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요       약
 사람의 질병은 여러 요인의 복합 인 작용으로 발생하는데 이  유 인 요인에는 유 자 간의 상

호작용을 들 수 있다. 마이크로어 이(Microarray) 데이터로부터 유 자의 활성화  억제 계를 밝히

려는 다양한 시도는 계속되어왔다. 그러나 마이크로어 이 자체가 갖는 불안정성과 실험조건 수의 제

약이 커다란 장애가 되어 왔다. 이에 생물학  사  지식을 포함하는 방법들이 제안되었다. 본 논문에

서는 질병과 련된 유 자 간의 상호작용의 집합을 질병 모듈이라 정의하고 이를 유 자 알고리즘으

로 학습한 베이지안 네트워크(Bayesian network)로 추론하는 방법을 제안한다. 

1. 서론

   사람의 질병은 많은 환경 인 요인과 유 인 요인의 

복합 인 작용으로 발생한다. 유 인 요인에는 유 자간

의 상호 작용을 들 수 있는데, 여기에는 다양한 조  계

가 얽 있다. 유 자가 다른 유 자를 활성화하기도 하고 

억제하기도 한다. 한 유 자 스스로 활성화 는 억제하

기도 한다. 질병과 련된 유 자 간의 조  계를 밝히

는 것은 질병을 이해하는 일과 같고 이는 곧 질병에 처

하는 방법을 제시하는 길이다.

   그러나 특정 질병과 련된 유 자 간의 조  계에 

한 정보는 유 자에 담겨있지 않다. 유 자 간의 활성화 

 억제 계는 유 자와 단백질의 간물질인 

mRNA(messenger RNA)를 분석하여 얻을 수 있는데 이 

mRNA 발  값은 마이크로어 이 등을 통해 얻을 수 있

다.

   마이크로어 이 데이터를 베이지안 네트워크로 분석하

여 유 자 간의 억제와 활성화의 계를 밝히려는 시도는 

계속되어왔다[1]. 그러나 마이크로어 이가 갖는 제한 인 

샘  개수와 노이즈가 큰 장애물이 되었다. 이에 마이크로

어 이 데이터만 이용하는 것이 아니라 생물학  사  지

식도 베이지안 네트워크에 용하는 방법이 제안되었다

[2].

   질병과 련된 유 자를 찾는 연구는 상 으로 많이 
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이루어져 왔으나, 그에 비해 질병 유 자 간의 연  계

를 추론하는 연구는 상호 작용의 복잡성으로 인해 어려움

을 겪고 있다. 그러나 질병과 생명 활동의 원인을 보다 정

확하게 이해하기 해서는 유 자 간의 연  계를 이해

하는 것이 필수 이다. 본 논문에서는 질병과 련 있는 

유 자 상호작용의 집합을 질병 모듈이라 정의하고, 이 모

듈의 구조를 유 자 알고리즘으로 학습한 베이지안 네트

워크로 추론하는 방법을 제안한다. 

   베이지안 네트워크는 원인-결과 계를 확률 으로 모

델링하고, 구성 요소 간의 부분 인(locally) 상호 작용으

로 구성된 로세스를 나타내는 효과 인 방법(tool)이다

[1]. 베이지안 네트워크는 부모 노드의 확률이 조건부 확

률로 자식노드에게 향을 미치기 때문에 네트워크 구조

에 따라 노드가 갖는 확률은 변화될 수 있다. 

   본 논문에서는 유 자 알고리즘으로 네트워크 구조를 

학습한다. 유 자 알고리즘은 유 학과 자연 선택의 메커

니즘을 기 로 한 탐색 알고리즘이다[3]. 유 자 알고리즘

은 변이, 교차를 거쳐 합도가 높은 개체는 살아남고 그

지 않은 개체는 도태된다. 본 논문에서 한 개체의 합

도는 생성된 네트워크의 구조가 마이크로어 이 데이터를 

얼마나 반 하 는가와 단백질 간의 상호작용 데이터(이

하 PPI)를 네트워크 구조에 잘 나타나 있는가로 계산하

다.

   본 논문은 통계 로그램 R을 이용하여 베이지안 네트

워크를 구 하 다. 네트워크를 생성하기 해 graph 패

키지를 사용하 다[6]. 
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   본 논문에서는 립선암의 마이크로어 이 데이터와 

OPHID(Online Predicted Human Interaction Database)의 

PPI 데이터로 실험을 수행하 다[4,5]. KEGG(Kyoto 

Encyclopedia of Genes and Genomes)에 립선암의 알려

진 사 경로[7]와 같은 유 자로 노드를 구성한 뒤, 네트

워크의 구조를 추론하 을 때, 사 경로에 나타난 엣지를 

포함하는 네트워크를 생성하 다. 이 네트워크들의 유의 

확률 0.04로 통계 으로 유의미한 네트워크가 생성되었다.

   본 논문은 다음과 같은 구성으로 이루어져 있다. 2장에

서는 본 논문에서 제안하는 방법론에 해 설명하고, 3, 4

장에서는 베이지안 네트워크 구성 방법에 해 설명한다. 

5장에서는 방법론을 검증하기 한 실험 환경  방법 과 

결과를 설명하고 마지막으로 6장에서는 결론  추후 연

구 방향에 해서 설명한다.

2. 방법론 개요

   본 논문에서 사용한 방법론의 개략 인 흐름은 (그림 

1)과 같다. 유 자 알고리즘과 PPI 데이터로 구조를 학습

하여 베이지안 네트워크를 생성한다. 

(그림 1) 방법론의 개략 인 흐름 

   마이크로어 이 데이터는 Friedman et al[1]의 방법을 

사용하여 유 자 발  정도를 +(과다 발 ), 0(변화 없음), 

-(과소 발 )의 3가지 카테고리의 상태로 이산화

(discretization)한다.

3. 유 자 알고리즘으로 학습한 네트워크

   유 자 알고리즘의 개략 인 흐름은 (그림 2)와 같다.

 

(그림 2) 유 자 알고리즘의 흐름

   먼  최 의 개체군을 무작 로 생성한다. 이때 생성되

는 염색체의 형태는 (그림 3)과 같다.

(그림 3) 유 자 알고리즘의 염색체 

   염색체는 베이지안 네트워크상에서 노드 간의 계를 

나타낸다. 염색체의 각 유 자는 <-1, 0, 1>의 값  하나

의 값을 갖는다. 만약 이 -1의 값을 갖는다면 노드1

에서 노드2로 가는 엣지가 생성된다. 이 1의 값을 갖

는다면 노드2에서 노드1로 가는 엣지가 생성되고 0을 갖

는다면 두 유 자 사이에 엣지는 없는 것으로 한다.

   생성된 개체의 합도는 베이지안 네트워크의 리  노

드(leaf node)의 조건부 확률의 값이 가장 높은 상태와 테

스트 셋의 상태를 비교하여 얼마나 일치하는지에 한 비

율과 네트워크에서 나타난 PPI의 정보를 가진 엣지의 비

율로 얻어진다. 합도가 높은 염색체는 룰렛 휠

(roulette-wheel) 알고리즘에 의해 더 많이 선택된다. 선택

된 개체들은 변이와 교차를 거쳐 다시 합도를 계산한다. 

합도의 계산 방법은 4장에서 더 자세히 설명한다.

   유 자 알고리즘은 정해둔 세 만큼 수행하며 이에 도

달하면 종료한다. 여러 번의 세 를 거쳐 합도가 높은 

염색체는 살아남고 그 지 않은 염색체는 도태된다. 

   유 자 알고리즘으로 인해 노드 간 엣지가 임의로 생

성되기 때문에 사이클이 생성될 수 있다. 베이지안 네트워

크는 비순환 방향성 그래 이기 때문에 노드 사이에 순서

를 매겨 순서가 먼 인 노드에서 나 인 노드로 엣지를 

생성하여 사이클을 방지하 다.

   한, 엣지의 개수가 임의로 생성되어 집도가 높은 

네트워크가 생성될 수 있다. 이는 노드의 개수의 2~4배 사

이의 정도로 엣지의 개수를 제한하여 비교  집도가 낮

은 네트워크를 생성하 다.

4. 네트워크 합도

   데이터 D에 한 네트워크 G의 사후 확률 는 

네트워크가 주어졌을 때 데이터의 가능성(likelihood) 

과 사  지식에 기 한 네트워크 구조의 확률, 즉 

네트워크의 사  확률 의 곱에 비례한다. 데이터 D

에 해 네트워크의 구조의 사후 확률이 높은 네트워크를 

가장 합한 네트워크로 선택한다.

∝

             (수식 1) 네트워크의 사후확률

   본 논문에서는 네트워크가 주어졌을 때 데이터의 가능

성, 즉 는 리  노드와 테스트 셋의 유 자 발  

상태를 비교하여 구하 다. 한 네트워크의 구조의 사  
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확률 는 생성된 네트워크의 체 엣지와 PPI의 사

 지식이 있는 엣지의 비율로 구하 다.

   개체의 합도는 테스트 셋의 상태와 일치하는지를 비

교하기 때문에 테스트 셋에 한 오버피 이 생길 수 있

다. 한, 마이크로어 이는 유 자에 비해 샘 이 기 

때문에 교차 검증법을 사용한다. 본 논문에서는 

leave-one-out 교차 검증법을 사용하 다.

5. 실험  결과

   질병 모듈을 추론하기 해서 립선암과 련된 마이

크로어 이 데이터를 수집하 다[4]. 수집한 데이터는 

립선암 환자의 샘  18개, 정상인의 립선 샘  21개로 

구성되어 있고 모든 샘 은 45220개의 유 자 발  값을 

포함하고 있다. 본 논문에서는 그  립선암 환자의 샘

 18개를 사용하여 실험하 다.

   네트워크의 사  확률을 계산하기 해 OPHID의 PPI 

데이터  인간의 데이터만 사용하 다[5].

   마이크로어 이 데이터는 노이즈를 많이 포함하고 있

고 알고리즘의 복잡성 때문에 해당 질병과 련 있는 유

자들로 특징 선택(feature selection)을 수행하 다. 본 

논문에서는 KEGG에 립선암의 사 경로에 나타난 41

개의 유 자를 선택하여 노드로 구성하 다[7].

   실험에 사용한 유 자 알고리즘 련 라미터들은 

<표 1>과 같다.

라미터 값

Generation 100

Population size 40

Mutation rate 0.5

Crossover rate 0.5

<표 1> 실험의 사용한 유 자 알고리즘 라미터 

   n개의 추론된 엣지에서 k개의 사경로에서 나타난 엣

지, 즉 정답 엣지를 지닌 네트워크의 유의 확률(p-value)

은 같은 수의 엣지를 임의로 선택하는 무작  네트워크에

서 최소 k개의 정답 엣지가 포함될 확률 분포를 모델링하

여 추정할 수 있다. 노드의 개수가 고정되어 있다고 가정

하고, N을 네트워크 내에서 생성 가능한 엣지의 최  개

수라 할 때, M개의 정답 엣지 집합과 N-M개의 오답 엣

지 집합이 존재한다고 가정한다. 기하분포에 따라 m개

의 정답 엣지와 n-m개의 정답 엣지를 찾을 확률은 수식 

(2)와 같다. N은 노드의 개수가 g개 을 때 가 된다. 

본 논문에서는 노드에 순서를 매겨 사이클을 제거하 으

므로 생성된 네트워크의 엣지의 방향을 고려하지 않고 정

답 엣지의 개수를 계산하 다.

 
 

    


(수식 2) m개의 정답 엣지와 n-m개의 오답 

엣지를 찾을 확률

   따라서 네트워크의 유의 확률은 (수식 3)과 같다.

    
  




 

    


          (수식 3) 네트워크의 유의 확률

  사 경로에 여된 유 자 41개로 구성된 노드로 엣지

의 최  개수에 제한을 두어 실험하 을 때 결과는 <표 

2>와 같았다. 실험은 각기 3번씩 수행하여 생성된 네트워

크의 평균 인 유의 확률을 계산하 다. 찾아야 하는 정답 

엣지의 수 M은 36개이다.

노드 
개수

엣지의 
최 개수

생성된 
엣지 수

정답 
엣지 수

유의 
확률

41 100 48, 54, 41 3, 7, 4 0.06

41 200 116, 120, 108 8, 13, 8 0.03

41 400 215, 204, 204 14, 14, 13 0.03

<표 2> 엣지 개수를 다르게 하 을 때 유의 확률

    실험에서 평균 유의 확률 0.04로 유의수  0.05에서 

유의미한 것으로 나타났다.

6. 결론  추후 연구 방향

   질병 모듈을 찾는 것은 질병에 한 이해도를 높이는 

방법  하나이다. 그러나 부분 질병과 련된 유 자 

간의 상호 작용은 생물학 인 실험을 통해 밝 지는 것이 

보통이다.

   본 논문에서는 유 자 알고리즘으로 베이지안 네트워

크를 학습하여 질병 모듈의 구조를 추론하는 방법론을 제

안하 다. PPI와 마이크로어 이만으로 네트워크의 구조

를 추론하 으며, 유 자간의 상호 작용에 하여 통계

으로 유의미한 결과를 얻을 수 있음을 확인하 다.

   본 논문은 알고리즘의 복잡성 때문에 노드를 립선암

의 사 경로의 유 자들로만 노드를 구성하여 실험하

다. 노드를 다양하게 구성하여 사 경로의 상호 작용 뿐

만 아니라 알려지지 않은 유 자 간의 상호 작용도 추론

할 수 있도록 개선할 정이다. 네트워크 구조의 사  확

률을 단순히 네트워크에 나타난 엣지와 PPI 데이터가 존

재하는 엣지의 비율로만 구하는 것이 아니라 Pubmed같은 
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문헌 데이터나 알려진 유 자 간의 조  계 데이터도 

목시킬 정이다.
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