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요  약

  암의 발병을 조기에 예측하고 진단하는 것은 매우 중요하지만 그 과정이 매우 복잡하고 많은 노력이 필
요하다. 암이 발생하는 원인은 매우 다양하지만 근본적으로 단백질을 형성하는 유전자에 변화가 오기 때
문으로 생각해 볼 수 있다. 유전자 발현 정보로부터 기계적으로 암을 예측하기 위한 과정은 중요한 유전
자의 선택, 모델의 학습, 모델을 이용한 예측과정으로 나뉘어 진다. 본 논문에서는 대장암 여부를 유전자 
발현 데이터로부터 예측하기 위한 종분화 진화 신경망을 제안한다. 종분화 진화 신경망은 진화 알고리즘
을 사용하여 신경망의 구조를 결정하고 종분화 알고리즘을 사용하여 다양한 개체의 생성을 유도한 후 모
델의 앙상블을 통해 보다 높은 성능을 내는 방법이다. 실험 결과 제안하는 방법이 대장암 예측 cross 
validation 테스트에서 96.5%의 높은 성능을 보였다. 

1.  서 론
  다양성은 앙상블 분류기를 설계하는데 매우 중요한 요소이

다. 하나의 분류기만을 사용하는 것보다 다양한 특성을 지닌 

여러 개의 분류기를 결합하는 것이 더 좋은 성능을 낸다는 것

은 널리 알려져 있다. 하지만 어떻게 다양한 분류기를 생성할 

것인가에 대한 방법은 다양한 측면에서 연구가 진행되어 오고 

있다. 

  진화 신경망은 한 번에 여러 개의 해를 동시에 탐색하는 진

화 알고리즘의 장점과 일반화 능력이 우수한 신경망의 장점을 

결합하여 최근 활발히 연구되고 있다. 하지만 진화 알고리즘이 

가지고 있는 genetic drift 현상으로 인해 다양한 해를 탐색하지 

못하고 하나의 우수한 해만을 탐색하는 특성을 가지고 있다. 

만약 집단에 속한 모든 개체를 이용할 수 있다면 진화 신경망

의 유용성은 더욱 커질 것이다. 

  본 논문에서는 진화 알고리즘과 종분화 알고리즘을 결합하여 

개체의 다양성을 높이는 방법을 사용한다. 적합도 공유는 개체 

사이의 거리를 측정하여 공유반경 안에 존재하는 개체들과 적

합도를 공유하여 밀집도가 높은 지역의 개체 밀도를 줄이고 상

대적으로 밀집도가 낮은 지역의 개체를 살려 다양성을 높이는 

방법이다. 적합도 공유를 이용하여 진화 신경망의 다양성을 높

이기 위해서는 개체간 거리 측정을 위한 방법이 필요하다. 두 

신경망 사이의 구조적인 거리를 측정하는 것은 어려움이 따르

기 때문에 출력 값 사이의 유사도를 이용한다. 또한 종분화를 

통해 생성된 다양한 개체들의 결과를 결합하기 위해 측정치 레

벨의 결합, 추상 레벨의 결합, 순위 레벨의 결합을 이용한다.

 실제 해 공간에는 가장 우수한 개체도 존재하지만 상대적으로 

성능은 떨어지지만 다른 개체와 구별되는 좋은 특성을 지닌 개

체가 많이 있다. 가장 우수한 개체 하나를 이용하는 것보다는 

상호보완적인 여러 개의 개체를 결합하여 이용하는 것이 더 좋

은 성능을 보인다. 이를 위해서는 탐색과정에 다양성이 유지되

어야 하며 본 논문에서는 종분화 진화 방식을 이용한다. 

  

  

  제안하는 종분화 진화 신경망은 기존의 연구에서 높은 성능

을 제시했으며[1] 구조결정을 위한 전문지식을 필요로 하지 않

아 생물정보학 문제를 해결하는데 적합하다. 종분화 신경망을 

이용하여 대장암 DNA 마이크로어레이 데이터를 분석하고 암

의 발병 여부를 예측한다. 표 1은 대장암 분석과 관련된 기존

의 연구를 보여준다. 

표 1. 대장암 관련 연구 

저자
방법 정확도

(%)특징 추출 분류기

Furey et al.
Signal to noise 

ratio
SVM 90.3

Li et al.
Genetic 

algorithm
KNN 94.1

Ben-Dor et al.
All genes, 

TNoM score

Nearest neighbor 80.6

SVM with quadratic 

kernel
74.2

AdaBoost 72.6

Nguyen et al.

Principal 

component 

analysis

Logistic discriminant 87.1

Quadratic discriminant 87.1

Partial least 

square

Logistic discriminant 93.5

Quadratic discriminant 91.9

2 .  종분화 진화 신경망
  마이크로어레이 데이터는 일반적으로 샘플의 개수가 적은 반

면에 데이터의 차원이 높기 때문에 적절한 특징 추출 방법을 

우선적으로 사용해야 한다. 샘플의 수가 적다는 점 때문에 

10-fold cross validation을 이용하여 실험을 수행하였다. 진화 

신경망은 검증 데이터를 이용하여 적합도를 평가하고 적합도 

공유를 통해 종분화를 수행한다. 마지막 세대의 진화 신경망들

을 클러스터링하여 종별로 분할하고 각 종의 대표 개체(가장 

성능이 우수한 개체)를 선택하여 결합한 후 분류기로 사용한다. 
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그림 1. 마이크로어레이 분석을 위한 종분화 진화 신경망

2 . 1 종분화 
  종분화는 집단의 다양성을 유지하기 위한 방법으로 적합도 

공유, crowding algorithm, implicit sharing, clearing 등이 있

다. 적합도 공유는 다양성을 유지하기 위해 적합도를 변형시켜 

주는 방법으로 개체 사이의 거리가 중요한 역할을 한다. 즉 가

까운 거리에 있는 개체들은 공유를 많이 하도록 하여 밀집된 

개체들이 상대적으로 선택확률이 낮아지도록 하는 방법이다. 

신경망 의 현재 적합도를 라고 하면 공유 적합도 ′은 현

재의 적합도를 공유함수 값의 합인 로 나누면 된다. 은 집

단의 크기이고, 는 공유반경이다. 적합도의 공유는 공유반경 

안에 존재하는 개체들 사이에서만 이루어진다. 는 신경망 

와 신경망 사이의 거리를 나타낸다. 

  
 



             


 

  아직까지 두 신경망을 비교하는데 최적인 기준이 없기 때문

에 각 신경망 출력값의 평균으로 유사도를 계산했다. 입력 데

이터 에 대한 신경망 의 출력값 


는 다음과 같이 정의할 수 

있다. 
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이 때 은 신경망 의 출력 노드 수이다. 학습 데이터가 총 

개 있다면 학습 데이터에 대한 신경망 의 번째 출력 노드

의 출력값 평균 는 모든 데이터에 대한 번째 출력 노드의 

출력값을 합한 후 로 나누면 된다. 신경망 와 간의 유사도

는 각 신경망의 출력값 평균의 유클리드 거리로 측정한다.

  신경망의 출력은 단순히 0과 1사이의 임의의 값이 아니라, 

분류기의 베이시언 사후 확률값이라 할 수 있다. 이 성질을 이

용하면 수정된 Kullback-Leibler 엔트로피값을 사용해서 두 신

경의 차이를 측정할 수 있다. 이 엔트로피값은 두 분포 p와 q 

사이의 거리를 다음과 같이 정의한다.
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 


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여기서 N은 신경망의 출력 노드의 수를 나타낸다.

하지만, 이 엔트로피값은 대칭성이 없기 때문에 (D(p, q)≠D(q, 

p)) 실제 거리를 나타내지 못한다. 이 문제를 해결하기 위해 대

칭적인 엔트로피를 다음과 같이 정의할 수 있다.
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p와 q를 두 신경망의 출력값 확률 분포라고 하고, 각 신경망이 

N개의 출력 노드를 가지고, T개의 데이터로 학습된다고 할 때, 

유사도는 다음과 같이 측정될 수 있다.
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이 때 는 번째 학습 데이터에 대한 신경망의 번째 출력값

을 뜻한다. 두 신경망이 비슷할수록 엔트로피 값은 더 작아지

게 된다.

2 . 2  결합
  평균은 비교적 간단한 결합 방법으로 각 클래스마다 주어진 

신경망의 출력값을 모두 합하여 평균을 구해서 값이 가장 큰 

클래스를 다중 신경망의 결과로 사용하는 방법이다. 가중 평균

은 평균 방법을 보안한 것으로, 각 신경망의 인식률 값을 이용

해서 각 신경망마다 가중치를 부여한 후, 출력값에 가중치를 

곱해서 평균을 구한다. 신경망의 인식률이 높을수록 더 높은 

가중치를 부여하기 위해 신경망의 오류율을 이용해서 가중치를 

결정하였다. 신경망 의 오류율이   일 때 가중치 는 다음

과 같이 구한다.
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3 .  실 험  및 결과
  본격적으로 대장암을 분류하는 실험을 수행하기 전에 기존 

연구에서 널리 사용되던[1] 호주 신용카드 데이터에 대한 종분

화 신경망의 특성을 분석해보았으며 이를 대장암 분류문제에 

적용해 보았다. 

3 . 1 종분화 신경망 특 성  분석
  총 1000세대 동안 진화를 수행해 본 결과, 종분화 결합의 성

능은 800세대쯤에서 낮아지는 것을 볼 수 있다. 실제적으로 좋

은 성능을 얻기 위해서는 800세대까지 가야 하나 많은 시간을 

필요로 하기 때문에 200세대에서 멈추는 것으로도 만족스러운 

성능을 얻을 수 있었다. 
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그림 2. 1000세대 동안의 성능 변화

  그림 3은 교차율의 변화와 성능 사이의 관계를 보여준다. 신

경망 사이의 거리를 측정하기 위해 엔트로피 거리 기준을 사용

하였다. 이 경우 돌연변이율을 0.1로 고정하였으며 교차율이 

0.3인 경우에 가장 좋은 성능을 얻었다. 
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그림 3. 교차율의 변화 (엔트로피 거리기준, 클러스터=5)

  그림 4는 클러스터의 개수를 몇 개로 하는 것이 좋은가에 대

한 실험이다. 클러스터의 개수를 변화시켜 가면서 성능을 평가

하였고 거리기준으로 Pearson Correlation을 사용하였다. 클러

스터의 개수가 많아짐에 따라 성능의 향상이 있기는 하였으나 

그 정도는 1%를 넘지 않았다.
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그림 4. 클러스터 개수의 변화 (Pearson Correlation 거리 기준)

  그림 5은 세대의 변화에 따른 다양성을 분석한 것이다. 다양

성을 평가하기 위해 각 세대마다 모든 개체들 사이의 거리를 

엔트로피 방법으로 평가한 후 평균을 구하여 사용하였다. 종분

화 하지 않은 것에 비해 종분화 한 것이 높은 다양성을 지속적

으로 유지하는 것을 볼 수 있다. 
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그림 5. 다양성의 분석

3 . 2  대장암 데 이 터 의  분류
  대장암 데이터는 62개의 샘플로 이루어져 있으며 각 샘플은 

2000개의 유전자에 대한 발현정도를 가지고 있다. 62개의 샘플 

중에서 40개는 대장암 세포이고 나머지는 정상 세포이다[2]. 차

원의 감소를 위해 정보이득을 사용했으며 30개의 중요한 유전

자를 진화 신경망의 입력으로 사용하였다. 62개의 샘플은 10개

의 집단으로 나누어 각각 8개는 학습용, 1개는 검증용, 1개는 

테스트용으로 사용하였으며, 10번의 반복실험을 하였다. 

  그림 6은 정보이득 방법으로 가장 분별력이 높은 30개의 유

전자를 선택하고 이들을 계층적 클러스터링한 후 시각적으로 

보여준 결과이다.  

그림 6. 대장암 데이터의 시각화 결과

  대장암 분류 문제를 위한 진화 신경망의 파라미터는 돌연변

이율을 0.1, 교차율을 0.3으로 하고, 결합에 사용한 개체의 수를 

3으로 하였다. 진화는 최대 200세대까지 반복한 후 멈추었다. 

신경망의 입력 노드 수는 특징의 수에 맞게 30이며, 출력 노드

의 수는 2이며 암인지 아닌지를 출력한다. 은닉 노드의 수는 

최대 5개로 설정하였다. 신경망의 부분학습과 완전학습을 위해 

BP를 사용하였으며 각각 데이터를 200번과 1000번씩 보여주었

다. BP의 학습율은 0.1로 설정하였다. 

  실험결과 비교적 단순한 방법인 출력값 평균 거리 측정과 가

중치 평균 결합 방법의 조합이 96.5%로 가장 높은 성능을 보

였다. 데이터의 수가 작기 때문에 복잡한 방법보다는 단순한 

결합 방법과 거리 측정 방법이 좋은 성능을 보인 것으로 생각

된다(그림 7).
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그림 7. 10-fold cross validation 평균 
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