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Abstract

A main goal of pharmacogenomics studies is to predict individual’s drug responsiveness based on high di-
mensional genetic variables. Due to a large number of variables, feature selection is required in order to reduce
the number of variables. The selected features are used to construct a predictive model using machine learning
algorithms. In the present study, we applied several hybrid feature selection methods such as combinations of
logistic regression, ReliefF, TurF, random forest, and LASSO to a next generation sequencing data set of 400
epilepsy patients. We then applied the selected features to machine learning methods including random forest,
gradient boosting, and support vector machine as well as a stacking ensemble method. Our results showed that
the stacking model with a hybrid feature selection of random forest and ReliefF performs better than with other
combinations of approaches. Based on a 5-fold cross validation partition, the mean test accuracy value of the best
model was 0.727 and the mean test AUC value of the best model was 0.761. It also appeared that the stacking
models outperform than single machine learning predictive models when using the same selected features.
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1.서론

인간게놈프로젝트가완료되고 DNA서열분석(DNA sequencing)기술이발달함에따라,약물유전체학(Phar-
macogenomics) 데이터를 기반으로 한 분석이 등장하기 시작했다. 약물유전체학 데이터를 이용한 질병 혹은
약물반응성예측에대한접근법으로는대표적으로다원유전적위험평가(Polygenic risk scoring)와머신러닝
(machine learning)이있는데,다원유전적위험평가는예측성능에있어한계를보이며 (Ho, Daniel Sik Wai등,
2019),이에따라높은예측정확도를보여주는머신러닝기반의다양한예측모형이등장하고있다.이러한약
물유전체 자료와 임상자료로 구축되는 예측모형은 개인 맞춤형 의료(personalized medicine) 혹은 정밀 의료
(precision medicine)와같은미래의학의일부분으로여겨지며현재활발한연구가진행되고있다.

보통약물유전체학데이터는작은표본수에비해단일염기다형성(single nucleotide polymorphism; SNP)
의 수가 매우 많아 머신러닝 기반의 예측모형은 변수선택 과정을 필수적으로 수반한다. 변수선택 방법은 크
게 필터(filter) 방법, 래퍼(wrapper) 방법, 임베디드(embedded) 방법, 그리고 혼합(hybrid) 방법이 있다. 필터
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방법은모델학습과는독립적인변수선택방법으로다른방법보다계산이효율적이기때문에 (Li등, 2017)약
물유전체학데이터의변수선택에서가장많이이용되며 (Ho, Daniel Sik Wai등, 2019),카이제곱검정이나코
크란-아미티지검정(cochran-armtiage test),로지스틱회귀분석과같은연관성검정의 p값(p value)을사용하
는변수선택방법과 k-최근접이웃알고리즘(k-nearest neighbors; KNN)방법을이용하는 Relief기반알고리즘
(Kira과 Rendell, 1992)등을포함한다.래퍼방법은예측모형에쓰이는변수의여러부분집합을탐색하여가장
좋은성능을보이는변수의부분집합을선택하는변수선택방법으로높은성능을보이지만계산비용이매우

크다. 전진 선택법(forward selection), 후진 제거법(backward elimination), 단계별 선택법(stepwise selection)
등의 방법이 이에 해당되고 약물유전체 자료와 같은 고차원 자료에 응용은 한계가 있다. 임베디드 방법은
모형의 훈련 과정 안에서 예측의 정확도에 기여하는 변수를 찾아내는 변수 선택 방법으로 Tibshirani (1996)
가 제안한 라쏘(least absolute shrinkage and selection operator; LASSO)와 같은 L1-정규화(L1-regularization)
방법이 널리 이용되고 있다. Zou 등 (2005)은 LASSO를 일반화하여 L2-정규화(L2-regularization) 항을 포함
한 신축망(elastic net) 모형을 제안하였고 이 모형도 변수 선택에 이용될 수 있다. 의사결정나무와 Breiman
(2001)이 제안한 랜덤포레스트(random forest)의 결과물인 변수 중요도 측도(variable importance measure)를
기준으로변수를선택할수있으며이방법도임베디드방법중의하나이다.혼합방법과같이여러가지의변
수선택방법을혼합하여변수선택을진행할수도있다.한예로Wei등 (2013)은먼저필터방법인로지스틱
회귀분석으로얻은 SNP의 p값을이용하여변수선택을한후,남은변수들에임베디드방법인 L1-정규화를적
용하여추가적인변수선택을진행하였다. Mieth등 (2016)은임베디드방법인서포트벡터머신(support vector
machine; SVM)을이용하여 SNP를선택한후,필터방법인카이제곱검정으로얻은해당 SNP의 p값에따라
추가적인변수선택을진행하였다. Jović등 (2015)은다양한분야의데이터에대한변수선택방법의성능을
논의하였으며Muštra등 (2012)은 SNP데이터의경우카이제곱방법과 ReliefF등이좋은성능을보이는것을
발표하였다.

선택된 SNP에 적용되는 모형 또한 서포트벡터머신 (Wei 등, 2013; Abraham 등, 2014; Nguyen 등, 2015;
Mieth 등, 2016), 랜덤포레스트 (López 등, 2017)와 같은 머신러닝 모형부터, 인공신경망(neural network)과
같은딥러닝(deep learning)모형 (Montañez등, 2018; Romagnoni등, 2019)등으로다양하게사용할수있다.
Wei 등 (2013)은 크론병 예측을 위해 앞서 선택한 SNP에 서포트벡터머신을 적용하였고 이 모델은 0.86의
AUC를 보였다. Mieth 등 (2016)은 T2D 예측에 서포트벡터머신을 적용하였고 이 모델은 0.84의 AUC를 보
였다. 서포트벡터머신의 핵(kernel)으로는 선형핵(linear kernel)이 주로 이용되었으며 (Wei등, 2013; Nguyen
등, 2015; Mieth등, 2016), Abraham등 (2014)은 L1-벌점(L1-penalized)서포트벡터머신을이용하여셀리악병
(Celiac disease)을예측하여 0.87의 AUC를보이기도했다. López등 (2017)은랜덤포레스트를이용하여 T2D
를예측하여 0.85의 AUC를달성하였는데,랜덤포레스트는약물유전체학연구에서다른머신러닝모형들에
비해 뛰어난 성능을 보여주는 것으로 알려져 있다 (Chen과 Ishwaran, 2012; Boulesteix 등, 2012; Austin 등,
2013; López 등, 2017). (Montañez 등 (2018)은 비만 예측을 위해 인공신경망을 적용하였고 0.99의 AUC를
달성하기도했다.

위에설명한다양한개별머신러닝방법으로예측모형을만들수있으나이논문에선다양한머신러닝의

예측모형을 앙상블하는 방법을 적용한다. Wolpert (1992)는 level-0와 level-1 자료의 개념을 통해 여러 개의
다양한 형태의 분류모형을 앙상블(ensemble)하는 방법인 스태킹(stacking)을 제안하였고 과적합(overfitting)
을 방지하기 위하여 k-폴드 교차 검증 자료를 사용하여 메타모형(meta learner)를 훈련하는 방법을 제안하였
다.후에 Breiman (1996)은스태킹방법을회귀문제로확장하였다.그후 van der Laan등 (2007)은이론적으로
k-폴드 교차 검증 자료로 훈련하여 얻어진 스태킹 모형의 성능이 점근적으로 각각의 모형의 성능보다 높은
것을증명하였다.

이 논문은 뇌전증 약물유전체 자료를 사용하여 4가지의 다른 절차에 따른 변수 선택을 진행하여 환자
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의 약물반응에 대한 3가지 단일 예측모형과 스태킹 모형을 구축하여 총 16가지 모형의 성능을 비교한다. 이
논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이 논문에서 사용하는 변수선택 방법인 로지스틱 회귀분석, Relief,
랜덤포레스트를간략하게설명하고다양한분류기(classifier)를앙상블하는스태킹방법에대하여설명한다.
3장에서는 뇌전증 약물유전체 자료와 분석 절차에 대하여 설명하고, 4장에서는 수행한 결과를 설명한다. 마
지막 5장에서는이논문에대한결론을제시한다.

2.방법론

2.1.로지스틱회귀분석

변수선택방법중필터방법의몇가지는로지스틱회귀분석모형으로표현될수있다.최종변수선택에강제
로포함하는변수벡터를 z라고하였을때,각변수 x j의랭크는다음과같은로지스틱회귀분석모형으로부터

β j의 p-값으로계산할수있다.

log
P(Y = 1|x j, z)

1 − P(Y = 1|x j, z)
= β0 + β j x j + γT z.

변수 x j가범주형인경우가변수(dummy variable)열벡터이고 β j는행벡터이다.약물유전체학에서자주사용
되는 코크란-아미티지 검정의 경우 변수 x j의 코딩에 따라 다양한 유전모형에 대한 분석을 진행할 수 있다.
예로 변수 x j의 값이 유전자형(genotype) AA, AB, BB가 가능한 경우, 변수 x j의 코딩을 0, 1, 2로 하면 부
가(additive) 모형이 되고 코딩을 0, 1, 1로 하면 우성(dominant) 모형이 된다. 만약 변수 x j를 범주형 변수로

간주하면카이제곱검정의 p-값을사용하는것과일치하게된다.

2.2. Relief기반알고리즘

Relief 기반 알고리즘은 상호작용을 가지는 변수들을 찾아내는 최근접이웃 알고리즘 기반의 변수 선택 알고
리즘이다. 이 알고리즘은 Kira과 Rendell (1992)에 의해 처음으로 제안되었다. 훈련용 데이터가 X = {xi ∈

Rd, yi ∈ R : 1 ≤ i ≤ n}이고 반응 변수는 yi = 0 또는 1로 두 클래스 분류 문제인 경우, Relief 알고리즘은
다음과같은과정을반복한다.

1. 최초에 d차원의변수가중치벡터(weight vector)를 w(0) = (w1, . . . ,ws, . . . ,wd) = (0, . . . , 0)와같은영벡터
로설정한다.

2. 임의표본 (xi, yi)을추출하고,이임의표본의같은클래스의(같은 yi 값)최근접이웃인최근접성공(nearest
hit) 표본 xih = (xih1, . . . , xihd)와 다른 클래스의(다른 yi 값) 최근접이웃인 최근접실패(nearest miss) 표본
xim = (xim1, . . . , ximd)를 구한다. 만약 x j가 연속형 변수이며 정규화(normalization) 되어 있다면, 두 표본
사이의거리는다음과같다.

D(x1, x2) =

d∑
j=1

|x1 j − x2 j|.

3. (r + 1)번째반복에서가중치벡터를다음과같이갱신한다.

w(r+1)
j = w(r)

j −
|xi j − xih j|

R
+
|xi j − xim j|

R
, j = 1, . . . , d.

이때, R은총반복횟수이다.
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ReliefF알고리즘 (Kononenko, 1994)는 Relief알고리즘을개선한것이다. Relief알고리즘이각반복에서
한개의최근접성공과한개의최근접실패를사용한것과는다르게, ReliefF는 k개의최근접성공과 k개의최
근접실패를사용한다.이때문에 ReliefF알고리즘은 Relief알고리즘보다로버스트하다.보통의경우 ReliefF
알고리즘은 10개씩의최근접성공과최근접실패를사용한다. ReliefF알고리즘은가중치벡터를갱신하는방
법외엔 Relief알고리즘과거의유사하다. Hi = {xih1 , . . . , xihk }를 xi의 k개의최근접성공의정규화된집합이라
하고, Mi = {xim1 , . . . , ximk }를 xi의 k개의최근접실패의정규화된집합이라고할때, (r+1)번째반복에서가중치
벡터는다음과같이갱신한다.

w(r+1)
j = w(r)

j −
1
k

∑
xi′ ∈Hi

|xi j − xi′ j|

R
+

1
k

∑
xi′ ∈Mi

|xi j − xi′ j|

R
, j = 1, . . . , d.

그러나, ReliefF알고리즘의성능은잡음이있는변수들에의해저하되는것으로알려져있다.본논문에서도
사용된 Tuned ReliefF알고리즘 (Moore과White, 2007)은 ReliefF알고리즘을여러번반복하며낮은가중치
를 보이는 잡음이 있는 변수를 제거함으로써 ReliefF 알고리즘을 개선한 것이다. Tuned ReliefF 알고리즘의
과정은다음과같다:

1. ReliefF알고리즘을적용한후(보통, k = 10),가중치 w에따라내림차순으로정렬한다.

2. 가장가중치가낮은변수를제거한다.

만약반복마다 10%의가장성능이낮은변수를제거하면이를 TuRF 10%라고한다.변수의수가적은다중차
원축소(multifactor dimensionality reduction; MDR) 분석의 경우, TuRF 알고리즘이 ReliefF 알고리즘보다 더
좋은성능을보여주는것으로알려져있다 (Moore과White, 2007).

2.3.랜덤포레스트

의사결정나무모형은비선형모형의하나로이해하기쉬운높은해석력을보이지만하나의의사결정나무모

형은예측력이높지않아예측모형으로써활용성은떨어진다. Breiman (1996)은부스트랩(bootstrap)자료를
활용하여많은의사결정나무모형을만든후평균혹은다수결을기반으로하는배깅(bagging)이라는분석방
법을제안하였고후에의사결정나무모형들간의상관관계를낮추어평균제곱오차(mean square error)를작게
할수있는방법인랜덤포레스트 (Breiman, 2001)를제안하였다.랜덤포레스트에서는노드(node)에서이분할
하는 변수를 랜덤하게 추출하여 선택된 변수만을 사용하여 각각의 의사결정나무 모형을 생성한다. 각각의
노드에서분할시새로운변수를선택하여생성된의사결정나무모형들간의상관관계를낮게해주는효과를

가져와 보통 랜덤포레스트가 모든 변수를 사용하여 노드에서 이분할 하는 배깅 모형보다 예측력이 뛰어나

다. 랜덤포레스트는 하나의 의사결정나무 모형보다 해석력이 낮아지는 단점이 있지만 변수 중요도 측도를
사용하여 각 변수의 중요도를 측정할 수 있으며 이는 변수 선택에 활용할 수 있다. 널리 쓰이는 변수 중요도
측도로는평균불순도감소(mean decrease impurity)와순열변수중요도(permutation importance)가있다.

변수 x j의평균불순도감소는각각의의사결정나무에서변수 x j가분할에사용된노드에서감소된불순도

측도의 평균으로 정의된다. 의사결정나무 모형의 각 노드 t에서 불순도 측도를 i(t), 변수 x j에 의해 분할되기

이전의 노드에 포함된 표본의 개수를 nt, 분할 st후의 노드를 각각 tL과 tR, 분할 이후 각 노드에 속한 표본의
개수를 ntL과 ntR이라고하였을때,변수 x j의불순도측도감소분 ∆i(s, t)는다음과같다.

∆i(s, t) = i(t) −
ntL

nt
i(tL) −

ntR

nt
i(tR).

각의사결정나무모형을 T라할때, nT개의의사결정나무를사용한랜덤포레스트에서 x j의평균불순도감소
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VI1(x j)은다음과같이정의된다.

VI1(x j) =
1

nT

∑
T

∑
t∈T :v(st)=x j

nt

n
∆i(s, t).

이 때, n은 전체 표본 개수이고, v(st)는 분할 st에서 사용된 변수이다. 불순도 측도를 정확도(accuracy)로 할
경우이때의변수중요도를평균정확도감소(mean decrease accuracy)라고하며불순도측도를지니계수(gini
index)로할경우이때의변수중요도를평균지니감소(mean decrease gini)라고한다.분류문제의경우이두
가지의 변수 중요도 측도가 널리 사용된다. 변수 x j의 순열 변수 중요도는 랜덤포레스트의 각 의사결정나무

모형에서변수가무작위로분포될때저하되는예측력의평균으로정의된다.저하되는예측력은 (out of bag;
OOB)표본을이용하여계산한다.각의사결정나무모형에서변수 x j가무작위로분포될때의예측력감소분

∆P(x j)다음과같이계산한다.

1. 의사결정나무모형의예측력(정확도,지니계수등) P를 OOB표본을이용하여계산한다.

2. OOB표본의 j번째변수의데이터를무작위로섞은후이데이터를이용하여의사결정나무모형의예측력
P j를계산하고예측력의감소분 ∆P(x j) = P − P j를구한다.

각의사결정나무모형을 T라할때, NT개의의사결정나무를사용한랜덤포레스트에서 x j의순열변수중요도

는다음과같이정의한다.

VI2(x j) =
1

NT

∑
T

∆P(T )(x j).

이 때, ∆P(T )(x j)는 나무 T에서의 예측력 감소분이다. 이러한 변수 중요도의 크기에 따라 변수를 선택할 수
있으며 VSURF (Genuer 등, 2015)와 varSelRF (Dı́az-Uriarte, 2007)와 같은 랜덤포레스트를 이용하는 다양한
변수선택방법이제안되었다.

2.4.스태킹(stacking)

스태킹은여러가지의모형을결합하는앙상블방법의하나이다.스태킹이제안되기전에는여러개의모형을
결합할 때 과적합 문제와 모형 간의 상관 문제가 발생하여 연구자들은 여러 개의 모형 중 가장 좋은 모형을

선택하는방법에집중하였다.하지만Wolpert (1992)는레벨-1(level-1)데이터의개념과교차검증방법을이
용하여 분류문제의 스태킹 방법을 제안하였으며, Breiman (1996)은 스태킹 방법을 회귀문제로 확장시켰다.
그 후 van der Laan 등 (2007)은 스태킹 방법을 수학적으로 설명하였고 스태킹으로 결합된 모형이 결합되지
않은각각의단일모형보다더높은성능을보인다는것을점근적으로증명하였다.

훈련용 데이터를 X = {xi ∈ Rd, yi ∈ R : 1 ≤ i ≤ n}로 표현하고 레벨-0(level-0) 데이터라고 부르며 xi는

설명변수의벡터이다.이때, M개의모형을결합하는스태킹과정은다음과같다.

1. 레벨-0데이터를
⋃K

k=1 Xk = X그리고Xk∩Xk′ = ∅,∀k , k′를만족시키는K개의폴드X1, . . . ,XK로최대한

크기가같도록분할한다.

2. X(−k) = X − Xk를이용하여 m번째기저모형(base learner) f (−k)
m (x)를적합하고다음과같은예측치를만든

다.

zim = f̂ (−k)
m (xi), (xi, yi) ∈ Xk, m = 1, . . . ,M.

여기서구한 zi = (zi1, zi2, . . . , ziM)을레벨-1데이터라고정의한다.
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Figure 1: Flowchart of stacking modeling process.

3. 위과정에서생성된 level-1데이터를이용하여손실함수 L(·, ·)를최소화하는메타모형(meta learner) ĝ을
생성한다.

4. 모든훈련용데이터를사용하여각기저모형을적합하여 f̂m을구하고전과정에서생성된메타모형으로

결합하여스태킹모형 ĝ
(

f̂1, . . . , f̂M

)
을예측에사용한다.따라서, x0에서의예측값은 ĝ

(
f̂1(x0), . . . , f̂M(x0)

)
으로표현할수있다.

분류문제의경우,보통각클래스에대한사후확률예측치를레벨-1데이터로사용한다.

3.데이터분석

3.1.데이터설명

이 논문에서는 뇌전증 환자의 약물반응 예측모형을 구축하기 위하여 최근 발간된 Kang 등 (2019)과 Lee 등
(2020)의 논문에 이용된 400명의 진유전체(exome)자료를 이용하였다. 자료에 대한 자세한 설명은 Kang 등
(2019)에서술되어있으며이절에서는간략한설명을포함하였다.

대한민국내 3차 뇌전증 의료센터 10곳을 대상으로 뇌전증 환자 400명의 차세대 염기 서열분석을 통한
환자들의고차원진유전체의유전자형자료가생성되어 CODA (http://coda.nih.go.kr)에등록되어있다.모든
뇌전증환자는뇌전증의임상적정의 (Fisher등, 2014)에의해정의되었으며, 2년동안의료센터의뇌전증전
문가에 의해 관리되어 왔다. 이 논문에서 반응변수로 사용하는 약물반응은 Kim 등 (2011)이 기술한 정의와
기준에따라약물내성군(drug-resistance group; DR그룹)또는약물반응군(drug-responsive group; DS그룹)
으로 분류되었다. 약물저항성은 모집하기 이전 1년동안 두 가지 이상의 적절한 최대 허용 용량의 항뇌전증
약물(antiepileptic drugs; AEDs)을복용하면서최소 12번의이유없는발작이발생하는것으로정의하였는데,
이는 두 그룹 간의 대조를 강화하기 위해 전통적인 방법보다 더욱 엄격하게 정의한 것이다. 뇌전증 치료를
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받은 DR그룹의환자들은수술결과에관계없이 DR그룹으로분류되었다. 1차혹은 2차혈족에서뇌전증의
발생이 분명한 환자, AED 치료가 미흡한 환자, 운동성 발작이 없는 환자, 의식장애 없이 비운동성 발작만
발생한 환자, 혹은 진행성 DEEs를 가진 환자는 본 연구에서 제외되었다. 약물 반응성은 후속 방문일로부터
적어도 1년 이상 발작에서 자유로워지는 것으로 정의되었다. Lee 등 (2020)의 논문에서와 같이 환자의 나이
(age)와뇌전증지속기간(duration)두변수는강제적으로모든변수선택과정및모형에포함하였다.

3.2.실험설계및데이터전처리

유전자자료의 품질관리를 위하여 차세대염기서열 실험결과에서 얻어지는 읽기깊이(read depth; DP)의 값이
10이상인이대립인자성(biallelic) SNP만추출하였고그개수는 54,708개이다.또,본논문에서는각 SNP변수
를 유전자형에 따라 0, 1, 2로 코딩하였다. 약물유전체학 데이터와 같이 표본 수는 적고 변수는 많은 고차원
데이터의 경우 과적합이 일어날 수 있다. 이러한 문제점을 보완하기 위해, 이 논문에서는 데이터를 5개의
폴드로 나누고 4개의 폴드를 훈련용 데이터로 남은 한 개의 폴드를 검증용 데이터로 사용하였다. 총 표본의
수가 400으로 많지 않은 이유로 각각의 폴드가 모두 한 번씩 테스트 데이터로 쓰이도록 이 과정을 5번 반복
하였다. 따라서 320개의 표본이 훈련용 데이터로 80개의 표본이 검증용 데이터로 사용해 다섯 번 반복하여
모형을 구축하였고 이를 통해 검증 정확도를 계산하였다. 고정된 검증용 데이터에서 모든 변수선택은 각각
훈련용데이터에서실행하였고스태킹모형을위한 10-폴드교차검증자료는훈련용데이터를 10개의폴드로
나누어서적합하여각검증용데이터는모형의평가에만사용하였다.

3.3.변수선택과예측모형구축

이논문에서는다음과같은 16가지의방법으로변수선택과예측모형을구축하여결과를비교하였다.첫번째
변수선택방법 FS1에서는총 54,710개의변수를대상으로임베디드방법인랜덤포레스트의평균정확도감소
값이높은대략 10%에해당하는 5,000개의변수를선택한후필터방법인 ReliefF를적용하여평균+3표준편
차를넘는변수를선택하였다.대략훈련용데이터의표본수의약 1/3인 100개의변수가선택되었다.두번째
변수선택방법 FS2의경우는 ReliefF를적용하지않고랜덤포레스트만으로 100개의변수를선택하였다.세
번째 방법 FS3에서는 각각의 SNP 변수와 나이, 뇌전증 지속기간을 변수를 대상으로 필터 방법인 로지스틱
회귀분석을적용한후 p-값이 0.005이하인변수와전체데이터에필터방법인 TuRF를적용한후 TuRF점수
가평균+9표준편차를넘는변수를선택한후,선택된변수에임베디드방법인 LASSO를적용시켜추가적인
변수 선택을 진행하였다. 비교연구를 위하여 기존에 약물유전체학 데이터의 예측모형에 많이 사용되는 방
법인 Wei 등 (2013)의 변수선택 방법 FS4를 이용하였다. 이 경우 로지스틱 회귀분석의 p-값이 0.005이하인
변수를추출하고선택된변수에 LASSO방법을적용하였다. Wei등 (2013)은 17만여개의 SNP가포함된데이
터를 이용하였고 로지스틱 회귀분석을 통한 변수선택 과정에서 p-값의 절사값으로 0.0001을 사용하였으나,
본 연구에서 사용된 훈련용 데이터의 SNP수는 5만여개로 Wei 등 (2013)의 데이터보다 변수의 개수가 적기
때문에로지스틱회귀분석을통한변수선택과정에서 p-값의절사값으로 0.005를사용하였다.설명한 4가지
방법으로선택된변수를사용하여각예측모형은랜덤포레스트,그래디언트부스팅,방사형핵서포트벡터머
신, k-최근접이웃알고리즘,로지스틱회귀,신축망(elastic net)을적합한후스태킹앙상블을적용하여 4개의
다른스태킹모형 M1E, M2E, M3E, M4E를생성하였다.각변수선택방법으로선택된변수를사용하여 3가
지의머신러닝알고리즘인랜덤포레스트,방사형핵서포트벡터머신,그래디언트부스팅을적용한 12가지의
예측모형도생성하였다.그중모형M4S는Wei등 (2013)과유사한예측모형으로볼수있다.변수선택방법
FS3와 FS4의경우계산시간은대략각방법당 1시간정도소요되었고,랜덤포레스트를사용하는 FS1과 FS2
의경우튜닝을하지않으면 FS1또는 FS2와비슷한시간이소요된다.본논문에서는 10폴드교차검증으로튜
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Table 1: The accuracy values and the average accuracy values

Name Feature Selection Prediction Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Mean SE
M1E Stacking 0.725 0.662 0.738 0.709 0.802 0.727 0.023
M1R FS1: Hybrid RF 0.700 0.638 0.700 0.671 0.778 0.697 0.023
M1S (RF, ReliefF) R–SVM 0.663 0.525 0.613 0.620 0.704 0.625 0.030
M1G GBM 0.725 0.625 0.786 0.595 0.802 0.707 0.042
M2E Stacking 0.650 0.600 0.738 0.683 0.556 0.645 0.032
M2R FS2: Embedded RF 0.638 0.588 0.738 0.595 0.543 0.620 0.032
M2S (RF) R–SVM 0.563 0.538 0.688 0.620 0.580 0.598 0.026
M2G GBM 0.638 0.588 0.763 0.557 0.642 0.637 0.035
M3E Stacking 0.633 0.663 0.600 0.675 0.650 0.645 0.013
M3R FS3: Hybrid RF 0.550 0.688 0.588 0.570 0.667 0.612 0.027
M3S (LR, TuRF, Enet) R–SVM 0.625 0.638 0.575 0.633 0.593 0.613 0.012
M3G GBM 0.675 0.575 0.688 0.620 0.654 0.642 0.020
M4E Stacking 0.638 0.663 0.675 0.650 0.638 0.653 0.007
M4R FS4: Hybrid RF 0.575 0.625 0.588 0.633 0.667 0.617 0.016
M4S (LR, LASSO) R–SVM 0.613 0.600 0.613 0.625 0.686 0.628 0.016
M4G GBM 0.638 0.625 0.713 0.613 0.725 0.663 0.023

RF: random forest, GBM: gradient boost model, R-SVM: radial kernel support vector machine, knn: k-nearest neighbors,
LR: logistic regression, Enet: elastic net

닝을실행하였고대략 12시간정도의시간이소요되었다.계산시간은 3.0 GHz Intel Xeon 10코어프로세서의
컴퓨터에서실행한결과이다.

4.분석결과

모형의성능을비교하기위해각모형의정확도와 AUC값을계산하였으며그결과는 Table 1과 Table 2에정
리하였다. Figure 2에서는 4개의스태킹모형의평균 ROC곡선을확인할수있고 Figure 3에서는 4개의스태킹
모형의각폴드에서 ROC곡선을확인할수있다.랜덤포레스트의변수중요도와 ReliefF의조합으로변수선택
을 진행하여 여러 머신러닝기저 모형을 스태킹으로 생성한 M1E모형이 평균 정확도가 0.727이고 평균 AUC
가 0.761로다른모형과비교하였을때높은성능보여주었다.전반적으로 FS1으로변수선택을진행한경우의
정확도와 AUC가높은것을볼수있다.다른변수선택방법의경우Wei등 (2013)이사용한변수선택방법과
스태킹을 적용한 M4E가 AUC = 0.727로 높은 성능을 보여주고 있다. 변수 선택 방법과 관계없이 서포트벡
터머신을 사용한 모형의 성능은 전반적으로 낮은 것을 볼 수 있고, 오히려 그래디언트 부스팅으로 학습한
모형의성능이상대적으로높았다.통계적유의미성을확인하기위하여 AUC값의로짓(logit)변환후완전임
의배치법(randomized complete block design)의 분산분석(ANOVA)을 실행한 결과 변수 선택 방법 요인의 F
통계량은 8.260이고 p-값은 9.03× 10−5이었고스태킹또는머신러닝예측모형요인의 F 통계량은 6.970이고
p-값은 3.65 × 10−4로통계적으로유의미한차이를보여주고있다.

Tukey의 HSD를 이용한 다중비교 결과 FS1의 변수선택방법은 다른 세가지 변수선택방법과의 보정 p-
값 (adjusted p-value)이 0.01보다 작은 결과를 보여주었고 예측모형 요인의 경우 (스태킹-서포트벡터머신)
과 (서포트벡터머신-그래디언트부스팅)의보정 p-값이 0.05보다낮은값을보여주었다. (스태킹-랜덤포레스
트)비교의경우보정 p-값은 0.0518로 0.05보다약간큰값을보여주었다.네가지스태킹모형간의정확도의
통계적 유의미성을 확인하기 위하여 Cochran’s Q검정을 실행한 결과 Q 통계 값은 Q = 14.8827이고 p 값은
1.92 × 10−3이었다. Pairwise McNemar’s사후검정의결과 (M1E-M2E), (M1E-M4E)의보정 p-값이 0.05보다
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Table 2: The AUC values and the average AUC values

Name Feature Selection Prediction Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Mean SE
M1E Stacking 0.789 0.678 0.787 0.719 0.829 0.761 0.027
M1R FS1: Hybrid RF 0.776 0.694 0.776 0.714 0.797 0.751 0.020
M1S (RF, ReliefF) R–SVM 0.704 0.601 0.608 0.669 0.759 0.668 0.030
M1G GBM 0.750 0.618 0.769 0.688 0.849 0.735 0.039
M2E Stacking 0.704 0.656 0.784 0.689 0.655 0.697 0.024
M2R FS2: Embedded RF 0.638 0.639 0.769 0.676 0.617 0.668 0.027
M2S (RF) R–SVM 0.637 0.611 0.728 0.676 0.661 0.663 0.020
M2G GBM 0.696 0.627 0.803 0.620 0.669 0.683 0.033
M3E Stacking 0.700 0.666 0.642 0.687 0.745 0.686 0.016
M3R FS3: Hybrid RF 0.602 0.691 0.630 0.639 0.670 0.652 0.018
M3S (LR, TuRF, Enet) R–SVM 0.609 0.639 0.599 0.690 0.678 0.643 0.018
M3G GBM 0.719 0.628 0.674 0.643 0.716 0.676 0.019
M4E Stacking 0.703 0.685 0.780 0.711 0.754 0.727 0.018
M4R FS4: Hybrid RF 0.597 0.653 0.652 0.661 0.718 0.656 0.019
M4S (LR, LASSO) R–SVM 0.610 0.639 0.599 0.690 0.678 0.643 0.018
M4G GBM 0.718 0.650 0.689 0.660 0.725 0.688 0.015

RF: random forest, GBM: gradient boost model, R-SVM: radial kernel support vector machine, knn: k-nearest neighbors,
LR: logistic regression, Enet: elastic net
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Figure 2: The average ROC curves of the 4 stacking models.
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(c) 5-fold ROCs curve and the
average ROC curve of M3E
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(d) 5-fold ROCs curve and the
average ROC curve of M4E

Figure 3: 5-fold ROC curves and the average ROC curves of 4 stacking models.

작게나왔으며 (M1E-M3E)의보정 p-값은 0.062로 0.05보다는약간큰값을보여주었다.분석결과로부터 FS1
변수선택방법이가장좋은성능을보여주는것을알수있으며예측모형의경우스태킹방법과그래디언트

부스팅이서포트벡터머신이나랜덤포레스트보다높은성능을보여주는것으로보인다.성능이높은그래디
언트부스팅과스태킹의표준편차를보면스태킹의표준편차가더낮은경향이있어그래디언트부스팅보다

스태킹방법이상대적으로안정적인모형으로보인다.

5.결론

맞춤형 의료 혹은 정밀 의료는 암과 같은 특정 질병 분야에서 활발히 연구되고 있으며 치료 방법 및 약물의

반응에대한예측모형개발은미래의의학으로불리고있다.이에따라환자의유전자자료와임상자료를이용
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하여약물반응을예측하는것은점차현대의학의필수적인요소로자리잡아가고있다.기존의유전통계학은
고전 통계를 적용하여 유전병 혹은 약물 반응의 유의미한 유전자 변수를 추출하는 것에 목적을 하고 있지만

약물유전체학의한분야는인공지능,데이터마이닝,머신러닝과같은복잡한블랙박스모형의활용으로예측
력이높은모형을구축하는데적용할수있다.

약물유전체데이터는많은유전자변수를포함하는고차원데이터로예측모형에사용할변수를선택하는

과정이필수이다.각질병이나약물의특성에따라효율적인변수선택방법이다를수있는만큼필터방법,
래퍼 방법, 임베디드 방법이나 다양한 조합의 혼합 방법을 사용할 수 있다. 또한, 머신러닝의 예측모형 또한
더욱다양한방법을사용해볼수있다.

이 논문에서는 400명의 뇌전증 환자의 약물 반응 예측을 위하여 로지스틱 회귀, ReliefF, TurF, 랜덤포레
스트, LASSO의 혼합 방법과 같은 변수 선택 방법을 고차원의 약물유전체학 데이터에 적용하여 머신러닝
예측모형 구축에 효과적으로 이용할 수 있는 방안에 대해서 논의하였다. 또한 단일 모형을 적용했던 기존
의 연구와는 다르게 여러 가지 머신러닝 모형을 교차검증 데이터에 적용하고 그 결과를 앙상블 하는 스태킹

모형을적용해본결과통계적으로유의미한성능향상을볼수있었다.이과정에서여러가지변수선택방법
을 시도하여 모형 간의 성능을 비교하였으며, 같은 예측모형이라도 변수 선택 방법에 따라 성능에 유의미한
차이가생길수있음을확인하였다.

랜덤포레스트를 이용하는 변수 선택 방법은 두가지 단점을 가지는 것으로 알려져 있다. 첫 번째 단점은
취할 수 있는 값이 많은 변수를 선택하려는 경향이 있다는 것이고 두 번째 단점은 상관계수가 높은 변수를

선택하지 않으려는 경향이 있는 것이다. 이 논문에서 사용한 약물유전체 데이터의 경우 모든 유전자 변수는
0, 1, 2의값을취할수있어첫번째단점을극복하는것으로보인다.특히랜덤포레스트과 ReliefF를이용한
변수선택방법이높은성능을보여주었는데이는 ReliefF가랜덤포레스트의두번째단점을보완해주고있는
것으로 보인다. 이 논문에서는 적은 표본 수로 인하여 변수 선택 과정의 초모수 선택 연구는 실행하지 않았
으나 앞으로 더 많은 표본 수의 자료를 사용하여 다양한 변수 선택 방법 및 조합과 예측모형의 활용에 대한

연구가필요할것으로보인다.최근 Bommert등 (2020)은고차원데이터를사용하여다양한필터방법의비교
연구를실행하였다.유전체자료의경우유전자발현(gene expression)자료를사용한변수선택방법연구가
SNP 데어터보다 많이 실행되어 앞으로 더 많은 고차원 SNP 데이터에 대한 변수 선택 방법 및 비교 연구가
필요해보인다.
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Montañez CAC, Fergus P, Montaez AC, Hussain A, Al-Jumeily D, and Chalmers C (2018). Deep learning clas-
sification of polygenic obesity using genome wide association study snps, In 2018 International Joint Con-
ference on Neural Networks (IJCNN), IEEE.

Moore JH and White BC (2007). Tuning relieff for genome-wide genetic analysis. In European Conference on
Evolutionary Computation, Machine Learning and Data Mining in Bioinformatics, Springer.
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요 약

약물유전체학 연구의 주요 목표는 고차원의 유전 변수를 기반으로 개인의 약물 반응성을 예측하는 것

이다. 변수의 개수가 많기 때문에 변수의 개수를 줄이기 위해서는 변수 선택이 필요하며, 선택된 변수들은
머신러닝알고리즘을사용하여예측모델을구축하는데사용된다.본연구에서는 400명의뇌전증환자의차
세대염기서열분석데이터에로지스틱회귀, ReliefF, TurF,랜덤포레스트, LASSO의조합과같은여러가지
혼합 변수 선택 방법을 적용하였다. 선택된 변수들에 랜덤포레스트, 그래디언트 부스팅, 서포트벡터머신을
포함한 머신러닝 방법들을 적용했고 스태킹을 통해 앙상블 모형을 구축하였다. 본 연구의 결과는 랜덤포레
스트와 ReliefF의혼합변수선택방법을이용한스태킹모형이다른모형보다더좋은성능을보인다는것을
보여주었다. 5-폴드교차검증을기반으로하여적합한최적모형의평균검증정확도는 0.727이고평균검증
AUC 값은 0.761로 나타났다. 또한, 동일한 변수를 사용할 때 스태킹 모델이 단일 머신러닝 예측 모델보다
성능이우수한것으로나타났다.

주요용어: AUC,앙상블,머신러닝,랜덤포레스트,스태킹
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