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Ⅰ. 서  론

생명이란 무엇인가에 대한 단순한 물음은 근본적이면서

도 도전적인 질문 중 하나이다. 답하기 어려운 이유는 복잡

한 생명체의 체계로 인해 발생하며, 최근의 연구 기법들은 

복잡한 생명체에 대한 더욱 복잡한 자료들을 내놓기 시작했

다. 이러한 복잡한 자료들은 생명체의 체계를 다차원으로 

축적할 수 있는 가능성을 열었으며, 반대로 다차원 접근법

이 이러한 복잡한 체계에 대한 이해를 위해 적합한 방법임

이 밝혀지고 있다. 차원을 이루는 자료들은 DNA 염기서열

부터 표현형에 대한 정보들까지 다양하다. 이러한 다양한 

정보들은 생물정보학 분야에서 자료 분석 방법에 대한 획기

적 발전을 이뤄냈다. 이러한 자료 분석을 위해 하나의 통합

된 자료 유형으로 분류되어야 한다. 이는 생명체에 대한 복

잡한 정보 구조를 단순화 또는 획일화 하기 위한 방법이다. 
그러나, 질병에 대한 진단 등에 대한 정보들은 하나의 자료 

유형으로 획일화 하기가 어렵다. 이러한 문제는 생물학이나 

의약학 분야의 자료에 있어서도 유의미한 정보를 추출하는

데 있어 마찬가지의 극복할 점이다(1, 2).  

다양한 자료들을 전지적 시점으로 보기 위해 통합하고 정

보를 만들어내는 것은 상당한 의미를 지닌다. 이러한 노력

들은 세포, 조직, 장기, 개체 수준에서 또는 질병 수준에서 

이뤄지고 있다(1, 2). 예를 들어, 집단 수준의 DNA 염기서열

을 통한 분석에 있어, 분자 수준의 정립된 신호 기전 정보와 

통합되어 특정 질병에 대한 예측이 가능해야 한다. 그러나, 
신뢰도를 높일수록 자료들은 방대해지며, 이에 따라 정보들 

또한 넘쳐나게 된다. 이에 따라 목적으로 하는 자료와 정보

를 통계적으로 유의미한 수준에서 가공하고 제시할 필요성

이 높아진다. 따라서, 자료와 정보는 다차원 구조를 형성할 

수밖에 없으며, 이러한 구조는 세포에서 개체 그리고 생태 

수준에서 다차원 축적 구조의 기하학적 정보 모형을 생각할 

수 있는 계기가 된다. 
생물학적 흐름에 맞춰 유전체에서 표현형에 이르는 각 단

계는 연결되어 있으나, 자료들은 이질적인데다가 양적으로 

방대하다. 여기에선 자료 통합에 대한 원리와 방법에 대해 

간단히 기술하고자 한다. 나아가서, 여러 자료들에 대한 통

합과 이에 대한 적합한 설명에 대해 간략히 논하고자 한다. 
세포생물학적 관점에서 자료의 통합을 위한 인공지능 학습 

방법과 통계학적 접근법에 초점을 둘 것이며, 최근 생명과

학 및 의생명과학에 주로 사용되는 인공지능 기술에 관심 
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있거나 컴퓨터를 이용하여 이질적인 방대한 양의 자료들을 

가지고 연구하고자 하는 이들에게는 매우 간략한 요약이 될 

것이다. 

II. 생명 정보에 대해 고려할 점

생명 정보를 통합하기 위한 기계학습을 위한 몇 가지 고

려할 점들이 있다. 의생명과학 정보를 포함한 생명에 대한 

정보들은 양적으로 상당하지만, 이들은 매우 복잡하다는 점

이 공통점일 것이다. 따라서, 정보들은 공간적으로 다면체를 

형성할 수 있으나, 정보들은 각각 분산되어 있다고 할 수 있

다. 이는 양적으로 비슷한 사회관계망이나 자연어, 시각정보

들과 같은 정보들과는 다른 성격을 지닌다. 전형적인 전장 

유전체 연관 연구(genone-wide association study, GWAS)로
부터 얻어지는 단일염기 다형성(single nucleotide polymor-
phism) 정보와 각 개체에 대한 표현형에 대한 정보의 간격

을 고려하면 그 정보들은 생명체 정보 전체의 공간 내 상당

한 거리를 두고 분산되어 있다고 할 수 있다. GWAS로부터 

얻은 정보로는 관심 있는 표현형과 관련된 유의미한 양태를 

발견하기란 상당히 어렵다. 따라서, 생물학적 정보 및 임상 

정보들에 대한 유의미한 정보들을 통합하여 추출하는 방법

은 상당한 노력이 필요하다(3, 4).

또한, 생명 정보들은 의도하지 않더라도, 대체로 편향되

어 있다. 이는 기술적인 한계로부터 야기된 것이거나, 물리

적인 또는 자연적인 제약이나 자료 수집의 편향성에 기인한

다. 예를 들어, 약물 표적에 대한 자료를 수집할 때 하나의 

약물이 하나의 유전자 산물에만 결합하는 것은 아니다. 이
를 확장하여, 약물들에 대한 표적 단백질들에 대한 정보를 

구축할 때, 정보들이 고를 것이란 것은 상상하기 어렵다. 나
아가서, 알려지지 않은 약물의 표적에 대한 기전 정보 및 대

상 질병, 장기, 세포 및 시간 등을 고려하면, 특정 약물에 대

한 정보는 상당히 복잡해지며, 이는 자료 수집에 대한 근본

적인 한계를 극복해야만 하는 어려움이 있다. 따라서, 이러

한 한계 내에서 유의미한 정보를 추출하는 것 또한 상당한 

어려움이 존재한다(5-7).
나아가서, 생명과학은 근본적으로 기존 알려진 지식의 영

역에서 새로운 지식을 탐구 및 발견하는 것이라 할 수 있다. 
예를 들면, 신약 개발에 있어 동물실험 결과들로부터 임상 

결과를 예측하는 것이 이에 속할 것인데, 이러한 학습 모델

은 종종 새로운 자료에 있어 가설에 부합하지 않는 결과로 

인식하여 탈락시킬 수 있다(8). 따라서, 단절 없는 완벽한 생

명 정보가 구축되지 않은 이상, 유의미한 정보를 만족스럽

게 추출하기란 어려운 일이다. 따라서, 생명 정보의 복잡성

과 불완전성에 기인하여, 특정 자료들로부터 학습된 모델들

은 생명에 대한 일부 지식만을 전달할 뿐이다. 따라서, 생명 

정보에 대한 직관적인 자료 수집 및 통합이 의생명과학을 

비롯한 생명과학에 있어 매우 중요하다.
자료들에 대한 통합은 크게 두 가지로 나눌 수 있다. 간략

하게, 하나는 수직적인 것이고, 다른 하나는 수평적인 것이

라 할 수 있다. 수직적인 자료 통합은 생물학적으로 정해진 

관점에서 세포 및 조직 그리고 개체와 집단에 대한 자료들

을 모으는 것이라 할 수 있다(9). 반면, 수평적 자료 통합은 

후성유전체나 단백질체 수준 등 생물학적으로 정해진 수준

에서 자료를 모으는 것이다(10). 자료 통합은 기술적으로 세

가지 방법 중 하나를 따르게 된다(1, 11). 인공지능을 통한 

방법으로 유의미한 정보를 추출하기 전에 자료들을 하나의 

통일된 자료로 통합하는 것이다. 이는 인공지능을 통한 분

석 이전에 자료가 통합되기 때문에 이론적으로는 상당히 그

럴듯하다. 이는 다면체 감소 및 대표 학습과 같은 자료에 대

한 특성을 학습하는 방법으로 가능하다(12, 13). 반면, 후반

부에 통합하는 방법도 가능하다. 수집되는 정보들에 대해 

단계별로 통합하여 가중치를 부여하여 통합하는 방법이다

(14, 15). 또한, 다중커널학습(multiple kernel learning)이나 

집단행렬분해(collective matrix factorization) 또는 심층 신경

망 학습(deep neural network learning)과 같은 중개 통합도 

가능하다. 이는 정보의 다양성을 설명하기에 충분한 알고리

즘을 기초로 한다. 이는 앞서 두 방법과 달리 자료들을 통합

하지도 않으며, 각각에 대한 비교 가중치를 부여하지도 않

는다. 대신, 자료들에 대한 구조를 유지한 채로 분석 단계 

동안 자료들을 통합한다. 이는 수행 능력에 있어 상당히 탁

월하나, 알고리즘 자체의 한계를 지니고 있다(11, 16-19). 
나아가서, 자료 통합 방법들은 다양한 예측 결과들을 만

든다. 예를 들어, 생물학적으로 특정한 시점에서 수집된 유

전자 발현 수준에 대한 자료는 유전자들에 대한 기능에 따

라 집단별로 나뉘어 새로운 결과들을 예측하게 하며, 단백

질들 사이의 결합에 대한 정보들을 또한 예측하게 한다. 자
료가 많아질수록 다양한 결과들이 또한 생산되며, 이는 신

약에 대한 표적 정보에 대한 예측뿐만 아니라 표적 유전자 

정보를 통한 질병에 대한 예측 또한 가능케 한다(20-22).

III. 세포 내 생명 정보 이해

다세포생물을 떠올려 보자. 거의 같은 DNA 정보서열을 

가지고 있음에도 각각의 세포들은 상당한 개성들을 지니고 
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있다. 이러한 세포들의 특성들은 물리적인 요인 등 다양한 

세포 내외의 복잡한 요인들이 결정한다고 할 수 있겠지만, 
간단하게는 유전자 발현 수준 차이로 설명하기에 충분하다. 
이는 후성유전학적인 관점에서 설명 가능하다고도 할 수 있

다(23, 24). DNA 염기나 히스톤 단백질의 화학적 변형은 결

과적으로 염색질의 물리적 그리고 화학적 변화를 야기하며, 
이는 유전자의 발현을 결정하기에 충분하다. 연구자들은 여

러 실험적 방법들로 후성유전체에 대한 자료들을 수집할 것

이다. 히스톤 단백질의 상태 변화에 대한 자료는 염색질 면

역침전 서열분석(chromatin immunoprecipitation seqeuncing, 
ChIP-seq)으로 파악 가능하다(25). 또한, 뉴클레오좀의 상태 

변화 자료를 통해서도 가능하다. 이는 deoxyribonuclease 
sequencing(DNase-seq)이나 assay for transposase-accesible 
chromatin(ATAC-seq) 등으로 파악이 가능하다(26, 27). 각각

에 대한 서열 정보들은 지도화를 통해 분석되는데, 인공지

능을 통한 방법은 이러한 정보들을 통해 설명 가능한 유의

미한 생명 정보를 추출해야 한다(28, 29). 후성유전학적인 

관점에서 보자면, 정확한 정보를 추출하기 위해 연구자는 

여러 후성유전학적 연구 방법들을 통해 얻은 자료들을 통합

해야만 한다. 방대한 후성유전학적 자료들은 반자동 유전자 

주석(semi-automated genomic annotation, SAGA) 방법에 의

해 유전자들을 새로이 군집화 할 수 있다. 이는 세분화된 유

전자들에 대한 상태 변화를 직관적으로 보여줄 수 있는 장

점을 지니며, 유전체들에 대한 주석화가 이 방법을 통해 이

뤄졌으며, 은닉마코프 모델(hidden Markov model)을 기초로 

한 HMMSeg(https://noble.gs.washington.edu/proj/hmmseg/)이
나 ChromHMM(http://compbio.mit.edu/ChromHMM/) 등 자

율학습들이 이용되었다(30-37). 
나아가서, 염색질에 결합하는 단백질들의 결합 상태가 유

전자 발현 수준을 결정할 것이며, 이는 세포의 특성을 결정

할 것이다. 전사인자들은 염색질에 결합하여 유전자 발현을 

조절하는 단백질들을 의미한다. 약 1,600여 개의 전사인자

들이 여러 세포들에서 특징적인 결합 양상을 나타낸다(38- 
40). 따라서, 이들의 결합이 언제, 어디에서 일어나는지에 대

한 자료들은 유전자 발현 조절에 대한 이해를 돕는다. 
ChIP-seq은 살아있는 세포에서 전사인자의 염색질 결합을 

이해하기 위해 흔히 이용된다(25). 이를 응용한 여러 방법들

이 또한 이용되는데, 이들 방법들 모두 여러 생물학적 조건

들에서는 전사인자의 근겁한 DNA 결합 부위 동정에 한계

가 있다(41, 42). 이들은 모두 특정 표적에 대한 항체가 필요

하다는 것이며, 이는 생산에 어려움을 겪는 항체들 또한 존

재하기에, 특정 표적에 대한 한계를 나타낸다. 또한, CRISPR 
eitope tagging ChIP-seq(CETCh-seq)과 같은 방법들은 유전

체 편집 과정으로 인해 예상치 못한 결과를 야기할 수 있다

(43). 컴퓨터를 이용한 방법은 여러 전사인자들에 대한 결합

을 항체나 세포 없이 예측할 수 있다(44-47). 이는 전사인자

가 결합하는 염기서열에 대한 특징적인 영역에 대한 이해로

부터 출발한다. 이 영역들은 위치 가중치 값의 적용에 중요

하게 작용한다. 따라서, 기존의 ChIP-seq 자료로부터 확보된 

특정 전사인자에 대한 결합 영역들에 대한 정보들이 활용횐

다. 예를 들어, 밈(multiple expectation maximization for motif 
eliciation, MEME)과 같은 전통적인 방법들은 BLAST(https:// 
blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi)에서 쉽게 볼 수 있는 부분영

역에 대한 최대 기대치 알고리즘을 이용하여 전사인자의 결

합 영역에 대한 결과를 도출한다. 그럼에도, 이러한 예측 방

법은 실험을 통해 도출된 결과와 일치하지 않을 수 있다. 따
라서, 전통적인 실험 및 컴퓨터 예측, 두 방법을 통해 도출

된 결과를 면밀히 고려해야 한다(48-50).
따라서, 실험을 통한 자료들과 컴퓨터를 통해 분석된 자

료들은 재차 통합된다. 이는 각각의 자료들이 가지는 불확

실성, 역으로 말하면 신뢰도에 기인한다. 따라서, 후성유전

체 정보는 전사인자의 결합에 대한 정보와 통합되어 더욱 정

확한 염색질 상태 정보를 제공하게 된다(45-52). HINT(https:// 
www.regulatory-genomics.org/hint/introduction/)는 염색질이 히

스톤 단백질로부터 풀려있는지를 탐색 후 은닉마코프 모델

을 통해 전사인자 결합 정보를 도출한다(51). 이는 전사인자 

결합 영역에 대한 정보 없이도 가능하다. CENTIPEDE 
(http://centipede.uchicago.edu/)의 경우, 전사인자의 위치 가

중치 값과 진정염색질 또는 히스톤 단백질 변형에 대한 정

보를 통합하여 전사인자 결합 부위를 결정한다(52). 따라서, 
사후 확률값이 중요하게 작용한다고 할 수 있다. 무작위 의

사결정 방법인 random forest를 통해 메틸화된 DNA 부위를 

탐색하여 전사인자의 결합 여부를 결정하는 방법도 있다

(53). Virtual ChIP-seq(https://hoffmanlab.org/proj/virchip/)의 

경우엔 RNA-seq 자료를 추가로 활용한다(54). 따라서, DNA 
염기 서열 자료와 후성유전학적 정보와 전사인자들에 대한 

결합 정보들이 통합되어 특정 전사인자의 결합부위를 예측

하게 된다. 따라서, 개별 전사인자에 대한 가중치와 자동변

수에 대한 연구자의 이해를 요구한다. 이에 더해, 유전체는 

염기서열을 늘어뜨린 선에 불과해 보이지만, 실제 이것은 

공간을 형성한다. 이 공간적 구성이 유전자 발현 및 세포의 

특성을 결정함에 있어 상당히 중요하다. 염색제 입체 형태 

포착 방법(chromosome conformation capture assay)은 특정 

유전체 영역에서 공간적 근접도를 양적으로 표현한다(55- 
57). 이는 위상 영역(topological domain)을 도출하지만, 삼각

행렬로 정보가 생산되기 때문에 그 자체의 한계를 지닌다. 몬
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테카를로 방법은 자료 도출 과정에서 정보의 손실을 낮추며, 
MEGABASE(https://ndb.rice.edu/MEGABASE-Documentation) 
등과 같은 기술은 마코프 연쇄 몬테카를로(Markov chain 
Monte Carlo) 방법 등을 이용하여 ChIP-seq 자료로부터 위

상 정보를 상세히 한다(55-58).
또한, 세포의 특성에 대한 이해를 위해 우리는 비변역 부

위에 대한 이해가 필요하다. 단백질로 번역되는 서열에 대

한 자료들을 통해 생물학적 정보를 설명하는 것보다 훨씬 

어렵다고 할 수 있다. 수많은 비번역 서열들의 변이는 개체

의 표현형이나 질병과 연관되어 있다. 생물학적으로 더욱 

중요한 것은 이 비번역 서열들의 변이가 유전체의 상태에 

영향을 미치고 유전자 발현 그리고 표현형에 이르는 연쇄적 

작용을 한다는 것이다(59-61). 결국 간단한 방법은 무시해도 

되는 비번역서열 변이를 이해하고 제거하는 것이다(62, 63). 
이는 자료의 양을 줄이고 의미있는 정보를 도출하는 방법으

로, 유전자 조절 부위에서 종종 일어나는 현상임이 생물학

적 지식으로 쌓여 있기에, 이에 기반한 방법들을 이용할 수 

있다. 예를 들어, gkm-SVM(http://www.beerlab.org/gkmsvm/)
은 enhancer 부위의 짧은 서열들(k-mers)들을 찾아내고, 이들

의 중첩도를 파악한다(64). 학습된 자료는 전사인자 결합 정

보를 포함하고 있기 때문에, 알고자 하는 서열들에 대한 비

교 분석을 하는 것이 이 방법의 핵심이라 할 수 있다. 또한, 
자료 통합을 통한 유전체의 보전 영역에 대한 이해로 돌연

변이 부위를 제거할 수도 있다. 진화의 과정 동안 거의 변하

지 않은 이 보전 부위는 집단 그리고 종의 경계를 넘어 존재

하기 때문에, 충분히 일어날 수 있는 이 영역의 돌연변이들

은 질병 등 심각한 상황을 야기할 것이다. 결합된 주석 의존

적 제거(combined annotation depedent depletion, CADD; 
https://cadd.gs.washington.edu/)는 63개의 특징들을 통합 후 

제거 가능한 돌연변이 서열을 결정한다(65). 이는 선형 커널 

서포트 벡터 머신을 사용하여 후성유전체 자료와 보전 서열

에 대한 주석을 통해 결정되며, Eigen(http://www.columbia. 
edu/~ii2135/eigen.html)의 경우 비지도적 방법을 통해 보전 

점수, 단백질 점수, 대립형질 발현 빈도 등을 이용하여 행렬

을 블록화하여 정확도를 높인다(66). 한편, 자연선택 압력을 

적용하는 경우도 있겠으나, 이들은 앞서 언급한 SAGA 방법

과 크게 다르지 않다(67, 68).
최근 연구 동향은 다세포 개체 내 단일세포에 대한 양적 

그리고 동적 이해를 위한 연구가 주를 이룬다. 다세포 생명

체에서 세포들은 조직을 형성하여 기능에 대한 이해를 쉽게 

할 수 있겠으나, 조직 내 세포 이질성에 대한 이해 및 동질 

세포 사이에서 비교 가능한 세포 간 상태 변화 또한 연구 대

상이다(69-71). 따라서, 자료들은 방대해지고 있으며, 이들을 

통합하여 의미 있는 정보들을 추출해 내는 각각의 기술적 

절차마다 그 자체로 커다란 벽이라 할 수 있다. 전통적인 방

법은 혼합 방법(pooled assay)으로 조직 내 세포들이 혼재한 

상태에서 세포 간 변이를 인정하고 분석하는 방법이었다. 
그러나, 최근의 연구 기법은 단일 세포 수준에서 생물학적 

자료들을 도출해내며, 이는 현재 유전체, 전사체 그리고 단

백질체에 이르는 자료들을 제공한다(69-74). 따라서, 단일 

세포 수준에서 도출된 유전체 자료들을 통합하여 조직 내 

동질 세포 집단 및 이질세포집단들의 특성 규명 및 조직 간 

차이 등 개체의 표현형 및 질병에 대한 이해를 위해서는, 인
공지능을 통한 자료 통합 및 정보 추출이 상당히 중요하다

고 할 수 있다(69, 71, 73). 단일 세포 RNA 서열 분석(single 
cell RNA sequencing, scRNA-seq)은 개별 세포의 유전자 발

현 수준 및 세포 집단의 기능적 다양성과 이질성을 파악하

기에 상당히 유용하다. 이 방법은 하나의 표본 내 이질적인 

세포들이 어떻게 생물학적으로 조화를 이루는지에 대한, 전
통적인 방법으로는 어려운 질문에 답을 한다. 또한, 표본 내 

혼재된 이질 세포들로부터 얻은 자료들은 세포 구성에 따라 

편향성을 보일 수 있으나, 이러한 문제를 동시에 해결한다

(69, 71, 75-77). 그러나, 기술적 문제가 없는 것은 아니다. 특
정 세포에서 유전자 발현이 전혀 없다고 파악되는 경우, 또
는 자료 통합 시 왜곡을 일으키는 경우 등을 고려해야 한다

(69, 71, 75-79). 이러한 문제들을 해결하기 위해 비지도적 

학습이 다양하게 연구되었다(80-86). 이들 연구들은 차원 축

소를 고려한 알고리즘들이거나 다집단 형성을 위한 알고리

즘에 대한 연구들이 주를 이룬다. 대표적으로, 영 과잉 요인 

분석(zero-inflated factor analysis, ZIFA; https://github.com/ 
epierson9/ZIFA) 등은 이러한 문제들을 해결하기 위한 방법

들이나, 방대한 자료들로부터 도출된 다면체 정보들에 대한 

강력한 통계적 가설을 요구한다는 것이 한계라 할 수 있다

(81, 82). 즉, 제한된 scRNA-seq 플랫폼이나 기술을 항상 요

구하지는 않더라도 가설 설정에서 통계적 난관을 겪는다. 
이와 달리, 앙상블 방법은 세포들로부터 자료들을 유사도를 

기반으로 우선 군집화한 후 통합하는 방법이다(80, 83). 이
는 볼록함수가 아닌 경우의 최적화 방법(non-convex optimi-
zation)을 이용하여 군집을 정리하고 통합한다. 따라서, 이를 

확대해서 해석해 보면, 여러 scRNA-seq 자료들을 합쳐서 분

석하고자 할 때에는 다중작업학습(multi-task learning)을 이

용하여 유사도 측정의 정확성을 높일 수 있다(84-90). 
이에 더해서, scRNA-seq 자료와 염색체 구조나 단백질체, 

대사체 등 자료들을 통합하여 단일 세포에 대한 다중 오믹

스 분석을 통한 정보를 획득하고자 하는 연구가 최근 추세

이다(90-94). 이는 단일 세포에 대한 이해 그리고 이질적 세
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포들로 구성된 조직이나 개체 그리고 집단에 대한 이해를 

하기에 상당히 강력한 정보를 제공하나, 이는 현재 인공지

능을 통한 계산이 없이는 불가하다. 이에 대한 최근 연구들

은 상관관계나 군집에 대한 자료 이해를 통해 접근하는 방

법이 주를 이룬다. 그러나, 상관관계를 통한 방법의 경우, 앞
서 scRNA-seq에서 언급한 것과 같이, 특정 정보가 유실되는 

경우를 고려하지 않을 수 없다. 이러한 자료 통합에 있어 도

출되는 문제는 실제로 존재하는 생물학적 현상일 수도 있

고, 계산상 문제일 수도 있다. 이를 해결하기 위해 확산모델

을 사용하거나, 군집에 대한 대표 값을 설정하여 상관 분석

을 하는 방법들이 이용된다. 또는, 각각의 자료들을 각기 수

집 및 통합 후에 다시 비교통합 하는 방법도 있다. 이는 

Gaussian process latent variable model과 같은 방법 등을 통해 

해결하는 경우가 되겠다. 그러나, 어느 경우라 해도 통계 분

석 및 정보 도출에 있어 계산의 복잡함이 늘 따른다(89, 90, 
93-95). 한편, 단일 세포 내에서 각기 다른 상태들에 대한 자

료들을 통합하는 것에서 시간 또는 외부의 여러 조건 등을 고

려해보자. 즉, 실험적 조건 또는 연구하고자 하는 목적에 부

합한 조건에 일치하는 단일 세포 내 다중 오믹스 정보를 생각

해 볼 수 있다. 최근의 연구들은 근사추론, 빠른 소프트웨어 

구현 또는 심화학습 등을 이용하여 이를 해결한다(96-100). 
예를 들어, SCANPY(https://github.com/theislab/Scanpy)의 경

우 Tensorflow와 함께 Python 기반으로 작동한다(97). 한편, 
다중신경망 학습을 이용하는 방법도 있다. 이는 메모리 최적 

일부 자료에 대한 확률적 기울기를 계산한다. 이러한 자동 논

리회로(autoencoder)를 활용한 예 중 하나가 SAUCIE(https:// 
github.com/KrishnaswamyLab/SAUCIE)인데, 이는 자료 간 표

준화를 통해 다중오믹스 정보를 추출하는 방법이라 할 수 

있다(100).

IV. 결  론

인공지능을 통한 생명 정보 통합은 상당한 의미를 지님을 

직관적으로 알 수 있다. 그럼에도, 그 의미를 도출하기란 상

당히 어렵다는 것 또한 쉽게 이해된다. 세포 내 현상들에 대

한 무수한 자료들에 대해 유의미한 정보를 도출하는 것부

터, 개체와 집단에 대한 또는 질병을 포함한 생명 현상들에 

대한 자료 수집 및 통합 그리고 정보 도출 및 해석에 이르는 

기술적 단계들은 상당한 어려움이 존재한다. 방대한 자료를 

생산하기 위해 현재 사용되는 기술들 및 이것들을 통합하여 

정보를 도출하기 위한 알고리즘들은 대체로 축약의 방법을 

사용하며, 축약의 방법이 옳은지를 통계적으로 판단하는 방

법을 또한 이용한다. 그러나, 이는 생물학적 실재를 예측하

기엔 적합할 수 있으나, 결과적으로 실험적으로 증명해야만 

하는 이중 오류를 조심해야 하는 문제가 이미 존재한다. 이
러한 기술적 문제들은 신약을 개발함에 있어서도 마찬가지

이며, 특정 질병에 대한 진단 또는 예후 인자를 도출하는 과

정에서도 마찬가지이다(101-103).
최근 연구들은 시간을 고려하거나 생물학적 환경 요인을 

적용하여 방대한 자료들을 생산하고 통합하여 동적인 자료

로 보이게끔 한다. 그러나, 진정한 동적 자료인 물리적 이동

을 고려한 자료들이 적용되는 경우 이는 더욱 복잡해진다. 
생산적 적대 신경망(generative adversarial network, GAN)과 

같은 방법은 이에 대한 하나의 해결책처럼 보인다. 이는 임

상에서 영상 자료들에 대해 상당히 유용하게 이용될 것으로 

판단되며, 나아가서 조직 내 단일세포 수준의 현미경 상 수

준의 자료들에 대한 통합 및 정보 추출에 유의미하게 적용

될 것으로 보인다(104-107).
방대한 자료들을 통합하여 도출된 유의미한 생명 정보로

부터 숨겨진 의미를 도출하는 것 또한 하나의 도전 과제라 

할 수 있다. 기술적 흐름에 따라 도출된 생명 정보가 편향될 

가능성이 있으며, 그것이 기술적으로 문제가 아니라 하더라

도, 방대한 생물학적 자료들로부터 잃게 되는 해석되지 않

은 결과들은 의미가 파악되지 않은 채로 묻히게 된다. 따라

서, 실험적 방법의 한계에 대한 이해를 통해 여러 방법들을 

사용하여 자료들을 수집할 필요가 있으며, 자료 통합 및 정

보 도출에 있어서도 여러 방법들을 사용하고 비교 분석해야 

하는 어려움이 있다(107-110).
최근의 인공지능 기술은 생명과학에서 의과학에 집중되

어 자료들이 통합되고 있다. 이는 당장은 신약 개발이나 질

병에 대한 진단에 활용되겠으나, 추후 생명에 대한 이해로 

귀결될 것으로 보인다. 특이점은 분명 생명의 내재적 복잡

성에 대한 이해에 있을 것이다. 자료 통합에 있어 요구되는 

방법들 또한 통합되어야 할 필요가 있으며, 이는 컴퓨터 하

드웨어적인 성능 개선 또한 요구한다. 기술적으로 개선된 

양자컴퓨터가 미래의 도전을 넘어설 것으로 예상하나, 하드

웨어에 대한 내재적 문제가 해결된 것은 아니다. 즉, 소프트

웨어뿐만 아닌 하드웨어의 통합적 자세가 미래 지식 특이점

이 될 것으로 예측할 수 있다(111-114).
종합하여, 세포 내 유전체 수준에서 일반적인 생물 정보 

통합에 대한 예들과 한계에 대해 간략히 소개하였다. 수학

적 지식이 최근 연구 흐름을 위해 상당히 요구되는 것으로 

보여질 수 있고, 생명과학 분야에서 이러한 정보 이해에 대

한 연구가 활발하지만, 유의미한 생명 정보 도출과 해석을 

위해서는 궁극적으로 생물학적 지식을 요구한다. 따라서, 컴
퓨터를 활용한 연구는 생명체를 이용한 실험 연구와 함께 
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방향성이 혼재된 상태로 발전할 것으로 예측할 수 있다.
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