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            Abstract
          
        

        
          MicroRNA(miRNA)는 단일염기 가닥의 non coding small RNA로서, 유전자 발현 제어를 통해 인간의 다양한 질병에서 중요한 역할을 하는 조절 인자로 알려져 있다. 따라서, 질병 관련 miRNA를 추론하는 것은 인간의 복잡한 질병 메커니즘을 이해하는데 있어서 중요한 밑거름이 되고 있다. 이러한 관점에서 miRNA와 질병 간의 관계를 추론하기 위한 다양한 인공지능 기반 모델들이 제안되어왔다. 본 논문에서는 질병 관련 miRNA를 효과적으로 예측하기 위한 딥러닝 기반 모델을 제안한다. 오토인코더를 활용하여 miRNA와 질병 특징 벡터를 효과적으로 추출하였고, 이를 딥러닝 모델의 입력값으로 사용하여 질병 관련 miRNA 예측 모델을 보다 정확하게 훈련하였다. Leave-One-Out Cross-Validation(LOOCV) 검증 방법을 활용하여 모델의 예측 성능을 정확하게 평가하였으며, 결과적으로 제안하는 모델의 성능이 AUC(0.9075) 측면에서 기존 모델들보다 더 나은 성능을 도출하는 것을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          MicroRNA(miRNA)s are small non-coding RNAs that play significant roles in various human complex diseases. Therefore, the identification of disease-related miRNAs have become a crucial task to understand the human disease mechanisms at the molecular level. At this regard, various artificial intelligence-based models have been developed to predict the relationships between miRNAs and diseases. In this paper, we propose novel deep learning-based computational model to effectively predict the disease-related miRNAs. First, we mapped miRNA and disease feature vectors by utilizing auto-encoder. Then, we used each miRNA and disease feature vector as input for the deep learning architecture model. Finally, we performed the leave-one-out cross-validation(LOOCV) to validate the prediction performance of our model. The experimental results demonstrated that superior performance of our model by comparing the area under the receiver operating characteristic curve(AUC) scores with other three existing methods.
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      Ⅰ. 서 론
      MicroRNA(miRNA)는 19~25 Nucleotide 길이의 Non coding small RNA로서, DNA 유전정보로부터 단백질이 합성되는 과정에서 mRNA의 3‘-untranslated region(3’-UTR)에 불완전한 상보결합을 통해 유전자 발현을 억제하는 것으로 알려져 있다[1][2]. 또한, 수많은 연구 결과를 통해 세포 분화(Cell differentiation), 성장(Growth), 면역반응(Immune reaction) 등 여러 생물학적 메커니즘에서 중요한 역할을 하는 것으로 밝혀졌으며, 질병 발병에도 큰 영향을 미친다는 것이 수많은 생물연구를 통해 밝혀지고 있다[3]-[7].

      또한, 인간 생체 내에서 발생되는 생물학적 매커니즘은 복합적인 인과관계에서 발생되기 때문에, 질병 발병 인자로서 miRNA의 역할을 분석하는 것은 생물정보학 연구 측면에서 매우 중요한 과제이다. 이로 인해 miRNA와 질병 간의 관계를 추론하는 연구는 인간 질병 메커니즘의 이해를 위한 발판을 마련할 뿐만 아니라, 새로운 바이오마커 추출 관점에서 큰 생물학적 의미를 지니고 있다.

      최근 인공지능 기술과 데이터마이닝 기술이 분야를 막론하고 막강한 성능을 도출함에 따라, 많은 연구에서 인공지능 모델을 활용하여 질병과 miRNA의 관계를 추론하는 연구가 진행되어왔다[8]-[14]. Chen et al.은 miRNA 간의 유사성 정보를 기반으로 miRNA 네트워크를 구축하였다. 구축된 miRNA 네트워크를 기반으로 랜덤 워크(Random walk) 알고리즘을 수행하여 질병과 miRNA의 관계를 추론하였다[15]. 또한, Chen et al.은 앙상블 기법 기반 의사 결정 나무(Decision tree) 알고리즘을 활용하여 새로운 예측 모델을 제안하였다. 제안하는 모델에서 PCA 기법을 활용하여 차원 축소를 수행하였고, 이를 통해 질병 관련 miRNA를 효과적으로 추출하였다[16].

      Shi et al.은 miRNA 타겟 정보와 PPI(단백질-단백질 상호작용) 네트워크를 활용하여 특정 질병과 miRNA 간의 관계를 예측 및 분석하였다[17]. PPI 네트워크란 단백질들 사이의 관계에 대한 통합 시스템 및 생물학 네트워크로서 세포 내에서 DNA 복제 및 전사, 다양한 신호전달 경로 및 대사를 매개하는 기능적인 핵심 단위이다. 제안하는 모델에서는 PPI 네트워크를 활용하여 랜덤 워크를 수행하였으며, 단백질 정보를 활용하여 질병과 miRNA의 관계를 추론하였다. Mørk et al. 단백질과 miRNA 간의 관계 데이터, 질병과 단백질 간의 관계 데이터를 활용하여 질병 관련 miRNA 추출하였다.

      즉, 특정 miRNA와 단백질 관계가 존재하고 해당 단백질과 질병 간의 관계가 존재한다면, 특정 miRNA는 질병과 관련이 높을 것이라는 가정하에 모델을 설계하였다[18]. Ha et al.은 추천시스템에서 널리 쓰이는 인공지능 기법인 행렬 분해 알고리즘(Matrix factorization)을 적용하여 질병 관련 miRNA 추출 모델을 설계하였다[19]. 행렬 분해 알고리즘은 관측데이터의 특징(Feature)들을 Latent space라 불리는 임베딩 공간에 개체들의 특징들을 매핑(Mapping)시키는 기법으로서 추천시스템에서 사용자(User)와 아이템(Item) 간의 관계를 추론할 때 널리 사용되는 인공지능 기법이다. 저자들은 인공지능 기반 행렬 분해 알고리즘을 활용하여 miRNA와 질병 간의 관계를 효과적으로 예측하는 모델을 제안하였다. 하지만 기존 연구에서의 공통적인 한계점은 miRNA와 질병을 정확하게 표현할 수 있는 특징 벡터를 효과적으로 추출하지 못한다는 것이며, 이는 곧 예측 성능을 저하시킨다는 문제로 이어지고 있다[20].

      본 논문에서는 딥러닝을 모델을 활용하여 효과적으로 질병과 miRNA의 연관성을 추론하고자 한다. 오토인코더(Auto-encoder)를 통해 miRNA와 질병 특징 벡터(Feature vector)를 효과적으로 추출하여 수치형 벡터로 표현하였다. 이를 딥러닝 모델 훈련(Training)을 위한 입력 값으로 사용하였고, 효과적으로 miRNA와 질병 간의 관계를 추론하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장에서는 질병 관련 miRNA 예측 연구에 대한 배경과 관련 연구를 소개하고, 2장 본론에서는 제안하는 모델에서 사용되는 데이터와 방법론에 대해 자세히 기술한다. 3장 실험 부분에서는 다양한 실험을 통해 본 논문에서 제안하는 방법론의 성능을 분석하고 실험 결과를 통해 제안하는 모델의 우수성을 증명한다. 4장 결론 부분에서는 추후 향후 계획과 한계점에 대해 언급한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 딥러닝 기반 질병 관련 예측 모델링
      
        2.1 데이터
        많은 연구를 통해 질병 발병 인자로서의 miRNA 기능들이 다양한 생물학적 근거로 입증되고 있다. 이로 인해, 다양한 온라인 데이터베이스에서 질병과 miRNA의 관계 정보를 제공하고 있다. 본 논문에서는 질병 관련 miRNA 정보를 제공하는 HMDD v3.2 온라인 데이터베이스에서 질병과 miRNA 관계 정보를 각각 다운로드 받아 모델의 훈련 및 검증 데이터로 사용하였다[21].

        본 논문에서는 검증된 관계 값을 사용하기 위해, 생물학 실험을 통해 증명된 데이터베이스를 사용하였다. HMDD v3.2는 1,206개의 miRNA와 893개의 질병 사이에서 실제 문헌 정보에서 관계가 증빙된 35,547개의 샘플 데이터를 제공하고 있다.

      

      
        2.2 오토인코더 기반 특징 추출
        본 연구에서는 딥러닝을 기반으로 하여 miRNA와 질병 간의 관계를 효과적으로 예측하는 모델을 제안하고자 한다. 질병과 miRNA의 관계를 효과적으로 추출하기 위해서는 miRNA, 질병 특징 벡터를 각각 정확하게 수치형 데이터로 표현하는 기법이 중요하다. 본 논문에서는 딥러닝 모델의 입력값으로 사용하기 위한 miRNA, 질병 특징 벡터를 인공신경망 기반 오토인코더를 활용하여 차원 축소를 통해 추출하였다. 오토인코더란 인공신경망을 활용한 비지도 학습 방법(Unsupervised learning) 기반 표현 학습(Representation learning) 기법이다.

        이는 입력 데이터값의 차원을 축소하여 원래의 데이터 값보다 작은 차원의 잠재 공간(Latent space)로 압축시킨 후, 이를 다시 원본 입력으로 복원할 수 있도록 네트워크를 학습시키는 방법이다. 저차원으로 압축시키는 부분을 인코더(Encoder)라 하며, 압축된 데이터를 원래의 차원으로 복원시키는 부분을 디코더(Decoder)라 일컫는다(그림 1).

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Structure of auto-encoder	 
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Visualization of auto-encoder 
          
          

          

        

        인코더 부분에서는 원-핫 인코딩(One-hot encoding)을 통해 표현된 고차원(1,206) miRNA m 벡터를 인코딩(Encoding) 과정을 통해 5차원의 h벡터로 매핑시킨다(식 (1)).
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        s는 비선형(Non-linear)함수인 시그모이드(Sigmoid) 함수로 표현되며, W는 입력 데이터값을 은닉층(Hidden layer)으로 표현되는 저차원 임베딩 공간으로 연결해주는 가중치 값들이다. 디코딩 단계에서는 저차원으로 표현된 hm벡터를 복원과정을 통해 다시 miRNA m'벡터로 변환한다(식 (2)).
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        복원된 m'는 새롭게 예측된 miRNA 벡터이며, 데이터 샘플을 통해 손실함수의 에러 값을 줄여나가는 방법으로 W,W',b,b'로 표현된 오토인코더의 가중치 값들을 수정한다. 손실함수 L(m,m')는 식 (3)과 같이 표현된다.
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        이와 같은 방식으로 원-핫 인코딩으로 표현된 893차원 질병 벡터 d를 5차원 벡터 hd로 변환하였다.

        오토인코더를 통해 변환된 miRNA 벡터 hm와 질병 벡터 hd를 결합(Concatenate)하여 ht = [hm ; hd]를 생성하였다. 최종적으로 ht와 질병 관계 유무를 나타내는 이진(Binary) 정보를 결합하여 딥러닝 모델의 입력 데이터값으로 사용하였다.

      

      
        2.3 질병 관련 miRNA 추출 모델링
        오토인코더를 통해 추출된 miRNA와 질병 벡터 정보를 결합하여 ht벡터를 생성하였고, 이를 딥러닝의 입력값으로 사용하였다(그림 3). 단순 결합 된 벡터들은 miRNA와 질병 사이의 관계를 충분하게 표현하지 못하는 경향을 지닌다. 따라서, 여러 개의 퍼셉트론 뉴런을 여러 층으로 쌓은 다층신경망 구조(MLP, Multi-Layer Perceptron)를 사용하여 예측 모델을 설계하였다(식 (4)).

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Workflow of the proposed model 
          
          

          

        

        다섯 개의 층을 쌓아서 다층신경망을 구성하였고, 훈련 방법으로는 드롭아웃(Dropout)을 사용하였다. 또한, 활성화 함수(Activation function)로는 ReLU를 사용하였다.
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        ax, bx 그리고 wx는 각각 x번째 층 퍼셉트론의 활성화 함수, 바이어스(Bias) 벡터, 가중치 행렬로 표현된다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 결과
      
        3.1 교차 검증 실행
        본 논문에서 제안하는 모델의 예측 성능을 평가하기 위해 LOOCV(Leave-One-Out Cross Validation) 교차 검증을 수행하였다. LOOCV는 n개의 데이터 샘플이 존재할 때, 하나의 데이터 샘플을 선택하여 이를 검증 데이터로 사용하고, 나머지 n-1개의 데이터 샘플을 훈련데이터로 사용하여, 이를 n회 반복하는 성능평가 기법이다. 즉, n개의 miRNA-질병 관계 데이터가 주어졌을 때, n-1개의 miRNA-질병 관계 데이터 샘플을 통해 예측 모델을 훈련하였고, 나머지 하나의 데이터 샘플을 통해 모델의 성능을 측정하였다. 최종적으로. 이를 n회 반복 실험하여 모델의 성능을 엄격하게 평가하였다.

      

      
        3.2 비교 실험 실행
        본 논문에서는 LOOCV 검증 방법을 사용하여, 기존 인공지능 기반 예측 모델들과의 성능평가를 실행하였다[12][19]. 질병 관련 miRNA를 정확하게 예측하였는지 평가하기 위해, AUC(Area Under the receiver operating Characteristic Curve) 값을 계산하여 기존 예측 모델들과의 비교 실험을 진행하였다. ROC(Receiver Operating Charateristic)는 분류 모델의 성능을 나타내는 그래프로서, AUC 값은 ROC 곡선 아래 영역을 의미한다. 우수한 분류 모델일수록 AUC 값이 1에 가까우며, 0.5는 모델의 분류 능력이 거의 없음을 의미한다.

        그림 4에서 확인할 수 있듯이 본 논문에서 제시하는 모델이 AUC = 0.9075 값을 도출하며, 기존 방법론 MDHGI (0.9040), PMAMCA (0.8967) 보다 우수한 성능을 도출한 것을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            ROC curve based performance comparison evaluation 
          
          

          

        

        또한, 본 논문에서 제안하는 예측 모델의 성능을 확인하기 위해 추가적인 평가 지표를 적용하여 비교 실험을 진행하였다(표 1). ROC 곡선은 Positive class와 Negative class의 샘플 수가 다를 경우, 이를 정확하게 반영하지 못한다는 단점을 지니고 있다. 이에, AUPR을 적용하여 추가적인 성능 평가실험을 진행하였다. AUPR은 정밀도(Precision)-재현율(Recall) 곡선의 아래 면적을 의미한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparative experiments results 
          
          

        

        
          
            
              	Methods
              	AUC
              	AUPR
              	F1
            

          
          
            	Proposed method
            	0.9075
            	0.8426
            	0.8814
          

          
            	MDHGI
            	0.9040
            	0.8404
            	0.8745
          

          
            	PMAMCA
            	0.8967
            	0.8501
            	0.8802
          

        

        

        또한, F1 스코어를 통해서 본 논문에서 제안하는 모델의 성능을 평가하였다. F1 스코어는 정밀도와 재현율을 결합한 지표로서, 이는 식 (5)를 통해서 계산할 수 있다.
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        또한, 유방암 관련 miRNA 추출 비교 실험을 진행하였다. 각 논문에서 제안하는 서로 다른 방법론을 통해 유방암 관련 miRNA를 100개, 50개 추출하였을 때, 실제로 얼마나 많은 유방암 관련 miRNA를 추출하였는지 확인하였다. 그림 5에서 확인할 수 있듯이, 본 논문에서 제안하는 모델이 각각 96, 49개의 유방암 관련 miRNA를 추출하였으며, 이는 비교 모델(MDHGI: 91개, 46개, PMAMCA: 88개, 44개)보다 나은 성능임을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Performance evaluation on breast cancer-related miRNA extraction 
          
          

          

        

      

      
        3.3 생존 분석(Survival analysis)
        본 연구에서 제안하는 예측 모델의 우수성을 증명하기 위해 추가적으로 생존 분석 실험을 진행하였다. 생존 분석이란, 어떠한 사건이 발생할 때까지의 시간을 분석하여, 두 집단의 생존율을 비교하고, 생존율에 미치는 위험인자를 분석하는 방법론이다. 주어진 시간이 지났을 때 생존하는 인구 및 환자의 비율의 문제는 생존 분석에서 가장 많이 다루는 문제이다. 즉, 주어진 인자가 중요한 역할을 하는 인자일수록, 두 집단의 생존율은 큰 차이를 보이게 된다. 생존 분석을 그림으로 도식화한 것이 Kaplan-meier plot이다. Kaplan-meier plot의 x축은 생존 기간 y축은 생존율을 각각 의미하며, 이를 통해 집단 간의 시간에 따른 생존율을 쉽게 비교할 수 있다. 본 논문에서 제안하는 방법론으로 예측한 유방암 관련 miRNA (hsa-miR-101, has-miR-210, has-miR- 148a)에 대하여 유방암 환자의 생존율을 분석하였다. 특정 miRNA가 유방암과 관련이 높을수록, 두 집단의 생존율은 큰 차이를 보이게 되며, 이는 곧 모델이 예측한 miRNA가 질병 발병 인자라는 것을 뜻하게 된다.

        결과적으로 그림 6, 7, 8을 통해 확인할 수 있듯이, miRNA 발현량 값이 높은 환자 집단과 발현량 값이 적은 환자 집단이 생존율 측면에서 큰 차이를 보이는 것을 확인할 수 있었으며, 이는 곧 해당 miRNA가 유방암 발병에 중요한 인자라는 것을 뜻하게 된다. 이는 통계적 수치값(p-value<0.005)으로도 실험의 타당성을 증명할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Kaplan-meier plots of hsa-miR-101 for survival of patients with breast cancer
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Kaplan-meier plots of hsa-miR-210 for survival of patients with breast cancer
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Kaplan-meier plots of hsa-miR-148a for survival of patients with breast cancer
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론 및 향후 과제
      miRNA는 번역을 하지 않는(Non-coding) 작은 RNA의 한 종류로서, 다양한 질병에서 중요한 역할을 하는 것으로 알려져 있다. 이러한 이유로 생물정보학에서는 질병과 miRNA 사이의 관계를 보다 효과적으로 추출하기 위해 많은 전산(Computational) 모델들이 제안되어왔다.

      본 논문에서는 딥러닝 기반 질병 관련 miRNA 예측 모델을 제안하였다. 제안하는 딥러닝 기반 예측 모델을 정확하게 훈련하기 위해, 오토인코더를 활용하여 miRNA와 질병 특징 벡터를 각각 효과적으로 추출하였다. 또한, 추출된 특징 벡터들을 결합하여 이를 딥러닝 모델의 입력값으로 사용하였으며, 이를 통해 miRNA와 질병 사이의 관계를 효과적으로 예측하였다. 다양한 평가 지표를 기반으로 기존 모델들과의 비교 실험을 진행하였으며, 본 논문에서 제안하는 예측 모델의 우수한 성능을 확인할 수 있었다. 기계학습 기반 질병 관련 miRNA 추출 모델을 활용하여 생물학적 실험을 통해 드는 시간과 비용을 단축할 수 있었고, 실질적으로 의생명과학 분야에서의 임상 응용 가능성도 확인할 수 있었다.

      본 연구에서는 오토인코더를 통해 miRNA와 질병 특징 벡터를 추출하였다. 최근 연구 결과에 따르면, 정교한 기술을 바탕으로 다양한 인공지능 기반 특징 추출 모델들이 제시되고 있다. 예측 모델의 정확성을 높이기 위해서는 개체들을 수치형 데이터로 정확하게 표현할 수 있는 벡터 표현 기법이 중요하다. 추후 연구에서는 보다, 더 정교한 인공지능 기법을 활용하여 miRNA 특징 벡터를 추출하고, 모델의 예측 성능을 높이고자 한다. 또한, miRNA 연구 특성상 이미 밝혀진 정보, 데이터가 부족하다는 특징을 지니고 있다. 인공지능 모델을 효과적으로 훈련하기 위해서는 데이터 확보가 중요시된다. 추후 연구에서는 텍스트 마이닝, 오버샘플링(Over sampling) 기법을 활용하여 충분한 데이터를 확보하고, 이를 통해 예측 모델의 성능을 높이는 발판을 마련하고자 한다.
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