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Bioinformatics 분야 중에서 DNA chip을 이용하여 유전자의 발현 양 변화를 분석하는 방법이 최근 급속도로 많이 연구가 되고 있다. 특히 DNA chip을 사용하여 특정 암의 유전자 발현 양의 변화를 관찰하고, 이를 기준으로 분류하고 진단하는 방법이 개발되고 있다. 이러한 연구들은 과거의 조직학적 형태를 통해서도 구별하기 어려웠던 암의 분류 뿐만 아니라, 전이 단계의 구분과, 가능한 drug target까지 알려 주는 매우 효율적인 방법이다. 

일반적으로 DNA chip을 통해서 특정 암의 유전자 발현 양의 변화를 분석할 때, 여러 통계적인 처리를 수행한다. 현재 개발된 방법으로는 Self Organizing Map (SOM)과 같은 Artificial Neural Network (ANN) 방법과 Nearest Neighbor Classifier (NNC)와 같은  Clustering 기법 등이 있다. 하지만 이러한 방법들은 특정 암의 특징을 결정하는 주요한 유전자 (drug target)들을 찾아 내기가 어렵고, 암의 종류를 확연히 구분하지 못한다. 또한 잘못된 진단에 따른 비용과 prior 한 확률을 고려 하지 못하는 한계가 있다. 

따라서 본 연구에서는 DNA chip을 통한 암의 분류와 진단 방법에 있어서 새롭고, 매우 효율적인 data mining 기술을 제안한다. 이 방법은 Principal Component Analysis (PCA), Generalized Squared Distance (GSD), Stepwise Discriminant Analysis (SDA)등으로 구성되어 있다. PCA는 많은 양의 변수를 압축해주어 분석이 용이하다. 한편 SDA는 암을 분류하는데 중요한 변수를 효율적으로 선택하여 주기에, 주요한 유전자 (drug target)를 알 수가 있다. 또한 GSD는 다양한 암을 정확하게 분류해주는 새로운 분석 방법이다.  
연구에서는 PCA, GSD, SDA의 방법론을 간단히 살펴보고, 이들을 이용하여 Small, Round Blue Cell Tumor (SRBCT)를 Neuroblastoma (NB), Rhabdomyosarcoma (RMS), nonHodgkin lymphoma (NHL), Ewing (EW)로 분류하는 classifier를 만들고, 각 암에 주요한 영향을 주는 유전자들에 대해서 분류를 하였다. 

본론

1.Principal Component Analysis (PCA)

PCA란 원래 변수(축)들의 linear combination을 통하여 orthogonal 한 새로운 변수(축)를 만드는 통계적인 방법이다. 이 방법은 원래 변수들이 서로 상관 관계가 있는 경우 발생하는 multicollinearity 같은 문제를 제거 해줄 수 있다. 그리고 원래 변수 수가 많은 경우 원래 변수들이 가지는 정보를 최대한 유지시키면서 적절한 숫자의 새로운 변수를 만들어내는 장점이 있다. 새로운 변수는 서로간에 독립적인 관계가 되며 이를 principal component (PC) 라고 한다. 그리고 Sample 들을 PC 축에 투영시킨 값을 principal component score 라고 한다. 또한 원래 변수와 PC간의 관련성을 나타내는  loading 값이 있다. 

본 연구에서는 사용한 DNA chip data의 gene 개수가 2308이다. 따라서 통계적인 분석의 용이성을 위해서 2308개의 원래 변수를 PCA 방법을 통하여 83개의 새로운 변수를 선택하였다. 

2.Stepwise Discriminant Analysis (SDA)

SDA란 여러 변수들 중에서 wilk’s lambda 값을 최소로 하는 변수set를 선택하는 통계적인 방법이다. 이 방법은 최적의 discriminant function을 만들기 위해서 가장 적합한 변수(discriminant variable) set을 알려 주는 장점이 이다. 즉 wilks’ lambda 값이 적은 변수들을 선택하여 주는 방법이다. wilks’ lambda 란 within-group sum of square (SSw)와 total sum of square(SSt)의 비이다. SSw 는 각 group의 homogeneity를 나타내는 값으로 적을수록 더욱더 homogeneous 하며 SSt 는 group 간의 heterogeneity를 나타내는 값으로 큰 값일수록 좋다. 따라서 이들의 비인 wilk’s lambda의 값은 적은 값을 가지는 변수 set 일수록 적합한 discriminant variable set이다. 이와 반대인 Average Squared Canonical Correlation (ASCC)의 값은 클수록 더 적합한 discriminant variable set을 나타낸다. 또한 willks’ lambda, ASCC값은 F-statistics를 따르므로 선택한 값이 유의한 값인지를 통계적으로 검증 할 수가 있다.  
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SDA의 대략 적인 절차는 그림 1과 같다. 

본 연구에서는 분류성을 최대로 하는 최적의 discriminant function을 만들기 위해서 SDA 방법을 수행했다. 

3.Generalized Squared Distance (GSD)

GSD란 sample과 여러 class의 중심과 거리를 계산 하여 가장 가까운 class에 sample을 분류하는 방법이다. 이 방법은 Mahalanobis distance를 기반으로 거리를 측정하므로 변수간의 covariance structure까지 고려하는 효율적인 방법이다. 또한 각 class의 prior probability와 misclassification cost까지 고려할 수 있는 장점이 있다. sample X 와 class t 사이의 거리의 공식은 아래와 같다. 

Dt2(X)= dt2(x)+g1(t)+g2(t)
 단  dt2(X)= (X-X )'COV(X-X ), 

g1(t): cost function, g2(t): -2ln (prior probability)training data가 모집단으로부터 sampling이 정확하게 되어 있다고 가정을 하였다. 따라서 prior probability는 각 네 가지 암 종류의 training set에서의 확률로 하였다. 

4. classification Rule

GSD로 구한 거리가 Normal Distribution을 따른다고 가정을 하면 각 class의 확률 밀도 함수는 아래 식과 같다. 

Ft(x)=(2)-0.5*p|Vt|-0.5exp(-0.5dt2(X))
한편 Bayes’ theorem에 따르면 sample X 가 class t에 속할 posterior probability는 아래 식과 같다. 

Pr(t|X)= qtft(X)/∑uqu*fu(X)
위의 식에 확률 밀도 함수를 대입하여 정리하면 posterior probability는 아래와 같다.

Pr(t|X)= exp(-.5D2j(X))/∑uexp(-.5D2k(X))
이식에 따라 sample X가 각 class에 속할 posterior probability 값들을 계산 하였고, 그 값들 중에서 가장 큰 값을 가지는 class에 sample X를 분류 하였다. 

실험 데이터 및 분석
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Figure 2, Stepwise Discriminant Anelysis
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본 연구에서 사용한 데이터는 미국 National Human Genome Research Institute의 Javed Khan 등의 실험 결과로 나온 데이터를 사용하였다. 이 데이터는 인터넷에 공개된 데이터이다 (http://www.nhgri.nih.gov/DIR/microarray). 이들은 DNA chip을 이용하여 Small, Round Blue Cell Tumor (SRBCT)를 Neuroblastoma (NB), Rhabdomyosarcoma (RMS), nonHodgkin lymphoma (NHL), Ewing (EW)의 네 가지 subtype으로 분류하였다. 본 연구에서는 이 데이터들을 PCA, SDA와 GSD 방법을 이용하여 분류 하였다. 이때 사용한 프로그램은 통계처리 프로그램인 SAS를 사용했다. 먼저 PCA를 이용하여 83개의 PC를 선택하였다. 이때 각 PC의 variance 는 다음 그림과 같다. 그 다음 선택한 83개의 PC 중에서 SDA를 통하여 중요한 discriminant variable을 선택을 하였다. 선택한 discriminant variable과 ASCC의 값은 앞의 그림2와 같다. 16개의 discriminant variable 선택한 후, GSD 방법에 기초한 classifier를 만들었다. 이후 cross-validation error rate와 test 데이터의 classification error rate는 표1과 같다. 

Table 1. Classification Result

	Original/ Prediction
	EWS
	BL
	NB
	RMS
	Total 
	Original/

Prediction 
	EWS
	BL
	NB
	RMS
	Total 

	EWS
	26
	0
	0
	0
	26
	EWS
	3
	0
	0
	0
	3

	BL
	0
	8
	0
	0
	8
	BL
	0
	3
	0
	0
	3

	NB
	0
	0
	14
	0
	14
	NB
	0
	0
	3
	0
	3

	RMS
	0
	0
	0
	23
	23
	RMS
	0
	0
	0
	3
	3

	TAINING Total 
	26
	8
	14
	23
	71
	TEST Total
	3
	3
	3
	3
	12


Training sample classification error: 0%, Test sample classification error: 0%

결론

본 연구에서 새롭게 제안한 분류 방법은 classification power 면에서 100%라는 좋은 결과를 냈다. 또한 DNA chip data가 가진 많은 수의 변수를 기존 정보의 손실 없이 효과적으로 축소 시킴으로써 high-dimension 문제를 해결하였다. 그리고 최적의 discriminant를 위한 변수의 선정을 하는 SDA를 처음으로 제안 하였고 이 방법을 통해 특정 class마다의 고유한 특징을 나타내는 데 관여하는 PC축을 선택 할 수가 있었다. 앞으로 본 연구에서 제안한 방법을 통해서 우리는 각 암의 독특한 특징에 관여하는 유전자를 찾아낼 수가 있다. 또한 이렇게 밝혀진 유전자는 새로운 drug target이 될 수가 있다.  
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