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(54) 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터분류모델 생성시스템 및 그 방법

요약

본 발명은 마이크로 어레이 상에 나타난 유전자 발현패턴을 기능적 특징별로 분류하기 위한 방사형 기저함수 기반 분

류모델 생성시스템 및 그 방법에 관한 것이다.

본 발명은 방사형 기저함수에 관한 여러 변수를 대신하여 분류모델에 반영될 학습데이터 반영 정도(representational

capability)를 입력 변수로 설정하고 이 값에 근거하여 분류모델 생성에 필요한 다른 모든 변수를 자동으로 결정하도

록 함으로써 개발자에 의한 변수 값의 임의의 선택을 최소화하고 불필요한 반복적 생성 오류를 줄일 수 있도록 한다. 

또한 개발자가 변수에 내재된 의미를 쉽게 이해할 수 있고 변수 값의 설정에 따른 결과의 예측이 가능하도록 하여 분

류모델 생성과정을 최적화시킬 수 있도록 한다.

대표도

도 2

색인어
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방사형 기저함수, 분류모델, 유전자 발현패턴,

명세서

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명에 따른 방사형 기저함수 기반으로 하는 분류모델 생성시스템을 보인 구성도,

도 2는 본 발명의 마이크로 어레이 상의 유전자 발현패턴을 기능적 특징에 따라 분류하는 방사형 기저함수 기반 분류

모델 생성방법을 도시한 전체 흐름도,

도 3은 본 발명의 분류 학습데이터 생성기를 도시한 도면,

도 4는 본 발명의 분류 학습데이터 중 유전자 발현패턴의 표현방법을 설명한 도면,

도 5는 본 발명의 분류 학습데이터 중 유전자 발현패턴의 기능별 분류 그룹을 표현하는 방법을 설명한 도면,

도 6은 본 발명의 분류모델 생성을 위한 입력 변수 설정 과정을 설명한 도면,

도 7은 본 발명의 방사형 기저함수 기반 분류모델 생성기의 구성도.

* 도면의 주요부분에 대한 부호의 설명 *

10;분류학습 데이터 생성부 20;입력변수 설정부

30;학습 조절변수/기저함수 폭 자동설정부 40;후보 분류모델 생성부

50;분류모델 검증부 60;분류모델 결정부

발명의 상세한 설명

발명의 목적

발명이 속하는 기술 및 그 분야의 종래기술

본 발명은 마이크로 어레이 상에 나타난 유전자 발현패턴을 기능적 특징별로 분류할 수 있는 분류모델의 생성방법에 

관한 것으로서, 특히 기능 분류 그룹별 유전자 발현패턴을 학습하기 위해 방사형 기저함수(radial basis function)를 

이용하여 분류모델을 생성할 수 있도록 하는 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델의 자동 생

성방법에 관한 것이다.

방사형 기저함수를 이용한 패턴 학습방법은 다른 비선형(non-linear) 함수에 기반한 패턴 학습방법과는 달리 비선형

적 특성(non-linearity)과 선형적 특성(linearity)을 모두 지니고 있을 뿐만 아니라 이들을 분리하여 학습시킬 수 있기

때문에 다른 비선형적 함수 기반 패턴 학습방법에 비해 학습 속도가 비교적 빠르다는 장점이 있다. 또한 본 발명에서 

제시하는 학습방법을 이용하면 패턴 분류모델을 생성하는 과정이 매우 단순화(simplify)되어 분류모델 생성에 관한 

전문가의 사전 지식이 없이도 패턴 분류모델을 용이하게 생성할 수 있다.

이러한 방사형 기저함수를 이용하여 패턴을 학습하기 위해서는 방사 기저함수의 변수를 결정해야 하며, 이러한 변수

는 함수의 개수와 각 함수별 위치와 모양을 결정짓는 중심 위치 및 폭, 그리고 각 함수의 중요도를 나타내는 가중치를

포함한다.

이러한 변수의 최적 값을 효율적으로 찾아내는 것이 방사형 기저함수를 이용한 패턴 학습방법의 핵심이며, 이를 위해

불필요한 반복적 생성 오류를 줄이고 개발자에 의한 변수 값의 임의의 선택을 최소화하는 방법을 제시할 필요가 있다
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종래의 방사형 기저함수 기반 마이크로 어레이 데이터 분류 방법에 관한 기술을 살펴보면 다음과 같다.

'Tumer 외 3인'이 권리자인 국제특허 (WO 98/24369) 'Spectroscopic detection of cervical pre-cancer using rad

ial basis function networks'에는, 암과 관련한 세포조직의 비정상성을 구분해내기 위해 형광 스펙트럼 데이터를 이

용하여 방사형 기저함수 모델을 학습하고, 이에 기반하여 세포조직의 전암상태 및 이의 심각한 정도를 구분해내는 기

술이 소개되어 있다. 이것은 세포조직의 형광 스펙트럼 데이터에 기반한 전암상태 예측 기술에 방사형 기저함수 모델

을 활용하는 방법이 제시되고는 있으나, 실제 방사형 기저함수 망을 어떻게 학습하는 지에 대한 구체적인 방법은 제

시되지 않고 있다.

구체적인 방사형 기저함수 망의 학습방법에 관한 종래의 기술을 살펴보면 다음과 같다. 'Moody 외 1인'이 'Neural C

omputation'에 게재한 논문 'Fast learning in networks of locally-tuned processing units'에서는, 방사형 기저함

수의 개수(k)를 사용자가 입력으로 주면, 그 개수(k) 만큼의 겹치지 않는(disjoint) 클러스터(cluster)를 생성하고, 각 

클러스터의 중심을 기저함수의 중심 위치로 선정한다. 또한 각 기저함수의 폭은 각 클러스터의 중심과 P번째 가까운 

클러스터의 중심간의 거리로 결정한다. 이 방법은 클러스터 생성 시 클러스터 중심 위치에 대한 초기 값을 선정해야 

할 필요가 있으며 이를 위해 학습데이터 중의 하나를 무작위로 선택(random selection)하여 사용하고 있다.

따라서, 이러한 무작위적인 초기 값 선택으로 인해 동일한 학습데이터에 대해 동일한 학습 결과를 재생산하기 어려운

문제가 있으며, 또한 방법 초기에 요구되는 기저함수의 개수(k)의 적절한 설정을 위해 반복적인 생성 오류를 거쳐야 

하는 어려움이 있다.

한편, 'Chen 외 2인'이 발표한 'IEEE Trans. on Neural Networks'에 게재한 논문 'Orthogonal least squares learni

ng algorithm for radial basis function networks'에서는 방사형 기저함수의 중심 위치의 결정에 따라 기저함수의 

최종 개수가 결정된다. 기저함수의 중심 위치를 결정하기 위하여 학습데이터 중에서 중심 위치로 선정 시에 결과의 

추정값과 실제값 간의 잉여 오차를 최소화하는 데이터를 첫 번째 중심 위치로 선정하며, 잉여 오차(residual error)의

감소폭이 최대화되도록 다음 중심 위치를 선정하고, 이러한 과정을 잉여 오차에 대한 임계값(threshold)에 도달할 때

까지 반복하여 기저함수를 하나씩 증가시킴으로써 최종 기저함수의 개수를 결정한다.

그러나 이러한 방법은 기저함수의 중심 위치 선정 시에 잉여 오차를 계산하 기 위해 실제 결과값을 참조하므로 결과

값의 오염(perturbation) 정도에 따라 선택되는 중심위치가 매우 달라질 수 있다는 단점이 있다.

즉, 기존의 방사형 기저함수 기반 마이크로 어레이 데이터 분류모델 생성방법은 여러 변수에 대한 입력 값을 필요로 

할 뿐만 아니라 이러한 변수의 입력 값이 분류모델 생성 결과에 미치는 직접적인 영향을 파악하기 어려워, 개발자가 

입력 변수에 대한 최적 값을 찾아내기 위해 전문가의 도움이나 반복적인 생성 오류(trial-and-error)를 거쳐야 하는 

어려움이 있었다. 또한 무작위 값의 선택을 필요로 하는 분류모델 생성방법의 경우 동일한 데이터에 대하여 동일한 

분류모델을 재생산(reproducible)하기 어렵다는 문제점이 있었다.

이러한 문제를 해결하기 위하여, 발명자 등은 'ETRI Journal'에 게재된 'A radial basis function approach for patter

n recognition and its applications'에서 '학습데이터 반영 정도'를 조절하는 변수를 도입하고, 이러한 값의 선택에 따

라 방사형 기저함수의 변수를 자동으로 선택할 수 있는 이론적 기반을 마련한 바 있다.

본 발명에서는 이러한 이론적 기반을 토대로 마이크로 어레이 상의 유전자 발현패턴을 분류하기 위한 실제적인 분류

모델 생성방법에 대하여 제안한다.

발명이 이루고자 하는 기술적 과제

본 발명은 마이크로 어레이 상의 유전자 발현패턴을 기능적 특징별로 분류할 수 있는 방사형 기저함수를 이용한 분류

모델을 생성하는 방법에 관한 것으로, 상세 하게는 방사형 기저함수를 이용하여 분류모델 생성에 필요한 여러 변수 

값의 체계적인 설정 방법을 제시하는데 그 목적이 있다.

즉, 본 발명은, 수집된 유전자 발현패턴을 표현하는 분류 학습데이터를 정규화된 형태로 생성하고, 이를 기반으로 학

습데이터의 분류모델에의 반영 정도와 데이터 표현 정밀도를 정량화하여, 이에 따라 방사형 기저함수를 이용한 분류

모델 생성을 위해 필요한 모든 변수인 기저함수의 개수, 중심위치, 폭 그리고 가중치를 자동 결정하는 방법을 제공하

고, 여러 후보 분류모델을 자동 생성하여 이들로부터 최적 모델을 자동으로 결정하는 방법을 제공하려는 것이다.



공개특허 10-2004-0049721

- 4 -

상기 목적을 달성하기 위한 본 발명의 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델 생성방법은, 마이

크로 어레이 상의 유전자 발현패턴으로부터 정규화된 분류 학습데이터를 생성하는 제 1단계; 분류된 학습데이터로부

터 분류모델 생성을 위한 입력 변수인 '학습데이터 반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'에 대한 입력 값을 설정하는 제 

2단계; 상기 입력된 '학습데이터 반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'로부터 분류모델 결정을 위한 학습 조절 변수 및 

기저함수의 폭을 설정하는 제 3단계; 상기 설정된 학습 조절 변수에 대해 방사형 기저함수의 관련 변수인 함수의 개

수, 중심 위치, 그리고 가중치를 결정하여 후보 분류모델을 생성하는 제 4단계; 상기 과정에서 생성된 후보 분류모델

의 검증오류율을 계산하고 최소 검증오류율을 가지는지를 검토하는 제 5단계; 상기 제 4단계부터 제 5단계까지를 '데

이터 표현 정밀도'에 의해 재조정된 기저함수의 폭에 대해 반복 수행하여 후보 분류모델을 생성하는 제 6단계; 상기 

과정에서 최소 검증오류율을 가지는 분류 모델을 최종 분류모델로 결정하는 제 7단계;를 통해 분류모델을 생성하는 

것을 특징으로 한다.

발명의 구성 및 작용

이하, 본 발명의 바람직한 실시예를 첨부된 도면을 참조하여 상세하게 설명한다.

도 1은 본 발명에 따른 방사형 기저함수 기반으로 하는 분류모델 생성시스템을 보인 구성도이다.

도면을 참조하면, 본 발명은 마이크로 어레시 상의 각 샘플별 유전자 발현패턴 및 기능별 분류그룹을 표현하는 정규

화된 학습데이터를 생성하는 분류학습 데이터 생성부(10), 분류모델을 생성하기 위한 입력 변수인 '학습데이터 반영 

정도'와 '데이터 표현 정밀도'에 대한 입력값을 설정하는 학습데이터 입력변수 설정부(20), 상기 입력된 '학습데이터 

반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'로부터 분류모델 결정을 위한 학습 조절 변수 및 기저함수의 폭을 자동 설정하는 학

습조절변수/기저함수폭 자동설정부(30), 상기 설정된 학습 조절 변수에 대하여 방사형 기저함수의 관련 변수인 함수

의 개수, 중심 위치, 그리고 가중치를 자동 결정하여 후보 분류모델을 생성하는 후보분류모델 생성부(40), 생성된 후

보 분류모델의 검증오류율을 계산하고 최소 검증오류율을 가지는지를 검토하는 분류모델 검증부(50) 및 상기 후보분

류모델 생성부에서 생성된 모델에 대해 최소 검증오류율을 가지는 분류모델을 결정하는 분류모델 결정부(60)를 포함

한다.

도 2는 도 1의 시스템을 이용하여 본 발명의 방사형 기저함수를 기반으로 마이크로 어레이 상의 유전자 발현패턴을 

기능적 특징에 따라 분류하는 분류모델 생성방법을 설명하기 위한 흐름도이다.

도면을 참조하면, 본 발명은 분류학습 데이터 생성부(10)를 통해 마이크로 어레이 상의 각 샘플별 유전자 발현패턴 및

기능별 분류그룹을 표현하는 학습데이터를 각각 행렬 G와 F로 각각 생성하고, 행렬 G의 각 구성요소인 G ij 를 0과 1

사이의 값으로 정규화하는 데이터 선행 처리과정을 거친다(S110).

이후, 분류모델 생성을 위한 입력변수인 '학습 데이터 반영 정도'(r)와 '데이터 표현 정밀도'(△s)에 대한 입력 값을 입

력변수 설정부(20)를 통해 설정한 뒤(S120), 이들 값을 근거로 학습조절변수/기저함수 폭 자동설정부(30)에서 분류

모델 결정을 위한 내부 조절변수(d)를 조정하고(S130), 방사형 기저함수 관련 변수인 기저함수의 폭(s), 개수(k), 중

심위치(c) 및 가중치(w)를 차례로 결정하여 후보분류 모델 생성부(40)를 통해 후보 분류모델을 생성한다(S140).

이후, 분류 모델 검증부(50)에서는 상기 후보분류모델 생성부(40)를 통해 생성된 분류모델의 검증오류율(E V )을 계

산하고(S150), 최소 검증오류율에 저장된 값과 비교하여(S160), 생성된 분류모델의 검증오류율이 저장된 최소 검증

오류율 보다 작을 경우 새로운 최소 검증오류율을 저장한다(S170).

그리고, 본 발명은 단계 140에서 생성된 분류모델의 기저함수 폭(s)을 입력 된 '데이터 표현 정밀도'만큼 증가시켜 증

가된 기저함수 폭(s+△s)이 허용되는 범위 내에 있는지를 판단(S180)하고, 만약, 이 값이 허용범위 내에 있을 경우 

기저함수의 폭(s)을 조정하게 되며(S190), 새롭게 조정된 기저함수의 폭에 대하여 상기 기저함수와 관련된 변수 결정

과정(S140 ∼ S170)을 반복 수행하여 후보 분류모델들을 생성한다. 만약, 증가된 기저함수의 폭(s+△s)이 허용 범위

내에 있지 않을 경우, 현재까지 생성된 후보 모델 중에서 최소 검증오류율을 생성하여 분류모델 결정부(60)에서는 상

기 단계 170에서 설정된 기저함수 폭(s * )을 가지고, 상기 단계 140에서와 같은 방식으로 분류모델을 생성하여 최종

결과로 설정한다(S200).

이하, 본 발명에 따른 분류모델 생성방법을 단계별로 도 3 내지 도 7을 참조하여 구체적으로 설명한다.

가) 정규화된 분류 학습데이터를 생성하는 제 1단계

본 발명의 실시예에서는 정규화된 분류 학습데이터를 생성하기 위해 각 샘플별 유전자 발현패턴에 대해 도 4a와 도 4

b에 각각 도시된 바와 같이, 마이크로어레이 샘플 수(m) x 유전자 개수(n) 크기의 행렬 G로 표현한다.(S111)
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또한, 각 샘플별 기능 분류 그룹에 대해서는 도 5a와 5b에 각각 도시된 바와 같이, 마이크로어레이 샘플 수(m) x 특징

그룹 수(k) 크기의 행렬 F로 표현한다.(S112)

상기와 같이 표현된 행렬 G는 각 구성요소 G ij 를, 아래의 수학식 1을 사용하 여, 0과 1사이의 값으로 정규화함으로

써, 도 4c에 도시된 바와 같이, 정규화된 구성요소 N(G ij )로 구성된 행렬 N(G)를 최종 생성한다.(S113).

이러한 정규화 과정은 이하 본 발명에서 사용되는 '학습데이터반영 정도'를 일정한 범위의 값으로 정량화하기 위해 반

드시 수행되어져야 하는 중요한 과정 중의 하나이다.

수학식 1

나) 분류 모델 생성을 위한 변수인 '학습데이터 반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'에 대한 입력 값을 설정하는 제 2단

계

본 발명에 따른 '학습데이터 반영 정도'에 대한 변수(r)는, 도 6에 도시된 바와 같이, 0보다는 크고 1보다는 작은 값의 

범위를 가질 수 있고(S121), 입력 변수(r) 값이 주어지면, 실제 분류모델 생성 시의 '학습데이터 반영 정도'는 (r x 10

0)%를 의미한다.

즉, 예를 들어, 변수 r = 0.99이라면, '학습데이터 반영 정도'는 0.99 x 100 = 99%이다. 이론적으로 '학습데이터 반영 

정도'(r)의 값이 0과 1사이의 모든 값을 허용하지만, 그 값이 0.9보다 작을 경우, 실제 생성된 분류모델의 검증 오류율

이 급격히 상승하는 특징이 있다.

한편, '데이터 표현 정밀도'에 대한 변수(△s)는 0<△s≤ 의 범위내의 임의의 값을 가질 수 있으며

(S122), 그 값이 작을수록 세밀한 분석이 가능하다는 것을 의미한다. 이러한 '데이터 표현 정밀도'에 대한 변수(△s) 

값의 설정은 본 발명의 제 3단계에서 방사형 기저함수의 폭(s)을 결정하는 것과, 제 5단계에서 후보 분류모델 생성을 

위한 반복 횟수를 결정하는데 중요한 영향을 미친다.

다) '학습데이터 반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'로부터 분류모델 생성을 위한 내부 조절 변수 및 기저함수의 폭을 

자동 설정하는 제 3단계

본 발명의 실시예에 따르면, '학습데이터 반영 정도'(r)에 대한 입력 값이 정해지면, 이를 근거로 내부 조절 변수(d)에 

대한 값이 아래의 수학식 2와 같이 자동 결정된다.

수학식 2

또한, '데이터 표현 정밀도'(△s)가 정해지면, 이를 근거로 방사형 기저함수의 폭(s)에 대한 값이 결정될 수 있다. 즉, 

본 발명에 따르면, 방사형 기저함수의 폭(s)은 의 범위 내의 값으로 제한되어 있기 때문에 

'데이터 표현 정밀도'에 대한 변수(△s) 값이 정해지면, 그 값에 따라 방사형 기저함수의 폭(s)은 s=△s, s+△s, s+△

s+△s, s+△s+△s+△s,...와 같은 형태로 입력된 △s의 값만큼 매번 증가하여, 이 값이 보다 크

지 않을 때까지 허용된다.

예를 들어, 입력된 데이터 표현 정밀도(△s)가 0.1이라면, 상기에 언급된 규칙에 따라 기저함수의 폭(s)의 값은, 유전
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자의 개수가 n=4라 할 때, 의 범위 내에서 허용되고, 따라서 방사형 기저함수의 폭(s)의 값은 s= 0.1,

0.2, ..., 0.9를 포함하는 10개의 서로 다른 값이 될 수 있다. 반면에, 데이터 표현 정밀도(△s)의 입력 값이 0.3이라면,

s는 0.3, 0.6, 0.9를 포함하는 3개의 서로 다른 값만을 가질 수 있게 된다. 그러므로, 데이터 표현 정밀도(△s)의 값이 

작은 경우, 상대적으로 세밀한 분석을 하게 된다.

라) 설정된 내부 조절 변수에 대하여 방사형 기저함수의 관련 변수인 함수의 개수, 중심위치 및 가중치를 자동 결정하

는 제 4단계

상기 제 3단계에서 결정된 내부 조절 변수(d)와 방사형 기저함수의 폭(s)을 기반으로, 본 발명에서는 앞에서 생성된 

정규화된 분류 학습데이터인 행렬 G와 F로부터 아래와 같은 과정을 거쳐 분류모델을 자동 생성한다. 본 발명에서 사

용하는 분류모델은, 입력 샘플 데이터 x에 대한 분류 결과를 y라 가정할 때, 그 관계를 수학식 3과 같은 형태의 함수

로서 표현하며, 분류모델을 생성한다는 것은 이러한 함수의 변수 값을 결정한다는 것을 의미한다.

수학식 3

즉, 방사형 기저함수 기반 분류모델을 생성하기 위해서는, 도 7에 도시된 바와 같이, 상기 수학식 3에서의 방사형 기

저함수에 대한 개수(k), 중심 위치(c)와 폭(s), 그리고 가중치(w)에 관한 변수 값을 결정하는 것을 의미한다. 이중, 기

저함수의 폭(s)에 대한 값은 상기의 제 3단계에서 이미 결정되었으므로, 본 단계에서는 이를 제외한 변수인 기저함수

의 개수(k), 중심 위치(c), 그리고 가중치(w)에 대한 결정 방법에 대해서 설명하기로 한다.

먼저, 기저함수의 개수(k)를 결정하기 위하여, 상기 제1단계에서 생성된 정규화된 학습데이터 N(G)와 상기 제 3단계

에서 결정된 기저함수의 폭(s)으로부터 내부 행렬 φ를 수학식 4와 같이 생성한다. 즉, 학습데이터 N(G)에 포함된 모

든 샘플 N(G 1 ), N(G 2 ), .., N(G n )을 상기 수학식 3에서의 중심위치(c=[c 1, c 2,..., c k ], k=n)로 활용하여 모든 

입력 샘플인 N(G 1 ), N(G 2 ), .., N(G n )에 대해 아래 수학식 4를 적용함으로써 행렬 φ를 생성한다(S141).

수학식 4

상기 과정과 같이 생성된 행렬 φ는, 상기 제 3단계에서 결정된 내부 조절 변수(d)와 첫 번째 특이값(s 1 )을 활용하여

, 수학식 5와 같이, 기저함수의 개수(k)를 자동 결정하게 된다(S142).

수학식 5

다음으로, 방사형 기저함수의 중심 위치(c)를 결정하기 위하여, 본 발명에서 는 정규화된 학습데이터에 포함된 샘플 

N(G 1 ), N(G 2 ), .., N(G n ) 중에서 가장 적합한 k개의 샘플을 중심 위치(c)로 선택한다. 이를 좀 더 상세히 살펴보

면, 먼저 행렬 φ를 특이값 분해(singular value decomposition)하여 우측 특이 행렬(V φ )를 구한 후, V φ 행렬의 

1번째부터 k번째까지의 열벡터 v 1 , ..., v k 를 포함하는 특이행렬 V φ(1:k) =[v 1 , ..., v k ]을 구성하고, 행렬 V φ

(1:k) 의 전치행렬(transposed matrix)에 대해 QR 인수분해(factorization)를 적용하여 치환행렬(permutation matrix

) P를 얻는다. 이렇게 얻은 치환행렬 P는 행렬 N(G)를 중요도에 따라 순서대로 재배열한 행렬 N p (G)를 생성하는데 

활용하며, 행렬 N p (G)의 1번째부터 k번째까지의 열벡터인 N p (G) 1 , ..., N p (G) k 를 생성하는데 이용되었던 입
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력 샘플을 기저함수의 중심 위치로 선택한다(S143).

마지막으로, 기저함수의 가중치를 결정하기 위해서, 상기에서 얻은 치환행렬 P를 사용하여 행렬 φ를 중요도에 따라 

재배열한 행렬 φ p 를 생성하고, 행렬 φ p 의 1번째부터 k번째까지의 열벡터 φ p(1:k) 를 취하여 행렬 H를 생성한

다. 이렇게 얻은 행렬 H의 유사역원(pseudo inverse)과 상기 제 1단계에서 생성된 행렬 F를 수학식 6에서와 같이 서

로 곱함으로써 k개의 기저함수의 가중치에 대한 값 w=[w 1 , ..., w k ]을 결정한다(S144).

수학식 6

마) 생성된 후보 분류모델의 검증오류율을 검토하는 제 5단계

상기 과정에서 생성된 후보 분류모델에 대하여 검증 데이터에 대한 분류 오류율을 계산하고, 이러한 검증 오류율이 

지금까지의 최소 검증 오류율보다 작은지를 검토한다. 만약 현재의 검증 오류율이 지금까지의 최소 검증 오류율보다 

작다면, 최소 검증 오류율에 현재의 검증 오류율 값을 새로이 저장하고 현재의 기저함수의 폭인 s값 또한 s * 로서 저

장한다.

바) '데이터 표현 정밀도'에 의해 재조정된 기저함수의 폭에 대해 다른 후보 분류모델을 생성하는 제 6단계

'데이터 표현 정밀도' 값에 따라 기저함수의 폭(s)을, 상기 제 3단계에서 언급한 바와 같이, s=△s, s+△s, s+△s+△

s, s+△s+△s+△s,...와 같은 형태로 입력된 △s의 값만큼 매번 증가하여 조정되고, 이 값이 보

다 크지 않을 때까지 허용된다. 만약, 주어진 '데이터 표현 정밀도' 값에 따라 기저함수의 폭(s)에 대한 값 s 1 , s 2 , .

.., s c 이 생성되었다면, 이들 각각의 s i 값에 대하여, 상기 제 4단계부터 제 5단계까지의 과정을 반복 수행하여, 새

로운 c개의 후보 분류모델을 생성한다.

사) 최종 분류모델을 결정하는 제 7단계

생성된 c개의 모든 분류모델에 대한 검증 오류율 값의 계산과 최소 검증 오 류율과 비교하는 일련의 과정이 끝나면, 

현재까지 후보모델 중 최소 검증 오류율을 생성한 변수 s * 값이 최적 분류모델 생성변수로서 확정되며, 따라서 이로

부터 상기 제 4단계와 같은 방식으로 변수 값 k * , c * , w * 이 최종 결정되어 분류모델 생성과정을 종료하게 된다.

발명의 효과

이상에서 설명한 바와 같이 본 발명에 따른 방법을 이용하면, 방사형 기저함수와 관련된 여러 변수에 대하여 개발자

가 그 값을 직접 선택하지 않고 입력 변수를 제외한 모든 변수를 시스템에서 체계적으로 자동 결정하게 함으로써, 기

존의 수동적인 변수 선택 방법들에서 요구되었던 개발자의 부담과 반복적인 생성 오류 과정을 현저히 줄일 수 있다. 

또한, '학습데이터 반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'만을 입력으로 요구하기 때문에, 여러 개의 변수 값을 결정해야 

하는 기존의 방법에 비해 전체 분류모델 생성과정이 매우 단순화된다는 장점이 있다.

더욱이, 개발자가 이러한 입력 변수의 의미를 쉽게 이해할 수 있고 값의 선택 결과를 미리 예측할 수 있어, 무의미한 

변수 값의 선택에 따른 반복적 오류를 줄여 분류모델 생성과정을 최적화할 수 있다. 마지막으로, 분류모델 생성과정

에서 사람의 개입을 최소화하고 입력 변수에 대한 논리적 의미를 부여함으로써 전문가의 사전 지식이 없이도 용이하

게 분류모델을 생성할 수 있다.

이상에서 설명한 것은 본 발명에 따른 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델 자동 생성방법을 

설명한 하나의 실시 예에 불과한 것으로써, 본 발명은 상기한 실시 예에 한정되지 않고, 이하의 특허 청구의 범위에서 

청구하는 본 발명의 요지를 벗어남이 없이 당해 발명이 속하는 분야에서 통상의 지식을 가진 자라면 누구든지 다양한

변경 실시가 가능한 범위까지 본 발명의 기술적 사상이 미친다고 할 것이다.

(57) 청구의 범위
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청구항 1.
마이크로 어레이 상의 각 샘플별 유전자 발현패턴 및 기능별 분류그룹을 표현하는 정규화된 학습데이터를 생성하는 

분류학습 데이터 생성수단;

분류모델을 생성하기 위한 입력 변수인 '학습데이터 반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'에 대한 입력값을 설정하는 학

습데이터 입력변수 설정수단;

상기 입력된 '학습데이터 반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'로부터 분류모델 결정을 위한 학습 조절 변수 및 기저함수

의 폭을 자동 설정하는 학습조절변수/기저함수 폭 설정수단;

상기 설정된 학습 조절 변수에 대하여 방사형 기저함수의 관련 변수인 함수의 개수, 중심 위치, 그리고 가중치를 자동

결정하여 후보 분류모델을 생성하는 후보분류모델 생성수단;

생성된 후보 분류모델의 검증오류율을 계산하고 최소 검증오류율을 가지는지를 검토하는 분류모델 검증수단; 및

상기 후보분류모델 생성부에서 생성된 모델에 대해 최소 검증오류율을 가지는 분류모델을 최종 분류모델로 결정하는

분류모델 결정수단;

을 포함하는 것을 특징으로 하는 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델 생성시스템.

청구항 2.
방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델 생성방법에 있어서,

마이크로 어레이 상의 유전자 발현패턴으로부터 정규화된 분류 학습데이터를 생성하는 제 1단계;

분류된 학습데이터로부터 분류모델 생성을 위한 입력 변수인 '학습데이터 반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'에 대한 

입력 값을 설정하는 제 2단계;

상기 입력된 '학습데이터 반영 정도'와 '데이터 표현 정밀도'로부터 분류모델 결정을 위한 학습 조절 변수 및 기저함수

의 폭을 설정하는 제 3단계;

상기 설정된 학습 조절 변수에 대해 방사형 기저함수의 관련 변수인 함수의 개수, 중심 위치, 그리고 가중치를 결정하

여 후보 분류모델을 생성하는 제 4단계;

상기 과정에서 생성된 후보 분류모델의 검증오류율을 계산하고 최소 검증오류율을 가지는지를 검토하는 제 5단계;

상기 제 4단계부터 제 5단계까지를 '데이터 표현 정밀도'에 의해 재조정된 기저함수의 폭에 대해 반복 수행하여 후보 

분류모델을 생성하는 제 6단계;

상기 과정에서 최소 검증오류율을 가지는 분류모델을 최종 분류모델로 결정하는 제 7단계;

를 포함하는 것을 특징으로 하는 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델 생성방법.

청구항 3.
제 2항에 있어서, 상기 제 2단계에서,

상기 '데이터 표현 정밀도'에 대한 입력 값의 범위가 인 것을 특징으로 하는 방사형 기저

함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델 생성방법.

청구항 4.
제 2항에 있어서, 상기 제3단계에서,

상기 '학습데이터 반영 정도'는 아래의 수학식으로부터 내부 조절 변수(d)를 설정하며,
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여기서, d는 조절변수, r은 학습데이터 반영정도임.

상기 '데이터 표현 정밀도'는 아래의 수학식으로부터 기저함수의 폭(s)을 설정하는 것을 특징으로 하는 방사형 기저함

수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델 생성방법.

임의의 자연수 값 k에 대하여, 을 만족하는 동안

s = k * 데이터 표현 정밀도(△s)

청구항 5.
제 2항에 있어서, 상기 제 4단계에서,

내부 조절 변수(d)로부터 기저함수의 폭(s)을 이용하여 아래의 수학식으로부터 기저함수의 개수(k)를 결정하는 것을 

특징으로 하는 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델 생성방법.

여기서, φ는 내부행렬임.

청구항 6.
제 5항에 있어서,

상기 기저함수의 개수(k)는 입력샘플 데이터 x 에 대한 분류 결과를 y라 가정할 때 아래의 수학식으로 표현하는 것을 

특징으로 하는 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데이터 분류모델 생성방법.

여기서, k는 기저함수의 개수, c는 중심위치, s는 기저함수의 폭, w는 가중치임.

청구항 7.
제 5항에 있어서,

상기 내부행렬(φ)은 아래의 수학식으로부터 구해지는 것을 특징으로 하는 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레

이 데이터 분류모델 생성방법.

청구항 8.
제 6항에 있어서,

상기 기저함수의 중심 위치(c)는, 행렬 φ를 특이값 분해(singular value decomposition)하여 우측 특이 행렬(V φ )

를 구한 후, V φ 행렬의 1번째부터 k번째까지의 열벡터 v 1 , ..., v k 를 포함하는 특이행렬 V φ(1:k) =[v 1 , ..., v k
]을 구성하고, 행렬 V φ(1:k) 의 전치행렬(transposed matrix)에 대해 QR 인수분해(factorization)를 적용하여 치환

행렬(permutation matrix) P를 얻고, 상기 치환행렬 P는 행렬 N(G)를 중요도에 따라 순서대로 재배열한 행렬 N p (

G)를 생성하며, 행렬 N p (G)의 1번째부터 k번째까지의 열벡터인 N p (G) 1 , ..., N p (G) k 를 생성하는데 이용되었

던 입력 샘플을 기저함수의 중심 위치로 선택하는 것을 특징으로 하는 방사형 기저함수를 이용한 마이크로 어레이 데

이터 분류모델 생성방법.

청구항 9.
제 6항에 있어서,
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상기 기저함수의 가중치(w)는 아래의 수학식에 의해 결정되는 것을 특징으로 하는 방사형 기저함수를 이용한 마이크

로 어레이 데이터 분류모델 생성방법.

여기서 H는 치환행렬 P를 사용하여 행렬 φ를 중요도에 따라 재배열한 행렬 φ p 의 1번째부터 k번째까지의 열벡터 

φ p(1:k) 를 취하여 생성된 행렬이고, F는 마이크로어레이 샘플수(m) ×특징 그룹수(k) 크기를 나타낸 행열임.

도면

도면1

도면2
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도면3
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