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서    론

본 논문은 게놈 의학과 게놈 생물학 분야의 중요한 문

제들을 기계학습 기술을 적용해 다루고 있는 딥지노믹스

(Deep Genomics)의 최근 연구 결과들을 리뷰하여 정리한 

것이다.

1950년대 초, DNA 분자 구조가 밝혀짐으로써 DNA가 

유전정보가 담겨 있는 물리적 저장 매체라는 것이 처음 밝

혀졌다[1]. 이후 50년이 지난 2001년에는 인간 게놈 프로

젝트를 통해 표준 인간 게놈 (Reference Human Genome)

이 완성되었다[2]. 하지만 이를 해석하는 것은 또 다른 난관

이었다. 게놈은 생명체를 만들기 위한 설계도임에도 불구하

고 우리가 읽어낸 인간 게놈 지도는 문자열로 이뤄진 단순

한 게놈 서열의 정보일 뿐 이를 완벽히 해석할 수 없었던 것

이다. 비로소 오늘날에서야 게놈 데이터 생산 기술의 비약

적인 발전과 함께 게놈 빅데이터를 활용할 수 있는 상황이 

되었으며 이러한 데이터를 기반으로 게놈 의학 분야에 기

계학습의 적용이 가능해지고 있다. 예방 조치를 위한 잠재

적 질병의 발병을 예측하고 적합한 타깃 치료제를 찾기 위

해 이들 데이터는 활용될 예정이며 이러한 게놈 의학을 구

현하기 위해서는 세포 내부 현상을 모니터링 하고 게놈 서

열을 정확하게 해석할 수 있는 컴퓨터 모델 및 시스템이 개

발되어야 한다. 이런 컴퓨터 시스템의 구축은 실험실 수준

에서의 모델 생물 실험 보다 더 효과적으로 유전 변이에 기

반을 둔 잠재적 치료제의 신속하고 효율적인 발굴을 가능케 

한다.

현재까지는 게놈 내 단백질 코딩 엑손 영역이 가장 해

석이 잘 되어 있는 영역이다. 인간 게놈은 전체의 2%에 

해당하는 20,000여개의 단백질을 코딩하는 유전자[3]와 

25,000개 이상의 비 단백질 코딩 유전자[4]를 가지고 있으

며 이외의 영역 또는 일부 다른 영역은 생명에 아주 결정적

으로 작용하거나, 혹은 없어지더라도 전혀 문제가 되지 않

기도 한다[5]. 그리고 질병의 원인이 되는 돌연변이들은 단

백질 코딩 영역 외의 다른 영역에서도 빈번히 발견된다. 특

히 기능적 비 단백질 코딩 영역은 대부분 게놈을 조절하는 

조절서열영역(regulatory sequence region)이다. 이들은 

Genomic medicine is to determine how an individual's DNA alteration can affect 
the risk of various diseases and to understand mechanisms and design targeted 
treatments. Here, we focus on how machine learning helps model the relationship 
between DNA and molecular phenotypes in a cell. Modern biology enables high 
throughput measurements of many cellular variables that can be handled as a training 
target for predictable models, such as gene expression, splicing, and protein binding 
to DNA or mRNA. With the increasing availability of large datasets and advanced 
computer skills such as deep learning, researchers have opened a new era in effective 
genomic medicine.
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엑손/인트론을 구분해 다양한 전사체를 어떻게 선택해 만

들지를 결정하여 유전자의 발현에 관여하고 이를 통해 세포

의 복잡성에 가장 크게 기여한다. 이러한 복잡한 영역까지 

해석하기 위해서는 살아 있는 세포가 게놈을 읽고 해석하는 

것처럼 초인간적인 분석 능력(super-human analytical 

ability)이 요구되며 이를 구현할 시스템이 필히 수반되어야 

한다.

이러한 이유로, 게놈 생물학 전문가들은 게놈을 해석

할 수 있는 기계학습 기술을 개발하기 시작했다. 마침 게

놈 해독 기술이 저렴해지면서 엄청난 데이터들이 대거 쏟

아졌으며 특히 엄청난 규모의 암 유전체 데이터를 생산하

는 TCGA 같은 암 발생 원인을 연구할 수 있는 데이터들이 

축적되었다. 최근에는 유전자 편집 기술을 이용해 특정 유

전자에 새로운 서열을 도입하거나 제거 할 수 있게 되었으

며 이를 통해 대규모로 유전자 각각의 기능을 예측할 수가 

있게 되었다. 즉, 자유자재로 게놈을 읽고(decoding), 쓰고

(encoding) 할 수 있게 되었음으로 이를 기반으로 본격적

으로 세포 내 현상 및 게놈 특정 영역의 기능 해석, 특정 질

병과의 연관성을 학습(기계학습)을 통해 이해하려는 시도가 

이루어지고 있는 것이다.

본   론

1. 기계 학습을 이용한 게놈 해석

인류는 오랜 기간 동안 유전형으로부터 표현형을 예측하

기 위한 많은 시도를 했으나 쉽게 해결되지 않았다. 물론 기

계학습 기술로도 쉽지 않은 문제이며 복잡하고 해결하기 어

려운 이유는 다음과 같다. 먼저 유전형과 표현형 사이에는 

우리가 알지 못하는 복잡하고 다양한 세포 내 환경변수들

이 다수 존재하고 있다. 그래서 단순히 유전형 데이터만 가

지고 표현형을 정확하게 예측하는 것은 불가능하다. 그래서 

유전형-표현형 사이에 존재하는 다양한 형태의 세포 내 현

상을 대변하는 관련 데이터들(유전자 발현, 선택적 스플라

이싱, 단백질/RNA 바인딩 DNA 등)을 잘 정의하고 기계학

습 데이터 세트로 잘 활용해야만 한다. 또 다른 이유로는 우

리가 질병 위험을 예측하는 모델을 추론 할 수 있다 하더라

도 이 모델이 세포 메커니즘을 반영하는 숨겨진 변수들을 

전혀 반영하지 못할 가능성이 높고 우리가 추론한 대부분 

모델이 전혀 일치 되지 않을 가능성이 높다는 것이다. 치료

제를 개발하기 위해서는 질병 메커니즘에 관한 통찰력을 가

지는 것이 매우 중요하며 이러한 통찰력이 갖추어진다면 정

확한 표적에 대한 지식이 없다 하더라도 우리가 원하는 타

깃을 찾거나 표현형 스크리닝에 대한 아주 중요한 정보를 

발견할 수가 있다[6]. 이러한 한계를 극복하는 방법으로써 

분자표현형(molecular phenotype)이라고 하는 측정 가능

한 중간 단계의 세포 변수 예측은 최적의 컴퓨터 모델을 만

듦에 있어 매우 강력한 접근법이 될 것이다.

우리가 추론하고 이를 통해 기계학습해야 할 핵심적인 분

자표현형, 즉 세포 변수들을 언급 해보자면, 유전자로부터 

단백질까지 코딩 과정에 엑손은 어떻게 달라지며 어떤 조절 

단백질이 특정 어떤 위치에 결합하여 발현에 기여하는지, 

전사체 카피수는 얼마나 되는지, 전사체가 단백질로 발현되

는 비율과 그 단백질의 농도가 분자표현형이 될 수 있을 것

이다. 이와 같은 분자표현형을 모델로 해서 추론하는 것이 

매우 중요하며 이들 세포 변수들은 표현형보다 게놈 서열

과 더 밀접하게 관련되어 있어 더 쉽게 결정될 수 있다[7]. 

이들 세포 변수들은 유전자-전사체, 전사체-단백체, 단백

체-구조체 등과 같이 중간 세포 활성물질이 될 수 있으므로 

이들 모두는 치료제 개발을 위한 매우 좋은 타깃이 될 가능

성이 매우 높다.

2. 게놈 생물학/게놈 의학 분야 기계학습 적용

생명과학자들은 살아 있는 세포들의 특정 생명 현상과 숨

어 있는 세포 변수들을 이해하기 위해 게놈 데이터와 상호

작용에 관여하는 데이터를 실험을 통해 대량으로 생산해 내

며 데이터 과학자들은 이들 데이터를 이용해 목적한 특정 

생명현상을 위한 계산 모델(computational model)을 만들

어 학습하게 한다. 이때 다양한 세포 변수들을 이용해 특정 

계산 모델을 잘 만들기 위해서는 생물학적으로 이들을 정확

하게 측정하는 분석법이 있어야 하며 여러 다양한 조건에서

의 훈련 데이터를 수집할 수 있어야 한다. 최근 게놈 데이터

들을 대량 생산하고 분석할 수 있는 기술들이 상용화 됨으

로써 기존보다 수만~수십만 배 비용을 적게 들이고 효율적

으로 실험이 가능해져 특정 세포 변수에 해당하는 수만 개

에서 수백만 개의 측정 데이터들을 손쉽게 얻을 수 있게 되

었다. 

우리는 게놈 시퀀싱을 통해 흥미 있는 영역 또는 전체 게

놈 데이터를 확보해 다양한 종의 유전적 변이 의 프로파일

링을 하거나 의학적 목적으로 사람 개개인의 게놈에서 발생

하는 변이의 프로파일링을 할 수 있게 되었다. 사실 암과 신

경질환에서 발생하는 체세포 변이들은 변화가 있지만 개인 

게놈은 상대적으로 변화하지 않고 안정적이므로 다른 변수

에 비해 훨씬 쉽게 가능한 때문이다.

하지만 전사체의 경우는 다르다. 개개인의 세포마다 그 

주위 환경에 따라서 영향을 받아 발현 양상이 매우 다르며 

조직 타입에 따라서도 모두 다를 수 있다. 하지만 RNA-

Seq이라는 대용량 시퀀싱 기술이 적용되어 이들 데이터를 

어떤 기술보다도 효율적으로 확보할 수가 있게 되었으며 또 

다른 애플리케이션으로는 특정 DNA 영역에 결합하는 단백

질들이 어떤 것이 있는지 대규모로 프로파일링하는 것도 가
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능해졌다[8]. 이러한 세포/조직 별 발현 전사체와 단백질 결

합과 관련된 데이터들을 이전보다는 손쉽게 확보할 수 있게 

됨으로써 기계학습 기술을 이용해 세포 변수들의 예측 모델

을 추론하려는 데이터 과학자들에게는 큰 기회가 열렸다.

게놈 의학 분야에서 기계학습 또는 인공지능 기술이 효

율적으로 적용되기 위해서는 입력 데이터의 충분한 확보가 

가능해야 한다. 최근 즉시 이용 가능한 게놈 데이터의 공급

이 급속도로 많이 늘어나고 있어 환자의 질병을 예측 시 게

놈 데이터가 표준으로 활용될 가능성이 점점 커지고 있다. 

그래서 결국 모델의 일반화가 잘 이루어진다면 병변 세포의 

실험적 측정 없이 궁극적으로는 게놈 서열 내 존재하는 변

이의 분석만으로도 환자의 질병 상태를 정확하게 예측하는 

것을 기대하며 실제로 딥러닝 기술을 이용해 참조 게놈과 

건강한 조직들을 사용하여 훈련한 모델을 통해 척수성 근위

축증, 유전성 비용종성 대장암, 그리고 자폐증을 일으키는 

키 돌연변이를 정확하게 예측하는 데 성공했다[9].

3. 유전형-표현형 사이에 존재하는 다양한 세포 변수들

다양한 세포 내 변수들로는 유전자 전사, DNA 메틸화, 

폴리아데닐화, 염색질 구조, RNA 결합, DNA 결합 등이 존

재한다. 인간 게놈은 매우 복잡한 조직과 기관을 만들 수 있

는 정보를 포함하고 있음에도 불구하고 단지 20,000여개 

유전자로 구성되어 있으며 이들의 기능을 조절하고 보완하

기 위한 microRNA와 전사 조절 인자와 같은 주요 기능과 

상호 기능하는 영역을 추가로 가지고 있다. 이러한 복잡성

이 가능한 이유는 하나의 유전자가 다양한 방법으로 엑손/

인트론을 선택적으로 스플라이싱하여 조직 특이적인 세포 

상황에 따라 전사체의 구조를 변형시키는 스플라이싱 조절

(splicing regulation) 과정이나 DNA와 pre-mRNA와 같

은 수많은 게놈 인자 사이의 복잡한 상호작용 때문이다. 이

들 조절 영역에는 트랜스 조절 단백질들이 특정 DNA 서열

과 상호작용하여 유전자의 발현을 조절한다 [10]. 이로 인

해 특정 유전자가 특정 단백질 하나만을 만들어 내는 것에 

그치지 않고 다양한 선택적 스플라이싱을 통해 엑손이 재구

성되어 다양한 형태의 단백질을 만들어 낼 수 있다. 이를 통

해 제한된 20,000여개의 유전자를 가지고 있지만 아주 다

양한 단백질 레퍼토리(protein repertoire)로 확장할 수 있

게 된다. 통계적으로 단백질 코딩 유전자 마다 평균 4개 이

상의 전사체를 만들어 낸다고 알려져 있다[3]. 2개 이상의 

엑손을 가진 유전자들의 95%는 선택적 스플라이싱을 한다

는 증거들이 발견되기도 했다[11]. 뿐만 아니라 많은 질병

에서 유전적 변이에 의한 스플라이싱 조절이 이루어진다는 

것이 발견되었다. 이러한 현상은 척추동물들에서 더 자주 

발견되고 있으며 복잡한 세포 타입일수록 더 흔히, 특히 인

간의 뇌에서 가장 복잡한 선택적 스플라이싱 현상이 존재한

다는 것이 발견되었다[12]. 심각한 정신질환 환자의 뇌에서 

특히 비정상 스플라이싱 현상이 발견되고 있으며 자폐증 환

자들의 대뇌피질에서 선택적 스플라이싱 패턴이 일관성 있

게 발견돼 일부 자폐증 메커니즘으로 스플라이싱 조절의 실

패로 일어나는 현상이라는 것을 알게 되었다 [13]. 또한 질

병 유전적 변이 발생으로 인한 유전적 질환의 60%는 엑손/

인트론 스플라이싱 과정의 결함과 관련되어 있다고 예상한

다[14]. 

특히 이러한 분석은 RNA-Seq 데이터를 사용해 수십만 

개의 엑손 들이 특정 세포 타입에서 어떻게 발현되는지 측

정할 수 있게 됨으로써 이들 데이터들은 스플라이싱을 조절

하는 모델을 정확하게 예측하기 위한 계산 모델을 훈련하기 

위한 목적으로 사용될 수 있다. 최근 딥지노믹스와 같은 회

사의 경우는 엑손/인트론 스플라이싱 메커니즘 관련해 몇 

가지 통찰을 기반으로 스플라이싱 추론 모델을 디자인하고 

데이터 세트로 트레이닝함으로써 게놈에서 발견되는 변이

들의 질병에 대한 기여도를 정확하게 예측할 수 있게 되었

다고 한다. 스플라이싱의 계산 모델은 스플라이싱이 일어나

는 게놈 영역 근처의 특징들을 추출하고 mRNA 데이터로부

터는 엑손이 유지되거나 배제되는 빈도를 예측함으로써 가

능해졌다[9]. 추론 모델을 트레이닝하기 위해, 여러 다양한 

조직/세포 내 존재하는 다양한 전사체의 패턴을 RNA-Seq 

기술을 이용해 생산된 데이터를 기반으로 분석하였다. 엑손

들의 경계를 포함한 접합부위(junction site)에 맵핑된 리드

들을 카운팅함으로써 mRNA에서 특정 엑손이 얼만큼의 빈

도로 포함/배제 되었는지 정량적으로 측정 가능해졌고 특이

적인 유전 변이를 분석하기 위해, 정상 DNA 서열과 변이가 

발생한 DNA 서열들은 계산 모델의 입력 값으로 사용해 스

플라이싱에 있어 정량적으로 변화를 주는 변이들을 찾아내

는 방식이다. 이 접근법은 척수성 근위축증과 유전적 비용

종성 대장암과 자폐증 환자들을 포함한 다양한 질환에 있어 

임상적으로 잘 알려진 변이들과 기존 연구를 통해 알려지지 

않은 새로운 변이들을 정확하게 예측할 수 있게 되었다. 실

험검증으로 이들 예측이 꽤 잘 맞아떨어진다는 것이 확인하

였으며 척수성 근위축증 환자들의 아주 드문 변이들을 분석

해 중추신경계(central nervous system)발달, 시냅스 전

달에 관련된 19개의 비정상 스플라이싱된 유전자들을 모두 

발견하여 보고하였다[9].

또 다른 변수로는 단백질 서열의 상호작용에 의한 DNA 

또는 RNA와 단백질 사이의 화학적 결합이 있다. 이들 상호

작용은 세포 내 핵심이 되는 많은 과정에 영향을 주기 때문

에 이들을 정확하게 모델링 하는 것은 매우 중요하다. 단백

질 서열에 결합하는 모델은 유전체를 해석하고 유전변이의 

효과를 예측하기 위해 매우 필수적이다. 기계학습은 이러한 

생명현상을 이해하는 역할을 할 수가 있을 것으로 보인다. 
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인간 게놈은 적어도 1,400개 이상의 DNA에 결합하는 단백

질들과 1,500개 이상의 RNA에 결합하는 단백질들을 코딩

하고 있고 이러한 결합 단백질은 가장 큰 단백질 카테고리

를 형성하고 있다. DNA에 결합하는 단백질들은 그들이 특

정 유전자에 결합하여 RNA가 전사되어 생성되는 속도에 

영향을 주며 그들을 전사인자(transcription factors, TFs)

라고 부른다. 생물학자들은 개별 단백질들의 서열 특이성을 

측정하는 대용량 실험 방법을 개발했으며 시퀀싱 기술을 통

해 실제로 생체 내에서 결합하는 패턴을 분석할 수 있게 되

었다. 또한 마이크로 어레이를 통해 미리 합성해 놓은 DNA 

조각(40,000~250,000 프로브)에 결합하는 단백질 시그널 

데이터셋들은 이미 공개되어 있어 이들을 딥러닝 기술을 이

용해 패턴을 분석해 낼 수가 있다[15]. 초창기에는 하나 또

는 두 개 정도는 다르더라도 허용하는 형태로 “공통염기서

열(consensus sequence)”이라는 개념으로 하나의 패턴으

로 지정해 여기에 단백질이 결합한다고 가정하고 결합 사이

트를 모델링 하는 방법이 있었으나 현재는 서열의 여러 다

양성을 허용하는 position frequency matrix(PFM)을 적

용하고 발견한 특정 패턴들을 모아 서열 하나하나에 가중치

를 줌으로써 그들 패턴을 프로파일링하고 “sequence logo” 

화 시켜 우리가 찾고자 하는 단백질 결합 영역을 게놈 내에

서 스크리닝해 후보 결합 영역을 발견하는 방식이 주로 사

용된다[16].

4. 전산 생물학 분야 기계학습 적용 

최근 몇 년 사이 기계학습 연구자들은 음성인식과 시각 

처리에 집중하고 있다. 시각화는 그 자체가 직관적이기 때

문에 기계학습 역사상 가장 오랜 기간 연구되어 온 분야이

다. 인류는 오랜 시간 동안 시각처리에서 매우 만족스러운 

결과를 만들어 왔고 그렇지 않은 경우 오랜 기간 노력해 새

로운 통찰로 이를 극복해 왔다. 이처럼 기계학습 과학자들

이 흔하게 접할 수 있는 음성인식 자료와 시각 자료를 통해

서 경험을 많이 할 수 있었던 반면 생물학 데이터의 경우 쉽

게 접근할 수가 없으며 단순한 효모와 같은 단일 세포 생명

체에 대해서도 메커니즘을 전혀 이해할 수가 없었다. 유전

자형-표현형 관계는 아마도 “ImageNet”과 같은 고감도 시

각화 대회에서 수행하는 것보다도 더 복잡한 문제를 가지고 

있는 것처럼 보이며 이는 세포 내 많은 상호작용, 정량 그리

고 세포 형성 과정들과 같은 복잡한 현상이 존재하고 이들

은 드러나지 않은 채 “숨겨진 변수(hidden variable)”로 존

재하고 있기 때문일 것이다. 또한 이를 시스테믹하게 분석

하는 기술이 존재하지 않았기 때문에 우리가 이들을 관찰할 

수가 없었다. 그러나 최근 생물학에서도 대량 실험 기술이 

다양하게 적용됨으로 인해 도출된 데이터를 이용한 기계학

습 기술과 딥러닝 기술이 적용되어 주요 성과를 낼 수 있을 

것으로 기대된다.

유전체 의학에 있어 세포 변수 접근법은 실질적으로 가능

한 “in silico” 예측으로써 매우 중요하게 질병 메커니즘을 

이해하는 통찰을 제공할 것으로 보인다. 전사체의 구조를 

변화시키는 스플라이싱의 경우를 다시 예로 들자면, 스플라

이싱과 단백질 서열 결합의 주요 세포 변수들은 유전적 변

이로부터 어떤 질병의 위험을 확인하는데 있어 매우 유용하

다.

이 때 세포 변수들은 개별이 아닌 동시에 적용돼야 한다. 

예를 들면 mRNA 전사는 스플라이싱과 함께 움직이고 있어 

하나의 세포 변수는 또 다른 변수의 예측을 개선하는데 적

용될 수가 있을 것으로 보인다.

기계학습 추론 모델로 고려해야 할 다양한 세포 변수들

- 유전체내 기능 영역

- 전사 조절을 위한 결합 영역

- 스플라이싱 패턴

- ‌�절단 위치(cleavage site) 및 폴리아데닐레이션(poly 

adenylation) 사이트

- RNA 구조

- 단백질 구조

5. 기계 학습에 사용할 수 있는 유전형-표현형 모델링 공개 

데이터베이스들 

전 세계 생명과학 연구자들의 노력으로 대규모 유전형 데

이터에서부터 암과 같은 특정 표현형에 이르기까지 다양한 

수준의 생물학적 시스템을 측정하기 위한 대규모 데이터가 

축적되었으며 특히 유전체, 전사체, 후성 유전체, 그리고 단

백질체와 같은 오믹스 데이터들이 임상 정보를 포함해 데이

터베이스화되어 공개되었다. 이러한 데이터 리소스를 잘 사

용하면 단일 데이터 리소스에서는 확인할 수 없는 정보를 

상호 보완할 수 있으며 유전자형과 표현형 간의 엄청난 격

차를 다소 해소하여 보다 정확한 생물학적 모델들을 만들 

수 있을 것이다.

이용 가능한 오믹스 데이터베이스들[7]

- ‌�GTEx (Genotype Tissue Expression): 유전형(SNP

칩, 전장엑솜, 전장게놈), 전사체(RNA-Seq), 표현형

(포괄적인 표현형 정보와 임상 정보)

- ‌�NCI-60 (National Cancer Institute Anticancer 

Drug Screen): 유전형(전장엑솜), 전사체(mRNA칩, 

miRNA칩), 단백질체(SWATH 프로파일), 표현형(암

세포주 및 약물처리 정보)

- ‌�ENCODE (Encyclopedia of DNA Elements): 유

전형(세포주의 전장게놈), 전사체(RNA-Seq), 후성

유전체(ChIP-seq, DNase-seq, 5C:Chromatin 

Conformation Capture Carbon Copy)
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- ‌�I C G C  ( I n t e r n a t i o n a l  C a n c e r  G e n o m e 

Consortium): 유전형(암 전장게놈), 표현형(병리 및 

임상 정보)

- ‌�TCGA (The Cancer Genome Atlas): 유전형(암 전

장 게놈 및 전장 엑솜), 전사체(RNA-Seq, miRNA-

Seq), 후성유전체(methyl-Seq), 단백질체(역상 단백

질칩: reverse phase protein array), 표현형(병리/ 

기초/임상 정보, 약물 정보)

- ‌�1000 Genome Project: 유전형(전장게놈), 전사체

(RNA-Seq), 표현형(가계 및 조상정보)

- ‌�NIH Roadmap Epigenomics Proejct: 유전형(전장게

놈), 전사체(RNA-Seq, small RNA-Seq), 후성유전

체(ChIP-Seq), 표현형(수십 종류의 세포주 및 다양한 

배양세포)

- ‌�GIANT (Genetic Investigation of Anthropometric 

Traits): 유전형(SNP칩), 표현형(신체크기 및 비만측

정)

결    론

게놈 생물학, 게놈 의학 그리고 정밀 의학에 있어 기계학

습의 역할은 앞으로 몇 년 이내 더 급속히 성장할 것으로 예

상된다. 복잡한 대규모 데이터 세트에서도 효과적으로 학

습할 수 있는 기술을 개발하는 것을 목표로 딥러닝 커뮤니

티에서도 노력하고 있다. 유전형과 표현형 사이에는 수많

은 생물물리학적 과정의 계층과 상호작용이 연관되어 있고 

우리는 아직 이들의 대부분을 완벽하게 이해 하지 못한 상

황이지만 강력한 컴퓨터 기술의 발달과 함께 곧 이러한 복

잡한 생물학적 상호작용들을 모델링 할 수 있기를 기대하고 

있다. 또한 기계 학습과 함께 최근 급속히 발전하는 딥러닝 

기술은 이미지인식, 음성인식 그리고 자연어처리에 있어 인

간 수준의 성능을 발휘하거나 넘어서고 있지만 게놈은 인간

의 인지능력으로 해석 가능한 범위를 넘어서 게놈 생물학에

서는 이 정도 수준의 접근으로는 이해가 쉽지 않은 실정이

다. 

즉, 인간은 오랜 진화적 선택압을 통해 어떤 생명체 보다 

강력한 인식력, 해석력 그리고 반응 능력을 보유하게 되었

지만, 게놈을 해석할 수 있는 능력을 개발하기 위한 선택압

을 받은 적이 없기에 이 복잡한 게놈을 해석할 수 있는 능

력을 획득하지는 못했다. 결과적으로 가장 최근의 생물학적 

지식과 학습 알고리즘을 적용해 사람의 눈으로도 확인할 수 

없는 이런 문제들을 기존과는 다른 방식으로 조심스럽게 그

리고 빠르게 검증해 나가야 한다. 어떤 질병과 게놈과의 연

관성은 매우 복잡해 실제 숫자들을 입력한다고 해서 모델링 

되어 해결될 가능성은 매우 낮으므로 이미지와 음성 인식과

는 대조적으로 주어진 입력 값들이 어떤 것을 예측할 수가 

있는지 정확하게 하나하나 알아가야 한다.

지금 당장은 이런 전산적 접근 방법이 기존의 실험 그리

고 임상진단을 완전히 대체할 수는 없겠지만, 특정 가설을 

확인하기 위해 필요한 방법들을 검증하는데 걸리는 시간을 

대폭 줄여 나갈 수 있다.

또한 실제 세포 변수들을 측정하는 것은 환자의 표현형을 

관찰하는 것보다 훨씬 힘든 일이다. 많은 수의 환자로부터 

개인 별 몇 개의 변수들을 측정하는 것 보다 소수의 환자 그

룹으로부터 수 십 만개의 세포 변수를 측정하는 것이 훨씬 

더 좋다. 이를 처리하기 위한 알고리즘은 1,000개 이상의 

노드(16,000개 이상의 CPU)를 가진 분산형 병렬 처리 컴

퓨터에서 가동 가능했으나 대규모 기계 학습에 적합한 GPU 

클러스터가 나와 대규모 기계 학습을 빠르고 경제적으로 수

행할 수 있게 되었다. 

앞으로의 게놈 빅데이터 시대에서는 기계학습 연구 프로

젝트는 초기 단계에서부터 확장성, 이동성, 재현성을 염두

에 두고 설계되어야 할 것이다. 또한 게놈과 질병 위험도 데

이터에 앞으로는 세포 수준의 분자표현형 데이터를 더하여 

게놈의 영향을 명시적으로 모델링 해야 한다. 즉, 궁극적으

로 게놈 시퀀싱과 같이 싸고/빠르고/비침습적인 측정 기술

을 이용해 이들 변수를 어떻게든 정확하게 측정해 실험적 

방법을 통한 비싸고/느리고/침습적인 변수들을 모두 대체

하여 정확하게 예측할 수 있어야 할 것이다. 
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