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요  약

최근에는 생명공학분야는 인공지능분야와의 접목을 통하여 새로운 유전자의 발굴에 큰 성과를 이루고 있으

나, 빅 데이터의 처리 및 세포특이성을 부여할 수 있는 새로운 알고리즘의 부족으로 여전히 많은 한계성을 가

지고 있다. 본 연구에서는 naive T세포에 특이적인 유전자인 CD27, SELL, IL7R, IL2RG, PTPRC을 기준으로 

하여, 유전사들 사이의 유사성을 계산하는 새로운 방법인 Pearson Correlation과 T-SNE를 기존에 사용되고 있

는 Fold Change 정렬 방법과 비교분석하였다. 시도한 3가지 분석방법들 중 T-SNE 분석방법을 사용하였을 때,
위의 5개의 유전자들이 모두 가장 높은 순위에 위치하였다. 따라서 특정한 세포에 존재하는 유전자들 중 단백

질을 인코딩하는 유전자들만 선별하여 유전자간의 유사성을 계산하는 T-SNE 분석 방법을 사용한다면 타겟 세

포의 선택적으로 발현하는 유전자 발굴을 위한 가장 효과적인 방법이 될 수 있음을 제시했다.

Abstract

Recent advancement of DNA/RNA sequencing technology/bioinformatic tools and establishment of various big 
database combining AI algorithm has made the identification of the essential genes successful. However, the lack of 
big data processing method and the new algorithm to provide the target cell-specificity need to be overcome.  In this 
study two approaches, Pearson Correlation and T-SNE adopting the calculation of gene similarity, were compared 
with the current fold change method on the basis of naive T cell-specific surface marker genes (CD27, SELL, IL7R, 
IL2RG, PTPRC). Among these three methods T-SNE method positioned all of naive T cell-specific genes in the 
highest rank. Therefore, our results suggest that T-SNE using gene similarity calculation together with the selection of 
the candidate genes encoding the proteins is the most effective strategy to identify the novel genes specific to the 
target cells. 
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Ⅰ. 서  론

인간의 면역세포들은 외부로부터의 다양한 병원

균 및 암세포에 대하여 특이적이고 다양한 면역반

응들을 유도하여 우리의 몸을 보호하는 가장 중요

한 생체현상중의 하나이다. 따라서 면역세포의 다양

한 subset들에서 특이적으로 발현하는 유전자를 찾

는 것은 다양한 면역반응들에 대한 의생명 기초 연

구뿐만 아니라 새로운 면역 질환 치료제 개발 분야

에서도 핵심적인 문제이다. 면역세포들 중 naive T 
세포는 면역조절기능을 하는 다양한 면역세포 

subset들로 분화되는 핵심 면역세포로서, naive T 세
포에 특이적으로 발현하는 유전자들의 발굴은 전체

적인 면역반응을 이해하고 새로운 면역 질환 치료

제의 개발에 핵심적인 과제이다.
특정한 세포에서 선택적으로 높게 발현하는 유전

자들의 발굴연구는 다양한 유전자 분석기법, 빅 데

이터의 생성과 분석 및 생명정보학의 발전과 더불

어 최근에는 인공지능 분야와의 접목을 통하여 새

로운 많은 연구개발 전략들이 소개되고 있다. 그러

나 면역세포들에서 특이적으로 발현하는 유전자들

에 대한 빅 데이터의 처리방법과 면역세포에 특이

적으로 발현하는 유전자의 선발 알고리즘이 부족하

여, 기존의 연구방법에 의하여 선발된 유전자들을 

실험에 의하여 검증하였을 때 대부분 false positive
로 판명되고 있다. 또한 면역세포에 특이적으로 발

현하는 유전자들 가운데 세포표면에 존재하는 단백

질들을 인코딩하는 유전자들만이 면역항체신약으로 

개발이 가능하기 때문에 이를 위한 선발알고리즘이 

추가되어야 하는 실정이다. 
현재 생물학 분야에서 특이적인 유전자를 찾기 

위해서는 mRNA의 서열들을 분석한 Raw data를 사

용하여 전처리한 후 RPKM, FPKM, TPM 등의 정규

화된 값을 사용한다. 이 값을 사용하여 절대적인 발

현 값이 큰 순서부터 정렬하거나 Fold Change 값의 

크기를 비교하는 방법으로 특이적으로 발현하는 유

전자를 찾는다. 이러한 방법은 단순한 크기 비교이

기 때문에 특이적인 발현을 하는 유전자를 찾는데

는 많은 한계점이 있다.
특이적 발현 유전자를 찾는 또 다른 방법으로는  

Deseq2와 edgeR라는 두 가지 툴이 있다[1][2]. 두 가

지 툴 모두 특이적 발현 유전자를 찾을 때 실험군

과 대조군 데이터를 사용한다. 대조군의 평균 발현

량 대비 실험군의 평균 발현량의 증감을 계산하여 

특이적 발현 유전자를 찾는다. 정상 조직 세포와 암 

조직 세포를 비교한다고 했을 때, 정상 조직 세포 

대비 암 조직 세포에서 높은 유전자를 찾아 암 조

직 세포 특이적 발현을 갖는 유전자로 분류하는 것

이다. 해당 방법은 특이적 발현 유전자를 찾는데 많

이 사용되지만 실험군(암 조직 세포)과 대조군 (정
상 조직 세포) 데이터가 모두 필요하다. 또한 실험

군과 대조군에 사용되는 데이터가 한 개의 세포가 

아닌 다양한 세포들이 혼합된 조직을 이용한 데이

터이기 때문에 암세포에 특이적으로 발현하는 유전

자를 찾는데 많은 한계점들을 가지고 있다. 
본 연구에서는 면역세포 중 naive T 세포에 특이

적이면서 세포표면 단백질을 인코딩하는 유전자를 

발굴하는 새로운 방법을 제시하기 위하여 빅 데이

터를 처리하는 새로운 과정과 인공지능에서 사용되

고 있는 알고리즘이 접목된 두 가지 방법을 비교분

석하였다. 빅 데이터에서 제공된 mRNA 서열분석 

데이터를 통해 얻어진 read counts를 이용하여 각 

유전자의 발현 정도를 확인할 수 있다. 그러나 각 

유전자의 길이에 따라 맵핑된 read counts 수가 다

르기 때문에, 본 연구에서는 kallisto를 이용하여 각 

유전지의 길이로 정규화된 값인 TPM을 사용하였다. 
또한 naive T 세포의 표면에 발현하는 단백질들만을 

인코딩하는 유전자들을 분류한 다음, 기존의 단순히 

Fold Change 값을 이용하는 방법과 추천 시스템의 

기반이 되는 ‘유사성 계산’방법 두 가지를 사용하여 

naive T 세포에서 특이적으로 발현하는 유전자를 찾

는 전략을 사용하였다[3]-[6]. 
유사성을 계산하기 위한 방법으로는 Pearson 

Correlation을 사용하여 유전자 사이의 선형 상관 계

수를 계산하였으며, 다른 방법으로는 T-SNE를 사용

하여 유전자 발현 값을 기준으로 유전자 사이의 거

리를 측정하였다[7][8]. 기존 연구들로부터 naive T 
세포의 표면에 특이적으로 발현한다고 알려진 5개
의 유전자들 (CD27, SELL, IL7R, IL2RG, PTPRC)를 

기준으로 하여 비교분석한 결과, T-SNE를 이용한 

방법이 가장 정확한 것으로 결론을 내리게 되었다

[9]-[13].
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Ⅱ. 연구 데이터의 출처 및 방법론

2.1 연구 데이터 출처

본 연구를 위하여 인간의 면역세포 유전자 데이

터를 사용하였으며, T 면역세포의 subset 중 naive T  
세포, Th0 (활성화된 T 세포), Th1 또는 Th2 세포에

서 발현하는 mRNA 염기서열 데이터는 genomic 
database인 GEO (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/)에
서 다운로드하여 사용하였다.

2.2 Raw data를 TPM value로의 전환

면역세포에 특이적으로 발현하는 유전자의 발현

정도를 구하기 위해서는 제공된 mRNA 염기서열 

데이터를 통해 read counts를 구할 수 있으나, 각 유

전자의 길이에 따라 맵핑된 read counts 수가 다르

기 때문에 read counts로 발현 값을 정의하기는 어

렵다. 생물학 분야에서 사용하는 정규화 값으로는 

read counts를 정규화한 Reads per kilobase of 
transcript per million mapped reads (RPKM), Fragment 
per kilobase of transcript per million mapped reads 
(FPKM) 및 Transcripts per million (TPM)이 있다. 본 

연구에서는 유전자의 길이를 고려하여 정규화한 

TPM값을 사용하였다.
세포에서 mRNA 염기서열 데이터를 각 유전자에 

맵핑하여 정규화 발현 값으로 전환하는 툴에는 여

러 가지가 있으나, 본 연구에서는 Transcriptome 
database에 sequence reads를 정열하기 위하여 kallisto
를 사용하였다[14].  Kallisto는 그림 1에서 나타난 

것과 같이  de Bruijin Graphs를 이용하여 index를 

구축하며, 정열단계에서 염기서열을 transcriptome에 

빠르게 정열하기 위하여 pseudoalignment를 한다[15]. 

그림 1. de Bruijn 그래프
Fig. 1. de Bruijn graph

그래프에 있는 각 노드는 염기서열인 k-mers를 

의미하며, kallisto는 인간의 reference 게놈인 hg38을 

기반으로 하는 제작된 index를 제공하고 있다[16]. 
각 transcript의 양을 정량화하기 위하여 kallisto 

quant가 이용되었으며, TPM 값은 다음과 같은 단계

를 거쳐 계산되었다. 첫째, 각 read count들을 

kilobase로 표시된 각 transcript의 길이로 나누어 

RPK 값을 환산한다. 그리고 샘플 데이터에 있는 모

든 RPK값을 나열한 다음, 이를 scaling factor인 

1,000,000으로 나눈다. 마지막으로 각 유전자의 

trascript TPM값의 평균값을 구하여, 최종으로 특정 

유전자의 TPM 값을 얻게 된다.

2.3 유전자들이 만드는 단백질들의 세포 내

위치분석

면역세포의 기능을 조절하는 새로운 면역신약개

발에는 세포표면에 존재하는 단백질을 특이적으로 

인식하는 항체신약개발이 가장 중요한 기술로 알려

져 있다. 따라서 naive T 세포의 표면에 존재하는 

단백질을 만드는 유전자들을 선별하기 위하여, 유전

자들이 만드는 단백질들의 세포내 위치는 Gene 
Cards database에 의해서 분석하였다. Gene Cards 
(https://www.genecards.org)는 유전자 ID, 기능적 설

명, 게놈 또는 세포내의 위치 등 유전자에 대한 포

괄적인 정보를 제공하는 database이다[17]. 세포내의 

위치는 11개의 위치코드(plasma membrane, extracellular 
matrix, lysosome, cytoskeleton, endosome, golgi 
apparatus, mitochondria, peroxisome, endoplasmic 
reticulum, cytosol, nucleus) 의하여 표시되며 0-5의 

가능성 스코어가 각 세포내 위치에 부여된다. 세포

표면 단백질을 만드는 유전자들을 분류하기 위하여, 
plasma membrane 스코어가 4 이상인 유전자들을 필

터링하였다.  

2.4 유사성 계산 방법

통계학에서 사용하는 유사성을 계산하는 방법으

로는 대표적으로 Cosine Similarity, Euclidean 
Distance, Jaccard Coefficient, Averaged Kullback- 
Leibler Divergence, Pearson Correlation 등이 있다[18]. 
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각 방법의 특징으로는 Cosine Similarity 발현 값을 

벡터 공간에 맵핑하여 두 벡터 간 각도의 cosine 값
을 이용하는 방법이다. Euclidean Distance는 발현 값

의 절대 값을 기준으로 크기가 유사한 유전자를 찾

는 방법이고, Jaccard Coefficient는 두 유전자의 공통

된 발현 값을 기준으로 유사성을 구한다. Averaged 
Kullback-Leibler Divergence는 두 유전자의 확률 분

포 차이를 계산하여 유사성을 구하게 된다.
본 실험에서 여러 가지 종류의 T 세포 subset들 

(Th0, Th1 또는 Th2)과 비교하여 naive T 세포에 특

이적으로 발현하는 유전자를 찾기 위하여, 기존에 

사용하는 Fold Change 방법과 유전자 사이의 발현 

값 상관관계를 계산하는 Pearsion Correlation 및 차

원을 축소하는 T-SNE을 사용하여 비교 분석하였다.

2.4.1 Pearson Correlation

본 연구에 사용된 유전자 유사성 계산 방법 중 

하나인 Pearson Correlation은 세포에서 특이적으로 

발현하는 유전자(해당 세포에서만 발현이 높은 유

전자)와 유사한 발현 비율을 갖는 유전자를 찾아 

아직 밝혀지지 않은 바이오 마커를 찾는데 유용하

게 쓰일 수 있다. 

 

                  (1)

Pearson Correlation은 식 (1)에서 나타내고 있으며, 
두 변수의 평균과 표준편차를 이용해 두 변수 사이

의 선형 상관 관계를 계산하는 방법으로 상관관계 

값은 –1 ∼ 1의 범위를 갖는다. –1은 음의 상관관

계, 0은 상관관계 없음, 1은 양의 상관관계를 나타

낸다. 따라서 1에 가까운 값을 가질수록 유사성이 

높다는 것을 뜻한다. 이를 통해 특이적으로 발현하

는 유전자를 찾기 위해, 특정 세포에서 특이적으로 

발현하는 유전자를 기준으로 다른 모든 유전자의 

유사성을 계산한다. 이후에 특이적으로 발현하는 유

전자와 유사성 값이 1에 가까운 유전자를 출력하면 

해당 세포에서만 발현 값이 높은 유전자 후보를 얻

을 수 있다.
Pearson Correlation은 선형 상관 관계를 계산하는 

방법이기 때문에 세포별 유전자 발현 값의 비율이 

유사한 유전자를 찾는다. 따라서 기존 방법과 차별

적인 방법으로 특이적으로 발현하는 유전자를 찾을 

수 있다.
Pearson Correlation을 사용하여 각 세포 별로 정

리된 유전자의 TPM 값의 세포별 비율을 기준으로 

유전자 간 유사성을 계산하는 과정은 표 1과 같은 

코드로 설명한다.

표 1. 유사성을 계산하는 의사 코드
Table 1. Pseudo code to calculate similarity

Input = Gene_TPM, standard_gene, similarity

function Pearson_correlation(Input):
while i is less than number of gene:

while j is less than number of gene:
similarity(i,j) = Pearson(i,j)

          end while
    end while
end function

sort(similarity[standard_gene])

유사성이 계산된 후에는 특정 세포에서 특이적으

로 발현하는 유전자를 기준으로 세포에서 특이적으

로 발현될 수 있는 유전자 목록을 출력한다. 특정 

세포에서 특이적으로 발현하는 유전자와 유사성이 

높은 유전자들은 해당 세포에서 특이적으로 발현될 

확률이 높다고 예측할 수 있다.

2.4.2 T-SNE

본 연구에 사용된 유전자 유사성 계산 방법 중  

T-SNE는 다음과 같이 계산된다. 각 유전자 데이터

는 n개의 세포에서 발현하는 TPM 값을 갖고, 유전

자의 TPM 값을 벡터 공간에 나타내면 n차원의 값

을 갖는다. 따라서 유전자 별 TPM 값을 사용하여 

T-SNE 방법으로 n차원의 발현 값을 2차원으로 축

소한 후 벡터 공간에 맵핑한다. 2차원 공간에 맵핑

된 유전자 사이의 유사성은 Euclidean Distance를 사

용하여 구한다. T-SNE를 사용하면 특이적으로 발현

하는 유전자와 발현 값이 유사한 이웃 유전자를 거
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리로 표현할 수 있기 때문에 시각화하여 그래프로 

나타낼 수 있는 장점이 있다.
T-SNE는 고차원 공간에서 데이터들의 이웃 간 

거리를 최대한으로 보존하여 저차원 공간을 만드는 

방법론이다. 각각 n차원 값을 갖는 유전자를 T-SNE
를 사용하여 2차원 값으로 축소한다. 2차원으로 축

소된 벡터공간에서 유전자 사이의 거리를 구하면 

특이적으로 발현하는 유전자와 발현 값이 유사한 

유전자를 찾는 것이므로 해당 세포에서 발현 값이 

높은 유전자를 찾을 수 있다. Pearson Correlation은 

선형 상관 계수를 통하여 유사한 유전자를 구하기 

때문에 두 방법론은 다른 결과를 출력하게 된다.

 

∑
 



    



 



    


                 (2)

 ∑
    




    



                  (3)

T-SNE의 식 (2)에서 는 고차원 공간에 존재하

는 번째 데이터 에서 번째 이웃 데이터인 가 

선택될 확률이고, 식 (3)에서 는 저차원에 임베딩

된 번째 데이터 에서 번째 이웃인 가 선택될 

확률이다. 따라서 거리가 가까울수록 확률 값이 커

지게 되므로 가까운 이웃일수록 선택될 확률이 높

아지게 된다. T-SNE는 와 의 분포 차이를 최

대한 작게 만드는 방법을 사용해 차원을 축소한다. 
T-SNE의 결과 값으로 각 유전자는 이웃 유전자와

의 거리를 나타내는 2차원 좌표 값을 갖게 된다. 해
당 좌표 값은 2차원 공간에서 이웃 간의 위치를 나

타내기 위한 좌표다.
다음으로 T-SNE로 구한 2차원 좌표 값으로 유전

자를 벡터 공간에 맵핑한 후 Euclidean Distance를 

구하여 기준 유전자와 유사한 유전자를 찾는다.

 



  



  
          (4)

Euclidean Distance는 식 (4)에서 나타내고 있으며, 

두 변수의 좌표를 이용해 두 변수 사이의 거리를 

계산할 때 사용하는 방법이다. 유전자를 벡터 공간

에 맵핑하여 특정 세포에서 특이적으로 발현하는 

유전자와 가까운 거리에 있는 유전자를 탐색한다. 
특정 세포에서 특이적으로 발현하는 유전자와 거리

가 가까운 유전자들은 해당 세포에서 특이적으로 

발현될 확률이 높다고 예측할 수 있다.
T-SNE를 사용하여 각 세포 별로 정리된 유전자

의 TPM 값을 기준으로 유전자 간 유사성을 계산하

는 과정은 표 2의 코드로 설명한다.

표 2. 차원을 축소하는 의사 코드
Table 2. Pseudo code to reduce dimension

Input = Gene_TPM, standard_gene, distance

function dimension_reduction(Input):
     while i is less than number of gene:
          while j is less than number of gene:
               location(i, j) = T_SNE(i, j)
          end while
     end while
end function

function euclidean_distance(location):
     while i is less than number of gene:
          while j is less than number of gene:
               distance(i, j) = euclidean(i, j)
          end while
     end while
end function

sort(distance[standard_gene])

Pearson Correlation 방법과 T-SNE와 Euclidean 
Distance를 사용하여 출력된 유전자를 사용하여 두 

방법이 특이적으로 발현되는 유전자를 찾는데 효과

적인 방법임을 실험을 통해 검증한다.

III. 실험결과 및 분석

3.1 실험결과

본 연구에서는 기존의 연구에서 단순히 대조군과 

실험군 두 가지 데이터를 사용하는 Deseq2와 edgeR
과는 다르게,  타겟 세포인 naive T 세포와 대조군
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인 Th0, Th1 및 Th2 T 세포 subset들에서 발현하는 

mRNA의 발현 값 데이터를 모두 사용하였다. 이들 

발현 값에 대한 정규화된 read count를 이용하여, 기
존의 Fold Change를 이용하는 방법, 각 유전자 사이

의 유사성을 계산하는 두 가지 방법인 Pearson 
Correlation과 T-SNE를 이용하여 naive T 세포에 특

이적으로 발현하는 유전자들을 선별하였다. 
다른 T 면역세포 (Th0, Th1 또는 Th2)들에서는 

발현이 낮고 naive T 세포에서는 높게 발현하는 유

전자들을 찾는 방법들 간의 비교분석과정은 그림 2
와 같다. 각 T 면역세포 subset들에서 발현하는 

mRNA에 대한 염기서열에 대한 raw data를 GEO 
database에서 준비를 한 다음, 이들 raw data를 

kallisto를 이용하여 각 유전자의 길이를 고려하고  

hg38 인간 reference 게놈을 기반으로 하여 정규화된 

TPM 값을 구하였다. 이 과정은 그림 2의 (A)에 해

당된다.
인간 naive T 세포, Th0, Th1 또는 Th2 T 세포에 

발현하는 mRNA에 대한 TPM 값이 유전자 유사성

을 구하는 input data로 사용되었다. 이 때 naive T 
세포의 TPM 값이 1보다 작은 유전자는 제외하였다. 
또한 naive T 세포의 기능을 조절하는 새로운 면역

항체신약개발의 핵심적인 타겟인 세포표면단백질들

만을 선택하기 위하여, 각 유전자가 만드는 단백질

들의 세포 내 위치정보를 제공하는 Gene Card 
database를 이용하여 유전자들을 필터링하였다. 이 

과정은 그림 2의 (B)에 해당된다. 
각 유전자들의 TPM 값을 기준으로 기존의 Fold 

Change 방법 (naive/Th0, naive/Th1 또는 naive/Th2)을 

이용하여 naive T 세포에 특이적인 유전자들을 서열

화하였다. 또한 유전자간 유사성을 이용하는 방법인 

Pearson Correlation 또는 T-SNE를 이용하여  naive T 
세포에 특이적으로 발현하는 유전자들을 서열화하

였다. 이 과정은 그림 2의 (C), (D)에 해당된다.
Pearson Correlation방법은 유전자 사이의 선형 상

관관계를 구한 후 naive T 세포에서 특이적으로 발

현하는 유전자를 기준으로 유사성 순위를 정렬하였

다. 순위가 높은 유전자는 기준이 되는 유전자와 발

현 비율이 비슷한 유전자 (naive T 세포에서 높은 

발현 값을 갖는 유전자)이므로 naive T 세포에서 특

이적으로 발현되는 유전자 목록을 구할 수 있었다. 
T-SNE방법은 n차원의 발현 값을 2차원으로 차원을 

축소한 후 유전자를 벡터 공간에 맵핑한다. 이후 

Euclidean Distance방법으로 유전자 사이의 거리를 

구하여 naive T 세포에서 특이적으로 발현하는 유전

자를 기준으로 거리가 가까운 유전자를 확인하면 

기준이 되는 유전자와 발현 값이 유사한 유전자 목

록을 구할 수 있다. 유사성을 구하기 위해 기준이 

되는 유전자는 naive T 세포에서만 높은 TPM 값을 

갖는 임의의 concept 데이터로 설정하였다.
위의 세 가지 방법을 통하여 작성된 naive T 세

포에 특이적으로 발현하는 유전자목록에 대하여, 지
금까지의 기존 연구에서 naive T 세포에 특이적으로 

발현하는 것으로 알려진 5개의 유전자들 (CD27, 
SELL, IL7R, IL2RG, PTPRC)의 위치를 비교 평가함

으로서 가장 효과적인 방법을 선정하였다.

그림 2. 타겟 세포에 특이적으로 발현하는 새로운 유전자 탐색을 위한 데이터 처리와 유전자 유사성 계산 과정
Fig. 2. Flow chart for identification of novel genes specific to target cells using new data processing and gene similarity

calculation
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3.2 Fold Change에 의한 분석결과

타겟 세포에 특이적 발현 유전자를 찾기 위하여 

현재 많이 사용되고 있는 방법인 Fold Change 방법

을 이용하여 naive T 세포에 특이적으로 발현하는 

표면단백질 유전자 5개의 순위 분석을 진행하였다. 



 , 

 , 


의 Fold Change 값이 높은 

순으로 유전자를 정렬한 후 5개 유전자들의 순위를 

비교하며 진행하였다. 
그림 3의 (a)는 Fold Change 값이 높은 유전자 

100개 중 20개의 TPM 값이 제시되었으며, 제시된 

결과 값에는 naive T 세포에 특이적인 유전자들의 

TPM 값은 다른 subset T 세포들 대비 높은 것을 확

인할 수 있다.



  Fold Change 값을 정렬하였을 때 기존에 

알려진 naive T 세포에 특이적인 표면단백질 유전자 

5개는 1533위(PTPRC), 2004위(IL7R), 2303위(IL2RG), 

3411위(CD27), 3646위(SELL)에 위치하였고, 

  

Fold Change 값을 정렬하였을 때 이 유전자들은 

965위(PTPRC), 1203위(IL7R), 2030위(CD27), 2482위
(SELL), 6858위(IL2RG)에 위치하였다. 

(a) Fold change 결과
(a) Fold change result

(b) Pearson correlation 결과
(b) Person correlation result

(c) T-SNE 결과
(c) T-SNE result

(d) T-SNE를 사용하여 얻은 2차원 공간에서 Concept Data와 naive T 세포에 특이적인 유전자들의 거리
(d) 2-Dimensional distance of concept data and naive T cell-specific genes using T-SNE method

그림 3. 유전자 유사성과 Fold Change 방법을 통해 얻은 naive T 세포 특이적인 발현 유전자 데이터
Fig. 3. naive T cell-specific genes data using gene similarity and Fold Change
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마지막으로 

  Fold Change 값을 정렬하였

을 때 이 유전자들은 631위(SELL), 1286위(IL7R), 
1984위(PTPRC), 2529위(IL2RG), 2672위(CD27)에 위

치하였다. 

3.3 Pearson Correlation에 의한 분석결과

Pearson Correlation을 사용하여 naive T 세포에서 

발현 값이 높은 concept 데이터를 기준으로 유전자 

사이의 유사성을 구한 후, 유사성이 높은 유전자들

을 정렬하였다. Naive T 세포의 표면에 발현하는 단

백질을 인코딩하는 유전자를 선별하기 위하여 세포 

내 위치의 plasma membrane 값이 4 이상인 유전자

들을 사용하였다. 
그림 3의 (b)에는 concept 데이터와 유사한 유전

자 100개 중 20개 유전자들의 TPM 값이 제시되었

으며, 제시된 결과 값에는 naive T 세포에서 특이적

인 5개 표면단백질 유전자들의 TPM 값은 다른 

subset T 세포들과 비교하여 약 3배~29배 높았다. 
Pearson Correlation을 이용하여 선별된 유전자 목록

에서 기존에 알려진 naive T 세포에 특이적인 표면

단백질 유전자 5개는 80위(IL7R), 158위(SELL), 311
위(CD27), 424위(PTPRC), 768위(IL2RG)에 위치하였

으며, 768순위까지 고려하면 5개의 바이오 마커를 

모두 찾을 수 있었다.

3.4 T-SNE에 의한 분석결과

T-SNE를 사용하여 4차원에 해당하는 TPM 값을 

2차원으로 축소하여  naive T 세포에서 높게 발현하

는 concept 데이터를 기준으로 거리가 가까운 유전

자들을 구하였다. 역시 세포 내 위치의 plasma 
membrane 값이 4 이상인 유전자들을 사용하였다. 
그림 3의 (c)는 concept 데이터와 거리가 가까운 유

전자 100개 중 20개 유전자의 TPM 값이 제시되었

으며, 제시된 결과 값에는 naive T 세포에 특이적인 

표면단백질 유전자들의 TPM 값은 다른 subset T 세
포 대비 2배~29배 높았다.

그림 3의 (d)는 concept data에서 거리가 가까운 

300개의 유전자 중 naive T 세포에 특이적인 표면단

백질 유전자인 CD27, SELL, IL7R, IL2RG, PTPRC5
와의 거리를 표현한 그래프이다. T-SNE를 이용하여 

선별된 유전자 목록에서 기존에 알려진 naive T 세
포에 특이적인 표면단백질 유전자 5개는 7위(SELL), 
26위(CD27), 38위(PTPRC), 210위(IL2RG), 225위
(IL7R)에 위치하였으며, 225순위까지 고려하면 5개
의 바이오 마커를 모두 찾을 수 있었다.

그림 4. Pearson correlation과 T-SNE 방법을 사용한 유전자 유사성 계산 방법과 Fold Change 방법에서 Naive 세포의
특이적 발현 유전자 5개의 순위

Fig. 4. Differential expression hierarchy of five naive T cell-specific genes rank using fold change, pearson correlation or
T-SNE methods
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3.5 naive T 세포에 특이적으로 발현하는

유전자선별 분석법의 비교 및 검토

특정한 세포에 선택적으로 발현하는 유전자들을 

발굴하는 연구에 현재 가장 많이 사용하고 Fold 
Change 비교분석방법을 Pearson Correlation 방법 또

는 T-SNE 방법을 비교분석한 결과를 그림 4와 표 

3에 정리하였다. 각 분석법에서 naive T 세포에 특

이적으로 발현하는 5개의 유전자 별 순위를 그림 4
에 나타냈고, 해당 유전자 순위를 정렬하여 표 3에
서 비교하였다.

표 3. 각 분석법 별 naive T 세포에 특이적인 유전자
포함 순위
Table 3. Rank of gene specific for naive T cells by each
methods

Methods
Gene

Pearson T-SNE
naive/
Th0

naive/
Th1

naive/
Th2

1ea 80 7 1,533 965 631
2ea 158 26 2,004 1,203 1,286
3ea 311 38 2,303 2,030 1,984
4ea 424 210 3,411 2,482 2,529
5ea 768 225 3,646 6,858 2,672

naive T 세포에 특이적으로 발현하는 유전자 5개 

(CD27, SELL, IL7R, IL2RG, PTPRC)를 Fold Change 

방법을 이용하였을 때  

 = 3646위, 

 = 

6858위, 

 = 2672위에서 naive T 세포에 특이

적으로 발현하는 유전자 5개(CD27, SELL, IL7R, 
IL2RG, PTPRC)를 모두 찾을 수 있었다.

Pearson Correlation 방법을 이용하면 768위에서 5
개의 유전자들을 찾을 수 있었고, T-SNE 방법을 이

용하면 225위에서 5개의 유전자들을 찾을 수 있었

다. 따라서 단순한 T 면역세포 subset들의 Fold 
Change 비교분석방법보다는 Pearson Correlation 방법 

및 T-SNE 방법이 naive T 세포에 특이적인 유전자

들의 선별이 더 효과적이었으며, 특히 T-SNE 방법

이 Pearson Correlation 방법보다 기존의 naive T 세
포 특이적인  유전자들이 더 높은 순위에 위치하고 

있었다. 따라서 특정한 세포에 선택적으로 존재하는 

유전자의 발굴방법으로는, 4차원에 해당하는 TPM 

값을 2차원으로 축소하여  특정세포에서 높게 발현

하는 concept 데이터를 기준으로 분석한 T-SNE방법

이 가장 효율적인 것으로 생각된다.  

Ⅳ. 결  론

최근 빠르게 발전하고 있는 의생명공학분야의 기

초연구 및 신약개발연구에서 특정한 세포에 선택적

으로 발현하는 새로운 유전자들을 발굴하는 연구는 

가장 핵심적인 요소이다. 특히 세포표면에 발현하는 

유전자들의 발굴은 새로운 치료용 항체신약 또는 

진단시약의 개발에 관건으로 알려져 있다. 
본 연구에서는 면역 미세 환경에 따라 다양한 T  

면역세포 subset들로 분화되는 naive T 세포에 특이

적으로 발현하는 것으로 알려진 표면 단백질 유전

자들인 CD27, SELL, IL7R, IL2RG, PTPRC를 기준

으로 하여, 기존의 Fold Change를 단순히 비교하는 

방법대신 빅 데이터 처리와 머신러닝을 사용하여 

유전자들 사이의 유사성을 계산하는 두 가지 새로

운 방법과 비교분석하였다. 
빅 데이터의 처리과정으로는 mRNA 염기서열에 

대한 raw data를 kallisto를 이용하여 각 유전자에 맵

핑하여 정규화 발현 값으로 전환하였다. 또한 세포 

표면 단백질을 만드는 유전자들만을 이용하기 위하

여 Gene Cards database를 이용한 세포 내 단백질 

위치 분석 방법을 적용하였다. 빅 데이터 처리와 머

신러닝을 사용하여 제시된 방법으로는, concept data
를 기준으로 하여 유전자들의 선형 상관계수를 계

산하여 특정 세포에서만 높게 발현하는 유전자를 

찾는 Pearson correlation방법과 n차원 발현 값을 갖

는 유전자를 n차원 벡터 공간에서 2차원으로 차원

을 축소하여 거리가 가까운 유전자를 찾는 T-SNE 
방법을 사용하였다. 

본 연구에서 시도한 3가지 분석방법들 중 T-SNE 
분석방법을 사용하였을 때, naive T 세포에 특이적

으로 세포표면에 발현하는 5개의 유전자들이 모두 

가장 높은 순위에 위치하였다. 따라서 특정한 세포

에 선택적으로 발현하는 유전자들의 발굴을 위하여

서는 T-SNE 분석방법이 가장 효과적인 방법으로 

사용될 수 있음을 제시한 것이다.
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본 연구에서의 결과와 같이 빅 데이터의 새로운 

처리방법, 인공지능을 이용한 새로운 알고리즘과 생

물학을 접목시키는 연구가 활발한 가운데, 유전자 

사이의 유사성을 계산하여 타겟 세포에 특이적인 

발현을 갖는 유전자들을 찾는 본 연구는 인공지능

과 생물학을 접목시키는 발판이 될 수 있다. 
본 연구에서의 결과를 기반으로 하여, 특정한 세

포에 선택적으로 발현하는 유전자를 찾는 것뿐 만 

아니라, 세포 내의 모든 생체기능을 직접 조절하는 

단백질들에 대한 발굴 연구에도 중요하게 사용될 

것이다. 또한 앞으로도 인공지능에서 사용되는 머신

러닝, 딥러닝 방법을 사용해 특이적인 발현을 갖는 

유전자 또는 단백질을 찾는 연구는 생명공학분야의 

핵심기술이 될 것으로 생각된다.
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