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요       약

최근 GWAS(Genome-wide association study)로 인해 수십만 개의 SNP들이 사용 가능하게 되었다. 그러

나 SNP 정보의 양이 방 하여 모든 SNP 조합을 검토하는 방식은 계산 비용이 클 뿐 아니라 오버피

의 험이 따른다. 본 논문에서는 필터링 기반 알고리즘인 SNPHarvester의 속도를 개선하고 평가함수

를 상호정보량으로 체하여 실험한다. 기존 SNPHarvester와 비교해 속도면에서 50%가 향상되었고 평

가함수 면에서는 기존 SNPHarvester와 동일한 성능을 보 다.

1. 서론

   복합 질환(complex disease)이란 다수의 유 자들이 

상호작용하여 발병되는 질병을 말한다. 유 정보의 개인차

를 나타내는 단일염기다형성(single nucleotide 

polymorphism; SNP)과 질병의 련성을 연구하는 SNP 

연 성 분석(SNP association study)에서 SNP들의 상호

작용은 복합질환의 발병 감수성을 결정하는데 요한 역

할을 한다. 최근 SNP 칩 기술의 발 에 따라 수십만 개

의 SNP 유 형 데이터가 사용 가능하게 되었다. 그러나 

SNP 정보의 양이 방 하여 모든 SNP 조합을 검토하는 

방식은 계산 비용이 클 뿐만 아니라 오버피 (overfitting)

의 험이 따른다. 따라서 SNP의 개수를 여주는 특징 

선택 방법(feature selection method)이 필요하다.

   특징 선택 방법  하나인 필터링 기반 알고리즘은 

처리(pre-processing) 과정이며 상호정보량(mutual 

information)이나 -검정값과 같은 간 인 평가방법으

로 유의하지 않은 feature를 걸러낸다. SNP의 개수가 많

은 SNP 연 성 분석에서 필터링 기반 알고리즘을 사용할 

경우, 첫 단계로 유의하지 않은 SNP을 걸러내 탐색 공간

을 이고 다음 단계로 병인기 을 모델링한다. 계산 비용

이 큰 두 번째 단계에서 SNP의 수가 어들기 때문에 결

과 으로 총 계산량을 일 수 있다. 표 인 필터링 기

반 알고리즘으로는 SNPHarvester[1], Relief[2], ReliefF[3], 

SURF[4], TURF[5] 등이 있다.

   본 논문에서는 필터링 기반 알고리즘의 하나인  

SNPHarvester의 속도를 개선하고 평가함수를 상호정보량

(mutual information)으로 체하여 실험한다.

2. 배경

2.1. 상호정보량(mutual information)

   랜덤변수(random variable) 의 엔트로피 는 

가 가지는 값에 한 불확실성을 나타내며 다음과 같이 

정의된다:

 
∈


결합 엔트로피(joint entropy) 와 조건부 엔트로피

는 각각 다음과 같이 정의된다: 

 
∈∈



  
∈∈

  

두 랜덤변수 와 가 공유하는 정보의 양을 나타내는 상

호정보량 는 다음과 같이 정의된다:

   
   
   
 

   SNP 연 성 분석에서는 SNP의 유 형(genotype)과 

질병의 발병 여부와의 계를 측정하기 때문에 는 SNP
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의 유 형을 나타내고 는 질병의 발병 여부를 나타낸다. 

   집합 를 체 데이터라고 하고 ⋯을 

집합 S의 티션이라고 하자. 이 때 엔트로피는 다음과 

같이 티션을 이용하여 정의할 수 있다:

 




 


 




상호정보량은 다수의 티션에 해서 확장하여 정의할 

수 있다:

⋯ 
⋯
⋯

여기서 는 번째 SNP으로 나타내어지는 티션을 의미

하며 ⋯는 개의 SNP과 발병 여부와의 

연 성을 나타낸다.

2.2. SNPHarvester 알고리즘

   SNPHarvester는 국소탐색(local search)을 이용하여 

유의한 SNP들을 추출하는 알고리즘이다[1]. 

SNPHarvester는 평가함수의 값이 높은 해를 찾아내는 국

소탐색 알고리즘으로 PathSeeker 알고리즘을 사용한다.

   PathSeeker는 한 번 호출될 때마다 하나의 경로를 생

성하고 하나의 경로는 여러 active set()으로 이루어진

다. 는 특정 시 에서의 가능성 있는 해(feasible 

solution) 집합이며 체 SNP 집합의 부분집합이다. 집합 

의 크기는 PathSeeker의 라미터인 에 의해 결정된

다. 는 상호작용하는 SNP들의 개수를 나타내며 일반

으로 최 ⌈⌉까지 고려하는데 이는 데이터 희소

성 문제를 방지하기 해서이다[6].

   기존의 SNPHarvester 알고리즘은 다음과 같은 사항을 

따른다.

․-검정값을 평가함수로 사용한다.

․유의한 SNP들인지의 여부는 Bonferroni correction을 

용한 유의수 으로 단한다. 이 때 자유도(degree of 

freedom)는  이다.

․반복 으로 국소 최 치에 도달하는 것을 방지하기 

해 PathSeeker가 종료될 때마다 국소 최 치 집합의 원

소 SNP들을 데이터 세트 에서 제거한다.

   본 실험에서는 집합 의 원소인 SNP들의 상호작용과 

질병 간의 련 정도를 측정하는 평가함수로 상호정보량

을 이용하 고 그 값을 로 표 한다. 집합 는 

평가함수 값이 더 높은 집합을 찾았을 때에만 갱신되기 

때문에 의 값은  증가하고 결국엔 국소 최

치(local optima)에 도달해 PathSeeker 알고리즘이 끝난다.

3. SNPHarvester의 개선

   본 실험에서는 기존의 SNPHarvester 알고리즘에서 평

가함수를 상호정보량으로 체한다. 상호정보량을 기 으

로 상  개의 SNP 집합을 유의한 것으로 본다. 

   한 메모이제이션(memoization) 기법을 사용하여 수

행 속도를 개선한다. 이는 SNPHarvester의 다음 세 가지 

특성에 기인한다.

․평가함수 값을 계산하는   함수는 호출횟수가 많고 

수행 시간의 부분을 차지한다. 

․  함수는 라미터인 SNP 집합에 따라 반환 값이 

달라지며 같은 라미터에 해서는 같은 값을 반환한

다. 

․국소탐색 과정에서 반복해서 여러 번 값을 계산하

는 SNP 집합이 있다. 

   체 SNP이 개이고 두 SNP의 상호작용을 상으로 

하는 SNPHarvester를 생각해보자. SNPHarvester가 고려

하는 2-SNP 조합의 참조 횟수를 ×  행렬로 나타내면 

그림 1과 같은 경향을 띤다. 

(그림 1) 2-SNP 조합의 참조 횟수를 나타내는 ×  

행렬

모든 가능한 2-SNP 조합의 개수는 이므로 그림 1은 

상삼각행렬(upper triangular matrix)로 나타낼 수 있다. 

원소 는 번째 SNP과 번째 SNP으로 이루어진 

2-SNP 집합이 SNPHarvester에서 고려되는 횟수를 나타

낸다. 그림 1의 행렬에서 많은 원소가 0인데 0이 아닌 원

소들  2 이상인 원소들이 존재하며 이는 복 계산을 

의미한다. 이와 같은 상황에서 복된 계산을 이기 해 

처음 참조되는 2-SNP 집합의 평가함수 값을 계산하여 메

모리에 장하고, 다음 참조부터는 메모리에 장된 값을 

사용하는 메모이제이션 기법을 사용하 다.
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(그림 2) 기존 SNPHarvester와 개선된 SNPHarvester의 

성능  수행 시간 비교

4. 실험

4.1. 데이터

   데이터는 Zhang et. al.[7]의 보충자료(supplemantary 

note)를 따라 생성하 으며 가법모형(additive model)에 

해 실험한다.

   특성이 다른 세 종류의 데이터에 해 실험하는데, 각 

종류마다 100개의 데이터 세트를 생성하고 각 데이터 세

트마다 임의의 두 개 SNP들이 질병과 련 있도록 생성

한다. 모든 데이터 세트는 4000개의 샘 에 한 2000개 

SNP의 유 형(genotype)으로 이루어졌고, 환자군과 조

군의 수는 각각 2000명이다. 각 데이터의 라미터 설정은 

다음과 같다.

․ 험 함수(risk function): SNP의 열성 립형질(minor 

allele)이 질병에 향을 주는 정도를 나타내는 함수이

다. 가법모형의 험 함수는 <표 1>과 같다.

․: marginal effect의 크기를 나타내며 0.3로 고정하여 

실험한다. 

․ : SNP간의 연 불균형(linkage disequilibrium; LD)을 

나타내며 0.7로 고정한다. 

․열성 립형질의 발 빈도(minor allele frequency; 

MAF)는 각각 0.1, 0.2, 0.5로 설정한다.

AA Aa aa

BB   

Bb   

bb   

<표 1> 가법모형(additive model)의 험 함수(risk 

function)

4.2. 실험 결과

생성 데이터에 해 다음과 같이 실험한다.

․연속 20회의 PathSeeker 수행 도  상  10개의 SNP 

조합에 변화가 없으면 종료한다.

․기존 SNPHarvester와 개선한 SNPHarvester를 동작시

킨다. 여기서 기존 SNPHarvester란 검정 값을 평가함

수로 사용하면서 검정 값을 기 으로 상  10개의 

MAF
함수의 

호출횟수

함수의 

계산횟수함수의호출횟수
함수의계산횟수 의 수행시간

(sec.)

 ′의 수행시간

(sec.) 의수행시간
 ′의수행시간

0.1 463734.7 238018.6 0.513265 5198.75 2698.28 0.519018

0.2 266694.5 138595.0 0.519677 3273.51 1680.85 0.513480

0.5 189350.2 102963.1 0.543771 2122.50 1143.87 0.538923

<표 2> 메모이제이션의 효율

  2-SNP 조합을 유의하다고 단하는 것을 말하고, 개선

된 SNPHarvester란 기존 SNPHarvester에서 평가함수

를 상호정보량으로 체하고 메모이제이션 기법을 사용

한 것을 말한다. 

   그림 2는 기존 SNPHarvester와 개선된 SNPHarvester

의 성능  수행 시간 비교를 보여 다. 그림 2에서 성능

이란 100개의 데이터 세트  질병과 련 있다고 정해놓

은 두 SNP을 SNPHarvester가 유의하다고 단한 데이터 

세트의 개수를 말하고, 수행 시간은 100개의 데이터를 처

리하는 과정에서 일 입력 시간을 제외하고 측정한다. 

   성능 면에서는 와 상호정보량의 차이를 볼 수 없었

고 수행 시간에 해서는 약 50%의 감소를 보여 다. 

MAF가 증가함에 따라 성능은 증가하고 수행 시간은 감

소하는 경향을 보인다. MAF가 낮은 경우 정답인 SNP과 

정답이 아닌 SNP간의 차이가 어 최  값을 찾아내기가 

힘들어 성능이 낮다. 한 상  10개의 SNP 집합들이 자

주 바 기 때문에 SNPHarvester의 종료 조건이 만족되지 

않아 수행 시간이 길다.

   표 2는 메모이제이션의 효율을 보여 다. 표 2에서 호

출횟수는 그림 1에서 모든 원소의 합과 같으며 

SNPHarvester가   함수를 호출하는 횟수를 말한다. 

계산횟수는 그림 1에서 0이 아닌 원소의 개수와 같으며 

SNPHarvester가 고려하는 서로 다른 2-SNP 집합의 개수

를 말한다. 계산횟수와 호출횟수는 100개의 데이터 세트에 

한 평균값이다. 와  ′는 각각 기존 SNPHarvester와 

개선된 SNPHarvester를 의미한다.

   표 2와 같이   함수의 수행 시간을 45% 내지 

50% 감소시킬 수 있으며 이는 SNPHarvester의 수행 시

간 감소로 이어진다. 
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5. 결론

   본 논문에서는 체게놈(genome-wide)  SNP 연 성 

분석을 해 필터링 기반 알고리즘인 SNPHarvester의 평

가함수를 상호정보량으로 체하고 메모이제이션 기법을 

이용하여 속도를 개선하 다. 생성 데이터에 해 -검정 

값과 상호정보량을 각각 평가함수로 썼을 때 비슷한 결과

를 얻어 상호정보량 한 경쟁력 있는 평가함수로 사용할 

수 있다는 것을 보 다. 수행 시간에 해서는 약 50%의 

감소를 보임으로써 용량 SNP 유 형 데이터를 국소탐

색으로 처리하는 경우 속도 향상의 방법을 제시하 다.
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