
유전자 질병 관련도 분석을 위한 소프트웨어 플랫폼  51

1. 서  론1)

생명 공학의 발전 등을 통해 많은 질병들이 정복되면서 삶

의 질이 향상되고 있지만 아직 해결책을 찾지 못한 질병 또

한 많다. 그 중 유전자 간의 관계나 특정 유전자의 유무, 특정 

유전자의 변이 등 여러 요인에 의해 발현되는 유전병이 큰 

비율을 차지한다[1-5].

현재 유전자의 기능에 대한 연구[6-9]나 특정 유전자를 통

한 질병을 예측하는 연구와 메소드(Method) 개발은 많이 진

행되고 있다[10-16]. 그러나 다수의 유전자와 질병 간의 관계

를 찾는 연구와 메소드 개발은 비교적 적은 편이다[17-19]. 
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또한 유전자와 질병에 대한 데이터는 방대하기 때문에 유전

자 간의 질병 관련도 연산 시 런타임(Runtime)은 증가하게 

된다. 이 때 발현 정도를 연산하는 알고리즘의 최적화 유무에 

따라 런타임 효율성이 저하되는 이슈가 발생한다.

본 논문에서는 관련도의 관계를 그래프 모델로 표현 및 제

안한 후, 분석 API에 대한 설계 및 메소드를 제안한다. 그리고 

유전자 간의 질병 관련도 측정 시 발생하는 런타임(Runtime) 

효율성 저하 이슈에 대한 해결법을 제시한다.

2. 관련 연구

Ha의 연구에서는 miRNA와 PPI, 질병정보를 이용하여 데

이터 통합모델을 만드는 연구를 진행하였다[20, 21]. Kim의 

연구에서는 특정 질병에 대한 유전자를 추론하고 유전자 네트

워크를 만드는 연구를 진행하였다[22]. 이 연구들은 유전형질 
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또는 유전자와 질병 간 관계를 통해 데이터 모델을 만드는 

연구를 진행했다.

Choi의 연구에서는 유전자의 상호작용 정보와 특정 기법

을 이용하여 질병을 진단하였다[23]. Kai의 연구에서는 카신-

벡 병(Kashin-beck disease)와 비슷한 질병들에 대한 유전자 

진단 애플리케이션을 개발하였다[24]. 이 연구들은 유전자와 

특정 질병 간의 상호 작용을 통해 질병이나 유전자를 진단하

는 방법을 제안했다.

Maji의 연구는 유전자와 마이크로 어레이 데이터를 이용

하여 유전자 중요도를 계산하고, 특정 네트워크를 통해 유전

자 간의 유사성을 측정하여 질병 관련 유전자의 내부 식별을 

진행하였다[25]. Choi의 연구에서는 유전자 네트워크가 특정 

환경일 때 유발되는 질병에 대한 바이오 빅데이터를 제안 및 

분석을 하였다[26]. Wu의 연구에서는 다중 유전자 네트워크

에 대해 질병 관련 우선순위를 정하는 연구를 하였다[27]. 이 

연구들은 질병과 유전자에 대해 분석을 하는 방법을 제안했다.

Choi의 연구는 병렬 프로세서를 이용하여 질병에 대한 유

전자 발현 데이터 분석을 진행하였다[28]. Lim의 연구는 분류

에 대한 런타임 효율성을 높이기 위해 질병 분류에 불필요한 

유전자를 제거하는 기법에 대해 연구를 진행하였다[29]. 이 

연구들은 질병 분류 또는 질병 발현 유전자 데이터를 분석 시 

런타임 효율성을 높이기 위한 방법에 대해 연구를 진행했다.

위의 선행연구들은 특정 유전자와 특정 질병 간의 통합 모

델을 통한 분석 방법을 제안하였고 알고리즘 내 런타임 효율

성 증가 방법을 제시하는 부분이 부족하다.

3. 유전자 질병 분석 분류

본 장에서는 플랫폼에서 사용하는 유전자와 질병, 둘 사이

의 관련도에 대해 설명한다. 또한 유전자와 질병 사이의 관계

에 대해 다양한 분석 요구 사항을 해결하는 분석 방식에 대

한 분석 분류체계를 설명한다.

3.1 유전자 질병 데이터 모델

본 플랫폼에서 분석에 사용하는 유전자(Gene)와 질병(Disease), 

관련도(Relation)에 대한 객체와 이 객체들의 관계는 Fig. 1로 

표현한다. 

«node»
Gene

«edge»
Relation

2 0..*
«edge type»
Disease

0..* 10..*

DiseaseID
SourceGeneID
TargetGeneID

Relevance

GeneID
GeneName
Threshold

DiseaseID
DiseaseName

Fig. 1. Gene, Disease and Relation Object Structure

질병 객체는 해당 질병 ID(DiseaseID)와 질병 이름(DiseaseName) 

정보를 갖는다.

유전자 객체는 해당 유전자 ID(GeneID)와 유전자 이름

(GeneName), 유전자가 질병을 발현시키기 위한 임계값

(Threshold)을 갖는다. 임계값의 사용 유무에 따라 플랫폼의 

한 분석 방법을 두가지 방법으로 제공한다.

관련도 객체는 유전자 객체와 질병 객체 사이의 관계를 나

타낸다. 관계를 맺은 데이터들 중 한 질병에 대해 두 유전자

가 질병을 발현시키는 관련도를 나타낸다. 관련도 객체는 한 

질병의 ID(DiseaseID), 원인 유전자 ID(SourceGeneID)와 결

과 유전자 ID(TargetGeneID), 그리고 두 유전자가 해당 질병

의 발현 정도(Relevance)로 구성된다.

3.2 유전자 질병 분석 분류체계

유전자와 질병 데이터를 이용하여 분석할 때 기준이 되는 

데이터, 알고 싶은 데이터와 그의 개수 등 많은 요구사항이 

발생한다. Table 1은 이러한 요구 사항들을 만족하기 위해 본 

플랫폼에서 제공하는 메소드들이다.

Sector Method

Finding Genes for given 

Diseases

findRelatedGenes_SD()

findRelatedGenes_MD()

Finding Diseases for given 

Genes

findRelatedDiseases_SG()

findRelatedDiseases_MG()

Finding Genes for given 

relation
findRelatedGenes()

Finding Diseases for given 

relation
findRelatedDiseases()

Table 1. The Platform Sectors and Methods

Table 1의 메소드들은 유전자와 질병, 질병과 관련도, 유전

자 또는 질병과 관련도 사이의 관계 총 4가지 부문에 대해 

분석 방식을 제공한다.

1) Finding Genes for given Diseases

해당 부문의 분석 방식은 구하고자 하는 질병들에 대해 가

장 관련도가 높은 유전자 집합을 구한다. 이 분야는 Table 2와 

같이 findRelatedGenes_SD() 메소드와 findRelatedGenes_MD() 

메소드를 제공한다.

# of 

diseases
Theshold Method

1
not use findRelatedGenes_SD()

use findRelatedGenes_SD_TH()

many
not use findRelatedGenes_MD()

use findRelatedGenes_MD_TH()

Table 2. Finding Genes for given Diseases Methods 

두 메소드는 각각 x, disease와 x, diseaseSet을 파라미터로 

갖는다. x는 찾고자 하는 가장 관련도가 높은 유전자의 개수를 

나타낸다. disease는 기준으로 쓰고자 하는 질병을, diseaseSet은 

기준으로 쓰고자 하는 질병들의 집합을 나타낸다. 두 메소드를 

통해 해당 질병 또는 질병 집합에 대해 가장 높은 관련도를 갖는 
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x개의 유전자들을 구한다. 또한 findRelatedGenes_SD_TH() 메

소드와 findRelatedGenes_MD _TH() 메소드로 임계값을 사용한 

방식을 제공한다.

2) Finding Diseases for given Genes

해당 분야의 분석 방식은 구하고자 하는 유전자들에 대해 

가장 관련도가 높은 질병 집합을 구한다. 이 분야는 Table 3과 

같이 findRelatedDiseases_SG() 메소드와 findRelatedDiseases_MG() 

메소드를 제공한다.

# of
genes

Theshold Method

1
not use findRelatedDiseases _SG()

use findRelatedDiseases _SG_TH()

many
not use findRelatedDiseases_MG()

use findRelatedDiseases_MG_TH()

Table 3. Finding Diseases for given Genes Methods

두 메소드는 각각 x, gene과 x, geneSet을 파라미터로 갖는다. 

gene은 기준으로 쓰고자 하는 한 유전자를, geneSet은 기준으로 

쓰고자 하는 유전자 집합을 나타낸다. 두 메소드를 통해 기준으

로 사용되는 유전자 또는 유전자 집합이 가장 높은 관련도를 

나타내는 x개의 질병을 구한다. 또한 findRelatedDiseases_ 

SG_TH() 메소드와 findRelated Diseases_MG_TH() 메소드로 

임계값을 사용하여 결과를 얻는 방식을 제공한다.

3) Finding Genes for given relation

해당 분야의 분석 방식은 모든 관련도 데이터에서 가장 관련

도가 높은 유전자를 구한다. 이 분야는 find RelatedGenes() 메소

드를 제공한다. 이 메소드는 x를 파라미터로 갖고, 가장 관련도

가 높은 x개의 유전자를 구한다. 또한 findRelatedGenes_TH() 

메소드로 임계값을 사용한 방식을 제공한다.

4) Finding Diseases for given relation

해당 분야의 분석 방식은 전체 관련도 데이터에서 가장 관

련도가 높은 질병을 구한다. 이 분야는 findRel atedDiseases() 

메소드를 제공한다. 이 메소드는 x를 파라미터로 갖고, 가장 관련

도가 높은 x개의 질병을 구한다. 또한 findRelatedDiseases_TH() 

메소드로 임계값을 사용한 방식을 제공한다.

제시한 분석 방식들을 통해 사용자들의 다양한 분석 방식

에 대한 요구 사항을 충족시킬 수 있다.

4. 유전자 질병 관련도 확장 그래프 모델 설계

본 장에서는 그래프에서의 노드(Node)와 에지(Edge) 관계

를 이용하여 유전자와 질병 그리고 관련도를 표현하는 방식

을 제안한다. 본 플랫폼에서 사용하는 그래프 모델은 각 유전

자를 노드(Node), 두 유전자 사이의 한 질병에 대한 관련도를 

에지(Edge), 질병을 에지 타입(Edge Type)으로 표현한다.

각 에지는 두 유전자 간의 관계에서 해당 질병이 발현될 

확률로 0에서 1사이 값을 갖는다. 에지 타입은 시각화 시, 색

으로 표현한다. 또한 에지는 연결된 두 노드를 원인 유전자

(Source Gene)와 결과 유전자(Target Gene)를 설정하여 방

향성을 갖는다. 이러한 방향성은 해당 질병에 대해 원인 유전

자가 영향을 미칠 때 결과 유전자가 질병과 관련이 있을 확

률을 나타낸다. 또한 임계값 사용 유무에 따라 연산 시 노드 

간의 에지를 사용하지 않는 경우가 발생할 수 있다.

Fig. 2는 해당 그래프 모델을 시각화 한 것이다.
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Fig. 2. Gene Disease Relation Extension Graph

Fig. 2에서 유전자 G2와 유전자 G3 관계를 예시로 든다. 

이 두 유전자는 질병 Red, Green, Blue에 대해 연관되어 있고 

질병 Red, Green, Blue에 대해 각각 0.4, 0.6, 0.4의 관련도를 

갖는다.

5. 알고리즘 설계 및 구현

본 장에서는 3장에서 소개된 6가지 분석 방식 메소드에 대한 

알고리즘을 소개한다.

5.1 Finding Genes for given Disease

1) findRelatedGenes_SD() 메소드 알고리즘

Table 4는 3.2.1)절에 소개된 findRelatedGenes_SD() 메소

드에 대한 알고리즘이다.

Algorithm 1. A Disease and Gene Relation Algorithm

input: x, disease, allRelation

output: set of Gene genes

1 function findRelatedGenes_SD()

2 cmmRel :=allRelation['diseaseID' is disease]

3 cmmGene := cmmRel['sourceGeneID']

4 for each i in cmmGene:

5 Genes :=(average relevance to all path i)

6 genes.sort()

7 return genes[:x]

Table 4. A Disease and Gene Relation Algorithm

이 알고리즘은 1. 해당 질병의 관련도(cmmRel)에 대한 데

이터 추출(2줄), 2. 관련도에 속해 있는 유전자(cmmGene) 추출

(3줄), 3. 각 유전자의 관련도 평균 구한 후(4～5줄) 정렬(6줄), 
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4. x개의 유전자를 반환(7줄) 순서로 진행한다. Table 4의 5

번째 줄에서 한 유전자에 대한 관련도를 측정할 때 사용되는 

알고리즘은 O(n3)의 시간 복잡도를 갖는다. 위의 알고리즘을 

f1(n)으로 표현하게 되면 Equation (1)과 같이 표현된다.

 
                     (1)

                      (2)

이 때 f1(n)의 최대 증가율 g(n)은 n4으로써 시간복잡도는 

O(n4) Equation (2)이다.

2) findRelatedGenes_MD() 메소드 알고리즘

이 알고리즘은 5.1.1)절에 소개된 알고리즘과 같은 방법으

로 진행된다. 이 때 Table 4의 2번째줄에서 disease가 아닌 

diseaseSet을 사용하여 질병 집합에 대해 관련도가 높은 유전

자를 구한다. 따라서 시간 복잡도는 5.1.1)절과 같은 O(n4)이다.

5.2 Finding Diseases for given Genes

1) findRelatedDiseases_SG() 메소드 알고리즘

Table 5는 3.2.2)절에 소개된 메소드 중 findRelated 

Diseases_SG() 메소드에 대한 알고리즘이다.

Algorithm 2. A Gene and Disease Relation Algorithm

input: x, gene, allRelation

output: set of Diseases diseases

1 function findRelatedDiseases_SG()

2 for i in 0.. allDisease.length:

3 diseases[i] = 0

4 trg_Rel :=allRelation['TargetGeneID'is gene]

5 for i in trg_Rel[‘DiseaseID’]:

6 diseases[i] += 1

7 diseases.sort()

8 return diseases[:x]

Table 5. A Gene and Disease Relation Algorithm

이 알고리즘은 1. 질병 집합(diseases) 초기화(3줄), 2. 입력

한 유전자에 관련이 있는 집합(trg_Rel) 추출(4줄), 3. 만들어

진 집합을 통해 질병 빈도수 조사(5, 6줄) 및 정렬(7줄), 4. x

개의 관련도가 높은 질병을 반환(8줄) 순서로 진행한다.

이 알고리즘을 f2(n)으로 표현하게 되면 Equation (3)과 같

이 표현된다.

                     (3)

                   (4)

이 때 f2(n)의 최대 증가율 g(n)은 n으로써 시간복잡도는 

O(n) Equation (6)이다.

2) findRelatedDiseases_MG() 메소드 알고리즘

Table 6은 findRelated Diseases_MG() 메소드에 대한 알

고리즘이다.

이 알고리즘은 1. 조사하고 싶은 질병의 부분 집합(dis_

subset)에서 해당 질병의 관련도(cmmRel)에 대한 데이터 추

출(2줄), 2. 관련도에 속해있는 유전자(cmmGene) 추출(3줄), 

3. 각 유전자의 관련도 합 구한 후(5～6줄) 정렬(8줄), 4. x개

의 유전자를 반환(9줄) 순서로 진행한다.

Algorithm 3. Gene Set and Disease Relation Algorithm

input: x, geneSet, allRelation, allDisease, dis_subset

output: set of Gene genes

1 function findRelatedDiseases_MG()

2 cmmRel :=allRelation['diseaseID' is dis_subset]

3 cmmGene := cmmRel['sourceGeneID']

4 for i in cmmRel:

5 for each j in cmmGene:

6 gene :=(most relevance to all path j)

7   diseases[i] = gene

8 diseases.sort()

9 return diseases[:x]

Table 6. Gene Set and Disease Relation Algorithm

이 알고리즘은 질병의 부분 집합을 만들어 결과를 구한다. 

또한 Table 6의 6번째 줄에는 5.1.1)절과 같은 관련도 측정 

알고리즘을 사용한다. 따라서 해당 분석 방식 알고리즘의 시

간복잡도는 O(n4)이다.

5.3 Finding Genes for given relation

1) findRelatedGenes() 메소드 알고리즘

Table 7은 3.2.3)절에 소개된 findRelatedGenes() 메소드에 

대한 알고리즘이다.

Algorithm 4. Gene Set and Relation Algorithm

input: x, allRelation

output: set of Genes genes

1 function findRelatedGenes ()

2 allRelation[‘relevance’].sort()

3   genes = allRelation[‘SourceGeneID’]

4 return genes[:x]

Table 7. Gene Set and Relation Algorithm

이 알고리즘은 1. 모든 관련도 데이터를 관련도(relevance) 

기준으로 내림차순 정렬(2줄), 2. 정렬된 데이터 중 원인 유전

자를 추출(3줄), 3. x개의 유전자 집합을 반환(4줄) 순서로 진

행한다. 

이 알고리즘을 f3(n)으로 표현하게 되면 Equation (5)와 같

이 표현된다.
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                      (5)

                   (6)

이 때 f3(n)의 최대 증가율 g(n)은 n으로써 시간복잡도는 

시간 복잡도는 O(n) Equation (6)이다.

5.4 Finding Diseases for given Relation

1) findRelatedDiseases() 메소드 알고리즘

이 알고리즘은 5.3.1)절에 소개된 알고리즘과 같은 방법으로 

진행된다. 이 메소드는 질병을 기준으로 하기 때문에 Table 7

의 3번째 줄에서 SourceGeneID가 아닌 DiseaseID를 사용한다. 

또한 x개의 질병 집합이 반환된다. 이 알고리즘의 시간복잡

도는 5.3.1)절의 알고리즘과 같은 O(n)이다.

본 플랫폼의 분석 방식 알고리즘 중 findRelatedGenes 

_SD(), findRelatedGenes_MD(), findRelatedDiseases_MG() 

메소드 알고리즘들의 시간복잡도는 O(n4)이다. 반면에 나머

지 메소드 알고리즘들의 시간복잡도는 O(n)이다. 따라서 분석

에 필요한 데이터 크기가 커질수록 앞의 세 메소드 알고리즘이 

그 외 알고리즘보다 분석에 소요되는 시간이 더욱 증가한다.

6. 알고리즘 효율성 최적화

본 절에서는 플랫폼에서 사용하는 관련도 측정 알고리즘

을 소개하고, 해당 알고리즘을 대용량의 데이터 환경에서 사

용할 때 생기는 시간 효율성 측면의 문제점을 제시한다. 또한 

이 문제점을 해결하기 위한 다이나믹 프로그래밍 기반 알고

리즘과 근사 (Approximation) 기반 알고리즘을 소개한다. 이 

알고리즘들의 시간복잡도를 통해 원래 측정 알고리즘보다 시

간 효율성이 향상되는 것을 보인다.

6.1 관련도 측정 효율성 알고리즘

본 플랫폼은 그래프 모델을 통하여 인접하지 않은 유전자 

간의 관련도를 구할 수 있다. 이 때 플랫폼에 맞게 Dijkstra 

알고리즘을 변형하여 유전자 간 관련도를 구한다. Table 8은 

관련도 측정 효율성 알고리즘이다.

기본적으로 Dijkstra 알고리즘은 한 노드(Node)에서 각각

의 노드에 대한 경로(<Table 8> 9줄)를 찾는다. 이 때 현재 

노드에서 이웃한 노드를 거쳐 갔을 때의 관련도 비교를 위해 

이웃한 노드에 대한 반복을 진행한다(<Table 8> 10줄). 따라

서 이 알고리즘을 사용하게 되면 한 유전자에 관련된 n개의 

유전자에 대해 평균 관련도를 얻을 때 시간 복잡도가 O(n2)

인 Dijkstra 알고리즘을 총 n번 연산하여 구한다. 이 알고리

즘을 f4(n)으로 표현하면 Equation (7)과 같이 표현된다.

 
                   (7)

이 때 f4(n)의 최대 증가율 g(n)은 n3으로써 이 알고리즘의 

시간 복잡도는 O(n3)이다(Equation (8)).

Algorithm 5. Relation Measurement Algorithm

input: graph, source, target
output: set of distance dist, path of predecessor pred, 
relevance value score

 1 function dijstra(graph, source, target)

 2 for node in graph:

 3 if node == source:

 4 pq[node] := 1

 5 else

 6 pq[node] := 0

 7 endif

 8 while pq:

 9 node, pq := find_current_node()

10 for nghb in graph[node]:

11 if nghb in pq:

12 new_score:= dist[node]*graph[node][nghb]

13 if new_score > pq[nghb]:

14 …

15 endif

16 endif

17 endfor

18 if node == tareget:

19 return dist, pred, dist[target]

20 endif

21 endwhile

Table 8. Relation Measurement Algorithm

                    (8)

따라서 관련도 측정 효율성 알고리즘은 Equation (8)의 시

간복잡도에 의하면 데이터 양이 커질수록 시간복잡도가 매우 

크게 증가하는 형태의 알고리즘이다.

6.2 다이나믹 프로그래밍 기반 최적화

관련도 측정 알고리즘은 O(n3)의 시간복잡도로 데이터의 

크기가 커질수록 런타임이 매우 크게 증가하는 문제점이 생

긴다. 따라서 이러한 이슈를 다이나믹 프로그래밍 (Dynamic 

Programming) 기법을 적용하여 해결하는 알고리즘을 제안한

다. Table 9는 해당 최적화 알고리즘을 나타낸다. 다이내믹 

Algorithm 6. Dynamic Programming Based Algorithm

input: graph, source gene, target gene, record

output: set of distance, path of predecessor, relevance

 1 function optimized_algorithm()

 2 ...

 3 while pq is not empty:

 4 node := find_current_node(pq)

 5 if (source to target) in record:

 6 pred, dist := record[(source to target)]

 7 return dist, pred, dist[target]

 8 else:

 9 for each nghb in node neighbors list:

10 score:=(relevance from node to nghb)

11 if score > (previous relevance path):

12   ...

13 record[(source to target)] := (pred, dist)

14 return dist, pred, dist[target]

Table 9. Dynamic Programming Based Algorithm
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프로그래밍 중 메모이제이션 (Memoization) 기법을 사용한 

알고리즘이다. Table 9의 13줄에 해당 기법을 적용하여 구한 

두 유전자 사이의 관련도를 저장한다.

Table 9에 제시한 알고리즘을 사용하여 한 유전자에 대해 

관련을 찾을 때, 즉 최적화 알고리즘을 적용하였을 경우를 

f5(n)으로 표현하면 Equation (9)와 같이 표현된다.

 
  ⋯             (9)

한 유전자가 처음 다른 유전자와의 관계를 찾을 때 모든 

유전자와 관계를 알아내야 하므로 n2번 반복한다. 그리고 구

해진 관계를 재사용을 위해 저장한다. 나머지의 경우(<Table 

9> 5～7줄)는 앞에서 저장된 관계를 이용하여 결과를 추가적

인 연산 없이 얻을 수 있다. 따라서 해당 알고리즘은 

Equation (9)로 나타낸다.

처음에 한 최적화 알고리즘에서의 f5(n)의 최대 증가율 

g(n)은 n2으로써 시간 복잡도는 O(n2)이 된다(Equation (10)).

                  (10)

본 절의 최적화 알고리즘을 사용하였을 때 6.1의 알고리즘

보다 공간 복잡도가 증가하나, 시간 복잡도는 O(n2)로 6.1의 

알고리즘의 시간복잡도인 O(n3)보다 n만큼 감소한다. 따라서 

이 최적화 알고리즘을 사용하면 6.1의 알고리즘과 같은 결과

를 얻지만 데이터가 증가할수록 런타임이 감소되는 효과를 

얻는다.

6.3 근사 (Approximation) 기반 최적화

6.2의 최적화 알고리즘을 이용하여 질병 관련도를 얻을 때

도 데이터의 크기에 따라 런타임이 다소 증가한다. 따라서 관

련도가 적은 데이터를 없애고 연산하는 근사 알고리즘을 통

해 이러한 문제를 해결한다. Table 10은 본 논문에서 제시하

는 근사 알고리즘이다.

Algorithm 7. Approximation Based Algorithm

input: minimum relevance value, relation data set

output: relation data set

1 function approximated_algorithm ()

2 for data in relation_data_set:

3     if data['relevance']> min_rele_value:

4   data_set = data

5     return data_set

Table 10. Approximation Based Algorithm

근사 알고리즘은 사용하는 관련도 데이터에서 질병 관련도가 

일정 값 (min_rele_value) 이하 데이터를 제외한다(<Table 10> 

3, 4줄).

이 알고리즘은 일정 관련도 이상의 데이터들만 사용하므

로 연산에 사용되는 데이터의 크기가 앞서 소개한 두 알고리

즘보다 줄어들게 된다. 따라서 이 알고리즘의 시간 복잡도는 

최적화 알고리즘과 같지만 데이터의 개수가 줄어들기 때문에 

비교적 런타임이 감소하게 된다.

7. 실험 및 평가

7.1 실험 데이터 베이스 

본 실험에서는 6개의 질병 데이터와 487개의 유전자 데이

터, 3,252개의 관련도 데이터를 사용하였다. Fig. 3은 관련도 

데이터의 일부를 보여주고 있다.

Fig. 3. A Part of Relation Data

7.2 유전자 간 관련도 측정 실험

본 절에서는 5장의 메소드 중 일부에 대해 실험을 진행하

였다. 이 실험에서는 각각의 메소드에 대해 임계값을 사용하

지 않았을 때와 임계값을 사용 했을 때의 결과 일치율을 확

인하였다.

1) findRelatedGenes_SD() 메소드 실험

본 절에서는 findRelatedGenes_SD()와 findRelatedG enes_

SD_TH()에 대한 실험을 진행하였다.

findRelatedGenes_SD() 메소드를 이용하여 주어진 6개의 

질병에 대해 관련도가 높은 3개의 유전자 집합을 얻는 실험

을 하였다. Table 11은 해당 실험에 대한 결과이다.

Disease ID Gene ID

1 [213, 401, 323]

2 [39, 35, 53]

3 [426, 323, 153]

4 [249, 250, 154]

5 [474, 473, 136]

6 [42, 449, 301]

Table 11. findRelatedGenes_SD() Method Result

질병 1에 대해 유전자 ID 213, 401, 323가 높은 관련도를 

보였다. 또한 질병 2에 대해 유전자 ID 39, 35, 53이 높은 관

련도를 보였다.

findRelatedGenes_SD_TH() 메소드를 이용하여 위와 같은 

조건으로 실험을 진행하였다. Fig. 4는 두 실험의 결과를 비

교한 것이다.
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Fig. 4. Comparing findRelatedGenes_SD Methods

질병 4와 6을 제외한 나머지의 질병에서는 임계값을 사용

하지 않았을 때와 결과에 차이를 보였다. 특히 질병 5의 경우

에 대해서는 일치율이 0%이다.

2) findRelatedGenes_MD() 메소드 실험

본 절에서는 findRelatedGenes_MD()와 findRelated Genes

_MD _TH()에 대한 실험을 하였다.

우선 findRelatedGenes_MD() 메소드를 이용하여 3개의 질

병과 2개의 질병에서 각각 관련도가 높은 2개의 유전자로 된 

집합을 얻는 실험을 진행하였다. Table 12는 해당 실험에 대

한 결과이다.

Disease ID Gene ID

[2, 5, 6] [473, 346]

[4, 5] [11, 294]

Table 12. findRelatedGenes_MD() Method Result

질병 2, 5, 6에 대해 유전자 ID 473, 346가 높은 관련도를 

보이고, 질병 4, 5에 대해 유전자 ID는 11, 294가 높은 관련도

를 보임을 확인할 수 있었다.

findRelatedGenes_MD_TH() 메소드를 이용하여 위와 같

은 조건으로 실험을 진행하였다. Fig. 5는 두 실험의 결과를 

비교한 것이다.
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Fig. 5. Comparing findRelatedGenes_MD Methods

임계값을 사용했을 때 질병 4, 5에 대해서 100%의 일치율을 

보인 반면 질병 2, 5, 6에 대해서는 50%의 일치율을 보였다.

3) findRelatedDiseases_SG() 메소드 실험

본 절은 findRelatedDiseases_SG()와 findRelated Diseases

_SG_TH()에 대해 실험을 하였다.

findRelatedDiseases_SG() 메소드를 사용하여 유전자 ID 

4, 35, 173, 288, 300가 영향을 미치는 6개의 질병을 얻는 실험

을 하였다. Table 13은 해당 실험의 결과이다.

Gene ID Disease ID

4 [5]

35 [4, 5, 2]

173 [6, 5, 4, 2]

288 [2, 1]

300 [4, 3, 6, 5, 2]

Table 13. findRelatedDiseases_SG() Method Result

유전자 ID 4는 1개의 질병에, 유전자 ID 300은 5개의 질병

에 영향을 주는 것을 확인할 수 있다.

findRelatedDiseases_SG_TH() 메소드를 이용하여 위와 같

은 조건으로 실험을 진행한 후 임계값을 사용하지 않았을 때

와 비교하였다. Fig. 6은 해당 비교의 결과이다.
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Fig. 6. Comparing findRelatedDiseases_SG Methods

임계값을 사용한 결과는 사용하지 않은 결과와 대부분의 

경우에서 일치하게 나왔지만 유전자 ID 288일 때 0%의 일치

율을 보였다.

7.3 효율성 최적화 알고리즘 실험

1) 다이나믹 프로그래밍 기반 최적화

본 절에서는 6.2절에서 다이나믹 프로그래밍 최적화 알고

리즘을 이용한 실험을 진행한다. 결과를 통해 최적화 알고리

즘 사용 유무를 소요시간 기준으로 비교한다.

관련도 측정 알고리즘이 쓰인 메소드에서 시간복잡도가 

큰 3가지 알고리즘 중 findRelatedGenes_SD() 메소드를 사용

하여 다이나믹 프로그래밍 기반 최적화 알고리즘을 적용하지 

않았을 때와 적용했을 때의 소요시간을 측정하였다. Fig. 7은 

위의 실험에 대한 결과이다.

Fig. 7에서 해당 최적화 알고리즘을 적용하지 않은 것은 

Before로 적용한 것은 After로 표기하였다. 실험에 사용된 유

전자 데이터 개수는 질병 4와 5가 219개, 216개로 가장 많았

고, 질병 1이 25개로 가장 적었다. 또한 알고리즘 적용 전에

서는 질병 1은 0.43초, 질병 4는 158.06초, 질병 5는 174.33초

가 소요되었고, 적용 후에서는 질병 1은 0.41초, 질병 4는 

37.18초, 질병 5는 36.67초가 소요되었다.
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Fig. 7. First Method Elapsed Time

따라서 데이터 개수가 증가할수록 효율성 최적화 알고리즘 

적용 전과 후의 소요시간 감소량이 큰 폭으로 증가하는 것을 

확인할 수 있었다.

해당 최적화 알고리즘의 실험을 통해 이 알고리즘을 사용

했을 때 원래의 알고리즘을 사용했을 때와 같은 결과를 얻을 

수 있지만 소요 시간이 단축되는 것을 확인할 수 있었다. 또

한 데이터 크기와 소요 시간의 차가 비례함을 볼 수 있었다.

2) 근사 기반 최적화

본 절에서는 6.3절에서 소개한 근사 기반 최적화 알고리즘

을 이용한 실험을 진행한다. 아래의 결과는 근사 알고리즘을 

사용하는 실험 중 일부이다.

findRelatedGenes_SD() 메소드를 사용하여 근사 알고리즘

을 최소 관련도 값을 각각 0.1, 0.2, 0.3, 0.4으로 설정했을 때

의 경우에 대해 진행을 하였다. Fig. 8은 위의 실험에 대한 결

과이다.
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Fig. 8. Comparing Approximated Algorithm Elapsed Time 

with Optimized Algorithm

이 때 0.3일 때 소요시간이 크게 감소하였다. 데이터의 크

기 또한 0.3일 때 3000개에서 1104개로 감소했다. 질병 4와 5

의 경우 0.2일 때까지 30초 이상 소요되었는데 0.3부터 질병 

4는 12초, 질병 5는 18초가 소요되어 약 40%가량 감소했다.

Fig. 9는 본 실험과 7.3.1)의 결과를 관련도 측정 실험 결과

를 정확도 비교한 결과이다.

전체적으로 Fig. 9에서도 0.3일 경우에 큰 변화량을 보였

다. 질병 2와 5의 경우 0.4까지 100%를 유지하였으나 질병 1

과 3은 40%까지 감소하면서 가장 큰 변화량을 보였다.
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Fig. 9. Comparing Approximated Algorithm Accuracy 

with Optimized Algorithm

위의 실험을 통해 근사 기반 알고리즘을 적용하였을 때가 

적용하지 않았을 때보다 소요 시간과 정확도가 감소하는 것

을 볼 수 있었다. 이 때 두가지 요소의 감소율은 데이터의 개

수에 비례하였다. 따라서 근사 기반 최적화 알고리즘도 최소 

관련도 값 조정을 통해 런타임을 줄일 수 있으나 결과에 대

한 정확도가 낮아졌다.

7.2절과 7.3절의 실험결과들은 소요 시간과 정확도 부분에

서 차이를 보인다. 소요 시간 측면에서 관련도 측정 알고리즘, 

다이나믹 프로그래밍 기반 최적화 알고리즘, 근사 기반 최적

화 알고리즘 순서대로 소요 시간이 감소한다. 정확도 측면에

서는 다이나믹 프로그래밍 기반 최적화 알고리즘의 경우 관

련도 측정 알고리즘과 항상 같은 결과를 보이는 반면, 근사 

기반 최적화 알고리즘의 경우 설정한 최소 관련도 값에 따라 

정확도가 달라진다. 최소 관련도 값이 커질수록 연산에 제외

되는 데이터의 수가 많아지므로 정확도가 낮아진다.

8. 결  론

유전병에 대해 분석을 할 때 유전자와 질병 사이의 관계에

서 생길 수 있는 여러 가지 분석 방식 요구 사항과 방대한 양

의 데이터들을 처리할 때 생기는 시간 효율성의 저하가 생길 

수 있다.

본 논문에서는 유전자와 질병 사이의 관계를 나타내는 방

식을 그래프 모델을 통해 제안하고, 이 모델을 이용하여 유전

자와 질병 사이의 관계를 여섯 가지 분석 방식을 제공하였다. 

또한 방대한 양의 유전자와 질병을 처리하면서 생기는 효율

성에 대한 이슈에 대한 해결책으로 최적화 알고리즘을 제안

하였다. 그리고 실험을 통해 제안한 접근 방식 및 효율성 최

적화 알고리즘의 유효성을 검증하였다.
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