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Abstract 
Objectives: Cardiomyopathy is a heterogeneous disease with structural and functional abnormalities in the 
heart muscle, which is characterized by a prognosis of heart failure. Recently, several genes related to this 
have been found. In this study, we aimed to investigate marker genes that can predict the prognosis of heart 
failure in cardiomyopathies due to genetic factors through network analysis using microarray data. 
Methods: GSE1145 data of Gene Expression Omnibus was used as microarray data. 11 of normal, 12 of 
idiopathic dilated cardiomyopathy, 11 of ischemic cardiomyopathy and 5 of hypertrophic cardiomyopathy 
were used respectively. The gene network was constructed based on the expression correlation data 
corresponding to the heart-left ventricle mRNA type of the genotype-tissue expression v5 group, and the 
centrality analysis was performed using the R program. 
Results: In the case of heart failure due to cardiomyopathy, a total of 73 genes were specifically regulated. 
The network analysis of these genes showed high centrality of 10 genes including C1QTNF7, ECM2 and 
FAM188A. In the 2-mode network analysis between the above genes and the genes responsible for 
cardiomyopathy, 26 genes including ACTC1, ACTN2, BAG3 and DES showed a high centrality in DCM. In 
HCM, 10 genes including ACTC1 and ACTN2 showed a significant high centrality. 
Conclusion: Genes with high centrality in 1-mode network analysis are likely to play an important role in the 
development of cardiac failure as a prognosis for cardiomyopathy and may therefore be a target for research 
and treatment of heart failure. Genes with high centrality in the 2-mode network analysis may be used as 
markers to predict heart failure due to myocardial prognosis through routine diagnostic tests. 
keywords: cardiomyopathy, heart failure, differential expression analysis, network analysis, marker gene   
 
 

Introduction  
 
심근증(cardiomyopathy)은 관상동맥질환이나 

고혈압, 판막증, 선천적 심장병등의 심혈관계 질
환 없이 심장근육에 구조적, 기능적 이상이 생
기는 이질성 질병군으로, 심장의 심실이 비정상
적으로 비대해 지거나 확장이 되는 특징을 보인
다[1]. 심근증은 심부전(heart failure)을 동반하기

도 하는데 이는 심장기능의 저하로 신체에 혈액
을 정상적으로 공급해 주지 못하는 데서 비롯된
다[2]. 또한 심근증은 심장돌연사와 심부정맥의 
주요한 원인이며 특히 아동기 심장돌연사의 중
요한 원인 중 하나이다[3,4]. 
최근 심근증의 발병과 관련이 있는 여러 유전

자들이 발견되고 있으며 심근증의 종류에 따른 
특이적인 유전자들이 밝혀졌다. 유전성 HCM환
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자의 80%는 myosin heavy chain 7 (MYH7) 유전자
와 myosin binding protein C (MYBPC3) 유전자의 
상염색체 우성 돌연변이를 가지고 있다[5]. 
MYH7의 변이는 액틴 결합(actin binding)도메인, 
아데노신트리포스파타아제(ATPase)도메인, 힘을 
전달하는(force transmission)도메인 등 중요 부위
의 아미노산을 다른 아미노산으로 치환시켜 심
장의 기능이 저하되게 하고, MYBPC3의 변이는 
주로 종결 코돈이 조기에 발현(nonsense 
mutation) 되거나 틀 이동(frame shifting)을 일으
켜 온전한 단백질을 형성하지 못하게 하여 단백
질이 정상적으로 기능을 못하게 한다[6,7]. 유전
성 DCM에서는 Titin (TTN) 유전자의 변이가 많
이 나타나는데, 주로 넌센스 변이, 틀 이동 변이, 
스플라이싱 변이, 복제수 변이(copy number 
variation)가 일어나며, 이로 인해 직렬삽입
(tandem insertion)이나 단백질 절삭(protein 
truncation)이 일어나 titin의 구조가 변하게 된다
[8]. ARVC는 심근세포간 접합부인 개재판 
(intercalated disc)의 데스모좀 단백질의 기능 이
상으로 일어나는데, plakophilin-2 (PKP2), 
desmoglein-2 (DSG2), desmoscollin-2 (DSC2), 
desmoplakin (DSP), junctional plakoglobin (JUP) 유
전자들이 데스모좀 단백질의 변이와 관련이 있
는 유전자들이다[9]. RCM에서는 Troponin I Type 
3 (TNNI3) 유전자의 변이가 가장 많이 관찰 되
는데 TNNI3 유전자는 얇은 섬유 단백질의 하나
인 cardiac troponin I (cTnI)를 암호화 하고 있다
[10]. LVNC에서는 선천적 심장질환이 동반되지 
않는 경우 주로 Z선(Z-line)을 암호화하고 있는 
LIM domain-binding protein 3 (LDB3) 유전자 등에
서 변이를 보인다[11]. 유전성 심근증과 관련이 
있는 유전자들은 Table 1에 요약하였다.  
심근증의 주요한 예후 중 하나인 심부전은 심

장의 구조적 또는 기능적 이상으로 인해 심장이 
혈액을 받아들이는 이완기능이나 혈액을 내보내
는 수축기능이 감소하여 신체 조직에 필요한 혈
액을 제대로 공급하지 못하여 발생하는 질환군 
이다[12]. 심부전은 주로 심근질환, 관상동맥질
환, 고혈압 및 심근증에 의해서 발병하는데, 특
히 심근증과 연관이 있는 유전자 변이는 심부전
의 다양한 병리학적 측면에 영향을 미친다[13]. 
유전적인 원인에 의한 심부전에서 가장 빨리 나
타나는 임상적 특징은 심실 공간의 확장 없이 
심실벽이 비후해 지거나, 심실벽이 얇아지거나 
두께의 변화 없이 심실의 공간이 확장되는 변화

를 보이는 것이다. 각각의 심실 구조 변화는 특
이적인 혈류역학적 변화를 가지고 오는데, 심실
벽이 비후해지면 심장의 수축 기능에는 이상이 
없지만 이완기에 이상이 생기는 반면, 심실이 
확장되면 심장의 수축기능이 저하된다. 이러한 
임상적 증상이 나타나면 HCM이나 DCM으로 진
단이 된다[14]. 전 세계적으로 심부전환자들이 
증가함에 따라 이에 대한 이환율과 사망률 그리
고 의료비용이 사회적 문제로 대두되고 있다. 
미국의 경우에는 연간 50만명이 새로 진단을 받
고 37억 달러의 비용이 지불되며 5만명이 사망
한다[15]. 한국의 경우에도 마찬가지로 심부전 
환자가 빠르게 증가하고 있는데 2002년에 약 
0.75%였던 유병률이 2013년에는 약 1.53%로 증
가했으며 2040년에는 약 3.35%정도로 증가할 것
이라 예측된다[16]. 심부전 환자들의 생존율이 
개선 되기는 했지만 아직 5년 생존율은 많은 암
과 비슷할 정도로 높은 편이다[17]. 또한 말기 
심부전 환자의 경우에는 1년 생존율이 50%정도
로 낮을 뿐만 아니라 인공심장이나 심장이식 등 
고비용 치료가 필요하기 때문에 심부전에 대한 
조기진단의 중요성이 커지고 있다. 
본 연구에서는 여러 심근증으로 인한 심부전 

환자들의 유전자 발현 데이터를 통해 심부전에
서 특이적으로 발현량이 조절되는 유전자들을 
선별하여 유전자 네트워크를 구성하고, 이에 대
한 소셜 네트워크 분석을 통해 심근증의 예후로 
심부전이 나타나게 하는데 중요한 역할을 하는 
유전자를 찾고자 하였다. 한편, 심근증의 원인이 
되는 유전자들과의 2-mode 네트워크 분석을 통
해 순환혈액으로 이루어지는 통상적인 진단검사
로 심근증의 예후로 심부전을 예측 할 수 있는 
마커유전자를 탐색 하였으며 결과적으로 심근증
의 예후로서 심부전의 예측에 활용 가능한 유전
자 마커들을 제시할 수 있었다. 
 

Methods 
 
Affymetrix microarray data 
 
본 연구에 사용된 마이크로어레이 데이터는 

공용 기능 유전체 데이터베이스인 NCBI의 Gene 
Expression Omnibus (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/ 
geo/, GEO)에서 얻었으며 Series GSE1145 데이터
를 사용하였다. GEO GSE1145의 title은 “changes 
in cardiac transcription profiles brought about by heart 
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Table 1. Genes associated with hereditary cardiomyopathy (Hannah-Shmouni et al., 2015). 

Gene Protein Disease 
Membrane and or cytoplasm 

 

HFE 
FKTN 
TMEM43 
LAMP2 
GLA 
PRKAG2 
PSEN1 
TTR 

Hereditary hemochromatosis protein 
Fukutin 
Transmembrane protein 43 
Lysosome-associated membrane glycoprotein 2 
α-Galactosidase A 
5’-AMP-activated protein kinase subunit γ2 
Presenilin-1 
Transthyretin 

DCM 
DCM 
ARVC 
DCM, HCM 
HCM 
HCM 
HCM 
RCM 

Ion channels 

 

SCN5A 
DTNA 
ABCC9 
ILK 
CHRM2 
PLN 
CASQ2 
RYR2 

Cardiac sodium channel 
α-Dystrobrevin 
SUR2A subunit, KATP channel 
Integrin-linked kinase 
M2-muscarinic acetylcholine receptor 
Cardiac phospholamban 
Calsequestrin 2 
Ryanodine receptor 2 

DCM 
LVNC 
DCM 
DCM 
DCM 
HCM, ARVC, DCM 
DCM, LVNC 
ARVC 

Cytoskeleton 

 

CRYAB 
DMD 
DES 
LAMA4 
FKTN 
FXN 

α-Crystallin B chain 
Dystrophin 
Desmin 
Laminin subunit α4 
Fukutin 
Frataxin, mitochondrial 

HCM, DCM 
DCM 
ARVC, RCM, DCM 
DCM 
DCM 
HCM 

Nuclear 

 

LMNA 
PRDM16 
NKX2-5 
EMD 

Lamin A/C 
PR domain-containing 16 
Homeodomain transcription factor 
Emerin 

ARVC, DCM 
DCM 
DCM, LVNC 
DCM 

Desmosomal 

 

DSP 
FHL1 
FHL2 
JUP 
PKP2 
DSG2 
DSC2 

Desmoplakin 
Four and a half domains protein 1 
Four and a half domains protein 2 
Junction plakoglobin 
Plakophilin-2 
Desmoglein-2 
Desmocollin-2 

ARVC, DCM, LVNC 
HCM 
DCM 
ARVC 
ARVC, DCM 
ARVC, DCM 
ARVC, DCM 

Sarcomere 

 

TTN 
MYH7 
MYH6 
MYL2 
MYL3 
MYLK2 
MYBPC3 
TNNT2 
TNNI3 
TPM1 
ACTC1 
TNNC1 

Titin 
Myosin-7 (β-myosin heavy chain) 
Myosin-6 (α-myosin heavy chain) 
Myosin regulatory light chain 2 
Myosin light chain 3 
Myosin light chain kinase 2 
Cardiac myosin-binding protein C 
Cardiac muscle troponin T 
Cardiac muscle troponin I 
Tropomyosin α1 chain 
Cardiac actin 
Cardiac muscle troponin C 

HCM, ARVC, DCM 
HCM, RCM, DCM, LVNC 
HCM, DCM 
HCM, RCM 
HCM, RCM 
HCM 
HCM, DCM, LVNC 
HCM, RCM, DCM, LVNC 
HCM, RCM, DCM, LVNC 
HCM, RCM, DCM, LVNC 
HCM, RCM, DCM, LVNC 
HCM, DCM 

Z-disc 

 

LDB3 
MURC 
TCAP 
ANKRD1 
MYPN 
ACTN2 

LIM domain-binding protein 3 
Muscle-restricted coiled-coil 
Telethonin 
Ankyrin repeat domain-containing protein 1 
Myopalladin 
α-Actinin-2 

HCM, DCM, LVNC 
DCM 
HCM, DCM 
HCM, DCM 
HCM, DCM 
HCM, DCM 

 

This table is a summary of the genes associated with hereditary cardiomyopathy.
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failure”로 다양한 심근증으로 인한 심부전 환자 
들 및 심장질환이 없는 사람의 심장 조직을 채
취해 [HG-U133_Plus_2] Affymetrix Human Genome 
U133 Plus 2.0 Array로 유전자 발현 분석을 실시 
한 결과들이다[18]. 이중에서 실험군으로 12개의 
Idiopathic dilated Cardiomyopathy (GSM25801~12), 
11개의 Ischemic Cardiomyopathy (ICM) (GSM 
18477~87), 5개의 Hypertrophic Cardiomyopathy 
(GSM25818~22) 데이터를, 대조군으로 11개의 
Normal (GSM18442~52) 데이터를 사용하였다. 
NCBI GEO (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/down 
load/?acc=GDS651)에서 확장자가 ‘.cel’인 형식의 
파일을 다운로드하여 분석에 사용하였다. 
 
Expression correlation data 
 
다양한 표현형 및 분자적 데이터와 분석도구

를 제공하는 GeneNetwork (www.genenetwork.org, 
GN)를 이용하여 유전자 네트워크를 구성하였다
[19]. GN으로부터 the Genotype-Tissue Expression 
v5 (GTEx v5) group의 Heart-left Ventricle mRNA 
type에 해당하는 발현 상관성 데이터를 수집하
였다. GTEx project는 유전자 발현이 인체의 여러 
기관에서 어떻게 조절되는지를 연구하기 위해 
발현 상관성 데이터를 생성한다. Version5 까지는 
175개체로부터 43개의 조직을 통해 1641개의 
RNA sequencing 데이터를 얻었으며, 연구에 사용
된 Heart-left Ventricle mRNA type의 데이터는 246
개의 샘플을 통해 생성되었다[20].  

 
Differentially expressed genes (DEGs) and 
Co-expression genes (Co-EGs) analysis  
 
다운로드한 발현량 데이터는 R 프로그램을 이
용하여 데이터 전처리 및 통계분석을 실시하였
다. 데이터 전처리는 standard Affymetrix algorithm
인 Microarray Suite 5.0 (MAS5)로 수행하였다. 먼
저 각 실험 별 비특이적인 반응 혹은 슬라이드
의  이물질에  의한  반응을  보정해주기  위해 
regional adjustment를 통한 background correction을 
진행하였다. 각 실험간 환경이나 기기적 조건에 
의해 생길 수 있는 편향을 보정하기 위해 스케
일링기법을  통한  normalization을  진행한  뒤 
Tukey biweight average 법을 통해 여러 probe의 
발현강도를 하나로 맞춰주는 summarization을 수
행하였다[21,22]. 전처리가 끝난 데이터의 발현

강도를 log2 스케일로 변환시킨 뒤 flag 값을 이 
용하여 발현이 잘 안된 유전자의 결과를 제외한 
후 실험군과 대조군의 비교를 위해 t-test 분석을 
실시하였다. Normal 검체의 결과를 idiopathic 
dilated cardiomyopathy, ischemic cardiomyopathy, 
hypertrophic cardiomyopathy 검체의 결과와 각각 
비교하여 False Discovery Rate (FDR)가 0.05이하 
이고 발현량이 2 배 이상 차이가 나는, 즉 fold 
change 의 절대값이 1 보다 큰(two fold change) 
유전자만을 DEGs 로 선별하고 각각 Comparison 
1,2,3 으로 명명하였다. Type 1 error 의 보정을 
위해 FDR 의 %를 다양하게 조절하여 발현량에 
유의한 차이를 보이는 유전자의 수를 조절하였 
다[23].   

 
Table 2. Dateset of DEGs and Co-EGs. 

DEGs dataset Control Experi-
ment Explain 

comparison 1 normal DCM 
genes whose 

expression levels 
vary in DCM 

comparison 2 normal ICM 
genes whose 

expression levels 
vary in ICM 

comparison 3 normal HCM 
genes whose 

expression levels 
vary in HCM 

Co-EGs 
dataset compared darasets Explain 

comparison 4 comparison 1,2,3 

Genes whose 
expression levels 
change in heart 
failure due to 

cardiomyopathy 
This table describes the dateset used for DEGs and 
Co-EGs analysis. 
 

Table 3. Quantity of DEGs and Co-EGs 

Dataset 
The number of DEGs 

Toatal Up - 
regulated 

Down – 
regulated 

comparison 1 624 310 314 
comparison 2 564 403 161 
comparison 3 363 240 123 

Dataset 
The number of Co-EGs 

Toatal Up - 
regulated 

Down – 
regulated 

comparison 4 73 55 18 
This table summarizes the genes whose 
differentiation is differentiated by cardiomyo- 
pathies and the genes whose expression is regulated 
in common in causing the prognosis of heart failure 
in cardiomyopathy. 
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본 연구에 사용된 실험군의 검체들은 다양한 
심근증 환자들 중에서 심부전의 예후를 보이는 
환자들에게서 채취되었기 때문에 실험군에서 
공통으로  발현이  조절되는  유전자들은 
심근증에서  심부전의  예후가  나타나게  하는 
경로에  속해  있는  유전자들이라  할  수  있다 . 
위의 방법으로 세 개의 DEGs 그룹을 얻을 수 
있는데, 이 세 그룹에 모두 속하는 유전자들을 
찾아 idiopathic dilated cardiomyopathy, ischemic 
cardiomyopathy, hypertrophic cardiomyopathy 에서 
공통으로  발현량이  조절되는  C o - E G s 를 
선별하고 comparison 4 로 명명하였다(Table 2) 

. 
Functional annotation 
 

DAVID (the Database for Annotation, Visualization 
and Integrated Discovery)는 웹 기반의 생물학적 
해석 시스템으로, 대규모의 유전자 및 단백질 
목록에서 생물학적 의미를 체계적으로 추출하기 
위한 도구이다[24]. 이를 통해 마이크로어레이 
분석을 통해 얻은 결과들을 분석 할 수 있는데, 
“Functional Annotation Chart” 기능을 통해 Gene 
Ontology, General Annotation 등의 여러 데이터베
이스에 수록된 정보들을 얻을 수 있으며 이에 
대한 p-value와 adjusted p-value를 확인 할 수 있
다. David를 통해 위의 Co-EGs에 대한 Functional 
annotation을 수행하였다.  

 
Gene network analysis 
 
유전자 발현 데이터를 통해 구성된 유전자 네
트워크의 구조를 연구하기 위해 소셜네트워크 
분석법을 이용하였다. 이를 통해 네트워크의 핵
심 유전자들과 생물학적 시스템을 조절하는데 
중요한 역할을 하는 유전자들을 탐색하였다[25]. 
본 연구에서는 1-mode 네트워크분석과 2-

mode 네트워크 분석을 진행하였으며, R 프로그
램의 ‘sna’ package를 이용하여 유전자 네트워크
를 구성하고 소셜네트워크 분석을 실시하였다. 
1-mode 네트워크 분석을 위해 앞서 선별한 Co-
EGs를 노드로, GTEx v5의 Heart-left Ventricle 
mRNA type의 유전자들간 발현 상관성을 연결선
으로 하는 네트워크를 구성하였다. 노드들 간의 
interaction 연결은 Pearson correlation coefficient 
(PCC)의 절대값을 기준으로(≥0.5) 하였다. 2-
mode 네트워크는 서로 성질이 다른 대체간의 

관계로 구성된 네트워크로, 본 연구에서는 Co-
EGs와 DCM 및 HCM의 원인이 되는 유전자들 
사이의 관계를 2-mode 네트워크로 구성하였으며, 
노드들 간 Pearson correlation coefficient의 절대값
(≥0.6)을 기준으로 해당 interaction만 연결선을 
형성하였다. 2-mode 네트워크의 행렬은 다음과 
같다. 

 

          










=

m
t

n

A

A
B

0

0

 
A : 선천적으로 원인이 되는 유전자들을 행, Co-EGs
를 열로 지정하여 구성한 행렬 
B : 전체 네트워크 행렬((n+m)*(n+m)) 
n : 행 노드, 즉 선천적으로 원인이 되는 유전자들
의 개수 
m : 열노드, 즉 Co-EGs의 개수 
 
다음은 위의 방법으로 구성한 네트워크에 대
해 소셜네트워크의 중심성 분석을 진행하였다. 
분석 요소로는 각 노드가 가지는 연결선의 수인 
연결정도 중심성, 한 노드가 다른 노드들과 평
균적으로 얼마나 가깝게 위치하는지에 대한 근
접중심성, 한 노드가 두 개의 다른 노드의 가장 
짧은 경로에 위치하여 노드들의 허브역할을 하
는지에 대한 중개중심성이 있다. 근접중심성은 
아래와 같이 구할 수 있다. 

 

),(

1
  C(i)

ij jid≠Σ
=  

  

C(i) : 근접중심성  
d(i,j): 두 노드 사이의 거리 
n : 노드의 수 

 
어느 한 노드가 다른 노드로부터 도달되어지
지 않는 경우 근접중심성은 0이 되므로 이를 보
완하기 위해 조화중심성을 이용하였다. 조화중
심성은 아래와 같이 구할 수 있는데, 본 연구에
서 구성한 네트워크에는 모든 노드들과 연결선
을 형성하지 않는 노드들이 존재하므로 근접중
심성 대신 조화중심성을 사용하였다. 이후에 나
오는 근접중심성은 모두 조화중심성을 뜻한다
[26]. 
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  C(h) ij

jid
≠Σ=  

C(h) : 조화중심성  
d(i,j):: 두 노드 사이의 거리 
n : 노드의 수 

 
 
중개중심성은 아래의 식을 통해 구한다. 

          
st

st

Vtvs

v

σ
σ )(

C(v)
∈≠≠

Σ=  

C(v) : 중개중심성 
σst : 노드 s에서 노드 t까지 최단경로의 수 
σst(v): 노드 s에서 노드 t까지 최단경로 중 노드 v를 
지나는 경로의 수 
 
산출된 중심성 지표들은 네트워크의 규모에 
따른 차이가 존재하므로 모든 수치를 정규화하
는 작업을 수행하였다. 중심성 지표의 유형에 
따라, 네트워크의 방향성 유무를 고려하여 정규
화 작업을 수행하였다. 
 

Results 
 
DEGs and Co-EGs analysis using 
microarray data 
 
본 연구에서는 다양한 종류의 심근증 환자들 
중 심부전의 예후를 보이는 사람들의 심장에서 
발현되는 유전자들의 정보를 이용하여 심근증의 
종류별로 차별 발현되는 유전자들과 심근증에서 
심부전의 예후가 나타나게 하는데 공통으로 발
현이 조절되는 유전자들을 선별하였다. Idiopathic 
dilated cardiomyopathy검체의 결과와 normal검체
의 결과를 비교한 comparison1에서는 발현량이 
증가하는 유전자가 310개, 감소하는 유전자가 
314개, 총 624개의 DEGs가 선별되었다. Ischemic 
cardiomyopathy검체의 결과와 normal검체의 결과
를 비교한 comparison2에서는 발현량이 증가하
는 유전자 403개, 감소하는 유전자 161개, 총 
564개의 DEGs가 선별되었다. Hypertrophic 
cardiomyopathy검체의 결과와 normal검체의 결과
를 비교한 comparison3에서는 발현량이 증가하
는 유전자는 240개, 감소하는 유전자는 123개, 
총 363개의 DEGs가 선별되었다. Comparison4에

는 발현량이 증가하는 유전자 55개, 감소하는 
유전자 18개, 총 73개의 Co-EGs가 선별되었다
(Table 3). 

 
Functional annotation 
 

David를 통해 전체 Co-EGs와 up-regulated 및 
down-regulated되는 유전자들의 Functional 
annotation을 수행하였다. 전체 Co-EGs에 대한 
주요한 내용은 ‘UP_KEYWORDS’ 카테고리의 
Secreted, Signal, Collagen, ‘GOTERM_CC_DIRECT’ 
카테고리의 proteinaceous extracellular matrix, 
extracellular region, extracellular space, collagen 
trimer, extracellular matrix 등이 있다. Up-regulated
되는 유전자들의 주요한 내용은 ‘UP_KEY 
WORDS’ 카테고리의 Secreted, Extracellular matrix, 
‘GOTERM_CC_DIRECT’ 카테고리의 extracellular 
region, extracellular space, ‘GOTERM_BP_DIRECT’ 
카테고리의 extracellular matrix organization, 
axonogenesis 등이 있다. Down-regulated되는 유전
자들의 주요한 내용은 ‘UP_ KEYWORDS’ 카테
고리의 Actin-binding, Myosin, ‘GOTERM_MF_ 
DIRECT’ 카테고리의 actin filament binding, 
‘GOTERM_CC_DIRECT’ 카테고리의 sarcomere, 
myosin complex등이 있다. 
 
Gene network analysis 
 

1-mode 네트워크분석을 위해 차별 및 공통발
현 조절 유전자 분석으로 선별한 Co-EGs를 노
드로, GTEx v5 Heart-left Ventricle mRNA type의 
PCC절대값 0.5이상의 interaction을 연결선으로 
구성한 가중치가 없는 무방향 네트워크와 PCC
절대값 0.7이상의 interaction을 연결선으로 구성
한 가중치가 없는 무방향 네트워크를 구성하였
다(Figure 1). 

PCC절대값 0.7이상의 interaction으로 구성한 
네트워크의 전체적인 형상을 보면 크게 두 개의 
서브네트워크가 관찰되는데 하나의 네트워크는 
up-regulated되는 유전자들로 구성이 되고 다른 
하나는 up-regulated되는 유전자들과 down-
regulated되는 유전자들로 함께 구성된다. 이는 
NME7과 OIP5-AS1 유전자들의 연결선으로 인해 
up-regulated되는 부분과 down-regulated되는 부분
으로 나뉜다. PCC절대값이 0.5 이상인 interaction
을 연결선으로 네트워크를 구성하면 두 서브네
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트워크 사이에 연결선이 형성된다. PCC절대값이 
0.5 이상인 interaction을 연결선으로 구성한 네트
워크의 소셜네트워크 중심성 분석을 실시하면, 
각 노드에 연결된 연결선의 수를 나타내는 연결
정도 중심성은 ECM2가 가장 높게 확인되며 
SMOC2, OGN, SULF1, FRZB, LUM의 순서로 높
은 결과를 보인다. 하나의 노드에서 각각의 노
드 사이의 평균 최단거리의 역수로 나타내어 지
는 근접중심성은 SMOC2가 가장 높고 ECM2, 
SULF1, OGN, NRK, SPATA18의 순서로 높음을 
확인하였다. 노드와 노드를 연결해 주는 정도를 
나타내는 중개중심성은 HNMT가 가장 높았으며 
PTN, NAMPT, FAM188A, ITIH5, MYH6의 순서로 
높았다. 위의 중심성 분석에서 연결정도 중심성 

 
(a) 

(b) 

Figure 1. 1-mode gene network that composed of 
Co-EGs. (a) Non-weighted and non-directional 
network which absolute value of Pearson’s 
correlation coefficient is above 0.7 (b) Non-
weighted and non-directional network which 
absolute value of Pearson’s correlation coefficient 
is above 0.5.  

과 근접중심성은 노드의 수가 많은 up-regulated
되는 유전자들로 구성된 서브네트워크에 속해있
는 유전자들이 높았으나, 중개중심성은 서브네
트워크가 인접한 부분에 위치하여 서브네트워크 
간에 연결선을 형성하는데 중요한 역할을 하는 
유전자들이 높다는 것을 알 수 있었다.  
다음으로 Co-EGs와 DCM 및 HCM의 원인이 

되는 유전자들간에 2-mode 네트워크를 구성하여 
중심성 분석을 통해 심근증의 예후 중 심부전과 
관련이 있는 유전자들을 유추하였다. Co-EGs와 
DCM의 원인이 되는 유전자 및 Co-EGs와 HCM
의 원인이 되는 유전자를 노드로, GTEx v5 Heart-
left Ventricle mRNA type의 PCC절대값 0.6이상의 
interaction을 연결선으로 구성한 가중치가 없는 
무방향 네트워크를 각각 구성하였다(Figure 2).  

 
(a) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
(b) 

 
Figure 2. 2-mode gene network which absolute 
value of Pearson’s correlation coefficient is above 
0.6. (a) Non-weighted and non-directional that 
composed of Co-EGs and the genes causing DCM 
(yellow nodes are Co-EGs and blue nodes are DCM 
genes). (b) Non-weighted and non-directional that 
composed of Co-EGs and the genes causing HCM 
(yellow nodes are Co-EGs and blue nodes are HCM 
genes).
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Co-EGs와 DCM의 원인이 되는 유전자간의 2-
mode 네트워크에서 DCM의 원인이 되는 유전자
를 중심으로 중심성 분석 결과, 연결정도 중심
성은 VCL이 가장 높았으며 DSG2, DSP, ILK, 
MYPN, NEXN, PKP2의 순서로 높은 것으로 확인
되었다. 근접중심성은 VCL이 가장 높았으며 
DSG2, DSP, PKP2, MYPN, NEXN, ILK의 순서로 
높았다. 중개중심성의 경우 PSEN1이 가장 높았
고 ILK, RBM20, VCL, LAMP2, MYPN, FKTN의 
순서로 높은 결과를 보였다. 같은 2-mode 네트
워크에서 Co-EGs를 중심으로 중심성 분석을 수
행하여 연결정도 중심성, 근접중심성, 중개중심
성이 높게 산출되는 유전자들을 확인하였다. 
다음으로 Co-EGs와 HCM의 원인이 되는 유전
자간의 2-mode 네트워크에서 HCM의 원인이 되

는 유전자를 중심으로 중심성 분석을 하여 세 
가지 중심성의 값이 높은 유전자들을 선별할 수 
있었다. 마찬가지로, 같은 2-mode 네트워크에서 
Co-EGs를 중심으로 중심성 분석을 수행하여 각 
데이터셋 별로 높은 중심성을 가지는 것으로 확
인되는 유전자들을 결과로 얻을 수 있었다. 1- 
mode 네트워크와 2-mode 네트워크의 상위10개 
유전자의 중심성 분석 결과는 Table 4를 통해 확
인 할 수 있다. 
 이렇게 얻은 중심성의 결과들을 하나의 지표로 
통합하기 위해 하나의 항목이 각각의 지표에서 
차지하는 비율을 구하여 세가지 지표를 표준화
하고, 각 유전자가 가지는 세 지표의 평균 값을 
구하였다. 결과적으로 통합적인 중심성의 정도
는 1-mode 네트워크에서 HNMT, PTN, ITIH5, 

 
Table 4. Result of gene network analysis (Top 10 genes). 

 Degree-centrality Closeness-centrality Betweenness-centrality 
 gene centrality gene centrality gene centrality 

 

< 1-mode network analysis > 
 ECM2 

SMOC2 
OGN 

SULF1 
FRZB 
LUM 
NRK 

SPATA18 
COL14A1 
ITGBL1 

0.986  
0.986  
0.957  
0.957  
0.928  
0.928  
0.928  
0.928  
0.899  
0.899 

SMOC2 
ECM2 
SULF1 
OGN 
NRK 

SPATA18 
FRZB 
LUM 

HNMT 
PTN 

0.684  
0.673  
0.663  
0.661  
0.656  
0.656  
0.653  
0.653  
0.652  
0.652 

HNMT 
PTN 

NAMPT 
FAM188A 

ITIH5 
MYH6 
SMOC2 

OIP5-AS1 
SULF1 
NME7 

METTL7B 

0.232  
0.187  
0.151  
0.145  
0.143  
0.108  
0.107  
0.101  
0.098  
0.082  
0.082 

 

< 2-mode network analysis (DCM genes) > 
 VCL 

DSG2 
DSP 
ILK 

MYPN 
NEXN 
PKP2 
DMD 
PLN 

SGCD 

0.324  
0.294  
0.294  
0.294  
0.294  
0.294  
0.294  
0.265  
0.265  
0.265 

VCL 
DSG2 
DSP 

PKP2 
MYPN 
NEXN 

ILK 
PLN 

SGCD 
DMD 

0.292  
0.290  
0.290  
0.288  
0.286  
0.286  
0.285  
0.282  
0.282  
0.280 

PSEN1 
ILK 

RBM20 
VCL 

LAMP2 
MYPN 
FKTN 
PKD1 
DSG2 
DSP 

0.143  
0.124  
0.120  
0.108  
0.094  
0.087  
0.079  
0.065  
0.049  
0.049 

 

< 2-mode network analysis (HCM genes) > 

 VCL 
MYPN 
NEXN 

PRKAG2 
FHL1 

LAMP2 
PLN 
TTN 

ACTN2 
MYOZ2 

0.563  
0.500  
0.438  
0.438  
0.375  
0.375  
0.375  
0.375  
0.313  
0.313 

VCL 
MYPN 

PLN 
NEXN 

PRKAG2 
MYOZ2 

FHL1 
TTN 

LAMP2 
ACTN2 

0.186  
0.180  
0.176  
0.173  
0.173  
0.172  
0.166  
0.166  
0.163  
0.159 

PLN 
MYOZ2 
LAMP2 

VCL 
MYPN 

PRKAG2 
TTN 

NEXN 
FHL1 

ACTN2 

0.502  
0.308  
0.261  
0.251  
0.189  
0.097  
0.077  
0.064  
0.044  
0.028 

The centrality values are the normalized values and the genes are listed in descending order of centrality.
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SMOC2, SULF1, NAMPT, FAM188A, ECM2, OIP5-
AS1, C1QTNF7가 높게 확인되었다. 2-mode 네트
워크에서는 DCM의 경우 PSEN1, ILK, VCL, 
RBM20, MYPN, LAMP2, PKD1, FKTN, DSG2, DSP
의 순으로 높은 중심성을 보였고, HCM의 PLN, 
VCL, MYOZ2, LAMP2, MYPN, PRKAG2, NEXN, 
TTN의 순으로 중심성이 높게 확인되었다. 
 
Functional protein association networks 
analysis  
 

Co-EGs와 DCM 및 HCM의 원인이 되는 유전
자들간에 존재하는 protein interaction을 알아보기 
위해 Search Tool for the Retrieval of Interacting 
Genes/Proteins (http://string-db.org/, STRING)의 
combined score를 바탕으로 2-mode 네트워크를 
구성하여 중심성 분석을 실시하였다. 
‘Experimental/Biochemical Data’, ‘Co-Expression’, 
‘Gene Fusions’ 등 기능적 연관성을 나타내주는 
지표들을 통합한 Combined Score가 0.4 이상인 
interaction을 기반으로 Co-EGs와 DCM 및 HCM
의 원인 유전자들 사이에 2-mode 네트워크가 구
성되었다. 이렇게 구성한 단백질 네트워크는 R 
프로그램의 ‘sna’ package를 이용하여 연결정도 
중심성, 근접중심성, 중개중심성을 척도로 하는 
중심성 분석을 한 뒤, 유전자 네트워크 분석 결
과와 통합하기 위해 각 중심성 척도에서 각각의 
유전자가 차지하는 비율로 유전자의 중심성을 
나타내었다. 

Co-EGs와 DCM의 원인이 되는 유전자 간의 
2-mode 단백질 네트워크에서 DCM의 원인이 되
는 유전자를 중심으로 한 중심성 분석 결과, 
ACTC1, DMD, TCAP, SCN5A, BAG3의 순서로 중
심도가 높게 산출되었다. Co-EGs와 HCM의 원인 
이 되는 유전자간의 2-mode 단백질 네트워크에
서 HCM의 원인이 되는 유전자를 중심으로 중
심성 분석을 수행한 결과, ACTC1, ACTN2, TCAP, 
ANKRD1, LDB3, MYH7, MYOZ2, VCL의 순서로 
높은 중심도를 나타내었다. 
이렇게 얻은 단백질 네트워크의 중심도 수치
를 유전자 네트워크의 중심도 수치에 더하여 
protein interaction으로 보정된 유전자 네트워크의 
중심도 데이터를 구할 수 있었다. 

 
 
 

Gene selection 
 

DCM과 HCM의 원인 유전자들 중, 심근증에
서 심부전의 예후를 보이는데 의미가 있는 유전
자를 선별하기 위해 로지스틱 회귀분석을 실시
하였다. 연속형인 독립변수는 위에서 얻은 보정
된 중심성 데이터로 설정하고, 범주형인 종속변
수는 유전질환에 대한 데이터 베이스인 Online 
Mendelian Inheritance in Man (https://www.omim.org/, 
OMIM)에서 얻는 심부전의 발병 유무로 설정하
였다. 여기서 유전자 네트워크와 단백질 네트워
크 모두에서 연결선을 형성하고 있지 않은 
ABCC9은 분석에서 제외하였다. R 프로그래밍 
언어를 통해 로지스틱 회귀분석을 실시하여 
DCM과 HCM에서 각각 8.47x10-4, 1.95x10-2의 p-
value를 통해 통계적 유의성을 확인하였다
(Figure 3). 
다음으로 receiver operating characteristic (ROC)
커브를 통해 회귀 모델을 평가하였다. ‘RNA-Seq 
identifies novel myocardial gene expression signatures 
of heart failure’의 연구 결과[27] 중 심부전에서 
발현량이 변화하는 129개의 유전자에 대한 
DCM과 HCM의 선천적인 원인이 되는 유전자들
의 중심성 분석을 수행하였다. 단백질간의 
interaction을 보정한 데이터를 독립변수로, 
OMIM데이터 베이스의 임상적 결과를 종속변수
로 하는 데이터셋을 앞서 만든 회귀분석 모델에 
적용하여 ROC커브의 area under the curve (AUC)
를 측정하였다. AUC는 DCM과 HCM에서 각각 
0.840과 0.787를 나타내 각각 good, fair한 예측정
확도를 보였다(Figure 4). 
위의 로지스틱 회귀 분석에서 질병의 위험도
를 나타내는 적합값은 0.5 미만의 경우에는 0으
로, 0.5이상인 경우에는 1로 반올림을 하여 심부
전의 예후를 나타낼 것을 예측하는데, 이를 통
해 얻어진 유전자들은, DCM에서는 ACTC1, 
ACTN2, BAG3, DES, DMD, DSG2, DSP, FKTN, ILK, 
LAMP2, LDB3, LMNA, MYH7, MYPN, PKD1, 
PKP2, PLN, PSEN1, RBM20, RYR2, SCN5A, SGCD, 
TCAP, TPM1, TTN, VCL이고, HCM에서는 ACTC1, 
ACTN2, ANKRD1, LAMP2, MYOZ2, MYPN, PLN, 
PRKAG2, TTN, VCL이다. 
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(a) 

(b) 

Figure 3. Logistic regression curve for gene 
selection. (a) The independent variable of the 
regression curve is the centrality of the causative 
gene of DCM and the dependent variable is the 
OMIM result. p-value = 8.47x10-4. (b) The 
independent variable of the regression curve is the 
centrality of the causative gene of HCM and the 
dependent variable is the OMIM result. p-value = 
1.95x10-2. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)  

(b)  

Figure 4. ROC curve for logistic regression curve. 
Centrality analysis is performed between the genes 
whose expression levels change in heart failure in 
other study and the genes responsible for DCM and 
HCM. The result is applied to the regression model 
to draw the ROC curve and calculate AUC. (a) 
DCM, AUC = 0.840. (b) HCM, AUC = 0.787. 
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Discussion 
 
심부전은 말기의 경우 사망률이 높고 고비용
의 치료가 필요한 만큼 조기에 진단을 하고 적
절한 치료를 하는 것이 심부전 환자들의 수명을 
연장 시키고 삶의 질을 향상 시키는데 중요하다. 
유전적인 원인에 의한 심부전의 경우 많은 경우
가 심근증으로부터 비롯된다. 따라서 심근증 환
자들의 예후로 심부전이 나타날 것을 예측하는 
것은 적절한 치료와 모니터링을 통해 질환이 심
부전으로 악화되는 것을 줄이는데 도움이 될 수 
있다. 또한 의료 기술의 발전으로 Clustered 
regularly interspaced short palindromic repeats 
(CRISPR) 같이 유전자에 대한 직접적인 처치가 
가능해 지고 있기 때문에 질병에 대한 분자수준
의 연구는 질병의 발병 메커니즘을 이해하는데 
뿐만 아니라 분자수준의 치료를 하는데 많은 정
보를 제공 할 수 있을 것이다[28]. 
본 연구에서는 증가하는 심근증 및 심부전에 
대한 유전학적 정보와 여러 생명정보학적 기법
을 통해 심근증에서 심부전의 예후를 나타내는
데 중요한 역할을 하는 유전자를 찾고, 순환혈
액으로 이루어지는 통상적인 진단검사를 통해 
심부전의 예후를 예측 할 수 있는 마커유전자를 
찾고자 하였다. 

Co-EGs의 1-mode 네트워크 분석에서는 
HNMT, PTN, ITIH5, SMOC2, SULF1, NAMPT, 
FAM188A, ECM2, OIP5-AS1, C1QTNF7의 중심성
이 높게 나왔는데, 이는 심근증에서 심부전의 
예후가 나타나게 하는데 중요한 역할을 하는 유
전자들이라 볼 수 있고 이에 대한 연구 및 치료
의 타겟이 될 수 있다. DCM 및 HCM의 원인 유
전자와 Co-EGs간의 2-mode 네트워크 분석에서 
DCM의 경우 ACTC1, ACTN2, BAG3, DES, DMD, 
DSG2, DSP, FKTN, ILK, LAMP2, LDB3, LMNA, 
MYH7, MYPN, PKD1, PKP2, PLN, PSEN1, RBM20, 
RYR2, SCN5A, SGCD, TCAP, TPM1, TTN, VCL의 
중심성이, HCM의 경우에는 ACTC1, ACTN2, 
ANKRD1, LAMP2, MYOZ2, MYPN, PLN, PRKAG2, 
TTN, VCL의 중심성이 각각 높게 나왔다. 이를 
통해 해당 유전자들의 선천적인 변이로 인한 심
근증의 경우 그 예후로 심부전이 나타날 가능성
이 높다는 것을 유추 할 수 있으다. 또한 유전
적인 요인으로 인한 심근증의 경우, 심부전의 
예후를 예측하는데 있어 이 유전자들을 바이오
마커로 활용 할 수 있을 가능성을 제시해 준다. 

위에서 선별된 유전자 외에 중심성은 낮지만 
OMIM 데이터베이스에서는 심부전과 관련이 있
다고 나오는 유전자들은 DCM에서는 MYBPC3, 
TNNC1, TNNI3, TNNT2가, HCM 에서는 MYBPC3, 
MYH7, MYL3, TPM1이 있는데 위의 유전자들은 
Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG)
데이터베이스의 Cardiac muscle contraction pathway
에서 Calcium signaling pathway와 myosin 사이에 
위치하거나 myosin과 직접 연결되는 단백질을 
코딩하고 있는 유전자들이다. 이는 유전자 발현
상관성과 단백질간의 interaction이 낮아도 심장
의 수축/이완 과정에 중요한 역할을 하는 유전
자의 변이는 심부전을 불러 올 수 있다는 것을 
보여주는 결과로 사료된다. 
 

Conclusion  
 
본 연구에서는 선천적인 변이가 심근증의 원
인이 되는 유전자들과 심근증에 대한 마이크로
어레이 데이터를 이용한 소셜네트워크 분석으로 
심근증의 예후로 심부전이 나타날 것을 예측 할 
수 있는 유전자들을 선별하였다. 순환혈액으로 
이루어지는 통상적인 진단검사로는 유전자의 선
천적인 변이 외에 체세포변이나 지엽적인 유전
자 발현량의 변화를 알아내기 어렵다. 그러나 
여러 생명정보학적 기법을 통해 심부전이 나타
나게 하는 유전자 발현 변화에 큰 영향을 끼치
는 유전자들을 선별할 수 있고, 이러한 유전자
들을 진단검사에 적용해 심근증의 예후로 심부
전이 나타날 것 이라는 예측이 가능하게 할 것
이다. 이는 심부전을 조기에 발견하여 환자들이 
적절한 치료와 모니터링을 받을 수 있는 기회를 
제공하는 한편, 생명정보학적 기법을 통해 마이
크로어레이 데이터를 순환혈액으로 이루어지는 
통상적인 진단검사에 적용할 수 있는 가능성을 
보여주는 것이다. 
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