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요  약

 천식(Asthma)과 같은 복합질환(Complex Disease)의 원인과 작용 모델을 찾기 위해서    

여러가지 통계적인 방법들과 기계 학습(Machine Learning)의 방법 등이 사용되고 있다.   

본 연구에서는 유전 알고리즘을 이용하여 천식 환자와 대조군들을 분류할 수 있는 단일염기

다형성(SNP, Single Nucleotide Polymorphism)의 조합에 대하여 조사한다.

1. 서  론　

 천식(Asthma)과 같은 복합질환(Complex Disease)의 

원인과 그 작용 모델을 찾기 위해서 여러 가지 통계적인 

방법들과 기계학습(Machine Learning)의 방법들이  

사용되고 있다. 통계적인 방법들은 수학적으로 원리와 

타당성이 증명되어 있지만 분석해야 하는 자료의  

수가 많아지면 통계적 모델을 찾는 시간이 늘어   

거의 불가능하게 된다. 예를 들어, 로짓 회귀 분석

(Logistic Regression)의 방법을 이용할 경우 입력 

인자들의 수가 많아져서 다차원 분석을 해야 하므로 

인자의 수가 늘어나면 거의 불가능 하다[1]. 또한, 

p-value, 엔트로피 등을 이용하여 모든 SNP의 조합을 

계산해 보기 위해서는 O(n!)의 시간복잡도를 가지기 

때문에 후보 SNP의 수가 증가하면 계산하기 어려운 

단점이 있다. 인공신경망(Neural Network)을 이용한 

방법은 SNP의 수가 늘어나도 그 계산시간이 크게 

늘어나지 않고, 예측 정확도가 일반적으로 높은   

장점이 있다[2,3,4]. 그러나 인공신경망을 이용해   

찾은 판단 모델이 겉으로 드러나지 않는 가려진   
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모델(Black Box)이기 때문에 작용 기작(Mechanism)을  

알아보기 힘들다. 결정트리(Decision Tree) 방법은 

규칙을 알아보기 쉽고 계산시간도 비교적 빠른    

편이지만, 데이터의 미세한 변화에도 판단 모델의  

전체적인 모양이 크게 바뀌는 문제점이 있다[5,6]. 

MDR(multifactor dimensionality reduction) 방법은  

적용모델을 결정하지 않고 사용할 수 있다는 장점이 

있지만, 모든 조합을 시험해 보기 위해서 많은    

시간이 소비되고 다차원 분석을 할 경우, 분할표

(Contingency table)에서 비어 있는 원소가 발생할 

확률이 높아지는 문제점이 있다[7]. 

본 연구에서는 복합질환인 천식 환자와 대조군의  

자료를 이용하여 환자(case)와 대조군(control)을    

구분하기 위하여 유전 알고리즘을 이용한 방법을  

실제 SNP 자료들에 적용하여 천식 발병에 중요한 

요인이라고 판단되는 SNP를 찾아보았다.

2. 본  론

  J. Moore 등의 연구에서는 셀룰러 오토마타(CA)를 

SNP의 조합과 작용 기작을 찾는 모델로 사용하고, 

우수한 CA를 찾기 위하여 유전 알고리즘을       

사용하였다[8]. 
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2.1 Cellular Automata(CA) 

2.1.1 일반적인 CA

 CA는 세포(cell)들이 각각 상태(state)를 가지고,    

이웃하는 세포들의 상태와 변화 규칙(rule)에 따라서  

다음 상태가 결정되는 모델이다. 간단하게는 1차원의  

배열로 이루어질 수도 있고, 2차원 또는 그 이상의 

차원으로 이루어 질 수 있다. 이 연구에서 CA는 

SNP의 표현형(Genotype)을 입력으로 받아서 정해진 

반복횟수(iteration) 동안 상태가 변화한 후 특정한 

세포의 상태가 환자와 대조군을 구분하는 기준이 된다.

2.1.2 이전  연구에서의 CA 

 Moore의 연구에서 하나의 CA는 다섯 개의 세포와  

1개의 반복횟수, 규정표(rule table)로 이루어진다. 

세포들은 1차원으로 이루어지고 각 세포들은 네   

가지의 상태 중 하나의 상태가 된다. 첫 번째 상태는 

우성/우성(major homogeneous), 두 번째 상태는  

우성/열성(heterogeneous), 세 번째 상태는 열성/열성

(minor homogeneous)을 나타내고 네 번째 상태는 

해당 SNP가 아무 의미가 없음을 나타내는 것으로 

다섯 개로 고정되어 있는 SNP의 개수가 5개 이하인 

경우까지 판단할 수 있도록 되어 있다.

2.1.3 본 연구에서 고안한 CA모델

 이 연구에서 CA는 다음과 같이 구조화 되었다.

(그림1) CA 구조

 1) 세포의 개수가 5개로 고정되어 있던 Moore 등의 

방법에서 세포의 개수가 가변적으로 바뀔 수 있도록 

바꾸고 여러 가지 개수를 테스트 해 보고 그 최적 

개수를 찾아보았다.

 2) SNP1 ~ SNP4는 해당 세포에 입력으로 들어올 

SNP자료번호이다.

 3) 각 SNP입력에 Selector를 두어 입력된 SNP의  

표현형(genotype)이 작용하는 모델을 우성

(dominant)과 열성(recessive) 중 하나의 모델을   

따르도록 하였다. 우성 모델일 경우는 우성/우성,   

우성/열성이 1로 표현되고 열성/열성이 0으로, 열성

모델일 경우는 우성/우성이 1, 우성/열성과 열성/  

열성이 0으로 표현되었다.

 4) Iteration은 반복횟수이다. Moore 등의 연구에서는 

128이하의 수로 제한되었지만, 실제 자료들을     

가지고 테스트 해 보았을 때, 세포 수의 두 배로   

제한을 낮추었을 때와 성능의 차이가 없고 CA를  

구성하는 시간이 절약되기 때문에 세포 수의 두   

배로 제한하였다. 

 5)Rules는 규정표를 가지고 있다. Moore 등의    

연구는 64개의 규정을 가지고 있어야 하지만 본   

연구에서는 Seletor를 도입하였기 때문에 8개의 규

정만 가지고 있으면 된다.

2.1.4 CA의 동작

 CA의 동작을 설명하기 위해서 실제 발생할 수   

있는 CA의 예와 함께 설명하겠다. 일단 입력으로 

들어오는 SNP의 개수가 4인 경우에 아래 그림과  

같은 CA가 선택된 경우의 예를 보이겠다. 

(그림2) SNP 개수가 4일 때 CA의 예

 위의 예는 SNP입력으로 2,5,8,7이 입력으로      

선택되었고, 2번/5번 SNP는 우성모델, 8번/7번   

SNP는 열성모델로 선택되었고, 반복횟수는 5,     

규정표는 01010101로 선택되었을 때의 예이다.   

CA의 동작을 예로 보이기 위해 한 사람의 자료가  

2번 SNP는 우성/열성, 5번 SNP는 열성/열성, 8번 

SNP는 우성/우성, 7번 SNP는 우성/열성이라고   

가정하고 동작을 설명하겠다.

 1) 한 사람의 해당하는 SNP 자료를 Selector의   

형태에 맞게 가져온다. 예에서는 다음 그림과 같은 

결과가 된다.

(그림3) SNP 입력 결과

 2) 반복 횟수만큼 규정표의 규정들을 적용시킨다.  

규정표가 01010101인 경우, 그 규정표를 알아보기 

쉽게 다시 표현하면 (그림4)와 같아진다. 해당     

세포를 포함하여 좌우 세 개의 세포 값에 따라서  

해당 세포의 다음상태가 결정된다. 동작하는 과정을 

살펴보면 5번 상태가 변화는 과정을 살펴보면    

(그림5)처럼 상태가 변하게 된다.

 (그림4)규정표           (그림5)세포상태변화
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 3) 환자와 대조군을 판단하는 기준은 결과 세포 중  

하나를 선택하여 그 값이 1인지 0인지에 따라서   

결정하게 된다. 이때 1/0에 환자와 대조군을      

할당하게 된다.

  

2.2 유전 알고리즘(Genetic Algorithm)

2.2.1 일반적인 유전 알고리즘

 유전 알고리즘은 원하는 해답을 얻기 위한 다항  

시간(polynomial time) 알고리즘이 존재하지 않을 

때 근사 해를 얻기 위한 알고리즘이다. 이 연구에서

최적의 CA를 얻기 위한 방법으로 유전 알고리즘을 

사용하였다.

 

2.2.2 유전 알고리즘의 변형

 이 연구에서 CA는 각 성분마다 가지는 특성들이   

다르고 그 값의 범위도 다르기 때문에 일반적인   

유전적 알고리즘을 적용하기 어렵고 지역적 근사해

(local optima)의 문제가 존재하기 때문에 유전    

알고리즘을 변형하여 사용하였다.

 한 세대(population)는 우수 개체(Top CA)와 일반적인 

개체(CA individuals)로 구성되고 우수 개체는 세대를 

거치면서 우수한 성능(fitness)을 가지는 개체들을 

모아  놓은 것이다.   

 한 세대에서 다음 세대로 바뀔 때, 먼저 일반    

개체의 모든 속성들이 랜덤하게 다시 생성되고, 우수 

개체의 속성들이 일반 개체의 속성들로 유전되고, 

생성된 세대의 성능이 계산되고, 계산된 성능에   

따라서 우수 개체 보다 뛰어난 성능의 일반 개체가 

나타나면 우수 개체 중 가장 성능이 낮은 개체를  

대신하게 된다.

 각 개체들의 성능을 결정하는 함수는 민감도

(Sensitivity)와 특이도(Specificity)의 함수로 결정된다. 

  ※ 성능    = 민감도^2 * 특이도

 성능을 위의 식과 같이 결정한 이유는 일반적인  

진단 모델에서 민감도가 특이도 보다 중요하다고  

생각되었고, 실제 자료로 연구를 해 보았을 때 

Moore의 연구에서와 같이 정확도를 성능 함수로  

사용하였을 때는 민감도가 현저하게 낮은 경우가  

발생하였다.

2.3 사용한 자료

 149명의 aspirin-induced asthma (AIA), 181명의 

aspirin-tolerant asthma (ATA), 153 명의 대조군 

자료가 사용되었다. 자료들은 각 개인이 49개의 

SNP 자료로 구성되어 있고 이 자료는 우성/우성, 

우성/열성, 열성/열성, 미기재(missing)되어 있다.  

실제 자료에서 미기재가 있는 자료에 대해서 전처리  

과정을 거쳐서 미기재 자료가 없는 자료로 만드는   

방법도 있지만 미기재가 포함된 자료도 의미를    

가지는 것이라 생각되기 때문에 포함하고 연구를  

진행하였다. 

2.4 실험 결과

 자료에서 미기재 되어 있는 자료에 대한 SNP에  

대해서 일정 확률로 발생시키거나 SNP들의 연결  

상관 관계 (linkage disequilibrium)에 따라서 채워 

넣는 방법들이 존재하나, 잘못 채워질 확률이 존재

하므로, 이 연구에서 CA에 선택되어진 SNP들의  

조합 중 미기재가 포함되어 있는 경우에만 자료를 

배제하였다.

2.4.1 AIA 대 ATA

 AIA를 환자군으로 ATA를 대조군으로 실험 했을 

때는 SNP 9,2,28,8번이 선택되었고 이때의 판단   

정확도(accuracy)는 0.7391 민감도(sensitivity)는 

0.893 특이도(specificity)는 0.514이고 분할표는    

<표1>과 같다.

<표1> 분할표

2.4.2              AIA      대       NC

 AIA를 환자군으로  NC를 대조군으로 실험하였을 

때, SNP는 7, 44, 24, 28이 선택되었고 이때 판단  

정확도는 0.7273, 민감도는 0.8658, 특이도는 0.5000

이고 자료의 분할표는 <표2>와 같다.

<표2> 분할표
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2.4.3 ATA 대 NC

 ATA를 환자군으로 NC를 대조군으로 실험하였을 

때, SNP는 28, 7, 8, 9가 선택되었고, 이때 판단   

정확도는 0.6941, 민감도는 0.7893, 특이도는 0.625, 

자료의 분할표는 <표3>와 같다.

 <표3> 분할표

2.4.4 분석

 앞의 결과를 보면 자료들이 미기재 되어 있는    

경우가 많은 SNP가 선택되어 지는 경향이 발생함을 

알 수 있다. 실제 ATA와 AIA의 합이 330명인데 110

명만 선택되는 경우가 발생함을 알 수 있다.

3. 결론 

 천식과 같은 복합질환의 작용 모델을 찾고 그 원인이 

되는 SNP를 찾기 위하여 유전 알고리즘과 셀룰러  

오토마타를 사용하였다.

 Moore 등의 이전 연구에서는 특정한 규칙을 따르는 

프로그램에 의해 생성된 자료를 가지고 실험을    

해 보았으나, 본 연구에서는 실제 AIA환자와 ATA

환자, 대조군을 각각 AIA 대 ATA, AIA 대 대조군, 

ATA 대 대조군으로 실험하였다.

 위와 같은 방법으로 실험을 한 결과 미기재 자료가  

많은 SNP로 치우치는 현상이 발생하여, 미기재를 

많이 포함하는 자료가 불이익을 받도록 유전      

알고리즘의 성능함수를 개선하여 실험하여 보는   

것이 향후 연구 과제이다.
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