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요 약

가족 자료를 활용한 연속형 표현형의 전장유전체분석 (genome-wide association analysis)은 주

로 선형혼합모형을 이용하며, 분산공분산행렬은 가족 구성원간의 유전적 거리를 고려하여 결정된다.

그러나 가족 구성원들의 표현형의 유사성은 유전적 요인과 환경적 요인에 의하여 발생함에도 불구하

고, 표현형의 유사성은 단지 유전적 요인에 의해서 발생한다고 가정한다. 예를 들어 키의 경우 부부

사이에 양의 상관관계가 존재하나 유전적 요인만 고려하여 독립으로 가정한다. 선형혼합 모형에서 분

산공분산 구조를 잘못 가정하는 경우, 검정통계량의 1종 혹은 2종의 오류를 적절히 관리할 수 없다.

본 논문에서는 다양한 유형의 분산공분산구조를 가정할 수 있는 선형혼합모형과 이를 기반으로 한 검

정통계량을 제안하였다. 모의실험을 통하여 제안한 방법이 기존의 모형보다 통계적 검정력이 우수함

을 확인하였다. 또한 체질량지수 (body mass index; BMI)의 전장유전체 분석에 적용하여 기존에

알려지지않은새로운원인유전자를규명하였다.

주요용어: 뉴튼-라프슨방법, 선형혼합모형, 전장유전체분석, 제한최대가능도, 평균정보방법.

1. 서 론

지난 10년간 genotyping 기술의 발달과 더불어 인간 질병들의 원인 유전자를 규명하기 위한 다양한

유전체 연구들이 진행되었다. 특별히 인간 유전체에 퍼져 있는 많은 단일염기다형성 (single nucleotide

polymorphism; SNP)과 표현형의 연관성을 분석하여, 원인 유전자를 규명하는 분석을 전장유전체분석

(genome-wide association studies)이라고 한다. 전장유전체분석은 제 2형 당뇨 여부, 알츠하이머 여

부, 체질량지수 (body mass index; BMI) 등 관심 표현형을 주로 반응변수로 사용하고, 독립변수는 단

일염기다형성과 나이, 성별 등 반응변수에 영향을 미치는 환경 변수로 구성된다. 전장유전체 분석은 보

통 100,000개 이상의 SNPs을 분석하므로, 다중비교문제가 존재하고, 이는 Dunn (1961)에 의해 제안

된 본페로니 수정 방법을 이용하여 보정한다. 그러나 다중비교문제의 보정은 전장유전체 분석의 유의수

준을 아주 작게 만들기 때문에, 통계적 검정력이 우수한 분석 방안에 대한 연구가 필요하다.가족 자료를

이용한 전장유전체분석은 가족 구성원간 표현형의 유사성을 고려하여 분석해야 한다. 특별히 분산공분

산구조는가족관계에따라달라진다. 예를들어 Figure 1.1의가족1 (Family 1)과가족2 (Family 2)는
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서로 다른 분산공분산 구조를 갖고 있다. 따라서 대부분의 가족자료 기반 전장유전체 분석은 불균형구

조 (unbalanced structure)를 갖고 있고, SAS, SPSS와 같은 통계소프트웨어는 이러한 불균형 자료를

적절히 다룰 수 없기 때문에 다양한 분석프로그램이 개발되었다. 예를 들어 가족 자료 기반 전장유전체

분석소프트웨어로는 Kang 등 (2010)에의하여제안된선형혼합모형기반 EMMAX, Zhou와 Stephens

(2012)에의해제안된 GEMMA 등이있다.

Figure 1.1 Unbalanced structure in family data

현재까지 개발된 가족자료 전장유전체 분석 소프트웨어는 가족 구성원간의 분산공분산 구조를 다유

전자 효과 모형 (polygenic effect model; Valdar 등, 2006)을 활용하여 결정하였다. σ2
g을 다유전자 효

과의 분산이라고 가정하자. 가족 구성원의 반응변수의 유사성은 환경적 요인이 아닌 유전적 요인으로

생성되고, 다유전자의 효과가 가법적인 경우 임의의 두 가족 구성원간의 공분산은 KC (kinship coeffi-

cient)의 2 σ2
g배임이 확인되었다 (Longman, 1996). KC는 멘델의 유전 법칙을 고려하여 계산되는 값

으로 KC는 두 개체의 대립유전자를 무작위로 추출하였을 때, 두 대립유전자가 유전적으로의 동질적일

(identical by descent) 확률을 의미한다. 예를 들어 형제간의 KC는 1/4, 부부간의 KC는 0이다. Fig-

ure 1.1의가족1, 2의 KC행렬은다음과같다:
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따라서 가족 구성원간의 관계가 멀어질수록 KC도 작아지게 되고, 가족 구성원간의 표현형의 유사성을

적절히고려할수있다.

그러나 다유전자 효과 모형은 유전적 요인에 의한 표현형의 유사성만을 고려할 뿐, 환경적 요인에 근

거한 유사성은 존재하지 않는다고 가정한다. 따라서 본 논문에서는 가족 구성원 사이의 다양한 형태의

분산공분산 구조를 가정할 수 있는 선형혼합모형을 제안하였다. 모의실험 자료를 활용하여, 제안한 모

형과 기존의 분석 방법의 경험적 검정력 (empirical power)을 비교하였다. 또한 제안한 모형을 HTK

(healthy twin study, Korea) 코호트 자료를 활용한 BMI의 전장유전체분석에 적용하여, BMI의 새로

운원인유전자를규명하였다.

본 논문은 총 4절로 구성되어있다. 1절에서는 전장유전체분석에 대한 설명과 기존 행해져 왔던 분석

과 새로운 분석법을 제시하는 배경을 밝혔고, 2절에서는 새롭게 제안한 모형의 가능도함수와 모수 추정
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방법을 제안하였다. 3절에서는 2절에서 언급한 방법을 모의실험 자료와 실제 데이터에 적용한 결과를

정리하였고, 마지막으로 4절에서는제안한방법의장점및한계점을최종적으로논하였다.

2. 방법론

2.1. 가능도 함수

모수의 추정방법에는 Patterson과 Thompson (1971)이 제안한 최대가능도 (maximum likelihood;

ML) 방법과 제한최대가능도 (restricted maximum likelihood; REML) 방법 두 가지가 있다. 두 방법

은 모수의 수에 비하여 샘플의 크기가 상대적으로 큰 경우 근사적으로 비슷한 결과를 도출한다. 그러

나 샘플의 크기가 작을 때, ML방법을 사용하면 추정치의 편의가 커질 수 있으므로 (Smyth와 Verbyla,

1996), 본 논문에서는 REML방법을 이용한 모수 추정 방법을 고려하였다. REML방법은 공변량의 회

귀계수 β의 추정은 가능도 함수를 이용하고, 분산 모수의 추정은 제한가능도 (restricted likelihood;

RL) 함수를이용한다 (Searle, 1992).

반응변수의 벡터를 y, SNP와 환경변수로 구성된 행렬을 X라고 가정하자. 이때 환경변수는 절편을

포함한다. 개체의 수를 n환경변수의 수를 m이라고 하면 X는 n × (m + 1)차원 행렬이다. 또한 유전

적 요인에 의한 분산을 σ2
g , 환경적 요인에 의한 분산을 σ2라고 표기하자. 가족구성원간의 공분산 구조

가 환경적 요인과 유전적 요인에 의하여 발생하는 경우 유전적 요인에 의한 공분산은 σ2
gΦ, 환경적 요인

에의한분산공분산행렬은 σ2I+σ1Ψ1 + · · ·+σkΨk이라고가정하자. 이때 Ψ1,..., Ψk는환경변수에의

하여설명되는공분산구조를고려하여결정할수있다. 예를들어키와같이부부간의양의상관관계가

존재하는경우 Figure 1.1에서가족2의 Ψ1는다음과같이정의된다:
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만약형제간에유사성이추가적으로존재하는경우다음과같이 Ψ2를새롭게정의해야한다:

Ψ2 =
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즉, Ψ1, · · · ,Ψk은 기존의 KC행렬에서설명하지 못한 환경적 요인을 설명하기 위하여 추가된 행렬이며,

σ1, · · · , σk은 환경적 요인에 의하여 발생한 가족 구성원간의 공분산을 나타낸다. 개체의 수를 n, 환경

요인의수를 m라고정의하면결과적으로다음의선형혼합모형을고려할수있다:

y = Xβ + b+ ϵ,X ∈ Rn×(m+1)

b ∼ MVN(0, σ2λΦ), ϵ ∼ MVN(0, σ2(In + ρ1Ψ1 + · · ·+ ρkΨk)), λ = σ2
g/σ

2, ρi = σi/σ
2
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특별히 H = λΦ+ In+ρ1Ψ1+ · · ·+ρkΨk이라고하면, y의로그가능도함수 l (σ2, λ, ρ1, . . . , ρk, β)는

다음과같다:

l = −
n

2
log σ2 −

n

2
log 2π −

1

2
log |H| −

1

2
(σ2)−1(y −Xβ)tH−1(y −Xβ)

만약 (σ2, λ, ρ1, · · · , ρk)이 알려져 있다고 가정하면, β̂ = (XtH−1X)−1XtH−1y이다. 분산모수는

AtA = In−m−1, AAt = In −X(XtX)−1Xt을 만족하는 행렬 A에 대하여 Aty의 가능도함수 즉, 제한

가능도를이용하여추정하며 (Kenward와 Roger, 1997), 이때로그제한가능도는다음과같다:

lr = l +
m+ 1

2
log σ2 +

m+ 1

2
log 2π − log |XtH−1X|

2.2. 평균 정보 방법

모수의 초기값은 적률추정량 (method of moment estimator)을 이용하여 추정하였다. 가족 구성

원 간에 독립을 가정할 때의 회귀계수의 추정량 (XtX)−1Xty은 β의 불편성을 만족하므로, e = y −
(XtX)−1Xty를 이용하여 분산모수들의 초기값을 계산할 수 있다. vec는 벡터화 (vectorization) 연산

자라고 (Neudecker와 Magnus, 1999) 정의하자. ϵe는 아래 회귀모형에서의 오차항 그리고 σ2
e는 ϵe의

분산이라고하고하면, 다음의모형을가정하여초기값을추정할수있다:

vec(eet) = σ2vec(I) + σ2
gvec(Φ) +

k∑
i=1

σivec(Ψi) + ϵe, ϵe ∼ N(0, σ2
e)

다음으로 분산모수의 추정은 평균정보 (average information; AI) 방법을 이용하였다. 만약 θ =

(λ, ρ1, . . . , ρk)
t라고 하면, θ는 뉴튼-라프슨 (Newton-Raphson) 방법, 피셔의 점수화 (Fisher scoring)

방법, 그리고이둘을혼합한 AI 방법등을이용하여추정할수있다:

뉴튼-라프슨 : θ(n+1) = θ(n) −

(
∂2l

∂θ∂θt

)−1
∂l

∂θ

∣∣∣∣∣∣
θ=θ(n)

피셔의점수화 : θ(n+1) = θ(n) −

(
E

[
∂2l

∂θ∂θt

])−1
∂l

∂θ

∣∣∣∣∣∣
θ=θ(n)

AI : θ(n+1) = θ(n) + B
∂l

∂θ

∣∣∣∣∣
θ=θ(n)

, B =
1

2

(
−

∂2l

∂θ∂θt
+ E

[
−

∂2l

∂θ∂θt

])

Gilmour 등 (1995)은 세 가지 방법 가운데 AI 방법이 가장 빠른 방법임을 보였고, 따라서 AI 방

법을 이용하여 θ를 추정하였다. AI 방법에서 사용하는 AI 함수는 관측정보함수 (observed infor-

mation function)와 피셔정보함수 (Fisher information function)의 평균이다. 만약 P = H−1 −
H−1X(XtH−1X)−1XtH−1이라고정의하면, REML을위한점수 (score) 함수는다음과같다:

∂lr

∂σ2
= −
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2σ2
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2σ4
ytPy
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2
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∂lr

∂ρi
= −
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2
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2σ2
ytPΨiPy
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다음은관측정보함수이다:

−
∂2lr

∂σ4
= −

n−m− 1

2σ4
+

1

σ6
ytPy

−
∂2lr

∂λ2
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2
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∂λ∂σ2
=

1

2σ4
ytPΦPy

−
∂2lr

∂ρi∂σ2
=

1

2σ4
ytPΨiPy

−
∂2lr

∂ρi∂λ
= −

1

2
tr(PΨiPΦ) +

1

σ2
ytPΨiPΦPy −

∂2lr

∂ρj∂ρi
= −

1

2
tr(PΨjPΨi) +

1

σ2
ytPΨjPΨiPy

그리고피셔정보함수는아래와같다:

E

[
−
∂2lr

∂σ4

]
=

n−m− 1

2σ4

E

[
−
∂2lr

∂λ2

]
=

1

2
tr(PΦPΨ)

E

[
−

∂2lr

∂λ∂σ2

]
=

1

2σ2
tr(PΦ)

E

[
−

∂2lr

∂τi∂σ2

]
=

1

2σ2
tr(PΨi)

E

[
−

∂2lr

∂ρi∂λ

]
=

1

2
tr(PΦPΨi)

E

[
−

∂2lr

∂ρj∂τi

]
=

1

2
tr(PΨiPΨj)

따라서관측정보함수와피셔정보함수로평균을이용하는 AI 방법의점수함수는다음과같다:

A(σ2, σ2)r =
1

2σ6
ytPy

A(λ, λ)r =
1

2σ2
ytPΦPΦPy

A(σ2, λ)r =
1

2σ4
ytPΦPy

A(σ2, ρi)r =
1

2σ4
ytPΨiPy

A(ρi, λ)r =
1

2σ2
ytPΨiPΦPy

A(ρi, ρj)r =
1

2σ2
ytPΨiPΨjPy
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위결과를이용하여분산모수를추정하였다. 전체적인추정의순서를정리하면 Figure 2.1과같다.

Calculate initial values

(, 

 , , )

▼

Calculate 

▼
Derive score function, average information 

matrix
▼

Calculate 

, , 

▼

Estimate , 

, , 

Figure 2.1 Parameter estimation procedure

3. 결과

3.1. 모의실험

부모와 2명의 형제로 구성된 핵가족을 가정하였고, 각 반복실험에서 총 250명의 핵가족 즉 1000명

으로 구성된 자료를 생성하여 통계량을 검정하였다. MAF (minor allele frequency)는 0.01로 가정하

였고, 유전자형 빈도 (genotype frequency)는 하디-바인베르크 평형 (Hardy-Weinberg equilibrium;

HWE) 가정 하에서 계산하였다. 각 핵가족에서 부모의 원인유전자는 다항분포를 가정하여 생성하였고,

자식들의 원인유전자는 멘델의 법칙 (Mendelian transmission)을 가정하여 생성하였다. 표현형은 원인

유전자와 β의 곱, 다중유전자 (polygenic) 효과, 환경효과를 합하여 생성하였다. SNP을 제외한 공변량

은 존재하지 않는다고 가정하였으며, 환경효과는 N(0, σ2(I + ρΨ))에서 생성하였다. σ2은 1.0, ρ는 0,

0.3, 0.5, 그리고

Ψ =


0 1 0 0

1 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0


이라고 가정하였다. 만약 h2는 전체 형질의 분산 대비 다유전자의 효과의 분산의 비율, h2

a는 전체 형질

의분산대비원인유전자분산의비율이라고가정하면, h2와 h2
a은다음과같이표현할수있다:

h2 =
σ2
g + 2β2MAF (1−MAF )

σ2
g + 2β2MAF (1−MAF ) + σ2

h2
a =

2β2MAF (1−MAF )

σ2
g + 2β2MAF (1−MAF ) + σ2

h2의 값은 0.3, 0.5, 그리고 h2
a은 0, 0.005으로 가정을 하였다. 그리고 σ2

g와 β는 위 식을 통하여 계산

하였으며, 다중유전자효과는 N(0, σ2
gΦ)에서생성하였다.
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모의실험 자료를 활용하여 기존 모형 (Model 1)과 새롭게 제안한 모형 (Model 2)를 비교하였다.

Model 1과 Model 2의 X로 원인유전자만을 고려하였으며 따라서 X는 n × 1열벡터이다. Model 1은

환경요인으로 인한 가족 간의 공분산을 무시한 모형이다. Model 2는 본 논문에서 제안한 방법으로, 환

경요인으로인한가족간의공분산을고려하는모형이다. 두모형에관한자세한식은다음과같다:

[Model 1]

y = Xβ + b+ ϵ

b ∼ MVN(0, σ2λΦ), ϵ ∼ MVN(0, σ2I)

[Model 2]

y = Xβ + b+ ϵ

b ∼ MVN(0, σ2λΦ), ϵ ∼ MVN(0, σ2(I + ρΨ))

두 모형을 모의실험자료에 적용하여 결과를 평가하였다. 첫 번째로 새롭게 제안한 Model 2에서 계

산된 모수 추정치의 일치성 여부를 평가하였다. 표본크기를 500명부터 3000명까지 증가시키며 추정치

가 가정한 값으로 수렴하는지 확인해 보았다. Figure 3.1, 3.2는 표본의 크기별 평균제곱오차 (mean

square error; MSE)를보여주며, y축은 MSE, x축은표본의크기를나타낸다.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.1 Mean square error when β=0
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.2 Mean square error when β=0.68

Figure 3.1은 β = 0, ρ = 0.4, h2 = 0.3을가정하였으며, Figure 3.2는 β = 0.68, ρ = 0.4, h2 = 0.3을

가정하였다. Figure 3.1, 3.2는 모두 표본의 크기가 커짐에 따라 MSE값이 작아짐을 보여준다. 따라서

추정된모수들은일치성을만족한다고볼수있다.

다음으로영가설( β = 0) 하에서 β의왈드 (Wald) 검정통계량의경험적크기 (empirical size; ES)를

구하여, 유의수준 α와 비교하였다. Table 3.1은 β = 0, ρ = 0일 때의 결과로 ES가 유의수준과 유사함

을보여준다. 따라서제안한방법이통계적으로타당함을알수있다. Figure 3.3, 3.4는유의확률의 QQ

(quantile quantile) 그림으로, Table 3.1의 결과와 마찬가지로 제안한 방법이 통계적으로 타당함을 보

여준다. 마찬가지로 β = 0, ρ ̸= 0일 때 ES 결과인 Table 3.2 또한 제안한 방법이 통계적으로 타당함을

보여준다.

Table 3.1 Empirical size for Model 1

Model 1 Model 2

ρ h2 α ES ρ h2 α ES

0

0.3

0.01 0.016

0

0.3

0.01 0.015

0.05 0.034 0.05 0.054

0.1 0.082 0.1 0.096

0.2 0.179 0.2 0.185

0.5

0.01 0.013

0.5

0.01 0.012

0.05 0.057 0.05 0.056

0.1 0.1 0.1 0.106

0.2 0.196 0.2 0.201
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h2 Model 1 Model 2

0.3

0.5

Figure 3.3 QQ-plot when β=0, ρ=0

Table 3.2 Empirical size evaluation for Model 2

Model 1 Model 2

ρ h2 α ES ρ h2 α ES

0.4

0.3

0.01 0.016

0.4

0.3

0.01 0.012

0.05 0.034 0.05 0.057

0.1 0.082 0.1 0.101

0.2 0.179 0.2 0.193

0.5

0.01 0.013

0.5

0.01 0.013

0.05 0.057 0.05 0.06

0.1 0.1 0.1 0.119

0.2 0.196 0.2 0.205

0.2

0.3

0.01 0.016

0.2

0.3

0.01 0.015

0.05 0.034 0.05 0.06

0.1 0.082 0.1 0.099

0.2 0.179 0.2 0.191

0.5

0.01 0.013

0.5

0.01 0.007

0.05 0.057 0.05 0.035

0.1 0.1 0.1 0.065

0.2 0.196 0.2 0.137
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ρ h2 Model 1 Model 2

0.4 0.3

0.4 0.5

0.2 0.3

0.2 0.5

Figure 3.4 QQ-plot when β=0, ρ=0
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다음으로 Table 3.3, 3.4는경험적검정력 (empirical power; EP)를보여준다. Table 3.3은 β ̸=0, ρ =

0에서 생성된 모의실험 자료에 대한 검정결과이고, Table 3.4는 β ̸= 0, ρ ̸= 0일 때의 결과이다. Table

3.3에서는 ρ = 0을가정했기때문에, Model 1이정확한분산공분산구조를갖고있으며, Table 3.4에서

는 Model 2가 정확한 분산공분산 구조를 갖고 있다. Table 3.3은 ρ = 0일 때, Model 1과 Model 2의

결과가 차이가 없음을 보여주는 반면, Table 3.4는 ρ ̸= 0일 때는 Model 2의 EP가 Model 1에 비하여

우수함을 보여준다. Table 3.4는 Model 2를 이용할 경우 대략 5% 정도 검정력이 향상됨을 알 수 있다.

따라서 환경요인으로 인한 가족구성원간의 유사성이 기대되는 경우 제안한 모형을 이용함으로써 분석의

효율성을향상시킬수있을것이다.

Table 3.3 Empirical power when ρ = 0

Model 1 Model 2

ρ h2 α EP ρ h2 α EP

0

0.3

0.01 0.08

0

0.3

0.01 0.08

0.05 0.21 0.05 0.22

0.1 0.32 0.1 0.34

0.2 0.45 0.2 0.45

0.5

0.01 0.05

0.5

0.01 0.05

0.05 0.16 0.05 0.17

0.1 0.23 0.1 0.25

0.2 0.36 0.2 0.38

Table 3.4 Empirical power when ρ ̸= 0

Model 1 Model 2

ρ h2 α EP ρ h2 α EP

0.4

0.3

0.01 0.294

0.4

0.3

0.01 0.336

0.05 0.513 0.05 0.566

0.1 0.646 0.1 0.663

0.2 0.77 0.2 0.759

0.5

0.01 0.285

0.5

0.01 0.336

0.05 0.499 0.05 0.555

0.1 0.629 0.1 0.668

0.2 0.752 0.2 0.78

0.2

0.3

0.01 0.294

0.2

0.3

0.01 0.328

0.05 0.513 0.05 0.564

0.1 0.646 0.1 0.668

0.2 0.77 0.2 0.764

0.5

0.01 0.285

0.5

0.01 0.324

0.05 0.499 0.05 0.555

0.1 0.629 0.1 0.662

0.2 0.752 0.2 0.772

3.2. HTK 코호트 자료 분석

HTK 코호트 자료 기반 전장유전체 분석을 통하여 BMI의 원인유전자를 규명하고자 하였다. HTK

코호트는 530 가족으로 구성되어 있으며, 총 개체수는 2194명이다. 반응변수는 BMI 이고, 환경 변수

로나이와나이2, 성별을고려하였다. MAF가 0.05미만이거나 HWE 검정의유의확률이 10-4보다작은

SNPs들은 분석에서 제거하였고, 결과적으로 453,376개의 SNPs이 분석에 활용되었다. Figure 3.3은

독립변수및반응변수의히스토그램을보여준다.
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Figure 3.5 Histograms for age, sex, and BMI

Table 3.5는 TWIN 데이터를 본 논문에서 제시하는 Model 1과 Model 2에 적용한 결과를 보여준다.

SNPs이 많은 관계로 소프트웨어 EMMAX (Kang 등, 2010)를 이용하여 상위 10개의 SNP을 선별한

뒤에, 제안한 방법으로 분석한 결과를 정리하였다. Table 3.5에서 * 표시는 본페로니 수정을 한 뒤에도

유의한 SNP을 표시한 것이다. BMI는 환경에 의하여 영향을 많이 받는 표현형으로, Model 2는 환경요

인으로 인하여 형제간에 유사성이 존재한다고 가정하였다. 분석결과 환경요인으로 인한 형제간의 유사

성을고려한 Model 2에서 SNPs의 p값이더작음을알수있었다.

Table 3.5 Association analysis results from TWIN data

SNP Model 1 Model 2

SNP1 2.32E-07* 2.17E-07*

SNP2 1.61E-05 2.50E-05

SNP3 2.33E-05 2.80E-05

SNP4 4.59E-06 2.16E-06

SNP5 5.95E-06 3.87E-06

SNP6 8.08E-06 6.27E-06

SNP7 9.03E-06 7.14E-06

SNP8 9.26E-07* 2.09E-07*

SNP9 1.04E-05 5.28E-06

SNP10 9.14E-05 9.83E-05

4. 결 론

현재까지 가족 자료를 이용한 유전연관 분석은 가족구성원 간 표현형의 유사성이 유전적 요인에 의하

여발생한다는가정하에진행되었다. 본논문에서는다양한형태의분산공분산구조를고려할수있는

선형혼합모형과 제안한 모형의 모수를 추정할 수 있는 방법을 제안하였다. 모의실험을 활용하여 영가설

이 참일 때 제안한 방법의 검정 통계량이 타당하고, 대립가설이 참일 때 기존의 분석보다 검정력이 우수

함을확인하였다. 또한실제데이터에적용할때, 좀더유의한결과들을얻을수있음을 BMI의전장유

전체 분석을 통하여 확인하였다. 따라서 제안한 방법을 활용하여 환경적 요인에 의한 가족 구성원간 유

사성을적절히고려할때, 원인유전자를좀더효율적으로규명할수있는것으로기대된다.

그러나제안한방법은모수를추정할때기존의방법보다많은계산을필요로한다. 예를들어샘플의

크기를 n이라 하면, 분산공분산구조의 역행렬 등은 O(n3)으로 증가하고, 따라서 전장유전체 분석의 경

우 수 개월의 시간이 필요할 수 있다. 따라서 후속 연구를 통하여 계산량을 줄일 수 있는 방법을 개발할

때좀더효율적인전장유전체분석이가능할것이다.
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Abstract

Linear mixed model has often been utilized for genetic association analysis with

family-based samples. The correlation matrix for family-based samples is constructed

with kinship coefficient and assumes that parental phenotypes are independent and

the amount of correlations between parent and offspring is same as that of correla-

tions between siblings. However, for instance, there are positive correlations between

parental heights, which indicates that the assumption for correlation matrix is often

violated. The statistical validity and power are affected by the appropriateness of as-

sumed variance covariance matrix, and in this thesis, we provide the linear mixed model

with flexible variance covariance matrix. Our results show that the proposed method

is usually more efficient than existing approaches, and its application to genome-wide

association study of body mass index illustrates the practical value in real data analysis.

Keywords: Average information method, genome-wide association study, linear mixed

model, Newton-Raphson method, restricted maximum likelihood.
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