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Abstract

In this paper, more efficient classification result could be obtained by applying the combination of 

the Hidden Markov Model and SVM Model to HMSV algorithm gene expression data which simulated 

the stochastic flow of gene data and clustering it. In this paper, we verified the HMSV algorithm that 

combines independently learned algorithms. To prove that this paper is superior to other papers, we 

tested the sensitivity and specificity of the most commonly used classification criteria. As a result, 

the K-means is 71% and the SOM is 68%. The proposed HMSV algorithm is 85%. These results are 

stable and high. It can be seen that this is better classified than using a general classification 

algorithm. The algorithm proposed in this paper is a stochastic modeling of the generation process of 

the characteristics included in the signal, and a good recognition rate can be obtained with a small 

amount of calculation, so it will be useful to study the relationship with diseases by showing fast and 

effective performance improvement with an algorithm that clusters nodes by simulating the stochastic 

flow of Gene Data through data mining of BigData.
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I. Introduction

최근 생명공학의 급속한 발전으로 인해 대규모 바이오 데이

터가 생성됨에 따라 이를 분석하는 여러 방법들이 연구되고 있

다. 인간의 유전체 염기 서열이 해독됨으로써 인간 생명의 실체

를 이해하는 기초가 마련되었으며, 더불어 암과 같은 질병의 원

인 분석 및 진단 방법과 치료제 개발을 위한 새로운토대가 마

련되었다고 할 수 있다. 

그러나 인간의 복잡한 생명 현상을 규명하기 위해서는 유전

체의 서열 정보만으로는 부족하며, 단백질간의 상호작용 및 유

전자 발현 여부등 유전체의 기능을 밝히는 기능 유전체학

(functional genomics)에 관한 연구가 필요하다.

지금까지 연구되고 있는 마이크로어레이 데이터 분석은 크

게 네 가지로 나눌 수 있다. 특정 유전자 기능을 밝히기 위한 

유전자 식별(gene identification) 방법[1], 그리고 동일하거나 

유사한 기능을 하는 유전자들을 찾아내기 위한 클러스터링 방

법(Clustering)[2], 세 번째로 질병의 유무 혹은 질병의 형태를 

판단하기 위한 분류(Classification)방법, 마지막으로 유전자끼

리 혹은 유전자 집단 간의 인과관계를 밝히기 위한 유전자 조

절 네트워크(gene regulatory network)방법[3]이다. 특징 선

택과정에서 선택된 유전자들은 분류자를 생성하기 위해 입력 

값이 되는데, 이때 선택되는 특징의 종류와 개수는 분류 결과에 

큰 영향을 미치게 된다. 또한 데이터에 따라 효과적인 결과를 

내는 분류자가 다르므로 이에 대한 연구도 이루어지고 있으나 

데이터의 불완전성이나 알고리즘의 한계 등으로 인하여 완벽한 

분류자를 밝히기는 어렵다. 이러한 상황에서 한 가지 특징 선택 

방법이나 분류자만을 정해서 사용한다면 그것이 항상 좋은 결

과를 도출한다고는 기대할 수 없다. 따라서 유전자의 효과적인 

분석 결과를 얻기 위한 다양한 분류 방법이 연구되어지고 있다. 

이러한 바이오 데이터 분석 중 무감독 학습 기반의 클러스터
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링 알고리즘은 같은 군집 내에 속한 표본들끼리는 유사성이 높

고, 서로 다른 군집 간에 속하는 표본들끼리는 유사성을 작게 

한다. 마이크로 어레이 실험 데이터에 대한 클러스터링 알고리

즘 개발은 유전자의 기능 분석을 통해 유전자의 상호 관련성 

분석 등의 중요 연구 분야에 크게 기여 할 수 있다[4]. 현재의 

마이크로어레이 기술을 이용해서 효과적으로 암을 정확하게 분

류하기 위해서는 특정 암의 분류와 밀접하게 관련이 있는 유용

한 유전자를 선택하는 과정이 필수적이다. 이러한 유용한 유전

자 선택 작업은 분류 성능을 높이는 데에도 기여하지만, 마이크

로어레이 데이터를 이용한 암 분류에 있어서, 별도로 분리된 정

보력이 있는 유전자들은 암의 분류와 예측을 통한 진단 분야뿐

만 아니라 정확한 분류 이후의 치료분야에도 매우 중요한 의미

를 지닌다.

본 연구에서 은닉마코브모델과 SVM모델을 결합하여 유전자 

데이터의 확률적 흐름을 시뮬레이션한 HMSV 알고리즘 유전자 

발현 데이터에 적용하여 클러스터링 함으로써 더 효율적인 분

류 결과를 얻을수 있도록 제시해보고 HMSV 알고리즘의 성능

을 향상하기 위해 은닉마코브알고리즘의 likelihood를 최대점

을 사용하여 매개변수 학습 효과를 통해 암 분류의 특징을 분

류하고 Support vector machine을 통해 암 유전자 분류를 사

용하여 분석함으로써 성능을 높혀보고자 한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 SOM(Self-Organizing Maps)

신경회로망(Neuralnetwork) SOM(Self-Organizing Maps)

알고리즘은 클러스터의 개수가 알려져 있을 때 주어진 다차원 

데이터들을 가장 근접한 클러스터에 사상(mapping)시켜주는 

방법이다[5]. 

Elastic network를 구성하는 map에 임의로 선택한 원소를 

입력하여, 동시에 map의 가중치(weight)를 반복적으로 수정하

여 입력 데이터들의 클러스터 이동이 없을 때까지 반복한다. 가

중치 벡터의 갱신을 위해서 사용되는 가중치 벡터 갱신 함수는 

식(1)과 같다. 는 학습율로서 0과 1의 값을 가지게 되며 가중

치 수정시에 승자 뉴런과 함께 재조정된다[6].

        (1)

가중치 벡터 갱신 함수에 따라 각 출력 노드의 가중치 벡터

는 그 출력 노드에 포함된(그 출력 노드를 승자로 택한) 입력 

데이터 방향으로 이동하게 된다. 이 움직임의 변화는 초기에는 

매우 산만하나, 입력 벡터의 수가 어느 정도 이상이 되면 거의 

변하지 않고 안정화된다.

이 방법은 복잡한 다차원 데이터 클러스터링에 알맞으면서 

결과의 가시화가 쉽고, 클러스터링 결과를 사용자가 제어할 수 

있다는 장점을 가지고 있다[7].

1.2 Support Vector Machine (SVM)

SVM에서 선형으로 나눌 수 없는 경우에는 커널함수(kernel 

function) 를 이용하여 고차원에 전사시키는 방법으로 비선

형적인 초평면을 형성시킨다. 비선형의 경우 선형에서와 같은 

계산을 하기 위해서 커널함수 내적 〈〉의 계산이 

필요하다. 커널함수의 내적계산을 〈〉 

라 한다면, 비선형에서의 결정함수는 식(2)와 같다.

 
  



               (2)

공간에서의 선형 분리 초평면은 원래의 공간에서 비선형 분

리 함수로 얻을 수 있다. 하지만 이러한 확장은 차원이 증가함

에 따라 급격하게 증가되고 많은 계산량이 요구되는 단점을 가

지고 있다.

비선형 분리 함수로는 주로 식(3)과 같은 3가지 커널 함수를 

이용한다.

Polynomial :   〈〉

Gaussian RBF :   exp∥∥


Neural network :   tanh〈〉   (3)

커널함수의 선택에 따라 초평면의 형태가 다양하게 바뀌므

로 적절한 커널함수의 선택이 이루어져야 한다. 커널함수의 선

택은 아직까지 그 선택 기준이 없는 단점을 가지고 있어서 데

이터에 따라 그 결과가 다르게 나타난다. 본 논문에서는  마이

크로어레이 데이터일 경우 가장 많이 사용하는 Gaussian RBF 

커널을 이용할 것이다[8-10].

1.3 The optimal state sequence: A viterbi algorithm

주어진 관측열에 대응하는 최적의 상태열을 찾는 방법에는 동적 

프로그래밍(Dynamic programming)기법 중의 하나인 비터비

(Viterbi)알고리즘[11]을 적용한다. 관찰된 열   

이 주어졌을 때, 하나의 가장 좋은 상태열   을 찾기 

위해서는 식(4)과 같이 정의한다.

식(4)에서  는 시간 에서 하나의 경로를 따르는 가장 

큰 확률을 뜻한다[11].

   max



  

       (4)  

  max



      (5)
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귀납에 의하여 식(4)는 식(5)와 같이 확장이 가능하며, 이를 

이용하면 시간  뿐만 아니라 에 대해서도 최대 확률을 가

지는 상태들의 순서를 구할 수 있다[12].

III. The Proposed Scheme

본 논문에서는 공개적으로 오픈된 마이크로 어레이 실험데

이터 유전자 발현 정보들 중에서 췌장암 데이터를 사용하였다. 

현대 의학의 발달에도 불구하고 췌장암은 치료를 위해 분자 유

전학, 수술적 치료 및 환자 관리 등의 다양한 영역에서 상당한 

발전이 있었음에도 불구하고, 췌장암은 여전히 조기진단을 위

한 생물학적 표지자나 영상의학적 검사가 없어 조기진단이 어

려운 상황이다[13-14]. 본 논문에서는 별도로 분리된 정보력

이 있는 유전자들은 암의 분류와 예측을 통한 진단 분야뿐만 

아니라 정확한 분류 이후의 치료분야에도 긍정적인 동기를 부

여할 수 있다는 점에서 매우 중요한 의미를 지닐수 있도록 하

였다. 실험 데이터는 9개의 샘플을 사용하였으며 HMSV 알고

리즘을 적용시키기에 앞서 각 데이터에 대해 유전자 선택 방법

을 사용하였다. 유전자 수는 유전자 선택에서 첫 번째로 결정해

야 하는 사항이다. 적절한 유전자의 수를 결정하는 것은 실험이

나 경험에 의존하게 되므로 매우 어렵다. 본 논문에서는 이 실

험은 직접 하지 않고 Tag and Hang[15]의 실험을 통해 결정

된 215개의 유전자를 선택했다. 뽑힌 유전자만을 가진 데이터

로 5개의 샘플 훈련 데이터와 4개의 훈련 테스트 데이터를 적

용시켰다. 유전자 발현 데이터를 사용 할 수 있는 기존의 데이

터마이닝 Clustering 도구를 사용하여 SOM알고리즘과 

K-means알고리즘은 실험을 통하여 만들어진 노드들을 관찰해 

보았다.

본 논문에서는 비교 실험 대상인 K-means알고리즘 실험 조

건은 K-means반복을 위한 매개변수 중 실행 수는 50번, 정확

도를 높이기 위해 여러 번의 실험 결과 Threshold값은 80%로, 

최대 반복횟수 값이 높을수록 불필요한 유전자 분류들이 많아

져서 가장 안전하게 결과 값이 나오는 50으로 설정하여 실험을 

해보았다.

두 번째 실험에서는 SOM은 가장 많은 형태에 쓰이는  3×3

의 SOM알고리즘을 이용하여 iteration 2000, alpha 값 0.05, 

radius 3.0 실험결과 9개의 노드가 만들어지고, 표본에 대한 클

러스터도 구 할 수 있다. 

은닉마코브모델에서 생성된 매개변수 생성과 학습을 통해 

얻어진 변수를 통해 구해진 값을 입력 값으로 한다. 본 논문에

서 SVM계산을 위해 필요한 커널 함수는 RBF커널함수를 사용

했으며, SVM모델의 복잡성과 평활도에 대한 정도를 서로 보정

해주는 C값과 커널 함수를 사용할 때 필요한 모수의 값은 한 

번의 훈련 데이터를 가지고 Hsu and Lin[16]에 따라 결정한 

후 그 값을 사용하였다. 

또한 기존의 방법과 본 논문에서 제안한 방법의 효율성을 검

증하기 위해 민감도(Sensitivity)와 특이도(Specification)를 사

용하여 생물학 데이터의 분류 성능을 평가하는 측도로 실험해

보았다. 마지막으로 본 논문에서 제안한 HMSV 알고리즘 프로

그램 실험을 통해서 분류 정확도를 검증해 보았다. 각 샘플은 

다른 종류의 암 조직으로부터 얻은 값이다.

본 논문에서 제안한 알고리즘은 데이터의 흐름 이론과 확률

에 기반을 둔 클러스터링 알고리즘으로 빠르고 효과적이다. 표

준화 데이터 확률을 계산하는 절차는, 다양한 유사성 척도 중에

서 가장 많이 보편적으로 쓰이는 유클리디안 유사성 척도를 이

용하여 기존 방식의 문제점을 보완한다. HMSV 알고리즘을 설

명하기 위해 데이터내의 data work의 확률 값으로 마코브 행

렬 값을 사용하는데, 이 행렬은 각 열의 확률 합이 1을 넘지 않

는다.

1단계에서는 모델 형성과정 를 최대로 하는 모델 파

라미터   를 구하는 문제이고 2단계에서는 모델 인

식과정에서 관측된 심벌의 시퀀스   와 모델 

  가 주어졌을 때 likelihood 를 구하는 문

제이다. 1단계에서 얻어진 관측 심벌의 시퀀스를 이용한 은닉

마코브 모델링은 Viterbi알고리즘을 모델 파라미터 

  를 설정하였다. 2단계의 인식단계에서는 각각 설

정된 유전자별 은닉마코브모델과 부합하는 확률은 Forward알

고리즘을 이용하여 산출하였다. 3단계에서는 은닉마코브모델에

서 생성된 매개변수 생성과 학습을 통해 얻어진 변수를 통해 

구해진 값을 입력 값으로 한다. 본 논문에서 SVM계산을 위해 

필요한 커널 함수는 RBF 커널함수를 사용했으며, SVM모델의 

복잡성과 평활도에 대한 정도를 서로 보정해주는 C값과 커널 

함수를 사용할 때 필요한 모수의 값은 한 번의 훈련 데이터를 

가지고 결정한 후 그 값을 사용하였다.

다음 그림 1은 본 논문에서 제안한 HMSV 알고리즘 실험 결

과이다.

Fig. 1. The execution results of the HMSV algorithm proposed 

in this paper
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Step1은 원하는 데이터 파일을 불러들여서 Step2에서 

HMM파라미터를 찾는다. 실험데이터의 초기 파라미터는 

P(cancer|B)는 cancer데이터로 0.5, P(cancer|I)는 normal 

data로 가정하고 초기 값을 0.5로 설정을 한다. 상태전이 행렬

은 일어날 수 있는 확률 상태 6가지로 설정을 한 다음 

P(cancer|B)는 0.04, P(+cancer|B)는 0.93, P(+~cancer|B)

는 0.03, P(cancer|I)는 0.992, ,P(-cancer|I)는 0.006, 

P(-~cancer|I)는 0.002의 파라미터 결과를 얻을 수 있었고, 

Step3 단계에서는  Viterbi 알고리즘으로 최대 확률 값들의 누

적치인 최적의 상태열을 추정하면 안정상태로 들어오는 값인 

그림 1의 Step3의 결과 0.00118의 값을 얻을 수 있었다. 

Step4에서 SVM은 은닉마코브 모델에서 매개변수 학습을 

통해 일차적으로 분류한 다음, SVM 벡터 입력 값을 받아들여 

가능한 높은 차원의 공간으로 확장시키고 이때 Positive 와 

Negative로 나누는 최적의 분할 공간을 구하기 위해 학습 시킨

다. 구분되지 않은 새로운 데이터를 가지고 구분되는 즉 

Positive(+) 정상적인 유전자 판정, Negative(-) 비정상적인 

암 유전자 판정으로 분류(Classification) 시킨다.

실험 데이터 215개의 유전자 실험 결과 Positive Genes의 

분류 중 실험 결과는 Positive Genes중 유전자 초기 Positive 

example로 선정되어 실험된 수는 139개이며, Positive에 따르

는 유전자 분류 즉 Total Positive는 189개, Positive class에

서 유전자를 포함하는 true Positive는 125개, Negative 유전

자에서 긍정적인 수준을 포함하는 유전자 즉 False Negative

의 수는 64개로 분류되었다.

Negative Gene 그룹 중에서는  유전자 초기에 Negative 

example로 선정된 샘플의 개수는 76개이며, Negative 유전자 

분류에 따르는 Total Negative 개수는 26개, Negative class

에서 유전자를 포함하는 True Negative는 12개, Positive 유

전자에서 부정적인 negative를 포함하는 유전자 즉 False 

Positive는 14개로 분류되었다.

Fig. 2. Sensitivity and specification of K-means, SOM, HMSV 

그림 2는 본 논문이 다른 논문보다 우수하다는 것을 증명하

기위해 분류 기준으로 많이 사용하는 민감도와 특이도를 테스

트한 결과 본 논문에서 제안한 HMSV 알고리즘을 그래프로 나

타낸 것이다. 이는 K-means나 SOM보다 더 잘 분류 되는 것을 

실험을 통하여 확인하였다.

IV. Conclusions

본 논문에서는 방대한 빅 데이터를 데이터마이닝 작업을 통해 

유니크한 클러스터링 분석에서 나아가 게놈 질병을 조기진단할수 

있는 게놈 정보를 활용한 기능적인 방향을 제시 할 수 있다. 본 

논문에서는 독립적으로 학습된 알고리즘을 결합한 HMSV 알고리

즘에 대해 실험하였다. sample1의 경우 sensitivity 85%, 

specification 90%, sample2의 경우 sensitivity 87%, 

specification 85%, sample3의 경우 sensitivity 78%, 

specification 81%, sample4의 경우 sensitivity 86%, 

specification 87%로  안정성 있게 높게 나왔다는 것을 알수 있었다. 

이는 K-means나 SOM보다 더 잘 분류 되는 것을 알 수 있었다. 

하지만 sample3의 경우 다른 샘플의 경우와 차이가 나는 부분은 

실험 유전자 중 나이등 여러 가지 환경적인 차이가 나는 유전자에 

대한 영향이 있었던 것으로 보인다.

본 논문의 연구 결과를 바탕으로 지속적인 연구를 해간다면

생명과 관련있는 부분이기 때문에 암 연구에서 정확한 진단을 

해야하는 중요성은 커지고 있는데, 이에 대응하는 암 세포주의 

특성을 해석 분류하여, 실제 임상 치료 전에 좋은 결과를 얻을 

수 있는 테스트 모델로 적용하는데 HMSV 알고리즘이 큰 역할

을 할 것이다.

이러한 알고리즘을 바탕으로 실제로 암세포의 분류와 관련

된 새로운 유전자 탐색 및 메커니즘을 규명하는데 유용하게 사

용할 수 있을 것으로 사료된다. 이러한 결과는 암세포 내에 존

재하는 유전자 발현의 특징을 분류하고 조절함으로써 암 특징

점을 찾아내 더욱더 중요한 암지표를 만들어 다양한 암의 분류 

진단 및 메커니즘을 만들어 활용될 수 있을 것이라고 사료된다. 

또한 방대한 양의 데이터를 분류하고 자유롭게 그 내용을 탐색

할 수 있게 데이터의 내용을 탐색할 수 있는 빅데이터의 알고

리즘을 추가적으로 설계하고 분석하여 활용할 수 있는 결과를 

제공할 수 있는 부분으로 넓혀져 간다면, 암 환자의 데이터를 

좀더 정확하게 예측하여 Electronic Health Records 의료 데

이터를 학습하여 환자 상태를 예측하는 바이오 산업이나 헬스

케어 분야의 많은 부분에서 큰 도움이 되는 역할을 할 것이다.

향후 연구 과제로는 다양하고 보다 체계적으로 빅데이터를 

이용한 데이터의 획득과 분석을 통해 좀 더 효율적인 분류 유

전자를 찾는 연구가 계속되어야하고, 이와 더불어 실험하는 사

람이 데이터 마이닝을 이용한 데이터를 면밀히 조사하고 이에 

아직 사용해보지 못한 또 다른 정규화 방법과 유의한 유전자 

선택 방법을 추가하여 더 많은 연구를 진행하고자 한다. 하지만 

본 연구의 한계점으로는 공개적으로 오픈된 아미크로어레이 데
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이터이기 때문에 더 많은 정확한 데이터 자료를 취득을 하여야

하며 ,데이터가 연구자마다 다른 부분들이 많아서 이를 표준화

하고 통합하여 암세포 지표에 따른 다른 정규화방법을 찾아 질

병치료에 유의한 유전자 선택 방법을 추가하여 더 많은 연구를 

하여야 하는 어려움이 있으며, 또한 암 질병 빅 데이터를 만들

면서 데이터 마이닝을 이용 하려면, 현대 사회에 필수적인 개인

정보 보호와 관리가 필요한 부분이라 빅 데이터를 얻어 연구를 

진행하고자 하는 부분에 많은 어려움이 있다.
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