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요  약

데이터를 의미론적으로 관리하고 분석하기 위한 온톨로지의 중요성이 최근에 크게 부각됨에 따라, 생명정보

학 분야에서도 바이오 온톨로지의 활용이 급속히 증가하고 있다. 이 중, 유전자 온톨로지(GO)와 인간 표현형 

온톨로지(HPO), 질병 온톨로지(DO)는 질병과 유전자 간의 상관관계를 예측하는 데에 활용될 수 있다. 본 논문

에서는 온톨로지에 의미론적 유사성 측정 방법들을 적용하여, 가중치가 부여된 질병 네트워크와 유전자 네트

워크를 구성하고, 이를 통합한 이기종 네트워크로부터 질병-유전자 상관관계를 예측하는 실험을 진행하였다.
ROC 곡선과 AUC 값으로 실험 결과를 평가하였을 때, DO보다 HPO를 이용한 질병 네트워크에서 더 우수한 

예측 정확도를 보였다. 또한, 기존에 주로 사용되는 MimMiner 또는 단백질 상호작용 데이터로 이기종 네트워

크를 구성할 경우보다 온톨로지를 활용할 경우 더 우수한 예측 정확도를 보였다.

Abstract

As the importance of ontologies for semantically managing and analyzing data has recently been highlighted, the 
use of bio-ontologies is also rapidly increasing in Bioinformatics. For example, Gene Ontology(GO), Human 
Phenotype Ontology(HPO), and Disease Ontology(DO) can be used to predict associations between diseases and 
genes. In this paper, we applied semantic similarity measures to ontologies to construct weighted disease and gene 
networks, and performed experiments to predict disease-gene associations from heterogeneous networks incorporating 
them. When we evaluated the predictive performance using ROC curves and AUC values, the experimental results 
showed higher accuracy on the disease network constructed by HPO than DO. They also showed higher accuracy 
when using a heterogeneous network weighted by ontologies than that constructed by MimMiner or PPIs which are 
frequently used in previous studies.
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Ⅰ. 서  론

최근 데이터를 의미론적으로 관리하고 분석하기 

위한 목적으로 온톨로지의 활용이 확산되고 있다. 
특히 빅데이터를 다루는 생명정보학 분야에서 각 

도메인 별로 요소들의 속성 분석을 위한 온톨로지

의 활용이 급속히 증가하고 있다[1]. BioPortal을 통

하여 현재 1,000개 이상의 도메인에 해당하는 바이

오 온톨로지가 구축되어 다양한 생명과학 또는 생

명정보학 분야의 연구에 활용되고 있음을 확인할 

수 있다[2]. 대부분의 바이오 온톨로지는 OBO 
(Open Biological and Biomedical Ontologies) 구조와 

규정을 따르므로, 이 분야의 연구자들이 관련 데이

터를 취득하고 분석하는 데에 편리성을 제공한다

[3]. OBO 형태의 온톨로지 구조는 지정된 도메인 

내의 개념들에게 의미론적인 부모-자식 관계를 부

여한 구조로, 방향성을 가진 비순환 그래프(Directed 
acyclic graph) 형태로 표현될 수 있다. 즉, 그 그래

프상에서 임의의 개념 Ci에 더 구체적인 의미를 포

함하는 개념 Cj는 Ci의 자식 노드로 표현되고, 반대

로 Ci는 Cj의 부모 노드로 표현된다. 하지만, Cj가 

여러 부모 노드들을 가질 수 있는 측면에서 온톨로

지 구조는 트리 구조와 구분되며, 트리의 상위 개념

이라 할 수 있다.
현재 구축된 바이오 온톨로지 중에서 가장 널리 

활용되는 예로 유전자 온톨로지(GO, Gene Ontology)
를 들 수 있다[4]. GO는 모든 종에 걸쳐서 유전자 

또는 그 외 생물학적 요소들의 속성에 대한 서술을 

통합하여 온톨로지 형태로 구축한 빅데이터로 속성

의 종류에 따라서 생물학적 과정(BP, Biological 
Process), 생체분자들의 기능(MF, Molecular Function), 
세포 내의 요소(CC, Cellular Component)로 분류된

다. 지난 20년간 GO 데이터는 지속적으로 추가되고 

개선되어, 현재 BP 온톨로지에서는 대략 30,000개, 
그리고 MF 온톨로지에서는 대략 12,000개의 속성을 

포함하고 있다. GO가 다양한 연구에서 효과적으로 

활용되는 주된 이유는 각 속성을 나타내는 유전자 

또는 유전자 산물에 대한 정보를 주석(Annotation)으
로 제공하기 때문이다. 이러한 주석 정보는 이미 출

판된 논문에서의 실험 결과를 기반으로 구축되었고, 
각 속성에 대한 유전자 정보 외에 그 정보가 어떤 

실험을 통하여 획득되었는지를 가리키는 확증 코드

(Evidence code)도 함께 제공된다. 
질병 관련 연구를 위하여 널리 활용되는 온톨로

지로 인간 표현형 온톨로지(HPO, Human Phenotype 
Ontology)[5] 와 질병 온톨로지(DO, Disease Ontology) 
[6]가 있다. HPO는 인간의 표현형을 온톨로지 형태

로 구축한 빅데이터로 현재 15,000개 이상의 표현형

을 포함한다. HPO의 장점은 GO와 유사하게 각 표

현형에 대한 질병과 유전자 정보를 주석으로 제공

하는 점이고, 이 주석 정보는 OMIM, OrphaNet, 
DECIPHER 데이터베이스로부터 지속적으로 추출하

고 통합하여 구성되었다. DO는 인간에게 발병하는 

질병들을 온톨로지 형태로 구축한 빅데이터로 약 

10,000개의 질병 정보를 포함한다. DO는 특히 다른 

질병 데이터베이스와 연결성을 외부 참조(External 
reference)로 제공하며, OMIM, SNOMED, MeSH, 
UMLS 등의 데이터베이스가 이를 지원한다.

이러한 유전자 및 질병 정보와 함께 네트워크를 

기반으로 질병을 일으키는 유전자를 예측하는 연구

가 활발히 진행되고 있다. 본 연구에서는 각 질병에 

대해 그 질병과 관련된 유전자를 예측하는 데에 

GO, HPO, DO 및 그 주석 정보를 활용하여 구축한 

네트워크를 이용한다. 온톨로지 구조에서 속성 간의 

의미론적 유사성(Semantic similarity)을 측정하고[7], 
주석처리 된 유전자 사이의 유사성과 질병 사이의 

유사성을 계산하여, 이를 통하여 가중치가 부여된 

이기종 네트워크(Weighted heterogeneous network)를 

구축한다. 동종 네트워크(Homogeneous network)는 

모든 노드가 같은 속성만을 가진 그래프 구조를 의

미하는 반면, 이기종 네트워크(Heterogeneous network) 
[8][9]는 다른 종류의 속성을 가진 노드가 혼재된 

그래프 구조를 의미한다. 질병-유전자 네트워크에서 

일부 노드는 질병을, 나머지는 유전자를 의미하므로 

전형적인 이기종 네트워크라고 할 수 있다. 구축된 

질병-유전자 네트워크에 그래프 이론 기반의 알고

리즘을 적용하여 질병-유전자 상관관계(Disease-gene 
association)를 예측한다.

이러한 네트워크 기반의 질병-유전자 상관관계 

예측 방법은 임의의 질병을 일으키는 후보 유전자 

그룹을 짧은 시간 내에 효율적으로 찾아낸다는 장

점이 있다. 
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다시 말해서, GO, HPO, DO의 정보를 활용하여 

질병 관련 유전자 분석을 유전체 빅데이터 규모로 

진행할 수 있다. 본 논문에서는 네트워크 기반의 질

병-유전자 상관관계 예측을 위하여 온톨로지 내 의

미론적 유사성 측정 방법들을 활용하여 구축된 유

전체 규모의 유전자 및 질병 네트워크가 예측 성능

에 미치는 영향을 분석한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련 연구

로 온톨로지 속성 간의 의미론적 유사성을 측정하

는 방법들을 체계적으로 분류하고, 의미론적 유사성 

값을 이용하여 주석처리 된 유전자 사이의 유사도 

및 질병 사이의 유사도를 계산하는 방법을 소개한

다. 3장에서는 의미론적 유사성 측정 방법들을 질병

-유전자 상관관계 예측에 적용한 실험을 통하여 온

톨로지를 활용하여 구성된 네트워크를 비교 평가한

다. 또한, 이를 위한 실험 데이터, 실험 방법, 실험 

결과를 기술한다. 마지막으로 4장에서는 본 연구의 

중요성 및 향후 연구에 관해 기술한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 온톨로지 속성 간 의미론적 유사성 측정

온톨로지 속성 간 의미론적 유사성을 측정하는 

것은 온톨로지에 주석 처리된 정보 사이의 유사도

를 측정하는 근간이 된다. 온톨로지 구조에서 각 속

성은 노드로 표현되고 속성 간 부모-자식 관계는 

엣지로 표현된다. 온톨로지 속성 간 의미론적 유사

성을 측정하는 방법들을 정리하면, 온톨로지 엣지, 
노드, 주석 정보 기반의 방법으로 분류될 수 있다.

2.1.1 엣지 기반의 유사성 측정

엣지 기반의 유사성은 방향성을 가진 비순환 그

래프 구조상에서 두 속성에 해당하는 노드 사이의 

최단 경로 거리를 이용하여 측정된다. 그래프상에서 

두 노드가 서로 가까울수록 그 속성은 서로 더 유

사하다고 할 수 있다. 두 노드 사이의 최단 거리는 

두 노드의 공통 조상 노드들 중에서 가장 근접한 

조상 노드까지의 경로의 길이 합으로 계산된다. 또

한, 가장 근접한 공통 조상 노드와 루트(Root) 사이

의 거리 정보도 반영하여, 두 속성 Ci와 Cj 사이의 

유사성을 식 (1)과 같이 정규화된 수치로 정량화할 

수 있다.

 

   ×  

×  
         (1)

이 식에서 Ck는 Ci와 Cj의 가장 근접한 공통 조

상 노드이고, Cr은 온톨로지의 루트 노드를 의미하

고, l(Ci, Ck)는 두 속성 Ci와 Ck 사이의 최단 경로 

길이를 의미한다.

2.1.2 노드 기반의 유사성 측정

노드 기반의 유사성은 방향성을 가진 비순환 그

래프 구조상에서 두 속성에 해당하는 노드의 공통 

조상 노드들의 개수를 이용하여 측정한다. 공통 조

상 노드들이 더 많을수록 그 속성은 서로 더 유사

하다고 할 수 있다. 두 속성 Ci와 Cj의 유사성을 정

규화된 수치로 정량화하기 위하여, 식 (2)와 같이 자

카드 인덱스(Jaccard index)를 이용하여 두 속성의 조

상의 합집합의 크기에 대한 두 속성의 조상의 교집

합의 크기, 즉 공통 조상의 비율을 계산할 수 있다.

  ∪

 ∩        (2)

이 식에서 Sp(Ci)는 Ci의 조상 노드들의 집합을 

의미하고, |Sp(Ci)|는 집합 Sp(Ci)의 크기, 즉 그 집합 

내 구별되는 원소의 개수를 의미한다.

2.1.3 주석 정보 기반의 유사성 측정

주석 정보 기반의 유사성은 온톨로지가 정확하고 

충분한 양의 주석 정보를 포함하는 경우에 적용이 

가능하다. 이 방법에서는 정보학 이론에서의 정보의 

양(IC, Information Content)을 계산하는 아래의 공식

을 활용하여 온톨로지 내 각 속성에 대한 의미론적 

구체성(Semantic specificity)을 측정한다.
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   log                         (3)

여기서 Ci는 의미론적 구체성을 측정하려는 속성이

고, P(Ci)는 온톨로지에 주석 처리된 모든 유전자 중

에서 Ci에 주석 처리된 유전자의 비율을 의미한다. 
즉, 속성이 더 구체적일수록 그 속성에 대한 IC 값
이 더 크다. 주석 정보 기반의 유사성은 두 속성에 

해당하는 노드 Ci와 Cj의 공통 조상 노드 중에서 의

미론적으로 가장 구체적인 노드 Ck의 정보의 양 

IC(Ck)를 이용하여 측정한다. 또한, IC(Ci)와 IC(Cj)의 

평균값을 이용하여, 두 속성 간의 유사성을 식 (4)와 

같이 정규화된 수치로 정량화할 수 있다.

   

×              (4)

2.1.4 통합적인 유사성 측정 

최근에 더 정확한 유사성 측정을 위하여, 이러한 

주석 정보 기반의 방법을 온톨로지 구조, 즉 온톨로

지 엣지 또는 노드를 기반으로 하는 방법과 통합한 

새로운 방법을 개발하는 시도가 이루어져 왔다. 대
표적인 예로 주석 정보 기반의 방법과 온톨로지 노

드 기반의 방법을 통합하여, 식 (2)와 같이 두 속성 

Ci와 Cj의 공통 조상 노드들의 개수만을 고려하지 

않고, 식 (5)와 같이 공통 조상 노드들의 의미론적 

구체성, 즉 공통 조상 노드들의 IC 값의 합을 이용

하여 두 속성 간 유사성을 측정할 수 있다[10].

 
∈ ∪ 

 


∈  ∩ 



      (5)

또한 최근 연구[11][12]에서는 온톨로지 속성 사

이의 의미론적 유사성을 측정하기 위해 주석 정보 

기반의 방법과 엣지 기반의 방법을 통합한 방법을 

제시하거나, 주석 정보 기반의 방법과 그래프의 위

상정보를 통합한 방법을 제시하였다. 이는 주석 정

보를 기반으로 다양한 온톨로지 구조를 통합한 방

법으로 의미론적 유사성을 측정하는 것이 최근의 

연구 동향임을 알 수 있다.

2.2 주석 간 기능적 유사도 측정

온톨로지 주석 간 유사도를 측정하는 것은 그 주

석이 달린 속성들의 집합 사이의 유사성으로 표현

될 수 있다. 속성들의 집합 사이의 유사성을 측정하

기 위하여 가장 널리 활용되는 방법은 두 집합 사

이의 각 속성에 대해 가장 높은 유사성을 가지는 

속성 쌍을 찾아 그들의 평균을 계산하는 방식

(Best-match averaging)이다.
예를 들어, 유전자들이 온톨로지의 속성에 주석 

처리되었을 경우, 두 유전자 g1과 g2 간의 기능적 

유사도(Functional similarity)를 측정하기 위하여, 식 

(6)과 같이 g1과 g2가 주석 처리된 각 속성에 대한 

최적의 속성 쌍들의 유사성 평균값을 이용한다.

 




  



max 
  



max

  (6)

  이 식에서, Ci는 유전자 g1이 주석 처리된 속성들

의 집합이고, m은 그 속성들의 개수이며, Cj는 g2가 
주석 처리된 속성들의 집합이고, n은 그 속성들의 

개수를 의미한다.
또한, 식 (2)와 식 (5)에서는 두 집합 사이의 모든 

속성 쌍들에 대한 의미론적 유사성을 고려하지 않

고, 집합 연산을 확장하여 바로 두 집합 사이의 유

사도를 측정하는 방식을 사용하기도 한다.

Ⅲ. 실험 방법 및 결과

본 장에서는 GO를 이용하여 구성한 유전자 네트

워크와 HPO 또는 DO를 이용하여 구성한 질병 네

트워크를 기반으로, 질병-유전자 이기종 네트워크를 

구축하는 방법에 대해 설명한다. 또한, 각 네트워크

의 밀도를 변경하면서 질병-유전자 상관관계 예측 

실험을 진행하여 네트워크의 성능을 평가한다. 특
히, HPO와 DO 중에서 어느 온톨로지를 통해 질병 

네트워크를 구성하는 방법이 질병-유전자 상관관계 

예측에 더 유리한지 평가한다.
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3.1 실험 데이터

3.1.1 질병-유전자 상관관계

실험에 사용된 질병-유전자 상관관계 정보는 인

간의 유전자 정보와 유전자 발현에 의한 장애 정보

를 제공하는 OMIM(Online Mendelian Inheritance in 
Man)[13] 데이터베이스로부터 수집되었다. OMIM에

서 추출한 질병-유전자 상관관계 정보는 질병 7,338
개와 유전자 13,759개 사이에 25,477개의 상관관계

를 포함한다. 이 중에서 질병은 HPO와 DO에 모두 

주석 처리된 질병만을 남기고, 유전자는 GO의 BP 
혹은 MF에 주석 처리된 유전자만을 남겨, 4,849개
의 질병과 3,839개의 유전자 사이에 5,414개의 질병

-유전자 상관관계를 기준으로 실험하였다.

3.1.2 유전자 네트워크

유전자 네트워크를 구성하기 위하여 3.1.1장에서 

언급한 3,839개의 유전자에 대해, GO의 BP와 MF에
서 식 (5)의 방법을 이용하여 유전자 간 유사도를 

계산하였다. 두 유전자 중 적어도 하나가 BP와 MF
에 모두 주석 처리되지 않은 경우에는 그들의 유사

도를 계산하지 않았고, BP와 MF 중 하나에는 주석 

처리되지 않은 경우에는 주석 처리된 곳에서의 유

사도 값을 사용하였으며, 두 유전자가 BP와 MF에 

모두 주석 처리된 경우에는 BP와 MF에서 계산된 

유사도 값 중 더 큰 값을 선택하였다.

3.1.3 질병 네트워크

본 실험에서는 두 개의 질병 네트워크를 구성하

여 네트워크 간 성능을 비교하였다. 첫 번째 질병 

네트워크는 HPO를 이용하여 구성하였고, 두 번째 

질병 네트워크는 DO를 이용하였다. 질병 간의 유사

도는 식 (5)를 이용하여 계산되었다. HPO로 구성된 

질병 네트워크는 phenotypic abnormality의 하위 속성

에 주석 처리된 질병 중 질병-유전자 상관관계 데

이터에 존재하는 4,849개의 질병 간 모든 쌍에 대해 

유사도를 계산하였다. DO로 구성된 질병 네트워크

는 DO의 외부 참조(External reference) 정보 중 

OMIM 정보를 주석으로 간주하여 계산하였으며, 질
병-유전자 상관관계 정보에 포함되는 4,849개의 질

병 간 모든 쌍에 대해 유사도를 계산하였다.

3.2 실험 방법

이 실험에서는 질병-유전자 이기종 네트워크에 

랜덤워크[14] 기술을 적용하여 질병-유전자 상관관

계를 예측하였다. 예측 정확도를 평가하기 위하여, 
리브원아웃 교차검증(Leave-one-out cross-validation) 
방법을 이용하였다. 리브원아웃 교차검증에서는 각 

질병과 유전자 간의 상관관계를 이기종 네트워크로

부터 삭제한 후 이를 예측하는 실험을 4,849개의 모

든 질병에 대해 교차검증으로 진행하였다. 예측 점

수가 임계값(Threshold) 이상인 유전자를 양성 데이

터(Positives)로, 반대로 임계값 미만인 경우를 음성 

데이터(Negatives)로 간주하였다. 이러한 실험 조건

에서 임계값을 최대 예측 점수에서부터 최소 예측 

점수로 감소시키면서 참의 양성율(TPR, True 
Positive Rate)과 거짓 양성율(FPR, False Positive 
Rate)의 변화를 추적하여 거짓 양성율이 증가함에 

따른 참의 양성율의 변화를 보여주는 ROC(Receiver 
Operating Characteristic) 곡선과 그 곡선을 이용하여 

예측 정확도를 정량화한 AUC(Area Under the 
Curve) 값을 비교하였다. 특정 네트워크에서 높은 

예측 정확도를 보인다는 것은 그 네트워크의 가중

치가 질병-유전자 상관관계 예측에 유리하게 작용

하였다고 판단할 수 있다.

3.3 실험 결과

3.3.1 HPO와 DO 간 예측 정확도 비교

3.1장에서 구성한 질병 네트워크와 유전자 네트

워크는 기본적으로 모든 노드 쌍에 가중치가 부여

된 완전 연결 그래프로 구성되지만, 유사도가 높은 

노드 쌍에만 엣지로 연결하기 위하여 질병 네트워

크와 유전자 네트워크의 밀도(Density)를 각각 1%에

서 10%까지 조절하면서 실험을 진행하였다. 여기서 

네트워크 밀도는 그래프의 모든 노드 쌍에서 엣지

의 비율을 의미한다.
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표 1과 2는 HPO-기반 이기종 네트워크와 DO-기
반 이기종 네트워크에서 질병 네트워크와 유전자 

네트워크의 밀도가 각각 1%, 5%, 10%일 때 질병-
유전자 상관관계 예측 실험에 대한 AUC 값을 보여

준다. 표 1과 2를 비교하였을 때, DO-기반 네트워

크에서 보다, HPO-기반 네트워크를 이용한 실험에

서 더 높은 AUC 값을 보였다.

표 1. HPO-기반 이기종 네트워크에서의 질병-유전자
상관관계 예측에 대한 AUC 값
Table 1. AUC values from disease-gene association
prediction using the HPO-based heterogeneous network

Gene network density
disease network density

1% 5% 10%

1% 0.5170 0.7229 0.7307

5% 0.5147 0.6957 0.6915

10% 0.5049 0.6574 0.6482

표 2. DO-기반 이기종 네트워크에서의 질병-유전자
상관관계 예측에 대한 AUC 값
Table 2. AUC values from disease-gene association
prediction using the DO-based heterogeneous network

Gene network density
disease network density

1% 5% 10%

1% 0.5042 0.6147 0.6194

5% 0.5171 0.6532 0.6571

10% 0.5134 0.6439 0.6464

또한, 두 이기종 네트워크에서 유전자 네트워크

의 밀도가 1%일 때 예측 정확도가 현저하게 낮아

지는 결과를 확인할 수 있었고, 유전자 네트워크의 

밀도가 증가함에 따라 예측 정확도는 대체적으로 

증가하였다. 반면에, 질병 네트워크의 밀도에 대해

서는 표 1의 HPO-기반 네트워크를 이용한 실험에

서 질병 네트워크의 밀도가 증가함에 따라 예측 

정확도는 약간씩 감소하였고, 표 2의 DO-기반 네

트워크를 이용한 실험에서는 질병 네트워크의 밀

도가 1%일 때 낮은 예측 정확도를 확인할 수 있었

다. 네트워크의 밀도를 1%에서 10%까지 변화시킴

에 따라서 AUC 값의 변동 폭을 분석하면, 질병 네

트워크보다 유전자 네트워크의 밀도를 변화시킴에 

따른 AUC 값의 변동 폭이 더 컸다. 이 결과로부터 

높은 질병-유전자 상관관계 예측을 위하여 유전자 

네트워크의 밀도를 더 세밀히 조절하는 것이 중요

함을 알 수 있다.
최종적으로 HPO-기반 네트워크를 이용한 실험에

서는 유전자 네트워크의 밀도가 9%, 질병 네트워크

의 밀도가 1%일 때 가장 높은 예측 정확도를 보였

고, DO-기반 네트워크를 이용한 실험에서는 유전자 

네트워크의 밀도가 10%, 질병 네트워크의 밀도가 

3%일 때 가장 높은 예측 정확도를 보였다. 해당 조

합에서의 ROC 곡선은 그림 1과 같다. HPO-기반 네

트워크에서의 AUC 값은 0.731, DO-기반 네트워크

에서의 AUC 값은 0.666으로, 표 1과 2에서도 이미 

확인했던 것처럼, DO를 사용하는 것보다 HPO를 사

용하여 질병-유전자 이기종 네트워크를 구성할 때 

질병-유전자 상관관계 예측 정확도가 더 높았다.

그림 1. 질병-유전자 상관관계 예측에 대한 ROC 곡선
Fig. 1. ROC curves from disease-gene association

prediction

3.3.2 HPO와 MimMiner 간 성능 비교

질병-유전자 상관관계 예측을 위한 질병 네트워

크를 구성할 때, 기존 연구에서는 MimMiner[15]를 

활용하여 질병 간 유사도를 구하는 방법이 가장 널

리 사용된다. MimMiner는 OMIM에서 제공하는 질

병정보에 대해 텍스트 마이닝 기법을 이용하여 질

병 간의 유사도를 구한다. HPO를 통해 구성한 질병 

간 유사도와 MimMiner로 구성한 질병 간 유사도를 

평균 또는 최댓값으로 통합하여 HPO-통합 질병 네

트워크를 구성한 다음, 질병-유전자 상관관계 예측 

실험을 진행하였다.
그림 2는 MimMiner로 구성한 질병 네트워크와 

HPO-통합 질병 네트워크에서 밀도를 조절하며 질
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병-유전자 상관관계를 예측했을 때 AUC 값의 변화

를 보여준다. MimMiner 만을 사용했을 때보다 

HPO-통합 네트워크를 사용했을 때, 전반적으로 더 

높은 AUC 값을 확인할 수 있으며 질병 네트워크의 

밀도가 변함에 따라 AUC 값의 변동 폭이 작은 것

을 확인할 수 있다. 이 결과를 통하여, MimMiner 
만을 사용하는 것보다 HPO-통합 질병 네트워크를 

사용하는 것이 질병-유전자 상관관계 예측에 더 유

리함을 알 수 있다.

그림 2. MimMiner 질병 네트워크와 HPO-통합 질병
네트워크의 밀도에 따른 질병-유전자 상관관계 예측에

대한 AUC 값
Fig. 2. AUC values from disease-gene association
prediction by changing the density of MimMiner and

HPO-integrated disease networks

3.3.3 GO와 PPI 간 성능 비교

기존의 질병-유전자 상관관계 예측에서는 단백질 

상호작용(PPI, Protein-Protein Interactions) 데이터가 

유전자 네트워크로 주로 사용된다. 두 개의 단백질

에 대해 상호작용이 있을 경우에는 그 단백질에 해

당하는 유전자가 기능적으로 서로 유사하다는 것을 

암시한다. 본 실험에서는 GO를 통해 구성한 유전자 

네트워크를 사용할 때와 PPI를 유전자 네트워크로 

사용할 때의 질병-유전자 상관관계 예측 실험을 진

행하였다. 이 실험을 위한 유전체 수준의 PPI 데이

터는 BioGRID[16] 데이터베이스로부터 추출하였다.
표 3은 GO를 활용하여 구성한 유전자 네트워크

와 PPI를 사용한 유전자 네트워크로 각각 질병-유
전자 상관관계를 예측했을 때 AUC 값을 보여준다. 
질병 네트워크를 MimMiner로 구성했을 때 GO와 

PPI에 따른 AUC 값의 차이는 거의 없지만, HPO-통
합 네트워크에서는 GO를 통해 구성한 유전자 네트

워크를 사용하는 것이 PPI를 사용할 경우보다 상관

관계 예측에 근소하게 더 유리함을 알 수 있다.

표 3. GO와 PPI를 사용할 경우 질병-유전자 상관관계
예측에 대한 AUC 값 비교
Table 3. Comparison of AUC values from disease-gene
association prediction using GO and PPI

Gene network
Disease network

GO PPI

MimMiner 0.7867 0.7863

HPO-integrated (avg) 0.7934 0.7802

HPO-integrated (max) 0.7855 0.7780

또한, 질병-유전자 상관관계 예측에 대한 오차율

을 분석하기 위하여, 표 3에서의 6가지 실험 조건에 

대해 10배 교차검증(10-fold cross-validation) 방법을 

이용하여 각 폴드 별 AUC 값의 분포를 조사하였다. 
그림 3은 각 조건에 대한 AUC 값의 분포도를 상자

그림으로 보여준다. 표 3에서의 결과와 유사하게 

GO를 유전자 네트워크로 사용하고 HPO-통합 네트

워크를 질병 네트워크로 사용하였을 때 가장 우수

한 예측 정확도를 보이는 것을 재확인할 수 있다. 
반면에 PPI를 유전자 네트워크로 사용하고 HPO-통
합 네트워크를 질병 네트워크로 사용하였을 때에는 

폴드 별 AUC 값의 편차가 상당히 큰 것을 확인할 

수 있다. 따라서 이 조건에서는 훈련 데이터에 따른 

예측 오차율이 높다는 결과를 추론할 수 있다.

그림 3. GO와 PPI를 사용할 경우 질병-유전자 상관관계
예측에 대한 AUC 값의 분포도

Fig. 3. Distributions of AUC values from disease-gene
association prediction using GO and PPI
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Ⅳ. 결  론

최근 다양한 바이오 온톨로지의 출현에 따라, 이
를 활용하기 위하여 온톨로지의 개념이나 속성에 

해당하는 데이터를 의미론적으로 분석하기 위한 다

양한 방법이 제안되어왔다. 본 연구에서는 온톨로지

의 개념을 바탕으로 온톨로지를 통해 의미론적 유

사도를 구하는 방법을 체계적으로 분류하고, 바이오 

온톨로지 중에서 GO, HPO, DO를 활용하여 질병-유
전자 상관관계 예측 실험을 유전체 단위에서 진행

하였다. GO와 HPO, GO와 DO를 사용하여 두 개의 

질병-유전자 이기종 네트워크를 구성하였고, 각 네

트워크에 랜덤워크 기법을 적용하여 질병-유전자 

상관관계를 예측하였다.
실험 결과, DO를 사용하여 질병 네트워크를 구

성하는 경우보다 HPO를 사용할 경우 더 높은 예측 

정확도를 보였다. 또한, 질병-유전자 이기종 네트워

크 구성을 위하여 적절한 유전자 네트워크의 밀도

를 선택하는 것이 중요하였다. 또한, 기존의 질병-
유전자 상관관계 예측에 주로 사용되는 MimMiner
와 PPI를 적용한 경우보다 온톨로지를 통해 네트워

크를 구성하는 방법이 질병-유전자 상관관계 예측

에 조금 더 유리하게 작용하는 결과를 보였다. 특
히, GO를 유전자 네트워크로 사용하고 HPO와 

MimMiner를 통합한 방법으로 질병 네트워크를 구

축한 이기종 네트워크에서 질병-유전자 상관관계를 

예측할 경우에 정확도가 가장 높았으며 입력되는 

훈련 데이터에 따른 예측 정확도의 차이, 즉 오차율

이 비교적 작았다.
본 연구를 통하여 네트워크의 밀도를 조절하는 

것이 질병-유전자 상관관계 예측 실험에 영향을 미

칠 수 있다는 점과 온톨로지를 사용하여 질병 네트

워크 및 유전자 네트워크를 구성하는 것이 질병-유
전자 상관관계 예측 실험에 유리함을 입증한 점에

서 그 의의를 찾을 수 있다. 향후 과제로, 80% 수
준의 질병-유전자 상관관계 예측 정확도를 더욱 향

상시키기 위하여 더욱 정밀한 이기종 네트워크의 

구성 및 더욱 정확한 상관관계 예측 방법의 제시가 

필요하다.
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