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● 요   약 ●  

 전장유전체 연관성 연구에서 상위성 탐색은 많은 단일염기다형성 수로 인해 계산이 어렵기 때문에 네트워크에서의 탐색을 이

용한 방법이 사용되고 있다. 그러나 전장유전체 연관성 연구에서 단일염기다형성들의 상위성 네트워크의 구성 역시 큰 계산 비

용을 필요로 한다. 본 논문에서는 단일염기다형성과 표현형의 상호정보량을 이용한 네트워크를 구성하는데 드는 시간을 줄이는 

알고리즘을 제안한다. 또한 표본 크기별로 계산 시간을 실험해 보았으며, 기존의 방법과 비교해 실행 속도가 향상됨을 보였다.

키워드: 전장유전체 연관성 연구(genome-wide association study), 단일염기다형성(single nucleotide 
polymorphism), 상위성(epistasis), 상호정보량(mutual information), 분할표(contingency table)

I. Introduction

개체 간 유전정보의 차이를 나타내는 단일 염기 다형성(single 
nucleotide polymorphism, SNP)과 질병의 연관성을 파악하는 연구

에서 여러 SNP들의 상호작용은 중요한 역할을 한다. SNP들의 상호작

용을 상위성(epistasis)이라고 한다.
그러나 전장유전체 연관성 연구(genome-wide association study, 

GWAS)에서 SNP의 수는 ×  이상이며 모든 SNP 조합을 

고려하는 방법은  × 
개의 조합이 존재하기 때문에  너무 긴 

실행시간을 필요로 하여 실제 계산이 불가능하다. 
따라서 SNP 네트워크를 활용한 방법이 많이 이용된다[1].
그러나 전장유전체의 크기가 방대하고 표본 수 또한 늘어남에 

따라 네트워크를 구성하는 시간이 크게 증가하기 때문에 큰 데이터를 

대상으로 한 연구에서는 네트워크를 구성하는 계산 비용이 크다.
본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 SNP간 상호정보량 

네트워크를 빠르게 구성하는 알고리즘을 제안한다.
2장에서 단일염기다형성과 상호정보량 그리고 네트워크에 대하여 

소개하고, 3장에서는 네트워크를 빠르게 계산하기 위한 알고리즘의 

구현을 보이고, 4장에서는 테스트 환경과 테스트 결과, 그리고 결론을 

기술한다.

II. Preliminaries

1. SNP (single nucleotide polymorphism)

인간의 염색체에서 각각의 염기는 A,T,G,C 중 하나로 나타내며, 
인간은 각 염색체가 쌍을 이루고 있는 이배체이기 때문에 특정한 

위치에서의 유전형은 두 개의 염기를 가진다. 특정 위치에서 나타나는 

두 개의 염기는 서로 다른 염기일 수 있으며, 전체 인구 중 특정 

위치의 염기에서 충분한 대립 염기서열이 발생하는 경우 해당 위치를 

SNP이라 한다.
그 중에서도 2개의 대립 염기서열 만을 가지는 SNP을 diallelic이라 

부르며[2], 대부분의 연구에서는 이러한 SNP을 연구에 사용하고, 
본 연구에서도 모든 SNP은 diallelic이라고 가정한다. 만약 C와 

T로 이루어진 diallelic SNP 이라면 CC, CT, TC, TT 4가지 유전형이 

가능한데, CT와 TC는 동일하게 보아 3가지 유전형으로 표현한다. 
두 염기 중 더 자주 나오는 염기를 major allele, 덜 자주 나오는 

염기를 minor allele이라고 부르며, major allele은 대문자로, minor 
allele은 소문자로 표현한다. 일반적으로, 한 개의 SNP A는 AA,Aa,aa 
세 가지 유전형(genotype)을 가지며  개의 SNP들의 유전형은 

  개의 유전형으로 표현할 수 있다.
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2. Phenotype

표현형(phenotype)은 일반적으로 질병의 유무를 나타내며 질병이 

있는 경우를 case, 없는 경우를 control 이라 부른다. 전체 데이터는 

각 표본의 유전형과 표현형으로 이루어진다.

3. Mutual Information

상호정보량(Mutual Information)은 두 사건들 사이의 연관성을 

나타낸다[3].
상호정보량   의 계산 방법은 다음 식으로 부터 얻어진다.
         

위의 식에서  , 는 각 SNP의 가능한 유전형의 확률 변수이며, 

  는 질병의 유무와 같은 표현형의 확률 변수이다.
  는 entropy로서 아래의 식으로 정의된다.

  
∈

log
는 유전형   가   값을 가질 확률이다.
는 표본들의 분할표 (contingency table)로부터 얻을 수 

있다.
분할표를 생성하는 방법은 Fig. 1 에서와 같이 모든 표본의 유전형과 

표현형을 표에 누적시켜 얻어낸다.

Fig. 1. Example of Making Contingency Table

Fig. 2 와 같은 분할표에서 각 항목의 확률은 전체 유전형 합계로 

각 항목의 수를 나누어 얻어지고, 각 항목의 확률로 entropy를 계산할 

수 있다. Entropy를 계산하면 위의 식으로 상호정보량을 계산할 

수 있다.

Fig. 2. Example of Calculating Mutual Information

4. Mutual Information Network

네트워크는 노드(node)와 에지(edge)로 구성된다. SNP간 상호정

보량 네트워크에서는 각 SNP을 노드로, 두 SNP간의 상호정보량을 

에지로 표현한다.
네트워크를 구성하기 위해 모든 SNP쌍(pair)의 상호정보량 계산이 

필요하다. 상호정보량을 계산하기 위해서는 먼저 두 SNP의 분할표를 

구성해야 한다.
분할표를 생성하려면 모든 표본을 읽어 표에 누적시켜야 하기 

때문에 각 표본 수만큼의 계산이 필요하다. 따라서 시간 복잡도 T 
는 다음과 같다.

 
 

× 

N은 전체 SNP 개수이고, S는 표본 크기이며, MI는 2개 SNP의 

분할표에서 상호정보량을 계산하는 시간이다.
본 논문에서는 큰 수의 N과 S를 가정하고 있기 때문에 시간 복잡도 

T 는 다음과 같이 개산(approximation) 할 수 있다.

 

 
× ≈

 

즉, 상호정보량 네트워크를 구성하는데 드는 시간은 
 

 에 

비례한다.

Ⅲ. The Proposed Algorithm

1. Overview

기존 방법은 네트워크의 모든 에지를 계산할 때마다 두 개의 SNP과 

표현형으로 이루어진 분할표를 생성하여 계산한다. 따라서 모든 두 

노드(SNP)의 에지들을 계산 할 때마다 분할표를 생성해야 하기 때문에 

표본을 반복해서 세어야 한다.
그러나 Fig. 3 과 같이 다수의 SNP으로 생성한 큰 크기의 분할표로

부터 더 적은 수의 SNP으로 생성한 분할표를 계산할 수 있다. 

Fig. 3. Contingency Table Reduction

이를 이용해 다수의 SNP으로 생성한 큰 크기의 분할표에 표본을 

세어 누적시킨 후, 큰 크기의 분할표로부터 각 edge를 계산하는데 

필요한 작은 크기의 분할표를 얻어내는 방법을 사용하면 표본을 

중복해서 세는 일을 줄일 수 있다.
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Fig. 4. Compare Sample Count

예를 들어, Fig. 4 와 같이 8개의 SNP의 분할표를 생성할 때, 
기존의 방법은 각 SNP을 7번씩 세어야 하지만 제안하는 방법은 

3번씩만 세기 때문에 표본 크기가 큰 경우 성능 향상을 기대할 수 

있다.

2. Construct Large-Size Contingency Table

먼저, 큰 크기의 분할표를 생성한다. 생성한 분할표들은 모든 SNP조

합을 포함할 수 있도록 만들어져야 하기 때문에 큰 사이즈의 분할표는 

다음과 같이 생성한다.
먼저, 전체 SNP 을   크기의 SNP을 가진 개의 블록으로 

나눈다. 즉,   ×  이다. 그리고 모든 블록의 2개 조합으로 

  크기의 블록 
× 

 개를 생성한다. Fig. 5 는 각 

블록을 생성하는 과정에 대한 예시이다.

Fig. 5. Construct Large-Size Contingency Table

그 후, 위의 과정에서 얻어진 각 블록의 분할표를 생성한다.

3. Contingency Table Reduction

큰 크기의 분할표로부터 모든 SNP 2개의 조합으로 얻을 수 있는 

분할표를 만들고, 상호정보량을 계산한다. 앞선 과정에서 만들어진 

큰 크기의 분할표로부터 Fig. 3 와 같이 작은 크기의 분할표를 만들고 

상호정보량을 계산한다.

즉, Fig. 6 와 같이 각 에지를 계산할 때, 필요한 큰 크기의 분할표를 

찾은 후, 작은 크기의 분할표로 줄인 후 상호정보량을 계산하는 순서로 

진행하면 모든 에지를 계산할 수 있다.

Fig. 6. Find Appropriate Large-Size Contingency Table

Ⅳ. Conclusions

1. Theoretical Result

실험에 앞서 근사한 시간복잡도로 기대할 수 있는 실행속도 향상 

정도를 계산하였다.
먼저, 모든 큰 크기의 분할표를 생성하는데 걸리는 시간은 큰 

크기의 분할표 수 2개 조합 ×  표본 수 로 근사할 수 있다. 

그러므로 

 
×  이며, 약 

 
 이다.

다음으로 모든 에지의 상호정보량을 큰 크기의 분할표로부터 얻어

내는 방법이 걸리는 시간은 모든 SNP의 2개 조합 수 ×  (작은 

사이즈의 분할표를 얻는데 걸리는 시간 + 상호정보량을 계산하는 

시간) 이다. 그러므로 
 

×  ×   이고, 

약    이다. 두 과정을 합하면 전체 걸리는 시간은 
 

+

   이다.

기존 방법의 계산 시간은 
 

 이기 때문에, 제안한 방법 / 

기존 방법으로 얻을 수 있는 실행 시간의 비율은 (
 

+  ) 

/ (
 

) = 
 



×

 이다. 즉, 표본 크기가 클수록 

더 많은 실행속도 향상을 기대할 수 있다.

2. Simulation Result

본 알고리즘은 분할표를 빠르게 생성하는 속도 향상 알고리즘이기 

때문에 실제 유전정보 데이터를 사용한 결과와 시뮬레이션 데이터를 

사용한 결과는 차이가 없다. 그러므로 실제로 실행속도 향상이 있는지 

시뮬레이션 데이터를 만들어 실험하였다. 실험에 사용한 데이터는 

SNP 1,500개, 표본 크기 2,000~10,000개이다.
실험환경은 Table 1 과 같다. 
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Item Value

CPU Intel 3.10GHz

Memory Size 32GB

OS version
Linux 3.13.0-32-generic

Ubuntu 14.04.2 LTS

Table 1. System Environment

실행시간은 각 표본크기 별로 5번을 계산하여 걸린 시간의 평균을 

구한 값이다.
실험은 같은 데이터에 대해 기존의 방법과     일 경우의 

방법을 사용하였고, 두 방법의 결과는 동일함을 확인하였다.
결과는 Fig. 7 와 같다.

Fig. 7. Performance Comparison on Data

실험결과 제안한 알고리즘이 기존의 방법보다 실행속도가 표본 

크기에 비례해 향상됨을 보였으며, 표본 크기 3,500개에서 약 2배 

정도의 속도 향상을 보였다.     의 경우는 표본 크기 20,000 
이상일 경우     일 경우보다 실행속도가 뛰어남을 보였다.

3. Conclusion

본 실험에서 이론적 계산과 실제 실험에서 모두 제안하는 방법이 

기존의 방법보다 속도 향상이 있었다.
큰 크기의 SNP과 표본을 가지는 데이터의 네트워크를 생성하는 

경우 많은 계산 비용이 필요한데, 제안한 방법은 표본 크기가 커짐에 

따라 늘어나는 계산 비용을 줄일 수 있음을 보였다.
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