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상호정보와 부울대수를 이용한 복합질환의 SNP 상호작용 예측
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요 약

대부분의 만성질환은 다수의 유전자-유전자 사이의 상호작용에 의해서 발병하는 복합질환이다. 복합질환의 발

병에 관여하는 단일염기다형성(single nucleotide polymorphism; SNP)과 유전자 사이의 상호작용을 찾아내는

연구는 질환의 예방과 치료에 기여한다. 기존의 연구 방법은 주로 특정 유전자 내 SNP 조합을 찾아내는 데 그치고

있다. 본 연구에서는 SNP 조합의 구성원 사이에 일어나는 구체적인 상호작용을 나타내는 부울식을 찾는 방법을 제

시한다. 본 논문에서 제안하는 방법은 두 단계로 이루어진다. 제 1 단계에서는 엔트로피에 기반한 상호정보를 이용

하여 발병에 관여하는 SNP 조합을 찾는다. 제 2단계에서는 제 1 단계에서 찾은 SNP 조합으로 이루어지는 부울식

중에서 발병 예측정확도가 가장 높은 부울식을 찾는다. 제안한 방법을 임상자료에 적용하여 그 효율성을 실험하였

으며 기존 연구들과 장단점을 비교하였다.

Abstract

Most chronic diseases are complex diseases which are caused by interactions of several genes.

Studies on finding SNPs and gene-gene interactions involved in the development of complex

diseases can contribute to prevention and treatment of the diseases. Previous studies mostly

concentrate on finding only the set of SNPs involved. In this study we suggest a way to see how

these SNPs interact using boolean expressions. The proposed method consists of two stages. In the

first stage we find the set of SNPs involved in the development of diseases using mutual

information based on entropy. In the second stage we find the highest accuracy boolean expression

that consists of the SNP set obtained in the first stage. We experimented with clinical data to

demonstrate the effectiveness of the proposed method. We also compared the differences between

our method and the previous results on the SNP associations studies.
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Ⅰ. 서 론

복합질환(complex disease)은 여러 유전자들의 복합적인

상호작용(interaction)에 의하여 발병하는 질환을 뜻한다.

많은 사람들이 고통 받고 있는 고혈압, 당뇨, 천식, 비만 등

대부분의 만성질환은 복합질환으로서, 특정한 복합질환의 발

병에 관여하는 유전자들을 밝혀내는 것은 매우 중요하고 의미

있는 작업이다. 발병에 관여하는 유전자들을 밝혀냄으로서 그

질환의 예방 및 치료에 기여할 수 있다.

유전자-유전자 상호작용 및 유전자-환경요인 상호작용이

라는 복잡성으로 인하여 발병에 관여하는 유전자들을 찾아내

는 작업은 많은 어려움이 따른다. 주로 쓰이는 방법은 유전정

보의 개인차를 나타내는 단일염기다형성(single nucleotide

polymorphism; SNP)과 질병의 연관성을 분석하는 SNP

연관성 연구(SNP association study)이다.

SNP 연관성 연구에는 여러 가지 통계학적인 방법들과 기

계학습(machine learning)의 기법들이 사용되고 있다[1].

대표적인 기법들을 살펴보면 다음과 같다. 베이지안 추론을

사용하는 BEAM[2], 모든 가능한 SNP의 상호작용을 전체

탐색하는 MDR[3], 로지스틱 회귀분석(logistic regression)

을 이용하는 방법[4], 조합론적 분할 방법을 사용하는 CPM(

combinatorial partitioning method)과 RPM(restricted

partition method)[5, 6], 로직 회귀분석과 MCMC(Markov

Chain Monte Carlo)를 혼합한 방법[7], 하플로타입

(haplotype) 정보와 랜덤 포레스트(random forest)를 사

용하는 HapForest[8], 결정트리에 기반한 MegaSNPHunter[9]

등의 다양한 방법이 연구되어 있다.

위에서 열거한 방법의 대부분은 복합질환의 발병에 관여하

는 SNP들을 찾아냄으로서 그 SNP들 사이에 상호작용이 존

재함을 알 수 있으나 구체적으로 어떠한 상호작용인지를 설명

하지 못한다. 상호작용을 보여주는 경우에도 그 식이 너무 길

고 복잡하여 이해하기 어렵다.

본 연구에서는 부울식(boolean expression)을 사용하여

상호작용을 표현하고 발병에 관여하는 SNP들을 상호정보

(mutual information)을 이용하여 규명하는 복합적인 접근

법을 제시한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2 장에서는 상호정보량

과 부울식에 대해서 소개하고 본 연구에서 제안하는 알고리즘

을 설명한다. 제 3 장에서는 임상자료에 적용한 결과를 분석

한다. 제 4 장에서는 기존의 연구 방법들과 비교하고 제안한

방법의 효율성을 분석한다. 제 5 장은 결론과 향후 연구주제

를 제시한다.

II. 방법

본 연구에서 제안하는 방법은 두 단계로 이루어진다. 첫

단계에서는 상호정보를 이용하여 발병에 관여하는 SNP의 집

합을 찾아내고 다음 단계에서 SNP들의 상호작용을 나타내는

부울식을 찾는다.

1. 상호정보 (mutual information)

랜덤변수(random variable) 의 엔트로피(entropy)

는 다음과 같이 정의 된다.

  
∈
 log 

엔트로피는 랜덤변수에 담겨 있는 정보의 양을 나타낸다.

두 랜덤변수 , 의 결합 엔트로피(joint entropy)

는 다음과 같이 정의 된다.

  
∈∈

 log
랜덤변수 가 주어졌을 때 랜덤변수 의 조건부 엔트로

피(conditional entropy)  는 다음과 같이 정의 된다.

   
∈∈

 log
 ,  ,   사이에는 등식

    가 성립한다. 두 랜덤변수

의 상호정보 는 다음과 같이 정의 된다.

   
   
   
 

상호정보 는 와 가 공유하는 정보의 양을

나타낸다.

본 연구에서는 각 SNP의 값에 따라 데이터를 이루는 사람

들의 집합 가 파티션 되므로, 엔트로피를 다음과 같이 파티

션을 사용하여 정의한다.
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 ⋯ 이 집합 의 파티션(partition)이

라고 하자. 다시 말해서,  ∪∪⋯이고 서로 다

른 , 에 대해서 ∩ ∅이다. 이때 파티션 의 엔트

로피(entropy) 는 다음과 같이 정의 된다[10].

 
  



 

 log 


결합 엔트로피, 조건부 엔트로피, 상호정보도 같은 방식으

로 파티션을 사용하여 정의한다. 여기서     등의 기호

는 집합의 원소의 개수를 뜻한다.

예를 들어서 가 환자군(case)과 대조군(control)의 두 부

분으로 이루어지는 파티션이라 하고, 는 특정 SNP인

ALOX5_p1_1708_G>A의 값(GG, GA, AA)에 의해서 세 부분

으로 이루어지는 파티션이라 하자. 이때 는

ALOX5_p1_1708_G>A와 환자군/대조군 분류가 공유하는 정

보량을 나타낸다.

상호정보는 다수의 파티션에 대해서 확장하여 정의할 수

있다[10].

⋯    
⋯ 
 ⋯   

SNP1, SNP2, …, SNPk으로 이루어지는 파티션을 각각

⋯ 라 하고 를 환자군/대조군의 파티션이라 할

때 ⋯   는 SNP1, SNP2, …, SNPk의 상

호작용과 질환 발병의 연관성을 나타낸다.

상호정보 의 값은 와 의 연관성에 의해서

도 영향을 받지만 와 의 자체 엔트로피 값 와

에 의해서도 영향을 받는다. 따라서 본 연구에서는 

와 의 연관성을 나타내기 위해 를

 로 나눈 정규상호정보 (normalized mutual

information) 을 사용한다[10].

  
 

 ⋯   

⋯ 

 ⋯   

2. 부울 식(boolean expression)

서론에서 언급한 바와 같이 대부분의 기존 SNP 연관성 연

구는 발병에 관여하는 SNP의 조합을 찾아내지만 어떠한 상

호작용인지 설명하지 못한다. 본 연구에서는 상호작용을 부울

식으로 표현하여 상호작용의 생물학적 의미를 유추할 수 있는

단서를 제공한다.

예를 들어 논리곱(conjunction)으로 표현되는 식은 두 개

의 SNP이 동일한 경로(pathway)에 존재하거나 동일한 유

전자(gene)상에 존재하는 경우를 나타낼 수 있고, 논리합

(disjunction)으로 표현되는 식은 두 SNP이 독립적으로 발

병에 관련이 있는 작용을 나타낼 수 있다. 부정(negation)으

로 표현되는 식은 질병에 저항하는 작용 등을 나타낼 수 있다.

SNP의 유전형(genotype)은 우성/우성 대립유전자

(major/major allele), 우성/열성 대립유전자(major/minor

allele), 열성/열성 대립유전자(minor/minor allele)의 세

가지이다. SNP의 유전형에 따라 SNP의 표현형(phenotype)

이 어떻게 결정되는가는 우성모델(dominant model), 열성

모델(recessive model), 혼합형모델(codominant model)

이 있다. 우성모델(dominant model)은 우성 대립유전자의

유무에 의해서 표현형이 결정되는 것이며, 열성모델(recessive

model)은 열성 대립유전자의 유무에 의해서 표현형이 결정

된다. 혼합형모델(codominant model)은 세 가지의 유전형

이 각각 세 가지의 다른 표현형(phenotype)으로 나타나는

모델이다.

예를 들어서, 어떤 SNP이 G가 우성이고 A가 열성이라고

하자. 이 SNP의 유전형은 GG, GA, AA의 세 가지가 있다.

이때 이 SNP이 우성모델이라는 것은 다음을 의미한다. 유전

형이 GG 와 GA 인 경우의 표현형이 같으며, 유전형이 AA인

경우의 표현형과는 다르게 나타난다. 유전형이 GG 또는 GA

이면 갈색머리이며 유전형이 AA 이면 금색머리인 경우를 생

각할 수 있다. 다시 말해서 우성 대립유전자인 G 의 유무에

의해서 표현형이 결정되는 것을 의미한다.

이 SNP이 열성모델이라는 것은 다음을 뜻한다. 유전형이

GA와 AA인 경우의 표현형이 같으며, 유전형이 GG인 경우

의 표현형과는 다르게 나타난다. 유전형이 GA 또는 AA 이면

갈색머리이며 유전형이 GG이면 금색머리인 경우를 생각할

수 있다. 다시 말해서 열성 대립유전자인 A의 유무에 의해서

표현형이 결정됨을 뜻한다.

본연구에서는각 SNP이우성모델또는열성모델로나타난다

고 가정했으며 SNP의 상호작용을 나타내는 부울식을 탐색하는

것과 더불어각 SNP이 우성모델인지열성모델인지도 탐색한다.

3. 알고리즘

본 연구에서 제안하는 방법은 제 1 단계로 정규상호정보가

높은 SNP 조합을 찾아내고 제 2 단계로 각 조합에 속한



218 韓國컴퓨터情報學會 論文誌(2010. 11.)

SNP 들로 이루어진 부울식 중에서 발병 예측정확도가 높은

식을 찾는다. 제 1 단계에서는 k 개로 이루어지는 SNP의 모

든 조합에 대해서 normalized mutual information을 계산

하여 이중 상위 20위 까지의 SNP 조합을 선정한다. 제 2 단

계에서는 각 SNP 조합으로 이루어지는 모든 부울식을 생성

하고 각 부울식의 발병 예측정확도를 측정한다. 이 중에서 예

측정확도가 가장 높은 부울식을 선정한다.

기존의 SNP 상호작용 연구들은 대부분 5개 이하 조합을

대상으로 하므로, 본 연구에서도 SNP의 2개 조합, 3개 조합,

4개 조합, 5개 조합의 경우만 조사하였다. 그러나 본 연구에

서 제안하는 방법은 6개 이상의 SNP 조합의 경우로도 확장

가능하다.

그림 1. 제안한방법의진행순서
Fig. 1. Procedure of proposed method

각 SNP 조합과 발병의 연관성을 나타내는 정규상호정보

(NMI)는 제 2.1 절에서 기술한 식을 사용하여 계산하였다.

각  -SNP 조합에속하는 SNP들로이루어진 모든부울식

은 다음과 같은 순서로 생성하였다.

(1)  개의 단말노드를 가지는 모든 이진트리를 생성한

다.

(2) 이진트리의 각 내부노드에 부울 연산 AND 또는 OR

를 적용한다.

(3) 이진트리의 단말노드에 있는 각 SNP에 우성모델, 열

성모델, 우성모델의 부정(NOT), 열성모델의 부정(NOT)의

4 가지 모델을 적용한다.

우성모델이란 유전형에 우성 대립유전자가 있음으로서 표

현형이 결정되는 경우를 뜻하며, 우성모델의 부정이란 우성

대립유전자가 없음으로서 표현형이 결정되는 경우를 뜻한다.

예를 들어서, 하나의 2-SNP 조합으로 이루어지는 부울식

은 모두 32 개 이다. 2 개의 단말노드를 가지는 이진트리는 1

개 이다. 루트 노드는 AND 또는 OR 연산을 가진다. 각 단말

노드는 4 가지 모델이 가능하므로 1 * 2 * 4 * 4 = 32 개의

부울식이 가능하다.

III. 결과

임상 자료는 본 연구자 소속기관 부속병원의 천식관련

SNP 데이터를 이용하였다. 임상 자료는 총 246명에 대한

25개 SNP의 유전형(genotype)으로 이루어진다.

SNP-chip에서 얻어 전처리 과정을 거친 약 26만개 SNP

중에서 임상연구자가 과거 연구 결과와 임상 실험 정보를 이

용하여 선별한 25개의 SNP를 사용하였다.

AIA는 aspirin-induced asthma의 약자로서 아스피린

에 의해 발병한 천식을 의미하며, ATA는 aspirin-tolerant

asthma의 약자로서 아스피린과 관계없는 천식을 의미한다.

본 연구에서는 AIA의 특성 SNP을 찾기 위하여 AIA를 환

자군으로 설정하고 ATA를 대조군으로 설정하여 실험하였다.

246명의 자료에서 AIA는 94명, ATA는 152명이다.

SNP ID
p-value

SNP ID
p-value

genotype allele genotype allele

SNP1 0.0268 0.1120 SNP14 0.0502 0.7867

SNP2 0.8565 0.6353 SNP15 0.9843 0.8650

SNP3 0.2178 0.6399 SNP16 0.1296 0.0986

SNP4 0.6753 0.6687 SNP17 0.7675 0.4671

SNP5 0.7069 0.9477 SNP18 0.0650 0.0252

SNP6 0.3401 0.1005 SNP19 0.2593 0.8872

SNP7 0.1881 0.0662 SNP20 0.6491 0.7025

SNP8 0.2753 0.1145 SNP21 0.9649 0.8244

SNP9 0.6175 0.4777 SNP22 0.6788 0.6706

SNP10 0.9954 0.9312 SNP23 0.0421 0.0374

SNP11 0.1760 0.0669 SNP24 0.9922 0.9041

SNP12 0.1309 0.0369 SNP25 0.5350 0.5916

SNP13 0.3515 0.9508

표 1. 각 SNP의 p-value
Table 1. p-value of each SNP
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표 1은 각 SNP의 p-value이다. 각 SNP의 유전형(genotype)

과 대립유전자(allele)의 p-value는 각 SNP과 환자군/대조

군의 연관성을 카이-스퀘어(chi-square) 검정으로 측정하였

다. 연관성 분석에서 유의 수준(significance level)을 0.05

로 정하면, 전체 SNP의 수가 25개 이므로 Bonferroni

correction에 의하여 각 SNP의 유의 수준은 0.002 이다.

표 1에서 각 SNP은 유의 수준에 도달하지 못함을 확인

할 수 있다. 따라서 각 SNP이 단독으로 환자군/대조군과 직

접적인 연관이 있다고 말할 수 없다. 본 연구에서 제안하는

방법은 복수 SNP의 상호작용과 환자군/대조군 구분의 연관

성을 분석한다.

제 1 단계로 상호정보 값이 높은 SNP의 조합을 20위까지

선택하고 제 2 단계로 각 SNP 조합에 대하여 예측 정확도가

가장 높은 부울식을 찾는다. 부울식의 정확도는 그 부울식이

환자군과 대조군을 얼마나 정확하게 분류하는 가를 뜻한다. 2

개 SNP 조합, 3개 SNP 조합, 4개 SNP 조합, 5개 SNP 조

합의 경우를 수행하였다.

순위 SNP 집합 NMI 예측정확도

1 2,4,6,9 0.0587 0.6585

2 2,4,6,19 0.0535 0.6626

3 1,2,4,6 0.0533 0.6748

4 1,2,5,6 0.0514 0.6707

5 4,6,19,20 0.0514 0.5610

6 4,6,9,21 0.0512 0.5000

7 4,6,19,22 0.0512 0.5935

8 2,4,6,23 0.0500 0.6098

9 1,4,6,20 0.0497 0.6220

10 2,4,6,21 0.0496 0.6179

11 2,4,6,8 0.0493 0.6220

12 1,4,6,22 0.0483 0.5854

13 4,6,19,21 0.0480 0.5285

14 2,4,6,20 0.0478 0.6545

15 2,5,6,9 0.0478 0.6382

16 4,6,9,23 0.0476 0.5488

17 2,4,6,13 0.0476 0.6585

18 4,6,9,22 0.0476 0.6545

19 2,4,6,22 0.0472 0.5529

20 2,5,6,8 0.0469 0.6098

표 2. 4개 SNP 조합중정규상호정보상위 20개
Table 2. NMI top 20 of 4-SNP combinations

표 2는 4개 SNP 조합 중에서 상호정보(NMI) 값이 높은

순서로 20위까지 보여준다. 표에서 “예측정확도”는 각 SNP

조합으로 이루어지는 모든 부울식 중에서 가장 높은 정확도를

뜻한다. 상호정보 값이 상위 20 안에 있는 SNP 조합 중에서

가장 높은 예측 정확도를 갖는 SNP 조합은 표에서 세 번째

항목인 {1, 2, 4, 6} 이다. 가장 높은 정규상호정보를 가지는

SNP 집합이 항상 가장 높은 예측 정확도를 나타내는 것은 아

니라는 것을 알 수 있다.

표 3은 2개 SNP 조합부터 5개 SNP 조합까지 각 경우에

가장 높은 정확도를 보이는 SNP 조합과 부울식의 정확도를

보여준다. 표 3을 보면 SNP이 4개인 경우의 부울식이 예측

정확도가 가장 높음을 알 수 있다. 이때 SNP 집합은 {1, 2,

4, 6} 이며 부울식은 식 1과 같다. 어떤 개인의 유전형 자료

(genotype data)가 식 1의 부울식을 만족하면 환자로 분류

하고 만족하지 않으면 정상으로 분류함을 뜻한다.

SNP 수

()
SNP 조합

부울식의

예측정확도

2 13, 23 0.6463

3 1, 4, 6 0.6667

4 1, 2, 4, 6 0.6748

5 2, 4, 6, 9, 19 0.6545

표 3. 부울식의예측정확도와 SNP 조합
Table 3. Boolean expression's prediction accuracy and

SNP combination

SNP1은 G가 우성이고 A가 열성으로서 GG, GA, AA의

세 가지 가능한 유전형이 있다. 이 중에서 AA 유전형을 가진

사람을 aspirin-induced asthma 환자로 분류한다는 의미

이다. SNP2는 A가 우성이고 G가 열성으로서 AA, AG, GG

세 가지 유전형을 가진다. SNP4는 T가 우성이고 G가 열성

으로서 TT, TG, GG 의 유전형을 가지며, SNP6는 C가 우

성이고 T가 열성으로서 CC, CT, TT의 유전형을 가진다.

  ′′     ′′  
  ′ ′  
   ′ ′ 

식 1. 예측정확도가가장높은부울식
Expression 1. Best accuracy boolean expression

식 1에 나타나는 SNP1, SNP2, SNP4, SNP6 의 실제

이름은 표 4와 같다. 식 1에서 SNP1는 우성모델로 SNP2,

SNP4, SNP6는 열성모델로 판정되었다.
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SNP 번호 실제 SNP 명

SNP1 ALOX5_p1_1708_G>A

SNP2 B2ADR_q1_46_A>G

SNP4 CCR3_p1_520_T>G

SNP6 CysLTR1_p1_634_C>T

표 4. 식 1의실제 SNP명
Table 4. Real SNP names of Expression 1

식 1을 통해 얻게 되는 결과는 2차원 분할표(two-way

contingency table)로 표 5와 같다. 2차원 분할표의 카이-

스퀘어(chi-square) 검정값은 아래의 식에 의하여 구한다 [11].

  
  




  



 

    


계산된 카이스퀘어 검정값은 18.89 이며 그 확률은

0.0000138이다. 이는 식 1이 환자군/대조군을 분류하는 것

과 무관할 확률이 매우 낮음을 뜻한다.

식1의결과

AIA ATA

임상자료
AIA 19 75

ATA 5 147

표 5. 2차원분할표
Table 5. two-way contingency table

각 SNP이 위치하는 유전자의 대사경로를 살펴보면

ALOX5와 CysLTR1은 류코트리엔 화합물 대사경로(leukotriene

synthesis pathway) 상에 존재하며 B2ADR과 CCR3는 기

도 염증 대사경로(airway inflammation pathway) 상에

존재하는 유전자이다.

ALOX5는 한국인에서 AIA 민감성(susceptibility)이 보

고되었고[12] B2ADR와 CCR3는 천식과의 연관성이 보고

되었다[13, 14, 15]. CysLTR1은 한국인에서 AIA 발병의

유효 유전 위험 인자(significant genetic risk factor)로 보

고되었다[16].

IV. 비교 및 분석

기존의 연구 방법과 비교하고 제안하는 방법의 시간 효율

성을 분석한다.

1. MDR과의 비교

MDR(multi-dimensionality reduction)은 현재 복합

질환의 SNP 상호작용에 관한 연구에 가장 널리 쓰이는 방법

으로서, 몇 가지 복합질환 연구에 적용하여 성공적인 결과를

보였다 [3, 17, 18]. MDR은 SNP의 모든 조합과 각 조합에

포함된 SNP의 모든 유전형(genotype)에 대해서 환자군과

대조군의 비율을 계산하여, 그 비율이 정해진 기준치를 넘는

가 아닌가에 의해서 발병을 예측하는 방법이다.

MDR은 분석 결과를 룩업테이블(lookup table)의 형태

로 보여줌으로서 그 생물학적 의미를 해석하기 힘든 단점을

가지고 있다. 이에 비하여 본 연구에서 제안하는 방법은 SNP

상호작용을 부울식으로 표현함으로서, 생물학적인 의미를 유

추하기 편리하다는 장점을 가지고 있다.

제 3.2 절에서 사용한 것과 같은 임상자료에 MDR을 적

용하여 보았다.

표 6은 MDR과 상호정보+부울식(MIBA)의 비교를 나타

낸다. SNP 수에 따라 가장 높은 예측 정확도를 보이는 SNP

의 조합을 보여준다. SNP 수가 2 개인 경우는 MDR과

MIBA 가 전혀 다른 조합을 선정하였으나, SNP 수가 3, 4,

5 개인 경우에는 MDR과 MIBA가 조합을 이루는 원소가 꼭

한 개만 달라서 두 가지 방법이 유사한 결론에 도달함을 알

수 있다. 예측 정확도 면에서는 MIBA가 MDR에 비해 약간

높음을 볼 수 있다.

SNP

수

MDR MIBA

조합 정확도 조합 정확도

2 7, 22 0.5959 13, 23 0.6463

3 2, 4, 6 0.5309 1, 4, 6 0.6667

4 2, 4, 6, 9 0.6516 1, 2, 4, 6 0.6748

5
2, 4, 6, 19,

20
0.6168 2, 4, 6, 9, 19 0.6545

표 6. 임상자료에적용한 MDR과 MIBA
Table 6. MDR and MIBA on clinical data

그림 2는 MDR이 선정한 4-SNP 조합을 나타내며, 그림

2에 나타나는 SNP2, SNP4, SNP6, SNP9 의 실제 이름은

표 7과 같다.
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그림 2. MDR의분석결과 (SNP2, SNP4, SNP6, SNP9)
Fig. 2. Analysis result of MDR (SNP2, SNP4, SNP6, SNP9)

SNP 번호 실제 SNP 명

SNP2 B2ADR_q1_46_A>G

SNP4 CCR3_p1_520_T>G

SNP6 CysLTR1_p1_634_C>T

SNP9 FCER1B_p1_109_T>C

표 7. 그림 2의실제 SNP명
Table 7. Real SNP names of Fig. 2.

앞에서 언급한 바와 같이 MDR의 결과는 그림 2와 같은

룩업테이블의 형태로 표현되므로 SNP의 상호작용을 해석하

기 힘들다. 반면에 식 1과 같은 부울식은 SNP 상호작용을 간

결하게 표현하고 있다.

2. GABA 와의 비교

부울식을 이용하여 SNP의 상호작용을 표현한 기존 연구
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방법 특징

BEAM

베이지안(bayesian) 추론사용

SNP간상호작용존재여부를검증할뿐어떤

상호작용이있는지설명이어려움

Logistic

Regression

수학적으로검증된방법

이산적인(discrete) 유전형데이터를숫자로

표현하는문제점이있음

표 8. 기존방법들의특징
Table 8. Features of existing methods

CPM

조합론적분할방법

MDR과유사하며환자군/대조군을판정하는유전형

집합을계산함

결과의생물학적인해석이어려움

RPM
CPM과유사하나 CPM보다계산량을줄인방법

CPM과같은문제점이있음

Logistic

Regression

+ MCMC

로지스틱회귀분석에서샘플수가적을경우에

발생하는문제를 Markov Chain Monte Carlo

방법으로해결함

Logistic regression과같은문제점이있음

HapForest

하플로타입(haplotype)과랜덤포레스트(random

forest) 기반의방법

하플로타입추론을위한계산량이과다함

Mega-SNP

Hunter

전체 SNP을여러부분들로나누어결정트리를

구성하는방법

SNP 사이의구체적인상호작용의해석이어려움

로는 GABA(genetic algorithm + boolean algebra)가

있다[19]. GABA는 유전자 알고리즘을 사용하여 부울식을

찾는다. GABA는 SNP의 수를 고정하지 않고 유전자 알고리

즘으로 하여금 최선의 SNP 수를 찾아내게 하는 유연성를 가

지고 있다.

본 연구에서 제안하는 MIBA (mutual information +

boolean algebra)는 GABA에 비하여 몇 가지 장점을 가지

고 있다. 첫째 GABA에서 다루는 부울식은 괄호를 포함하고

있지 않다. 예를 들어서 (SNP1 + SNP2) * (SNP3 +

SNP4)와 같은 식을 표현하지 못한다. 반면에 MIBA는 모든

부울식을 표현할 수 있다. 둘째로 GABA는 유전자 알고리즘

을 사용하므로 예측 정확도가 가장 높은 부울식을 찾아낸다는

보장이 없다. MIBA는 상호정보가 높은 SNP 조합을 가지고

모든 가능한 부울식을 다 조사하므로 예측 정확도가 가장 높

은 부울식을 찾아낼 수 있다.

최근에 SNP 상호작용 분석 연구는 50만개 이상의 SNP

을 조사하는 전체게놈 연관성 연구(genome-wide association

study; GWAS)로 발전하고 있다. 최근의 연구 결과들은 수

많은 SNP 중에서 중요 SNP들을 먼저 골라내는 선택 알고리

즘을 사용하고 있다[9, 20, 21].

GABA는 전체 SNP을 대상으로 유전자 알고리즘을 사용

하므로 수많은 SNP을 다루어야 하는 GWAS로 확장하기 어

렵다. 반면에 본 연구에서 제안하는 MIBA는 중요 SNP 들을

먼저 골라내는필터 알고리즘을 사용함으로서 GWAS로 확장

할 수 있는 가능성을 가지고 있다.

3. 기존의 다른 연구방법과의 비교

MDR은 현재 가장널리 사용되는 SNP 연관성 연구 방법이

므로 본 연구의 결과와 비교하였으며, GABA는 SNP들의 부

울식을 사용한다는 면에서 본 연구의 내용과 유사하므로 비교

하였다. 제 1 장 서론에서 언급한 기존의 연구방법들과 본 연

구에서 제안하는 방법의 차이점을 아래의 표8에 정리하였다.

기존의 방법에 비하여 본 연구에서 제안한 방법의 주된

장점은 주어진 SNP 조합이 상호작용을 가진다는 사실에서

더 나아가 그 상호작용이 호혜적인지 배타적인지를 나타냄으

로서 그 SNP이 위치하는 유전자의 신호전달경로(signal

pathway)상에서의 기능을 유추할 수 있는 단서를 제공한다

는 점이다.

4. 시간 효율성 분석

선정된  개의 SNP 조합으로 이루어지는 모든 부울식의

개수는 다음과 같다. 부울식을 나타내는 이진트리를 생각해보

자. 우선  개의 단말노드(leaf node)를 가지는 이진트리의 개

수는  번째 Catalan number  
   이다

[22]. 각 이진트리에서 단말노드가 나타내는 각 SNP에 대해서

우성 모델(dominant model)과 열성 모델(recessive model)의

두가지경우를적용하고또한여기에부정(NOT)를적용해봄

으로써, 경우의 수가  이다. 각 이진트리의 각 내부노드

(internal node)에는 AND와 OR를 적용해봄으로써경우의 수

가  이다. 따라서  개의 SNP 조합으로이루어지는모든

부울식의 개수  ·
 이다. 또한 부울식의 예

측 정확도를 측정하기 위해서 각 부울식을  명의 환자군/대

조군에 대해서 계산(evaluation)해야 하므로 전체 시간복잡도

는 ··
 이다.

시간복잡도는  에 대해서 지수함수 이상으로 증가하지만

SNP 상호작용 연구에서 관심을 가지는  값의 범위는 매우

크지않으므로 부울식을 생성하고검사하는 데걸리는 시간은
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다룰 수 있는 정도이다.

상호정보가 높은  개의 SNP을 선정하는 작업은 실행시

간이 많이 필요하다. 특정한  개 SNP의 상호정보를 계산하

는 것은  번의 사칙연산으로 구할 수 있으므로 문제되지 않

는다. 그러나 주어진  개의 SNP 중에서 상호정보가 높은 

개의 SNP 조합을 구하는 작업에걸리는 시간은  값이커짐

에 따라 빠르게 증가한다.

본 연구에서 수행한 바와 같이 의학적 지식을 이용하여선

정한 수십 개의 SNP을 대상으로 작업하는 것은 시간적으로

다룰 수 있는 정도이다. 그러나 전체게놈을 대상으로 할 경우

에는  값이 50만 이상이 되므로 실제로 계산불가능하다. 본

연구팀은  값이 매우 큰 경우에 상호정보가 높은  개의

SNP을 선정하는 방법에 대한 연구를 진행하고 있다.

V. 결론

본 연구에서는 복합질환(complex disease)의 발병에 관

여하는 SNP들의 상호작용을 밝히기 위해서 상호정보와 부울

식을 이용하였다. 제 1 단계에서 상호정보가 높은 SNP의 조

합을 선택하고 제 2 단계에서 선택된 SNP들의 상호작용을

나타내는 부울식 중에서 발병 예측 정확도가 높은 식을 선정

하였다.

실제 임상자료를 사용하여 제안한 방법의 효율성을검증하

였다. 현재 가장 널리 사용되는 SNP 상호작용 분석 방법인

MDR보다 다소 높은 정확도를 보였다.

기존의 SNP 상호작용 분석 방법들은 상호작용이 존재하

는 SNP의 조합을 찾아내는 데 그치고 있다. 본 연구에서는

부울식을 이용하여 구체적인 상호작용을 표현하도록 함으로

서 SNP 상호작용의 생물학적인 의미를 분석하기 용이하도록

하였다. SNP 상호작용의 생물학적인 의미를 분석하는 방법

은최근에 시도되고 있는 다양한 개인의 질병 위험도 분석 및

진단 시스템 개발 연구에도 적용할 수 있다[23, 24].

최근에 SNP 상호작용 분석 연구는 50만개 이상의 SNP

을 조사하는 전체게놈 연관성 연구(GWAS)로 발전하고 있

다. 추후 연구과제는 제안한 방법을 개선하여 GWAS로 확장

할 수 있는 방안을 개발하는 것이다.
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