
부울 수를 이용한 복합질환의 요 SNP 찾기

임상섭
*
, 김승

**
, 규범

*

아주 학교 정보통신 문 학원
*

아주 학교 병원 알 내과**

e-mail:{leemss, kimsh, kbwee}@ajou.ac.kr

Detection of SNPs involved in the development of 

complex diseases with the boolean algebra

Sangseob Leem
* 
, SeunghyunKim

** 
, Kyubum Wee

* 

Graduate School of Information & Communication, Ajou University, Suwon,Korea*

Department of Allergy & Rheumatology, Ajou University School of Medicine,  Suwon,Korea
**

요       약
복합질환(complex disease)의 원인과 작용 모델을 찾기 해 여러 가지 통계 인 방법들과 기계 학습(machine 

learning)의 방법 등이 사용되고 있다. 소수 SNP의 작용모델을 찾는 방법은 많이 알려져 있지만 다수 SNP의 작용 

모델을 효과 으로 찾는 방법은 거의 연구되어 있지 않다.  본 연구에서는 원인 SNP들의 작용을 부울 식(boolean 

expression)으로 나타내고, 유  알고리즘(genetic algorithm)을 이용하여 측 정확도가 높은 부울 식을 구성하

으며 실제 자료와 생성된 자료에 하여 제안한 모델의 성능을 측정하 다.

복합질환(complex disease)의 원인과 그 작용 모델을 찾기 해서 

여러 가지 통계 인  방법들과 기계학습(machine learning)등의 

방법들이 사용되고 있다[1, 2].

통계 인 방법들은 수학 으로 원리와 타당성이 증명되어 있는 

반면에, 분석해야 하는 자료의 수가 많아지면 통계  모델을 

찾는 시간이 늘어 매우 오래 걸린다. 를 들어 로지스틱 회귀 

분석(logistic regression)의 방법을 이용할 경우, 입력 인자들의 

수가 많아지면 통계  모델을 찾는 것이 거의 불가능하다[3]. 

p-value, 엔트로피 등을 이용하여 모든 SNP의 조합을 계산해 보는 

것은 후보 SNP의 수가 증가하면 실행시간이 오래 걸리는 어려운 

단 이 있다. SVM의 경우에는 최 해를 찾는 것이 수학 으로 

증명되어 있지만, 소수의 자료에 의해 단 모델이 결정될 수 

있고, 사용하는 kernel의 종류에 따른 한계가 존재하고, 작용 

기작을 으로 쉽게 알아보기 힘들며, SNP의 수가 늘어나면 

모든 조합의 수를 실험해 보기 어려운 단 이 있다[4, 5, 6].

인공신경망(neural network)을 이용한 방법은 SNP의 수가 

늘어나도 계산시간이 크게 늘어나지 않고, 측 정확도가 

일반 으로 높은 장 이 있다. 그러나 인공신경망을 이용해 찾은 

단 모델이 겉으로 드러나지 않는 가려진 모델(black box)이기 

때문에 작용 기작을 악하는 것이 쉽지 않다[7, 8, 9]. 

결정트리(decision tree) 방법은 단모델을 분석하기 쉽고 

계산시간이 비교  빠르나, 소수의 데이터에 의해서 체 인 

단 모델이 크게 바뀔 수 있는 문제가 존재한다[10, 11]. 

MDR(multifactor dimensionality reduction) 방법은 용모델을 

결정하지 않고 사용할 수 있다는 장 이 있지만, 모든 조합을 다 

시험해 보기 해서 많은 시간이 소비되고 다차원 분석을 할 

경우 분할표에서 비어 있는 원소가 많아져, 테스트 데이터에 

한 단기 이 없을 확률이 높아지는 문제가 있다[12]. 

GABA(genetic algorithm with boolean algebra)에서는 

작용기작을 부울 식(boolean expression)으로 나타낼 수 있다는 

가정을 하고, 높은 측 정확도를 가지는 부울 식을 찾기 하여 

유  알고리즘을 사용하 다. GABA는 작용기작을 부울 식으로  

표 하기 때문에 악하기 쉽다. 그러나 GABA에서 사용하는 

부울 식은 호가 포함되어 있지 않으므로 나타낼 수 없는 작용 

기작이 존재하게 된다[13].

본 연구에서는 호가 포함된 부울 식을 사용하여, 이를 결정 

회로(decision logic)라 부르며, 유  알고리즘을 이용하여 결정 

회로를 구성하고 성능을 분석하 다.

SNP 정보는 립형질이 결합되어 있는 형태, 즉 

유 자형(genotype)으로 입력되고 1, 2, 3 가운데 하나의 값으로 

주어진다. 이때 1은 major/major, 2는 major/minor, 3은 

minor/minor 립형질이 결합된 형태를 나타낸다.

결정회로는 개인의 SNP 정보를 입력으로 받아서 환자군과 

조군을 구별하는 회로이다. 일반 인 논리 회로에서 모든 

발생 가능한 회로의 경우를 생각해 보면 무한히 많은 경우가 

있으므로, 이를 다 실험해 볼 수 없다.

따라서 일반 인 논리 회로에 아래와 같은 제한을 주어서, 

이를 결정회로라 부르기로 한다.

(1) gate는 AND, OR, NAND, NOR gate들로 제한된다.

(2) gate는 input의 개수가 2개로 제한된다.

(3) 각 신호들은 input으로는 한 번만 쓰일 수 있다. 즉 두 개 

이상의 gate의 input으로 복되게 사용될 수 없다. 이러한 

조건을 만족할 경우, n(SNP의 개수) 개의 입력 신호가 n-1 

개의 gate를 지나면 하나의 output으로 만들어 진다.

(그림 1) 결정회로의  

의 그림 1은 n(SNP의 개수)이 4인 결정 회로의 한 이다.
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앞에서 언 한 제한 사항을 포함한 실제 결정 회로는 SNP, 

selector, gate, sequence 로 구성된다.

SNP 1 ~ n selector 1 ~ n gate 1 ~ n-1 sequence 1 ~ n-1

<표 1> 결정회로의 구성

n개의 SNP로 이루어진 하나의 결정 회로를 보면 앞의 표 1과 

같다.

(1) SNP: 결정회로의 입력으로 들어올 SNP들의 번호이다. 

체의 SNP 가운데서 n 개의 SNP를 선택하는 것이다. 

선택된  SNP정보를 1, 2, 3  하나의 입력으로 받아오게 

된다. 

(2) selector: 각 SNP가 dominant/recessive model로 동작함을 

나타내기 한 것이다. gate  하나이고, 실제로는 0이 

AND, 1이 OR, 2가 NAND, 3이 NOR gate를 나타낸다. 이때 

SNP정보가 1은 major/major를 나타내므로 1/1, 2는 

major/minor를 나타내므로 1/0, 3은 minor/minor를 

나타내므로 0/0으로 바꾼 다음, i번째 SNP정보가 i번째 

selector의 input으로 들어가게 된다. 그러므로 OR와 NOR는 

dominant model을 나타내고, AND와 NAND는 recessive 

model을 나타낸다.

(3) gate: sequence와 함께 모델이 작용하는 기작을 나타내고, 

gate에 2개의 input이 들어와 1개의 output이 나가므로, 

n-1개의 gate가 필요하게 된다.

(4) sequence: 각 값들은 gate에 입력되는 SNP의 index를 

의미한다.

다음은 결정회로가 동작하는 이다. 입력은 4개의 SNP로 

이루어지는 경우를 가정한다.

SNP selector gate sequence

5 3 1 7 3 1 0 2 1 2 1 2 1 1

<표 2> 결정회로 

SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 SNP9

3 2 1 2 1 2 2 1 3

<표 3> 입력 자료 

결정회로가 표 2와 같이 표 되고, 이때 입력되는 자료가 표 

3과 같다면 결정회로의 동작은 다음과 같다. 

(1) 1, 2, 3의 값  하나의 값으로 코딩되어 있는 자료를 부울 

식에 사용할 수 있도록 0, 1의 조합으로 바꾸는 처리 

과정을 수행한다. 각 SNP에 해당하는 index의 genotype을 

가져온 후에 decoding을 한다. 이때 1(major/major)일 경우는 

1/1, 2(major/minor)일 경우는 1/0, 3(minor/minor)일 경우는 

0/0의 입력으로 처리된다. 

(그림 2) decoding의  

(2) 각 selector를 용한다. 표 2에서 selector가 3-1-0-2 인데 

각 해당하는 gate가 NOR, OR, AND, NAND이므로, 다음 

그림과 같이 동작하게 된다.

 

(그림 3) selector 용

   

(3) i번째 sequence가 가리키고 있는 index에 장된 

값(A[sequence[i]])과 마지막 index에 장된 값(A[n-i+1])이 

i번째 gate에 input이 되고, output을 i번째 Sequence가 

가리키고 있던 index에 장한다. 주어진 에서 i가 1인 

경우를 살펴보면, sequence의 첫 번째 값은 2이므로 그림 3의 

A에서 index의 2와 4의 값인 1과 1이 첫 번째 gate의 입력이 

된다.

(4) (3)의 동작을 n-1번 반복한다. 다음의 그림 4은 (3)의 동작을 

반복하는 것을 나타낸다.

(그림 4) sequence(2-1-1)에 따른 gate 용

(5) 최종 결과가 1이면 환자로 단하고, 0이면 조군으로 

단한다. 

앞의 에서 표 2의 결정회로를 그림으로 표 하면 앞의 그림 

1과 같다. 앞의 그림 1에서 표 2와 SNP1과 SNP3의 치가 

바 었는데 이는 회로의 선들이 겹쳐져 보이지 않게 하기 

함이다.

각 SNP에 해당하는 selector들은 각 SNP들이 작용하는 

모델을 결정해 다. 를 들어 OR와 NOR는 major allele의 

존재여부에 의해 output이 결정되므로 dominant 모델을, AND와 

NAND는 minor allele의 존재여부에 의해 output이 결정되므로 

recessive 모델을 나타낸다. 여기서 codominant 모델은 하나의 

SNP가 복되어 입력으로 선택되었을 경우에 나타낼 수 있다.  

Gate들에 NAND와 NOR가 포함된 이유는 NOT gate를 

추가하여 리하는 것보다 구 하는 것이 간단하 기 때문이다.

그림 1의 결정회로를 분석해 보면 SNP5가 1 는 2 이거나, 

SNP1이 3, SNP3이 1, SNP7이 2 는 3일 경우 환자군으로 

단하는 모델이다. 표 2와 같은 결정회로가 어떤 자료의 실행 

결과로 나온다면, SNP1, 3, 5, 7이 환자군과 조군을 구분하는 

정보임을 의미하며, 더 나아가서 각 SNP들의  작용 기작까지 

상해 볼 수 있다.

환자와 조군을 분류하는 정확도가 높은 결정회로를 찾기 

해서 SNP, selector, gate, sequence의 모든 조합을 실험해 

보는 것은 거의 불가능하다. SNP의 수가 늘어나게 되면 

실 으로 계산 불가능하다. 본 연구에서는 유  알고리즘을 

사용하 다.

결정회로를 일반 인 유  알고리즘의 한 개체로 
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사용하기에는 결정회로의 구성하는 요소들(SNP, selector, gate, 

sequence)의 특성이 모두 다르기 때문에, 유  알고리즘을 

합하게 변형하여 사용하 다. 

변형된 유  알고리즘에서 하나의 세 는 Top과 Pop으로 

이루어진다. Top은 우수한 형질의 개체들을 모아 놓은 집단이고 

Pop은 일반 인 개체들의 집합이다. 여기서 하나의 개체는 

하나의 결정회로를 나타낸다.

(그림 5) 유  알고리즘의 변형

의 그림 5에서 Pop 결정회로-j로 표 된 부분이 

Pop개체들이고, Top 결정회로-k로 표 된 부분이 

Top개체들이다.

첫 세 는 무작 로 생성된 기집단을 Pop으로 설정하고, 그 

가운데 우수한 k개의 개체들을 선택하여 Top으로 설정한다. 

다음 세 의 Pop개체들은 랜덤하게 생성된 후에 각 

Pop개체들이 일정한 확률을 가지고 이  세 의 Top개체 

속성들을 상속 받는다. 알고리즘을 정리하면 다음과 같다.

(1) Pop개체들을 랜덤하게 생성한다.

(2) 각 Pop개체들의 fitness값을 계산한다.

(3) Pop개체들 가운데 우수한 k개의 개체를 선택하고, 이를 

Top이라 부른다.

(4) 다음 세 의 Pop개체들을 생성한다. 하나의 Pop개체가 

생성되는 과정은 다음과 같다.

(a) 하나의 Pop개체를 랜덤하게 생성한다.

(b) Roulette-wheel selection을 통하여 앞 세 의 Top개체  

하나의 개체를 선택하고, 선택된 Top개체의 속성들이 

일정한 확률에 의해 Pop개체로 유 된다.

(c) (b)의 과정을 0번, 1번, 는 2번 실행한다. (b)의 과정을 

0번 실행하는 경우는 랜덤으로 생성하는 개체이고, 1번 

실행하는 경우는 Top의 개체가 다음 세 에 보존되는 

개체이고, 2번 실행되는 경우는 Top의 두 개체를 교배하여 

생성하는 개체이다. 

(5) (2)～(4)의 과정을 정해진 횟수만큼 반복한다.

본 연구에서는 합도 함수(fitness function ) F를 다음과 같이 

정의하 다.

 F = 민감도 + 특이도 + (민감도 * 특이도)

의 식에서 민감도(sensitivity)는 환자를 환자로 정하는 

정확도를 나타내며, 특이도(specificity)는 환자가 아닌 사람을 

환자가 아닌 것으로 단하는 정확도이다. 와 같은 식을 

사용한 이유는 민감도와 특이도가 일반 으로 실험모델의 

성능을 단하는 데 많이 사용되는 지표이고, positive predictive 

value, negative predictive value, likelihood ratio등 다른 지표들 

역시 민감도와 특이도의 함수 형태로 나타낼 수 있기 때문이다. 

마지막 민감도와 특이도의 곱은 두 지표 모두 높은 값을 취하는 

모델을 찾기 함이다[13].

결정회로를 실제 자료와 생성된 자료에 용해 보았다. 이때 

결정회로의 가장 큰 장 이라 생각되는 sequence 도입의 효과를 

입증하기 해, 유사 GABA 결정회로와 결정회로의 성능을 

비교하 다. 유사 GABA 결정회로는 호가 없는 부울 논리식을 

의미하며, 결정회로에서 sequence를 내림차순 형태(n-1, n-2, …, 

2, 1)로 고정한 경우에 해당한다.

자료의 생성에서 실제로 실험할 자료를 목표로 하여 실험하므로, 

SNP의 수를 25로 실제 자료와 같게 하 고 환자군과 조군은 

각 125명씩 총 250명을 생성하 다. 작용모델은 SNP3, SNP10, 

SNP19, SNP20, 네 개의 SNP가 서로 상호 작용하도록 

설정하 다.  부울 식으로 나타내면 다음과 같다.

환자군 = (SNP10 ×  SNP19) + (SNP3 × SNP20)

SNP10, SNP19, SNP20은 dominant model로, SNP3은 recessive 

model로 동작하도록 설정하 다. 자료의 생성은 유 자형을 

무작 로 발생시킨 후에 boolean algebra를 용하여 환자인지 

조군인지를 단하고, 환자와 조군이 모두 125명이 될 

때까지 자료를 생성한다. 

생성된 자료를 상으로 로그램을 실험할 때는 한 세 의 

개체수를 2000으로 하 고, 세 의 반복수를 n(SNP의 개수) * 

200으로 실험하 다. 를 들어 n이 5일 경우는 세 별 개체 

수는 2000이고, 세 의 반복수가 1000이다.

(그림 6) 생성 자료 fitness 도표

n(SNP의 개수)이 4, 5, 10 일 때 결정회로는 최  fitness에 

도달하 고, 유사 GABA 결정회로는 도달하지 못하 다.

n이 1, 2, 3 일 때 도달하지 못하는 이유는 4개 SNP의 

상호작용을 표 하기 해 n이 작다고 생각되며, 6～9에서 

도달하지 못하는 이유는 세 의 개체수와 반복수가 충분하지 

못한 것으로 생각된다.

유사 GABA 결정회로가 도달하지 못하는 이유는 표 할 수 

있는 부울 식에 제한이 있기 때문이라고 생각된다.

실제 자료는 본 연구자의 소속기 의 부속병원의 천식 련 SNP 

데이터를 이용하 다.

 실제 자료는 총 390명의 SNP정보가 주어진다. AIA 94명, ATA 
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152명, 조군 (normal control) 144명으로 이루어져 있다.

AIA는 aspirin-induced asthma의 약자로서, 아스피린에 의해 

발병한 천식을 의미하며, ATA는 aspirin-tolerant asthma의 

약자로서, 아스피린과 계없는 천식을 의미한다. 그리고 

조군은 천식이 걸리지 않은 사람들이다.

본 연구에서는 AIA와 ATA를 환자군과 조군으로 선정하여 

실험하 다.

실제 자료를 상으로 실험한 경우는 한 세 의 개체 수는 

2000으로, 세 의 반복수는 생성된 자료에 비해 10배 큰 

n(SNP의 개수)  * 2000으로 실험하 다.

(그림 7) 실제 자료 fitness 도표

체 으로 보면 유사 GABA 결정회로보다 결정회로가 우수한 

성능을 보이고 있고, 실제 자료에서 n이 7일 때 fitness값이 

최고임을 알 수 있다.

일반 인 결정회로에서 n이 7일 때 찾은 작용 모델을 보면 

다음과 같다. 

환자군 = (((SNP21 + SNP17) × SNP22) + (SNP15 + 

SNP6)) × (SNP21 + SNP11)

각 selector를 출력하여 확인해 본 결과,  SNP15는 AND, 

SNP17은 NAND로 구성되어 recessive모델로 동작하고, SNP21, 

SNP22, SNP11은 OR, SNP6은 NOR로 구성되어 dominant 

model로 동작하고 분할표는 다음과 같다.

         실험  

 실제
환자군(AIA) 조군(ATA)

환자군(AIA) 58 36

조군(ATA) 40 112

<표 4> 분할표(contingency table)

이때 나타나는 여러 지표들의 값은 민감도(sensitivity)는 0.617, 

특이도(specificity)는 0.7368이다. 정확도는 0.691이고, Chi-square 

값은 30.8386로 1/1000 보다 작은 확률 값을 나타내므로 

통계 으로 상당히 유의하다고 보인다.

본 연구에서는 복합질환 작용 기작을 찾기 하여 결정회로라는 

모형을 제안하 으며 생성 자료와 실제 자료에 용하여 

실험하 다.  

결정회로를 일반 인 형태와 일차원 인 형태로 동작시켜 

보았을 때 일반 인 형태가 우수한 성능을 보여주었다. 

결정회로에 sequence가 포함될 때 높은 성능을 보인다는 것을 알 

수 있었으며 sequence가 boolean algebra에서 호를 표 해 

주기 때문이라고 생각된다.

결정회로는 GABA의 호가 없는 일차원 인 부울 논리식을 

일반 인 부울 논리식으로 확장한 것이다. 실험을 통하여 

결정회로가 더 좋은 성능을 보임을 확인하 다.
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