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ABSTRACT
The objective of this study was to investigate the relationship between the number of QTL (Quantitative Trait Loci) affecting the 
carcass weight of Hanwoo and the accuracy of GEBV (Genomic Estimated Breeding Values). The study was performed simulation 
study to generate three populations comprising 100, 500 and 1,000 QTL. Each population consisted of 13,500 individuals which were 
selected from the 6th to 10th generations of all 10 generations, while keeping litter size constant (N=1) in population parameters. The 
genetic parameters for these populations were set at 0.45 trait heritability, 0.3 QTL heritability and 48,578 total markers. In order to 
confirm the number of significant QTL under the threshold of Bonferroni correction, both GWAS (Genome-wide association study) 
and GWAS based on Random Forest (RF) were performed. In each population, there were 33, 50 and 32 QTL identified by only GWAS, 
with 100, 500 and 1,000 QTL. Additionally, RF-based GWAS detected 65, 260 and 491. These results showed that the number of 
significant QTL is not related to the overall number of QTL in the population. Furthermore, machine learning based GWAS is more 
accurate than solely using GWAS. To estimate the accuracy of GEBV (Genomic Best Linear Unbiased Prediction) in each population, 
5-fold cross-validation was employed using SNP effect of the QTL over p-value. In the result of the estimation, GEBV rose with 
an increase in the number of QTL in the population, and the correlation between TBV (True Breeding Values) followed the same 
tendency. As a result, this study suggested that the number of QTL related to carcass weight in Hanwoo could exert a significant 
influence on genetic improvement.
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INTRODUCTION
농업이 국가 주요 산업이었던 과거에는, 한우 사육목적은 농사에 활용하는 역우(Draft animal)로서의 기능이 주요 목적이었다(Lee 

et al., 2014). 그러나 경제 발전과 국민 생활 수준이 향상됨에 따라서 쇠고기 수요가 증가하게 되고, 한우 사육의 목적이 고기 생산의 

목적으로 바뀌게 되었다(KOSIS, 2022). 이에 따라 한우 개량은 농가의 소득과 관련이 있는 도체중(CWT, Carcass weight), 근내지방도
(Marbling score), 등지방두께(Backfat thickness)와 같은 경제형질 위주의 개량이 시작되었다.

한우 개량은 우수한 유전자를 갖는 개체의 육종가(Breeding value)를 기반으로 개체를 선발하고 이들 우수한 유전자를 갖는 개체를 

다음 세대의 부모(parent)로 이용함으로 우수한 유전자를 다음 세대에 확산시켜 집단 전체를 개량한다. 한우개량 초기 1980년대 이전에
는 전국 단위 품평회를 통해 개체의 표현형을 근거로 개체를 선발하였고, 1983년부터 한우 순수개량을 위하여 후대검정사업이 시작되
었다(Kim et al., 2014). 1980년대부터 시작된 한우검정사업은 한우개량의 확고한 체계를 만들었고 한우 유전적 개량의 초석이 되었다
(Park et al, 2013). 한우검정 사업은 한우개량에 있어서 매우 정확하고 효과가 높은 방법이지만, 도체형질 개량에 대해서는 검정 기간이 
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길다는 단점이 있다(Lee et al., 2014). 또한, 혈통정보를 이용하여 검정집단에서 생산된 표현형을 기초로 육종가를 추정하기 때문에 

집단의 근친이 증가한다는 문제점이 있어 장기적인 관점에서 유전적 개량 효과를 감소시킬 수 있다(Quinton et al., 1992). 이러한 문
제를 해결하고 더 정확한 육종가 추정 및 세대간격을 줄이면서 근친을 제어할 수 있는 새로운 육종 방법인 유전체 선발 방법이 개발
되었다(Meuwissen et al, 2001)

유전체 선발(GS, Genomic Selection)은 유전체 정보를 이용하여 기존 혈통 정보가 갖는 단점을 개선하고 유전력이 낮거나 측정이 

어려운 형질에 대한 육종가를 더 정확히 계산할 수 있어, 혈통 정보를 기반으로 한 기존 BLUP 방법 보다 개체 선발에 효율적일 것
이다(Meuwissen et al., 2016). 유전체 선발 방법에서 이용하는 유전체 정보는 집단 내 개체 간 DNA에서 변형이 일어난 SNP (Single 

Nucleotide Polymorphism)를 이용한다(Zimin et al., 2009). 한우 유전체에 흩어져 있는 SNP들은 한우의 경제 형질에 영향을 주는 원
인 유전자(Causal mutation)들 주변에 위치하고 있고, 강한 연관불평형(LD, Linkage Disequilibrium)을 이루고 있어 원인 유전변이를 

모르더라도 SNP정보만으로도 원인 유전변이의 효과를 추정하고 그 효과를 이용하여 유전체 육종가를 추정할 수 있다(Meuwissen 

et al, 2001; Heyes and Goddard, et al 2010). 소의 참조 유전체 정보 서열이 개선되고, 상용화 SNP chip 기술의 비약적인 발전으로 소 1

마리의 유전체 정보를 보다 값싸게 활용하게 되면서 유전체 선발 기술뿐만 아니라 형질과 연관되어 있는 QTL을 탐색하는 전장유
전체 연관분석이 활발하게 연구되고 있다(Goddard and Hayes, 2009). 이를 통해 소의 체중에 영향을 미치는 2개의 후보 QTL이 소의 

14번 염색체에서 780kb 간격으로 존재하는 PLAG1-CHCHD7 유전자라는 것을 밝혔고, 일본 흑우의 체중에 영향을 미치는 PLAG1-

CHCHD7을 포함하여 도체중에 영향을 미치는 3가지 주요 QTL이 6, 8, 14번 염색체에 존재함을 밝혀냈다(Lee et al., 2013).

이처럼 표현형에 영향을 미치는 QTL이 다수 존재하지만, 개체의 경제 형질과 관련된 대부분의 QTL은 형질에 영향을 미치는 정
도가 적어, 유전체 내 정확한 위치와 기능을 확인하기 어렵다(Daetwyler et al., 2010). 다양한 유전적 효과를 보이는 QTL과 그 주변에 

조밀하게 위치해 있는 마커 간의 연관불평형(LD, Linkage Disequilibrium) 정보를 이용하여 QTL을 정확히 검출할 수 있다면 보다 효
율적으로 유전체 육종가(GEBV, Genomic Estimated Breeding Values)를 추정할 수 있을 것이다(Rolf et al., 2010; Quanbari et al., 2010). 

양적 형질은 QTL의 수가 많고 그 효과가 작고, 환경적인 영향도 많아서 다유전성 인자(polygenic trait)로 정의한다(Hayes et al., 2009). 

또한 집단의 규모 및 환경적인 영향 등과 같은 요인들은 QTL 탐지에 영향을 준다(Lillehammer et al., 2008).

따라서 본 연구의 목적은 효율적인 유전평가 방법론을 개발하기 위해서 한우의 경제형질에 영향을 미치는 QTL의 수를 시뮬레이
션하고 기존 GWAS방법과 기계학습 방법론 중 하나인 Random Forest 방법을 적용하여 QTL검출의 능력(power)과 유전체 육종가의 

추정 정확도를 평가하였다.

MATERIALS AND METHODS

모의실험을 통한 데이터 생성
본 연구를 위하여 모의실험을 진행하였다. 모의 실험을 위한 집단은 시뮬레이션 프로그램 QMSim Ver.2.0 (University of Guelph & 

HiggsGene Solutions Inc.)을 이용하였다(Sargolzaei and Schenkel, 2009). 모의 집단의 표현형, 유전자형 등이 시뮬레이션 되고 난 후, 형
질을 조절하는 QTL의 수를 서로 다르게 하여 집단을 구성하였다(Ju and Kim, 2002).

시뮬레이션으로 생성된 집단의 구조(Population structure)와 모수(Parameter)들은 Table 1에 나타냈다. 모의 집단들의 유전체는 29

쌍의 염색체로 구성되었고, 유전체의 길이는 143,872cM로 설정됐다. 각 집단들은 QTL의 개개수별로 100개, 500개, 1000개로 설정
하여 Model 1, Model 2, Model 3로 나누었다. 형질에 대한 유전력과 QTL에 대한 유전력은 실제 한우의 도체중에 대한 유전력과 동일
하게 각각 0.45와 0.35로 설정하였고, 표현형에 대한 분산은 1.0으로 설정했다. 집단들은 처음에 1,000두에서 시작해 LD와 Mutation-

Drift Equilibrium을 형성하기 위해 800세대를 걸쳐 세대마다 2,000두씩, 1,000세대에 걸쳐 3,000두씩 시뮬레이션을 했다. 3,000두씩 

시뮬레이션을 하는 세대의 수컷과 암컷 구성은 각각 300두와 2,700두로 설정했다. 성별에 따라 개체 수는 동일하고, 선발은 표현형 

값이 높은 것을 기준으로 설정했다. 자손의 암수 비율은 각각 0.5로 고정하여 각 세대마다 1마리씩 자손을 생산하였고, 집단 내 EBV
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는 BLUP을 통해 산출해, EBV가 높은 개체를 선발해 교배를 하고 낮은 개체는 도태되는 방식으로 진행했다. 개체들의 각 염색체 당 

QTL 개수는 집단별로 35개, 17개, 4개로 설정했다. 그러나 9번과 15번 염색체에 QTL이 집중적으로 분포되게 설정했고, MAF (Minor 

Allele Frequency)는 0.1로 설정했다. QTL은 유전자좌당 2개의 대립유전자로 구성했고, 상가적 유전 효과는 0.4 형태인 Gamma 

Distribution으로부터 sampling을 하였다. QTL의 빈도는 동일하게 설정했고, 마커와 QTL의 missing과 돌연변이 비율은 설정하지 않
았다. 표현형은 QTL 효과에 무작위 잔차를 추가하여 생성하였다.

Table 1. The structure and parameters of simulated populations
Parameter Values

Model 1 Model 2 Model 3
Global Parameter
Trait heritability
QTL heritability
Phenotype variance

0.45
0.3
1.0

Historical Population
Number of generation(size) – phase 1
Number of generation(size) – phase 2
Number of generation(size) – phase 3

0 (1,000)
200 (2,000)
800 (3,000)

Recent Population
Number of founder males from HP
Number of founder females from HP
Number of generations
Number of offspring per dam
Ratio of males
Mating system
Replacement ratio of sires
Replacement ratio of dams
Selection

300
2700
10
1

0.5 / fix
Selective

0.4
0.2

EBV / positive assortative
Genome
Number of Chromosome
Number of total markers
Marker position
QTL distribution
MAF for markers
MAF for QTL
QTL allele effect
QTL mutation rate

29
50634

Random
Random

Equal
Equal

Gamma d istribution (shape = 0.4)
0

Number of total QTLs 100 500 1 0 0 0
Total length of Chromosomes 143,872
Number of total markers 35

(9 chr - 135)
(15 chr - 143)

17
(9 chr - 46)
(15 chr - 50)

4
(9 chr - 7)

(15 chr - 11)
HP, Historical Population; EBV, Estimated Breeding Values; QTL, Quantitative Trait Loci
MAF, Minor Allele Frequency

QTL 검출을 위한 통계 모형

Genome-wide association (GWAS)

본 연구에서는, 10세대에 걸쳐 시뮬레이션을 진행했고, 마지막 6~10세대에 해당하는 13,500두의 표현형 정보와 유전자형 정
보를 이용하여 QTL 검출력을 비교하였다. 시뮬레이션 된 유전체 정보는 총 48,578개의 SNP으로 구성되었고, SNP QC(Quality 
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Control)는 Plink ver1.90 (Purcell, 2019) 프로그램을 통해 MAF 1% 미만, HWE(Hardy-Weinberg Equilibrium 오류 p-value 10-5에 해당하
는 SNP 마커들을 제거하였다(Marees et al., 2018). 전장 유전체연관분석은 혼합선형모형(Linear Mixed Model)을 이용하여 유전 마커
와 표현형 간의 연관성을 분석하였다. 선형회귀분석은 독립변수인 유전변이와 종속변수인 표현형 간의 연관분석을 수행한다. 여기
에서 혼합선형기법은 표현형 및 유전체 자료뿐만 아니라 개체 간의 유전적 관계를 설명하는 GRM(Genetic Relationship Matrix)를 계
산하여 임의효과로 적합함으로 두 유전 마커 사이의 연관정보를 상쇄하고 유전 마커와 표현형 간의 연관성을 보다 정확하게 분석
할 수 있다.

GWAS(Genome-Wide Association Study) 모델식은 아래와 같다.

여기서, Y는 표현형 벡터를 의미하며, a는 평균값을 의미함. b는 개체들의 유전자형에 따른 상가적 유전자 효과를 의미하며, X는 

SNPs들의 유전자형을 의미함. G의 경우 모든 SNPs들을 통한 개체들의 유전적 혈연관계(GRM, Genomic Relationship Matrix)효과를 

의미하며, E의 경우 환경적효과 및 error를 의미한다. 위의 모델식을 이용하여 표현형의 연속형 자료와 유전체자료를 통합한 혼합선
형회귀모델을 적용한 전장 유전체연관분석을 수행하였다. 전장 유전체연관 분석결과로 도출된 각 유전좌위의 P-값을 –log(pvalue)

로 변환하여 각 유전체 좌위에 대해서 –log(pvalue)를 플롯하여 맨하튼 플롯을 도출하였다. 통계적 유의성으로는 본페로니 검정
(Bonferroni correction)을 적용하였다.

Random Forest

Random Forest(RF)은 분류, 군집분석, 회귀모형, 생존분석 등에 적용되는 모형으로, 다수의 의사결정나무 모형을 만들어 높은 정
확도로 예측을 하는 것을 목적으로 한다(Yoo, 2015). RF는 최근 유전 정보를 활용한 분석에서 꾸준히 사용되는데, 많은 수의 의사결
정나무를 생성해서 최종 클래스를 결정하는 방법으로 활용된다. 클래스를 나누기 위한 공식은 아래와 같다.

θ는 feature parameter이고, T은 한계선, h은 전체 데이터의 수, h_l은 왼쪽 노드, h_r은 오른쪽 노드이다. 파라미터의 최적값$(\theta\

hat{}*\ )$은 정보 획득량이 가장 큰 파라미터 값을 노드의 분할 조건으로 결정한다. 여기서 정보 획득량은 어떤 사건이 정보를 얼마
만큼 줄 수 있는지 수치화 한 값이다. 이를 알기 위해서는 무질서도를 의미하는 엔트로피를 알아야 하며, 엔트로피가 높다는 것은 

그 집단에서의 패턴, 특징을 찾기 어렵다는 것을 의미한다. 정보 획득량은 Shannon entropy로 결정된다고 한다(Seo and Kim, 2019). 

이 Shannon entropy에 따라 가장 적합한 파라미터가 되는 조건을 찾을 수 있다. 이번 연구에서는 RF을 파이썬 scikit-learn을 통해서 구
현했다. train과 test 집단은 GBLUP을 했을 때와 동일한 집단으로 했으며, 그들의 유전정보와 구제역 면역의 유무 데이터, 표현형 수
치 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 프레임으로 만들어 분석했다. 이번 연구에 맞게 RF 하이퍼 파라미터
인 결정트리의 개수, 노드를 분할하기 위한 최소한의 샘플 수, 리프노드가 되기 위한 최소한의 샘플 데이터 수, 트리의 최대 깊이를 

조정하기 위해서 GridSearchCV을 사용했다. 이후 변수 중요도를 통해서 어느 변수가 예측 성능에 중요한 역할을 하는지를 추정했
다. 즉, 어떤 SNP과 QTL이 질병 저항성 유무를 예측하는데 중요한지 추정한 것이고, 이를 GWAS에서 추정한 SNP과 QTL과 비교했
다. 또한 RF로 구한 GEBV의 정확도는 GBLUP과 마찬가지로 TBV와의 상관관계로 구했다.
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유전체 육종가 추정 통계모형

Genomic BLUP (GBLUP)

유전체 정보를 활용한 불편추정방법(GBLUP, Genomic Best Linear Unbiased Prediction)은 개체의 유전체 정보를 이용하여 유전체 

혈연관계 행렬을 구성하고 기존 불편추정모형에서 NRM(Numerator Relationship Matrix), 즉 혈통을 이용한 혈연관계 행렬을 유전체 

혈연관계 행렬로 대치하여 유전체 육종가(Genomic Breeding Value; gEBV)를 계산하였다. 유전체 혈연관계 행렬은 아래의 공식으로 

계산하였다.

여기에서 G는 유전적 혈연관계 행렬(GRM, Genomic Relationship Matrix), M은 개체의 유전자형 행렬이고, m은 전체 SNP마커의 

수이다. 그리고 pi 는 i번째 SNP의 대립유전자형의 빈도이다. 일반화 선형혼합모형은 아래와 같다.

Z는 개체의 유전자 효과(a)의 incidence matrix이고, X는 고정효과에 대한 incidence matrix를 의미한다. σe
2 는 잔차 분산이고, 그리

고 개체 유전자효과인 a ~ N(0, Gσa
2). λ= σe

2/σa
2. 그러므로, GBLUP은 기존 BLUP에서 A 행렬을 G행렬로 대치한 모델과 같다.

GEBV 정확도 예측
추정된 육종가의 정확도는 BLUPF90 (University of Georgia) 프로그램을 통해 추정됐다. 정확도는 BLUPF90을 통해 계산된 예측 

오차 분산값(PEV, Predicted Error Variance)과 REMLF90 (University of Georgia) 프로그램을 통해 나온 형질에 대한 유전분산값을 이용
해 추정했다(Misztal et al., 2018). 정확도 계산식은 다음과 같다.

0r은 EBV의 정확도; PEV는 EBV에 대한 예측 오차 분산값; σα2는 형질별 유전분산값을 의미한다(Misztal and Wiggans. 1988).

RESULTS AND DISCUSSION

QTL 검출
가축에서 형질의 유전분산에 관여하는 양적 형질 좌위(QTL, Quantitative Trait Loci)의 수는 알려 지지 않고 매우 많은 수의 QTL이 

경제형질을 조절한다고 알려져 있다. 따라서 가축 개량에서는 양적 형질 좌위(Quantitative traits loci; QTL)와 연관된 연관불평형(LD, 

Linkage Disequilibrium)인 유전 마커 정보를 이용하여 개체의 유전능력을 추정한다(Meuwissen et al, 2001).

본 연구는 형질을 조절하는 QTL의 수에 따라서 전장유전체 연관분석 방법과 Random Forest모형이 QTL을 검출하는 statistical 

power를 조사하였고, 아울러 추정 육종가의 정확도를 계산하였다. QMSim 프로그램을 사용하여 Table 1과 같이 시뮬레이션 데이터
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를 생성하였다. 총 10세대 중에서 6~10세대에 해당하는 13,500개의 자료를 활용하여 QTL검출한 결과, Figure 1에서 Bonferroni 임계
수준(genome-wide suggestive level)를 충족하는 QTL 개수는 1000QTL 집단에서 33개(3.3%), 500QTL에서는 50개(10%), 100QTL에서

Figure 1. The Manhattan plot for GWAS is the QTL search for a population with 100, 500 and 1,000 QTL, showing 
a -log10(p-value) across 29 chromosomes with a heritability of 0.45. The red triangle and dotted line indicated the 
QTL location and threshold.  
QTL, Quantitative Trait Loci
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Table 2. Results of GWAS and GWAS based on RF. Threshold of GWAS was estimated by Bonferroni correction, 
and GWAS based on RF was calculated by mean of feature importance of SNPs.

GWAS(LSM) GWAS based on RF
100QTL 500QTL 1,000QTL 100QTL 500QTL 1,000QTL

Threshold 5.987 5.991 5.994 13.215 13.151 60.808
Num ofSignificant QTL 33 50 32 65 260 491
ΣSNPi -0.042 0.427 0.265 -0.042 0.426 0.265
RF, Random Forest; QTL, Quantitative Trait Loci. 

는 32개(32%)로, QTL수가 적게 시뮬레이션 된 집단에서 검출력이 증가하였다. 이러한 결과는 고정된 13,500개의 표본 수에서 QTL

의 수가 많다는 것은 개개의 QTL효과가 작다는 것을 의미하고, 반대로 QTL의 수가 작다는 것은 개개의 QTL이 보다 큰 효과를 갖는
다는 것을 의미한다. 따라서 100개의 QTL이 시뮬레이션 집단에서 QTL검출력이 보다 높게 나타난 것을 Table 2에서 볼 수 있다.

Random Forest 방법을 이용한 QTL 검출은 각 SNP의 feature importance score를 계산하여 이들의 평균값을 QTL검출 threshold로 

설정하였다(Alves et al., 2022). 그 결과 Figure 2에서 볼 수 있듯이, threshold를 충족하는 QTL의 개수는 100QTL 집단에서 65개(65%), 

500QTL 집단에서 260개(52%), 1000QTL 집단에서 491개(49.1%)이다. Random Forest(RF) 방법에서 역시 QTL수가 100개인 집단에서 

검출력이 65%로 가장 높았으며, 1000개 집단에서는 49.1%로 낮았다. LSM(Least Square Method)을 기반으로 한 회귀분석으로 QTL

을 검출하는 방법보다 Random Forest 방법이 QTL 검출 능력에서 약 30 ~ 40% 높게 나타나는 것으로 분석이 되었다. 즉, RF를 적용한 

GWAS에서 유의적인 QTL들이 일반적인 GWAS보다 검출이 많이 된 것으로 보아, 머신 러닝을 적용했을 때 더 QTL 검출 정확도가 

더 높은 것으로 판단된다. 이는, 이미 알려져 있는 QTL 효과를 시뮬레이션 한 집단에서 GRAMMAR-CG 방법과 Random Forest를 이
용하여 QTL 검출 능력을 평가한 결과, RF 방법이 QTL검출 능력이 뛰어난 것(Minozzi et al., 2014)으로 분석된 결과와 매우 유사하다
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고 볼 수 있다. 한우의 전장유전체 서열로부터 형질과 연관이 높은 SNP 마커를 선별해 유전능력평가를 실시할 경우 높은 정확도가 

나오므로(Lopez at el., 2021), 이러한 결과는 QTL과 연관된 SNP 정보를 이용하여 유전능력을 예측하는 GBLUP에 활용한다면 효율
적일 것이다.

QTL 수에 따른 GEBV 추정 정확도
가축의 경제형질 뿐만 아니라 인간의 질병과 같은 형질도 원인성이 정확하게 알려져 있지 않은 수많은 유전자에 결정된다고 하

여, 다유전인자이라고 알려져 있다(Yang et al., 2010). 소 유전체를 대표하는 참조 유전체 서열이 완성되어 있고, 약 25,000여개의 유
전자 정보가 알려져 있으며, 한우에서 개체 간의 표현형 차이를 유발하는 유전 변이인 SNP 정보는 대략 2천5백만개가 보고되어 있
다(Lee et al., 2023). 전장 유전체에 흩어져 있는 수많은 SNP들 중에서 형질과 연관 혹은 연관불평형 block내에 있는 SNP들을 선발하
여 상업용 칩이 출시되어 있다. 이러한 상업용 칩을 이용하여 GBLUP 방법을 적용함으로 개체의 유전능력을 예측한다.

본 연구에서 QTL 100, QTL 500, 그리고 QTL 1000개를 시뮬레이션 한 집단에서 유전능력을 평가하고, 그 정확도를 계산한 결과, 

Table 3에서와 같이 QTL이 100개인 집단에서는 정확도가 27%, 그리고 QTL이 500개인 집단에서는 그 정확도가 34%, 마지막으로 

QTL이 1000개인 집단에서는 그 정확도가 40%로 분석되었다. 이러한 결과는 형질을 조절하는 QTL의 수가 많을 수록 개개의 QTL

Figure 2. The Manhattan plot for GWAS based on Random Forest is the QTL search for a population with 100, 500 
and 1,000 QTL, showing a -log10(p-value) across 29 chromosomes with a heritability of 0.45. The red triangle and 
dotted line indicated the QTL location and threshold.  
QTL, Quantitative Trait Loci

Table 3. The number of QTL size statistics by 5-fold cross-validation according to GBLUP method
Population EBV Accuracy Accuracy Correlation

Mean Mean Mean
QTL = 100 0.4657 0.6447 0.2751
QTL = 500 0.4897 0.6549 0.3441
QTL = 1000 0.5036 0.6451 0.4008
EBV, Estimated Breeding Values; QTL, Quantitative Trait Loci; Var, Variance

효과는 작아지기 때문에 GBLUP 모델이 보다 정확한 육종가를 추정할 수 있는 것으로 판단된다. 이는, 브로일러 계통에서 무수히 

작은 QTL보다 매우 큰 QTL 효과가 존재하는 집단에서 GBLUP보다 Bayesian B 모델이 보다 정확하게 육종가를 예측되기 때문이다
(Wolc et al., 2016). 이러한 결과는 본 연구에서 살펴본 QTL 100개인 집단보다 QTL 1000개인 집단에서 예측의 정확도가 높게 나온 

결과와 일치하는 결과이다. 즉 동일한 유전력에서 QTL 100개가 QTL 1000개보다 각 QTL 효과가 훨씬 크기 때문이다.
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이전 연구에서는 세 가지 유효 모집단 크기와 다양한 수의 QTL에 대해 확률론적 시뮬레이션을 수행하여 유전체선발방법
(GBLUP)과 베이지안 변수 선택 방법(Bayes B)을 비교하였다(Daetwyler et al., 2010). 그 결과 GBLUP은 주어진 유전력과 표본 크기
에 대해서 QTL의 수에 관계없이 일정한 정확도를 보였다. 그러나, Bayes B는 N(QTL)이 낮을 때 GBLUP보다 정확도가 높았고, QTL

의 수가 많아 지면서 GBLUP이 Bayes B를 약간 상회하는 결과를 보고하였다.

결론적으로, GWAS와 RF 기반 QTL 검출력은 Random Forest 기반 유전체 연관분석이 기존 유전체 연관분석보다 목표 형질에 핵
심적인 QTL을 보다 많이 검출하는 것을 확인하였다. 또한 QTL 수에 따라서 육종가의 정확도의 변화는 QTL의 수가 증가할수록 

GBLUP모델이 추정 육종가를 보다 정확하게 추정하는 것으로 분석되었다.
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