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SNP와 양적 표현형의 연관성 분석을 위한 분류기
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요 약

인간 유전체 정보와 관련된 기술이 발전함으로 인하여 이를 이용한 질환 또는 질병에 대한 연관성을 분석하여

그 위험도나 치료 예후 등에 대한 예측하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이러한 연구의 대부분은 대표적인

질적표현형을대상으로하는환자-대조군연구 (case-control study) 방법을이용하고있으며양적표현형에대해

서는개별단일염기변이의연관성을회기분석방법을이용하여규명하는연구가주로수행되고있다. 특히 복합

질병(complex disease)에 대한 위험도를 예측하기 위한 연구의 경우 흔한 변이 흔한 질환 (common variants

common disease)의가정아래주로각각의단일염기변이가보이는연관성정보를기반으로진행되고있으며여러

변이의 상호 작용에 의한 영향을 분석한 결과는 상대적으로 미비하다.

이논문에서는양적표현형에대한SNP의연관성을분석하고그결과로발견된SNP을이용하여대상표현형의

값을예측하기위한분류기를구성하고그성능을평가하였으며분류기의단일염기변이의선택에있어서각각의단

일염기변이의연관성을고려할때와단일염기변이의쌍이보이는연관성을고려할때의분류성능을비교하였다.

▸Keywords :SNP, 양적 표현형, 결정 트리

Abstract

The advance of technologies for human genomemakes it possible that the analysis of association between

genetic variants and diseases and the application of the results to predict risk or susceptibility to them. Many of

those studies carried out in case-control study. For quantitative traits, statistical analysis methods are applied to

find single nucleotide polymorphisms (SNP) relevant to the diseases and consider themone by one. In this study,

we presented methods to select informative single nucleotide polymorphisms and predict risk for quantitative

traits and compared their performance. We adopted two SNP selectionmethods: one considering single SNP only

and the other of all possible pairs of SNPs.
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I. 서 론

인간유전체프로젝트(The Human Genome Project)[1]를

통해사람의염기서열이알려진후유전정보를이용한다양

한질환또는질병에대한연관성연구와이를통한진단이나

치료, 나아가치료예후등을예측하기위한많은연구가진행

되었다[2–7]. 이러한 연구의 대부분은 흔한 변이 흔한 질병
(common variants common disease)의가정하에회기분석

방법등에의해수행되고있으며, 분석결과에대해p-value를

기준으로연관성을보이는단일염기변이(Single Nucleotide

Polymorphism, SNP)를선별하고있다. 근래에와서는앞선

연구에서발견된SNP를이용하여질병에대한위험도를예측

하기 위한 연구가진행되고 있다[7–10]. 대부분의 위험도예
측은 질병 유무를 다루는 환자 대조군 연구(case-control

study)로연구되고있으나현재까지발견된SNP의질병에대

한유전연관성으로설명할수있는영향이미비함으로인하여

유전정보를 이용한 질환 또는 질환 연관성 연구에 대한 부정

적 의견도 일부에서 제기되고 있다. 한편으로는 기존의 흔한

변이(common variants) 외에희귀변이(rare variants)를포함

하여좀더많은SNP를연구에이용하기위한차세대시퀀싱

(Next Generation Sequencing. NGS) 기법이이용되고있다

[11–14]. 반면에양적표현형(quantitative trait)인혈압이나비
만도등다른질병에대해많은영향을주는주요지수에대한

위험도를 예측하기 위한 연구 결과는 상대적으로 많지 않다.

이 논문에서는 양적 표현형에 대한 SNP의 연관성 분석을

통하여연관성을보이는SNP를발견하고이들SNP들과대상

표현형간의관계를결정트리(decision-tree-like)형분류기로

구성함으로써 SNP 정보로부터대상표현형의값을예측하도

록 하고 그 성능을 실험을 통하여 확인하고자 한다. 또한 각

SNP뿐아니라SNP쌍이보이는연관성을이용한방법의비

교를통하여 SNP의질병연관성분석이있어서 SNP 상호간

의 관계도 고려되어야함을 확인하고자 한다.

이논문은다음과같이구성되어있다. 2 장에서는관련용

어와연구사항을알아보고, 3 장에서는분류기를구성하기위

한 SNP 분류 성능의 평가 방법과 분류기 구성 방법 및 분류

기의평가방법을설명한다. 그리고 4장에서는실험에사용된

유전형질 및 표현형 자료에 대해 기술하고 실험 결과를 제시

한다. 마지막으로 결론은 5 장에서 기술하였다.

II. 관련 연구

1. 단일 염기 변이(SNP)와 전장 유전체 연관성

분석(Genome-Wide Association Study, GWAS)

인간의유전자는A, T, G, C 네 가지의염기의서열로되

어있으며이유전자염기서열중에서개인또는집단사이의

차이를가지며질환에대한민감도나피부색, 약물에대한반

응등에있어서차이를나타내는것을SNP라고한다. SNP의

유전형질판독(genotyping)이빠르게수행될수없었던초기

에는미리선정된수개에서수십개의 SNP를이용하여대상

질병과의 연관성을 분석하였으나[15] 판독 기술이 발전함에

따라 상대적으로 저렴한 비용으로 단시간 내에 많은 전장 유

전체(whole genome)에대한정보를얻게되었으며이를처리

하기위한기술의발전과더불어전장유전체에대한질병연

관성연구(Genome-wide Association Study, GWAS) 방법이

가능하게되었다. 그결과유전자의특정한부위의변이에의

해서발생되는단일유전자질환(single gene disorders 또는

Mendelian disorder)에대해서는연구를통해많은사실이밝

혀진반면여러유전자또는환경요인에의해발생되는것으

로 추측되는 복합 질병(complex disease)에 대해서 많은

GWAS를통하여연구가진행되고있으나괄목할만한성과를

이루지못하고있다[11, 12, 16]. 이에대한대안으로흔한변

이 외에 희귀 변이를 포함하여 연관성을 분석하기 위한 방법

이 사용되고 있으나 희귀 변이를 포함함으로써 분석 대상이

되는자료양의증가가또다른문제로대두되고있다. 자료의

양에 따르는 문제는 GWAS와 함께 직면한 문제로 기존의

GWAS의경우도수십만개의 SNP를분석함에있어주로각

각의 SNP에 대한 연관성을 분석하는데 그치고 있으며 SNP

쌍이 가지는 정보를 이용한 연구는 아직 많은 결과를 보이지

못하고 있다.

2. 위험도 예측

인간 유전체 정보에 대한 연구가 가능해지기 전에도 다양

한방법을이용한위험도예측방법이발표되었다[17,18]. 유

전체 정보를이용하게된이후에도 GWAS 이전에는질환또

는질병에대해미리선정된수개또는수십개의 SNP 중에

서일부 SNP를 선별하여위험도를 예측하기위한연구가진

행되었다. 그러나 GWAS가 가능해짐에 따라 GWAS를 통하

여발견된많은새로운 SNP에대한정보를위험도예측에이
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용하는것이시도되고있다. 그러나앞선연구결과로발표된

SNP로 설명할 수 있는 질병의 유전적 영향력이 미비함으로

인하여연구에대한부정적의견도제기되고있다[11, 12]. 특

히 위험도 예측의 경우는 주로 환자-대조군 연구 또는 질적

표현형(qualitative phenotype)에대해수행되었으며양적표

현형에 대한 위험도 예측에 관해서는 많은 연구가 수행되지

못하고 있다.

III. 평가 함수와 분류기 구성 알고리즘

이 연구에서는 양적 표현형을 대상으로 SNP를 이용한 분

류기를 구성하고 그 성능을 평가하고자 한다. 이때 분류기에

사용되는 SNP를선별함에있어단일 SNP의분류능력을이

용하는경우와SNP쌍 (pair of SNPs)이가지는분류능력을

이용하는 경우로 나누어 구성하고 그 결과를 비교함으로써

SNP연관성분석에서여러SNP이동시에고려되어야함을확

인하고자한다. 따라서상황에따라SNP의분류능력을평가

하기 위한 함수가 필요하고 이를 바탕으로 SNP를 선별하여

분류기를 구성하고 그 성능을 비교하는 과정을 수행한다.

1. 정의

자료는  개의 샘플에 대해  개의 SNP,  = { ,

 , ···,  } ( ≤  ≤ )과 한 개의 양적 표현형 

( ≤  ≤  )로 구성되며, 입력 자료는 의 오름차순으

로 정렬되어 있다고 가정한다. 이때 번 SNP 는 {A, T,

G, C} 중 두 개의 대립유전자(allele) 와 를 가지며,

각 샘플 에대해 는 {, , } 중하나

의유전형질을가진다. 또한샘플 의양적표현형 는숫자로

표현된다.

2. SNP 평가 함수

이논문의목표는상기한것처럼주어진 SNP 중에서대상

표현형을 두 개 이상의 중첩되지 않는 영역으로 구별하기 위

한 분류기를 구성하는 것이다. 이때 입력으로 주어진 모든

SNP를사용하는것이아니라 SNP의대상표현형에대한영

역 구분 능력을 평가하여 일부를 선별하여 사용하고자 한다.

여기서 SNP 의 대상 표현형에 대한 영역 구분 능력은 각

유전형질  , , 의대상표현형값들이가

능한 한 중첩되지 않고 분포될수록 높아지며 이를 수치로 계

산하기 위한 함수가 SNP 평가 함수로 사용되어야 한다.

2.1 단일 SNP를 위한 평가 함수

(a) (b)

그림 1 SNP의유전형질별표현형히스토그램
Fig. 1. Histogram for a SNP

하나의 SNP 는두개의대립유전자 와 로표현되

므로 가능한 유전형질(genotype)은 {, ,

}의 세 가지이다. 만약 주어진 표현형에 대해 하나의

SNP 가좋은분류성능을보인다면그림1 (a)와같이세

유전형질은 서로 겹치는 영역이 많지 않음을 의미하고 이들

영역은경계선 와 을이용하여나눌수있다. 각유전형

질이 나타내는 표현형의 범위를   
<≤   

<≤

  
라고 가정하면 다음의 식 (1)에 의해 해당 SNP의 분

류 성능을 평가할 수 있다.

  

  
  

  
(1)

이때   
는 유전형질 를 갖는 샘플 중에서

 ≤ 인 샘플의 수를,   
는 유전형질 를 갖

는 샘플 중에서  ≤  ≤ 인 샘플의 수를,   
는

유전형질 를갖는 샘플중에서   인 샘플의 수

를 의미한다.  가 가질 수 있는 최대값은 1이며 1에

가까울수록높은구별능력을갖는다고할수있다. 반면에그

림 1 (b)와 같은 분포를 보이는 SNP는 많은 영역이 중첩되

어 있어 상대적으로 낮은   값을 갖게 된다.
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2.2 SNP 쌍을 위한 평가 함수

그림 2 SNP 2개에의한분류
Fig. 2. Classification with 2 SNPs

그림1 (b)와같은분포를보이는경우하나의SNP로는주

어진샘플의구별이어렵고SNP두개이상을조합하여야주

어진샘플을구별할수있는경우를생각해볼수있다. 이경

우 그림 2와 같이 하나의 SNP에 대해서는 특정 유전형질을

이용하여 표현형의 영역을 구분하는 것이 거의 불가능하지만

두 SNP를이용하는경우영역을구별하는것이가능할수있

다. 이러한 SNP 쌍을평가하기 위해서는 SNP 의유전형

질과 SNP 의유전형질을동시에고려하여분류능력을평

가하여야 한다. 이 논문에서 사용한 SNP 쌍 평가 방법은 하

나의 SNP에대한방법과유사하며차이는두 SNP의유전형

질의 곱집합(product)을 이용한다는 점이다. 즉, 두 SNP

와 가 각각  = {, , }와 

= {, , }의유전형질을가진다면집합

∈∈에 대해 그림 1 (a)처럼 영역을 구

분하고 각 영역에 대한 샘플 수의 비율로 평가한다. 이를 수

식으로 나타내면 다음의 수식 (2)와 같다.

   


 ∈      
 ∈      

  

(2)

이때   
는 SNP 과 에 대해 유전형질이 ∈

, ∈인 샘플 중에서 해당 표현형의 값이 설정 영역

에 포함되어 있는 샘플의 수를 의미한다.

3. 분류(classification)의 구성

이 논문에서 구현한 양적 표현형을 위한 분류기를 구성하

기위한기본흐름은알고리즘 1같다. 이때단계 2와단계 11

에서앞에기술한 SNP 평가함수에의해주어진샘플영역에

대해가장좋은분류성능을보이는SNP를선택한다. 단계10

에서는 (1) 사용자에의해정의된  개이하의샘플만남았

거나, (2) 주어인 영역에 있어서 하나의 유전형질이 90%이

상을차지하는SNP가 있을경우해당노드를터미널노드로

설정한다. 각터미널노드는해당노드에의해분류되는샘플

의 표현형 값의 범위를 저장하고 있으며 입력된 샘플의 유전

형질을이용하여탐색된터미널노드의표현형범위와샘플의

표현형 값을 비교하여 맞고 틀림을 판단한다.

알고리즘 1 분류알고리즘

Algorithm 1. Classification

1 :  ←∅

2 :  ← best SNP based on criteria function
3 : for each genotype  do

4 : 
← find samples with 

5 : Root.addChild(( ,  , 
))

6 :  ← addQ( , [ , 
])

7 : end for

8 : while not empty( ) do
9 : [ , 

] ← deleteQ( )

10 : if  
does not satisfy terminal conditions

then

11 : ′ ← best SNP for 

12 : for each genotype  ′ do
13 :  ′ ← find samples with  ′
14 : ′ .addChild((′ ,  ′ , ′))

15 :  ← addQ( , [′ ,  ′ , ′])

16 : end for

17 : end if

18 : end while
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Group Strain 샘플 수 몸무게2), g

Castle’s

C57

Swiss

Wild derived

A/J

129S1/SvImJ

DBA/2J

AKR/J

C3H/HeJ

CBA/J

BALB/cByJ

C57BL/6J

C57L/J

SJL/J

FVB/NJ

CAST/EiJ

PWK/PhJ

20

22

20

20

20

20

20

20

20

19

20

19

20

23.6±0.74

22.8±0.71

23.8±0.39

27.6±0.60

24.3±0.67

26.7±0.54

24.9±0.33

22.9±0.65

24.4±0.44

21.3±0.21

25.5±0.49

12.9±0.42

14.6±0.31

Average 23.73±1.2

표 1 실험자료의 baseline characteristics
Table 1. Baseline characteristics

VI. 실험

1. 자료

실험을 위한 자료는 포유동물 유전학 연구를 위한 독자적

인비영리기관인미국의The Jackson Laboratory[20]에서공

개한유전형자료와표현형자료중에서Deschepper1 프로젝

트자료를이용하였다[21]. 표현형자료는표1에서보이듯이

13 strain에대해총 260 마리의샘플로구성되어있으며각

샘플에 대해 30개의 표현형 정보를 제공한다. 유전형 자료는

The Jackson Laboratory에서제공하는575,412개의SNP로

구성된 자료를 이용하였다. 이 논문의 실험을 위해서는 전체

유전형자료중에서임의로추출한300개의SNP로구성된파

일을10개작성하여사용하였으며, 대상표현형으로는몸무게

(body weight)를이용하였다. 모든 SNP를실험에포함하지

않은 이유는 이 논문의 목적이 특정 표현형에 대하여 많은

SNP을 이용하여의미있는 분류기를구성하는 것이 아니라

SNP 평가에있어서여러 SNP를동시에고려하여야하는근

거를확인하고SNP평가함수에의한분류기의성능비교, 양

적 표현형에 대한 분류기의 구현 및 평가이기 때문이다.

자료에대한 strain과샘플수,몸무게에대한기본정보는

표 1과 같다.

2) 평균±표준편차를 의미함.

2. 실험 방법

앞에서설명한 10개의자료파일각각에대해위에서설명

한 두 가지의 SNP 평가함수를 이용하여 분류기를 구성하고

그성능을평가하였다. 이때 분류기의성능평가를위한평가

수치로정확도(accuracy)를사용하였다. 이때정확도란입력

으로주어진샘플중에서그샘플의표현형값이분류기에의

해 분류하였을 때 선택된 터미널 노드가 나타내는 표현형 값

범위에 포함된 경우의 비율로 한다. 이를 수식으로 표현하면

수식 (3)과 같다.

Accuracy =


  





(3)

이때각자료파일에샘플수가많지않기때문에 10 fold

교차검증(cross validation)을실행하여성능을평가하였다.

즉,입력파일의샘플을10개의부분집합으로나눈후매단계

에서 9개의 부분집합을 이용하여 분류기를 구성하고 이때 사

용되지않은샘플집합을이용하여분류기를평가하는방법을

이용하였다. 따라서위식 (3)에서 값은 10이며전체샘플

수 은 260이고 는  검증 단계에서 바르

게 분류된 샘플의 수이다.

3. 실험 결과

이 논문에서 제안한 분류기를 이용하여 위에서 기술한 자

료를분류한결과는표 2와같다. 실험을위하여사용된자료

가 특정 질환·질병에 대한 특이성을 가지도록 하여 동종교배

한쥐의것이기때문에그런지상당히높은정확도를얻을수

있었다. 또한원본파일에서임의로추출된전혀다른 SNP로

구성된 10개의 자료 파일임에도 불구하고 거의 동일한 실험

결과를볼 수있다. 자료파일의 추가비교분석에의하면모

든샘플에대해동일하게평가될수있는SNP가상당히많기

때문인 것으로 생각된다. 동일한분류 성능을 가지는 SNP가

다수 존재하고 이들이 각 파일에 나뉘어 포함됨으로 매 선택

단계에서 동일하거나 상당히 비슷한 분류 성능을 제공하는

SNP가선택되어나타난결과라고할수있다. 또한위에서기

술한것처럼단일 SNP에대한평가함수를이용하여 SNP를

선택한경우와비교할때 SNP 쌍을기반으로 SNP을평가하

여선택한경우에있어서이미단일SNP 평가함수를이용한

실험에서상당히높은정확도를보였음에도불구하고그정확

도가향상됨을볼수있다. 즉, 단일 SNP에서평가할수없는
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색하기위해서는 둘이상의 SNP를 동시에 고려하는평가방

법이 사용되어야 한다.

자료파일
평가함수

단일 SNP SNP 쌍

1 99.23 99.61

2 99.23 92.66

3 99.23 99.61

4 99.23 99.61

5 99.23 99.61

6 99.23 99.61

7 99.23 99.61

8 99.23 99.61

9 99.23 99.61

10 99.23 99.61

표 2 분류정확도(accuracy)
Table 2. Classification accuracy

V. 결 론

이연구에서는양적표현형에대한 SNP 연관성분석을위

한 분류기를 구성하여 그 성능을 실험하였다. 이 분류기에서

SNP를평가하기위하여단일SNP를위한평가함수와SNP

쌍을 위한 함수를 제안하고 그 성능을 실험을 통하여 비교하

였다. 이때 분류 성능은 정확도에 의하여 평가하였으며 이때

정확도는테스트샘플의표현형값의범위를분류기를이용하

여예측하고실제테스트샘플의표현형의값이이범위에포

함되는 경우의 비율을 이용하였다.

먼저실험결과를바탕으로 SNP 선택을위한평가함수의

성능을비교하면단일SNP정보에기반한경우보다SNP쌍

정보에기반한경우정확도가향상됨을볼수있다.즉, SNP

쌍을이용하여 SNP를선택할경우단일 SNP에의한정보에

서찾을수없는SNP와표현형의연관성을발견할수있다는

것이다. 그러나주어진자료에대하여모든 SNP 쌍을평가할

경우새로운문제에직면하게된다.즉, 차세대시퀀싱으로인

하여상당히많은수의SNP 자료를이용한분석에있어서모

든 SNP 쌍을처리하기위하여필요한계산시간과정보를저

장하기위한저장공간에의한문제이다. 이러한차원의저주

(curses of dimensionality) 상황을위한여러탐색기법도제

안되었다[22]. 이러한 방법들은 기존의 순차 특징 선택 방법

(sequential feature selection)의문제점,즉, 이미선택된특징

이 이후 선택 과정에 미치는 영향을 제거하기 위한 방법으로

제안되었으나 휴리스틱 알고리즘의 특성상 최적의 해를 찾을

수없는단점이있다. 이논문의분류기와관련해서는SNP사

이의 유사성을이용한전처리과정을통하여 SNP 수를 줄이

는방법과그유사성평가방법, SNP평가과정에서SNP 사

이의 연관성을 고려하는 방법 등을 생각해 볼 수 있다.

두 번째로 실험 결과를 정확도만으로 판단한다면 상당히

높은정확도를확인할수있다. 그러나무감독분류기의특성

상대상표현형의분류에대한정보가없음으로해서특정유

전형질의비중이 높은 SNP가 주로 선택되는상황을결과분

석과정에서발견할수있었다. 이러한현상은하위범주에대

한SNP 선별과정에서도반복되는문제로적은샘플수와실

험에 사용한 샘플이 가지는 유전형질 분포의 특성에 기인한

것으로 생각된다. 샘플 수가 상당히 증가하거나 샘플간의 이

종성(heterogeneity)이증가되면발생되는문제도감소할것으

로 판단된다. 반면에 분류기의 정확도 측면에서는 그 성능이

떨어질 것으로 생각된다. 이 문제를 해결하기 위한 방법으로

(1) SNP 사이의유사성정보를이용하여SNP선별에고려하

거나 (2) 대상 표현형 정보를 기준으로 샘플사이의 연관성을

제공하는SNP정보를상향방식(bottom-up approach)으로구

성한후하향방식(top-down approach)에의해궁극적인분류

기를구성하는방법등을고려할수있으며, 이러한해결방법

등은 향후 연구로 진행하고자 한다.

세 번째로 유사한 SNP에 선택되는 현상이다. 즉, 하나의

SNP에 의해 분류된 샘플부분집합에대해 분류 성능을 평가

할 경우 이미 선택된 SNP와 유사할수록 하나의 유전형질을

가진 샘플 집합으로 평가되고 이는 높은 분류 성능으로 평가

될수있다는것이다. 이문제를위하여SNP사이의유사성을

평가하고모든샘플에대해동일하거나일정비율이상동일한

유전형질을 가지는 SNP를 제거하는 과정이 필요하다.

마지막으로 이 논문에서 구현한 분류기는 각 SNP을 평가

함에있어기존의방법[23, 24] 등과같이유전형질을이용한

수식계산방법을이용하지않는다. 기존의방법을이용할경

우각 SNP의유전형질을숫자로변환함으로써유전형질사이

에 숫자의 크고 작음에 따라 영향력의 크고 작음의 부가적인

의미를 부여하게 된다. 그러나 이 논문에서는 입력 유전형질

을 원 표현으로 사용함으로써 유전형질사이의 우열관계를 샘

플의 분포를 기반으로 결정하게 된다. 따라서 표현방식에 따

른 유전형질사이의 영향력 차이를 내포하지 않는다.
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