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Abstract

For statistical microarray data analysis, clustering analysis is a useful exploratory technique and offers the

promise of simultaneously studying the variation of many genes. However, most of the proposed clustering

methods are not rigorously solved for a time-course microarray data cluster and for a fitting time covariate;

therefore, a statistical method is needed to form a cluster and represent a linear trend of each cluster for each

gene. In this research, we developed a modified hierarchical mixture of an experts model to suggest clustering

data and characterize each cluster using a linear mixed effect model. The feasibility of the proposed method

is illustrated by an application to the human fibroblast data suggested by Iyer et al. (1999).
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1. 서론

마이크로어레이 자료는 수많은 유전자 발현자료들을 생성하기 때문에, 연구자들은 이들의 변화를 동시
에 관찰 연구하는 것이 중요한 연구과제이다. 이를 위한 마이크로어레이 자료분석방법론의 개발 및 이

에대한해석은필수적이다 (Lander, 1999).

마이크로어레이 분석기법 중 군집분석(clustering)은 수많은 유전자들과 생물학적 네트워크의 복잡성

을 가지는 유전자 발현자료의 분석에 대하여 유용하게 설명할 수 있는 통계학적 방법이다 (Yeung 등,

2001). 유전자 발현자료의 분석을 위하여 기존에 제안된 군집분석 알고리즘들은 Eisen 등 (1998)의 계

층적 군집분석(hierarchical clustering), Tamayo 등 (1999)의 자기 구성 지도(Self-Organizing Map;

SOM), Tavazoie 등 (1999)의 k-평균 군집분석, Hartuv 등 (1999)의 그래프-이론 접근방법(graph-

theoretic approach; Hartuv 등, 1999) 및 Brown 등 (2000)이 제안한 SVM(support vector machine)

등이있다.

생물학적 프로세스(biological process)가 이루어지는 동안에 어떤 특정한 셀(cell)의 발현이 어느 시점

에서 이루어지는지에 대한 연구를 시간 경로(time course) 실험이라 한다 (Costa 등, 2004). 이는 생물

This research was supported by Basic Science Research Program through the National Research Foundation

of Korea(NRF) funded by the ministry of Education, Science and Technology(2011-0013877).
3Corresponding author: Professor, Department of Information and Statistics, Dongduk Women’s University,

23-1 Wolgok-Dong, Sungbuk-Gu, Seoul 136-714, Korea. E-mail: jinnam@dongduk.ac.kr



416 Sungmin Myoung, Donggeon Kim, Jinnam Jo

학적 프로세스를 통하여 동일한 형태로 발현되는 유전자들의 군들을 확인하는 것으로서, 생물학자들은

유전자의 기능과 유전자 규칙성(gene regulation)에 대한 매커니즘을 시간 경로 실험으로부터 추론하는

것이목적이다 (Quackenbush, 2001; Slonim, 2002; Draghici, 2003; Quakenbush, 2001).

이러한 시간경로 마이크로어레이 자료에 대하여 현재까지 많은 군집분석방법들이 제안되었다. Yeung

등 (2001, 2003)은 모형에 기초한(model-based) 군집분석방법을 제안하였으며, Luan과 Li (2003)는

B-스플라인을 가지는 혼합모형(mixed effect model)을 이용하여 군집방법을 제안하였다. Storey 등

(2005)는 ODP(Optimal Discovery Procedure)에 기초한 시간경로 실험에 대한 새로운 유의성 분

석(significance analysis)을, Wang 등 (2009)은 임의확률계수모형(random coefficients model)을 이용

한통합된통계적모형을제안하였다.

Jordan과 Jacobs (1994)에 의해 제안된 계층적 혼합 엑스퍼트(Hierarchical Mixture of Experts;

HME) 모형은 분리와 해결의 원칙(divide and conquer)을 이용하여 입력 공간(input space)을 각 부지

역(sub-region)들로 반복하여 분할하는 내포모형(nested model)을 일반화 한 것으로, EM-알고리즘을

통하여혼합모형(mixture model)의모수들을추정할수있다.

이러한 점에 착안하여, 본 연구에서는 시간 경로에 대한 마이크로 어레이 실험을 시간에 따라 반복측정
된 유전자 발현자료의 형태로 파악하여 선형혼합모형(linear mixed model)기반의 HME 모형을 제안하

고, 이 방법을 통하여 유전자들의 각 군집을 계층적 확률모형의 형태로 표현하는 동시에, 각 군집들의
선형추세를파악하는모형을제시하고자한다 (Schlattmann, 2009).

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 HME 모형에 대하여 설명하고, 3절에서는 시간에 따라 반

복측정된 마이크로어레이 자료에 대하여 선형혼합모형을 고려한 수정된 HME 모형에 대하여 제안한다.

4절에서는 실제자료에 대한 분석으로, Iyer 등 (1999)에 의해 사용된 혈청 섬유아세포(fibroblast)에 대

하여제안된모형을적용하며, 5절에서는결론및본연구의성과에대해설명한다.

2. HME 모형

HME 모형은 Jordan과 Jacobs (1994)에 의하여 제안된 나무모형 기반의 지도학습(supervised learn-

ing) 알고리즘이다. HME 모형과 나무모형과의 주요한 차이점은 분할점을 이산적으로 탐색하지 않고

부드러운 확률적 형태(soft probabilistic)로 탐색한다는 점이다 (Hastie 등, 2001). 부드러운 확률적 형

태의 의미는 입력 변수(input variable)에 의해 추정된 확률값을 기준으로 왼쪽 또는 오른쪽 노드로 분

류되는 것을 의미하는데, 이를 통하여 나무모형보다 자료에 대한 유용한 해석을 제공할 수 있다는 장점

이 있다. 또한 나무 모형에서는 각 노드에서의 추정량이 상수형태로 제공되는 것과는 다르게, HME 모

형에서는선형모형을이용하여각종단노드의추정량을제공한다.

요약하면, HME 모형은 분리와 해결의 원칙(divide and conquer)에 의해, 입력변수를 각 부지역(sub-

region)들로 반복하여 분할하는 내포모형(nested model)을 일반화 한 것으로, EM-알고리즘을 통하여

혼합모형(mixture model)의모수들을추정한다 (Jordan과 Jacobs, 1992).

Figure 2.1은 수준이 2개인 HME 모형을 나타낸 것이다. 이는 각각의 비종단 노드에서 부드러운 분할

을 가지는 나무모형이다. 그러나 Jordan과 Jacobs (1992)은 새로운 용어를 이용하였다는데, 종단노드

를 엑스퍼트 네트워크(expert network), 비종단 노드는 입력 네트워크(gating network)으로 정의하였

다. 이와 같이 정의했을 때, 각 엑스퍼트 네트워크들은 반응변수에 대한 예측을 의미하며, 이러한 엑스

퍼트네트워크들은입력네트워크에의해서서로연결되어있다.

입력네트워크는 벡터 x를 입력받아 왼쪽 또는 오른쪽 노드로 분류될 확률을 의미하며 gi로 정의한다.
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Figure 2.1. A two-level hierarchical mixture of experts(HME) model

gi의 결과는 소프맥스(softmax)함수이며, 각 입력벡터 x에 대해서 gi들의 합은 1이다 (Bridle, 1989;

McCullagh와 Nelder, 1983).

엑스퍼트네트워크에서반응변수에관한모형은 Y ∼ Pr(y|x, θij)이며, 가우시안선형회귀모형혹은선
형로지스틱모형이사용된다. 입력벡터 x로부터 y를생성하는 HME의확률모형은다음과같다.

P
(
y|x, θ0

)
=
∑
i

gi
(
x, v0i

)∑
j

gj|i
(
x, v0ij

)
P
(
y|x, θ0ij

)
,

여기서 기호 ‘0’가 의미하는 것은 모수의 실제 값이며, θ는 모수벡터이다. 위의 모형은 입력 네트워크

모형에 의해 결정되는 혼합 비율(mixing proportion)을 가지는 혼합 모형(mixture model)이다 (Jor-

dan과 Jacobs, 1994). 모수벡터의 최대우도추정치는 Dempster 등 (1977)이 제안한 EM-알고리즘을

이용한다.

먼저 잠재변수(latent variable) zij를 정의하는데, 이는 zi와 zi|j의 곱으로 표시되며, 확률모형에서

의 엑스퍼트를 나타낸다. E-step은 모수의 현재값이 주어진 상태에서 zi와 zi|j의 기대값을 계산한다.

E-step에서 계산된 기대값은 M-step에서의 엑스퍼트 네트워크들의 모수들을 추정하기 위한 관찰 가중
치로 사용된다. M-step에서는 E-step에서 계산된 관찰가중치를 가지고 일반화 선형모형(generalized

linear model)에 대한 가중치 우도함수를 최대화 시키는 방법인 반복 재가중 최소제곱(iteratively

reweighted least square; IRLS)을 이용하여 최대우도추정치를 구하고 이를 수렴할 때까지 반복한다
(Little과 Rubin, 2002; McLachlan, 2008) ).
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3. 시간에 따른 반복측정된 마이크로어레이 자료에 대한 HME 모형의 수정

시간경로에대한마이크로어레이실험의경우, 기존의 HME 모형을적용하기위해서는가정된엑스퍼

트가 가우시안 회귀모형 혹은 로지스틱 회귀모형이기 때문에 분석의 한계가 있다. 그러므로 본 절에서
는 시간 경로에 대한 마이크로어레이 실험을 시간에 따라 반복측정된 유전자 발현자료의 형태로 파악하

여선형혼합모형(linear mixed model)기반의 HME 모형을제안한다.

자료 (x
(t)
i , y

(t)
i )에서, yi는연속형반응변수이고 xi는입력벡터이다. 즉, 마이크로어레이자료에서 xi는

i번째 유전자의 시간에 관한 변수라고 할 수 있고, yi는 i번째 유전자의 각 시간에 대한 유전자의 발현수

준(expression level)인 Cy3와 Cy5의 로그 비(log ratio)다. 또한 n개 유전자들의 HME 모형의 상하위

수준이각각 k개의유전자군집을이루어져있다고가정한다.

HME 모형의상위수준입력네트워크는다음과같다.

gi(x, γj) =
eγ

T
j x

K∑
k=1

eγ
T
k
x

, j = 1, . . . , k.

위의 식에서 gj(x, γj)는 입력벡터 x가 j번째 가지의 관찰치를 할당하는 확률을, γj는 알려지지 않은 모

수벡터이며, gj(x, γj)는 γj의소프맥스함수이다.

하위수준 입력네트워크는 상위 수준에서와 비슷한 형태로 제공되며, 이는 상위수준에서 j번째 가지로

할당되어졌고, 하위수준에서의 ℓ번째가지로할당될확률이며아래와같이정의한다.

gℓ|j(x, γjℓ) =
eγ

T
jℓx

K∑
k=1

e
γT
jk
x

, ℓ = 1, . . . , k.

각 엑스퍼트에서 반응변수에 대한 모형은 Y ∼ Pr (y|x, θjℓ)로서 나타나며, Laird과 Ware (1982)이 제

안한 선형 혼합모형(linear mixed effect model)을 적용한다. 여기서 고정효과(fixed effect) Xi는 시간

에대한효과를의미하고, 임의효과(random effect)는각유전자들을의미한다.

yi = Xiβ + Zibi + ϵi, i = 1, . . . , n where bi ∼ N(0, D), ϵ ∼ N(0,Σi).

모든 모수들의 집합을 ψ = {γj , γjℓ, θjℓ}로서 정의하면, Y = y일 전확률(total probability)은 다음과

같으며, 이는입력네트워크모형에의해서결정되는혼합모형의형태가된다.

Pr (y|x, ψ) =
K∑
j=1

gi(x, γj)

K∑
ℓ=1

gℓ|j(x, γjℓ) Pr(y|x, θjℓ).

각모수들을추정하기위해서자료의로그우도함수
∑
i ln Pr(yi|xi, ψ)를 ψ에관하여최대화시키는방법

으로 EM-알고리즘을이용한다.

즉, 선형 혼합모형의 혼합 형태를 추정하기 위해서 잠재변수 z가 알려져 있다고 가정한다면, 최대우

도추정치의 계산은 각 엑스퍼트 네트워크에 관한 선형 혼합모형 문제와 입력 네트워크에 관한 다중분
류(multiway classification)문제로귀결되어, 서로독립적으로해를구해야한다.

완전자료로그우도함수(complete data log likelihood)는다음과같다.

lnLc(ψ) =
∑
t

∑
j

∑
ℓ

z
(t)
jℓ

{
ln g

(t)
j + ln g

(t)

ℓ|j + lnPr
(
y(t)|x(t), θjℓ

)}
.
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Table 4.1. Parameter estimation for the suggested HME model

Expert Network
β̂

σ̂2 ĝj ˆgℓ|j(β0, β1)

Pr(y|x, θ1|1) ( 0.11, −0.18) 0.077
380(70.96%)

147(27.47%)

Pr(y|x, θ2|1) ( 0.02, −0.02) 0.041 233(43.49%)

Pr(y|x, θ1|2) (−0.24, 0.21) 0.117
137(25.89%)

111(21.92%)

Pr(y|x, θ1|2) (−0.71, 0.73) 0.122 26( 3.97%)

EM-알고리즘의 E-step에서는 ψ에대한 k번째 ψ(k)를이용하여얻어진조건부기대값 τ
(t)
jℓ 에의해완전

자료로그우도함수에서의잠재변수 z
(t)
jℓ 를대체한다. 조건부기대값 τ

(t)
jℓ 는아래와같다.

τ
(t)
jℓ = Prψ

{
z
(t)
jℓ = 1|y(t), x(t)

}
=

gjgℓ|jPr
(
y(t)|x(t), θ(k)jℓ

)
∑
j

gj
∑
ℓ

gℓ|jPr
(
y(k)|x(k), θ(k)jℓ

) .
M-step은 세 가지의 최대화 문제로 구성되어지며, 업데이트된 k번째 g

(k+1)
j , g

(k+1)

ℓ|j , θ
(k+1)
jℓ 는 아래와

같이풀수있다.

∑
t

∑
j

τ
(t)
j ∂ ln g

(t)
j

∂γj
= 0

∑
t

∑
j

∑
ℓ

τ
(t)
jℓ ∂ ln g

(t)

ℓ|j

∂γjℓ
= 0

∑
t

τ
(t)
jℓ ∂ ln Pr

(
y(t)|x(t)

)
∂θjℓ

= 0.

4. 혈청 섬유아세포에 대한 제안된 HME 모형의 적용

본 절에서는 시간 경로에 대한 실제 마이크로어레이 실험자료에 대하여 제안된 HME 모형을 적용하

여 그 결과를 제시한다. 자료에 대한 분석은 R-package 2.14.0을 이용하였으며, Pinheiro와 Bates

(2009)가제안한 nlme library를이용하였다.

분석에이용한자료는 Iyer 등 (1999)이분석했던것으로서, 혈청에관한섬유아세포(fibroblast)에관한
생리적 반응을 12시간 동안 관찰한 cDNA 마이크로어레이 자료이다. 원 자료분석 결과는 혈청에 관한
섬유아세포 자극 후 12시점 동안 8613개의 유전자들을 가지고 관찰하여, 혈청자극에 반응하는 유전자
517개를 발견하였다. 그러나, 본 연구에서는 위의 자료를 처음시점부터 4번째 시점까지로 제한하였고,

유의하다고 발견된 517개의 유전자를 이용하여 제안된 HME 모형을 사용하였다. 4개의 시점으로 제한

한 이유는 시간에 따른 유전자 발현을 선형적인 변인으로 고려하였기 때문이다. 만약 모든 시점에 대하

여 고려할 경우 선형적인 변인이 아닌 비선형모형으로 적용해야 하므로 선형혼합모형을 사용할 수 없기

때문이다.

HME 모형의 설정은 상위 입력네트워크의 수준이 2개이고, 하위 입력네트워크의 수준이 각 2개씩 가지

는 엑스퍼트 네트워크를 가지도록 고려하였다. 이와 같이 고려한 이유는 본 연구에서 이용하는 자료는
기존 연구에서 이미 유의하다고 발견된 유전자 만을 이용하였기 때문이다. 제안된 HME 모형을 적용한

결과는 Table 4.1과같다.
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Figure 4.1. Gene expression profiles of the expert networks for human fibroblast

Table 4.2. Distribution of the 517 cell-cycle regulated genes of two clusters defined by Iyer at al. (1999) over the

four estimated experts using the proposed method

Expert 1|1 Expert 1|2 Expert 2|1 Expert 2|2
Cluster 1 111(75.51%) 172(73.81%) 57(51.35%) 4(15.38%)

Cluster 2 36(24.46%) 61(26.19%) 54(48.65%) 22(84.62%)

Total 147 233 111 26

Table 4.1의 결과를 살펴보면, 엑스퍼트 1|1의 경우 절편이 양이면서 감소하는 추세를 가지고, 엑스퍼트

2|1인경우 1|1 보다는절편이작으면서완만하게감소하는추세를가진다. 엑스퍼트 1|2, 2|2인경우음
의 절편을 가지면서 증가하는 추세를 가지는데, 엑스퍼트 1|2 보다는 2|2가 더 강한 양의 증가추세가 존
재함을확인할수있다.

각 엑스퍼트 네트워크들에 해당되는 유전자들을 도식화 하면 Figure 4.1과 같다. Figure 4.1에서 위의

Table 4.1에 대한 엑스퍼트 네트워크들의 추정치와 이에 대한 추세를 확인 할 수 있다. Figure 4.1의

(a), (b)는 감소하는 경향성을 가지며, (c), (d)는 증가하는 경향성이 존재한다. 또한, (b)보다는 (a)가

더욱감소하는추세를가지며, (c)보다는 (d)가더욱증가하는추세를가진다는것을알수있다.

Iyer 등 (1999)은 계층적 군집분석(hierarchical clustering analysis)를 통하여 본 517 유전자들에 대하

여 2개의 군집을 정의하였다. 직접적인 비교는 시점이 다르기 때문에 고려할 수는 없지만, Iyer 등에 의
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해제안된 2개의군집과본연구에서제안된 HME 모형을적용시켰을때의분포는 Table 4.2와같다.

Table 4.2에서 ‘군집 1/2’는 Iyer 등이 제시한 계층적 군집분석의 결과로서, ‘군집 1’은 시간에 따라 발

현이 감소하는 집단이며, ‘군집 2’는 반대로 발현이 시간에 따라 증가하는 경향을 나나내는 군집이었다.

제안된 HME 모형과 비교한 결과 엑스퍼트 1|1, 1|2가 ‘군집 1’에 집중되어 있으며, 엑스퍼트 2|1은 ‘군
집 1’, ‘군집 2’에비슷하게분포해있으나엑스퍼트 2|2는 ‘군집 2’에거의집중되어있음을알수있다.

5. 결론

본 연구에서는 마이크로어레이 자료가 시간에 따라 반복되는 형태를 가질 때, 이에 따른 각 유전자의

군집과 이에 따른 선형추세를 기존의 HME 모형의 엑스퍼트 네트워크 모형을 혼합모형으로 수정하여

EM-알고리즘을이용하여추정하는방법을제안하였다. 제안된모형에대하여 Iyer 등 (1999)이제안한

혈청섬유아세포에대한 cDNA 마이크로어레이자료를적용함으로서본방법의유용성을확인하였다.

이를 기초로 하여 앞으로 몇 가지의 확장된 접근이 가능하다고 판단되는데, 첫째로 공변수(covariate)를

시점으로 고려하는 것이 아닌 처리(treatment), 혹은 기타 제반 변수들을 고려할 수 있다. 둘째로,

임의효과를 단순히 유전자간으로 고려하는 것이 아닌 Kerr와 Churchill (2001) 등이 제시한 어레

이(array)간, 혹은 염색(dye)효과들도 고려하여 적용할 수 있으며, 셋째로, 실제 microarray 자료에

서는 시간에 따른 반복측정자료는 일반적으로 세포주기(cell-cycle)자료들이 주가 되는데, 이러한 세포

주기자료들은 시점이 적어도 10시점 이상이라는 것이다. 이렇게 시점이 많은 경우에 대한 자료의 선

형성은 존재하지 않을 가능성이 높기 때문에, 추후 연구에서는 선형성만을 고려하는 것이 아닌 곡선
의 형태를 적용할 수 있는 이차형태(quadratic form) 등의 비선형 문제로 확장시켜야 할 것이며, 계산

적(computational)인측면에서보다효율적이고일반화될수있는구체적인방법을제안하여야할것이
다.
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