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ABSTRACT
This research used the simulation program to identify individuals resistant to foot-and-mouth disease (FMD) using the QMSim 
program. The simulation program was utilized to generate genetic and phenotypic data for individuals with and without FMD 
immunity. Subsequently, based on the simulated data, a genome-wide association study (GWAS) was performed to detect 
quantitative trait loci (QTL) associated with FMD immunity. Additionally, the QTLs identified by GWAS were compared with Random 
Forest (RF) and XGBoost. Out of the 41,461 SNPs, which included QTLs generated from the simulation, a total of 20 markers were 
found to be associated with FMD immunity. When comparing the performance of GWAS, RF, and XGBoost, RF identified the highest 
number of QTLs (7), followed by GWAS (6) and XGBoost (3). Furthermore, GBLUP, RF, and XGBoost were employed to classify 
individuals as either having or lacking FMD immunity. The classification accuracy, sensitivity, and specificity were evaluated using 
a confusion matrix, and the results were compared. The overall accuracy of the classification was as follows: XGBoost 0.53, RF 0.52, 
GBLUP 0.51. Sensitivity values were RF 0.98, XGBoost 0.97, GBLUP 0.19, and specificity values were GBLUP 0.83, XGboost 0.08, RF 
0.05. XGBoost consistently outperformed the other methods in the overall accuracy and sensitivity, while GBLUP exhibited the lowest 
performance. Therefore, the research suggests that combining various methods in an ensemble approach, rather than relying solely 
on GBLUP, can lead to better predictions of FMD-resistant individuals. This approach has the potential to help mitigate the damages 
caused by future FMD outbreaks.
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INTRODUCTION
구제역은 소, 돼지, 양 등의 발굽이 갈라진 동물들이 걸리는 매우 전염성이 높은 질병으로, 구제역에 감염된 가축은 입술, 잇몸, 구

강, 코, 유두 및 발굽사이에 물집이 발생하고 잘 걷지 못하거나 유량이 감소한다. 또한 식욕저하가 일어나며 심한 경우 폐사될 수 있
다(Yu, 2014). 이 질병은 피코르나 바이러스인 구제역 바이러스에 의한 감염으로 발생하며, 구제역 바이러스는 변이가 쉽게 일어나
기 때문에 현재까지는 치료 방법이 개발되지 않아 백신을 통한 예방이 중요하다(Grubman & Baxt, 2004; Suh, 2000). 농림축산식품부
의 구제역 발생 현황표에 따르면 대한민국에서는 2000년대 이후로 총 11회 424건의 구제역 발생이 있었다. 특히 2010년부터 2011년
까지는 구제역이 가장 크게 발생한 시기였으며, 이 시기에 구제역에 감염된 개체의 살처분이 진행되어 구제역 감염의 유행을 제어
했다(Han, 2021). 이렇게 진행한 구제역에 감염된 가축의 살처분은 한 번에 많은 수를 토양에 묻기 때문에 가축에서 흘러나온 핏물
이 지하수 오염시키는 것과 같이 2차 피해가 발생함으로 농가의 경제적 피해분만 아니라 환경적인 피해를 야기한다(Kim, 2011). 이
에 더하여 가축의 살처분에 참여한 연구자나 이해당사자가 정신적 스트레스 및 외상 후 스트레스를 초래할 수 있다(Heomin Park & 

Jin, 2017).

이러한 경제적, 정신적 피해를 줄이기 위해 구제역을 예방하고 관리하기 위한 노력이 필요할 것이다. 세계적으로도 철저한 백신
을 통한 예방과 관리, 구제역에 대한 연구가 수행되고 있다(Naderi et al., 2016). 국내에서는 2010~2011년 구제역의 발생 이후, 구제역
의 전파과정을 지리역학적 관점에서 예측하기 위한 전파 확산 시뮬레이션 모델 개발과 적용 연구가 진행되었고(Pak & Bae, 2012), 

구제역바이러스에 대한 저항성을 일으키는 유전자를 탐색하는 연구도 진행되었다(Lee et al., 2015). 또한, 구제역은 생체내 면역반
응에 대한 생물학적 기전으로 개별 가축에 있어서 구제역 저항성에 대한 분산성분(variance component)분석을 통한 구제역에 대한 

유전력이 확인되고 있다(Gowane et al., 2013). 특히 Gowane 등은 구제역 백신접종에 따른 항체 형성율에 대한 유전력을 추정했다. 구
제역 바이러스는 O, A, Asia1 등과 같은 7가지의 혈청형으로 구분할 수 있는데(Yeo-Joo Lee et al., 2011), serotype O의 경우 17%의 유
전력을 보였고, A type의 경우 약 3%, 그리고 Asia1의 경우 약 5%의 유전력을 확인하였다. 동물 육종의 관점에서 보면 소의 건강이 크
게 개선되고 유전적 개량이 증가한다는 것은 건강 형질을 전체 육종 목표 또는 선발 지표에 직접 포함시키는 육종프로그램을 설계
한다는 것을 의미한다(Egger-Danner et al., 2012). 하지만, 이러한 질병 형질을 후대검정과 같은 육종계획에 포함하여 진행한다는 것
은 매우 어렵다. 따라서 구제역 저항성 표현형과 유전체자료를 이용하여 유전체선발 모델을 적용하는 것이 보다 효율적 일 것이다
(Meuwissen et al., 2001).

질병 관련 형질은 일반적으로 범주형 이고, 여러 유전자의 영향을 받으며, 멘델 유전에서 벗어나고, 유전자 및 환경과의 상호작
용이 뚜렷하게 나타나기 때문에 GEBV 추정에 통계적 문제가 발생할 수 있다(Blazer & Hernandez, 2006). 고전적으로 Meuwissen 등
(2001)의 주요 논문에서 소개된 바와 같이, 혼합 모델 방정식은 유전체 BLUP(GBLUP) 모델 그리고 일부 베이지안 모델을 적용하고 

있다. 그러나, 새로운 형질의 경우, SNP와 같은 유전 마커의 수(m)보다 현저히 적은 개체의 수(n)로 유전 마커의 과추정이 문제가 된
다(Kramer et al., 2014). 이러한 문제를 해결하기 위해서 RandomForest(RF)와 같은 기계학습모델이 사용되고 있으며, 이와 같은 모
델들은 분석 수행시 중요도가 높은 특성들을 기반으로 feature selection이 가능하여 마커 선별에 효과적이라는 보고가 발표되었다
(Jungmin Choi et al., 2022).

양식어종의 질병에 대한 저항성을 예측하기 위하여 시뮬레이션 프로그램과 머신러닝을 이용한 연구(Palaiokostas, 2021)와 양돈의 

PRRS virus에 대한 저항성을 시뮬레이션을 통해 유전데이터을 이용하여 다른 선발 전략을 비교하는 연구(Schaeffer, 2014) 등과 같은 

시뮬레이션을 이용하여 유전체 모의실험을 실행한 선행연구가 진행되었다. 앞선 이 연구 중 특히 양식어종의 질병에 대해 예측한 

연구에서는 genomic best linear unbiased prediction for threshold traits backend by Markov chain Monte Carlo (GBLUP-MCMC)와 다양한 

머신러닝들의 결과를 비교했는데 XGBoost와 SVM, RF가 특정 범위에서 GBLUP-MCMC보다 약간의 이점을 갖는다는 결과를 발표
했다.따라서, 본 연구는 앞서 언급한 선행연구들을 기초로 모의실험 집단을 구성하여 GBLUP 모델 및 다양한 기계학습 모델을 적용
하여 유전평가 및 유전자 탐색을 진행했고 선행연구와 같이 GBLUP 및 다른 머신러닝과의 성능을 비교하는 것을 진행했다. 또 다른 

선행연구에서도 Genomic prediction에 있어서 SVM, XGBoost, RF,그리고 CNN을 이용하여 비교했을 때 머신러닝 모델들이 genomic 
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prediction을 크게 향상시킨다는 것을 입증했고, XGBoost는 중요한 SNP을 선택하는 기능이 포함되어 있기 때문에 다른 머신러닝 사
용시에 함께 사용하는 것을 추천한다고 발표했다(Xiang et al., 2023). 이에 근거하여 이번 연구에서 QTL 검출을 위해 다양한 머신러
닝 중 feature selection 기능을 가진 XGBoost와 RF를 이용하여 연구를 진행했다.

본 연구의 목표는 (1) GWAS 및 RF와 XGBoost와 같은 기계학습 모델을 통해 구제역 면역과 관련된 QTL을 탐색하여 원인유전자
인 QTL을 정확하게 검출할 수 있는지 조사했고, (2) GBLUP 및 RF, XGBoost를 사용하여 유전체육종가(GEBV)를 구하여 구제역 면
역력이 있는 개체를 예측하고 이 방법들의 정확성을 비교하여 어떤 방법이 유용한지 확인했다.

MATERIALS AND METHODS

1. 모의실험
이번 연구에서는 FMD (Foot-and-Mouth Disease) 저항성 개체의 표현형과 유전정보, TBV (True Breeding Value)를 구하기 위해서 

QMSim 프로그램을 사용했다(Sargolzaei & Schenkel, 2009). QMSim 프로그램을 이용하여 모의실험 집단 구성의 시나리오는 Table 

1과 같다. 본 연구에서 모수(parameters)는 Global parameters, Historical population, Population, Genome의 총 4 종류로 구성되어 있다. 

먼저 Global parameter에서 heritability와 QTL heritability를 설정할 수 있다. 형질에 대한 전체 유전력(heritability)은 0.36으로 설정 하
였다(Leach et al., 2010). 원인유전변이인 QTL이 설명하는 QTL heritability는 0.30, 그리고 QTL이 설명하지 못하는 polygenic은 0.06

으로 설정했다. 다음으로 historical population은 3가지 집단 형태 중 하나로 구성할 수 가 있는데, 개체 수가 변하지 않는 집단과 개
체 수가 변하는 집단, 그리고 병목현상이 일어난 집단이다. 이 때, 개체의 수가 변하는 historical population 집단이 가장 근친율이 낮
다는 결과(Rachwicha et al., 2022)와 시뮬레이션 데이터로 질병저항성이 있는 개체에 관해 연구한 선행연구(S. Naderi et al., 2016)의 

시나리오를 참고하여서 작성했다. 먼저 5200마리로 시작해서 1000세대가 지나 10,400마리를 구성하게 설정하였고, 마지막 세대
의 male의 수를 400 마리로 고정했다. Population은 총 8세대로 구성했고, founder의 female은 10,000마리, male은 400마리로 historical 

population에서 임의적(random)으로 선발하는 것으로 지정하였다. 개체를 소(cattle)로 지정했기 때문에 자손의 수를 1마리로 정했고, 

자손의 성비는 0.5, sire로의 대체율은 0.5, dam으로의 대체율은 0.2로 지정하였다. 개체 선발은 EBV가 높은 순으로, 도태는 나이가 

높은 순으로 설정했고 교배계획(mating design)은 완전확률화(random)로 지정했다. 유전체(Genome) 부분에서는 이번 연구에서 필

Table 1. QMSim simulation parameter(continued)
Parameter
Global parameter

Heritability of trait
QTL heritability
Polygenic heritability

0.36
0.30
0.06

Historical population
No. of generation / population size
No. of males in the last generation

1,000/10,400
400

Recent population
No. of founder male / female
No. of generation
No. of offspring
No. of proportion of male progeny
Replacement ratio for sires/dams
Mating design
Selection design
Culling design

400/10,000
8
1
0.5
0.5/0.2
Random
EBV/high
Age
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Table 1. QMSim simulation parameter
Parameter
Genome

No. of chromosomes
Marker positions
Marker allele frequency
QTL position

QTL allele frequency
QTL allele effect
LD

29
Random
Equal
Chr 4 : 56.7
Chr 6 : 6.4, 7.3, 62.4, 127.0, 127.1
Chr 7 : 85.4
Chr 9 : 77.2
Chr 16 : 80.4
Chr 20 : 66.5
Chr 29 : 0.294, 8.7
Equal
Gamma (0.4)
Marker and QTL

요한 다양한 유전정보를 설정하였다. 집단의 유전적 구성과 관련하여 넣은 QTL은 FMDVCP(Foot-and-Mouth Virus peptide-induced 

cell proliferation)로 총 12개이며, 염색체 4번에 1개, 6번에 5개, 7번에 1개, 9번에 1개, 16번에 1개, 20번에 1개, 29번에 2개 위치해 있다. 

이 QTL에 따라 구제역의 면역이 되는 유무가 달라진다고 가정했다. QTL allele frequency는 모두 동일하게, QTL allele effect는 shape

이 0.4인 감마분포에서 나온다고 설정했다. 이러한 모의실험을 한우로 가정하기 위하여 Illumina Hanwoo ver1(company)에서 활용되
고 있는 유전 마커의 개수, 염색체의 길이, 염색체의 개수를 적용했다. 유전자 마커의 총수는 41,449개이며, SNP의 수와 길이(cM)

는 한우의 유전 데이터를 참고하여 1 ~ 29번까지의 염색체에 지정했다(Lee et al., 2011). 이 marker들의 위치는 random하게 지정했고, 

maker allele frequency는 모두 동일하게 설정했다. 또한 이 marker들과 QTL사이에 Linkage Disequilibrium (LD)가 형성되도록 설정했
다. LD란 두 marker들 사이에 무작위가 아닌 상관관계를 갖고 있는 것을 의미한다(Porto-Neto et al., 2014). 즉, LD가 높게 측정된다면 

다음 세대로 유전될 때 독립적으로 유전되는 것이 아니라 연관단위로 함께 유전된다고 가정한다. 본 연구에서는 marker의 거리에 

따른 LD 형성 간의 관계를 확인하고 시뮬레이션에서 설정한 maker와 QTL간의 LD가 잘 설정되었는지 확인하기 위해 PLINK프로
그램(Purcell et al., 2007)을 이용하여 LD를 r2 로 측정했다. 또한, GWAS를 이용하여 구제역 면역과 연관 되어있는 QTL과 SNP을 구
하고 RF, XGBoost와 비교했다. 본 연구에서 8세대 중 마지막 세대인 10,000마리를 연구집단으로 이용하였다. 표현형 데이터를 기준
으로 상위 5,000마리는 구제역 바이러스에 면역을 가지고 있는 개체, 나머지 5,000마리는 구제역 바이러스에 면역을 갖고 있지 않는 

개체로 지정하였고, 면역을 가지고 있는 개체(구제역에 걸리지 않은 개체) = 0, 면역이 없는 개체(구제역에 걸린 개체) = 1로 설정하
였다.

2. 질병 저항성 QTL 검출 통계모델

1) Genome wide association (GWAS)

GWAS는 여러 게놈에 있는 수십만개의 유전적 변이를 테스트하여 특정한 특성이나 질병과 연관되어진 변이를 통계적으로 찾
는 방법이다(Uffelmann et al., 2021). 대부분의 GWAS에 대한 방법은 case-control 설정을 하는 방법이며, 이번 연구에서도 구제역 면
역 반응에 있어서 저항성을 갖는 개체와 저항성을 갖지 않는 개체로 나누어 설계했다. GWAS 분석을 위하여 GCTA(Yang et al., 2011) 

소프트웨어를 사용했으며, 다중검정(Multiple-testing)에 대한 위양성(false positive rate; FDR)을 보정하기 위하여 Bonferroni 교정을 

사용했다. GWAS가 규명하고자 하는 특성에 연관된 유전적 변이를 발견할 수 있는 강력한 도구이지만, 원인이 되는 변이와 유전자
를 정확하게 밝히지 못한다(Tam et al., 2019). 이를 보완하기 위하여 GWAS가 관찰한 SNP과 실제 원인 돌연변이 간의 강력한 linkage 

disequilibrium (LD)가 있다는 가정으로 진행되는 것을 이용하여(Liang et al., 2020), 이번 연구에서는 SNP간의 LD를 확인함으로 구
제역 저항성에 영향을 주는 QTL을 얼마나 검출 할 수 있는지 확인했다.
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2) Genomic BLUP (GBLUP) 

GBLUP은 유전체 전체에 균일하게 위치하고 있는 대량의 SNP 정보를 활용하여 표현형과의 연관성을 통하여 SNP의 effect

를 추정하고, 아직 능력을 알 수 없는 개체의 SNP 유전자형을 바탕으로 GEBV를 추정한다(Lee et al., 2022). 이를 진행하기 위해서 

RENUMF90과 BLUPF90 프로그램을 사용했다. BLUPF90의 매뉴얼에 따르면, BLUPF90은 동물 육종을 위한 mixed-model 프로그램
이며 BLUPF90에 사용할 실행 파일은 RENUMF90으로 만들 수 있다. GBLUP을 위해 사용되는 수학적 모델은 아래와 같다.

y는 관측치에 대한 벡터이고, 1n 은 1로 구성된 벡터 μ는 overall mean, Z는 SNP효과를 표현형 자료에 연결 시키는 계획행렬이며, g

는 추정할 DGV의 벡터이고, e는 잔차 효과이다(Gao et al., 2012). GBLUP에서는 A행렬 대신 개체 간의 유전적 관계를 나타내는 G행
렬을 이용하여 육종가를 계산한다. BLUPF90을 실행할 때, train 집단 8,000마리, test 집단 2,000마리로 설정하고 구제역에 면역이 있
는 집단과 면역을 가지고 있지 않은 집단에서 무작위로 나눴으며, train 집단에는 유전 정보와 표현형 정보가 모두 있고 test 집단에
는 유전 정보만 있다고 가정했다. 이렇게 계산한 GEBV 값의 정확도를 구하기 위해서 TBV와 GEBV의 상관관계를 확인했다. 이 때, 

면역 유무에 대한 기준은 시뮬레이션 프로그램의 결과 파일에서 표현형 수치로 정했기 때문에 다시 GEBV를 통해 기준을 설정하
기 위해서는 새로운 기준이 필요했다. 따라서, GEBV에 대한 구제역 면역 여부의 기준을 정하기 위해 GBLUP 방법을 가지고 예측한 

train 집단의 값을 사용했다. train 집단의 GEBV를 질병의 면역 여부 즉, 0과 1로 나누면 중복되는 부분이 존재하게 된다. 여기서 0의 

GEBV의 최소값과 1의 GEBV의 최대값의 중간 값으로 임의의 기준을 정했다. 다시 말하면, 중간 값보다 낮은 GEBV의 값을 가진 개
체는 면역을 갖지 않은 개체로, 높은 값을 가진 개체는 면역을 갖고 있는 개체로 분류했다.

3) Random Forest

Random Forest(RF)은 분류, 군집분석, 회귀모형, 생존분석 등에 적용되는 모형으로, 의사결정나무 모형을 다수 만들어 더 정확한 

예측을 하는 것을 목적으로 한다(Yoo, 2015). RF는 최근 유전 정보를 이용한 다수의 분석에서 꾸준히 사용되고 있다. RF는 많은 수의 

의사결정나무를 생성해서 최종 클래스를 결정하는 방법인데, 그 클래스를 나누기 위한 수학적 공식은 아래와 같다.

θ는 feature parameter이고, T은 한계선, h은 전체 데이터의 수, hl은 왼쪽 노드, hr은 오른쪽 노드이다. 파라미터의 최적값(θ*)은 정
보 획득량이 가장 큰 파라미터 값을 노드의 분할 조건으로 결정한다(Kim, 2017). 여기서 정보 획득량은 어떤 사건이 얼마만큼의 정
보를 줄 수 있는지 수치화 한 값을 의미한다. 정보 획득량을 알기 위해서는 엔트로피를 알아야 하는데, 엔트로피는 무질서도를 의미
하며, 엔트로피가 높다는 것은 그 집단에서의 패턴, 특징을 찾기 어렵다는 것을 의미한다. 인용한 논문에 따르면, 정보 획득량은 섀
넌 엔트로피로 결정된다고 한다(Hongduk Seo & Kim, 2019). 이 섀넌 엔트로피에 따라 가장 적합한 파라미터가 되는 조건을 찾을 수 

있다. 이번 연구에서는 RF을 파이썬 scikit-learn을 통해서 구현했다. train과 test 집단은 GBLUP을 했을 때와 동일한 집단으로 했으며, 

그들의 유전정보와 구제역 면역의 유무 데이터, 표현형 수치 데이터를 사용했다. RF에 사용한 SNP과 QTL 유전 정보는 시뮬레이션 

데이터에서 만들어진 유전 정보 데이터를 0,1,2로 바꾸어 진행했기에 개체의 수(n) X SNP과 QTL의 수(p) 크기의 데이터 프레임으
로 만들어 분석했다. 이번 연구에 맞게 RF 하이퍼 파라미터인 결정트리의 개수, 노드를 분할하기 위한 최소한의 샘플 수, 리프노드
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가 되기 위한 최소한의 샘플 데이터 수, 트리의 최대 깊이를 조정하기 위해서 GridSearchCV을 사용했다. 이후 변수 중요도(Variable 

Importance)을 통해서 어느 변수가 예측 성능에 중요한 역할을 하는지를 추정했다. 즉, 어떤 SNP과 QTL이 질병 저항성 유무를 예측
하는데 중요한지 추정한 것이고, 이를 GWAS에서 추정한 SNP과 QTL과 비교했다. 또한 RF로 구한 GEBV의 정확도는 GBLUP과 마
찬가지로 TBV와의 상관관계로 구했다.

4) XGBoost

XGBoost는 트리 기반 앙상블 기계학습 알고리즘이며, 약한 예측 모형들의 학습 오차에 가중치를 두고, 순차적으로 다음 학습 모
델에 반영하여 손실을 최소화하는 강한 예측모형을 만든다(Woojin Yoon et al., 2021). 인용한 논문에 따르면 학습기 A가 Z를 예측할 

확률은 아래와 같다.

Error에 대해서 정밀하게 분류하는 학습기가 B라고 한다면(Error > Error2)

다시 Error2에 대해서 정밀하게 분류하는 학습기를 C라고 한다면(Error2 > Error3 )

이 식들을 다시 Z를 구하는 식에 대입하게 된다면

이와 같아진다고 발표했으며 이 방법을 적용했을 때, 학습기 A만 단독으로 사용했을 때보다 더 높은 정확도를 보인다고 설명했다. 

하지만 모든 모델이 같은 비율을 하고 있기 때문에 오류가 높아질 수 있다. 따라서, 각 모델에 가중치를 두고, 최적의 비중을 찾으면 

아래의 식과 같이 좋은 분류 모델이 된다(Youngjin Han & Cho, 2021). 이렇게 해서 XGBoost는 데이터를 분류하게 된다.

XGBoost의 train과 test 집단은 위의 분석방법과 동일하게 진행했다. XGBoost에서도 유전정보, 면역 유무의 데이터와 표현형 수치 

데이터를 가지고 분석을 했으며, RF을 분석했을 때 사용했던 데이터 형태로 진행했다. 분석을 진행하기 위해서 XGBoost의 하이퍼 

파라미터인 트리 모델의 개수, 학습 단계 반영률, 트리의 최대 깊이, 각 트리 마다 feature 샘플링 비율, child에서 필요한 모든 관측치
에 대한 가중치의 최소합을 GridSearchCV를 이용해서 조정했다. 이후, RF와 동일하게 변수 중요도를 통해서 어느 SNP과 QTL이 질
병 저항성 유무를 예측하는데 중요한지 추정했다. 또한 XGBoost를 통하여 구한 GEBV의 정확도는 RF와 동일한 방법으로 구했다.

5) 정확도 추정(Confusion Matix)

혼동행렬은 분류 모델의 성능을 측정하기 위해서 사용된다. 혼동행렬은 TP(True Positive), FP(False Positive), TN(True Negative), 

FN(False Negative)로 나뉘며 정확도와 민감도, 특이도를 아래와 같은 식으로 구할 수 있다.
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Figure 1. A schematic representation of this study

Figure 2. LD plot based on marker distance in this study. 

정확도는 전체 분류된 데이터 중 Positive가 Positive로, Negative가 Negative으로 바르게 분류된 정도를 의미하며, 일반적으로 민감
도는 Positive(0)가 Positive(0)로 제대로 분류된 정도, 특이도는 Negative(1)가 Negative(1)로 바르게 분류된 정도를 의미한다. 이번 연
구에서 혼동행렬은 python의 scikit-learn으로 구현했고 positive의 값을 구제역 면역이 있는 개체(0)로 설정했다. 다시 말하면 민감도
는 구제역 면역이 있는 것을 있다고 한 확률, 특이도는 구제역 면역이 없는 것을 없다고 한 확률을 나타낸다. GBLUP, RF, XGBoost

를 사용하여 GEBV를 구한 후, 설정한 기준에 의하여 구제역 면역을 가진 개체(0)와 없는 개체(1)로 분류했고, 이를 올바르게 분류
되었는지 혼동행렬을 이용해 정확도, 민감도, 특이도를 비교했다.

RESULTS AND DISCUSSION

1. 구제역 면역에 영향을 미치는 True QTL 검출
모의실험을 통해 생성한 개체의 SNP 및 True QTL과 설정된 파라미터 간의 LD 형성 여부를 확인하였다. 먼저, 마커들 간의 거리

와 LD 형성 간의 관계를 시각적으로 나타내는 그래프를 생성하였으며, 결과적으로 거리가 가까워질수록 LD가 잘 형성되는 것을 

확인하였다(Figure 2). 또한, SNP과 QTL 간의 LD 형성은 Haploview 프로그램(Barrett et al., 2005)을 사용하여 확인하였으며, 일부 영
역에서는 LD가 약하지만 Q3, Q10, Q11, Q12와 같이 강한 LD가 형성된 영역이 검출되었다(Figure 3).
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Figure 4. Manhattan plot of genome-wide association study for foot-and-mouth disease. Q1~Q12 indicates true 
QTL and LD markers around true QTL

GWAS는 질병과 관련된 유전자의 위치를 파악하기 위한 효과적인 방법임으로, 모의실험에서 생성한 구제역 면역을 가진 개체와 

가지지 않은 개체 간의 대립 유전자 빈도를 비교함으로써 어떤 SNP과 QTL이 구제역 면역과 관련이 있는지 확인했다(Chung, 2012). 

먼저, PLINK 프로그램을 사용하여 Quality Control(QC)를 수행하고, GCTA 프로그램을 사용하여 Genetic Relationship Matrix(GRM)을 

생성한 후 GWAS를 수행했다(Yang et al., 2011). GWAS 결과로 나온 QTL과 SNP 중 Bonferroni correction을 기준으로 유의적인 QTL과 

마커를 약 20개를 확인하였다(Figure 4). GWAS를 통하여 검출한 QTL과 SNP은 p-value가 낮은 순서로 정리하였고, RF와 XGBoost

로 검출한 QTL과 SNP은 변수 중요도가 높은 순서로 정렬한 후 세 가지의 방법을 통하여 나온 각각의 유의미한 QTL과 마커를 비교
했다(Table2). 그 결과, 각 방법에 따라서 QTL과 SNP이 갖는 구제역 저항성 형질에 영향을 주는 정도와 개수에서 차이가 발생했다. 

GWAS에서는 12개의 QTL 중 6개인 Q1, Q2, Q3, Q10, Q11, Q12를 연관성을 가진 것으로 검출했으며, 검출 정확도는 0.5였다. 반면
에 RF에서는 가장 많은 7개 Q1, Q2, Q3, Q6, Q10, Q11, Q12을 검출했으며, 정확도는 0.58였다. 마지막으로 XGBoost에서는 3개인 Q7, 

Q10, Q11만이 검출되어 검출 정확도는 0.25로 나타났다. 이러한 결과를 통해 GWAS, RF, XGBoost의 결과에 차이가 있으며, 모든 방
법에서 12개의 QTL을 전부 검출하지 못했으므로 성능 향상이 필요함을 확인할 수 있었다. 특히, QTL 검출에서 가장 적은 결과를 얻
은 XGBoost의 분석 방법을 개선함으로써 QTL을 더 정확하게 추정할 수 있을 것으로 판단된다.

Figure 3. Linkage disequilibrium (LD) formation of true QTL and adjacent SNP marker in historical population.
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2. 구제역 면역 관련 개체 예측 정확도 비교
이산형인 구제역 표현형을 이용하여 개체의 유전능력을 예측하였다. 예측 방법은 GBLUP, RandomForest(RF), 그리고 XGBoost

를 이용하여 개체의 능력을 예측하였고, GEBV의 정확도는 실제 육종가(True breeding value; TBV)와의 상관관계를 통해 평가했다. 

GBLUP, RF, XGBoost로 구한 각 GEBV와 TBV와의 상관관계 값은 각 0.32, 0.35, 0.33이다(Table3). 이렇게 구한 GEBV값으로 질병 저
항성을 가지는 개체를 선발하기 위해서는 이 특성을 가지는 GEBV값에 대한 기준이 필요한데, 이에 대해 연구된 바 없으므로 구제
역 면역의 유무를 나누는 새로운 기준이 필요하다. 전체집단의 표현형 수치를 기준으로 구제역 면역 여부를 설정했으므로 질병 저
항성을 갖는 개체와 갖지 않는 개체의 GEBV 값 중 중복되는 부분이 존재하게 된다. 이 중복 구간을 중간으로 나누는 임의의 값을 설
정하여, 이 값보다 낮으면 면역이 없는 개체로, 높으면 면역이 있는 개체로 분류하였다. 그 이후, GBLUP, RF, XGBoost를 사용하여 

예측한 전체 정확도, 민감도, 특이도를 비교하였다. 전체 정확도는 XGBoost가 0.53, RF가 0.52, GBLUP가 0.51 순으로 비슷하게 나타
났으나, 민감도는 RF가 0.98, XGBoost가 0.97, GBLUP가 0.19 순으로 나타났다. 특이도는 GBLUP이 0.83, XGBoost가 0.08, RF가 0.05 

순으로 나타났다(Table 4). GBLUP이 전반적으로 우수하게 예측할 것이라고 예상한 것과 달리, 전체 정확도, 민감도에서 비교적 낮

Table 2. Comparison of detection performance for true QTL using GWAS, RandomForest(RF), XGBoost.
GWAS RF XGBoost

1 Q11 Q11 M40648(Q11)
2 Q10 Q10 M33431(Q10)
3 Q1 Q33431 M20412
4 M33431 Q40648 M12614
5 Q12 Q33430 M29863
6 M40648 M40649 M37953
7 M33430 MQ12 M7405
8 M40649 Q1 M10245
9 M40650 M40647 M14499(Q7)
10 M40773 M40646 M3248
11 Q3 M40773 M19707
12 M10540 M40650 M36172
13 M40646 M40773 M2614
14 M40647 Q3 M14931
15 M10539(Q2) M10540(Q2) M5083
16 M40774 M10541 M24702
17 M10541 M5591 M21928
18 M7692 M12873(Q6) M12738
19 M7693 M12874 M7018
20 M7694 M373 M13349
Acc 0.5 0.58 0.25

Table 3. Correlation between TBV and GEBV calculated using GBLUP, RF and XGBoost
GBLUP RF XGBoost

Correlation 0.32 0.35 0.33

Table 4. Comparison the accuracy, sensitivity, and specificity of GBLUP, RF and XGBoost
GBLUP RF XGBoost

전체 정확도 0.51 0.52 0.53
민감도 0.19 0.98 0.97
특이도 0.83 0.05 0.08
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은 정확도를 보였다. 이번 연구와 비슷하게 QMSim 프로그램을 이용해 데이터를 만들고 이를 GBLUP과 RF 등의 방법으로 분석한 

후, 정확도를 비교한 결과에서도 GBLUP보다 RF에서 높은 정확성을 보인 것을 확인 할 수 있었다(Naderi & Sadeghi, 2019). GBLUP

이 혈통정보를 이용하여 추정한 BLUP 모델보다 높은 정확성을 갖고 있다고는 하지만(VanRaden et al., 2009), 다른 머신 러닝, 딥 러
닝과 단일로 비교했을 때는 그 정확성은 독보적으로 높게 나오지는 않는다는 것을 확인했다. 오히려 GBLUP 하나만 사용했을 때보
다, 딥 러닝의 방법을 앙상블해서 사용했을 때 더욱 좋은 정확도를 얻었다는 연구도 있다(Myungjin Jang et al., 2022). 이와 같이 비록 

연구 결과에서 GBLUP의 결과가 예상했던 바와는 다르게 정확도가 낮게 나타나는 것을 확인했지만, 앞서 언급한 선행연구와 마찬
가지로 GBLUP으로만 예측을 하는 것이 아닌, 더욱 잘 예측할 수 있는 방법을 활용하고, GBLUP 하나의 방법뿐 만 아니라 머신 러
닝, 딥러닝과 함께 앙상블해서 사용한다면 구제역 저항성 개체를 선발함에 있어서 더욱 높은 정확성을 나타나며, 앞으로 구제역의 

피해를 최소화하는데 도움이 되어질 것이라고 기대한다. 또한, GBLUP의 정확도를 개선하기 위해서 질병 저항성을 가지는 개체의 

GEBV에 대한 연구와 따라서 질병 저항성 개체 선발을 위한 다양한 분야에서의 연구가 추가적인 필요하다고 생각된다.

요약
이번 연구는 구제역 저항성 개체를 선발하기 위해 시뮬레이션 프로그램을 이용하여 모의실험을 진행했다. 시뮬레이션 프로그램

을 이용해 구제역 면역이 있는 개체와 없는 개체를 설정했으며, 이를 통해 유전 정보와 표현형 데이터를 생성했다. 이후, Genome 

Wide Association Study(GWAS)를 이용해 모의실험에 사용하는 유전 정보 중 구제역 면역에 연관이 있는 QTL을 선별했다. 또한, 

RandomForest(RF)와 XGBoost를 이용하여 GWAS로 선별한 QTL과 비교했다. 시뮬레이션으로 만든 41,461개의 QTL과 SNP 중에
서 연관이 있다고 나온 것은 총 20개이다. GWAS, RF와 XGBoost을 비교했을 때 연관이 있다고 추정한 QTL은 RF가 7개로 가장 많
이 추정되었고, 그 다음 GWAS가 6개, XGBoost가 3개 추정되었다. 그리고 Genomic Best Linear Unbiased Prediction (GBLUP)과 RF, 

XGBoost을 이용해 구제역 면역을 가진 개체와 갖지 못한 개체를 분류했고, 분류한 것에 대한 전체 정확도와 민감도, 특이도를 혼동
행렬(confusionMatrix) 이용해 구했으며 각 값을 비교했다. 전체 정확도는 XGBoost 0.53, RF 0.52, GBLUP 0.51 순으로, 민감도는 RF 

0.98, XGBoost 0.97, GBLUP 0.19 순으로 나왔다. 또한, 특이도는 GBLUP 0.83, XGBoost 0.08, RF 0.05 순으로, 전체 정확도와 민감도 

부분에서 XGBoost가 가장 높게, GBLUP이 가장 낮게 나왔다. 따라서, GBLUP으로만 분석을 하는 것이 아니라, 다른 방법과 함께 앙
상블해서 사용한다면 구제역 저항성 개체를 예측함에 있어서 더 좋은 성능을 예상하며, 이후 발생할 구제역의 피해를 최소화하는
데 도움이 될 수 있기를 기대한다.

키워드: 구제역 저항성, GBLUP, Randomforest, XGBoost,
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