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Abstract

Various methods of analysis have been proposed to understand the gene-disease relation and gene-gene

interaction effect for a disease through comparison of genotype in case-control study. In this study, we

proposed the method to detect a genetic association and gene-gene interaction through the use of a network

graph and centrality measures that are used in social network analysis. The applicability of the proposed

method was studied through an analysis of real genetic data.
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1. 서론

최근 질병이나 특정 형질에 관한 유전적 영향을 조사하여 질병의 진단과 예방 및 치료를 개선하기 위한
연구가 활발히 진행되고 있다. 유전적 연관분석은 집단기반연구와 가족기반연구로 나눌 수 있다. 집단

기반연구는 주로 사례-대조 설계로 이루어지며, 관심 있는 질병을 확진 받은 환자집단인 사례군과 모집
단에서 랜덤하게 선택되고 관심질병이 없는 대조군에서의 대립형질이나 유전자형 빈도를 비교하게 된
다. 이러한 설계는 가족연구에 비해 비용이 적게 들고 CDCV(common disease, common variants)연

구에대해검정력이있다고알려져있다 (Balding, 2006).

유전자형과 질병간의 관계를 파악하기 위한 유전적 연관분석(association analysis)이나 유전자간의 상

호작용이 질병에 미치는 영향을 파악하기 위한 유전자-유전자간 상호작용분석(gene-gene interaction

analysis)을 위하여 CMH(Cochran-Mantel-Haenszel) 검정이나 로지스틱회귀분석, MDR(multidimen

sional reduction), random forest 등의 여러 통계적 방법이 적용되고 있다 (Lee 등, 2010; Jung 등,

2011; Balding, 2006; Cordell, 2009; Ritchie 등, 2001). 본 연구에서는 네트워크방식을 이용하여 질병
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간의 관계 및 유전자간의 상호작용과 질병과의 연관성을 탐색하는 방법을 모색하였다. 다수의 점과 그
점들을 연결하는 선으로 구성된 망, 즉 복잡한 네트워크는 사회학, 컴퓨터공학을 비롯하여 생물학적 시

스템을 설명하는데 사용될 수 있다. 유전학 분야에서도 네트워크를 이용한 분석이 종종 시도된 바 있다.

Snel와 Huynen (2002)는 단백질들 사이의 상호작용의 결합을 이용, 단백질 상호작용 네트워크를 생성

하고 분석하였다. 여기서는 네트워크 분석을 통해서 생물학적 과정 안에 포함되어있는 단백질 세트, 즉

기능 모듈을 탐색하였다. Yanai와 DeLisi (2002)는 기능적 연결을 이용한 네트워크 분석을 비교유전체
의 한 방법으로 이용, 유전적 연관성을 분석하였다. Lindlof와 Olsson (2002)은 유전자 발현 데이터에

서 유클리디안 거리, 피어슨 상관계수 그리고 상호 상관계수를 기반으로 한 네트워크를 추출, 각 네트워

크를 분석한 결과를 비교하였다. 최근 Fortes 등 (2010)은 소의 유전자와 형질 데이터를 동시에 이용한

네트워크를생성하여분석한바있다.

여기서는 사회네트워크분석(social network analysis; SNA)에서 사용되는 기법들을 유전자 데이터에

적용하여 유전자와 질병간의 관계 및 유전자간의 상호작용과 질병과의 연관성을 파악하였다. 사회 네트

워크는 다수의 개인이 일련의 관계에 의해 연결되는지를 파악하는 관계망으로서, 행위와 구조의 상호역
동성을설명하는이론이다 (Sohn, 2002). 사회학에서출발한이분석은현재경영, 금융, 통신을비롯하

여생물학분야까지확대되어널리응용되고있다.

사회네트워크분석에서는 네트워크내의 특정 노드의 중요도 또는 영향력을 수량화하기 위한 척도로서 중

심성(centrality)지수를 사용하며, 이를 이용하여 네트워크내의 다양한 역할과 그룹화에 대한 정보를 제
공한다. 즉, 연결자, 지도자, 고립자가 누구인지에 대한 정보와 어떤 그룹이 존재하고 그 그룹의 구성원
은 누구이고, 그룹의 중심은 누구인지를 알아볼 수 있다. 또한 이러한 관계에 대한 시각적 분석을 가능
하게한다. 이러한특성으로인해, 유전자와질환간의연관분석에있어어떤유전자가이러한역할을하
는지, 그리고 유전자 클러스터의 구성원과 중심은 어떤 유전자인지 알아보기 위한 방법으로 적절하다.

지금까지 생물학적 네트워크분석은 주로 단백질간 상호작용(PPI; protein-protein interaction), 유전자

조절 네트워크(GRN; gene regulatory network), 대사 네트워크(metabolic network) 등에 적용되었으

며 (Zhu 등, 2007), 네트워크의 국부적 패턴인식에 초점을 맞추게 되는 경우가 많았다. 본 연구에서는
질병여부를 함께 분석한 네트워크를 통해 주효과를 검색하고, 사례군과 대조군을 별도 분석한 네트워크
의비교를통해유전자간상호작용을검색하며각상황에서영향력이있고중심이되는유전자와그들의
집단간특성을탐색하는방안을제시하였다. 2절에서는사회네트워크분석방법을유전적연관자료에적
용하기위한절차를제안하였으며 3절에서분석결과를제시하였다. 4절에서방법의유용성과한계에대

해토의하였다.

2. 네트워크를 이용한 유전적 연관 및 상호작용분석방법

본 연구에서는 집단을 기반으로 하는 사례-대조군 연구에서 단일염기다형성(Single Nucleotide Poly-

morphism; SNP)의유전자형을이용하여유전자-질병및유전자-유전자간상호작용을탐색하는네트워

크방법을고려하였다. 제안하는분석절차는다음과같다.

[단계 1] 네트워크데이터생성

SNP간의 관계의 강도를 정의하는 가중 네트워크(weight network)를 구성한다. 각 원소로서 유전자형

에서의 위험 대립형질(risk allele)의 수(0/1/2)를 이용하여 두 SNP간 비모수상관계수의 절대값을 구한
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다. n개의 SNP이있을때이는다음과같은 n× n 행렬로표현된다.

G =



0 . . . g1j · · · · · · g1n
...

...
...

... 0
...

gi1 · · · gij 0 · · · gin
...

...
...

gn1 · · · gnj · · · · · · 0


,

여기서 gij (≥ 0)는 i번째 SNP과 j번째 SNP간의비모수상관계수의절대값을의미한다.

[단계 2] 유전적연관성탐색

유전적 연관성 분석을 위해서는 가중 네트워크에 질병유무변수를 추가하여 (n + 1) × (n + 1) 가중네트

워크를 생성한다. force-directed 알고리즘 (Fruchterman과 Reingold, 1991)이나 Kamada-Kawai 알

고리즘 (Kamada와 Kawai, 1989) 등의 시각화 알고리즘을 이용하여 그래프로 표현한다. 이를 통해 질

병에 대한 주효과를 탐색하고 서브그룹을 탐지한다. 본 연구에서 이용한 force-directed 알고리즘은 노

드 간 연결선의 길이를 가능한 비슷하게 만들고 연결선의 교차를 최소화할 수 있도록 그림을 만들어 간
다. 전체 시스템의 에너지를 최소화(힘의 균형화)하는 방향으로 노드를 움직여 재배치하는 것을 기본적

방법으로 하고 있다. 여기서 에너지는 두 노드 간 실제 거리와 그래프 상에서 두 노드 간 연결 길이의
차이로부터계산된다. force-directed 알고리즘에서 노드와 연결선은전기적입자처럼 생각될 수있는데

각노드를밀고당기는힘이부여된다. 노드의밀고당기는반복은전체노드가평형상태에다다를때까

지진행된다 (Fruchterman과 Reingold, 1991).

[단계 3] 유전자-유전자간상호작용탐색

유전자-유전자간 상호작용 탐색을 위해서는 질병유무에 따라 두 개의 n × n 가중 네트워크를 생성한다.

시각화알고리즘으로구한그래프를통해두네트워크의구조적변화를탐색한다.

[단계 4] 중심성지수분석

각 SNP의 중심성 지수를 구하여 질병-유전자간 및 유전자-유전자간 관계를 확인한다. 상호작용탐색을

위한 네트워크에서는 두 네트워크에서 각 유전자들의 중심성 지수를 비교하여 네트워크와 각 네트워크
내의 유전자 특성을 비교한다. 또한 중심성 지수나 순위가 크게 변하는 유전자와 연결강도가 크게 변하

는 연결선(link) 발견을 통해 특정 질환에 영향을 줄 가능성이 있는 유전자나 유전자 상호작용을 추측한

다.

중심성 지수로서 다음과 같은 근접 중심성지수(closeness centrality index) CC(i)와 중개 중심성지

수(betweenness centrality index) CB(v)를 사용한다 (Hanneman과 Riddle, 2005). 중심성지수의 계

산을위해서는각 SNP간의거리가필요한데여기서는 SNP간상관계수의역수를거리로이용하였다.

CC(i) =

∑
j ̸=i

1

d(i, j)

n− 1
, i = 1, . . . , n, (2.1)
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여기서 d(i, j)는두 SNP간의최단거리이다.

CB(v) =
∑
i̸=v

∑
j ̸=v,̸=i

hivj

hij
, v = 1, . . . , n, (2.2)

여기서 hij는 SNP i에서 j (̸= i)로가는최단경로의수이고, hivj는 SNP i에서 j (̸= i, ̸= v)로가는최단

경로 가운데 SNP v (̸= i)를 거치는 경로의 수이다. 이밖에도 연결선 수(degree centrality), 행렬의 고

유값 분해를 이용한 고유벡터 중심성(eigenevector centrality) 등을 개별 개체의 중심성 정도를 나타내

는척도로사용할수있다.

[단계 5] 대체가능 SNP 탐색

구조적 동치의 관계거리를 이용하여 네트워크의 하부에 존재하는 부그룹(subgroup)을 탐색한다. 구조
적으로 동일한 개체들은 상호 대체 가능하기 때문에 네트워크의 축소, 대체 SNP의 파악에 이용할 수

있다. 근사적 동치성을 포착하기 위하여 다음과 같이 개체 i와 j간 Hamming 거리를 정의한다 (Huh,

2010).

dHij =
∑
k ̸=i

∑
k ̸=j

(|gik − gjk|+ |gki − gkj |). (2.3)

이를 기반으로 군집분석을 실시하여 부그룹 및 대체 가능 SNP을 탐색한다. 여기서 gij는 분석에 이용

한가중네트워크행렬 G의 i행 j열원소이다.

3. 사례분석 결과

3.1. 데이터 및 분석방법

분석에 사용된 데이터는 원래 433명의 아토피성 피부염환자와 474명의 정상인을 대상으로 하여 5개의

유전자(IL5, IL8, IL5R, IL8RA, IL8RB)로부터 17개의 SNP을타이핑한것이다. 이들 SNP은모두하

디-와인버그평형을만족하였다. 이 SNP들은 Tagger program을통해 LD(linkage disequilibrium) bin

방식으로 tagging SNP 중에서 결정되었으며, 각 bin에서 강한 LD(r2 > 0.8)를 보이는 SNP들 중에서

하나의 SNP만을 선택하는 방식으로 선정되었다 (Namkung 등, 2007). 여기서는 이 중에서 완전한 데

이터를 가진 385명의 환자와 440명의 정상인에 대한 2개 유전자, 15개 SNP에 대한 유전자형자료가 사

용되었다.

여기서는 네트워크 데이터 형성을 위해 비모수 상관계수 중 하나인 켄달의 타우-비(τb)의 절대값을 개체

간의관계의가중치로사용하여가중네트워크분석을실시하였다. 즉,

τb =
P −Q

wCwR
, (3.1)

여기서 P와 Q는 각각 일치쌍과 비일치쌍의 수이며, wC는 서로 다른 열의 쌍의 수, wR은 서로 다른 행

의 쌍의 수이다. 상관계수값이 0.05보다 작은 경우 값을 0으로 바꾸었다. 네트워크 그래프를 그리기 위
해서 R의 sna 프로시저를이용하였다 (Butts, 2008).

3.2. 유전자-질병간 연관분석

유전자-질병간의 연관성을 분석하기 위해서 질병여부를 나타내는 변수(Group)를 포함하여 각 유전자

간, 유전자 질병 간 비모수상관계수를 이용하여 네트워크 분석을 한 결과는 Figure 3.1과 같다. 유전자
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Group

rs2522411

rs2706400

rs17026903

rs3806681

KN0002001

rs17881144

rs6771148
rs9831572

rs2290610

rs334809

rs3804797

rs17882210

rs340808

rs340830

Figure 3.1. Network for analyzing gene-disease association

Table 3.1. Result of the trend test for gene-disease association

SNP Z p-value

rs2522411 3.0531 0.0023

rs2706400 1.2316 0.2181

rs17026903 0.2622 0.7932

rs3806681 −0.2867 0.7743

KN0002001 0.5512 0.5815

rs17881144 1.4041 0.1603

rs6771148 −0.1188 0.9054

rs9831572 0.6479 0.517

rs2290610 −0.3935 0.694

rs334809 −1.8676 0.0618

rs3804797 −0.7689 0.4419

rs17882210 −2.1574 0.031

rs340808 −0.3711 0.7105

rs340830 −0.6823 0.495

집단은 크게 4개군 (1군-rs252241, rs2706400; 2군-rs340808, rs17882210, rs340830; 3군-rs3804797,

rs334809; 4군-기타)으로 분류됨을 볼 수 있다. 질병변수와 직접적으로 연결된 유전자는 rs252241,

rs17882210, rs334809의 3개 SNP이며, 위쪽의 기타군과는 직접적인 연관이 없는 것으로 보인다.

rs2706400은 rs2522411을 통해서만 다른 SNP 및 질병변수로 연결되는 고립점임을 알 수 있다. 결

과비교를 위하여 Armitage의 추세검정을 이용하여 질병-유전자간 연관분석을 한 결과 rs252241과

rs17882210이 유의한 것으로 나타났다(p = 0.002, p = 0.031). 한편 질병변수와 직접 연결되어 있던

SNP 중 rs334809는 p = 0.062로나타났다 (Table 3.1).

Table 3.2는 Figure 3.1의 네트워크에 대한 중심성 분석 결과이다. 근접 중심성은 다른 모든 개체들간
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Table 3.2. Result of centrality analysis(top 5 SNPs)

rank closeness centrality betweenness centrality

1 rs334809 6.63 rs334809 87

2 rs3806681 6.15 Group 65

3 rs340808 6.00 rs3806681 63

4 Group 5.94 rs17026903 44

5 rs17026903 5.91 rs340808 43
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Figure 3.2. Result of clustering for structural equivalence

의 거리가 최단거리인, 전체 네트워크 상 거리의 중심에 위치하는 개체를 찾아낼 수 있다. 중개 중심

성 지수는 다른 개체들의 최단 거리 사이에 위치하는 경우의 수로서, 특정 개체가 네트워크 내에서 중

개(hub)의 역할을 많이 하느냐를 파악할 수 있다. 두 지수 공히 rs334809가 중심역할을 하고 있음을 나

타낸다. 서로직접적인연관이없는 SNP들이중개 SNP을통해서연결되어있을수있다. 따라서중개

SNP은 치료 및 진단시에 표적이 될 수 있으며, 이를 표적하여 중재(targeted intervention)함으로써 큰

치료효과를볼수있다.

Figure 3.2는 Hamming 거리를이용하여구조적동치성을기준으로형성한군집분석의결과이다. 군집
분석은 최장연결법에 의한 계보적 군집방법을 이용하였다. 질병변수와 rs2706400, rs2522411이 한 그
룹으로 묶였다. 또한 rs340808과 rs340830, KN002011과 rs2290610이 각각 가까이 묶여서 네트워크내

의 역할이 유사하여 상호대체 가능한 SNP임을 알 수 있다. 구조적으로 동치인 SNP들을 파악함으로써

직접적인 상관이 없더라도 유사한 역할을 하는 SNP군을 파악할 수 있으며, SNP의 수가 많을 때 이들

의그룹으로다시네트워크를표현할수있게된다.
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Figure 3.3. Gene network(case)
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Figure 3.4. Gene network(control)

3.3. 유전자-유전자간 상호작용분석

자료를 사례군과 대조군으로 나누어 각 그룹에서 비모수상관계수 행렬을 각각 구하고 네트워크 분석
을 수행하여 분석 결과를 비교하였다. Figure 3.3과 Figure 3.4는 각각 사례군과 대조군에서의 유전자
간 네트워크를 보여준다. 전체 네트워크를 생성했을 때와 마찬가지로 각 그룹에서의 유전자그룹은 대략
4개의 그룹으로 묶여진다. 크게 달라지는 점은 rs2522411(1군)과 rs340830(2군)간의 관계가 대조군에
서는 직접 연결되지 않고 rs3804797(3군)을 통해서 이루어지는데 반해, 사례군에서는 직접 연결되는 것
을 알 수 있다. 따라서 관계에 변화를 일으킨 1군과 2군, 그리고 1군과 3군의 SNP들 간의 상호작용이
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Table 3.3. Result of gene-gene interaction analysis using MDR

dimension selected model CVC

1-way (rs2522411) 7.0

2-way (rs2522411, rs340808) 5.9

3-way (rs2290610, rs17882210, rs340808) 3.5

Figure 3.5. Centrality measure: (a) closeness centrality, (b) betweenness centrality

질병과 연관이 있음을 짐작할 수 있다. 또한 rs2706400의 경우 대조군에서는 rs2522411과만 연결이 되

어있으나사례군에서는 rs2522411외에 rs340808과도연결되었음을알수있다.

Table 3.3은 MDR을 이용하여 유전자-유전자간 상호작용을 분석한 결과이다. 2차 상호작용의 경

우 (rs2522411, rs340808)이 최적의 쌍으로 선정되었다. 3차 상호작용은 (rs2290610, rs17882210,

rs340808) 조합으로 선정되었으나, CVC(Cross-validation consistency)는 3.5로 높지 않다. CVC는

MDR 실행시 데이터를 10등분하여 교차평가할 때 10회 중 최적의 모형으로 뽑히는 횟수를 의미하며,

여기서는 10회 반복시의 평균을 제시한 것이다 (Namkung 등, 2009). 1차원 상호작용, 즉 주효과의

경우 rs2522411이 선택되었는데 이는 네트워크분석에서 질병과 가장 관련이 있던 SNP으로 나타났던

rs252241, rs17882210, rs334809 중하나이다. 또한 2차원에서의최적조합인 (rs522411, rs340808) 쌍

의경우네트워크분석시보이는 1군과 2군의조합중하나임을알수있다. 3차원상호작용의경우두분

석 모두에서 뚜렷한해석을 할 수 없다고 판단된다. MDR의 경우 통상 최적의 조합만을 구하게 되는데,

실제로는 최적이 아니더라도 비슷한 연관성 및 상호작용을 보이는 조합들이 있는 경우가 많다. 네트워

크분석에서는이러한관계를하나의그래프안에서확인할수있는장점이있다.

Figure 3.5는 사례군과 대조군에서의 중심성지수를 보여준다. 근접중심성의 경우 대조군에서는 rs178

81144 가장 높은 순위를 나타냈지만 사례군에서는 상대적으로 낮아진 값을 갖는다. 대신 rs3804797이

높은 순위를 차지하였다. 따라서 근접중심성 관점에서 사례군과 대조군의 두 네트워크의 중심이 변화했
다는것을알수있다.

중개중심성의 경우 두 군 공히 rs3804797이 가장 높으며 대조군에서 높은 값을 보이는 rs17881144와

rs17882210이 사례군에서는 낮아졌다. rs17026903과 rs3806681은 사례군에서 높은 중개중심성 값을
갖는다. 이들 결과를 종합해 볼 때 중개중심성의 관점에서 rs3804797은 양쪽 모두에서 중심역할을 하

고, rs17026903과 rs3806681이 사례군의 중심에, rs17882210과 rs17881144이 대조군의 중심에 특징적
으로위치한다고해석할수있다.

각 네트워크에서 각 유전자의 역할이 얼마나 달라졌는지를 파악하기 위해 각 유전자 별로 두 가지 네

트워크에서의 중심지수값의 차이를 구하였다. 중심점 지수에서 변화의 폭이 크다면 해당 유전자를 중
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Table 3.4. Difference of centrality measure between case and control(top 5 SNPs)

rank
closeness betweenness

SNP difference SNP difference

1 rs334809 6.63 rs334809 87

2 rs3806681 6.15 Group 65

3 rs340808 6.00 rs3806681 63

4 Group 5.94 rs17026903 44

5 rs17026903 5.91 rs340808 43

mean(n = 15) −0.40 0.14

standard deviation(n = 15) 0.93 23.92
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Figure 3.6. Result of clustering for structural equivalence(case)

심으로 하는 유전자간 상호작용이 질병과 관련이 있을 것으로 추측할 수 있다. Table 3.4는 두 네트워

크에서 각 유전자 별 근접중심성과 중개중심성 지수 변화 폭이 큰 SNP들을 보여준다. rs17882210과

rs17881144의 변화가 크게 나타났음을 알 수 있다. 중심성 지수 변화량의 통계적 유의성을 알아보기 위

해종종중심지수에대한짝지은 t-검정등이수행되기도한다. 그러나지수변화량의평균이 0과유의한

차이가 없다는 것이 지수변화가 없다는 의미가 되지 못하므로 이러한 분석은 적절하지 않다. 이보다는

이들의 차이에 대한 표준편차를 기술하는 것이 보다 적절하다. Table 3.4에 15개 SNP의 지수변화량의

평균과 표준편차가 있다. 근접중심성의 표준편차는 크지 않은 반면, 중개중심성의 표준편차는 커서 중

개중심의지수변화가크다는것을알수있다.

Figure 3.6과 Figure 3.7은 대조군과 사례군에서 해밍거리에 의해 군집분석을 수행한 결과이다. 대부

분의 유전자들의 구조적 동일성은 변화하지 않았다. rs9831572의 경우는 대조군에서는 rs6771148과 그
역할이비슷했던반면, 사례군에서는유사한역할을하는유전자를찾기어려웠다.
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Figure 3.7. Result of clustering for structural equivalence(control)

4. 토의

본 연구에서는 사회적 네트워크분석을 이용하여 유전적 연관성 및 유전자-유전자간 상호작용을 탐색하

는 방법을 제시하고, 실제 유전자데이터에 적용한 결과를 제시하였다. 네트워크 분석은 두 부분으로 나

누어서, 질병여부를 함께 분석한 네트워크를 통해서는 질병에 독자적인 영향(주효과)을 미치는 SNP을

탐색하였다. 사례군과 대조군을 별도로 분석한 네트워크의 비교를 통해서는 두 네트워크에서 관계가 상
이한 SNP조합을 탐색함으로써 유전자-유전자간 상호작용을 탐색할 수 있었다. 또한 각 상황에서 영향

력이있고중심이되는유전자와그들이구성하는집단간의특성을탐색할수있었다. 질병-유전자간연

관성을 분석하는 방법으로 가장 흔히 사용되는 추세검정결과와 비교했을 때, 추세검정결과 유의하게 나

타난 SNP이 네트워크상에서 질병그룹과 직접 연결된 것으로 나타났으며, 5% 유의수준에서 유의하지

않은 것이라 하더라도 어느 정도 연관이 있는 SNP들도 동시에 탐색할 수 있어서 이러한 접근방식이 의
미있음을알수있었다. 유전자-유전자간상호작용분석에서많이사용되고있는 MDR결과와비교하였
을 때, MDR에서 최적으로 뽑은 SNP조합들을 그래프 상에서도 확인할 수 있었으며, 최적이 아닌 조합

이더라도 관계의 정도를 파악할 수 있었다. MDR의 경우 exhaustive한 방법으로서 최적의 조합을 찾기

위해서는 모든 가능한 쌍에 대해 10-fold 방식으로 접근하게 되므로 수많은 계산을 필요로 한다. 반면

네트워크방식은 1회의 분석으로 완료되어 시간과 노력이 훨씬 줄어든다. 또한 정보를 그래프로 표현함
으로써 보다 직관적으로 데이터탐색이 가능하다는 장점이 있다. 네트워크방법의 단점으로는 이것이 탐

색적인접근방식으로서통계적유의성을구체적으로찾기는어렵다는것이다.

최근 Davis 등 (2010)은사회네트워크분석의개념을접목하여 Marlon Brando같이표현형에강한개인

적 역할을 하는 SNP(Brando SNP)과 Kevin Bacon같이 다른 배우와의 연결을 통해 능력을 인정받는

SNP(Bacon SNP)을찾는것을목표로하는 GAIN(genetic association interaction network)을제안하

였다. 이 네트워크는 주효과의 강도를 노드의 가중치로, 유전자간 상호작용의 강도를 edge의 가중치로
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하여 작성된다. 본 연구에서 사용된 방법이 구현된 네트워크를 통해 주효과와 상호작용을 탐색하는 것
인데 반해, 이 방법은 주효과와 상호작용을 사전에 정의하여 값을 구하고 이를 그래프로 표현하는 방법
론이라고할수있다.

여기서는 네트워크 데이터를 생성할 때 유전자형에서의 일치 및 비일치하는 대립형질쌍의 수를 이용한

Kendall의 tau-b 값을 썼으나, IBS(identical by state)점수 등의 다양한 거리척도를 사용할 수도 있을

것이다. 네트워크를 통한 탐색적 접근을 통해 주목할 만한 SNP 및 집단들을 선별하고 추후 이들을 중

심으로하는정밀한실험및분석에들어갈수있을것이다.
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