되고 있다. 

암에서의 특이적인 유전자 발현은 매우 중요한 의미를 가지며 

이들은 환자의 예후와 생존에 깊이 관련되어 있다. 이들 유전자의 

발현은 유기적으로 연관되어 있기 때문에, 암의 병태생리를 이해하기 

위해서 몇 개의 유전자 단위가 아니라 유전자군을 총체적으로 

관찰하는 것이 필수적임이 제시되고 있다. 따라서 기존의 연구방법은 

다수의 유전자 발현을 관찰하기에는 한계가 있기에 마이크로어레이 

(microarray)를 통한 관찰이 바람직하다.  

마이크로어레이는 기존의 방법보다 많은 수의 유전자를 빠르고 

효율적으로 밝혀낼 수 있는 장점을 가지고 있어 다양한 방면의 

연구에 도입되고 있다 3 . 암의 연구에 있어서 마이크로어레이를 

이용하여 다양한 암 조직과 정상 조직의 유전자 발현정도를 비교하여 

암의 진행정도, 전이의 유무, 환자 예후의 예측, 조기 암과 악성 

암의 차이에 대하여 규명한 결과가 보고되고 있다 10,9,8,7,6,5,4 .  

현재 마이크로어레이를 이용한 다양한 실험이 진행되며 많은 

자료들이 공개되었고, 이러한 자료들을 기초로 통계학적인 분석이 

이루어지고 있다. 그러나, 마이크로어레이는 자료의 특성상 표본 

(specimen) 수에 비해 많은 유전자들을 가지고 있는 문제점과 복잡한 

실험과정에서 많은 변이를 유발할 수 있는 요인을 가지고 있어서, 

마이크로어레이 자료의 특성에 맞는 통계학적인 이해와 분석법이 
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필요하다. 지난 몇 년간 몇 가지 표준적 분석 절차가 제시 

되었고 13,12,11 , 암 연구에서 정상 조직과 암 조직을 구별하는 유전자 

선별에도 다양한 통계적 방법들이 제시되었다 15,14,13,12,11 . 또한 다양한 

판별 분석 방법들을 이용하여 정상과 암 조직을 구분할 수 있도록 

선별된 유전자 군의 타당성을 평가하고자 하였다 17,16 . 

위암에서도 이러한 마이크로어레이를 이용한 실험 결과들이 일부 

보고 되고 있다. 그러나 대개는 기본적인 통계적 분석 방법들이 

사용하여, 정상 조직과 암 조직을 구별하는 유전자 선별에 사용된 

통계적 방법들은 fold change, t-검정, 분산분석 등 전통적인 통계 

분석이 이루어져왔다 19,18 .  

본 논문에서는 마이크어레이 실험에서 표준화 단계부터 적합한 

표준화 방법을 선택하고, 위암 조직과 정상 조직을 구별할 수 있는 

유전자를 다양한 통계적 방법을 이용하여 선별하고 각 방법이 어느 

정도의 유사성을 가지고 있는지 확인하였다. 이렇게 선별된 

유전자들은 여러 가지 분류기법으로 타당성을 평가하였다. 또한, 

선별된 유전자를 생물정보학 데이터 베이스를 이용하여 어떤 기능을 

하는지 기능별로 분류를 하였다. 

 

 

 



 4

Ⅱ. 재료 및 방법 

 

1. 실험자료 수집 및 마이크로어레이 실험 

 

실험자료 수집 및 마이크로어레이 실험은 연세 대학교 의과대학 

세브란스 병원 및 암전이 연구센터의 표준 프로토콜로 수행했다. 

 

가. 조직 표본 수집 

 

   연세 대학교 의과대학 세브란스 병원에서 위암으로 판정된 환자의 

위암 조직과 주위 정상 조직을 각각 수술 당시에 수집하여 즉석 

냉동하여 실험까지 -70℃ 냉동고에 보관했다. 

 

나. Total RNA 추출 

 

(1) Trizol (Invitrogen, USA)을 사용하여 암 조직 및 정상 

조직에서 total RNA를 추출했다. 

      (2) Total RNA의 질을 높이기 위해서 RNeasy kit (Qiagen, 

Germany)를 사용하여 RNA를 정제했다. 

(3) 정제된 RNA를 실험에 적합한 농도 (3ug/ul이상)로 만들기 
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위해서 Microcon YM (Millipore, USA)을 사용하여 RNA를 농축했다. 

(4) 모든 RNA의 질과 양은 Gene Spec Ⅲ (Hitachi, Japan)과 

Gel Documentation-Photo System (Vilber Lourmant, France)를 

사용하여 측정했다. 

 

다. cDNA 마이크로어레이 실험 

 

Test sample과 reference RNA의 total RNA 40ug을 사용하여 test 

sample은 Cy5-dUTP로, reference sample은 Cy3-dUTP로 labeling했다. 

Reference RNA는 11개 장기를 대표하는 암 조직 주에서 추출한 RNA 

pool인 Yonsei Reference RNA (Cancer Metastasis Research 

Center)를 사용하였다. 각각 Cy3-dUTP와 Cy5-dUTP로 labeling된 

cDNA를 정제하고 혼합한 후, 17,000개의 인간 유전자가 점적되어 

있는 마이크로어레이 (GT-CMRC, KOREA)를 사용하여 보합을 

시행하였다. 보합이 끝난 마이크로어레이는 washing하여 GenePix 

4000B scanner로 스캔하고, 영상 데이터를 얻었다. 

   

2. 자료의 표준화, 결측치 및 중복 유전자 처리 방법 

 

가. 자료의 표준화 
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마이크로어레이의 각 유전자의 발현량은 결합 시킨 형광색에 

따라서 녹색은 G로 표기되며 Cy3가 labeling되어 532 nm 의 파장으로 

스캔하여 얻고, 빨간색은 R로 표기되며 Cy5가 labeling되어 635 nm  

의 파장으로 스캔하여 얻는다. 분석에 필요한 두 값을 구하기 위해서 

스팟에 발현 강도인 635, 532 nm  각각의 파장으로 얻은 자료의 

foreground 중앙값에서 스팟 주변의 발현 강도인 background의 

중앙값을 뺀 값을 실제 발현량 R, G 값으로 사용한다. 일반적으로 R, 

G 각각에는 로그를 취한다. 유전자의 밀집 정도를 색의 밝기 정도로 

표현함으로써 자료가 어느 부분에 집중적으로 밀집되어 있는지의 

해석을 용이하게 하였다 20 (그림 1).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 1. R2log  vs. G2log 의 산점도 
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R2log  vs. G2log 그림을 시계 반대 방향으로 45도 틀어 놓은 

그림으로 M-A 그림을 그릴 수 있다 11 . 단, 여기서 )(log2 G
RM =  

이고 )(log*5.0 2 RGA = 로 정의된다. M은 로그로 변환한 상대 

강도이고 A는 두 염료 강도의 평균을 나타내주므로 스팟의 강도를 

나타내 준다. 즉, 그림 1의 자료를 대상으로 M-A 그림을 그리면 그림 

2와 같다. 

M-A 그림은 스팟의 이상점 식별이나 상대 강도가 강도 

의존적으로 변하는 행태를 M-A 그림이 더 잘 나타내주고 있기 때문에  

R2log  vs. G2log  그림보다는 M-A 그림을 더 선호한다. 또한, 

표준화를 구현하는데도 M-A 그림이 유용하다. 

그림 2의 M-A 그림은 M값을 0을 중심으로 대칭형태를 보인다. 

그렇지만, 혹 발생할 수도 있는 프린트 팁에 의한 공간 효과를 

보여주지 못함으로 프린트 팁별 효과를 볼 수 있는 상자 그림을 

통하여 프린트 팁별 효과를 판단하였다(그림 3).    
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그림 2. M vs. A의 산점도 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 3. 프린트 팁별 상자그림 
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그림 3은 각 프린트 팁별로 발현량의 범위 및 중심 경향을 

보여준다. 마이크로어레이 실험에서 4의 배수 번째 프린트 팁들이 

전반적으로 낮은 발현량을 보이는 주변 효과 (edge effect)를 보이는 

것을 확인할 수 있다. 또한 강도 의존적 Loess 적합 방법을 각 

프린트 팁 별로 적용하는 방법을 사용하였을 때 그림 4와 같이 

프린트 팁별 평균값이 차이가 나고, 양 끝의 곡선의 형태의 차이를 

보일 경우 프린트 팁에 의한 공간 효과와 강도 의존적 추세를 동시에 

보정하여 주는 방법인 강도 의존적 Loess 적합 방법을 사용해야 한다. 

식은 다음과 같다. 

 

)
)(

(log)()(log' 22 GAk
RAc

G
RM

i
i ⋅

=−=     [식 1] 

 

식 1에서 )(Aci 는 i번째 프린트 팁에서 Loess 적합 값이다
21 . 
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그림 4. M-A 그림과 프린트 팁별 Loess 곡선 

 

나. 결측치 처리 방법 

 

마이크로어레이 실험을 수행하다 보면 여러 기준치에 적합하지 

못하여 결측치로 되는 스팟들이 존재한다. 수십개의 마이크로어레이 

실험 후 어떤 유전자에서 불과 몇 개의 결측치로 인하여 유전자 전체 

자료가 제거되는 것은 자료의 손실이 많다고 판단하여 적절한 

방법으로 결측치를 대치하는 방법을 이용한다. 이러한 결측치를 

대치하는 방법에는 크게 3가지가 있다. 첫째로 각 유전자의 결측치를 

비결측치의 평균값으로 대치하는 방법이 있다. 둘째로 SVD (Singular 

Value Decomposition) 알고리즘을 이용한 방법으로, 이 방법은 선형 

A

M

4 6 8 10 12 14 16

-5
0

5
10

Within-print tip loess lines
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결합 근사로 가상 직교 발현 경향을 이용하여 값을 얻는다. 

마지막으로 KNN (K-Nearest Neighbor) 방법으로 K를 고정시키고, 

결측된 유전자와 결측되지 않은 유전자의 거리를 계산하여 가장 

가까운 K개의 유전자들의 평균으로 결측치를 추정하는 방법이다. 본 

논문에서는 두 집단으로 나눠진 자료형태에서 가장 좋은 결과를 

보이는 KNN 방법을 사용하였다 22 . 

 

다. 중복 유전자 처리 방법 

 

표 1은 17K 마이크로어레이에서 스팟들의 중복 정도를 나타낸 

것이다. Blank를 제외한 나머지는 중복 스팟은 유전자이고, 이것은 

실험의 안전성을 확인 할 수 있고, 스케닝을 수행할 때 기준을 잡을 

수 있다. 표 1에서의 중복 스팟 수가 3, 4개의 유전자는 house 

keeping 유전자로 어느 상황에서도 발현량이 동일하며, 실제 

분석에서는 1개의 유전자로 통합을 해야 된다. 일반적으로 중복된 

유전자는 평균을 취하여 사용을 한다.   

 

중복 스팟 수 1 2 3 4 589(Blank) 

개수 14389 1318 10 5 1 

표 1. 17K 마이크로어레이 상의 중복 스팟 수 
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3. 정상 조직과 암 조직 구분 유전자 검색 방법 

 

가. 비모수적 t검정과 족별 오류율 (Family-Wise Error Rate) 

 

고전적으로 어떤 유전자가 기준값을 벗어났는지를 판단하는 

방법으로 t-검정을 사용하게 되는데, 마이크로어레이와 같은 수천 

수만개의 유전자를 검정할 때 다중 검정이 문제가 된다. 예를 들어 

10,000개의 유전자를 유의수준 0.05로 하여 검정을 하였을 때 

10,000*0.05=500 적어도 500개의 유전자가 유의하다 판단될 수 있다. 

이러한 다중 검정 문제를 보안하기 위해서 여러 가지 방법이 

제시되었다.  

 

 # not rejected # rejected  

# true null hypothese U V 0m  

# non-true null hypotheses T S 1m  

 W R m  

표 2. 다중 검정 문제 

 

표 2는 m개의 유전자가 귀무가설 }0:{0 == iHiM 과 대립가설 

}1:{1 == iHiM 을 만족할 경우에  || 00 Mm = , || 11 Mm = (| |는 
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집합의 원소의 개수의 절대값)라 하면, V를 1종 오류 (false 

positives)라 하고, T를 2종 오류 (false negatives)라 한다. 다중 

검정 상황에서 1종 오류에 관한 방법은 PCER (Per-comparison error 

rate), FWER (Family-wise error rate), FDR (False discovery rate), 

pFDR (Positive false discrovey rate)등이 있다. PCER방법은 1종 

오류의 개수의 기대값을 전체 가설의 개수로 나눈 값으로, 표 2를 

이용하면 mVEPCER /)(= 이다. FWER은 1종 오류가 적어도 1번 이상 

일어날 확률로, 표 2를 이용하면 )0Pr( >= VFWER 이다. FDR은 

기각역 중에서 1종 오류의 비율의 기대값이며, 표 2를 이용하면 

)(
R
VEFDR= 이다. 그렇지만 R이 0일때 FDR은 정의 되어지지 않으므로 

R=0 인 경우는 
R
V
 을 0으로 놓아서 다음과 같이 정의하였다.  

)0Pr()0|()1( }0{ >>== > RR
R
VE

R
VEFDR R  

pFDR은 기각역이 0보다 클 때 1종 오류의 수를 기각역의 수로 나눈 

기대값으로, 표 2를 이용하면 )0|( >= R
R
VEpFDR 이다. 이러한 1종 

오류에 관한 방법들의 비율을 비교하면 FWERpFDRFDRPCER ≤≤≤  

순이 된다 23 . 

 Westfall & Young 24 이 제시한 비모수적 t검정과 족별 오류율 

방법은  자료에 의한 p-value의 순서와 반복 순열을 수행하면서 가장 

큰 유의수준을 이용하는 stepdown방법이고, maxT 조절 p-value는 
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검정 통계량의 순서가 ||||||||||
1321 mm sssss ttttt ≥≥≥≥≥
−

L 일때 

로HtTp Mssmklikr kli
)}|||||max{Pr(max~

,,,,1
≥=

== LL
정의된다. 여기서 

}0{1 =∩= = i
m
iM HH 이다. 알고리즘은 Ge 등의 논문에 다음과 같이 

나와있다 23 .  

Permutation algorithm for step-down maxT adjusted p-values – 

based on Westfall & Young(1993) Algorithm. 

For the original data, order the observed test statistics such that 

||||||
21 msss ttt L≥≥ . For the bth permutation, b=1, … ,B: 

1. Permute the n columns of the data matrix X. 

2. Compute test statistics bmb tt ,,1 ,,L  for each hypothesis. 

3. Next, compute ||max ,,...,, bslmilbi tu == , the successive maxima of 

test statistics by 

|| ,, bsmbm tu =  

|)|,max( ,,1, bsibibi tuu +=    for i = m-1, … , 1. 

The above steps are repeated B times and the adjusted p-value are 

estimated by 
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B
tub

p i

i

sbi
s

|}|:{#~ ,* ≥
=    for i = 1, … ,m 

with the monotonicity constraints enforced by setting 

** ~~
ii ss pp ←  , )~,~max(~ ***

1 iii sss ppp
−

←   for i = 2, … ,m. 

 

이 방법의 장점은 다중 검정을 하는데 일어나는 1종 오류를 유의 

수준에서 통제할 수 있고, Bootstrap이나 순열 반복과 같은 방법을 

통하여 각 원소들의 귀무가설을 추정 할 수 있다. 이와 같은 장점 

때문에 마이크로어레이에서 각 유전자별 귀무가설을 추정하고, 다중 

검정의 1종 오류를 통제할 수 있다. 그러나, 각 원소의 분포가 단봉 

형태가 아니거나 원소들의 분포가 동일하지 않을 경우에는 이 방법을 

사용할 때 정확성이 떨어진다 23 . R-언어에서 비모수적 t검정과 족별 

오류율 방법를 Package로 제공한다(http://www.bioconductor.org). 

   

나. SAM (Significance Analysis of Microarray) 

   

SAM은 Tusher 등이 11 이 제시한 방법으로 http://www-

stat.stanford.edu/‾tibs/SAM/ 웹사이트에서 다운로드 받을 수 있다. 

SAM방법은 이 표본, 일 표본, 대응 자료, 절단 자료 등 여러 가지 

방법을 적용할 수 있다. 위에서 제시한 여러 방법의 귀무가설을 
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검정하는 순열 검정방법은 동일하나, 계산되는 통계량은 차이가 있다. 

다음은 SAM에서 제시하는 이 표본에 대한 검정 통계량이다. 

 

pi
ss

rd
i

i
i ,,2,1;

0

L=
+

= [식 2] 
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식 2는 t-검정과 유사하지만, 0s 라는 fudge factor를 분모에 

추가하여 사용한다. 이유는 작은 M값을 갖는 유전자가 작은 분산을 

가지면 귀무가설을 기각하게 되는 것을 보안하고, 분산의 영향을 

줄이기 위하여 0s 를 추가한다. 또한, 순열 회수를 100에서 5,000번 

까기 조절하면서, 예측치를 계산한다. 이때 유의한 유전자를 선택할 

때 기준을 잡는 것은 FDR (False discovery rate)이다. FDR은 반복 

수행 결과 잘못되었다 불리는 유전자의 중앙값을 유의하다 불리는 

유전자 수로 나눈 값이다. 그림 5의 결과는 SAM을 수행한 결과이다. 

List Delta Table를 선택하여 Delta 값에 따른 FDR과 유전자수를 

확인하여, 적정한 Delta값을 선택하면 가운데 점선들이 움직이면서 
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유의한 유전자들을 빨간점, 녹색점으로 나타낸다. 그리고 List 

Significant Genes을 선택하면 유의한 유전자의 정보를 얻는다 11 .  

 

그림 5. SAM 결과 및 Delta value 조절 

 

다.  경험적 베이즈 절차 (Empirical Bayesian Process) 

   

베이지안 방법으로 로그 사후 승산비를 이용한 경험적 베이즈 

절차는 다음과 같다. 자료에서 각 유전자들을 ),(~ 2
jjij NM σµ  

라하고, 여기서 i는 유전자, j는 표본을 나타낸다. 지수자 변수(I)를 
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사용하여 g번째 유전자에 대하여 발현의 차이가 있으면, I=1이라 

정의하고, 아니면 0이라 정의한다. 

 





=
1
0

gI   if
if
 0

0
≠
=

g

g

µ
µ
   [식 3] 

로그 사후 승산비를 이용한 B-통계량은 다음과 같다. 
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==  [식 4] 

 

유전자들의 독립성을 가정하고 베이즈 이론을 적용하면 식 4는 

다음과 같이 표현 할 수 있다. 
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  [식 5] 

식 5에 여러 사전 정보들을 추정하여 마지막으로 얻을 수 있는 
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식은 다음과 같다. 

2
2
.2

2
.

2

]

1

[
)1(

1
1

log
n

g
g

gg
g

nc
M

sa

Msa
ncp

pB
+

+
++

++

+−
=

ν

 [식 6] 

 

또한, 슬라이드 내에 반복된 유전자가 m개 존재할 때는 슬라이드 

내의 분산과 슬라이드간의 분산을 이용하여 나타내면 다음과 같다. 
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        [식 7] 

 

식 7의 gg SSWSSB , 는 각각 슬라이드간 제곱합과 슬라이드내 

제곱합을 나타낸다. 경험적 베이즈 절차는 R 언어 (www.r-

project.org)에서 Package로 제공되고, 사용자의 입력 자료 형태만 

일치하게 하면 프로그램화하여 이용할 수 있다. 그림 6은 경험적 

베이즈 절차의 결과를 보여준다. Y축은 B값을 나타내고 x축은 M값의 

평균을 나타내며 B값이 큰 경우가 더 유의적인 유전자라 판단할 수 

있다 12 .   
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그림 6. 경험적 베이즈 절차 결과 (B vs. M) 

 

4. 유의적 유전자 판별 분석  

 

가.  선형 판별 분석 (Linear Discrimination Analysis) 

   

선별된 유전자를 이용하여 새로운 자료에서 정상과 암 조직을 

얼마나 정확하게 분류를 할 수 있는지의 타당성 검정 방법으로 선형 
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판별 분석 방법이 있다. 선형 판별 분석 방법은 그림 7와 같이 두 

집단을 선을 이용하여 분류하는 방법이다.  

 

 

 

 

 

 

그림 7. 선형 판별 분석  

K개의 집단이 있고, 각 집단의 평균과 공분산을 kµ 와 kΣ 로 

표기하면, 선형 판별 분석 방법은 집단들의 공분산 행렬이 같다, 

Σ=Σk , 는 가정 하에서 식 8이 유도되어졌고 이 식을 이용하여 

판별 분석한다 17 . 

 

T
kkk xxx )()(minarg)( 1 µµ −Σ−= −l  [식 8] 

선형 판별 분석 방법은 R-언어를 이용하여 프로그램화 하였다. 

 

나.  2차 판별 분석 (Quadratic Discrimination Analysis) 
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2차 판별 분석 방법은 그림 8과 같이 두 집단을 2차 곡선을 

이용하여 분류한다.  

 

 

 

 

 

 

그림 8. 2차 판별 분석 

 

2차 판별 분석 방법은 집단별 공분산 행렬이 서로 다르다고 가정 

하에서 식 9가 유도되어졌고 이 식을 이용하여 판별 분석한다 17 . 

 

|}|log)(){(minarg)( 1
k

T
kkkk xxx Σ+−Σ−= − µµl  [식 9] 

2차 판별 분석 방법은 R-언어를 이용하여 프로그램화 하였다. 

 

다. SVM (Support Vector Machine) 

   

SVM은 최근 기계 학습 분야에서 매우 각광 받는 방법으로, 2개의 

그룹을 나누는 분류 방법이다. SVM은 그림 9과 같이 두개의 집단을 
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분리할 수 있는 최적의 초 평면 (hyperplane)을 찾아준다. 여기서 

최적의 초 평면이란 두 집단에 속한 가장 가까운 자료와 거리가 

최대가 되도록 하는 초 평면을 뜻한다. 자료들이 선형 분리가 

불가능한 공간에 분포하고 있는 경우 커널함수를 사용하여 자료들을 

선형 분리 가능한 고차원 공간으로 사상 시킨 후, 최적의 초 평면을 

찾아주게 된다. 커널함수는 고차원 공간의 스칼라 곱에 대응된다고 

정의되며, 커널함수의 종류엔 선형 커널함수, 다항 커널함수 등이 

있다. SVM방법에 대한 프로그램은 http://www-ai.cs.uni-dortmund.de 

/SOFTWARE/MYSVM/index.html에서 제공하고 있으며, R-언어에서 

Package로 제공한다 16 . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 9. SVM에서 자료와 커널 함수의 관계 
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5. 유의적 유전자 기능 분류 

  

통계적 방법으로 선별된 유의한 유전자의 기능을 찾기 위해서 각 

유전자마다 기존의 데이터 베이스를 이용하는 것은 시간적으로 많은 

노력이 필요하며, 사용자의 주관에 따른 분류가 되기 때문에 오류가 

생길 수 있다. 그렇지만 생물정보학을 이용하여 만들어진 데이터 

베이스를 이용한다면 이러한 시간적, 주관적인 문제를 해결할 수 

있다. 본 논문에서는 DAVID (Database for Annotation Visualization 

and Integrated Discovery; http://apps1.niaid.nih.gov/david/)를 

이용하여 유전자들의 기능을 분류하였다. DAVID에 접속하여 선별된 

유전자 리스트를 전송을 하면 그림 10과 같은 여러 조건을 선택할 수 

있는 창이 나타난다. 여기서 사용자가 자신에게 적합한 분류를 

선택하여 수행을 하면 분류에 따른 결과가 나타난다. 
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그림 10. DAVID 기능 분류를 위한 선택 조건 
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Ⅲ. 결과 

 

1. 실험자료 수집 및 마이크로어레이 실험 

 

연세 대학교 의과대학 세브란스 병원에서 위암으로 판정된 

111명의 환자의 위암 조직과 주위 정상 조직을 이용하여 연세의대  

암전이 연구센터의 프로토콜에 의거하여 실험을 하였다. 

 

 

 

 

 

 

표 3.환자 자료 분포 

 

실험 결과로 표 3과 같이 111명의 환자의 정상 조직과 암 조직을 

이용하여 마이크로어레이 실험을 하였다. 86명의 환자는 정상 조직과 

암 조직의 total RNA의 양이 충분하여 모두 실험하였다. 반면 25명의 

환자에서는 13명은 암 조직의, 12명은 정상 조직의 total RNA의 양이 

부족하거나 조직 RNA가 분해되어 실험을 시행하지 못하여 쌍이 아닌 

12 Yes Missing 

13 Missing Yes 

86 Yes Yes 

(Reference, Tumor tissue)(Reference, Normal tissue) 

#. number  Hybridization 
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자료를 얻었다. 최종적으로 197개의 마이크로어레이 실험 자료를 

얻었다. 

 

2. 자료의 표준화, 결측치 및 중복 유전자 처리 방법 

 

그림 2, 3, 4를 통하여 표준화의 필요성을 확인했다. 가장 

접합한 표준화 방법으로 강도 의존적 Loess 적합 방법이라 판단하여 

197개의 마이크로에레이에서 수행을 하였다. 표준화를 수행한 결과는 

그림 11와 같다. 그림 3와 같이 기존의 프린트 팁별 효과를 제거하여 

모든 프린트 팁에서 동일성을 유지하도록 하였다 21 . 

그림 11. 강도 의존적 Loess 적합 후 상자 그림 
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표 4의 결과를 이용하여 비결측치 비율을 감소하면서 스팟의 

개수 증가 정도를 계산하였을 때 80%부터 안정적으로 증가함을 

확인하고, 비결측치 비율을 80%로 사용하였다. 이렇게 결정된 

결측치를 SAM에서 제공하는 KNN (K-Nearest Neighbor) 방법으로 

결측치를 보정하였다. 이때 사용된 K는 10으로 하였다 22 . 

결측치 보정을 한 후 얻어진 자료는 15,274*197 형태의 자료를 

얻었고, 실제 분석을 위하여 중복된 유전자는 평균값으로 치환을 

하여 사용하였으므로, 최종적으로 얻어진 자료는 14,124개의 

유전자와 197실험 자료를 얻었다. 그림 12은 197개의 자료를 계층적 

군집화 분석을 통하여 어떤 경향을 보이는지 확인한 결과이다. 크게 

3집단으로 나눠짐이 관찰되며, 1개의 정상 집단과 2개의 암 집단으로 

구분된다. 이를 통해서 정상 집단과 암 집단은 전체적인 유전자 발현 

차이가 있음과 또한 암 집단 내에도 차이가 존재한다는 것을 

확인했다 14 . 
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비결측치비율(%) 스팟 수 비결측치비율(%) 스팟 수 

100 9960 50 15975 

95 14142 45 16082 

90 14776 40 16178 

85 15069 35 16245 

80 15274 30 16315 

75 15433 25 16384 

70 15554 20 16443 

65 15671 15 16518 

60 15770 10 16599 

55 15846 5 16696 

  0 17664 

 

표 4. 비결측치 비율과 유전자 수 

. 
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그림 12. 197자료 군집화 분석 결과 
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3. 정상 조직과 암 조직 구분 유전자 검색 방법 

 

86명의 쌍자료를 대상으로 비모수적 t검정과 족별 오류율, SAM, 

경험적 베이즈 절차 방법을 이용하여, 정상 조직과 암 조직 구분 

유전자를 검색하였다. 

 

가. 비모수적 t검정과 족별 오류율 (Family-Wise Error Rate) 

   

R-언어에서 Package로 제공되는 함수를 이용하여 자료의 특성에 

적합하게 프로그래화하여 86명의 쌍 자료를 이용하여 비모수적 

t검정과 족별 오류율 방법을 수행하였다. 순열조합을 10,000번 

시행한 결과, 조절 p-value가 0.0001보다 작은 유전자가 

3,516개이었다. 보수적인 방법인 비모수적 t검정과 족별 오류율 

방법을 이용했을 시, 정상과 암 조직을 구분하는 유전자가 작은 p-

value에서도 많이 선별되므로 정상 조직에서 암 조직으로 변화가 

되면 유전자 변화가 많이 일어남을 관찰하였다.    

 

 나. SAM (Significance Analysis of Microarray) 

   

SAM은 엑셀로 개발되어서 사용자가 쉽게 사용할 수 있도록 
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되어있고, 최근 생물학자들이 가장 많이 사용하는 방법 중에 

하나이다. SAM에는 여러 가지 방법들이 있는데 본 논문에서 수행한 

방법은 paired data 방법을 사용하였고, 순열조합은 5,000번을 

시행하였다. 결과는 그림 5과 같이 그림과 수치(FDR)를 이용하여 

사용자가 적정 수준을 선택할 수 있었다. SAM을 수행한 결과 FDR 

(False Discovery Rate)가 가장 작은 0.00378%일 때 선별된 유전자는 

5,657개이다. SAM방법을 이용했을 시 비모수적 t검정과 족별 오류율 

방법과 유사하게 정상과 암 조직을 구분하는 유전자가 많이 선별됨을 

관찰하였다.  

 

다. 경험적 베이즈 절차 (Empirical Bayesian Process) 

 

경험적 베이즈 절차는 R-언어에서 Package로 제공되는 함수를 

이용하여 자료의 특성에 적합하게 프로그래화하였다. 프로그램을 

통하여 여러 과정을 수행한 후 그림 6과 같은 결과와 수치화 자료를 

얻었다. B-통계량이 0 이상일 때 선별된 유전자는 6,661개이었다. 

경험적 베이즈 절차 방법을 이용했을 시 비모수적 t검정과 족별 

오류율 방법, SAM방법과 유사하게 정상과 암 조직을 구분하는 

유전자가 많이 선별됨을 관찰하였다.  
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라.  정상 조직과 암 조직 구분 유전자 검색 방법의 비교 

 

그림 13는 위에서 제시한 3가지 방법들에서 유의한 유전자가 

가장 작은 개수가 선별된 비모수적 t검정과 족별 오류율을 기준으로 

상위 3,516개의 유전자를 선택하여 3가지 방법이 얼마나 유사성을 

보이는지 확인한 그림이다. 3,296개의 유전자는 3가지 방법 모두에서 

공통적으로 나왔고, 비모수적 t검정과 족별 오류율과 경험적 베이즈 

절차 방법은 3,472개가 공통 유전자로 두 방법이 상당이 유사한 

결과를 보인다. SAM의 경우엔 비모수적 t검정과 족별 오류율, 경험적 

베이즈 절차와 대부분 공통 유전자를 가지지만 178개의 유전자가 

차이가 있었다. 

 

 

 

 

 

 

 

그림 13. 비모수적 t검정과 족별 오류율, 경험적 베이즈 절차, SAM 

방법의 상위 3,516개 유전자 공통 집합 
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그림 14, 15은 쌍 86환자의 암 자료 발현량에서 정상 자료의 

발현량을 뺀 평균값을 이용하여 3가지 방법에서 상위 3,516개의 

유전자들에 대한 그림이다. 그림 14는 한 환자의 암 자료에서 정상 

자료를 뺀 값의 평균 (Mean)과 분산 (Var)에 대한 그림으로 

일반적으로 3가지 방법 모두 평균은 크고 분산은 작은 경우에 유의한 

유전자로 선별이 되어진다. 그러나, 평균이 크다고 해도 분산이 클 

경우에는 유의한 유전자로 선택이 안된다. 비모수적 t검정과 족별 

오류율, 경험적 베이즈 절차의 경우에는 SAM보다 작은 평균을 가져도 

분산이 작을 경우에 선별되어지는 유전자가 존재한다. 반면에 SAM의 

경우엔 분산이 크더라도 평균이 크면 선별된다. 즉, 비모수적 

t검정과 족별 오류율, 경험적 베이즈 절차에서 선별된 유전자가 

SAM에서 선별된 유전자 보다 자료가 안정적이라 할 수 있다. 그림 

15의 경우에는 평균값의 절대값이 커짐에 따라 B값도 커지는 경향을 

확인했다. 또한 3가지 방법 모두에서 선별된 유전자는 B값이 크며, 

SAM의 방법에서 선별된 유전자는 상대적으로 작은 B값에서도 

선별되어짐을 관찰하였다.     
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그림 14. 비모수적 t검정과 족별 오류율, SAM, 경험적 베이즈 절차 

방법의 상위 3,516개 유전자의 평균 vs. 분산 산점도 

Mean

B

-6 -4 -2 0 2 4

0
20

40
60

80

B-Mean plot

NA
FWER
SAM
FWER,SAM
B
FWER,B
SAM,B
FWER,SAM,B

 

그림 15. 비모수적 t검정과 족별 오류율, SAM, 경험적 베이즈 절차 

방법의 상위 3,516개 유전자의 B통계량 vs. 평균 산점도 
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4. 선별된 유의적 유전자들의 판별 분석  

 

비모수적 t검정과 족별 오류율 방법으로 선별된 유전자를 쌍 

자료가 아닌 정상 13개, 암 12개의 시험군 자료를 이용하여 선형 

판별 분석, 2차 판별 분석, SVML, SVMP 방법을 시행하였다.  

그림 16은 86개의 쌍 자료에서 비모수적 t검정과 족별 

오류율에서 가장 큰 t-값 순으로 유전자를 1개씩 증가 시키면서 

25개(정상13, 암12)의 자료를 이용하여 판별 분석한 결과이다. 4가지 

분류 모두 최소 2‾9개의 유전자로 정상과 암을 구분할 수 있다는 
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그림 16. 비모수적 t검정과 족별 오류율에서 선별된 상위 유전자를 

이용한 판별 분석 결과 



 37

결과를 확인하여 위암에서는 암과 정상을 구분을 위해서 필요한 

유전자의 수는 10개 보다 작을 수 있다는 것을 관찰했다. 4가지 방법 

중에서 비모수적 t검정과 족별 오류율 방법으로 선별된 유전자를 

이용하여 SVML 방법, SVMP 방법이 2개의 유전자로도 정상과 암을 

구분할 수 있는 결과로 가장 좋은 결과를 얻었다. 선형 판별 분석은 

4개의 유전자로 구분이 가능하다는 결과를 얻었고, 2차 판별 분선 

방법은 4가지 방법 중 가장 많은 유전자를 사용하여야 정상과 암을 

구분할 수 있는 결과를 보임을 확인하였다.       

 

5. 유의적 유전자 기능 분류 

 

   3가지 방법에서 유의하게 선별된 유전자를 Genebank와 같은 

데이터 베이스를 통하여 각 유전자의 기능을 찾는 것은 불가능하므로 

생물정보학을 이용한 데이터 베이스인 DAVID를 이용하여 유전자들의 

기능을 분류하였다. 그림 10에서 Classification Type에서는 

Biological Process를 선택을 하고, 적용범위는 가장 높게, 특수성은 

가장 낮게, 분류의 최소 개수의 유전자를 1개까지 적용하였다.  

그림 17은 비모수적 t검정과 족별 오류율에서 선별된 유전자를 

DAVID로 수행한 결과이다. 결과에서 나오는 유전자 수가 입력한 

유전자 수보다 큰 이유는 한 유전자가 2개 이상의 기능을 가진   
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그림 17. 비모수적 t검정과 족별 오류율에서 선별된 유전자의 기능 분류 

 

유전자는 각각을 따로 분류를 하였기 때문이다. 분류 결과 생리학적 

과정 (physiological process)가 46.8%로 가장 많고, 세포과정 

(cellular process)은 31.4%로, 발달 (development) 8.2% 순으로 

구분되었다.   

 

 

 

 

 

 

 

그림 18. 경험적 베이즈 절차에서 선별된 유전자의 기능 분류 
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그림 19. SAM에서 선별된 유전자의 기능 분류 

 

그림 18, 19는 경험적 베이즈 절차와 SAM에서 선별된 유전자를 

DAVID를 이용하여 기능을 분류한 결과로 비모수적 t검정과 족별 

오류율의 분류 결과와 유사하였다. 경험적 베이즈 절차의 결과와 

비모수적 t검정과 족별 오류율의 결과에서는 기능이 알려지지 않은 

유전자가 약 45.2‾4%로 유사하게 나왔지만, SAM의 결과에서는 

44.2%로 기능이 알려진 유전자가 많이 존재함을 관찰하였다.  
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Ⅳ. 고찰 

 

   위암에서 마이크로어레이를 이용한 실험 결과들이 일부 보고 되고 

있으며, 이러한 보고들은 아주 기본적인 통계학적 방법들을 

사용하였다. 데이터의 표준화시 house keeping 유전자를 이용한 

표준화, 전체 데이터의 중앙값을 0으로 보정하는 기본적 표준화가 

사용되었다. 정상 조직과 암의 조직을 구별하는 유전자 선별에 

사용된 통계적 방법들은 fold change, t-검정, 분산분석 등 전통적인 

통계 분석이 이루어져왔다. 하지만 이제까지 제시된 많은 방법들 중 

어느 방법이 최선의 방법인지 제시가 불가능한 현실이다. 

본 논문에서는 마이크로어레이 자료의 특성에 맞는 통계학적인 

이해와 분석법의 필요성을 고려하여 기존의 다른 논문에서 

사용되었던 전체적인 표준화 방법 뿐만 아니라 표준화 단계부터 어떤 

표준화를 사용하는 것이 모든 자료의 오차를 줄이고, 동일한 실험 

조건을 유지하는지를, M-A plot과 상자 그림, 프린트 팁별 Loess 

곡선 등을 이용하여 확인하였다. Yang 등 21 이 제시한 모든 방법을 

사용하여서 그 중 본 실험 결과를 가장 좋게 표준화 할 수 있는 

방법을 선택하였다. 

결측지 보정 과정에서는, 결측치를 증가하면서 유전자 증가폭이 

수치적으로 안정적인 값을 선택하여 정보 손실을 줄이는 가장 적합한 
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값을 추정하고, 두 집단으로 나눠졌을 때 다른 보정 방법보다 더 

좋은 결과를 보이는 결측치 보정 방법 (KNN)을 수행하였다. 중복된 

유전자는 평균치로 치환을 하여 분석에 용이하게 하였다.  

위암조직과 정상 조직을 구별할 수 있는 유전자를 최근에 여러 

통계학자들이 제시하고 있는 비모수적 t검정과 족별 오류율, SAM, 

경험적 베이즈 절차 방법을 이용하여 선별하였다. 비모수적 t검정과 

족별 오류율, SAM, 경험적 베이즈 절차 3가지 방법의 결과 위암에서 

정상과 암 조직을 구분할 수 있는 후보 유전자가 많다는 것을 

확인하였다. 비모수적 t검정과 족별 오류율, SAM, 경험적 베이즈 

절차의 3가지 방법에서 선별된 상위 3,516개의 유전자 중 대부분의 

유전자 3,296개가 동일하게 선별되었다. 그렇지만, 그림 14에 

비모수적 t검정과 족별 오류율, 경험적 베이즈 절차는 평균이 작고, 

분산이 작은 경우에 선별되었지만, SAM의 경우 다른 방법 보다 

평균이 크고, 분산이 클 경우에 선별되어진다. 즉 SAM방법이 분산에 

영향을 많이 받는다는 것을 확인하였다. 3가지 방법에서 공통적으로 

선별된 유전자가 다른 유전자들보다 우선적으로 추후 확인 연구의 

대상이 될 수 있는 유전자라고 할 수 있을 것이다.  

 비모수적 t검정과 족별 오류율로 선별된 유전자를 선형 판별 분석, 

2차 판별 분석, SVML, SVMP 방법을 이용하여 판별 분석을 한 결과 몇 

개의 유전자로 위암과 정상을 정확히 분류됨을 관찰하였다. 이것으로 
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위암에서 단지 몇 개의 유전자를 이용하여 정상과 암을 구분할 수 

있음을 확인하였다. 

또한, 다양한 통계적 방법으로 선별된 많은 유전자를 생물정보학 

데이터 베이스 (DAVID)를 이용하여 유전자를 기능별로 구분을 하였다. 

선별된 유전자들은 선별 방법과 상관없이 생리학적 과정 

(physiological process)이 가장 많고, 세포 과정 (cellular 

process), 발달 (development) 순으로 구분되었다.   

본 논문에서는 유전자 각각을 이용하여 선별하였지만, 추후엔 

유전자간의 연관성을 고려한 방법을 적용함이 필요하고, 생물학적 

표지자 개발을 위한 분석 방법을 통하여 진단 칩 개발에 이용할 수 

있는 유전자 선별 방법을 사용할 수 있다. 또한, 다양한 분류 방법을 

이용하여 좀더 정확한 검정도 필요하다. 이렇게 통계학적으로 검정된 

유전자들을 생물정보학 데이터 베이스를 이용하여 기능을 확인할 수 

있었으나, 자세한 생물학적 기능을 검정 하는 것이 필요하다. 기능 

검정뿐만 아니라 유전자들의 경로 분석을 통한 연관성 검정도 추후의 

과제 중 하나이다. 즉, 본 논문에서 다룬 통계학적인 분석은 생물의 

기능 및 경로를 연구하는 분야인 생물정보학의 시작점이라 할 수 

있다.  
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Ⅴ. 결론 

 

본 논문은 위암에서 정상과 암을 구분할 수 있는 후보 유전자 

군을 찾고자 하였다. 다양한 통계적 방법으로 후보 유전자를 찾았고, 

여러 가지 판별분석 방법으로 확인하였다. 또한, 후보 유전자들의 

생물학적 기능을 확인하기 위하여 생물정보학 데이터 베이스를 

이용하여 분류를 하였다. 그러나, 이러한 것은 단지 통계적 방법으로 

선별되었기에 생물학적으로 자세한 검정이 필요하다.  
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Abstract 

 

Statistical Identification and Validation of Gastric Cancer-

Related Genes Using High-Density cDNA Microarray 

 

Sang Cheol Kim 

Department of Medical Science 

The Graduate School, Yonsei University 

 

(Directed by Professor Sun Young Rha) 

 

The development of microarray that simultaneously monitors 

thousands of genes has new challenge on statistics as well as 

biology. Using microarray data with RNA extracted from gastric 

cancer and normal tissue around it, this study aims to search for 

the genes discriminating between normal and cancer tissue using 

various statistical methods.  

The study used total of 197 data among 111 patients - paired 

data of normal and cancer tissue from 86, normal from 13, and 

cancer from 12 patients, respectively. Using 86 paired data as a 
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training set, significant genes discriminating normal tissue from 

cancer tissue were selected in a manner of Family-Wise Error 

Rate (FWER), SAM (Significance Analysis of Microarray) and 

Empirical Bayesian Process. Number of significance genes were 

3,516 in the FWER when adjust p-value is less than 0.0001, 5,657 

in the SAM when FDR (False Discovery Rate) is 0.00378%, and 

6,661 in the empirical Bayesian process when B-statistic is more 

than 0, respectively. To validate the predictive accuracy of the 

selected genes from FWER, LDA (Linear Discrimination Analysis), 

QDA (Quadratic Discrimination Analysis) and SVM (Support Vector 

Machine) were used in a separate test set of 25 unpaired samples. 

As a result top 2 genes showed the prediction rate of 0.96~1. The 

selected genes from each method were categorized into 

physiological, cellular, and the developmental process according to 

the Database for Annotation Visualization and Integrated 

Discovery (DAVID, http://apps1.niaid.nih.gov/ david/). 

Significant number of genes to discriminate a normal and cancer 

tissue of the gastric cancer were selected with various statistical 

methods. These selected gene set might serve as an important 

database for understanding the carcinogenesis and progression of 



 50

gastric cancer, and the potential biomarker candidates for the 

clinical application.  
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