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요     약

복합질환은 다수의 유 자들이 상호작용하여 유발되는 질병으로서, 여러 유 자들이 여한다는 복잡성 때문에 통 인 분석 방법을 용

하는데 한계가 있다. 최근에는 기계학습 기법을 이용한 새로운 분석 방법들이 제안되고 있다. 신경망은 이처럼 복잡한 데이터에서 일정한 패턴

을 찾아 이를 분류하는데 합한 모델이다. 그러나 다량의 데이터가 입력으로 들어오는 경우에 학습에 오랜 시간이 걸리고 패턴을 찾기가 어려

워지는 단 이 있다. 본 연구에서는 다량의 SNP 데이터로부터 질병에 연 된 소수의 요 SNP을 찾기 한 통계학 인 방법인 집합결합(set 

association)과 신경망을 결합한 모델을 제시한다. 이 모델을 천식 련 SNP 데이터에 용하여 천식 발병 여부를 측한 결과, 신경망만 사용

했을 때보다 실행 시간도 빠르고 측 정확도도 높았다. 이 모델은 다른 복합질환의 측에도 효과 으로 사용할 수 있을 것으로 기 한다.

키워드 : 신경망, 집합 결합, 단일염기다형성, 복합질환, 생물정보학
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ABSTRACT

Since complex diseases are caused by interactions of multiple genes, traditional statistical methods are limited in its power to predict 

the onset of a complex disease. Recently new approaches using machine learning techniques are introduced. Neural nets are a suitable 

model to find patterns in complex data. When large amount of data are fed into a neural net, however, it takes a long time for learning 

and finding patterns. In this study we suggest a new model that combines the set association, which is a statistical technique to find 

important SNPs associated with complex diseases, and neural network. We experiment with SNP data related to asthma to test the 

effectiveness of our model. Our model shows higher prediction accuracy and shorter execution time than neural net only. We expect our 

model can be used effectively to predict the onset of other complex diseases.
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1. 서  론1)

복합질환이란 다수의 유 자들이 상호작용 하여 유발하는 

질병을 말한다[1,2]. 이러한 복합 질환은 여러 유 자들과 다

양한 환경과의 상호작용이라는 복잡성을 갖기 때문에 통

인 통계  연  분석 방법을 사용하여 질병 유 자를 찾

는데 어려움이 있다. 그러므로 재는 단일 염기 다형성(single 

nucleotide polymorphism; SNP) 유 자 분석과 일배체형

(haplotype) 분석으로 연구의 방향이 옮겨 가고 있다. 이러

한 SNP 분석 연구는 련된 유 자의 치를 알려  뿐만 
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아니라 기존의 연  분석에 비해 강하게 나타나지 않는 유

 향을 발견하는데 유용하다[3].

SNP은 인간의 게놈에서 약 1000개  하나의 빈도로 나

타나는 동일하지 않은 염기를 말한다. 이는 체 게놈의 

0.1%에 해당하지만 개개인을 다르게 하는 원인이 된다. 

SNP이 만약 엑손(exon)에 있다면 생산해 내는 단백질이 달

라질 수 있고, 변형된 단백질로 인해 질병이 유발될 수도 

있다. SNP이 인트론(intron)에 존재한다면 유 자 발  조

과정에 변화가 생겨 질병이 유도될 수도 있다. 따라서 환

자와 정상인의 SNP을 비교 분석하면 질병과 련 있는 

SNP을 찾아낼 수 있을 것이다.

한 SNP 연구는 맞춤 의학이라는 질병의 치료의 

에서도 의의가 있다. 같은 약을 복용해도 환자마다 효과가 

다르다거나, 어떤 사람에게는 부작용이 일어나는 등 약물에 

한 반응의 차이를 가져오는 것도 SNP과 련이 있다. 따

라서 SNP 정보를 이용하면 개개인에게 합한 치료가 가능
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해 진다[3].

이처럼 질병과 련된 SNP을 찾는 연구가 큰 의의를 지

니는 시 한 과제임에도 불구하고 데이터의 방 함과 복잡도

로 인해 연구에 많은 어려움이 있다. 재 알려진 SNP 연구 

방법에는 회귀분석(logistic regression)[4], 신경망을 이용한 

방법[5,6,7], multifactor dimensionality reduction (MDR)[8,9], 

set association[10,11], random forests[12,13] 등을 이용한 

방법들이 있다[14].

신경망은 복잡한 데이터에서 일정한 패턴을 찾아 이를 분

류하는 능력이 뛰어난 모델로 특별히 비선형의 복잡한 데이

터에 좋은 성능을 보인다. 그러나 입력 데이터의 종류가 

무 많으면 패턴을 잘 찾지 못할 뿐만 아니라 작업에 오랜 

시간이 걸리는 단 이 있다. 

본 연구에서는 이를 극복하기 해 set association과 신

경망을 결합한 새로운 모델을 제시하고 이의 효율성을 입증

한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 신경망, set 

association, 그리고 본 논문에서 제안하는 모델에 하여 설

명한다. 제3장에서는 제안한 모델을 사용하여 표 인 복

합질환인 천식을 유발하는데 련된 SNP 데이터를 분석한

다. 제4장에서는 분석 결과를 설명하며, 제 5 장에서는 결론

을 서술한다.

2. 집합결합 처리 신경망 모델

2.1 신경망

인공 신경망은 뇌의 구조나 동작방식을 단순화시켜 수학

으로 모델링한 계산 모형으로서, 뇌의 신경세포에 해당하

는 노드(node)와 노드 간을 연결하는 에지(edge) 그리고 각 

연결에 부여되는 연결강도(weight)로 구성된다. 노드는 실제

인 처리 단 로서 여러 개의 층을 형성할 수 있으며 외부

로부터 입력을 받아들이는 층을 입력층, 외부로 출력을 내

는 층을 출력층, 입력층과 출력층 사이의 간층을 은닉층

(hidden layer)이라고 한다.

본 실험에서는 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성되는 방

향(feedforward) 네트워크를 사용하 다. 방향 네트워크란 

입력층, 은닉층, 출력층의 방향으로 연결되어 있고, 출력층에

서 입력층으로의 직 인 연결은 존재하지 않으며, 각 층의 

노드들은 같은 층 내의 노드들과는 연결되지 않고 오직 다

음 층의 모든 노드들과 연결되어 있는 네트워크를 말한다.

같은 층 내의 노드들은 기능 으로 같은 작업을 수행하며 

신경망의 동작의 기본 단 가 된다. 은닉층은 신경망에 비

선형의 특성을 부여하여 네트워크의 능력을 향상시키는 층

으로서, 당한 은닉 노드들만 있다면 기존의 선형 통계모

형들로 풀 수 없었던 복잡한 비선형 문제들을 푸는 것이 가

능하다. 그러나 당한 은닉 노드의 수를 결정하는 것은 쉬

운 문제가 아니다. 만약 무 은 수의 히든 노드를 사용

하면 학습이 충분히 되지 않아 언더피 (underfitting)과 높

은 바이어스가 생길 수 있고, 반 로 무 많은 히든 노드

를 사용하면 트 이닝 에러(training error)는 작아질 수 있

으나 과학습으로 인한 오버피 (overfitting)과 높은 편차 때

문에 일반화에 있어서 여 히 높은 에러율을 갖게 되기 때

문이다[15]. 최 의 은닉노드 수를 결정하는 일반 인 방법

은 알려져 있지 않다[16].

본 연구에서는 천식 발병 측 모델에서 은닉 노드의 수

를 변화시켜 가며 최 의 정확도를 찾아보았다. 

2.2 학습

신경망이 입력으로 들어오는 데이터에 해 목 에 맞는 

출력을 내도록 연결 가 치를 변화시키는 과정을 학습이라

고 한다. 본 실험에서는 감독 학습(supervised learning) 방

법  하나로 가장 많이 이용되는 오류 역  알고리즘을 

이용하 다. 오류 역 (back propagation) 알고리즘은 경

사 하강법(gradient descent)과 미분의 연쇄규칙(chain rule)

을 용하여 오류를 역으로 하는 방법으로서, 방향으

로 출력값을 구하는 과정과 출력값과 교사값(teacher value)

을 비교하여 오차를 구하고 이를 역으로 하여 연결강도

를 변화시켜 그 차이를 감소시키는 과정으로 나뉜다.

오류 역  알고리즘은 신경망에서 가장 많이 이용되는 

학습방법이지만 몇 가지 문제 을 가지고 있다. 먼  이 방

법이 기울기가 큰 경사면을 따라가는 경사 하강법을 사용하

기 때문에 오차가 0이 아닌 지역 최소 에 머무를 수 있다

는 이다. 곧 역  최소 이 아니라 미분값이 0인 지역 

최소 에 머무를 험이 있다[15, 16]. 이를 막기 한 방법 

 하나가 은닉 노드의 수를 증가시키는 것인데 본 연구에

서는 은닉 노드의 수를 변화시키면서 실험을 행하므로 이를 

피할 수 있을 것이다.  다른 문제는 학습이 완료되기까지 

많은 횟수의 반복 학습이 필요하며 학습의 완료 시 을 

측할 수 없다는 것이다. 이를 해결하기 해 반복 횟수 

한 변화시켜 가면서 여러 번 실험을 행하 다.

2.3 Set association 

Set association은 다량의 SNP 데이터로부터 질병에 연 된 

소수의 요 SNP을 찾기 한 통계학 인 방법으로서 2002

년 Ott와 Hoh에 의하여 제안되었다[10,11]. 이를 해서는 각 

SNP에 한 allelic association (AA) 통계치와 Hardy-Weinberg 

Disequilibrium(HWD) 통계치가 필요하다. AA 통계치란 각 

SNP에 하여 SNP와 질병유무(disease outcome)과의 계 

정도를 측정한 -통계치이고, HWD 통계치란 Hardy-Weinberg 

equilibrium을 귀무가설로 하여 각 SNP의 분산 정도를 측정

한 -통계치이다. 

환자 그룹에서 HWD 편차가 높은 SNP들은 질병과 련

이 있다는 의미이다. 정상인 그룹에서 HWD 편차가 높은 

SNP들은 genotyping error를 의미하므로 해당 SNP을 제거

하거나 HWD값을 0으로 맞춰 주는 트리 (trimming) 작업

이 필요하다.

AA 통계치와 HWD 통계치를 곱하여 새로운 통계치를 

만들고 이 값에 따라 내림차순 정렬을 한 후, 정렬되어 있
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는 통계치들을 갖는 SNP들을 순서 로 하나씩 더해가며 미

리 정해진 개수 N만큼의 SNP들의 집합들을 만들어 간다. 

Permutation test로 각 집합의 p-value를 구하고, p-value가 

minimum이 될 때의 SNP 집합을 질병과 련있는 SNP 집

합으로 선택한다. 자세한 과정은 (그림 1)와 같다.

(그림 1) Set association 방법의 요약

2.4 Set association과 신경망을 결합한 모델(SA+NN)

복합질환을 유발하는 데 연 된 것으로 의심되는 다수의 

SNP 에서 일차 으로 set association을 이용하여 소수의 

요 유 자를 선별한 후, 선별된 SNP들만을 가지고 신경

망을 학습시켜 이들 SNP들의 유 형(genotype)에 의해서 

복합질환 발병을 측한다 (그림 2 참조).

(그림 2) set association과 신경망을 결합한 모델

본 연구에서 제시하는 모델의 유효성을 입증하기 하여 

표 인 복합질환인 천식을 유발하는데 연 된 SNP 데이

터를 분석하 다. 실험은 아스피린 복용으로 유도되는 아스

피린 과민성 천식(AIA), 아스피린 내인성 천식 (ATA), 정

상인(NC)의 세 그룹으로 나 어 수행하 다. 천식 환자군을 

두 그룹으로 나  이유는 AIA와 ATA 사이의 특징 인 SNP

을 찾으려 함이다. 실제 임상에서는 AIA인지 ATA인지에 

따라 각기 다른 치료가 행해지는데, 병력만으로 이러한 진단

을 내리기 힘든 경우가 많다. 한 천식 발작을 후하여 진

통 소염제를 많이 복용해 아스피린과의 직 인 인과 계

를 알아내기 힘들기 때문에 약물 유 체학(pharmacogenetics) 

에서 빠르고 정확하게 이 둘을 구분할 수 있는 SNP을 

찾으려는 것이 본 연구의  다른 목 이다[3].

3. 실  험

실험은 49개 SNP에 한 483명(AIA 149명, ATA 181명, 

NC 153명)의 데이터를 AIA vs. ATA, AIA vs. NC, ATA 

vs. NC의 세 그룹으로 나 어 진행하 다. 실험에 사용된 

SNP 데이터는 본 연구 의 소속 학 병원으로부터 제공받

은 실제 데이터이다. 

(그림 3)에서와 같이 각 그룹에서 일차 으로 set associ-

ation을 이용하여 요한 SNP들을 선별하 다. 일차 으로 

set association을 이용한 경우에는 AIA vs. ATA 그룹의 

경우 16개, AIA vs. NC 그룹의 경우 11개, ATA vs. NC의 

경우 13개의 SNP이 요 SNP으로 선별되었다. 선별된 

SNP들을 비교해 본 결과 그룹간 요 SNP들이 다름을 알 

수 있었다. 선별된 요 SNP들을 신경망의 입력으로 설정

하 다.

신경망은 (그림 4)와 같이 방향(feedforward) 네트워크를 

사용하 고 학습에는 오류 역  알고리즘을 사용하 다. 

(그림 3) 신경망 기반 복합질환 발병 측 실험

(그림 4) 실험에 사용된 신경망 모델
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신경망에 입력 값을  때 각 SNP의 유 형(genotype)에 

따라 다수의 립 유 자(major allele)에는 0.1, 소수의 립

유 자 (minor allele)에는 0.9의 입력 값을 다. 

를 들어서, (그림 4)에서 SNP1의 major allele이 C이고 

minor allele이 A 이라면, SNP1의 유 형이 CC인 경우에는 

SNP1을 인코딩하는 두 개의 입력노드에 각각 0.1이 입력된

다. 유 형이 CA이면 0.1, 0.9가 입력되며, 유 형이 AA이

면 0.9, 0.9가 입력된다.

출력값은 control(정상)은 0.1, case(환자)는 0.9의 값을 주

어서 학습하며, 측 시에는 출력값이 0.5 이하이면 정상, 

0.5보다 크면 환자로 분류한다 (그림 4 참조).

은닉노드는 1개에서 16개까지, 반복횟수(epoch)는 100번

에서 2000번까지 변화시켜가며 신경망을 구성하 다. 은닉

노드 수와 반복 횟수를 고정한 각 경우에 10-fold 교차확인

(cross validation)을 통해 민감도(sensitivity), 특이도(specificity), 

정확도(accuracy)를 측정하 다. 

실험에 사용한 신경망은 C언어로, set association은 java

로 작성하 고 linux기반의 intel xeon 2.8GHz CPU와 2G 

메모리의 환경에서 실험하 다. 

4. 결  과

각 시행 방법은 정확도(accuracy)와 실행 시간을 기 으

로 평가된다. 정확도는 10-fold 교차확인을 통해 얻은 결과

들을 평균 내어 얻은 평균정확도이다. 실행 시간은 은닉노

드를 1개에서 16개까지, 반복횟수(epoch)를 100번에서 2000

번까지 변화시켜가며 신경망을 구성하면서 발병 측 정확

도를 측정하는데 걸린  단  시간이다.

4.1 신경망만을 사용한 경우(NN-only)

49개의 체 SNP을 신경망에 입력 값으로 넣고 천식 발

병 여부를 측해보았다. AIA vs. ATA, AIA vs. NC, 

ATA vs. AIA의 모든 경우, 측 정확도의 그래  패턴은 

일정한 값에 수렴하지 않고 진동하는 모습을 보 다.

(그림 5)는 AIA vs.ATA 그룹의 측 정확도 그래 이다. 

반복횟수에 따라 체 으로 상승하거나 하강하는 모습은 

(그림 5) AIA vs. ATA 그룹에 신경망을 용한 경우의 측 정확도 

보이지 않으며 진동하는 모습만이 확인된다. 은닉노드가 14

개이고 반복횟수가 1500 epoch일 때 0.6406의 가장 높은 

측 정확도를 보 으며 다른 두 그룹에 비해 체 으로 높

은 측 정확도를 보 다.

AIA vs. NC 그룹의 경우 (그림 6)과 같이 은닉노드가 1

개일 때는 0.5 정도의 정확도를 보이다가 은닉노드가 2개 

일 때부터 진동하는 모습을 보 다. 최고 정확도는 은닉노

드가 11개 반복횟수가 800 epoch일 때 0.6138로 나타났다.

ATA vs. NC 그룹의 측 정확도는 (그림 7)과 같다. 은

닉노드가 1개일 때 AIA vs. NC의 경우보다 조  높은 0.55

정도의 정확도를 보 다. 은닉노드가 2개 이상일 때부터 진

동하는 패턴이 보이는데 은닉노드 수에 따른 측 정확도 

증가 모습은 확연히 구분하기 힘들다. 가장 높은 정확도는 

0.6970으로 은닉노드가 13개 반복횟수가 1700 epoch일 때 

나타났다.

각 그룹에서 최고 측 정확도는 <표 1>과 같다. AIA 

(그림 6) AIA vs. NC 그룹에 신경망을 용한 경우의 측 

정확도 

(그림 7) ATA vs. NC 그룹에 신경망을 용한 경우의 측 

정확도 

은닉 노드 수 반복횟수 (epoch) 정확도 (%)

AIA vs. ATA 14 1500 64.06

AIA vs. NC 11 800 61.38

ATA vs. NC 13 1700 69.70

<표 1> 체 SNP을 신경망에 입력한 경우의 측 정확도
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vs. ATA의 경우 약 64.06%의 정확도를 보 고 AIA vs. 

NC의 경우 약 61.38의 정확도를 보 으며 ATA vs. NC의 

경우 69.70%의 측 정확도를 보 다.

체 SNP을 신경망의 입력으로 하고 천식 발병 여부를 

측한 경우에 각 그룹 간 정확도를 비교해 보았다.(그림 8 

참조)

은닉노드 수를 최고 정확도를 나타낼 때와 같은 수로 고

정하고 반복횟수를 변화시켜가며 각 그룹 간 정확도를 비교

를 해보았다. (그림 8)에서 보면 반복횟수에 상 없이 최고 

정확도가 높은 그룹이 평균 으로 높은 정확도를 나타내고 

있음을 알 수있다. 즉, ATA vs. NC, AIA vs. ATA, AIA 

vs. NC 순으로 높은 측 정확도를 보 다.

(그림 8) 체 SNP을 신경망에 입력된 경우 측 정확도의 그룹 

간 비교

4.2 Set association과 신경망을 결합한 모델을 사용한 경우 

(SA+NN)

(그림 9)는 AIA vs. ATA 그룹에서 측 정확도 그래

이다. 측 정확도는 은닉노드가 1개 일 때 0.5625로 반복횟

수에 계없이 일정하 다. 은닉노드가 2개 이상일 때부터 

그래 가 진동하는 모습이 나타났는데 은닉노드 수가 증가

할수록, 반복횟수가 증가할수록 진폭이 작아지는 경향을 보

다. 반복횟수가 증가하면서 오히려 체 으로 정확도가 

약간 감소하는 경향을 보이는데 이는 신경망이 오버피

(overfitting)된 것으로 볼 수 있다. 오버피 이란 주어진 학

(그림 9) AIA vs. ATA 그룹에 set association과 신경망을 이용한 

경우의 측 정확도

습 데이터에 해서는 에러를 최소화 시키는 해를 찾았지만 

테스트 데이터에 해서는 추론 기능이 별로 우수하지 못하

게 되는 상이다. 은닉노드가 16개이고 반복회수가 200 

epoch일 때 0.775의 가장 높은 정확도를 보 다.

AIA vs. NC 그룹의 경우는 은닉노드가 1개일 때부터 진

동하는 패턴을 보 는데 여기서도 은닉노드 수가 많아질수

록 오버피  되는 경향을 확인할 수 있었다. 은닉노드 수가 

2개일 때 평균 으로 가장 높은 정확도를 보 으나 최고 정

확도는 은닉노드가 4개이고 반복횟수가 300 epoch일 때 

0.6207 다. 따라서 AIA와 NC를 구분하는 데에는 상 으

로 은 수의 은닉노드가 필요하다고 할 수 있겠다. 측 

정확도 그래 는 (그림 10)과 같다.

ATA vs. NC 그룹에서는 오버피  모습을 확실히 찰

할 수 있다. (그림 11)을 보면 은닉노드가 2개일 때 거의 모

든 경우 최고의 정확도가 나타나고 있다. 최고 정확도도 은

닉노드가 2개이고 반복횟수가 700 epoch일 때 0.8030이었다. 

한 반복횟수가 많아질수록 정확도가 낮아지는 경향을 보

이므로, 오버피 을 막고 높은 정확도를 얻기 해서는 

은 수의 은닉노드와 반복횟수가 필요할 것으로 보인다.

Set association을 이용하여 요 SNP를 선별하고 이것을 

신경망의 입력으로 하는 방법에서는 AIA vs. ATA 경우 약 

77.5%, AIA vs. NC의 경우 약 62.07%, ATA vs. NC의 경

(그림 10) AIA vs. NC 그룹에 set association과 신경망을 이용한 

경우의 측 정확도 

(그림 11) ATA vs. NC 그룹에 set association과 신경망을 이용

한 경우의 측 정확도 
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우 약 80.30%의 높은 측 정확도를 보 다. <표 2>는 정

확도가 가장 높은 경우를 보여 다. 

은닉노드 수를 최고 정확도를 나타낼 때와 같은 수로 고

정하고 반복횟수를 변화시켜가며 각 그룹 간 정확도를 비교 

해 보았다. 일차 으로 set association을 사용한 경우에도 

반복횟수에 상 없이 최고 정확도를 갖는 그룹 순으로 높은 

정확도를 나타내었다. ATA vs. NC, AIA vs. ATA, AIA 

vs. NC 순으로 높은 측 정확도를 보임을 (그림 12)에서 

확인할 수 있다.

정확도와 실행 시간을 기 으로 각각의 방법의 성능을 비

교해 보았다(<표 3> 참조). 체 SNP을 신경망의 입력으로 

한 경우에는 세 그룹에서 모두 60% 의 정확도를 보 으나, 

set association을 이용하여 요 SNP을 선별한 후에 신경

망에 입력한 경우에는 이보다 높은 60～80%의 정확도를 보

다. 일차 으로 요한 SNP들을 선별해 이들을 신경망의 

입력으로 하여 측하는 방법이 체 SNP들을 이용하여 

측하는 방법보다 모든 그룹에서 높은 측도를 보 다. 

실행시간에서도 set association을 이용하는 방법이 효율

임을 확인할 수 있었다. <표 3>을 보면 set association 

방법을 이용할 경우 최  약 26000 의 실행시간이 걸리지

만 신경망만을 사용할 경우 최  76000  이상의 시간이 걸

은닉 노드 수 반복횟수 (epoch) 정확도 (%)

AIA vs. ATA 16 200 77.50

AIA vs. NC 4 300 62.07

ATA vs. NC 2 700 80.30

<표 2> Set association과 신경망을 이용한 측 정확도

(그림 12) Set association과 신경망을 이용한 측 정확도의 그

룹 간 비교

ANN only Set association & ANN

정확도

(%)

실행시간

(단 : )

정확도

(%)

실행시간

(단 : )

AIA vs. ATA 64.06 76609 77.50 26043

AIA vs. NC 61.38 64177 62.07 18289

ATA vs. NC 69.70 74256 80.30 22559

<표 3> 두 가지 방법의 성능비교

림을 알 수 있다. Set association을 통해 요 SNP을 선별

하는 데에 약 250 의 시간이 걸렸음을 감안하더라도, 일차

으로 주요 SNP들을 통해 발병을 측하는 것이 3배 이상 

효율 임을 확인할 수 있었다. 이러한 실행시간 단축 효과는 

신경망에 입력되는 SNP의 수가 많을수록 증 될 것이다.

4.3 NN-only 와 SA+NN 의 성능 비교

제안한 모델의 효율성을 제1장에서 소개한 multifactor 

dimensionality reduction(MDR)과 비교하 다[7, 8]. MDR은 

SNP과 질병 연 성 연구에 리 사용되고 있으며 공개 소

트웨어로 구 되어 있다[17].

MDR은 SNP 데이터 에서 missing value들 처리하는 

방법이 유연하지 못하므로, 데이터를 이루는 49 개의 SNP 

에서 특히 missing value가 많은 3 개의 SNP을 제외하고 

46개의 SNP을 사용하 다. 그 이외에 간헐 으로 발생하는 

missing value들은 해당 SNP이 가장 흔하게 가지는 geno-

type으로 값을 채워 넣었다. ANN에서는 missing genotype

을 (0.5, 0.5)로 입력하 다.

Set association & ANN 과 MDR의 성능 비교 결과는 

<표 4>와 같다.

MDR은 주어진 개의 SNP 에서 모든 1-combination, 2- 

combination(pair), 3-combination(triple), ⋯, -combination

을 다 검사한다. 그러므로 SNP이 개수가 많으면 -combination 

까지 다 계산하는 것은 실제로 컴퓨터 실행시간과 메모리의 

제약 때문에 불가능하다. <표 4>의 결과는 실험 환경이 허

용하는 최  범 인 4-combination(quadruple) 까지 계산한 

결과를 보인 것이다. 더 좋은 환경에서 실험한다면 5-comb. 

혹은 6-comb. 까지 계산 가능하겠지만 정확도가 폭 증가

하지는 않을 것으로 생각된다.

MDR Set association & ANN

정확도

(%)

실행시간

(단 : )

정확도

(%)

실행시간

(단 : )

AIA vs. ATA 61.66 675 77.50 26043

AIA vs. NC 52.98 672 62.07 18289

ATA vs. NC 54.79 665 80.30 22559

<표 4> MDR vs. Set Association & ANN 

5. 결  론

복합질환의 측을 하여 set association과 신경망을 결

합한 새로운 모델을 제시하 다. 신경망은 패턴분류 능력이 

뛰어난 모델이지만 입력 노드 수가 무 많으면 패턴을 잘 

찾지 못할 뿐만 아니라 오랜 실행시간이 걸린다는 단 이 

있다. 본 연구에서는 set association을 이용하여 일차 으로 

의미 있는 SNP들만 신경망에 입력하 다.

이러한 결과 다량의 데이터에서 보다 빠른 실행시간과 높

은 측 정확도를 갖는 신경망을 구성할 수 있었다. 실제 

천식 SNP 데이터에 이 모델을 용해 보았을 때 AIA vs. 
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ATA, AIA vs. NC, ATA vs. NC 세 경우에 모두 60%이

상, 최고 약 83%에 이르는 측 정확도를 보 으며 실행시

간도 3배 이상 단축되었다. 

제안하는 모델의  다른 장 은, 기존의 신경망을 단독

으로 사용하는 방법은 어떤 입력이 요한 입력인지 알 수 

없는 블랙박스 형태인 반면에, 이 모델에서는 set associa-

tion을 통해 선택되는 입력들을 보면 어떤 입력이 보다 요

한지 혹은 그 지 않은지 알 수 있다는 것이다. 실험에서 

set association에 의해서 선별된 주요 SNP들은 실제로 

AIA, ATA, NC의 세 그룹을 구분 가능하게 해주는 특징

인 SNP들이라 생각된다. 

본 연구에서 제시하는 set association과 신경망을 결합한 

모델은 천식 이외의 다른 복합질환의 측에도 좋은 성능을 

보일 것으로 기 한다.
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