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MuTect 기반 체세포 변이 위치 탐색 기술 최적화
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요   약

다양한 질병의 원인, 특히 암의 원인을 유전체 데이터로부터 찾아내는 체세포 변이 위치 탐색 기술은 유전체 

데이터 분석 분야에서 중요한 역할을 한다. 본 논문에서는 대중적으로 쓰이는 체세포 변이 위치 탐색 도구 중 

MuTect를 검토하고, MuTect의 느린 수행 속도의 원인에 대해 분석하였다. 이는 MuTect 알고리즘이 Pileup 오퍼

레이터를 중복 호출하며, 호출된 정보에 대한 가공 역시 중복 수행되기 때문이다. 따라서, 관찰된 MuTect의 비효

율성을 해결하기 위해, 메모리 상에 로드되어 있는 유전체 데이터의 데이터 구조를 바꾸는 데이터 재배치라는 방

안을 고안하여 최적화된 MuTect를 구현하였다. 실제 유전체 데이터에 대해 실험한 결과, 제안한 최적화된 MuTect

는 MuTect의 탐지 성능을 그대로 유지하면서 MuTect에 비해 수행 속도를 크게 향상시켰음을 보였다.
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ABSTRACT

Techniques for detecting somatic mutations, which examine the causes of various diseases, especially the 

causes of tumor from genome data, play an important role in genome data analysis. In this paper, we 

investigated MuTect, one of the popular tools for detecting somatic mutations, and analyzed causes of its slow 

execution speed. This is due to inefficiency of MuTect algorithm where Pileup operator is executed redundantly 

and processing results of the operator is also duplicated. Thus, in order to solve the inefficiency, we devised a 

method called data rearrangement that changes data structure of genome data loaded on memory and 

implemented an optimized MuTect. We conducted experiments for real genome data, and showed that our 

optimized MuTect greatly improves the slow execution speed of MuTect without degradation of detection 

performance.
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그림 1. 참조 데이터의 염기 위치 순서대로 처리되는 
MuTect의 위치별 유전체 데이터 분석 방식
Fig. 1. Genome data analysis method of MuTect where 
the data is processed in order of base position of reference 
data 

Ⅰ. 서  론

체세포 변이 (somatic mutation)는 다양한 질병, 특

히 암의 원인으로 알려져 있으며, 체세포 변이 판단을 

위해 유전체 데이터를 적극 활용하는 중이다. 체세포 

유전체를 분석하기 위해 Next Generation Sequencing 

(NGS) 이라는 고속 분석 방법을 통해 생물학적인 정

보인 유전체를 컴퓨터로 분석하기 위한 텍스트 기반

의 유전체 데이터1)로 변환 저장한다. 본 논문에서 다

루는 체세포 변이 위치 탐색은 방대한 양의 염기서열

들로 이루어진 체세포 유전체 데이터를 분석하여 어

느 위치에 변이가 일어났는지를 예측, 검출하는 기술

이다. 체세포 변이 위치 탐색 기술은 유전체 데이터 

분석 분야의 핵심 도구로써 깊이 연구되고 있다
[1,2]. 

체세포 변이 위치 탐색을 위해 많이 쓰이는 알고리

즘 중 하나인 MuTect
[3]는 Broad Institute 사의 유전

체 데이터 분석 플랫폼인 Genome Analysis ToolKit 

(GATK
[4])의 체세포 변이 위치 탐색 알고리즘으로 제

공된다. MuTect 프로그램을 실행하기 전에, 환자의 

유전체 데이터의 염기서열들을 인간 참조 유전체 데

이터 (human reference genome data, 이하 참조 데이

터)에 정렬한다. MuTect 알고리즘은 정렬된 염기서열

들을 참조 데이터의 각 위치별로 분할하고, 정보를 추

출 및 가공하여 해당 위치의 변이 유무를 판별한다. 

MuTect는 체세포 변이 판별 성능이 뛰어난 반면, 

알고리즘 처리 속도가 매우 느리다는 단점이 있다. 본 

논문에서는 MuTect 알고리즘을 검토하고, 느린 처리 

속도의 원인이 되는 비효율적인 계산 처리 특징을 제

시하고 이에 대해 심층적으로 분석하였다. 더 나아가, 

MuTect의 우수한 체세포 변이 판별 성능을 유지하면

서, 알고리즘 수행 속도를 향상시키기 위해 데이터 재

배치라는 기술을 고안하여 최적화 방안을 제안하였다. 

데이터 재배치란 메모리 상에 로드된 유전체 데이터

의 데이터 구조를 변환하는 것이며, 이를 통해 

MuTect의 비효율성을 제거할 수 있다. 본 논문에서 

제안한 알고리즘 및 구현 방법으로 사람의 전체 유전

체 데이터를 처리할 때 기존 MuTect에 비해 약 130

배 이상의 처리 속도 향상을 보였다.

1) NGS를 통해 얻은 유전체 데이터를 NGS 데이터라고도 하며, 

이를 분석하는 과정을 NGS 데이터 분석 파이프라인이라고 

한다. 변이 위치 판별은 NGS 데이터 분석 파이프라인의 대

표적인 과정 중 하나이다.

Ⅱ. 본  론

2.1 MuTect 검토

MuTect가 분석하는 데이터는 NGS를 통해 얻을 

수 있는 텍스트 기반의 유전체 데이터이다. 유전체를 

이루는 염기인 아데닌, 사이토신, 구아닌, 티민을 텍스

트 데이터로 나타내기 위해 각각 A, C, G, T로 문자

로 표현한다. 유전체 데이터는 염기서열2)의 집합이라 

할 수 있으며, 각 염기서열은 텍스트 데이터의 관점에

서 A, C, G, T로 이루어진 문자열이다. 

MuTect 알고리즘은 인간의 참조 데이터를 정상인

의 데이터로 가정한다. 참조 데이터를 참고하여, 분석

하고자 하는 환자의 암 조직 유전체 데이터를 비교 분

석한다. 하지만 정상 상태의 일란성 쌍둥이를 제외한 

모든 사람의 유전체 정보는 상이하다. 즉, 참조 데이

터와 다른 유전체 정보를 가지는 데이터 위치가 무조

건 암의 원인으로 작용하는 것은 아니기 때문에, 환자

의 정상 조직 유전체 데이터 또한 필요하다. 

MuTect 알고리즘은 그림 1과 같이 참조 데이터의 

염기 위치 순서대로 진행된다. 리드들은 참조 데이터

의 위치에 맞추어 정렬 (mapping)되어 있는 상태다. 

Pileup 오퍼레이터를 통하여 각 위치에 해당하는 염기 

2) 흔히 Read라 하며, 본문에서는 리드라 명기하였다.
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그림 2. MuTect 알고리즘 개요도 ([1]의 Figure 1을 발췌하여 수정)
Fig. 2. Overview of MuTect algorithm (modified after extracting Figure 1 in [1])

그림 3. MuTect의 전처리 작업: (a) 리드 정보 조건 검사, 
(b) 염기 정보 조건 검사, (c) 선별된 염기 정보 결과
Fig. 3. Preprocessing step of MuTect: (a) Read 
information filter process, (b) Base information filter 
process, (c) Filtered base information result

문자 및 정보를 리드 정보로부터 추출3)하여, 추출한 

정보들을 기반으로 해당 위치에 체세포 변이가 일어

났는지를 판별한다. 판별을 위하여 각 위치 별로 세 

작업이 진행된다 (그림 2): 전처리 작업 (Ⅱ.1.1절), 계

산 작업 (Ⅱ.1.2절), 후처리 작업 (Ⅱ.1.3절). 전처리 작

업에서는 계산 작업에 필요한 염기 정보만을 선별하

고, 이 후 계산 작업에서 체세포 변이 판별 근거인 그

림 2의 계산 작업 영역에 명시된 loglikelihood 기반의 

점수를 계산하여 특정 임계점4) 이상일 경우 변이가 

발생하였다고 판단한다. 점수만을 가지고 판단된 변이

는 실제로는 변이가 아닌 즉, 거짓 양성인 경우도 포

함하고 있어, 거짓 양성으로 판단된 오류를 줄이기 위

해, 각 위치별로 후처리 작업을 진행한 후 최종적으로 

체세포 변이 유무를 판단한다.

2.1.1 전처리 작업

Pileup 오퍼레이터로부터 얻어진 리드들 중 리드의 

정렬 품질, 신뢰도 등을 고려하여 계산 작업에 포함할 

리드를 선별한 후 (그림 3-(a)), 리드를 이루는 염기들

의 정보 또한 선별한다 (그림 3-(b)). 즉, 해당 위치에 

정렬되어 있는 리드와 염기 정보 중 체세포 변이 판별

에 적합한 정보만을 그림 3과 같이 리드와 염기 각각

3) Pileup 오퍼레이터의 결과물은 리드 집합체이다. 그림 1.에서 

각 위치별로 그려진 검은색 상자에 걸쳐진 리드들이 Pileup 

오퍼레이터의 결과물이다.

4) MuTect에서는 6.3을 임계점 점수로 설정하였다.

에 대한 조건 검사들을 적용하여 선별한다. 이 조건 

검사들은 MuTect의 느린 처리 속도에 영향을 주는 중
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요한 요소가 아니므로 본 논문에서 자세히 다루지 않

으며, 각 조건에 대한 자세한 사항은 MuTect 보충서[5]

에 명시되어 있다.

2.1.2 계산 작업

전처리 작업을 통해 선별된 염기 정보들 (그림 

3-(c))만이 해당 위치에 대한 체세포 변이를 판별하기 

위해 필요한 점수 계산에 활용된다. 각 위치에서 변이

가 있는지에 대한 점수를 계산하기 위해, 참조 데이터

의 염기와 다른 염기 셋을 후보 변이 염기로 상정한

다. 예를 들어, 참조 데이터의 염기가 A라면 C, G, T

를 후보 변이 염기로 간주하여 계산 작업을 수행한다. 

후보 변이 염기에 대한 점수를 계산하기 위해서는 전

처리 작업을 통해 선별된 염기와 염기 정보 중 염기 

품질 (base quality)을 이용한다. 세 후보 변이 염기 중 

가장 높은 점수를 가진 후보 변이 염기의 점수 (the 

log odds score, 이하 LOD 점수)가 6.3 이상이 되면 

해당 위치에 체세포 변이가 ‘있을 수도 있다’라고 판

단한다. 

2.1.3 후처리 작업

LOD 점수가 6.3 이상이더라도 실제로는 변이가 아

닐 수도 있는, 즉 거짓 양성 판단일 경우도 있다. 이는 

유전체 데이터를 얻는 NGS 과정 중에 발생한 데이터 

자체적인 오류, 혹은 리드를 정렬하는 알고리즘의 오

류 (즉, 잘못된 정렬) 등과 같은 원인이 존재하기 때문

이다
[3]. 거짓 양성 판단을 최소화하기 위해 후처리 작

업에서는 전처리 작업과 마찬가지로 Pileup 오퍼레이

터를 활용하여 각 위치마다 리드 정보와 염기 정보들

을 취합하여 거짓 양성의 가능성을 검토한다. 후처리 

작업에서 진행되는 여러 필터는 생물학적 의미에 기

반을 두고 있으며, 이에 대한 자세한 사항은 MuTect 

본 논문
[3]에 명시되어 있다. 

2.2 MuTect 문제점 분석

2.2.1 Pileup 오퍼레이터 기반 구현 방식

우선, 전처리와 후처리 작업에서 중복적으로 호출

되는 Pileup 오퍼레이터로 인한 비효율성 문제가 존재

한다. 이를 설명하기 위해 길이가 L5)인 리드가 있다

고 가정하자. 이 리드는 위치 별로 호출되는 Pileup 오

퍼레이터의 결과 (리드 집합체)에 L번 포함될 것이다. 

시스템적으로 생각해볼 때, 이 리드 정보가 저장된 메

5) 본 논문에서 사용된 유전체 데이터는 모든 리드의 길이 101

로 고정되어 있다.

모리에 접근 및 읽어오는 횟수가 L번 반복적으로 이

루어지는 것이다. 심지어 후처리 작업에서는, 각 조건 

검사할 때마다 Pileup 오퍼레이터를 새로 호출한다. 

후처리 작업은 점수 계산 후 변이가 있을 수도 있다고 

판단된 위치에서만 진행되지만, 이 중복 호출로 인한 

오버헤드는 무시하지 못한다.

또한, Pileup 오퍼레이터의 중복 호출로 인하여 추

가적으로 발생되는 비효율성이 존재한다. 리드에 대한 

리드 정보 검사들도 Pileup 오퍼레이터에 의해 접근되

는 수 (즉, 리드 길이)만큼 L번 중복적으로 수행된다. 

후처리 작업의 필터들 역시 최대 L번까지 중복 수행

될 가능성이 존재한다.

따라서 MuTect의 Pileup 오퍼레이터 기반 동작 방

식에서는, Pileup 호출, 전처리 작업의 조건 검사들과 

후처리 작업의 여러 필터들이 개별적으로는 짧은 수행 

시간이 소요된다 하더라도, 이처럼 많이 누적된 오버

헤드로 인한 영향은 전체 수행 시간에 크게 작용한다. 

2.2.2 GATK 활용성 측면

MuTect는 Java 기반으로 제공되는 GATK 라이브

러리를 사용하여 구현되었다. 프로그램 실행 속도를 

높이기 위해서 기본적으로 고려되어야할 방안은 

CPU, GPU 등의 멀티코어 자원을 활용한 병렬화 전

략이다. 하지만, MuTect는 GATK에서 제공하는 병렬 

프로그래밍이 가능한 특수 클래스를 상속하지 않은 

채로 구현되어 있기 때문에 멀티코어 자원을 활용할 

수 없다. 유전체 데이터 자체를 나누어서, 각 분할된 

데이터에 대해 MuTect 프로그램을 따로 실행을 할 수 

있는 방안도 있으나, 데이터를 분할하는 시간적, 저장 

공간적 오버헤드가 존재하므로 좋은 방안이라 할 수 

없다.

한편, 작은 요소들까지 클래스로 지원하는 GATK

는 Java로 구현되었기 때문에, 이 작은 요소들이 모두 

개별적인 소스 코드 파일로 이루어져 있다. 하지만 방

대한 코드 양에 비해 이를 시스템 연산 자원에 맞추어 

잘 활용할 수 있도록 도와주는 안내문서의 양이 적다. 

따라서 GATK 아키텍쳐를 이해하는 것은 어려운 편

이고, 이를 효율적으로 활용하는 것 역시 어렵다. 

2.3 MuTect 최적화 방법

MuTect의 매우 긴 수행시간을 줄이기 위해서는 우

선적으로 Pileup 오퍼레이터의 중복 호출로 인한 문제

를 해결하는 것에 집중해야 한다. Pileup 오퍼레이터

는 리드 단위로 메모리 상에 로드된 데이터로부터 유

전체 데이터의 특정 위치에 위치하고 있는 리드들을 
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(a)
 

(b)

그림 4. 데이터 재배치: (a) 리드 단위 데이터 구조, (b) 위치 
단위 데이터 구조 (데이터 재배치를 통해 얻은 데이터 포맷)
Fig. 4. Data rearrangement: (a) Read-wise data structure, 
(b) Position-wise data structure (otained by Data 
Rearrangement)

그림 5. 최적화된 MuTect 알고리즘 개요도
Fig. 5. Overview of Optimized MuTect algorithm

그림 6. 제안한 최적화된 MuTect의 데이터 재배치 작업: (Read 1) 모든 염기 정보가 선별된 경우, (Read 2) 일부 염기만 선별된 
경우, (Read 3) 리드 자체가 선별되지 않은 경우
Fig. 6. Proposed data rearrangement step in optimized MuTect: (Read 1) the case that every base information is selected, 
(Read 2) the case that some of base information is selected, and (Read 3) the case that read information is not selected.

하나의 데이터 집합체로 추출하는 것이다. 본 논문에

서는 이 중복적으로 수행되는 추출 작업으로 인한 비

효율성이 큰 문제를 해결하기 위해 메모리 상에 로드

되어 있는 데이터 구조를 변환하는 데이터 재배치라

는 방안을 제안 및 구현하였다. 

데이터 재배치란 그림 4와 같이 리드 단위 데이터 

구조 (그림 4-(a))로 이루어진 유전체 데이터를 위치 

단위 데이터 구조 (그림 4-(b))로 변환하는 작업을 의

미한다. 데이터 구조 변환 시에 기존 MuTect의 전처

리 작업과 후처리 작업에 필요한 정보들을 미리 계산 

및 추출하기 때문에, Pileup 오퍼레이터를 한 번만 호

출하는 것과 같은 효과를 가질 수 있다.

최적화된 MuTect 알고리즘 (그림 5)은 암 조직 유

전체 데이터와 정상 조직 유전체 데이터를 각각의 데

이터 재배치 작업을 통해 위치 단위 데이터 구조로 변

환하고, 변환된 데이터를 이용하여 계산 작업과 후처

리 작업을 진행한다. 후처리 작업 시에는 기존 

MuTect와 달리 Pileup 오퍼레이터 호출과 여러 정보 

추출 및 처리 작업이 생략된다. 이는 이미 데이터 재

배치에서 수행되어 변환된 데이터에 저장되어 있기 

때문이다. 이러한 정보들에는 리드 정보와 염기 정보, 

참조 데이터와 비교․계산을 통해 가공된 정보 등이 

포함된다.

2.3.1 데이터 재배치

그림 6은 데이터 재배치 작업에서 발생 가능한 경

우들을 나누어 묘사한 것이다. MuTect의 전처리 작업

과 마찬가지로 각 리드마다 리드 정보 조건 검사와 염

기 정보 조건 검사들을 수행한다. 검사들을 모두 통과

한 염기에 대해서만 계산 작업과 후처리 작업에서 필

요한 정보를 추출 및 계산하여 염기 정보와 함께 해당

하는 위치의 데이터 집합체 (collection)에 추가 (push)

한다. 즉, 리드 입장에서 전처리 작업의 조건 검사를 

1회만 한 후, 염기 단위로 정보를 쪼개어 각 위치에 

해당하는 데이터 집합체에 재배치시키는 것이다. 

계산 작업에서는 데이터 재배치를 통해 위치 별로 
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Data
Size (GB) Reference data length

(= # of positions)Tumor Normal

chr1 3.9 3.9 249,250,621

WGS 127.8 133.7 3,095,677,412

표 1. 실험데이터에 대한 수치 정보 
Table 1. Numerical information of experimental data

모인 염기 정보들을 활용하여 체세포 변이를 판별하

기 위해, MuTect와 같은 방식의 LOD 점수 계산을 수

행한다. 이러한 점수 계산은 위치 별로 저장된 염기 

정보만을 활용하기 때문에, 각각 독립적으로 수행 가

능하다. 이는 병렬화 용이성이 크다는 것을 의미하며, 

최적화된 MuTect 알고리즘에 적합한 병렬화 전략에 

대한 연구는 추가 연구로써 진행 중이다. 

2.3.2 C/C++ 기반 구현

GATK는 유전체 데이터 분석 파이프라인 대부분

에서 활용될 수 있도록 범용성에 초점이 맞추어진 라

이브러리이기 때문에, GATK를 활용해서 구현하기에

는 방대한 코드 양을 이해해야 한다는 어려움이 있다. 

따라서 본 연구에서는 유전체 데이터를 사용할 수 있

게 해주는 (즉, 유전체 데이터 IO를 담당하는) C 기반 

라이브러리인 HTSlib
[6]를 활용하여 C/C++ 기반으로 

유전자 변이 위치 탐색 프로그램을 구현하였다. 

GATK의 종속성에서 벗어남으로써 다음과 같은 

여러 장점들을 가진다. 먼저, Pileup 오퍼레이터를 통

한 다양한 기능을 제공하는 GATK보다 유전자 변이 

위치 탐색에 더욱 적합한 구현을 할 수 있었다. 또한, 

GATK에서 주로 사용되는 Pileup 오퍼레이터 기반의 

구현 방식이 아닌, 데이터 재배치라는 작업을 직접 구

현하여 새로운 데이터 접근 방식을 제공한다. 마지막

으로, Java 보다 시스템을 더 효율적으로 활용할 수 

있는 C/C++ 언어를 이용하였기 때문에 보다 쉽게 병

렬 프로그래밍 방식으로 확장할 수 있다. 멀티 코어 

CPU나 GPGPU를 활용하는 방안은 앞서 언급한대로 

본 연구의 추후 연구 주제로써 연구 중에 있다. 

Ⅲ. 실  험

3.1 실험 방법 및 실험 환경

실험은 암 조직과 정상 조직으로부터 얻은 DNA 

유전체 데이터에 대하여 진행하였다. 실제 환자의 전

체 유전체 데이터 (whole genome sequence data, 

WGS)와 이 데이터로부터 추출하여 테스트용으로 사

용한 염색체 1번 데이터 (chromosome 1 data, chr1)

에 대한 수치정보는 표 1에 명시하였다. 

기존 GATK 기반 MuTect와 C/C++ 기반 최적화된 

MuTect의 변이 위치 탐색 성능은 동일하다. 본 논문

에서 집중한 MuTect의 느린 프로그램 수행 속도를 개

선한 효과를 보이기 위해 프로그램 실행 시간 비교 실

험을 진행하였다.

실험은 Intel Xeon E5-2697 (2.7㎓) CPU와 768 

GB 메모리가 탑재된 서버 상에서 수행되었다. C/C++ 

코드 컴파일은 g++ 4.8.4 버전으로 하였으며, Java 코

드 실행은 1.7.0_181 버전으로 하였다.

3.2 MuTect와 비교 실험

비교 실험 결과는 표 2에 정리하였다. 작은 크기의 

chr1 데이터에 대해서 MuTect는 약 7일 (대략 10,080 

시간), 제안한 방법은 약 64분을 소요하여 MuTect에 

비해 약 157배의 속도 향상을 보였다. WGS에 대해서

는 제안한 방법은 약 22시간 정도가 소요되었으나, 

MuTect에 대해서는 실험을 완료하지 못하여 프로그

램 실행 시간을 포함시키지 못하였다. MuTect는 프로

그램의 남은 수행 시간을 예상치로 출력하는데, WGS 

데이터에 대해서는 하루 정도 수행된 뒤, 출력된 남은 

시간 예상치가 약 17주였기 때문에 중단하였다. 실험 

중에도 이 예상치는 조금씩 증가하는 모습을 보였기

에 표 2에는 ‘17주 이상’ 이라 명시하였다. 이를 120

일로 가정한다면 제안한 방법에 비해 약 130배 정도 

느리다고 볼 수 있다.

Data
MuTect

(Java)

Proposed method

(C/C++)

MuTect2

(Java)

chr1 7 days 64 min. 70 min.

WGS
more than

17 weeks
22 hours 10 min.

18 hours 45 

min.

표 2. 프로그램 실행 시간 비교 
Table 2. Runtime comparison for programs

3.3 MuTect2[7]와 비교 실험

WGS 데이터에 대해 MuTect 실험을 진행하지 못

하여, GATK에서 제공하는 MuTect를 개량한 

MuTect2로 추가 실험을 진행하였으며 이에 대한 결

과를 표 2에 추가하였다. 

제안한 방법과 비교했을 시, 작은 데이터인 chr1 데

이터에 대해서는 제안한 방법이 미세하게 빨랐으나, 

WGS 데이터에 대해서는 조금 느렸다. MuTect2에 대

한 자세한 분석은 추후 연구로 남겨두며, MuTect2는 
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MuTect와 마찬가지로 GATK 기반으로써 병렬화 확

장이 쉽지 않다는 단점이 있다. MuTect2의 일부 단계

에서만 병렬화가 적용되어 있으므로 병렬화 효과 또

한 제한적이라 볼 수 있다.

3.4 추가 최적화 방법 시도

MuTect의 계산 작업에서는 모든 염기 정보에 대하

여, 염기 품질을 이용해 loglikelihood와 pow 계산 등

을 수행한다. 이 계산들의 수행시간을 줄이고자, 염기 

품질 값의 범위가 [0, 60]
[8]임을 이용해, 미리 [0, 60] 

범위에 해당하는 계산 값들을 계산하여 저장하였다. 

이 후 LOD 계산 작업에서, 실제 계산을 하지 않고 저

장된 값들을 이용함으로써 계산 오버헤드를 줄이고자 

하였다.

chr1 데이터에 대해 실험한 결과, 최적화된 MuTect

에 이 방안을 적용하기 전과 후의 수행 시간 차이는 

4~5초 정도로 거의 없었다. 최적화된 MuTect의 계산 

작업은 전체 수행시간 중 약 17% 정도였으며, 

loglikelihood와 pow 계산 등에 소요된 시간은 이보다 

적을 것이기 때문에 이 절에서 시도한 최적화 방안은 

효과가 미미했음을 추측할 수 있다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 체세포 변이 위치 탐색 기술의 대표 

도구인 MuTect의 특성을 분석한 후, 발견한 비효율성

을 개선하는 데이터 재배치라는 방안을 제안하고 실

험적으로 MuTect의 비효율성을 개선하는 효과를 검

증하였다. 기존 MuTect에 비해 chr1 데이터에 대하여 

약 157배의 괄목할 만한 속도 향상이 있었다. WGS 

데이터를 이용한 실험에서는 MuTect를 프로그램 종

료까지 실행하지 못하였기 때문에 MuTect2에 대한 

추가 실험을 수행하였다. 속도 측면에서는 비슷하였으

나, 본 논문에서 제안한 방법이 병렬화 용이성이 더 

높다는 장점이 있다. 추후 연구로써 최적화된 MuTect

에 병렬화가 더 효율적으로 적용될 수 있도록 추가 개

량 중이다. 본 연구를 통하여 유전체 데이터 분석을 

통한 환자의 암 진단에 필요한 시간을 크게 줄일 수 

있을 것으로 예상한다.
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