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요 약

인간게놈 프로젝트 이후 질병과 연관된 변이유전자를 탐색하기 위해 유전형질의 차이에 영향을

주는 단일 유전자를 중심으로 전장유전체 연관성 연구가 활발하게 진행되어왔다. 그러나 전장유전체

연관성 연구에서 접근한 단일유전자 분석방법에 한계점이 발견되면서 최근에는 다중유전자 분석방법

이나 유전자-유전자간의 상호작용에 대한 연구들이 활발하게 진행 중이다. 이 중 다중차원축소방법

은 유전자-유전자간의 상호작용의 연관성을 찾아내기 위하여 고차원을 일차원으로 축소하는 방법으

로 이진형 반응변수를 기반으로 크게 활용되고 있다. 본 논문에서는 이 방법을 생존시간으로 확장하

여 생존시간과 연관된 유전자-유전자간의 상호작용을 찾아내는 방법을 제안하고자 한다. 구체적으로

가속화 고장시간 회귀모형 하에서 표준화잔차 스코어를 분류기준으로 사용하여 다중차원축소방법을

적용하는 방법으로 AFT-MDR이라고 지칭하였다. 시뮬레이션 연구를 통하여 기존에 제안된 Surv-

MDR과 Cox-MDR과의 검정력을 비교하였으며 국내의 백혈병환자 자료분석에 적용하였다. 시뮬레

이션 결과로부터 AFT-MDR은 유전율이 높을수록 검정력이 커지며 회귀모형에 기반하여 공변량의

효과를 고려할 수 있다는 장점이 있으나 센서링 비율이 높아지면서 검정력이 매우 떨어진다는 단점이

발견되었다. 따라서이를보완하기위한추후연구의필요성이요구된다.

주요용어: 가속화고장시간모형, 다중차원축소방법, 단일유전자, 생존시간, 전장유전체연관성연구.

1. 머리말

최근 수십 년간 최첨단기술의 발달로 인하여 대용량의 유전자 정보들을 비교적 저렴한 비용으로 단

시간 내에 수집할 수 있게 되었다. 이와 같이 얻어진 대용량의 단일다형성염기체 (SNP)유전자 정보를

기반으로 전장유전체 연관성 연구 (GWAS)가 매우 활발하게 이루어져 왔다. 실제로 2000년 이후 수

백 편의 논문에서 복합적인 질병과 연관되어 있는 SNP들을 검색하는 연구결과가 발표되었다. 그러나

GWAS가 검색한 SNP들이 질병에 미치는 효과의 크기가 매우 작고 질병과의 연관성에 대한 설명력이

10∼20%로 낮아 아직도 설명되지 않은 유전율 (missing heritability)을 해결하기 위한 방법들이 절실하

게 요구되고 있다. 이는 GWAS의 대부분 연구가 단일 유전자 (single gene)를 중심으로 이루어진 반면

에 실제로 질병은 여러 유전자 또는 유전자 간의 상호작용에 의하여 영향을 받기 때문에 최근 들어 유전

자-유전자간의상호작용및다중유전자들과질병과의연관성에관한연구가활발하게이루어지고있다.
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Ritchie 등 (2001)은 사례-대조 연구 (case-control study)를 기반으로 질병과 연관되어 있는 유전

자-유전자간의 상호작용을 효율적으로 찾아낼 수 있는 방법으로 다중차원축소 (multifactor dimension-

ality reduction; MDR) 방법을 제안하였다. 실제로 질병과 유전자간의 연관성 연구에서는 표본의 수에

비해 엄청나게 많은 유전자 수로 인하여 통계적으로 안정적인 추정량을 구하기가 힘들 뿐만 아니라 다

중검정문제를 초래하기도 한다. MDR 방법은 비모수적인 방법으로 모형에 대한 가정 없이 사례-대조군

의 비율을 기준으로 다차원 유전형 (multilocus genotypes)으로 형성된 고차원 자료를 고위험군 (high

risk)과 저위험군 (low risk)으로 분류하여 이진형 (binary)인 일차원으로 차원을 대폭적으로 축소하는

방법으로유전자-유전자간의이차적인효과를비롯하여삼차이상의고차원효과까지도검색할수있다.

Ritchie 등 (2001) 이후 많은 연구자들이 MDR 방법을 확장하여 질병과 연관된 유전자-유전자 상호작

용을 연구해 왔는데 이 중 Lou 등 (2007)은 GMDR (generalized multifactor dimensionality reduc-

tion)방법을 제안하였다. GMDR은 MDR을 이진형 반응변수와 더불어 연속형 또는 생존시간과 같은

반응변수에도 적용할 수 있고 성별 및 나이, 임상적인 변수들과 같은 공변량의 효과까지 보정할 수 있도

록확장한방법이다.

본 논문에서는 사례-대조 연구보다는 코호트 연구에서 수집되는 생존시간과 관련된 유전자-유전자와

의 상호작용에 초점을 맞추어 MDR 방법을 확장하였다. 사례-대조 연구와 달리 시간과 비용이 많이 드

는 코호트 연구는 질병의 원인을 규명하는 데 있어서 보다 더 정확하고 많은 정보를 제공해 준다. 생

존시간에 대해서는 중도절단이 되는 한계점을 갖고 있지만 마이크로어레이 유전자 정보를 이용하여 암

질환과 연관된 유전자들을 발견한 많은 연구들이 진전되어 왔다. GWAS에서도 SNP자료를 기반으로

한 생존시간과의 연관성에 관한 연구들이 이루어져 왔지만 MDR 방법을 활용한 연구는 최근 Gui 등

(2011)에 의하여 Surv-MDR 방법이 처음으로 제안되었다. Surv-MDR 방법은 고위험군과 저위험군으

로 분류할 때 사례-대조군의 비율 대신에 생존분석에서 두 그룹 간의 생존함수를 검정하는 로그순위검

정통계량을 이용한다. 또한 이 검정통계량을 바탕으로 정확도 (balanced accuracy)를 계산하고 두 그

룹을 가장 잘 분류하는 SNP 조합을 찾아낸다. 그러나 Surv-MDR 방법은 나이, 성별 및 임상적인 변수

와 같은 공변량의 효과를 보정할 수 없으며 로그순위검정통계량을 계산할 때 두 그룹을 형성하는데 동

일한 개체가 반복적으로 사용되기 때문에 정보의 오염성 문제가 발생할 수 있다. 예를 들어, SNP1과

SNP2와의 이차적인 상호작용을 고려하면 9가지 유전형 조합그룹이 형성된다. Surv-MDR은 이 중 하

나의유전형을갖는그룹과이유전형이아닌그룹을비교하는로그순위검정통계량을구하여이값이양

수이면 이 유전형을 갖는 개체들을 고위험군으로 분류하고 음수이면 저위험군으로 분류한다. 이러한 검

정을 9개의 유전형 조합마다 반복하여 모든 그룹을 고위험군과 저위험군으로 분류한다. 따라서 각 개체

들은 9번 반복되는 계산과정에서 두 그룹 중 한 그룹에 번갈아 가면서 속하게 되어 자료가 중복적으로

사용되는문제가발생한다.

한편 Lee 등 (2012)은 이러한 Surv-MDR의 단점을 보완하기 위하여 Cox모형으로부터 구한 마팅게

일잔차를 이용하는 Cox-MDR 방법을 제안하였다. Cox모형은 생존분석에서 가장 크게 활용되는 회귀

모형으로 생존시간에 영향을 미치는 위험인자들의 연관성을 위험률의 함수를 이용하여 적합하고 있다.

Cox-MDR은 Cox모형으로부터 마팅게일잔차를 구하여 이 값이 양수이면 고위험군으로, 그렇지 않으면

저위험군으로 분류한 후 MDR 알고리즘을 통해 가장 적합한 유전자간 상호작용 조합을 찾아내는 방법

이다. Cox-MDR 방법은 Cox모형을 기반으로 하는 준모수적인 방법이며 회귀모형을 기반으로 하기 때

문에유전정보외에나이, 성별과같은공변량의효과를쉽게보정할수있다.

본 논문에서는 Cox모형과 더불어 생존분석에서 널리 활용되는 가속화고장시간 (accelerated failure

time; AFT)모형으로부터 구한 표준화잔차를 이용하여 MDR을 확장시킨 AFT-MDR 방법을 제안하고

자 한다. AFT모형은 로그-생존시간을 공변량과의 선형회귀모형으로 적합하는 것으로 오차항들의 분

포를 모수적으로 가정한다. 이 모형으로부터 표준화 잔차를 구하여 고위험군과 저위험군으로 분류하여
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MDR알고리즘을적용하는것이 AFT-MDR 방법의중심개념이다.

시뮬레이션 연구를 통하여 AFT-MDR, Surv-MDR과 Cox-MDR의 검정력을 비교한 결과, 유전율이

0.1에서 0.4로 높아질수록 모두 검정력이 높아지며 MAF (minor allele frequency)가 0.2인 경우에는

AFT-MDR과 Cox-MDR이 Surv-MDR보다 검정력이 높지만 MAF가 0.4인 경우에는 Surv-MDR이

검정력이 더 높은 경향을 보인다. AFT-MDR의 검정력은 대부분의 경우 Surv-MDR보다는 높고 Cox-

MDR과는 유사한 검정력을 보이나 센서링 비율이 0.3보다 높아지면 Cox-MDR에 비하여 검정력이 급

감하는경향을보이고있다. 실제로생존분석에서는센서링의비율이 0.3을넘는경우가매우흔하기때

문에 센서링에 민감한 AFT-MDR을 보완하는 추후연구가 필요하다. AFT-MDR도 Cox-MDR과 같이

회귀모형을 기반으로 하기 때문에 공변량의 효과를 보정할 수 있으므로 공변량의 효과가 있는 경우에는

Surv-MDR보다 검정력이 좋다. 마지막으로 백혈병환자에 대한 실제자료에 AFT-MDR 방법을 적용하

여생존시간과연관성이있는유전자-유전자간의상호작용을찾아내었다.

2. AFT-MDR 방법

생존시간에영향을미치는위험인자와의연관성을위해크게활용되는모형으로 Cox 모형과 AFT 모

형이 있다. Cox 모형은 위험률함수에 대하여 위험인자들의 회귀모형을 기반하고 있는 반면에 AFT 모

형은 생존시간의 로그함수에 대하여 위험인자들과의 회귀모형을 기반으로 하고 있다. 즉, AFT 모형은

다음과같이표현된다.

logT = µ+XTβ + ZT γ + σW (2.1)

여기에서 반응변수 T는 생존시간, X는 유전정보들의 주요효과 또는 유전자 간의 교호작용을 나타내

는 벡터변수이며, Z는 통제하고자 하는 공변량을 나타내는 벡터변수이다. β, γ는 각각 X와 Z의 효과

를 나타내는 회귀계수이며 σ는 오차항에 대한 효과를 나타내며 W는 오차를 나타내는 랜덤벡터이다.

W의 분포에 의해 생존시간의 분포가 결정되며 본 논문에서는 로그-정규분포와 와이블 분포를 중심으로

AFT-MDR 방법을연구하고자한다.

식 (2.1)에서 오차항을 나타내는 확률변수 W의 분포에 따라 생존시간의 분포가 결정되는데 로그정

규 AFT 모형에서의 W는 표준정규분포를 따르고 와이블 AFT 모형에서의 W는 극단값분포 (extreme

value distribution)을 따른다. 여기에서 극단값 확률변수의 확률밀도함수와 생존함수는다음과같이 주

어진다.

f(w) = exp(w − ew), −∞ < w < ∞

S(w) = exp{− exp(w)}

Figure 2.1은 위 생존함수의 식으로부터 나오는 와이블 AFT 모형의 오차항 분포와 로그정규 AFT

모형의오차항분포를나타낸것이다.

Figure 2.1 Histogram for error distribution
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표준정규분포에서의 잔차값은 0의 값을 중심으로 대칭적인 분포를 이루고 있는 반면에 표준극단값분

포에서의 잔차값은 우측으로 치우친 분포로 평균은 −0.577의 값을 갖는다. AFT-MDR 방법은 Cox-

MDR 방법과 같이 유전정보의 효과 외에 공변량의 효과만을 고려한 축소모형을 적합하여 표준화잔차

(standardized residual)를 구한 후 이 잔차를 이용하여 각 개체를 고위험군과 저위험군으로 분류하여

MDR 알고리즘을 적용하는 것이다. 식 (2.1)에서 유전정보의 효과를 제거한 축소모형으로부터 표준화

잔차를구하면다음식과같이나타낼수있다.

ŝi =
logTi − E(logTi)

σ̂

여기에서 Ti는 i번째생존시간을나타내며 E(logTi)는축소모형으로부터얻어진 logTi의기댓값으로아

래와같이나타낼수있다.

E(logTi) = E(µ+ ZT γ + σW ) = µ+ γE(Z) + σE(W ) (2.2)

표준정규분포를따르는오차항은 E(W )=0 이므로 E(logTi) = µ+ γE(Z)이며표준극단값분포를따

르는 오차항은 E(W )=-0.577이므로 E(logTi) = µ + γE(Z) − 0.577σ이다. 그러므로 로그정규 AFT

모형과와이블 AFT 모형의표준화잔차는각각다음과같이구할수있다.

로그정규분포의경우 : si =
logTi − µ̂− γ̂E(Z)

σ̂

와이블분포의경우 : si =
logTi − µ̂− γ̂E(Z)

σ̂
+ 0.577

예를 들어, 이차 교호작용을 고려할 경우 각각의 SNP은 3가지 유전자형을 가지므로 9가지의 유전형

조합이 생기며 개체빈도수분포를 3 × 3 분할표로 요약할 수 있다. 각 칸에 속하는 개체의 표준화잔차

를 기반으로 SNP1은 i수준이고 SNP2는 j수준을 갖는 (i, j)칸에 대하여 표준화잔차의 합을 다음과 같

이구한다.

Sij =
∑

l∈(SNP1=i, SNP2=j)
ŝl

만약 이 값이 양수이면, 관측된 생존시간의 합이 SNP1과 SNP2의 교호작용이 없다는 귀무가설 하에

서 기대되는 생존시간의 합보다 크다는 것을 의미하므로 저위험군으로 간주할 수 있고, 반면에 이 값이

음수이면관측된생존시간의합이기대되는생존시간의합보다작으므로고위험군으로간주할수있다.

모든 유전자형 조합에 대하여 이와 같은 과정을 거쳐 9가지의 범주를 고위험군과 저위험군으로 분류

한다. 또한 각 유전자 조합에 대하여 고위험군을 고위험군으로 올바르게 분류하는 민감도 (sensitiv-

ity)와 저위험군을 저위험군으로 분류할 특이도 (specificity)의 평균으로 정의되는 정확도 (balanced

accuracy)를 구한다. 이러한 과정을 10-묶음 교차 타당법을 시행하여 가장 높은 정확도를 갖는 조합

으로 뽑히는 수를 나타내는 CVC (cross-validation consistency)를 계산한다. 정확도와 CVC 두 값이

최대값을갖는조합을가장높은교호작용으로선택하며두값이동시에최대값이아닌경우에는차원이

낮은교호작용의조합을선택한다.

한편식 (2.2)에서구한기댓값은센서링이없는경우에는성립하지만센서링이있는경우에는기댓값

이 과소추정되거나 과대추정될 가능성이 있다. 따라서 이런 경우에는 고위험군과 저위험군의 분류에 편

향이 될 수 있으므로 표준화잔차의 합을 구하여 보정해야 할 필요성이 있다. 모든 개체들의 표준화잔차

의평균값을 R =
∑

all genotypes ŝi/n이라고하면보정된분류기준은 Sij −R이된다. 이값이양수이면

저위험군으로분류하고음수이면고위험군으로분류한다.
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AFT-MDR 방법은 Cox-MDR 방법과 같이 회귀모형에 기반하므로 유전정보 외에 생존시간에 유의

한영향을주는나이, 성별이나임상적인공변량의효과를보정한후에구한표준화잔차를이용한다. 이

러한 공변량의 효과를 보정하는 것이 유전정보의 교호작용을 검색하는데 얼마나 효과적인지를 알아보기

위하여공변량의효과를보정하는경우와그렇지않은경우에대해시뮬레이션연구를통하여비교할것

이다.

3. 시뮬레이션 연구

본 절에서는 앞에서 제안한 AFT-MDR 방법을 기존의 방법인 Surv-MDR과 Cox-MDR과 비교하고

자 시뮬레이션 연구를 시행하였다. 시뮬레이션의 설정에 대하여 기술하고 제 1종 오류가 잘 조절되었는

지 살펴보았다. 먼저 공변량의 효과가 없는 경우에 AFT-MDR, Cox-MDR과 Surv-MDR 방법의 검정

력을 비교하고 공변량의 효과가 약한 경우와 강한 경우에 대하여 세 방법의 검정력을 비교하였으며 센

서링의 비율에 따라 검정력의 추세를 살펴보았다. 시뮬레이션 연구에서는 10개의 SNP을 고려하였으

며 이 중 2개의 SNP간에 교호작용이 있다고 가정하였다. 유전정보와 생존시간과의 연관성을 갖는 자

료를 생성하기 위하여 유전정보와 위험군의 관계를 나타내는 침투도 함수 (penetrance function)를 사

용하였다 (Velez 등, 2007). 이 논문에서 제안한 침투도 함수는 총 70개이지만 본 논문에서는 MAF

(minor allele frequency)와 유전율 (heritability)의 값에 따라 40개의 모형을 기반으로 자료를 생성하

였다. MAF의값은 0.2와 0.4를고려하였고유전율은 0.1, 0.2, 0.3, 0.4를고려하였다. 각각의경우 5개

의 모형을 고려하여 총 40개의 모형으로부터 자료를 생성하였고 각 모형에서 표본크기는 400명으로 하

여 고위험군과 저위험군을 각각 200명씩 생성하였다. 생존시간은 다음과 같이 로그-정규분포로부터 생

성하였다.

Y = logT = µ+ xβ + zγ + σw

여기에서 T는 생존시간이고 상수항 µ = 0으로 고정하였으며 x는 고위험군 여부를 나타내는 지시함수

변수이며 β = −1의 값을 지정하여 고위험군인 경우 저위험군에 비하여 로그생존시간이 1만큼 감소하

는 효과가 있도록 하였다. 공변량 z는 N(0, 0.5)에서 생성하였으며 γ는 공변량의 효과로 0, 1.0, 2.0의

값을 고려하였다. σ는 오차항의 효과로 σ = 0.5로 고정하여 w는 오차변수로 표준정규분포에서 생성하

였다. 센서링시간은균등분포에서생성하였으며센서링의비율은 0%, 10%, 20%, 30%, 40%를고려하

였다.

생존시간과 유전정보와의 교호작용 간에 연관성이 없다는 귀무가설이 사실임에도 기각할 확률을 나

타내는 제 1종 오류가 잘 조절되는지를 살펴보기 위하여 귀무가설 하에서 1000개의 자료를 생성하여

Table 3.1과 같은 결과를 얻었다. 이 표에 나타난 바와 같이 제 1 종 오류의 값은 대체적으로 낮으며

0.5를넘어가는경우가없으므로다소보수적으로제 1종오류가잘조절되었다고볼수있다.

Table 3.1 Type 1 error for AFT-MDR

γ
CP 0 0.1 0.2 0.3 0.4

Her / MAF 0.2 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4

0

0.1 0.017 0.018 0.023 0.022 0.026 0.025 0.029 0.027 0.034 0.030
0.2 0.024 0.020 0.030 0.027 0.034 0.029 0.037 0.030 0.040 0.031
0.3 0.014 0.016 0.022 0.030 0.025 0.028 0.029 0.031 0.033 0.029
0.4 0.022 0.026 0.040 0.027 0.039 0.029 0.042 0.030 0.043 0.039

1

0.1 0.027 0.024 0.027 0.021 0.029 0.027 0.031 0.030 0.033 0.032
0.2 0.028 0.013 0.016 0.015 0.021 0.018 0.027 0.028 0.032 0.030
0.3 0.024 0.023 0.024 0.023 0.026 0.024 0.025 0.023 0.031 0.031
0.4 0.021 0.021 0.023 0.021 0.022 0.020 0.024 0.022 0.035 0.037

2

0.1 0.035 0.030 0.037 0.032 0.031 0.030 0.035 0.031 0.037 0.032
0.2 0.039 0.028 0.034 0.027 0.036 0.037 0.033 0.030 0.034 0.033
0.3 0.032 0.031 0.033 0.034 0.032 0.030 0.037 0.037 0.036 0.035
0.4 0.033 0.038 0.035 0.041 0.034 0.036 0.036 0.041 0.034 0.033

γ: covariate effects, CP: censoring proportion, Her: heritability, MAF: minor allele frequency
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AFT-MDR의 검정력을 Cox-MDR 및 Surv-MDR과 비교하기 위해서는 센서링의 비율과 공변량 효

과의 크기에 따라 비교하는 것이 필요하다. 먼저, 센서링이 없는 경우에 공변량 효과에 따라 세 방법의

검정력을 비교하였다. 앞에서 언급한 바와 같이 AFT-MDR과 Cox-MDR은 회귀모형에 기반하여 공변

량 효과를 보정할 수 있기 때문에 공변량 효과를 보정한 후의 AFT-MDR과 Cox-MDR 방법을 추가적

으로 구할 수 있지만, Surv-MDR은 비모수적인 방법으로 공변량 효과를 보정할 수 없기 때문에 공변량

효과의보정과무관하게구해진다. Figure 3.1, 3.2와 3.3은각각공변량효과가없는경우, 약한경우와

강한경우로세방법의검정력을비교한것이다. 특히 Figure 3.2와 3.3에서는공변량효과를보정해준

AdjAFT-MDR과 AdjCox-MDR의 결과도 함께 그려져 있다. Figure 3.1에서는 AFT-MDR의 검정력

이 가장 높고 Cox-MDR의 검정력 추세와 유사한 반면에 Surv-MDR은 검정력이 낮고 MAF에 따라 다

른 양상을 보여주고 있다. Figure 3.2와 3.3에서는 공변량 효과를 보정한 것이 보정하지 않은 경우보다

훨씬 검정력이 높고 MAF와 heritability의 변화에 따른 검정력의 추세는 두 경우에 거의 동일하다. 한

편 Surv-MDR의 검정력은 공변량의 효과가 커질수록 점점 낮아지고 있다. 이는 공변량이 생존시간에

미치는 영향을 보정하지 않았기 때문에 실제로 유전정보의 교호작용이 공변량 효과와 교락되어 잘 검출

되지 못할 수 있기 때문이다. 따라서 공변량 효과를 보정한 후에 유전정보와 생존시간과의 연관성을 살

펴보는것이타당하다고볼수있다.

Figure 3.1 Power comparison without covariate effects (γ = 0.0)

Figure 3.2 Power comparison with weak covariate effects (γ = 1.0)

Figure 3.3 Power comparison with strong covariate effects (γ = 2.0)
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한편, 생존분석에서는 센서링이 발생하는 경우가 매우 흔하기 때문에 센서링의 비율에 따라 검정력

을 비교할 필요가 있다. AFT-MDR에서 사용하는 표준화 잔차는 센서링이 없는 경우 기댓값이 0이 되

지만 센서링이 발생하게 되면 표준화 잔차의 기댓값은 0이 되지 않을 수 있으므로 기준값을 다시 설

정해주는 것이 필요하다. 따라서 시뮬레이션 자료로부터 구한 잔차의 기댓값을 이용하여 표준화 잔차

의 기댓값을 0으로 보정한 후에 잔차점수를 사용한 CAFT-MDR 방법을 적용하였다. 앞에서와 같이

MAF와 유전율의 모든 조합에 따라 살펴보았지만 패턴이 유사하므로 유전율이 0.4인 경우에만 언급하

겠다. 유전율이 0.4인 경우, 공변량 효과에 따라 AFT-MDR의 검정력이 센서링이 증가됨에 따라 변하

는 추세를 Figure 3.4, 3.5와 3.6에 나타내었다. Figure 3.4에서 보는 바와 같이 AFT-MDR의 검정력

은 센서링이 30%일 때까지는 CAFT-MDR과 비슷하나 센서링이 40%로 증가하면서 급격히 감소하지

만, Cox-MDR은 센서링이 증가해도 검정력에 거의 변화가 없는 강건함을 볼 수 있다. Figure 3.5와

3.6의 결과는 센서링 비율의 변화에 따라 검정력을 비교한 것으로, 이 경우에는 공변량 효과를 보정한

후의 AdjAFT-MDR, AdjCoxMDR, CAdjAFT-MDR의 검정력이다. Figure 3.4에서 보는 바와 같이

센서링의 비율이 20%일 때까지는 AFT-MDR 검정력이 높으나 30%에서 약간 감소하다가 40%일 때

급격하게 감소하는 것을 볼 수 있다. 특히 공변량 효과를 보정하지 않는 경우에 더 급격하게 검정력이

떨어지고 보정했을 경우에도 Cox-MDR과 비교해 볼 때 훨씬 좋지 않은 결과를 보여주고 있다. 따라서

AFT-MDR 방법은센서링비율에매우민감하게작용하고있다는것을알수있다.

Figure 3.4 Power comparison of AFT-MDR across the censoring proportion without

covariate effects (γ = 0.0)

Figure 3.5 Power comparison of AFT-MDR across the censoring proportion with

weak covariate effects (γ = 1.0)
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Figure 3.6 Power comparison of AFT-MDR across the censoring proportion with

strong covariate effects (γ = 2.0)

4. 실제자료분석

이 절에서는 AFT-MDR을 실제자료인 97명의 급성골수백혈병 환자자료에 적용하여 분석한 결과에

관한 것이다. 이 자료는 나이, 성별, 임상학적 변수 외에 139개의 SNP자료를 포함하고 있으며 97명 중

40명은 사망하고 57명은 생존한 환자로 생존율이 59%이다. 나이와 성별을 통제변수로 고려하고 AFT-

MDR 방법을 적용하였는데 앞에서 기술한 바와 같이 10-묶음 교차타당법을 적용할 경우, 시험군의 표

본이 매우 작아지고 센서링이 많아 실제로 사망 자료가 포함될 수 없기 때문에 2-묶음 교차타당법을 적

용하였으며 이 과정을 100번 반복 실행하였다. 또한 139개의 SNP 중에서 한 개의 SNP가 2개의 유전

자형만존재하고그중한유전자형을가진환자들이모두생존하고있어이 SNP에대한효과가추정되

지 않으므로 분석에서 이 SNP을 제외하고 138개의 SNP만 분석하였다. AFT-MDR의 결과로부터 얻

은 일차효과와 이차효과 중에서 Top 5를 Table 4.1에 정리하였다. 먼저 하나의 SNP에 대하여 각각 로

그-정규모형을 적합하여 SNP의 효과를 추정하였더니 20개의 SNP이 유의한 주효과를 보였다. 주효과

가 약한 SNP들 간의 이차교호작용을 구하기 위하여 20개의 SNP을 제외하고 118개의 SNP만을 포함

하여 AFT-MDR을 실행한 결과로부터 일차효과와 이차효과 중에서 Top5를 Table 4.2에 정리하였다.

Table 4.1과 4.2에서 보는 바와 같이 20개의 SNP을 포함하는 경우와 포함하지 않는 경우의 결과가 5번

째로 유의한 이차교호작용모형을 제외하고는 거의 동일하다. 결과적으로 로그-정규모형에서 유의한 주

효과를가진 20개의 SNP이이차교호작용에도영향을주는것으로볼수있다.

Table 4.1 Top 5 models identified by AFT-MDR with all 138 SNPs

Models TRBA TSBA Coeff. P P∗

Main effect

MTHFR rs9651118 0.6353 0.6353 0.4290 0.2140 0.0196

NT5C3 rs6946062 0.6288 0.6288 0.0305 0.9310 0.0405

CDA rs818199 0.6140 0.6140 0.3470 0.2570 0.0064

DCTD rs13114435 0.6097 0.6097 -1.0480 0.0141 0.0350

CDA rs818194 0.6072 0.6072 -0.5880 0.1010 0.0840

Two-Way Interactions

SLC29A1 rs507964 & TYMS rs3786362 0.6964 0.6676 -0.0469 0.9350 0.0107

DCK rs12648166 & NT5C3 rs10251079 0.6979 0.6879 -0.6493 0.2500 0.0099

CDA rs477155 & MTHFR rs9651118 0.7022 0.7022 0.1932 0.7050 0.0042

CDA rs1253904 & DCTD rs7688234 0.6926 0.6634 -1.3793 0.0147 0.0031

DCK rs12648166 & CDA rs818199 0.6970 0.6662 0.3131 0.4560 0.0030
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Table 4.2 Top 5 models identified by AFT-MDR with 118 SNPs after removing 20 SNPs

Models TRBA TSBA Coeff. P P∗

Main effect

MTHFR rs9651118 0.6353 0.6353 0.4290 0.2140 0.0208

NT5C3 rs6946062 0.6288 0.6288 0.0305 0.9310 0.0387

CDA rs818199 0.6141 0.6141 0.3470 0.2570 0.0059

CDA rs818194 0.6073 0.6073 -0.5880 0.1010 0.0852

NT5C3rs10251079 0.6071 0.6071 0.1500 0.6730 0.0752

Two-Way Interactions

SLC29A1 rs507964 & TYMS rs3786362 0.6964 0.6676 -0.0469 0.9350 0.0111

DCK rs12648166 & NT5C3 rs10251079 0.6979 0.6879 -0.6493 0.2500 0.0095

CDA rs477155 & MTHFR rs9651118 0.7022 0.7022 0.1932 0.7050 0.0008

DCK rs12648166 & CDA rs818199 0.6970 0.6662 0.3131 0.4560 0.0027

SLC29A1 rs693955 & CDA rs818199 0.6952 0.6266 0.0123 0.9790 0.0272

TRBA: Training balanced accuracy, TSBA: Testing balanced accuracy,

Coeff.: the estimated effect size of the corresponding SNP effect,

P : P -value of main and two-way interactions in the log-normal AFT model,

P∗: permutation P -value of main and two-way interaction effects.

Table 4.1과 4.2에서 Top 5 내에이차교호작용이있는것으로선택된 SNP 조합중에서한조합을선

택하여 이 조합에 의하여 고위험군과 저위험군으로 분류된 두 그룹 간의 생존곡선의 동일성 검정을 로

그-순위 검정법으로 시행하고 Kaplan-Meier 생존곡선을 아래 Figure 4.1에 나타내었다. 로그-순위 검

정통계량의 유의확률은 p = 0.02157로 매우 유의하며 고위험군이 저위험군에 비해 생존곡선이 가파르

게 내려가고 있음을 알 수 있다. 이는 CDA rs1253904과 DCTD rs7688234 조합의 효과가 고위험군과

저위험군을잘분류한다고볼수있다.

Figure 4.1 AML survival curve for the high-risk vs. low-risk groups by the attribute of

SNP pair (CDA rs1253904 and DCTD rs7688234) selected by AFT-MDR
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5. 결론

본 논문에서는 생존시간과 유전자-유전자의 교호작용과의 연관성에 초점을 맞추어 다중차원축소 알

고리즘을 기반하여 생존분석에서 크게 활용되는 모수적인 AFT 모형을 적용한 AFT-MDR이라는 방법

을 제시하였다. 이 방법에서는 AFT 모형에서 얻어지는 표준화잔차를 잔차스코어로 이용하여 기존의

GMDR 알고리듬을 적용한 것이다. 또한 이 방법을 비모수적인 방법으로 알려진 Surv-MDR과 준모수

적인 Cox 모형에서 나온 Cox-MDR과 비교하기 위하여 시뮬레이션 연구를 통하여 검정력을 살펴보았

다. 기존의 비모수적인 방법에서의 한계점인 공변량의 효과를 보정할 수 없다는 문제를 해결해주었고

오차항에대한구체적인모수분포가알려져있는경우 AFT 모형을통해모수적인방법으로생존시간과

유전자-유전자간 상호작용간의 연관성을 알아볼 수 있었다는 장점을 보여주었다. 그러나 시뮬레이션 연

구를통하여 AFT-MDR 방법이센서링이없거나낮은경우에는높은검정력을보이고있으나센서링이

30% 보다 높아지는 경우에는 검정력이 급격하게 감소하는 문제점을 보여주었다. 따라서 추후연구로서

센서링에 보다 더 강건할 수 있도록 AFT-MDR을 보완하는 방법과 보다 더 다양한 잔차 모형으로 확장

하는연구를향후에추진하고자한다.
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Abstract

Many genetic variants have been identified to be associated with complex diseases

such as hypertension, diabetes and cancers throughout genome-wide association stud-

ies (GWAS). However, there still exist a serious missing heritability problem since the

proportion explained by genetic variants from GWAS is very weak less than 10∼15%.

Gene-gene interaction study may be helpful to explain the missing heritability be-

cause most of complex disease mechanisms are involved with more than one single

SNP, which include multiple SNPs or gene-gene interactions. This paper focuses on

gene-gene interactions with the survival phenotype by extending the multifactor di-

mensionality reduction (MDR) method to the accelerated failure time (AFT) model.

The standardized residual from AFT model is used as a residual score for classifying

multiple geno-types into high and low risk groups and algorithm of MDR is imple-

mented. We call this method AFT-MDR and compares the power of AFT-MDR with

those of Surv-MDR and Cox-MDR in simulation studies. Also a real data for leukemia

Korean patients is analyzed. It was found that the power of AFT-MDR is greater than

that of Surv-MDR and is comparable with that of Cox-MDR, but is very sensitive to

the censoring fraction.

Keywords: Accelerated failure time model, censoring fraction, log-linear model, multi-

factor dimensionality reduction method, standardized residual.
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