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ABSTRACT

Genomic information is now useful to identify quantitative trait loci (QTL) which is associated with economic traits 

as well as to predict genetic potential for individual in Animal Breeding Industry. Especially, genomic BLUP (gBLUP) is 

one of the useful model to estimate genomic breeding value (gEBV) with genomic relationship matrix (GRM). 

Genomic relationship matrix will be estimated from genomic information such as single nucleotide polymorphism 

(SNP) which is similar to numeric relationship matrix estimated from pedigree information used in traditional BLUP. 

The matrix defines the genetic covariance between individuals based on observed similarity using genomic 

information, rather than on expected genetic similarity from pedigree. Therefore, gBLUP would be given to better 

prediction accuracy in livestock breeding.
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Introduction

가축의 유전체해독이 완료되고, 유전자형결정 기술이 급격하게 발달하면서 가축에서도 고밀도의 DNA 마커 정보(단일염기변

이)를 손쉽게 이용할 수 있게 되었다. 이러한 유전자 마커는 다양한 목적으로 사용되고 있다. 사람, 가축 및 식물 유전학 분야에

서 형질과 연관된 양적형질좌위 탐색(QTL mapping)뿐만 아니라 유전변이를 이용한 개체의 유전능력의 예측이 가능해 졌다. 

인체유전학 분야에서는 질병에 대한 유전력 및 개인의 위험도 추정등이 활발히 연구되고 있다(Yang et al., 2010). 이러한 유전

자검출 및 개체의 유전능력 예측을 위해서, 다양한 통계 방법이 매우 유용하게 활용되어 왔다. 이중에서 단일마커 선형회귀분석

(linear regression method)은 유전변이와 표현형간 연관분석과 같이 형질과 연관되어 있는 양적형질좌위(QTL)검출에 매우 유

용하게 활용되었다. 그러나, 추정해야 하는 유전변이의 수가 관측된 표현형의 수보다 훨씬 많기 때문에 추정에 대한 통계적인 

문제가 존재한다. 그 중에 하나가 각 유전변이(SNP)의 편의추정, 즉 SNP 효과 추정에 있어서의 over-estimation이다. 이러한 문
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제를 해결하기 위해서 유전변이(SNP)의 효과를 임의효과(random effect)로 적합시켜 각 유전변이의 편의추정의 문제를 어느

정도 해결 할 수 있다. 아울러, 비선형모형인 Bayes A, Bayes B [2, 3], 그리고 Bayes C [4]는 일부 게놈 영역이 보다 많은 유전분

산을 설명하고 있다고 보고 이 지역에 더 많은 가중치를 적용하여 SNP의 효과를 추정할 수 있다. 즉 특정 염색체 영역에 있는 유

전변이가 특정 형질에서 보다 큰 유전분산을 설명하고 있다고 가정한다. 그러나 가축개량에서 주로 활용하는 gBLUP 모델은 

모든 유전자좌위에 동일한 유전분산을 부여하고 본질적으로 모든 유전자좌를 균등하게 취급하여 유전자효과를 추정한다. 결

과적으로 볼 때, 유전체선발에 대한 모의실험결과(Meuwissen et al., 2001)가 발표된 이후, VanRaden et al. (2009)이 제시한 결

과에 따르면 혈통정보를 이용하여 추정한 BLUP 모델보다 유전체정보를 이용한 gBLUP 모델이 약 20-50% 높은 정확도를 보

였다. 또한 유우 4,500마리의 유전체정보를 이용하여 추정한 육종가가 부모의 혈통에 기반한 육종가에 비해 16-33% 보다 높게 

추정되었다. 아울러, Moser et al. (2009)은 gBLUP 모델과 비선형모형인 베이지언 모델간의 추정육종가의 정확도의 차이가 매

우 작다고 하였다. GBLUP 모델에 있어서 추정육종가의 정확도에 대해서 Habier et al. (2007)은 표현형을 갖는 개체들간의 혈

연관계가 낮을수록 추정육종가의 정확도가 감소하는 것을 확인하였다. 따라서 gBLUP 모델은 개체와 개체간의 혹은 참조집단

과 선발집단간의 혈연관계가 매우 중요한 요소임을 알 수 있다. gBLUP 모델은 모든 유전자좌위에 동일한 유전분산을 부여하

고 본질적으로 모든 유전자좌위를 매우 균등하게 취급하여 유전자효과를 추정한다. 그러나 형질에 따라서 매우 큰 효과를 갖는 

QTL이 존재 한다면, gBLUP 모델 보다 Bayes B 모델이 좀더 정확한 육종가 추정이 가능하다(Clark et al., 2011). 따라서 가축

의 경제형질과 같은 polygenic 형질에 대해서는 gBLUP모델이 매우 효과적인 육종가 추정 방법 중에 하나임을 알 수 있다. 한우

에 있어서 유전체육종가의 정확도는 참조집단 2000여두를 이용하여 분석한 결과, 혈통정보를 이용한 BLUP모델은 약 30-32%

로 낮았지만, gBLUP모델에서는 37-42%로 약 7-10% 높게 추정되었다.

Methods

Genomic Best Unbiased Linear Prediction (gBLUP) 원리

gBLUP 모델은 SNP-BLUP 모델처럼, 유전체상에 흩어져 있는 유전마커의 분산이 고르게 분포하고 있다고 가정하에, 유전

마커 효과를 추정하고, 그 유전마커효과의 총합을 유전체 육종가로 간주 한다. 즉, 원인유전변이와 유전마커가 연관불평형 관

계에 있다고 가정한다.

전통적인 BLUP모델은 개체의 혈통정보를 이용하여 개체간 유전적 유사도, 즉 numerator relationship matrix (A-matrix)를 

설정하고 이를 이용하여 개체의 유전능력을 평가하는데, gBLUP모델에서는 혈통이 아닌 개체의 유전자형을 근거로 Genomic 

relationship matrix (G-matrix)를 설정하여 BLUP모델에 적합시킨다(Habier et al., 2007). 이것이 가능한 이유sms 유전체선발

을 위한 BLUP모델은 다음과 같이 쓸 수 있을 것이다. XX’ + lamda*I, 여기에서 X는 모든 유전마커효과에 대응하는 개체의 표

현형이다. 즉 X 행렬에는 개체의 모든 유전자형이 포함되어 있다. 따라서 XX’은 개체 유전자형의 교찻값, 게놈 사이의 상관으

로 표시 할 수 있으며, 이들 요소에는 A-matrix에서 보여주는 상가적 혈연관계행렬과 같은 값이 포함되어 있다. 이에 대해서, 

Habier (2007)는 만약 연관불평형관계가 존재하지 않더라도, 이 방법을 이용하여 추정하는 유전체육종가의 정확도는 단순히 

A-matrix처럼 혈연관계로 추정하는 것과 같이 0이 아닐 것이다. 그러나 모의실험을 통한 결과에서 보면, 단순히 혈연관계를 이

용하여 추정한 유전체육종가의 정확도가 세대(generation)가 지나면서 급격하게 낮아지는 것을 확인하였다. 이는 세대가 지나

면서, 마커사이의 연관불평형관계가 깨지면서 더 이상 원인변이와 연관되어 있는 마커효과를 추정할 수 없기 때문이다. Habier 

(2007)의 결과에서 볼 수 있는 또 다른 중요성은 이론적으로, 그리고 컴퓨팅적으로 매우 간단하게 유전체육종가의 추정이 가능

하다는 것이다. 한가지 매우 간단하게 유전체육종가를 추정할 수 있는 방법은 기존에 상용화되어 있는 ASReml software 

(Gilmour et al., 2009)를 이용하는 것이다. 여기에서 “n”개의 참조집단(reference population), 표현형과 유전형을 보유한 

animal의 표현형 정보를 참조집단(reference population, n) 및 선발집단(selection population; q)이 포함된 “n + q”의 유전체혈

연행렬(genomic relationship matrix)과 합하여 gBLUP 모델을 설정한다. ASReml 소프트웨어는 inverse G-matrix를 혼합모형

에 직접 적용할 수 있으며, 이 혼합모형에는 선발집단 개체의 유전공분산(genetic co-variance)행렬을 이용하여 유전체 육종가

를 추정한다. 혼합모형 방정식은 아래와 같다(Clark and Vanderwerf, 2013).
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여기에서,  은 참조집단(표현형, 유전자형을 모두 가지고 있는 집단)에 포함된 가축들의 유전체관계행렬을 의미하고,  는 

선발집단(유전자형만을 보유하고 있는 어린 가축집단)에 포함되어 있는 개체의 유전체관계행렬을 의미한다. 그리고  는 참

조집단과 선발집단간 유전공분산(genetic co-variance; 다른 개체들간의 유전적 유사도)을 포함하고 있는 유전체관계행렬을 의

미한다. 여기에서 중요한 것은 참조집단과 선발집단간의 유전공분산부분(  )를 이용하여 표현형을 갖고 있지 않는 선발

집단 개체의 유전체육종가 추정이 가능하다. 

    
 

  - 육종가 추정 모델식

이것은 표현형정보가 없는 선발집단 개체의 육종가를 추정하기 위한 회귀계수를 의미한다. 이러한 접근방법을 GBLUP 방

법이라고 명명하고, 이는 기존 BLUP 방법과 아주 유사하다. Pedigree BLUP을 이용하여 개체의 육종가를 추정한다면, 아래의 

계산식이 될 것이다.
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그러나 pedigree BLUP이 아니라, 개체의 유전체정보를 이용한다면, A-matrix를 G-matrix로 대치하여 다음과 같이 추정이 

가능할 것이다.
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Practice

개체의 유전변이정보를 이용하여 육종가추정 실습

ASREML은 동물유전육종분야에서 BLUP 모델을 이용한 육종가추정에 사용하고 있는 소프트웨어로서 사용하기가 간편하

며 확장성이 매우 높다. 가축개량에서 유전체정보를 이용하면서 유전체육종가 추정방법론(GBLUP) 또한 활발하게 개발되고 

있다. 이번 장에서는 가축의 유전체육종가 추정방법론 중 참조집단(reference population)에 포함된 개체들의 유전체정보를 이

용한 유전체관계행렬(genomic relationship matrix; 유전체정보를 이용한 분산공분산행렬)을 계산하고, 이를 활용하여 표현형

이 없는 선발집단(selection candidates) 개체들의 유전체육종가를 추정하는 실습을 하고자 한다. 먼저, ASREML을 이용하여 

유전체육종가를 추정하는데는 2가지 단계를 거친다. 따라서, 이를 2 step방법이라 하는데, 첫째로 개체의 유전자형을 이용하여 

유전체관계행렬(GRM)을 계산하는 단계와, 둘째로 계산된 GRM을 혼합선형모형에 적합시켜 유전체육종가(GEBV)를 추정하

는 단계로 구성되어 있다. 그러나 실제 분석에서는 다른 모든 분석과 마찬가지로 이들 2단계를 수행하는데 훨씬 복잡한 과정이 

있어 아래의 모식도에서 개체의 유전자형(유전체정보)을 다루는 과정에 대해 설명하고자 한다.

개체의 유전자형 정보 확보(Genome studio 프로그램 활용법)

개체의 유전자형을 다루기 위하여 사용자의 컴퓨터에 illumina사의 genome studio프로그램을 설치하고, plink plugin 프로

그램을 함께 설치하면, 대용량 유전자형 데이터를 plink에서 인식할 수 있는 input 파일을 자동으로 생성할 수 있다. 아래의 그림

과 같이 두 소프트웨어를 설치하였으면, genome studio 소프트웨어가 인식할 수 있는 *.bsc 프로젝트 파일을 열고 개체의 유전

형을 다운받을 준비를 한다. Genome studio project file (*.bsc)은 아래의 그림과 같이 유전자분석 회사(illumina)로 부터 제공

된다.
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Figure 1. Flowchart for estimating of genomic estimated breeding value (gEBV) in ASREML

         

Figure 2. Setup of Genome studio and Plink plugin and Genome studio project file (*.bsc)

프로젝트파일을 열게 되면, 아래와 같은 화면이 보이게 되고, Analysis 탭에서 Reports 탭을 열게 되면, Report Wizard탭이 

보인다. 이 탭을 클릭하면 Genotyping report탭이 열리게 되고 이중에서 Custom report를 클릭하게 되면 Plink plugin이 보이게 

된다. 다음(Next)을 클릭하고 Finish를 클릭하게 되면 *.bsc 파일이 있는 폴더에 Plink 폴더가 생성되고 그 안에 Plink input file 

(-ped, -map)이 만들어 지게 된다.

        

Figure 3. Handling of Illumina Genotype data (*.bsc) file and genotype reshaping to Plink format
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Plink는 대용량 유전자형자료를 쉽게 다룰 수 있는 유용한 소프트웨어이다. 현재, plink v1.9는 아주 유용한 기능 들이 많이 

있다. 특히, 대용량의 SNP 데이터의 필터링 혹은 여러 다른 유전분석 프로그램과 연동할 수 있는 다양한 시작파일(input file)을 

쉽게 만들 수 있는 유용한 프로그램이다. Plink 설치는 아래의 홈페이지에서 다운로드 할 수 있다.

http://www.cog-genomics.org/plink2

아래의 스크립트는 간단하게 plink에서 map 파일과 ped 파일을 불러서, SNP 필터링(quality control)을 수행하는 명령어 이다.

Plink1.9 --noweb --cow --ped SNP.ped --map SNP.map --hwe 0.001 --maf 0.01 --mind 0.4 --make-bed --out SNP

명령어를 실행하게 되면, 하디-와인버그평형 P value 0.001 이하, minor allele 1%미만, 그리고 개체의 missing 유전자형이 

40%이상인 개체들을 제거한 후에 이진수로 구성된(binary file)을 SNP라는 이름으로 생성하라는 명령어이다. 명령어들에 대

한 자세한 설명은 아래 표와 같다.

Table 1. Basic command for SNP quality control in Plink

명령어 설명

--noweb 이 명령어를 넣어 주지 않으면, plink가 web server를 계속 찾게 된다. 따라서 local로 plink를 설치하여 사용할 

때는 이 명령어를 넣어주어 plink가 webserver를 찾지 않게 해 준다

--cow 이 명령어는 plink가 human base로 만들어진 프로그램이므로 defalt값이 human의 염색체수인 23개만을 인식하

게 되어 있다. 따라서 —cow명령어를 사용하여 map file에 있는 소의 30개의 염색체를 인식하게 해 준다.

--ped ped file을 읽어 들이는 명령어

--map map file을 읽어 들이는 명령어

--hwe 하디-와인버그 테스트 명령어

--maf minor allele frequency

--mind 개체의 유전자형 오류율(보통 30-40%, 그러나 정상적으로 imputation을 수행하기 때문에 큰 필요는 없음)

--make-bed GCTA에서 사용할 수 있는 binary file (bim, fam and bed)

plink.bed : binary file, 유전자형정보

plink.fam : 가계정보(ped file의 처음 6개 열)

plink.bim : 확장된 MAP file

--out output file (파일명을 지정해 주면 그대로 생성해 준다)

Plink1.9 --cow --bfile SNP(=filename) --recodeA --out SNP

위의 PLINK 명령어는 위에서 설명한 것과 동일하며, *.ped, *.map파일을 직접 입력하지 않아도 --bfile을 이용하면 *.ped, 

*.map file 을 자동으로 불러올 수 있다. 그리고, --recodeA는 *.ped 파일의 SNP 유전자형(genome studio top allele, AA, AT, 

TT)을 additive mode인 0, 1, 2로 재설정하라는 명령어이다. 아래에 제시된 R 스크립트를 이용하여 GRM을 계산하기 위해서는 

*.ped 파일의 유전자형(genome studio top allele, AA, AT, TT 등)을 0, 1, 2로 재설정해야 한다. 이때, 최소 대립유전자(minor 

alleles)는 항상 2로 coding 하는 것이 일반적인 규칙으로, plink의 --recodeA 명령어가 유전자형을 0, 1, 2로 변환을 수행한다.

아래에 제시된 R script가 인식하는 유전자형 자료의 구조는 아래의 예시와 같이 행(row)에는 개체정보가 그리고 열(column)

에는 유전자형(SNP)형태로 구성되어야 한다(Table 2). 
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Table 2. Genotype file Format to generate GRM using R-script

FID IID PAT MAT SEX PHENO SNP1 SNP2 SNP3 SNP4

animal_1 animal_1 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_2 animal_2 0 0 0 -9 2 0 1 1

animal_3 animal_3 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_4 animal_4 0 0 0 -9 1 0 0 0

animal_5 animal_5 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_6 animal_6 0 0 0 -9 1 0 0 0

animal_7 animal_7 0 0 0 -9 1 1 0 0

animal_8 animal_8 0 0 0 -9 0 0 0 1

animal_9 animal_9 0 0 0 -9 1 0 0 0

animal_10 animal_10 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_11 animal_11 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_12 animal_12 0 0 0 -9 1 0 0 0

animal_13 animal_13 0 0 0 -9 1 0 0 0

animal_14 animal_14 0 0 0 -9 0 0 0 1

animal_15 animal_15 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_16 animal_16 0 0 0 -9 0 0 0 1

animal_17 animal_17 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_18 animal_18 0 0 0 -9 0 0 0 1

animal_19 animal_19 0 0 0 -9 1 0 0 1

animal_20 animal_20 0 0 0 -9 1 0 0 0

animal_21 animal_21 0 0 0 -9 1 0 0 0

animal_22 animal_22 0 0 0 -9 2 0 0 0

animal_23 animal_23 0 0 0 -9 0 0 0 1

animal_24 animal_24 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_25 animal_25 0 0 0 -9 2 1 0 0

animal_26 animal_26 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_27 animal_27 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_28 animal_28 0 0 0 -9 0 0 0 0

animal_29 animal_29 0 0 0 -9 0 0 0 0

Genomic Relationship Matrix (GRM)계산 (R 및 GCTA 활용법)

R-script를 이용한 GRM 계산

위의 genotype file이 만들어 졌으면, 아래의 스크립트를 이용하여 GRM을 계산할 수 있다. GRM에 대한 구체적인 정보는 

Foni 등(2010)이 발표한 논문을 참고하기 바란다. R script를 실행하기에 앞서, script를 실행하기 위한 Package를 아래와 같이 

설치한다. 

source("https://bioconductor.org/biocLite.R")

biocLite("GeneticsPed")

install.packages("RColorBrewer")
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위의 명령어를 R에서 실행하여 두 개의 Package를 설치한다. 

data=read.table("Data.raw",header=T)

library(MASS)

library(GeneticsPed)

M1=data[-c(1,3,4,5,6)]

M= M1-1

p1=round((apply(M,2,sum)+nrow(M))/(nrow(M)*2),3)

p=2*(p1-0.5)

P = matrix(p,byrow=T,nrow=nrow(M),ncol=ncol(M))

Z = as.matrix(M-P)

D = 1/(ncol(M)*(2*p1*(1-p1)))

G = Z %*% (D*t(Z))

write.table(G,"GRM.txt",row.names=F,col.names=F,quote=F,sep="\t")

col1=NA

col2=NA

col3=NA

for (i in 1:nrow(G)){

  for (j in 1:i){

    col1=cbind(col1,i)

    col2=cbind(col2,j)

    col3=cbind(col3,G[i,j])

  }

}

Gmat=cbind(t(col1),t(col2),t(col3))

row.names(Gmat)=c(0:(nrow(Gmat)-1))

GRM1<-data.frame("col"=Gmat[-1,1],"row"=Gmat[-1,2],"G"=Gmat[-1,3])

write.table(GRM1,"GRM.grm",quote=F,row.names=F,col.names=F)

# GRM1을 저장하여 ASREML에서 사용할 준비를 한다.

data<-read.table("Genotype_data.txt",header=T,row.names=1,check.names=F)

Tdata<-t(data) # data frame을 transpose한다

Tdata[1:5,1:5] # dimention을 확인하고, 저장한다

write.table(Tdata,“Data.raw”,quote=F) # change the file names to Data.raw

위의 R-스크립트를 이용하여 GRM을 계산하면, 총 3개의 열을 얻을 수 있다. 첫째와 둘째열은 개체 ID, 그리고 셋째열은 

GRM을 얻을 수 있다. 이 파일을 열어, 1-3번째 열의 모습을 확인해보기 바란다. 
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GCTA 소프트웨어를 이용한 GRM 계산

GCTA는 전장유전체정보를 이용한 복잡형질의 유전분석을 위한 소프트웨어로 다음의 홈페이지에서 다운로드하여 설치한다. 

http://cnsgenomics.com/software/gcta/download.html

GCTA 프로그램은 대용량자료를 매우 빠르게 분석할 수 있는 장점이 있으며, 유전체연관행렬(genomic relationship matrix, 

GRM)을 이용하여 복잡형질의 유전력, 유전상관, 유전체육종가추정, 전장유전체연관분석 등 다양한 분석을 동시에 수행할 수 

있어, PLINK와 더불어 매우 유용한 분석 패키지이다. 특히, PLINK에서 제공하지 않는 혼합모형(linear mixed model)기반 전

장유전체연관분석 기능을 제공하고 있어 분석하려고 하는 집단에 family structure가 존재하거나, 가축과 같이 복잡한 혈통에 

의해서 만들어진 집단에서 전장유전체연관분석 및 유전체육종가 추정연구에서 매우 유용하게 활용 할 수 있을 것이다. 위의 홈

페이지에서 프로그램을 다운로드하여 설치한 후 사용하면 된다. 특히, GCTA 소프트웨어는 PLINK에서 만들어진 binary file 

(*.fam, *.bim 그리고 *.bed)을 인식 할 수 있어 대용량 SNP 자료를 PLINK에서 분석용도에 맞게 재설정하여 GCTA 소프트웨

어와 연동이 되는 파일을 생성할 수 있다. 즉, PLINK에서 --make-bed 기능을 이용하여 binary file을 생성한 후 GCTA에서 원

하는 분석을 할 수 있다. 먼저, 이번 절에서는 GCTA에서 Genomic Relationship Matrix를 생성한 후 이를 활용하여, ASREML

에서 유전체육종가 추정에 활용하는 부분을 실습하도록 한다.

Plink1.9 --noweb --cow --ped SNP.ped --map SNP.map --hwe 0.001 --maf 0.01 --mind 0.4 --make-bed --out SNP

위의 명령어는 PLINK에서 초기 genome studio 소프트웨어에서 생산된 SNP.ped, SNP.map 파일을 이용하여, 하디-와인버

그(P<0.001), minor allele frequency를 1%, 개체의 missing genotype을 40%이상인 개체를 제거하고, 남은 SNP들을 binary 

file(--make-bed)로 생성하라고 하는 명령어다. 그러면, PLINK는 자동으로 SNP.bed, SNP.fam 그리고 SNP.bim 파일을 생성

한다. 이렇게 생성된 binary file을 GCTA에서 받아서 바로 Genomic Relationship Matrix (GRM)를 생성하는데 사용된다.

gcta --bfile SNP --autosome --autosome-num 29 --make-grm-gz --out GRM

위의 명령어를 설명하면 아래의 표(Table 3)와 같다.

Table 3. Basic command for GRM in GCTA software

명령어 설명

--bfile 이 명령어는 GCTA에서 binary file (*.fam, *.bed, *.bim)을 인식하는 명령어이다. 이 명령어를 사용할 때는 

binary file의 이름만 넣어주면 된다

--autosome

--autosome-num

이 명령어는 GCTA는 plink와 달리 가축의 염색체를 정의하지 않는다. 따라서 상동염색체수를 입력하여 SNP

의 map 파일을 불러들여야 한다. 예를 들어, 소의 상동염색체는 29개이다.

--make-grm-gz genotype relationship matrix를 생성하라는 명령어로서 암축된 텍스트형태로 grm 파일을 생성한다. 그리고 압

축을 해제하고 grm text file에서 asreml 에서 이용하는 정보만 취하면 된다.

--out output file (파일명을 지정해 주면 그대로 생성해 준다)

위의 GCTA 명령어로 생성된 GRM의 압축파일을 해제하면, 다음과 같은 형태의 GRM (GRM.grm)을 볼 수 있다. 

GRM.grm 파일을 열면 4개의 열(column)이 있는데, 열 1과 2는 개체의 ID, 그리고 열 3은 GRM을 계산할 때 사용한 SNP의 수 

마지막으로 열 4는 실제 개체와 개체간의 유전체혈연정보가 들어있다. 그러나 ASREML에서 사용할 최종 *.grm파일은 개체의 

ID인 열 1과 2 그리고 혈연정보인 열 4만이 필요하다. 따라서 Figure 5의 (B)와 같이 최종 *.grm file을 만들어 ASREML에서 유
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전체 육종가를 계산한다. 

Figure 4. GRM.grm.gz File

 

ID1 ID2 SNPs genetic relatedness

1 1 977 0.8868132

2 1 977 -0.07301488

2 2 977 0.8973467

3 1 977 0.02997918

3 2 977 -0.01615922

3 3 977 0.9936231

4 1 977 0.2615591

4 2 977 0.001614242

4 3 977 0.006016492

4 4 977 0.9318154

5 1 977 -0.05766611

5 2 977 -6.37039E-05

5 3 977 -0.02001707

5 4 977 0.01732347

5 5 977 0.9753963

6 1 977 -0.05835773

6 2 977 0.3838036

6 3 977 -0.009188062

6 4 977 -0.04221586

6 5 977 -0.05165938

6 6 977 1.081062

   

ID1 ID2 genetic relatedness

1 1 0.8868132

2 1 -0.07301488

2 2 0.8973467

3 1 0.02997918

3 2 -0.01615922

3 3 0.9936231

4 1 0.2615591

4 2 0.001614242

4 3 0.006016492

4 4 0.9318154

5 1 -0.05766611

5 2 -6.37039E-05

5 3 -0.02001707

5 4 0.01732347

5 5 0.9753963

6 1 -0.05835773

6 2 0.3838036

6 3 -0.009188062

6 4 -0.04221586

6 5 -0.05165938

6 6 1.081062

(A) (B)

Figure 5. (A) GRM.grm File from GCTA and (B) final file fomat for *.grm for ASREML

Figure 5의 (A)파일을 (B)파일로 변환을 위해서는 아래의 R-스크립트를 활용하면 쉽게 변환할 수 있다. 

data<-read.table("GRM.grm.gz",header=F,check.names=F)

data2<-data[,c(1,2,4)]

write.table(data2,"GCTA_GRM.grm",quote=F,row.names=F,col.names=F,sep="\t")
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최종적으로 GRM 파일이 생성되면, 아래의 R script를 통하여, 개체와 개체간의 혈연관계를 Heatmap을 이용하여 그려볼 수 

있다. 이래의 스크립트를 실행하면, Figure 6과 같은 그림을 생성할 수 있고, 개체와 개체간의 혈연관계를 확인할 수 있다.

data<-read.table("GCTA_GRM.grm",header=F,check.names=F,stringsAsFactors = F)

animal<-max(c(data[,1],data[,2]))

mat<-matrix(NA,ncol=animal,nrow=animal)

for ( i in 1:nrow(data)){

  mat[data[i,1],data[i,2]]<-data[i,3]

}

for ( i in 1:nrow(data)){

  mat[data[i,2],data[i,1]]<-data[i,3]

}

library(RColorBrewer)

hmcol <- colorRampPalette(brewer.pal(9, "GnBu"))(100)

heatmap(mat,symm=T,col=hmcol)

Figure 6. Heatmap of *.grm file generated by GCTA

ASREML을 활용한 유전체육종가 추정(ASREML 활용법)

ASREML을 이용하여 유전체육종가를 추정하는 방법은 기존 BLUP방법과 동일하다, 다만 A matrix대신 앞에서 추정한 G 

matrix를 대치하여 준다는 점만 다를 뿐이다. 먼저, ASREML이 인식하는 3개의 파일을 생성해야 한다. 첫째로 *.as 파일이다. 

*.as 파일에는 ASREML을 실행하라는 명령어들을 넣어야 한다(Figure 8). 그리고 *.as 파일이 인식할 수 있는 표현형이 기록되

어 있는 data.txt 파일 그리고 *.grm 파일들을 생성해야 한다. Data.txt 파일에는 Figure 7과 같이, 첫 행에는 animals (개체 ID), 

qtl(개체순번), 고정효과(year 등) 그리고 마지막으로 표현형으로 구성되어야 한다. 여기에서 열 2의 qtl 번호가 *.sln(결과파일)

에서 개체 명호대신 제시됨으로 qtl 일련번호로 개체 명호를 역추적 해야한다.
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animals qtl year phenotype

animal_1 1 2004 604

animal_2 2 2004 732

animal_3 3 2004 582

animal_4 4 2004 627

animal_5 5 2004 585

animal_6 6 2004 699

animal_7 7 2004 610

animal_8 8 2004 583

animal_9 9 2004 604

animal_10 10 2004 570

Figure 7. Example of phenotype file used in ASREML

# GBLUP analyses

!WORK 5000 !NOGRAPH # work space를 최대값인 5000으로 설정

Analysis of gBLUP using Hanwoo genotype data # 작업명

 
 animals !A

 qtl 100 # 100이란 숫자는 분석에 이용되는 가축의 수

 year !A # BLUP 모델에서 고정효과 !A는 alphanumeric 으로 범주형 자료

 phenotype # 표현형 이름(예, 도체중 등)

GCTA_GRM.grm !NSD #R,GCTA에서 설정된 *.grm 파일, !NSD (negative semi demention)

phenotype_data.txt !SKIP1 !NVREMOVE !MAXIT 1000

phenotype ~ mu year !r giv(qtl,1) # 통계모델

Figure 8. Example of *.as file for ASREML software

Data.txt 파일과, *.grm 파일, 그리고 아래와 같이 *.as 파일이 설정되면 세 개의 파일(data file, grm file 그리고 *.as file)을 

Figure 9와 같이 하나의 폴더에 넣고 asreml을 실행한다. 

Figure 9. Three input files used in ASREML running
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그러면 아래의 결과 파일(*.sln)을 얻을 수 있다. 결과파일(*.sln)은 고정효과에 대한 추정값, 그리고 표현형에 대한 평균(mu)

값, 그리고 개체의 육종가 순으로 추정값을 제시해 준다. Effect는 개체의 육종가, 그리고 seEffect는 추정육종가의 오차이다. 여

기에서 Level의 숫자(예를들어 1,2,3,4 등)은 data.txt 파일의 qtl의 번호와 일치하고, 이 번호를 이용하여 개체 ID를 추적한다. 

Model_Term Level Effect seEffect

year 2004 0 0

year 2005 -26.65 16.36

mu 1 601.7 4.547

giv(qtl,1) 1 5.963 25.25

giv(qtl,1) 2 78.51 25.78

giv(qtl,1) 3 -21.86 25.82

giv(qtl,1) 4 17.68 25.62

giv(qtl,1) 5 -11.78 26.46

giv(qtl,1) 6 72.9 26.97

giv(qtl,1) 7 32.13 26.02

giv(qtl,1) 8 -17.55 26.35

giv(qtl,1) 9 -0.34 25.56

giv(qtl,1) 10 -23.7 24.36

giv(qtl,1) 11 -16.97 26.85

giv(qtl,1) 12 49.1 29.48

giv(qtl,1) 13 -29.44 24.96

giv(qtl,1) 14 26.23 25.54

giv(qtl,1) 15 -53.55 26.48

giv(qtl,1) 16 -10.11 25.99

giv(qtl,1) 17 -24.41 25.59

giv(qtl,1) 18 -38.83 27.63

giv(qtl,1) 19 -53.19 27.73

giv(qtl,1) 20 -14.35 26.83

giv(qtl,1) 21 -41.38 28.54

giv(qtl,1) 22 -60.28 26.57

giv(qtl,1) 23 32.6 26.76

giv(qtl,1) 24 -20.51 27.24

giv(qtl,1) 25 -54.74 26.64

giv(qtl,1) 26 -8.285 25.47

Figure 10. ASREML *.sln file format which contain gEBV. Effect is gEBV and seEffect is SE of gEBV. year effect in 

Model_term will be fixed effect estimated from BLUP model.

요 약

1. GRM (genomic relationship matrix)을 구성할 때 대립유전자의 빈도는 매우 중요하다. 그 이유는 전체적인 matrix의 scale

을 조절하기 때문이다. VanRaden이 제안한 최초의 GRM에서는 기초집단의 대립유전자의 빈도를 이용하여 GRM을 구성

한다. 그러나, 최근 Forni et al. (2013)에 의하면 base population의 대립유전자의 빈도를 사용하나, 현재 집단의 대립유전자

빈도를 사용하여도 추정된 값은 매우 유사하다고 보고한다. 
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2. ASREM 소프트웨어는 가축개량에서 매우 유용한 프로그램으로 일단 GRM이 만들어 지면 gBLUP모델을 쉽게 설정할수 

있는 프로그램이다. 아래의 링크에서 다운로드 할 수 있다.

http://www.vsni.co.uk/downloads/asreml

3. ASREML에서 gBLUP을 설정시, GCTA와 같은 소프트웨어를 이용하여 미리 GRM을 구성하여야 한다. 그리고 ASREML

에서 육종가 해를 구하기 위하여 inverse를 할 수 있다. GCTA소프트웨어는 아래의 링크에서 다운로드 할 수 있다.

http://cnsgenomics.com/software/gcta/#Download
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