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마이크로어레이 자료의 분석

Analysis of microarray data

질병관리본부 국립보건연구원 유전체센터 바이오과학정보과

 조성범

Ⅰ. 들어가는 말

  마이크로어레이는 기능 유전체학 연구에 있어서 혁명적인 발상의 전환을 가져온 기술이다. 기존의  

방법이 개별 유전자 발현을 측정하는 반면, 마이크로어레이 기술은 한 번의 실험으로 수천에서 수만  

개의 유전자 발현을 측정할 수 있다. Shena 등은 1995년에 실험실에서 직접 제작한 마이크로어레이  

기판을 이용하여 세포에서 발현하는 전사체(transcriptome)의 발현을 측정하였다[1]. 이러한 유전자   

발현 마이크로어레이(gene expression microarray)의 등장으로 한 세포에서 대용량의 유전체정보를  

손쉽게 측정할 수 있는 고효율실험기법(high-throughput technology)이 발달하기 시작하였다. 그 결과 

단일염기다형성(single nucleotide polymorphism, SNP), 복제수변이(copy number variation, CNV), 

염색질 면역침강법(chromatin immunoprecipitation, ChIP)등에 대한 정보를 마이크로어레이 실험으로 

발굴할 수 있는 기술들이 개발되었다. 

  마이크로어레이 기술이 발달하면서 대용량 유전체자료에 대한 분석이 유전체 및 생물정보학 연구에서 

중요한 주제로 자리 잡기 시작하였다. 변수의 종류가 상대적으로 제한적이고 시료의 수가 많던 기존의 

자료 형태에서 변수의 양이 기하급수적으로 늘어난 고차원자료(high-dimensional data)의 형태로 바뀌

면서 기존의 통계적인 분석방법론을 곧바로 적용하는 것이 어렵게 되었다. 그 결과, 마이크로어레이   

자료에 적합한 고유의 방법론들이 계속해서 등장하였다. 이 글에서는 현재까지 마이크로어레이자료의 

분석에서 주로 사용하고 있는 분석방법 중에서 마이크로어레이 자료의 실험 편차(experimental bias)를 

보정하는 정규화(normalization) 방법에 대한 소개는 제외하고, 정규화 이후에 생물학적 의미를 발견하기 

위한 분석법에 대하여 요약하여 소개하고자 한다.  

Ⅱ. 몸 말

  1. 차별발현 유전자(differentially expressed gene, DEG) 분석법

  마이크로어레이 자료를 이용한 분석 중에서 가장 기본적인 것이라 할 수 있는 것이 차별발현유전자의 

분석이다. 이 분석은 동일한 유전자의 평균 발현량이  서로 다른 조건에서 유의하게 다른지를 분석하는 

방법론이다. 

  가장 많이 사용하는 방법론 중의 하나는 SAM(significant analysis of microarray) 방법으로, 기존의 

T-test를 변형시킨 분석방법으로 variance shrinkage 방법과 bootstrapping 기법을 적용하여 마이크로

어레이 자료의 특성에 맞는 분석을 시행한다[2]. 서로 다른 두 군에 대한 계산뿐만 아니라 여러 개의 

군집으로 나누어 있는 경우에도 적용가능하고 생존 정보가 있는 자료의 분석도 가능하다. 최근에는   

마이크로어레이 실험의 대안으로 많이 시행하고 있는 RNA-seq의 분석도 적용할 수 있도록 개발되었다

(Figure 1). 

  SAM과 함께 많이 사용되고 있는 방법은 Cyber-T 방법이다. 이 방법 역시 T test를 기반으로 하지만 

베이지안(Bayesian) 통계 기법을 사용하여 서로 다른 군의 분산을 추정하는 특징을 가지고 있다[3].  

그리고 이웃하는 유전자의 분산을 고려하여 유전자 발현량의 분산을 추정하고 있다. 특히, 이 방법은  

샘플 수가 적은 자료에서 탁월한 성능을 발휘하는 것으로 알려졌다. 
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  2. 차별공발현 유전자쌍(differentially coexpressed gene pairs) 분석법

  차별발현 유전자가 서로 다른 조건에서 평균적인 발현량이 유의하게 변하는 유전자를 찾아내는 방법

이라면, 차별공발현 유전자쌍 분석법은 서로 다른 조건에서 두 유전자의 공발현 (coexpression)이 유의

하게 변화하는 양상을 분석하는 방법이다[4](Figure 2). 

  유전자쌍의 공발현의 계산은 두 유전자 발현의 연관정도(correlation)로 파악하는 것이 보통이다. 이 때 

Pearson의 상관계수를 가장 많이 사용하고 그 외에도 Spearman, Kendall의 상관계수 및 entropy를  

이용한 공발현 계산방법도 사용한다. 차별 공발현쌍의 계산은 서로 다른 조건에서 구한 공발현 정도가 

유의하게 변하는 지에 대한 검정을 시행하여 수행한다. 

  차별발현 유전자와 차별공발현 유전자쌍에 대한 차이는 Figure 3에 잘 나타나있다. 차별발현 유전자는 

한 조건 안에서의 평균 발현량만을 고려하고, 차별공발현 유전자쌍의 경우 한 조건 안에서는 잘 정렬된 

발현양상(expression pattern)을 보이던 유전자쌍의 집합들이 다른 조건(질병 등)에서는 흩어진 발현양

상을 고려한다. 이러한 차별공발현 유전자쌍들은 질병 기전이나 생물학적인 현상의 발현에 관여하는 것
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으로 잘 알려졌다. 

  3. 기능적 주석 (functional annotation)

  유전자 발현 마이크로어레이자료를 분석한 후에 가장 먼저 접하게 되는 문제는 분석결과에 대한 해석

이다. 마이크로어레이자료가 수 만개의 유전자에 대한 정보를 포함하고 있기 때문에 다중검정교정

(multiple testing correction)을 시행하고 난 후에도 수십에서 수백 개의 유전자가 결과에 나타날 수 

있다. 이런 경우에는 각 유전자에 대한 주석을 통한 해석은 많은 시간을 요구하기 때문에 어려움이   

있다. 이 문제를 해결하기 위해서 기능적 주석방법이 고안되었다. 기능적 주석방법은 유전자군에서 유의

하게 반복적으로 나타나는 생물학적인 주제어의 검출을 수행하고 있는 방법론으로 기능적 농축 검정

(enrichment test)으로 불리기도 한다[5]. 

  기능적 주석 혹은 농축 검정의 원리는 한 무리의 유전자들안에 특정 생물학적인 범주에 해당하는   

유전자가 얼마나 빈번하게 나타나는 지에 대한 검정방법이다. 예를 들어 차별발현된 100개의 유전자군

안에 80개의 유전자가 p53 pathway에 속하는 유전자라고 하면 p53 pathway가 서로 다른 차별발현되는 

기전과 연관이 있다고 추측할 수 있다. 이 때 만약 p53 pathway에 속하는 유전자들의 수가 많다고   

가정하면, 100개의 유전자 중에서 80개의 p53 pathway 관련 유전자는 우연히 결과에 들어가 있을 수도 

있다. 이러한 가능성을 검정하기 위해서 농축 검정(enrichment test)을 시행하고, 주로 2×2 표 기반의 

Chi-square 검정이나 Fisher's exact test를 이용하여 검정을 수행한다. 이 때 전체 유전자는 마이크로

어레이 플랫폼에 심어진 유전자로 하거나, 알려진 모든 유전자를 모집단으로 설정할 수 있다. 

  농축 검정의 과정은 다음과 같다. 먼저, 유의한 결과에 있는 유전자군과 그렇지 않은 유전자군으로 전체 

유전자를 분류한다. 그리고 특정 생물학적 범주(biological pathway 혹은 gene ontology, GO 등)에 속

하는 유전자들이 각 군에 몇 개씩 있는 지를 파악하고 2×2 표를 완성하여 통계적인 검정을 수행한다. 

이 과정을 각각의 생물학적 범주에 따라서 반복한 후에 다중검정교정을 통하여 교정된 p값에 따라서 유

의한 결과를 정한다. 유의한 결과를 보이는 pathway나 GO는 서로 다른 조건에서 발생하는 생물학적 

현상의 기전에 대한 단서를 제공할 수 있다. 

  4. 군집분석(clustering analysis)

  군집분석은 서로 다른 요소 간의 유사성을 바탕으로 서로 유사한 성질을 지니는 요소끼리 군집을   

형성하는 분석방법을 말한다. 이 방법은 요소의 수가 많을 때 그 요소들의 특성과 요소간의 관계를   

파악할 때 많이 사용하는 다변량 통계기법이다. 

  마이크로어레이 자료에서 군집분석은 하나의 유전자 단위에서 수행하는 분석과는 다르게 각 유전자들을 

그 발현양상에 따라서 여러 개의 군집으로 나누는 분석방법을 말한다. 마이크로어레이의 군집분석은   

다양한 의미로 해석될 수 있는데, 많은 연구자들이 발현모듈(expression module)의 관점에서 군집분석의 

결과를 해석한다. 
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  발현모듈이란 동일한 전사조절인자의 영향으로 유사한 발현양상을 보이는 유전자들의 집합을 말한다. 

Figure 4는 효모의 유전자 발현 마이크로어레이 자료의 군집분석 결과이다[6]. 그림에서 보이는 것과 

같이 효모에 서로 다른 조건을 주었을 때 발현양상이 달라지는 것을 관찰할 수 있다. 이 때 군집분석을 

통해서 유사한 발현양상을 보이는 유전자들의 군집을 파악할 수 있다. 한 군집 내에 속하는 유전자들은 

그 조건에 반응하는 효모의 생물학적 과정에서 유사한 기능을 하는 유전자들일 가능성이 높다는 것을 

GO 분석을 통해서 밝히고 있다. 군집분석을 시행한 후에 각 군집이 가지는 생물학적인 의미는 위에서 

설명한 기능적 주석 방법으로 설명할 수 있다. 

  5. 분류분석(classification analysis)

  분류분석 방법은 군집분석 방법과 마찬가지로 기존에 많이 사용하던 다변량 통계방법이다. 이 분석법은 

서로 다른 군을 가지는 한 집단에서 주어진 변수의 특성을 파악하여 서로 다른 군에서 이 특성들이   

변하는 정도에 관한 규칙을 수식으로 정리한다. 그리고 어느 군인지를 모르는 집단이 있을 때 이 집단의 

구성원들이 어느 군에 속하는 지를 판단 혹은 예측할 수 있는 방법을 말한다. 

  마이크로어레이 자료에서 분류분석은 주로 생물학적 표지자(biomarker)의 발굴에 쓰이고 있다. 특히 

암의 마이크로어레이 분석에 많이 사용되었는데, Golub 등은 유전자 발현 마이크로어레이 자료를 이용

하여 급성 골수성 백혈병과 급성 림프구성 백혈병을 임상 정보 없이 정확하게 분류하는 연구 결과를  

발표하였다[7](Figure 5). Van't Veer 등은 유방암의 마이크로어레이 자료를 이용하여 유방암 환자의 

예후를 예측하는 70개의 유전자군을 발견하였고 이를 바탕으로 MamaPrint라는 진단 상품이 개발되었

다[8].
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Ⅲ. 맺는 말

  지금까지 마이크로어레이 자료의 분석에 자주 사용되고 있는 방법에 대하여 살펴보았다. 이러한 방법

들은 마이크로어레이 자료가 등장한 초기에 확립되어 지금까지 활발히 사용되고 있다. 이 방법들은 분석 

목적에 따라서 변형되어 사용되기도 하고 전혀 다른 방법들이 사용되기도 한다. 그리고 최근에는 서열

기반의 RNA-seq 자료도 등장하여 마이크로어레이 기법과 병행하여 사용되고 있다. 그러나 서로 다른 

실험 기법을 사용하더라도 기능 유전체학의 연구 목적으로 위의 방법들은 동일하게 적용될 수 있다.  

현재의 추세로 볼 때 유전체 기능 연구를 위하여 마이크로어레이 및 RNA-seq등의 전사체 자료의 활용

이 더욱 더 중요해지고 있다.
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