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한우 도체형질의 합성곱신경망을 이용한 유전체 예측 정확도 추정 
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요  약  본 연구는 기계학습 기법을 활용하여 유전체 예측 기법을 시험하고 기존의 기법과 비교해보고자 실시되었다. 
본 연구에서는 기계학습의 일종인 딥러닝 (DL) 기법, 유전체 최적 선형 불편 예측 (GBLUP) 기법과 통합기법인 앙상블 
(Ensemble) 기법이 사용되었다. 데이터는 한우 7,324 두의 유전자형 자료 (37,712 SNPs)와 4가지 도체형질 자료 (등
지방두께, 도체중, 등심단면적, 근내지방도)가 이용하여 예측 분석을 진행하였다. 5배수 교차 검증을 사용하여 정확도를
예측하였고, 이를 시험 데이터에 적용하여 상관도를 계산하였다. 제한최대우도법 (REML)을 이용하여 추정된 유전력은 
근내지방도가 0.44±0.02로 가장 높게 나타났다. 계산된 상관도는 도체중과 등심단면적간이 가장 높게 나타났으며, 유
전상관계수는 0.79±0.01, 표현형상관계수는 0.52±0.02이다. 유전체 예측 정확도는, 단일 분석에 있어서 GBLUP 기법
이 등지방두께 0.34±0.01, 도체중 0.41±0.01, 등심단면적 0.37±0.01, 근내지방도 0.41±0.01로 높게 나타났다. 또
한, 예측 성능을 향상시키기 위해 가중치를 주는 통합기법인 앙상블 기법을 사용하였을 때 등지방두께 0.35±0.01, 도체
중 0.42±0.01, 등심단면적 0.38±0.01로 더 높게 나타났다. 따라서 다양한 기법들을 통해 유전체 예측의 정확도를 높
일 수 있을 것으로 사료되며, 정확도가 높은 예측 모델을 개발하여 육종산업에 많은 기여를 하길 기대한다. 

Abstract  This study was conducted to test genomic prediction using machine learning and to compare
predictions with those of existing techniques. In this study, DL, which is a type of machine learning, and 
GBLUP and Ensemble, which are integrated techniques, were used. Data were predicted and analyzed 
using 7,324 genotype data (37,712 SNPs) of Korean cattle and data of four carcass traits. Accuracies were
predicted using 5-fold cross-validation and correlations were calculated using test data. Heritability 
estimated using REML was highest at 0.44±0.02 for MS. Regarding calculated correlations, the strongest
relationship was observed between CWT and EMA, which was 0.79±0.01 for genetic and 0.52±0.02 for 
phenotypic correlations. Single analysis showed prediction accuracies were 0.34±0.01 for BFT, 
0.41±0.01 for CWT, 0.37±0.01 for EMA, and 0.41±0.01 for MS, but Ensemble produced significantly 
better coefficients, that is, 0.35±0.01 for BFT, 0.42±0.01 for CWT, and 0.38±0.01 for EMA. We conclude
that the accuracy of genomic prediction can be improved by using various techniques, and consider that
the findings of this study may be of considerable value to the breeding industry, as they demonstrate
the feasibility of developing highly accurate prediction models. 
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1. 서론 

유전체는 유전자와 염색체의 합성어로, A, C, G 및 T
로 표시되는 단일 DNA 염기서열로 구성되며 한 개체의 
모든 유전정보를 포함한다. 현재, 유전체 데이터를 기반
으로 특정 표현형에 대한 마커를 개발하고 예측에 활용
하는 연구들은 농축산 유전체연구의 중요한 분야이다. 
FAANG (Functional Annotation of Animal 
Genome) 프로젝트는 다양한 유전정보를 표현형에 연계
하기 위한 목적으로 2015년에 처음 시작되어, 북미와 유
럽 외 약 15개 국가에서 참여하고 있으며, 유전자의 기능 
연구를 진행함에 따라 표현형·유전적인 다양성 연구에 
기여를 하고 있다. 유전체 예측 (또는 선발, GP or GS: 
Genomic Prediction or Selection, 이하 GS)은 전장
유전체 변이마커를 이용하여, 개체의 유전적 잠재성을 
예측하는 방법으로 육종 및 의학 분야에서 널리 사용되
고 있다[1,2]. 지금까지 유전체 예측을 위한 다양한 방법
론들이 제안되었으며, 마커 효과 방법[1,3,4]과 유전체 
최적 선형 불편 추정법 (GBLUP: Genomic Best 
Linear Unbiased Prediction, 이하 GBLUP)[5]으로 
구분할 수 있다[2]. 최근에는, 유전체 예측에서 표현형과 
연관된 유전적 구조, 유전자 기능, 조절 패턴, 상호작용 
유전자 네트워크 등의 생물학적인 지식을 접목하여, 유
전체 예측의 정확도를 개선하는 연구가 이루어졌다
[6-8]. 이러한 연구를 통해 육종프로그램에 적용하여 세
대 간격을 단축시키거나, 체중, 사료효율 같은 경제형질
을 높이는 이점이 작용할 수 있다. 또한, 비모수 기반의 
기계학습 기법을 적용하는 유전체 예측 연구들도 발표되
었다[9-11]. 

기계학습은 관측치보다 모수의 수가 많은 빅데이터를 
분석 방법으로 널리 사용되고 있다. 특히, 이미지, 음성
인식, 텍스트 마이닝 (Text Mining) 등에 주로 사용되어 
왔으며, 모델을 설정하지 않아도 되는 기계학습 알고리
즘은 대용량 데이터로부터 숨어있는 정보를 추출해내는 
장점을 갖고 있다[12]. 기계학습의 일종인 딥러닝 (DL: 
Deep Learning)은 최근 개발된 머신러닝 기술로, 합성
곱신경망으로 이루어진 구조이다. 합성곱신경망은 수많
은 뉴런이 대용량 데이터로부터 복잡한 비선형 관계를 
추출한다[13]. 이러한 기계학습 기법이 적용된 최근 연구
로는 딥러닝 기반 항생제 내성균 감염을 예측하는 연구
[14], 약물에 노출된 암세포주의 생존력을 예측하는 연구
[15], 단백질의 3차원 구조에서 종양 억제 유전자 및 원
종양유전자를 예측하는 연구[16] 등이 있다. 

본 연구에서는 한우의 4가지 도체형질에 대하여 기계
학습 기법을 활용하여 유전체 예측 기법을 시험하고 기
존의 GBLUP 기반의 기법과 비교 분석을 진행하고자 한다.

2. 재료 및 방법 

2.1 공시재료
본 연구에서 사용된 데이터는 국립축산과학원에서 보

유 중 인 한우 7,324 두 (수컷: 7,147 두, 암컷: 536 두)
의 정보를 사용하였다. 이 개체들은 2014년 5월부터 
2017년 6월까지 145 개의 농장에서 태어났다. 수집된 
도체 형질은 총 4가지; 등지방두께 (BFT: Back Fat 
Thickness), 도체중 (CWT: Carcass Weight), 등심단
면적 (EMA: Eye Muscle Area), 근내지방도 (MS: 
Marbling Score)이다. 등지방두께는 mm 단위로 피하
지방 두께를 측정하였다. 도체중은 kg 단위로 도축 후 냉
장된 도체의 무게를 측정하였다. 등심단면적은 cm2 단위
로 등심 부분의 절개면 면적을 측정하였다. 근내지방도
는 등심 단면의 지방 침작도를 1부터 9까지 score로 구
분하여 평가하였다. 이들은 평균 30 개월 령에 도축되었
으며, 축산물 품질평가원 (KAPE: Korea Institute for 
Animal Products Quality Evaluation)에서 제시한 지
침에 따라 도체 형질을 측정하였다. 이 연구에 대한 윤리 
승인은 대한민국 농촌진흥청 국립축산과학원 동물관리 
및 사용 위원회에서 승인 (2018-293)되었다.

각 게놈의 DNA는 DNeasy Blood and Tissue Kit 
(Qiagen, Valencia, CA, United States)를 사용하여 
조직 샘플에서 추출되었다. 샘플은 맞춤형 Hanwoo 
50K SNP 칩 (58,990 SNPs: Single Nucleotide 
Polymorphism)을 사용하여 유전자형을 분석하였다. 이
중 대립형 SNP 유전자형은 동형 및 이형 접합체로 대립 
유전자 쌍으로 나타낼 수 있으며, 동형 접합 유전자형의 
경우는 AA와 BB가 있으며, 이형 접합 유전자형은 AB의 
경우이다. PLINK 소프트웨어[17]를 사용하여 이러한 유
전자형을 AA는 0, AB는 1, BB는 2로 각각 표현할 수 있
다. 품질 관리를 위해 다음 임계 값 수준이 적용되었다. 
MAF <0.01 또는 call rate <0.90 및 Hardy-Weinberg 
불균형 <0.000001 인 경우 SNP가 제거되었다. 0번 염
색체와 성 염색체에 위치한 유전자형도 제외되었다. 또
한 10 % 이상의 유전자형이 누락 된 개체는 제거되었다. 
이러한 전처리 기준을 적용한 후 37,712 개의 SNP가 분
석에 사용되었다.
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2.2 유전상관
본 연구에서는 MTG2 소프트웨어[18]를 사용하여 유

전분산을 다음과 같이 추정하였다.

 

 (1)

는 유전상관, 는 형질1과 형질2 사이의 유전적 
공분산, 은 형질1의 유전적 분산, 는 형질2의 유
전적 분산이다.

2.3 표현형 보정 및 유전력
연구에 사용 된 표현형은 보정된 변수로써, 

PREDICTF90의 혈통 기반 모델을 사용하여 단일 특성 
분석에서 고정효과에 대해 보정되었다[19]. 분석 시 고정
효과에 사용된 형질은 출생날짜 (birthdate), 도축날짜 
(slaughter date), 나이 (age), 성별 (sex), 도축장소 
(slaughter place)이다. 

  (2)

y는 해당 도체형질의 관측치에 대한 벡터이며, b는 모
든 고정효과에 대한 추정치 벡터이고, a는 모든 임의효
과의 벡터이다. X와 Z는 각각 고정효과와 임의효과에 관
한 계수행렬이고, e는 랜덤 잔차 효과의 벡터이다. 

본 연구에서는 단일 형질에 대해 상가적 유전효과의 
유전모수 및 육종가 추정을 위해 제한최대우도법 
(REML: Restricted Maximum Likelihood)[19]을 사
용하였다. GCTA 소프트웨어[20]를 통해 각 형질에 대한 
분산 값과 유전력을 추정하였다.

 









(3)

h2는 유전력이며,  는 상가적 유전분산,   는 임
의환경 효과의 분산이다.

2.4 유전체 예측
유전체 예측 분석을 위해 GBLUP, Deep Learning, 

Ensemble 3가지 기법을 사용하였다.

2.4.1 유전체 최적선형불편추정 (GBLUP)

   (4)

y는 관찰된 표현형의 벡터이고,  는 전체 평균, 는 
SNP에 대한 유전자형 벡터 (0, 1, 2로 인코딩됨), 는 
마커 효과 (대립유전자 치환 효과), g는 모든 개체의 유
전자 육종 값의 벡터, Z는 g와 y를 연결하는 결합 행렬, 
e는 무작위 잔차 효과의 벡터이다. MTG2 소프트웨어 
(ver 2.21)를 통해 분산성분을 추정하고, 유전체 육종가
를 계산하였다.

2.4.2 딥러닝 (DL)
DL 기법을 사용한 유전체 예측은 합성곱신경망 

(CNN: Convolutional Neural Network)을 기반으로 
한 DeepGS[22]를 사용하였다. DeepGS에 적용된 합성
곱신경망은 8-32-1구조; 하나의 입력 층 (코딩된 개체별 
유전자형), 8개의 뉴런으로 구성된 하나의 합성곱 층, 하
나의 샘플링 층, 3개의 드롭아웃 층, 32개와 1개의 뉴런
으로 구성된 두 개의 완전 연결 층 그리고 하나의 출력 
층으로 구성되어 있다. 합성곱 층과 첫 번째, 완전 연결 
층에서는, 정류 선형 유닛 (ReLU) 함수를 적용하였다. 첫 
번째와 두 번째 완전 연결 층 간에는 0.05의 dropout 
비율을 설정하였다. 두 번째 완결 연결 층의 출력 값은 
선형 회귀 모형을 통해 개체의 최종 예측 표현형으로 출
력된다.

Fig. 1. Deep convolutional neural network architecture 
in Deep Learning
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　 Min. Median Mean Max. SD*

BFT 1 14 14.23 45 13.36

CWT 159 440 439 645 879.78

EMA 35 95 96.15 155 29.21

MS 1 6 5.99 9 1.98
*SD: standard deviation 
*BFT: Back Fat Thickness
*CWT: Carcass Weight
*EMA: Eye Muscle Area
*MS: Marbling Score 

Table 1. Summary statistics of carcass traits in 
Hanwoo

2.4.3 GBLUP와 DL기반의 앙상블
DL, GBLUP 성능을 평가하는 것 이외에도 예측 성능

을 향상시키기 위해 DL과 GBLUP의 선형결합형태의 통
합 (Ensemble) 학습 모델을 통하여 분석을 진행하였다. 

  
××

(5)

predict는 각 기법에 의한 추정치이며, W는 각 기법에 
대한 가중치이다. 아래 첨자 D는 딥러닝에 의한 결과, R
은 GBLUP 기법에 의한 결과이다. 매개변수(W)는 PSO 
(particle swarm optimization) 알고리즘[23]을 사용
하여 교차검증을 통해 해당 검증 집단에 최적화하였다.

2.5 예측 정확도
GS 모델의 예측 성능을 평가하기 위해 5배수 교차검

증을 사용하였다. 전체 데이터 (7,324 두)를 대략적으로 
동일한 크기의 그룹으로 무작위 분할하는 5배 교차검증
을 실행하였다. 데이터 세트는 4 그룹 (~6,860 두) 의 유
전자형 및 표현형 데이터를 사용하여 훈련 세트로 사용
하고 나머지 1 그룹 (1,468 두)은 유전자형만 사용하여 
표현형 값을 예측하는 모델을 만들었다. 이 과정을 5번 
반복하여 예측된 표현형 값과 비교 검증하였다. 

한우의 4 가지 도체형질의 실제 표현형 값과 검증집단 
(test set) 나온 예측값의 상관도 (correlation, r2)와 표
준오차를 요약하였다.

3. 결과 및 고찰

3.1 표현형 분석
국립축산과학원에서 보유 중 인 한우의 4 가지 도체형

질에 대한 평균과 표준편차는 Table 1과 같다. 등지방두께 
(BFT)는 14.23±13.36 mm, 도체중 (CWT)은 
439±879.78 kg, 등심단면적 (EMA)은 96.15±29.21 
cm2이고 근내지방도 (MS)는 5.99±1.98 이다.

도체성적에 대한 이전 연구결과와 비교해 보았을 때 
먼저 등지방두께는 한우 93,992 두[24]는  13.5±5.27 
mm, 한우 5,843 두[25]는 12.36±4.79 mm로 보고하
였고, 경남지역의 한우 9,592 두[26]는 13.57±4.61 
mm로 본 연구보다 높게 보고되었으며, 강원도 지역의 
한우 181,283 두[27]는 12.85±5.25 mm로 본 연구보

다 낮은 결과를 나타내었다. 도체중은 한우 93,992 두
[24]는 437.71±52.52 kg, 한우 5,843 두 [25]는 
423.37±42.52 kg로 보고하였고, 경남지역의 한우 
9,592 두[26]는 452.50±46.60 kg으로 본 연구보다 높
게 보고되었으며, 강원도 지역의 한우 181,283 두[27]는 
399.99±67.38 kg으로 본 연구보다 낮은 결과를 나타내
었다. 등심단면적은 한우 93,992 두[24]는 94.34±13.85 
cm2, 한우 5.843 두[25]는 90.39±9.45 cm2로 보고하
였고, 경남지역의 한우 9,592 두[26]는 95.42±11.50 
cm2 로 본 연구보다 높게 보고되었으며, 강원도 지역의 
한우 181,283 두[27]는 88.27±11.76 cm2 로 본 연구
보다 낮게 보고되었다. 근내지방도는 한우 93,992 두
[24]는 5.94±2.01, 한우 5,843 두 [25]는 5.34±1.91 
로 보고되었고, 경남지역의 한우 9,592 두[26]는 
6.38±1.78 로 본 연구보다 높게 보고되었으며, 강원도 
지역의 한우 181,283 두[27]는 5.02±2.06 으로 전국 
한우 도체기록보다 더 낮게 보고되었다. 본 연구의 자료와 
차이가 나는 원인으로는 1)이전 연구보다 본 연구의 한
우 도체성적이 향상되었음을 확인하였고, 2)지역의 차이
에 따라 한우의 개량 효과가 다르다는 것으로 사료된다.

3.2 유전모수 추정
Table 2는 한우의 도체형질을 이용한 유전력, 유전분

산, 환경 분산의 결과이다. 본 연구에서 추정한 유전력은 
등지방두께가 0.35±0.02, 도체중이 0.39±0.02, 등심
단면적이 0.36±0.02, 근내지방도가 0.44±0.02로 나타
났다. 

한우 970,141 두[28]의 등지방두께와 근내지방도의 
유전력의 평균이 순서대로 0.35±0.03, 0.48±0.07로 
본 연구보다 높게 추정되었고, 도체중, 등심단면적의 유
전력 평균은 순서대로 0.28±0.02, 0.28±0.03로 다른 
형질에 비해 낮게 추정되었다. 강원도 지역의 한우 
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　 V(G) V(e) h2

BFT 7.71±0.57 14.57±0.42 0.35±0.02

CWT 824.95±54.1 1270.27±37.34 0.39±0.02

EMA 45.89±3.25 83±2.36 0.36±0.02

MS 1.33±0.08 1.71±0.05 0.44±0.02
*BFT: Back Fat Thickness
*CWT: Carcass Weight
*EMA: Eye Muscle Area
*MS: Marbling Score 

Table 2. Variance component and genetic heritability
for carcass traits by REML in Hanwoo

181,283 두[27]의 각 형질별 추정된 유전력은 도체중이 
0.53, 등지방두께가 0.43, 등심단면적이 0.38, 그리고 
근내지방도가 0.54로 본 연구보다 높은 추정치를 보고하
였다. 사전에 연구된 결과와 비교해 보면 형질에 따라 추
정된 유전력은 다소 차이를 보였으나 지역적 차이가 있
는 것으로 보아 환경적 영향이 큰 것으로 사료된다.

Table 3은 한우의 도체형질 유전적 및 표현형 상관관
계를 추정한 것이다. 유전적 상관계수는 0.281 ~ 0.794 
범위 내였으며, 등지방두께와 도체중, 등심단면적과 근내
지방도, 도체중과 등심단면적이 0.699, 0.778, 0.794 순
으로 높은 상관관계를 보였다. 표현형 상관계수는 0.091 
~ 0.515 범위 내였으며, 마찬가지로 등지방두께와 도체
중, 등심단면적과 근내지방도, 도체중과 등심단면적이 
0.383 , 0.451, 0.515 순으로 높은 상관관계를 보였다.

　 BFT CWT EMA MS

BFT 0.699
±0.016

0.356
±0.022

0.281
±0.024

CWT 0.383
±0.02

0.794
±0.01

0.495
±0.019

EMA 0.07
±0.023

0.515
±0.017

0.778
±0.013

MS 0.091
±0.023

0.204
±0.022

0.451
±0.018

*upper triangular matrix: genetic correlation, 
*lower triangular matrix: phenotypic correlation
*BFT: Back Fat Thickness
*CWT: Carcass Weight
*EMA: Eye Muscle Area
*MS: Marbling Score 

Table 3. Correlation for carcass traits in Hanwoo

사전에 연구된 한우 970,141 두[28]의 연구를 살펴보
면 추정된 유전상관계수는 –0.29 ~ 0.58 범위 내였으며, 
등지방두께와 도체중, 등심단면적과 근내지방도, 도체중
과 등심단면적의 상관관계가 높게 추정된 경향을 보였으

며, 표현형 상관계수도 0.11 ~ 0.5 범위 내로, 등지방두
께와 도체중, 등심단면적과 근내지방도, 도체중과 등심
단면적의 상관관계가 높게 추정되는 본 연구와 비슷한 
경향을 보였다.

3.3 예측 정확도 비교
등지방두께의 경우, 예측 정확도가 DL, GBLUP 순으로 

0.26, 0.35로 GBLUP의 값이 높게 나왔으며 Ensemble
의 예측 정확도는 0.35로 단일 모델보다 성능이 개선되
었다. 도체중의 경우, DL, GBLUP순으로 0.35, 0.41로 
나왔으며, Ensemble의 예측 정확도는 0.42로 단일 모
델보다 성능이 개선되었다. 등심단면적의 경우, DL, 
GBLUP 순으로 0.33, 0.38로 GBLUP의 값이 높게 나왔
으며 Ensemble의 예측 정확도는 0.38로 단일 모델보다 
성능이 개선되었다. 근내지방도의 경우, DL, GBLUP 순
으로 0.36, 0.42로 GBLUP의 값이 높게 나왔으며 
Ensemble의 예측 정확도는 0.38로 단일 모델보다 성능
이 개선되었다. 

Fig. 2. Predictive accuracy for carcass traits in 
Hanwoo

미국 홀스타인 황소 11,790 두[29] 58K SNPs에 대
하여 합성곱신경망 (CNN), GBLUP 등의 방법으로 형질 
예측 성능을 비교하였다. 그 결과 GBLUP은 0.33, CNN
은 0.29 순으로 예측 정확도가 GBLUP이 더 높게 측정
되었다. GBLUP의 또 다른 기법인 rrBLUP을 사용하여 
CNN 등의 성능 예측을 비교한 650개 라인의 밀 데이터
[30]에 대하여, 곡물수확량에 대한 예측 정확도는 
GBLUP, CNN 순으로 0.39 0.39이고, 곡물 단백질 함
량에 대한 예측 정확도는 GBLUP, CNN 순으로 0.48 
0.48이다. 테스트 무게에 대한 예측 정확도는 GBLUP, 
CNN 순으로 0.45 0.47이고, 식물 높이에 대한 예측 정
확도는 GBLUP, CNN 순으로 0.52, 0.55이며, 표제 날
짜에 대한 예측 정확도는 GBLUP, CNN 순으로 0.46, 
0.49로 본 연구와 반대로 CNN의 성능이 더 높게 측정
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되었다. 데이터의 조건 및 분석 기법에 따라 예측 정확성
의 차이가 있으며, 이러한 경우 통합 기법을 이용하는 등
의 추가 연구를 통해 기능을 더 개선시킬 수 있을 것으로 
사료된다.

4. 결론

본 연구는, 한우의 유전체 정보를 활용하여, 도체형질
의 분산 성분과 유전모수 (유전력 및 유전상관)를 추정했
다. 추정된 유전력은 0.35에서 0.44 사이였으며, 유전적 
및 표현형 상관관계는 등지방두께와 도체중, 등심단면적
과 근내지방도, 도체중과 등심단면적의 상관관계가 높게 
추정된 경향을 보였다. 또한, 네 가지 도체형질에 대한 
예측 정확도를 여러 가지 기법을 통해 조사 및 비교 해 
본 결과, DL보다 GBLUP의 예측 정확도가 높게 나타났
다. 개별 분석을 조합한 Ensemble 기법을 통해서 예측 
정확도를 높일 수 있었다. 이처럼, GS 분야의 기존 기법
과 더불어 새로운 기법을 적용시키고 비교 분석을 통해 
성능을 확인하여 보다 정확한 예측이 이루어질 것으로 
사료된다. 앞으로도, 정확도가 높은 한우 능력 예측 모델
을 개발하여 한우 육종산업에 많은 기여를 하길 기대한다.
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