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1. 서론
  착유우의 영양관리는 유제품 생산의 중요한 측면으로 유량, 동
물 건강, 낙농 농가의 수익성에 직접적인 영향을 미친다.[1, 2]. 
다양한 영양소 중 사료 단백질은 우유 단백질 합성의 중요한 전
구체이며, 필수적인 대사 및 생리 기능을 지원한다[3]. 특히 소장
에서 흡수 가능한 질소원으로 정의되는 대사 단백질(MP)는 착유
우의 단백질 이용률을 결정하는 핵심 요소이다[4, 5]. MP 공급은 
주로 반추취 미분해 단백질(RUP)와 미생물체단백질(MicN)에서 
유래한다. 다시 말해서, MP 공급의 정확한 예측은 이러한 구성요
소의 정확한 추정에 달려있다. 전통적인 기계론적 모델은 사료 
성분의 화학적 조성과 총 소화 영양소를 가반으로 MP 공급을 예
측하는데 사용되었다[6, 7]. 이러한 모델은 사전의 정의된 방정식
과 정적 매개변수에 의존하기 때문에 생물학적 시스템의 본질인 
비선형적이고 다인자적 특성을 설명하는 능력이 제한된다. 머신
러닝은 이러한 기존 모델링 접근 방식에 대한 잠재적 대안으로 
부상했다. 머신러닝 학습 회귀 알고리즘은 큰 데이터 세트를 분

석하고 복잡한 패턴을 식별하는데 효과적으로, MP 공급과 같은 
생물학적 결과 예측이 필요한 응용 분야에 적합할 수 있음을 시
사합니다[8, 9]. 따라서, 본 연구는 젖소 착유우의 단백질 공급량
을 예측하기 위해 핵심요소인 RUP와 MicN을 머신러닝 기반 하
위 모델을 개발하고 평가하고자 한다. 
 

2. 재료 및 방법
2.1 데이터베이스 구축 및 데이터셋 추출
  본 시험에 활용된 데이터 세트는 436개 논문에서 발췌
한 1,779개의 관측치로 구성되었다. 
  MP는 NASEM[6]에서 정의한 RUP와 MciN의 합으로 
정의되었다. RUP(kg/d)는 십이지장 비암모니아, 비미생
물질소 흐름에서 추정된 내인성 질소 흐름을 뺀 값으로 
계산되었으며, 질소 값에 6.25를 곱하여 조단백질로 변
환했다. RUP(kg/d)와 MciN(g/d)의 후보 설명 변수는 
다음과 같이 설정되었다.
동물정보(비유일수, 산차, 체중, 건물섭취량, 유량) 사료 
성분(유기물 함량, 조단백질, 중성세제불용성섬유, 산성
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요 약
지속 가능한 가축 생산을 위해 영양 및 우유 생산량을 최적화하려면 젖소의 단백질 이용률을 정확하게 예측하는 것이 필수적이
다. 본 연구는 식이 단백질 섭취량을 기반으로 반추위 미분해 단백질(RUP)과 미생물체단백질(MicN)을 예측하는 새로운 머신 
러닝 모델을 개발하는 것을 목표로 했다. 436개의 과학 출판물에서 1,779개의 관측치로 구성된 데이터 세트를 사용하여 지원 
벡터 회귀(SVR) 및 랜덤 포레스트 회귀(RFR) 모델을 학습했다. 각 모델에 대해 우유 섭취 일수(DIM), 건물 섭취량(DMI), 식이
섬유 함량, 조단백질 분율과 같은 요인을 포함하여 다양한 예측 변수 세트를 식별했다. 모델 성능은 결정계수(R²), 예측 평균 
제곱근 오차(RMSEP), 일치 상관 계수(CCC)를 포함한 통계적 지표를 사용하여 평가되었으며, 결과는 기존 NASEM(2021) 모델
과 비교되었다. RFR 모델은 RUP에 대해 가장 정확하고 편향되지 않은 예측을 제공했으며(R² = 0.60, RMSEP = 0.326 kg/d, 
CCC = 0.71), SVR 모델은 MicN에 대해 가장 효과적이었다(R² = 0.76, RMSEP = 42.4 g/d, CCC = 0.86). 두 모델 모두 
기존 방법보다 우수한 성능을 보였으며, 이는 기계 학습이 단백질 이용 예측을 개선하는 데 잠재력이 있음을 보여줬다. 향후 
연구에서는 기존 모델과 AI 기반 모델을 통합하여 예측 정확도를 높이는 하이브리드 접근 방식을 모색할 수 있다.
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세제불용성섬유, 비전분탄수화물, 조지방, 조회분, 전분). 
NASEM 사료 라이브러리를 사용하여 각 단백질 분획
(kg/d)에 대해 계산된 조단백질 섭취량도 후보변수로 포
함했다. 우유 성분, 총 소화관 소화율, 반추위 특성 데이
터 그리고 서료 섭취 후 소화 결과데이터는 후보변수에서 
제외했다.

2.2 모델 개발 및 평가
  RUP와 MicN 예측을 위해 제한된 양의 변수를 데이터 
집합에서 제외했다. 정제된 데이터 집합은 훈련(80%)과 
테스트(20%) 세트로 나뉘었다. 훈련 집합은 입력 변수와 
하이퍼파라미터의 최적 조합을 결정하기 위해 하위 훈련
(80%)과 검증(20%) 세트로 다시 나뉘었다. 최적의 입력 
변수와 하이퍼파라미터는 검증 집합에서 평가했을 때 가
장 높은 정밀도와 정확도를 달성한 모델을 기반으로 선택
되었다. 최종 최적 모델은 전체 훈련 집합을 사용하여 재
훈련하고 테스트 집합에서 평가했다. 이후, 최종 모델에 
선택된 입력 변수만 포함하는 새로운 데이터 집합을 원본 
데이터 집합에서 추출했다. 이 데이터 집합을 사용하여 
5-겹 교차 검증을 수행하여 모델의 강건성을 평가했다. 
동일한 평가 조건에서 NASEM[6] 모델식과도 직접적인 
성능 비교를 위해 5-겹 교차 검증 방법을 사용하여 평가
했다.
  Support vector regression (SVR)와 random 
forest regression (RFR) 기법 모두 RUP와 MicN을 예
측하는 데 사용되었습니다. 지원 벡터 머신 알고리즘을 
적용한 SVR은 가우시안 방사형 기저 함수(RBF) 커널을 
활용했다. 최적의 감마와 비용은 R의 e1071 패키지에 있
는 tune 함수를 사용하여 10겹 교차 검증 프레임워크 내
에서 그리드 탐색을 통해 결정되었다. RFR은 트리 수
(ntree)와 각 분할에서 고려되는 변수 수(mtry)라는 두 
가지 하이퍼파라미터를 포함했다. 이러한 하이퍼파라미
터는 그리드 탐색을 통해 최적화되었으며, 모델링은 R의 
randomForest 패키지를 사용하여 수행되었습니다.
  모델 적절성은 Tedeschi[10]가 설명한 여러 통계적 
측정을 기반으로 평가되었습니다. 모든 모델의 정밀도와 
정확도는 결정 계수(R2), 예측 오차의 평균 제곱근
(RMSEP), 일치 상관 계수(CCC)를 사용하여 평가되었습
니다. CCC 값은 Hinkle et al.(1988)에 따라 무시할 수 
있음(0.00–0.30), 낮음(0.30–0.50), 보통(0.50–0.70), 높
음(0.70–0.90), 매우 높음(0.90–1.00)으로 분류되었습니
다. 잔차 분석을 수행하여 평균 및 기울기 편향을 평가했
습니다. 모든 통계 분석 및 모델링은 R 소프트웨어(버전 
4.3.1)를 사용하여 수행되었습니다. 통계적 유의성은 p < 

0.05에서 결정되었고 추세는 0.05 ≤ p < 0.1에서 확인
되었습니다.

3. 결과 및 고찰
  RUP 예측을 위한 모델 개발의 최적의 입력 변수 조합
은 비유일수, 건물섭취량, 사료 건물함량, 조단백질 B와 
C 분획 섭취량으로 확인되었다. 모델 적합성은 5겹 교차 
검증을 사용하여 평가되었다. RFR과 SVR 모델에 대해 
관찰된 RUP 예측은 각각 60%와 53%를 설명했으며, 이
는 NASEM 모델식의 설명력의 약 2배였다. 평가된 모델
에서 통계적으로 유의미한 편향은 관찰되지 않았다. 가장 
좋은 성능을 보인 모델은 RFR 모델로 평균오차(RMSEP)
와 일치도(CCC)가 각각 0.33kg/d 및 0.71이었다.

[표 1] 반추위 미분해 단백질(RUP, kg/d) 예측을 위한 개발된 모델과 
기존 모델의 적절성 평가

Model
Performance

R2 RMSEP, 
kg/d

% RMSEP
Mean 
Bias

Slope Bias Random Bias CCC
RFR 0.60 0.326 4.7 5.2* 90.1 0.71
SVR 0.53 0.349 3.7 1.2 95.1 0.68

NASEM 0.27 0.437 2.9 3.2 93.9 0.45
RFR, random forest regression; SVR, Support vector regression; NASEM, NRC dairy (2021); RMSEP, root mean square error of prediction; CCC, concordance correlation coefficient*Statistically significant slope bias (P < 0.05) was shown in 1 out of 5 folds.

  MicN 예측을 위한 모델개발의 최적의 입력 변수 조합
은 비유일수, 건물섭취량, 사료 건물함량과 중성세제불용
성섬유, 조단백질 A, B와 C 분획 섭취량으로 확인되었
다. 
[표 2] 미생물체단백질(MciN, kg/d) 예측을 위한 개발된 모델과 기존 
모델의 적절성 평가

Model
Performance

R2 RMSEP, 
kg/d

% RMSEP
Mean 
Bias

Slope Bias Random Bias CCC
RFR 0.69 52.0 4.9 14.1* 81.1 0.73
SVR 0.76 42.4 1.8 5.6 92.7 0.86

NASEM 0.04 90.7 5.5** 6.4 88.2 0.13
RFR, random forest regression; SVR, Support vector regression; NASEM, NRC dairy (2021); RMSEP, root mean square error of prediction; CCC, concordance correlation coefficient*Statistically significant slope bias (P < 0.05) was shown in 2 out of 5 folds.**Statistically significant mean bias (P < 0.05) was shown in 1 out of 5 folds.
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  모델 적합성은 5겹 교차 검증을 사용하여 평가되었으
며, SVR 모델이 가장 높은 정밀도와 정확도(R2 = 0.76, 
RMSEP = 42.4g/d)를 보였다. RFR 모델은 특정 폴드에
서 상당한 기울기 편향을 보였고, NASEM 모델은 정확도
와 정밀도가 매우 낮았다.
  두 모델 모두 기존 방법보다 우수한 성능을 보였으며, 
이는 기계 학습이 단백질 이용 예측을 개선하는 데 잠재
력이 있음을 보여줬다. 향후 연구에서는 기존 모델과 AI 
기반 모델을 통합하여 예측 정확도를 높이는 하이브리드 
접근 방식을 모색할 수 있다.
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