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1. 서론 

 
 최근 급격히 증가하는 유전체 데이터를 분석하기 위해서는 새로운 방식의 분석 

기술이 필요하다. 이러한 기술들 중에서 대표적인 것이 바로 Microarray 기술이다. 
Microarray 기술에는 DNA chip, protein chip, lab-on a chip 등이 있다. DNA Microarray는 
고형체에 고정 시킨 DNA를 mRNA나 다른 DNA와의 잡종 형성을 통해 유전자의 
발현 양상을 알 수가 있게 된다. 이를 통해 특정 상태의 유전자 발현 양상을 연구 
할 때 많이 사용한다.  

한편, Microarray 실험은 실험 과정에서 편차가 높기 때문에 재현 성이 떨어지는 
단점이 있으며, 이로 인해 유전자들의 발현 양상을 정확하게 측정하지 못하는 
경우가 많고 잘못된 결과를 도출 하기도 한다. 따라서 재현 성을 높이기 위해서는 
실험 과정의 핵심 요소들의 편차를 보정 시켜야만 하며 이를 위해 Normalization을 
수행 한다. 즉, Normalization은 microarray data를 보정 하여줌으로써 좀더 정확한 
측정을 할 수 있게 해준다. 본 글에서는 DNA microarray 데이터에 편차가 생기는 
이유와 최근 개발된 Normalization의 방법에 대해서 알아보고자 한다. 

 
 

2. 로그 비 

 

 빨간색으로 염색한 샘플과 녹색으로 염색한 샘플을 비교하기 위해서 Normalization
에서는 이미지 분석을 통해 정량화된 데이터들 중, 빨간색 강도와 녹색 강도의 비 
(ratio)를 이용한다. 비를 로그 변환을 시킨 후에 normalization을 많이 한다. 로그 변
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환을 많이 하는 이유는 첫째로, 이미지 분석 시에 16 비트의 범위로 전환하기 때문

에 0에서부터 65535라는 넓은 구간을 가지게 되지만, 대부분의 DNA microarray의 정

량화 값들은 1000이하의 값을 가지게 된다. 따라서 1000이하의 값을 가지는 구간에

서 각 점들간의 차이가 나지 않는 문제가 생긴다. 따라서 범위를 일정하게 해 주기 
위해서 로그 변환을 취한다. 둘째로는 평균 시그널의 강도에 따라서 random variation
은 선형적으로 증가하는데 로그 변환을 시키면 일정한 값을 가지게 되는 장점이 있

다. 셋째로는 로그 변환 값은 빨간색 강도와 녹색 강도의 비 (R/G)를 차

( log logM R= − G )로 바꾸어 나타낼 수가 있게 되어 의미 분석이 쉬워지는 장점이 
있다. 또한 각 점의 밝기 정도를 나타내는 파라메터로 (log log ) / 2A R G= + 를 사용

한다.  
 
 

3. 편차 발생 원인과 normalization 기준 

  

 Normalization은 편차를 보정하는 것이 목적인데, 편차가 발생하는 주 원인은, 첫 
번째로는 두 염색 약의 물질적인 특성을 들 수 있다. 즉 열이나 빛 등에 대한 민감

도 때문에 나타나는데, 종종 녹색 염색 약이 높은 형광 강도를 보인다. 이러한 상황 
때문에 평균적으로 같은 염색 강도를 고려한다는 것은 무리가 따른다. 두 번째는 
각 염색 약 별로 혼합 효율성의 차이로 인한 문제이고 세 번째로는 DNA microarray 
로봇의 물리적인 조건 차이에 의해서이다. 
 한편, 유전자를 선택하는 방법에 따라서 normalization의 기준이 나누어 지는데, 많

이 사용하는 방법에는 두 가지가 있다. 첫 번째로는, DNA microarray의 모든 유전자

들을 고려한 방법이다. 이 방법은 우선 적은 비율의 유전자들만 다르게 발현된다는 
가정 하에서 DNA microarray위의 모든 유전자들을 대상으로 normalization 한다. 즉, 
두 개의 표본에서 의미 있게 변하는 유전자들의 비율을 상대적으로 감소 시키도록 
하고, 과다 발현하거나 억제 발현 하는 유전자들이 대칭적인 분포를 이루게 하도록 
보정하는 방법이다. 한편 두 번째 방법은 모든 유전자를 대상으로 normalization 시

키는 대신에 housekeeping 유전자와 같이 항상 발현되는 유전자들을 기준으로 
normalization 하는 것이다. 이 방법의 경우 모든 실험 조건에서 동일하게 발현 되는 
housekeeping 유전자를 찾기가 어려운 단점이 있다. 
 
 

   4. 위치 보정 방법 

 



 쉽고 가장 많이 사용하는 normalization 방법은 global normalization으로서 로그 비 
값과 상수 값 (C)의 차로써 나타낸다. 이때 상수는 유전자의 로그 비 평균값이나 중

위 값을 사용한다. 이 방법에서는 강도에 영향을 받는 염색 약 편차나 microarray의 
핀으로 인한 위치 편차를 고려하지 못하는 단점이 있다. 
 

2 2log / log /( ),    k  R G C R k G− = × 는상수  

 

 염색 약 편차를 가지는 global normalization의 단점을 보완한 방법으로 intensity 
dependent normalization가 있다. 보통 A-dependent 하게 normalization 시키는데 A란 로

그 비의 평균 값이며 이 값으로 빼준 후 global normalization을 수행한다. 이 방법은 
강건성이 높기 때문에 이상치 (outlier)에 영향을 받지 않는 장점을 가진다. 
 

2 2log / ( ) log /( ( ) )R G C A R k A G− = ×  

 

 Microarray 위의 점들은 몇 개의 부분으로 구성되어 있는데, 이때 각각의 부분들은 
서로 다른 핀을 사용하여 점을 프린트 한다. 이때 핀들 사이에는 팁의 개 패나 길

이들 등 여러 물리적 요소가 변화할 수 있다. 이와 같은 이유로 인해 위치 편차가 
발생하는데 (그림 1), 이러한 점을 intensity dependent normalization은 고려 하지 못하

는 단점이 있다. 이를 보완하기 위해 개발된 방법이 print-tip-group normalization이다. 
이 방법은 intensity dependent normalization에서 C(A)항을 Ci(A)으로 바꾸어 준 것으로

써 Ci(A)는 i번째 print-tip-group에서의 로그 비의 평균값이고 i는 print-tip의 수이다 
(그림 2). 
 

2 2log / ( ) log /( ( ) )i iR G C A R k A G− = ×  

 
 

 
그림 1. DNA microarray에서 이미지 분석시 나타난 background 이미지의 강도 분포. 회색은 

background가 낮은 것을 의미 하고 검은색은 높은 것을 의미한다. DNA microarray의 왼쪽 모

서리는 오른쪽 모서리에 비해서 background 이미지가 상대적으로 낮다. 이러한 원인은 각 



print-tip에 의해서 나타나는 편차이다. 그림의 DNA microarray는 4개의 print-tip을 가진 로봇

으로 만든 것으로 총 19200점이 있다.  

 

그림 2. print-tip group normalization한 후의 MA-plot으로 왼쪽은 global normalization의 경우이

며 오른쪽 그림은 housekeeping 유전자를 이용하여 수행한 경우이다. 

 

 

 

    5. 스케일 보정 방법 

 
 위치 보정 후 분산이 같지 않을 경우가 있다 (그림 3). 이 때문에 스케일 보정이 
필요한데, 스케일 보정 방법에는 MLE (maximum likelihood estimator) 방법과 MAD 
(median absolute deviation) 방법이 많이 사용 된다. MLE 방법은 기존의 편차를 ai라고 
하고 위치 보정으로부터 얻어 지는 모든 로그 비 값의 평균은 0이고 분산은 aiσi인 
정규 분포를 따른다고 한 후에 MLE 방법을 통해서 ai를 구한다.  
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 MAD의 경우 평균값을 사용하는 MLE와는 달리 중위 수를 사용하여 ai를 구한다. 
이 방법은 중위 수를 사용하기 때문에 MLE방법 보다는 좀더 강건성이 높은 장점이 



있다.  
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그림 3. 위치 보정후 각 DNA microarray별 정량화 시킨 데이터의 범위를 박스 그림으로 

표시한 것이다. 왼쪽 그림에서 5번째 microarray의 데이터는 다른 것에 비해 넓게 분포

하는 것을 알 수가 있다. 오른쪽 그림은 스케일을 MAD 방법으로 보정한 데이터를 박

스 그림으로 표시한 것이다.  
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