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1)1. 서  론

암 유발 유전자(cancer driver gene)를 정확하게 식별

하는 것은 암에 대한 보다 깊은 이해를 가능하게 하며, 표적 

항암제나 더 나은 암 치료법의 개발의 시작이 될 수 있다는 

점에서 매우 중요하다. Next Generation Sequencing 

(NGS) 게놈 및 전사체 데이터의 축적에 따라 암 유발 유전

자 또는 돌연변이를 식별하기 위한 많은 컴퓨터 기반 방법

의 개발이 가능해졌다. 
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이러한 방법은 크게 세 가지 그룹으로 나누어진다. 첫 번

째 그룹은 빈도별로 암 유발 유전자 또는 돌연변이를 식별

한다[1]. 이 방법들의 주요 단점은 방대한 양의 데이터가 제

공되지 않는 한 희귀한 암 유발 유전자나 돌연변이를 찾을 

수 없다는 것이다. 두 번째 그룹은 알려진 암 유발 돌연변이 

또는 유전자의 유전적 또는 전사체 패턴을 학습하는 기계 

학습 모델을 기반으로 한다[2-5]. 기계 학습 기반 접근 방식

은 최근 많은 연구 덕분에 높은 정확도를 보일 것이라 예상

된다는 장점이 있지만, 알려진 암 유발 돌연변이나 유전자

의 수가 한정적이기 때문에 사용할 수 있는 훈련 데이터의 

수가 한정적이다는 한계가 있다. 세 번째 그룹은 암 유발 유

전자를 식별하기 위해 유전자 조절 네트워크 또는 단백질-

단백질 상호작용 네트워크와 같은 유전자 네트워크에 다양

한 네트워크 검색 알고리즘을 적용한다[6,7].
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위에서 언급한 방법의 대부분은 암 코호트의 암 유발 유

전자를 식별하는 데 중점을 두고 있다. 그러나 동일한 암 유

형을 가진 개별 암 환자는 이질적인 암 유발 요인을 가질 가

능성이 매우 높다[8,9]. 이러한 암 유발 유전자 중 일부는 

돌연변이 빈도가 높으며 그중에서 많은 부분이 잘 연구되어 

있지만, 대부분은 드물고 식별하기가 어렵다[10,11]. 개별 

암 환자 데이터에서 희귀한 환자 고유의 암 유발 유전자를 

찾기 위해 여러 방법이 개발되었다. 이러한 방법은 대부분 세 

번째 그룹인 네트워크 검색을 기반으로 하며, 대표적으로 

DawnRank[12], Personalized Network Control(PNC) 

[13], Single-sample Controller Strategy (SCS)[14], 

PRODIGY[15] 등의 방법들이 있다. 

PNC는 Single Sample Network (SSN)라는 방법을 이용

하여 환자 특이적 유전자 네트워크에 Maximum Matching 

Set 알고리즘을 적용하여 전체 네트워크에 영향을 미치는 

최소 암 유발 유전자를 찾는다. SSN은 모든 간선이 정상과 

암 샘플 사이의 유전자 발현 상관관계에서 유의미한 변화를 

보이는 환자 특이적 유전자 네트워크를 만들 수 있다. SCS

는 CTC(Constrained Target Control)라는 방법을 사용

하여 차등적으로 발현된 유전자를 제어하는 데 필요한 최소 

돌연변이 유전자를 식별하며, 이는 하나의 암 유발 유전자

와 하위 조절 유전자로 구성된 여러 유전자 모듈을 발생시

킨다. PRODIGY는 deregulated path에 대한 돌연변이 

유전자의 영향을 계산하여 암 유발 유전자의 순위를 매기는 

방법이다. 

DawnRank는 변형된 형태의 PageRank[16]를 기반으

로 하는데, 변형된 PageRank에서의 댐핑 팩터(damping 

factor)는 네트워크에서 한 노드로 들어오는 간선의 수를 

기반으로 계산된다. 이때 유전자 네트워크의 방향성은 원

래 네트워크의 반대로 설정되는데, 이는 원인과 결과를 뒤

집는 역할을 한다. 네트워크의 각 유전자는 그 발현 값이 

암과 정상 샘플에서 많이 차이를 보일수록 높은 초기 점수

를 가지게 되며, 이를 암 유발 유전자의 결과로 해석할 경

우 변형된 PageRank는 이러한 결과를 초래한 원인을 찾

도록 동작하게 된다. 따라서 DawnRank는 결과에서 원

인을 찾아가는 방법이라고 생각할 수 있으며, 변형된 

PageRank의 랭크 값이 유전자가 암 유발 유전자일 가능

성을 의미하게 된다.

본 논문에서는 환자 특이적 암 유발 유전자를 식별하기 위

하여 NPD(Network based Patient-specific Driver gene 

identification)라는 유전자 네트워크 기반 모델을 제안한

다. NPD는 DawnRank와 마찬가지로 결과에서 원인을 찾

아가는 방법이다. 하지만 DawnRank와는 달리 환자별로 유

전자 가중치 네트워크를 구축하며, 유전자 네트워크의 셀프

-루프(self-loop)들의 가중치를 이용하여 댐핑 팩터를 계산

하게 된다. 좀 더 구체적으로, 하나의 쌍 지어진 (paired) 

암 샘플 및 정상 샘플의 유전자 발현량 사이의 단일표본검

증을 통해 얻은 t-통계량으로 셀프-루프의 가중치를 구하게 

되며, 1에서 계산된 가중치를 뺀 만큼이 유전자 노드들의 

댐핑 팩터가 된다. 그 후 전체 환자와 특정 환자 모두의 상

호작용의 강도를 고려하여 유전자 네트워크의 모든 간선의 

가중치가 구해지며, 이것이 환자별 유전자 네트워크가 된

다. 이러한 환자별 유전자 네트워크에 PageRank 알고리즘

을 적용하여 각 유전자에 대한 점수를 매긴 후, 체세포 돌연

변이(somatic mutation), 유전자 복제수 변이(copy num-

ber alteration), DNA 메틸화(methylation) 등의 유전적 

변이 데이터를 이용하여 다시 점수를 매겨 최종 점수를 결

정한다.

TCGA[17]의 6가지 암(유방암, 결장암, 간암, 폐암, 췌장

암, 위암)에 NPD를 적용한 결과, NPD가 기존의 환자 특이

적 암 유발 유전자 식별 방법보다 적은 편차로 높은 F1 점

수를 보여줌을 확인할 수 있었다.

2. 방  법

2.1 개요 

NPD는 환자 특이적 암 유발 유전자를 식별하기 위한 네

트워크 기반 방법으로 1) 환자 특이적 유전자 네트워크 구

축, 2) PageRank를 통한 환자별 유전자의 점수 부여, 3) 

환자별 유전적 변이 (체세포 돌연변이, 유전자 복제 수 변

이, DNA 메틸화) 데이터를 토대로 한 유전자 점수 수정의 

세 단계로 구성된다. Fig. 1에 이상의 세 가지 단계를 통하

여 유전자에 점수를 부여하는 방법이 제시되어 있다.

2.2 환자 특이적 유전자 네트워크 구축

첫 번째 단계인 환자 특이적 유전자 네트워크를 구축하기 

위하여 우선 Reactom[18], RegNetwork[19], TRRUST[20]

의 세 가지 유전자 네트워크에서 방향성이 있는 간선만 합

친 뒤 간선이 없는 유전자를 삭제해서 통합 네트워크를 만

든다. 여기에 각 환자 샘플의 유전자 발현 데이터를 사용하

여 환자 특이적 유전자 네트워크를 구축한다. 이 네트워크

는 인접 행렬 W로 표현하며, Equation (1)로 구해진다.

   (1)

Equation (1)에서 는 단위 행렬이며, 는 대각 행렬로

써, 각 대각 원소는 해당 유전자가 주어진 암 샘플 및 모든 

정상 샘플 들에서 얼마나 발현 차이를 보이는지를 보여준다. 

이 차이는 단일 표본 t-검정을 이용한 t-통계량으로 나타나

며, 이 t-통계량은 최소-최대 스케일링(min-max scaling) 

방법을 통해서 0.1에서 0.9의 범위로 정규화된다. 또한 한 

유전자에서 들어오는 간선이 없을 경우에는 1의 값을 가지
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게 된다. 이때 는 셀프-루프들의 가중치를 의미한다. 그리

고 다음 단계에서 사용될 PageRank의 댐핑 팩터를 라고 

할 때, 가중치는 와 같다.

행렬 는 셀프-루프 외의 모든 간선의 가중치를 의미하

며, Equation (2)에서와 같이 , 


, 


, 의 

4개 행렬의 요소별 곱(element-wise multiplication)으로 정

의된다.

 ⊗


⊗


⊗ (2)

는 통합 유전자 네트워크의 인접 행렬 표현이며, 번째 

유전자와 번째 유전자가 네트워크상에서 연결되어 있다면  

= 2 혹은 1의 값을 가지게 되며 그렇지 않다면 0의 값을 

가지게 된다. 만약 번째 유전자가 유전적 변이를 가지고 있

다면 = 2가 되며 그렇지 않다면 = 1이다.




는 Equation (3)과 같이 암 샘플 그룹의 유전자 

간의 피어슨 상관 계수(PCC)를 사용하여 계산되며, 


는 Equation (4)와 같이 암 샘플 그룹의 유전자 간의 PCC

와 정상 샘플 그룹의 유전자 간의 PCC의 차이로 계산된다.




  


 (3)




   






 (4)

Equation (3) 및 (4)에서   및 은 각각 암과 

정상 샘플들의 유전자 발현 행렬을 뜻한다. 


의 값

은 암 샘플 그룹에서의 두 유전자의 발현 상관관계와 정상 

샘플 그룹에서의 두 유전자의 발현 상관관계의 차이가 적을

수록 0에 가깝고 많을수록 1에 가깝게 된다.

는 다른 암 샘플들과 비교하여 해당 샘플에서 특

히 중요한 상호작용을 보여준다. 
는 암 샘플들의 

PCC와 비교하여 해당 암 환자가 번째와 번째 유전자 사

이의 선형 상관 패턴이 유사한 경우 1에 가깝다.


  










 

(5)

Equation (5)에서 
는 번째 샘플 (주어진 샘

플)의 번째 유전자 발현량 값이고, 와 는 암 샘플 그룹

의 번째 유전자 발현량의 평균과 표준편차를 나타낸다. 또

한 은 입력값의 부호를 반환하는 함수로 1 또는 –1값을 

반환한다. 함수는 특정 간선의 두 유전자가 서로 관

련이 없을 경우 그 가중치를 0으로 만듦으로써 간선을 없애

기 쉽도록 채택된 함수이다.

2.3 페이지랭크 알고리즘을 통한 유전자 점수 계산

환자별 유전자 점수( )는 환자 특이적 유전자 네트워크 

 중 셀프 루프를 제외한 부분인 와 댐핑 팩터(), 초기값

Fig. 1. Methods for Generating Patient-specific Gene Networks and Scoring Cancer Driver Genes
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()를 통해 Equation (6)과 같이 계산된다.


  ×   (6)

Equation (6)에서 는 정상 샘플과 암 샘플 쌍의 유전자 

발현량 데이터의 차의 절대값으로 계산한다. 또한 에서 

는 번째 반복을 의미한다. 

그리고 특정 노드에서의 댐핑 팩터 는 2.2절에서 구했

던 셀프-루프의 가중치를 라고 할 때, 와 같다. 는 

특정 환자와 정상 샘플의 유전자 발현량의 차이와 비례한

다. 이 차이가 클수록 암의 유발 유전자라기보다는 암의 결

과를 보여주는 유전자이며, 동시에 주변 유전자의 영향을 

많이 받는 유전자일 가능성이 크다고 가정할 수 있다. 하지

만 앞에서 언급했듯 NPD는 DawnRank와 마찬가지로 결

과에서 원인을 찾아가는 방법이므로 환자 특이적 유전자 네

트워크를 구성할 때 유전자 네트워크의 방향을 반대로 하여 

구성하였다. 따라서 셀프-루프의 가중치가 클수록 주변 유

전자의 영향을 덜 받아야 하며, Equation (6)에서 이는 f의 

영향력이 커짐으로 해석 가능하다.

2.4 유전적 변이 데이터를 통한 환자별 유전자 점수 보정

마지막으로, 2.3절에서 계산한 유전자 점수를 보정하기 

위해 우선 Equation (7)과 같이 유전적 변이가 존재하지 않

는 유전자에 대하여 페널티를 부여한다.


 

if     

 ×   
(7)

Equation (7)에서 는 번째 유전자의 유전자 점수를 

의미하며, p는 페널티로써, DawnRank에서와 같이 0.85

로 설정하여 실험하였다.

보정한 유전자 점수를 바탕으로 유전적 변이가 발생한 

유전자들에 대해서, 해당 유전자를 제외한 모든 유전자의 

가능한 모든 쌍에 대해 점수를 비교한다. 이로써 유전자의 

승률을 계산할 수 있으며, 이 승률이 유전자의 최종 점수가 

된다. Fig. 1의 하단에 예제를 통한 보다 자세한 계산법이 

제시되어 있다.

3. 결  과

3.1 데이터 

6가지 암 유형(유방암, 결장암, 간암, 폐암, 췌장암, 위암)

의 4가지 유형의 omics 데이터(유전자 발현, 체세포 변이, 

유전자 복제 수 변이 및 DNA 메틸화 데이터)는 TCGA 데

이터 포털에서 다운로드하였다. 메틸화 데이터의 경우 각 

샘플의 상위 5% 메틸화 수준은 “1”로, 나머지는 “0”으로 대

체되었다. 유전자 발현 데이터의 경우 샘플의 80% 이상에

서 FPKM이 0인 유전자는 제외되었다. 또한 실험 시 모든 

방법은 암세포와 정상 세포가 쌍을 이루는 (paired) 샘플 

데이터만 사용하였다. 이상의 데이터 정보가 Table 1에 제

시되어 있다. 

또한 Reactom에서 제공하는 FI 네트워크, RegNetwork 

데이터베이스의 유전자 조절 네트워크, TRRUST 데이터베

이스에서 유전자 규제 네트워크를 다운로드하여 방향성이 

있는 간선만을 사용하여 통합했다. 알려진 암 유발 유전자 

정보는 Intogen[21], CGC[22] 및 NCG[23](Repana el 

al., 2019)에서 다운로드하였다. CGC에서 제공하는 암 유

발 유전자는 2개의 Tier로 나뉘는데 Tier 1에 해당하는 암 

유발 유전자가 Tier 2보다 암 발생에 대한 증거가 많기 때

문에 Tier 1 유전자만을 사용했다. 통합 네트워크에 대한 

자세한 내용은 Table 2에 기술하였다.

Cancer Type Number of Samples (tumor / normal) Number of Genes CGC Intogen NCG Num of Known Driver Gene

BRCA 972 / 113 16,473 54 99

711

713

COAD 278 / 41 16,209 58 72 717

LIHC 360 / 50 15,853 29 31 714

LUAD 510 / 59 16,332 27 42 714

PAAD 171 / 4 17,019 32 52 714

STAD 407 / 35 16,526 35 35 718

Table 1. Detailed Description of Data Downloaded from TCGA Data Portal and Number of Driver Gene by Cancer Type

Num of Nodes Num of Edges Num of Total Edges

FI network 14,071 110,721 268,857

Regnetwork 23,336 372,774 372,774

TRRUST 2,852 9,383 9,383

Integrated network 25,167 490,200 648,336

Table 2. Detailed Description of Network Data
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3.2 환자별 암 유발 유전자의 선택 

NPD를 통해 유전자들에 점수를 부여한 후에는 상위 k개

의 유전자를 암 유발 유전자라고 할 수 있다. 최적의 k를 찾

기 위하여 6개의 암 종에 대해서 상위 600, 800, 1000, 

1200, 1400 개의 유전자를 선택하였다. 그 후 선택된 유전

자가 전체 샘플 중 몇 퍼센트 이상의 샘플에서 출현했는지

를 계산하여 그 역치(threshold)를 넘는 유전자들에 대해 

평가 점수를 계산하였다. 역치는 {0, 10, 20, 30, 40, 50, 

60, 70, 80, 90, 99}로 구성된다. 역치가 0인 경우 1개 이

상의 샘플에서 나온 유전자를 모두 합친 것을 의미하며, 역

치가 99인 경우 는 전체 샘플에서 모두 출현한 유전자만을 

의미한다. 각 역치 별로 나온 유전자 집합에 대하여 CGC, 

Intogen, NCG의 알려진 암 유발 유전자 목록을 이용하여 

precision, recall, F1 점수를 계산한 후 평균을 내었다. 그 

결과가 Fig. 2에 제시되어 있다.

결과적으로는 전체적으로 높은 F1 점수를 보이고, precision 

및 recall이 균형적인 k = 1000을 선택하였다. k = 1200 

및 1400의 경우 역치가 50 이상일 경우 1000보다 높은 F1 

점수를 보여주고 있지만, 역치가 낮을 경우 낮은 성능을 보

여주고 있으므로 선택하지 않았다.

3.3 환자 특이적 암 유발 유전자 식별 방법 비교 

NPD를 평가하기 위해 기존의 암 환자 특이적 암 유발 

유전자 식별 모델인 DawnRank, PNC, Prodigy와 F1 점

수(Fig. 3), precision(Fig. 4), recall(Fig. 5)을 비교하였

다. NPD는 3.2절에서 설명하였듯이 환자별로 상위 1000

개의 유전자를 암 유발 유전자로 선택하였으며, 나머지 방

법은 자동적으로 그 개수가 정해진다.

Fig. 3에서는 6가지 암종에서 NPD의 F1 점수가 다른 방

법들과 비교하였을 때 전체적으로 높으며, 그 편차가 적음

을 확인할 수 있다. 역치가 0%이 아닌, 즉 적은 수의 샘플에

서 발견되는 희귀한 암 유발 유전자들을 제외한 경우 NPD

의 F1 점수가 가장 높음을 확인할 수 있다. 

DawnRank의 경우 precision이 높지만 그 편차가 크며

(Fig. 4), recall이 작은 것을 확인할 수 있다(Fig. 5). 또한 

PNC의 경우 반대로 recall이 높지만(Fig. 5), precision이 

낮은 것을 확인할 수 있다(Fig. 4).

NPD는 DawnRank를 개선한 방법이나, Fig. 3~5에서 

NPD는 DawnRank보다는 PNC와 그 결과의 양상이 더 비

슷한 것을 확인할 수 있다. 이는 DawnRank에서는 모든 환

자 샘플에 대하여 동일한 가중치 네트워크를 사용됨에 반해

Fig. 2. Comparison of F1 Scores, Precision and Recall Varying the Number of Cancer Driver Gene
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서 NPD과 PNC는 바탕으로 환자별로 다른 네트워크를 구

성하여 사용한다는 차이가 있기 때문이라고 추측된다.

4. 결  론

본 논문에서는 환자 특이적 암 유발 유전자를 찾기 위하

여 NPD (Network based Patient-specific Driver 

gene identification)라는법을 제안한다. NPD는 기존의 

방법 중 하나인 Dawnrank와 비슷하게 PageRank를 사

용하여 암 유발 유전자를 찾는 방식을 채택하고 있으나, 

Dawnrank와는 다르게 환자 특이적인 유전자 네트워크를 

구축한다는 점에서 차이를 보인다. TCGA 데이터베이스의 

여섯 개의 암 데이터 및 알려진 암 유발 유전자 데이터베

이스를 이용하여 NPD와 기존의 환자 특이적 암 유발 유전

자 탐색 방법들을 비교한 결과, NPD가 전체적으로 높은 F1 

점수를 보여줌을 확인 가능하였다. 특히 NPD는 Dawnrank

보다 월등히 높은 recall로 인한 높은 F1 점수를 보여주었

으며, 이것은 환자 특이적 유전자 네트워크에 기인한다고 

예상된다.

Fig. 3. Comparison of F1 Scores of Patient-specific Cancer 

Driver Gene Identification Methods

Fig. 4. Comparison of Precision of Patient-specific Cancer

Driver Gene Identification Methods

Fig. 5. Comparison of Recall of Patient-specific Cancer 

Driver Gene Identification Methods
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