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요 약

젖소의 유생산 형질에 가장 큰 영향을 미치는 유전자들 중 하나로 알려진 DGAT1 유전자의 효

과를 국내 젖소 종축의 고밀도 유전체 정보를 이용하여 검증하기 위하여 본 연구를 수행하였다. 국

내 젖소 씨수소로 구성된 353두의 고밀도 유전체 정보, 혈통, 추정 육종가 및 신뢰도 정보를 수집

하였으며, 단일염기다형성 효과를 추정하기 위한 종속변량으로 가장 정확한 유전체 육종가를 예측할

수 있는 DeRegressed EBV를 산출하여 분석에 이용하였다. BovineSNP50 v2 패널을 이용하여 구

명한 고밀도 유전자형 정보 중 유효성검증 과정을 통하여 41,051개 SNP을 선정하였으며, 각 단일

염기다형성의 실제적 유전체 육종가 기여도를 확인하기 위하여 유전체 선발방법 중 하나인 베이즈B

(pi=0.99) 방법을 이용하여 SNP 효과를 추정하였다. 1메가 베이스페어의 구간으로 구성된 유전체

전장의 2,516개 윈도우 별 유전분산 설명력을 계산한 결과 상위 1, 3 윈도우가 DGAT1유전자 주변

에서 발견되었으며, 이 두 윈도우의 유전분산 설명력은 각각 0.51% 및 0.48%인 것으로 나타났다.

DGAT1유전자는 유전체 선발에 상업적으로 이용되는 50k SNP chip에 포함되어있지 않기 때문에

직접적인 유전자의 효과가 명확하게 드러나지는 않지만 DGAT1 유전자에 인접한 단일염기다형성들

간의연관불평형에의하여주변윈도우에서가장높은유전분산설명력을보이는것으로사료된다.

주요용어: 단일염기다형성, 베이지안회귀, 유량, 젖소, DGAT1 유전자.

1. 서론

최근 고밀도 SNP (Single Nucleotide Polymorphism) chip이 상용화되면서 가축의 종축선발을 위한

유전능력평가에 유전체 정보를 활용하는 유전체 선발 기법이 광범위하게 이용되고 있다. 기존의 표현형

과 혈통정보를 이용하여 종축의 유전능력을 평가하는 방법보다 더 높은 정확도를 보이고 있으며, 특히

조기선발에서도 높은 정확도를 보여 많은 유전적 개량량을 유발하는 새로운 육종기술로 자리매김하고

있다 (Meuwissen 등, 2001). 특히젖소의개량에이러한유전체선발방법이가장선구적으로연구되어

안정적적용단계에이르고있으며 (Hayes 등, 2009; Boichard 등, 2015), 더나아가국가간유전능력평

가에도유전체정보를활용하는방법이제안되고있다 (Mrode 등, 2010).
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이러한 유전체 선발 기술은 양적형질좌위를 (Quantitative Trait Loci; QTL) 탐색하거나 검증하는

기술에도 활용되고 있다 (Saatchi 등, 2014; Kemper 등, 2015). 기존의 QTL 탐색에는 하나의 SNP

유전자형과 표현형과의 연관을 분석하는 단일표지인자회귀 또는 단일표지인자분석 (Single Marker Re-

gression; SMR or Single Marker Anlaysis; SMA)을 이용하였으나, SNP 마커 효과를 고정효과 (fixed

effect)로 간주하여 유전력이 고려되지 않고, 모든 효과들을 동시에 모델링하는 것이 아니기 때문에 과

대추정이 발생할 수 있어 최근의 QTL 탐색은 유전체 선발기법을 이용하는 추세이다. 또한 SMR이나

SMA에서 다수의 SNP 마커를 이용할 경우 다중검정에 의한 보정이 요구된다 (Oh 등, 2014; Seo 등,

2014). 유전체 선발방법은 실제적인 유전자의 효과를 구명하기보다는 이러한 QTL유전자와 연관불평

형상태로 존재하는 주변 마커에 의하여 그 효과를 구명한다. 따라서 분석에 이용되는 모든 SNP 마커

들이 형질발현에 관여하는 QTL과 연관불평형이 존재하도록 다수의 SNP를 이용해야 하며, 유전체 전

장에 촘촘히 분포해야 한다 (Meuwissen 등, 2001). 이러한 고밀도 SNP유전정보를 이용할 경우 유전

체 내 특정 부위에서 형질에 연관된 SNP효과가 크게 나타나며, 이러한 SNP의 물리적 위치를 추적하여

QTL을탐색하거나연관불평형을이루는 SNP들의효과를합하여그효과의크기를가늠하게된다.

젖소의 14번 염색체 도입부에 존재하는 DGAT1 (Diacylglycerol O-acyltransferase1)유전자는 유생

산 형질에 깊이 관여하고 있다는 연구 결과가 과거부터 다수 보고되었며 (Grisart 등, 2002; Schennink

등, 2007), 국내에서도 위에서 언급한 SMA을 이용하여 DGAT1유전자의 직접적인 유전자형에 따른 유

의성을 분석한 결과가 보고되었다 (Son 등, 2009년). 그러나 가장 일반적으로 젖소 개량에 이용되는

50k SNP chip에는 이 유전자의 변이가 직접적으로 포함되어 있지 않다. 젖소의 개량에 DGAT1유전자

의 효과가 적용되기 위해서는 50k SNP chip을 이용한 경우에도 DGAT1유전자 주변 SNP들에서 연관

불평형을 통하여 그 효과가 나타나는지 확인해야 하며, DGAT1유전자의 효과가 나타나지 않을 경우 직

접적인 DGAT1유전자의유전자형을구명하여분석에포함시켜야할것이다. 또한 SMR 또는 SMA 방

법을 이용할 경우 SNP효과를 고정효과로 간주하여 유전력이 고려되지 못하고 나머지 유전체정보가 형

질발현에 관여하는 것을 보정하지 못하여 과대추정되기 때문에 유의성은 확인할 수 있으나 실제적인 육

종가의기여정도는확인하기어렵다. 따라서본연구는 DGAT1유전자의효과가유전체선발기법을적

용한 고밀도 유전체 전장분석에서 어떻게 나타나는지 확인하고 그 효과의 유전분산 기여도를 가늠하고

자본연구를수행하였다.

2. 자료와 연구방법

2.1. 연구자료

국내 젖소 씨수소로 구성된 353두의 고밀도 유전체 정보, 혈통, 유량에 대한 추정 육종가 (Estimated

Breeding Value; EBV) 및 신뢰도 정보를 수집하였다. 대상 개체들의 고밀도 SNP 유전자형 구명은

Illumina BovineSNP50 v2 패널을 이용하였으며, Minor allele frequency 0.01 미만, 결측률 10% 이

상, Hardy-Weinberg법칙에 위배 (chi-square test, p <0.001), 위치정보 누락 및 성염색체상의 SNP들

은제거하여 41,051개 SNP정보를분석에이용하였다.

2.2. Deregressed breeding value 계산

국내 젖소의 유전능력평가에 따라 추정된 육종가를 이용하여 SNP효과를 추정하기 위한 종속변량으

로이용되는 Deregressed EBV를계산하였다. SNP효과추정에표현형을이용할경우씨수소는우유를

생산하지 못하기 때문에 표현형이 없으며, 딸소들의 기록들과 혈연관계를 이용하여 추정한 씨수소의 육

종가를 이용할 경우 육종가 추정모형을 통하여 유전 부분 이외의 임의 잔차값이 제거되어 표현형에 비
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하여 유전력만큼 분산이 감소된 상태이기 때문에 SNP효과를 추정하기 위한 유전분산과 잔차분산을 가

정하기 어렵다. 또한 씨수소별 추정 육종가는 딸소의 기록 수와 혈연관계에 따라 신뢰도가 각각 다르다.

따라서 육종가의 분산을 표현형 수준까지 증가시키고 여기에 추정 육종가 신뢰도에 따라 가중치를 부

여하는 Deregressed EBV(DEBV)를 계산하여 분석에 이용하였다. 유전체선발 모형에서의 종속변량으

로는 표현형, 육종가, 자손의 표현형 평균 및 Deregressed EBV등이 이용될 수 있으며, 이중 DEBV를

종속변량으로 이용하였을 경우에 가장 높은 정확도를 나타내는 것으로 보고되고 있어 (Ostersen 등,

2011) 젖소의유전체육종가추정및 QTL탐색에많이이용되고있다 (Tiezzi 와 Maltecca, 2015; Ding

등, 2013). DEBV의 계산을 위하여 유전체정보를 생성한 모든 개체들과 부모개체들의 육종가 및 신뢰

도를 수집하였으며, Garrick 등 (2009)이 제시한 방법을 이용하여 DEBV를 계산하였다. 우선 각 씨수

소의육종가에서부모의능력 (Parent average of breeding value)을보정하고여기에각개체별가중치

를곱하여 DEBV를계산하였다. 육종가에곱해지는가중치는아래와같다.

wi =
(1− h2)

[(c+ (1− r2i )/r
2
i )h

2]
(2.1)

여기서, wi는 i번째개체의육종가에곱해지는가중치, c는분석에이용된약 4만개의 SNP 유전자형이

모든 유전체 정보를 포함하고 있는 것은 아니기 때문에 전체 유전분산 중 SNP 마커로 설명되지 못하는

비율로 0.1을 적용하였으며, h2는 유량 형질의 유전력으로 국내 젖소의 육종가 추정에 이용되는 0.23을

이용하였고, r2i는 i번째 개체의 추정육종가 신뢰도이다. Figure 2.1에서와 같이 DEBV의 경우 가중치

에 의하여 분산이 육종가에서 표현형 수준까지 증가하였으므로 EBV보다 더 큰 범위를 나타내고 있으

며, 추정육종가의신뢰도가대부분의씨수소들에서유사하여중심축에모여있지만일부개체들의경우

낮거나높은신뢰도에따라중심축에서다소벗어난경우도확인할수있다.

Figure 2.1 Plots of DEBV on EBV for all genotyped animals

2.3. 베이지안을 이용한 유전체전장의 SNP효과 추정

Meuwissen 등 (2001)이제안한베이지안회귀방법인 BayesB 방법을이용하여각 41,051개 SNP 효

과를추정하였으며분석모형은아래와같다.

yi = µ+

N∑
j=1

zijαi + ei (2.2)

여기서, yi는 i번째 개체의 DEBV, zij는 i번째 개체 j번째 SNP의 -0, 1로 코딩된 유전자형, αj는 j번

째 SNP효과, N은 SNP수 (41,051), ei는 i번째 개체의 잔차이다. 모든 SNP들에서 각각 서로 다른 효
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과분산을가정하는 BayesA의사전분포가정은다음과같다.

(ei|σ2
e) ∼ (iid)N(0, σ2

e), σ2
e ∼ νeS

2
eχ

−2
νe (2.3)

분산이 σ2
e인 조건에서의 각 관측치별 잔차 ei는 평균이 0이고 분산이 σ2

e인 독립이며 동일한 (Inde-

pendent and identically distributed; iid) 정규분포들을따른다. 또한 σ2
e는자유도가 νe이고척도매개

변수 (scale parameter)가 S2
e인척도화된역카이제곱 (scaled inverse chi-square) 분포를따른다.

(αj |σ2
j ) ∼ (iid)N(0, σ2

j ), σ2
j ∼ ναS

2
ναχ

−2
να (2.4)

j번째 SNP의 분산 σj
2의 조건에서 j번째 SNP의 효과 αj는 평균이 0이고 분산이 σj

2인 정규분포를

따르며, σj
2는 자유도가 να이고 척도 매개변수가 S2

να인 척도화된 역카이제곱 분포를 따른다. 비조건부

분포 (unconditional distribution) αj는평균이 0, 척도매개변수가 S2
να , 자유도가 να인독립이며동일

한 univariate-t 분포들을따른다.

αj ∼ (iid)t(0, S2
να , να) (2.5)

표지인자 효과의 자유도 να는 4를, S2
α에는 유량 유전분산을 모든 SNP의 이형빈도의 합으로 나누어

적용하였다. BayesA방법 적용을 위한 깁스샘플링에는 아래와 같은 분포들을 이용하였다 (Gianola 등,

2009).

σ2
e의 완전 조건부 분포 (full conditional) 확률밀도함수는 다음과 같은 척도화된 역카이제곱 분포를

따른다

f(σ2
e |y, µ, α) ∼ ν̃eS̃2

eχ
−2
ν̃e

(2.6)

여기서, 자유도는 ν̃e = n+ νe이고 n은 표현형 수, νe에는 4를 적용하였다. 척도 매개변수는 아래와 같

다.

S̃2
e =

SSE + νeS
2
e

ν̃e
(2.7)

여기서, SSE는 e′e이며, e는 잔차벡터이다 (e =y − 1µ − Σz′α, 벡터는 소문자 볼드체, 행렬은 대문

자볼드체로표기).

평균 µ는아래와같은정규분포를따른다.

f(µ|y, α, σ2
e) ∼ N

(
1′(y−Zα)

n
,
σ2
e

n

)
(2.8)

ξ = [σ2
1 , σ

2
2 , . . . , σ

2
k], ξj−를 j번째표지인자분산을제외한나머지분산이라할경우 j번째 SNP효과

분산 σ2
j의완전조건부분포확률밀도함수는다음과같은척도화된역카이제곱분포를따른다.

f(σ2
j |y, µ, α, ξj−, σ2

e) ∼ ν̃αS̃2
αχ

−2
ν̃α

(2.9)

여기서, 자유도는 ν̃α = 1 + να이고척도매개변수는아래와같다

S̃2
α =

α2
j + ναS

2
α

ν̃α
(2.10)
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j번째 SNP효과 αj의완전조건부분포확률밀도함수는다음과같은정규분포를따른다.

f(αj |y, µ, α, σ2
e) ∼ N

(
α̂j ,

σ2
e

cj

)
(2.11)

여기서, α̂j =
z′
jw

cj
w = y − 1µ−

∑
j′ ̸=j xj′αj′ , cj = (xjxj +

σ2
e

σ2
j
)이다.

BayesB 방법은 BayesA방법과 마찬가지로 각 SNP별로 서로 다른 분산을 가정하지만 BayesB방법에

서는 pi(π) 확률에 따라 모든 SNP가 효과를 가지지는 않는 것을 가정하기 때문에 Metropolis-Hastings

샘플링을 별도로 적용한다. 따라서 아래와 같이 pi조건부 SNP효과 (α|π)는 pi가 적용된 확률에 따라

다르게샘플링된다 (Habier 등, 2011).

αi|π, σ2
j =

N(0, σ2
j ) with probability (1− π)

0 with probability π
(2.12)

SNP효과추정을 위하여 GelSel 프로그램을 이용하였으며, 모든 모수에 대하여 4만 번의 샘플링을 수

행하고초기 4천번의샘플링은 Burn-in으로간주하여제외하였다.

효과를 가지는 유전자 영역의 주변 SNP들이 높은 연관불평형을 가지는 경우 SNP들의 유전자형 빈

도가 서로 독립적이지 않기 때문에 효과가 비슷하게 추정되며, 그 효과의 크기가 작게 나타나는 경우가

발생할 수 있다. 예를 들어 한 유전자와 완전 연관불평형상태 (complete linkage)인 4개의 SNP마커가

인접하여 존재하고 고밀도 유전체 전장 SNP chip에 (5만∼70만개 SNP로 구성) 이 4개의 마커들이 포

함되어 있을 경우 유전체선발기법을 적용한 효과 추정치는 SMR방법과는 다르게 유전자의 효과가 각

4개의 SNP에서 동등하게 4등분되어 추정된다. 따라서 보다 정확한 QTL영역을 검증하고 그 QTL의

효과 크기를 가늠하기 위하여 서로 겹치지 않은 1.0 Mbp 구간의 window를 생성하였고 각 window내

존재하는 모든 SNP들의 효과 분산을 모두 합하여 이 window가 얼마나 많은 유전분산을 설명하는지 검

증하였다 (Saatchi 등, 2014).

3. 유전체 전장 분석 및 DGAT1 유전자의 효과 검증

3.1. SNP 효과 추정 결과

BayesB 방법에 pi값을 0.99을 적용하여 유전체 전장의 41,051개 SNP 효과를 추정하였다. pi값을

0.99로 적용하는 것의 의미는 효과를 구명하는 모든 SNP들 중 약 1%의 SNP만이 효과를 가지고 나머

지 99%SNP는효과를가지지않는다는가정을적용한것이다 (Meuwissen 등, 2001; Habier 등, 2011).

즉 41,051개의 SNP중 약 400여개의 SNP가 형질발현에 관여하고 나머지 SNP들은 영향하지 않는다는

사전가정을적용하였다. Ding 등 (2013)의연구결과에서젖소의유량에대한유전체육종가추정의정

확도는 0.95의 pi가정에서가장높은신뢰도를보이고있으나본연구에서는유전체육종가추정보다는

DGAT1 유전자의 효과를 검증하기 위하여 수행되었으므로 효과가 존재하는 SNP의 추정치가 확연하게

드러나는높은 pi값을가정하여분석하였다.

BayesB 방법에 의한 유전체 전장의 각 SNP 효과 추정결과는 Figure 3.1과 같다. 유량형질에 관여

하는 SNP들은 유전체 전장에 다양하게 존재하는 것을 확인할 수 있으며, 가장 큰 효과를 나타내는 단

일 SNP은 4번 염색체에서 나타나지만 DGAT1유전자가 존재하는 14번 염색체에서 다수의 SNP들이

효과를 나타내고 있는 것을 확인할 수 있다. 유량형질에 관여하는 효과 크기에 대한 상위 10개 SNP들

중 2개 SNP가 DGAT1 유전자 영역을 포함하는 Window에 존재하였으며, 이외에 상위 4, 9 SNP도

DGAT1유전자주변윈도우에나타나는것을확인할수있다 (Table 3.1). DGAT1유전자주변이아닌
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4, 8, 19, 21, 23번 염색체상의 특정 SNP들에서도 큰 효과들이 나타나고 있으나, 타품종 및 다른 관련

형질에 대하여 4번 (Daetwyler 등, 2008; Mai 등, 2014), 19번 (Raven 등, 2014), 21번 (Schnabel 등,

2005) 및 23번 (Maxa 등, 2012) 염색체 영역에 대한 SNP효과가 일부 보고되었을 뿐이기 때문에 현 단

계에서이부분의 QTL을명확하게구명할수는없다.

Figure 3.1 Plots of whole genome SNP effects on milk yield trait

Table 3.1 Top 10 SNPs associated to milk yield

Rank map position (Chromosome Position, bp) Effect Minor allele frequency Window No.

1 BTA04 32831585 23.070 0.305 450

2 BTA14 1801116 12.230 0.200 1498**

3 BTA21 12095049 10.840 0.331 2039

4 BTA14 5428037 10.830 0.428 1502*

5 BTA14 1651311 9.327 0.205 1498**

6 BTA19 59300925 8.211 0.489 1950

7 BTA19 59276357 7.846 0.466 1950

8 BTA08 1154683 7.073 0.456 894

9 BTA14 5225467 6.525 0.360 1502*

10 BTA23 46110329 6.488 0.424 2207

**: Window including DGAT1 region, *: Window nearby DGAT1 region (less than 4.0 Mbp apart)

DGAT1 유전자 주변 특정 영역의 SNP효과들을 나타낸 Figure 3.2에서 DGAT1 유전자와 물리적

거리가 가장 가까운 1,801,116bp에 위치한 SNP의 효과가 크게 나타나고 있으며, DGAT1유전자 주

변 5.0Mb 내에서도 높은 효과를 보이는 SNP들이 다수 존재하는 것을 확인할 수 있다 (Figure 3.2).

DGAT1유전자주변에서높은효과가드러나는결과는 Raven등 (2014), Meredith등 (2012)및Hayes

등 (2010)의유전체전장분석연구결과와유사하게나타나고있으나효과의크기는다소낮게나타났다.

Figure 3.2 Zoomed plots of SNP effects nearby DGAT1 region
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3.2. 각 Window별 유전분산 설명력 검증

1 Mbp 단위로 SNP들을 군집화한 Window를 이용하여 얼마나 많은 유전분산을 설명하는지 구명

한 Figure 3.3에서 DGAT1유전자의 효과는 단일 SNP를 이용하여 나타낸 Figure 3.1 보다 확연하게

드러나고 있다. 이는 DGAT1유전자 주변의 연관불평형을 이루는 SNP들이 효과를 나누어 나타내면서

단일 SNP효과는 상대적으로 작게 나타나지만 1 Mbp window에서는 효과를 나타내는 SNP들이 합쳐

져 DGAT1유전자의 효과가 더 명확하게 드러나는 것으로 사료된다. 유전체 전장의 2,516개 windows

별 유전분산 설명력을 계산한 결과 상위 1, 3 window가 DGAT1유전자 주변에서 발견되었으며, 이

두 window의 유전분산 설명력은 각각 0.51% 및 0.48%인 것으로 나타났다 (Figure 3.3, Figure 3.4).

DGAT1유전자 인접한 window 이외에 약 4.0Mbp 떨어진 다른 window에서도 높은 효과를 나타내나

현재까지 이 부위의 알려진 유전자가 아직 없는 것을 고려할 때에 이 window의 효과는 DGAT1유전

자와의 연관불평형을 이루는 SNP들에 의하여 나타나는 것으로 사료된다 (Figure 3.5). 이러한 현상은

Zhang (2015)의 연구에서 참조집단의 규모가 작으면 SNP효과가 명확하게 추정되지 않지만 500두 이

상으로 규모를 증가시켰을 경우 주요 유전자 효과가 명확하게 드러나는 것을 고려할 때에 앞으로 보강

될국내참조집단에의하여해결할수있을것으로예상된다. DGAT1유전자에가장인접한 window와

DGAT1유전자의 주변에서 연관불평형이 존재하는 것으로 예상되는 window들에서 가장 높은 유전분

산 설명력이 나타남에 따라 DGAT1유전자가 유생산량 발현에 깊이 관여하고 있음을 확인할 수 있으며,

DGAT1유전자의 유전변이가 일반적으로 젖소 개량에 이용되는 50k SNP chip에는 직접적으로 포함되

어있지않지만연관불평형에의하여유전체육종가추정시고려될수있음을확인하였다.

Figure 3.3 Plots of genetic variance for milk yield explained by 1.0 Mbp windows

Figure 3.4 Zoomed plots of genetic variance explained by windows nearby DGAT1 gene region
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Figure 3.5 Gene information near by DGAT1 gene region

4. 결론

국내 젖소집단을 이용하여 분석한 본 연구에서 DGAT1 유전자가 유량에 대하여 매우 큰 영향을 미

치고 있음을 검증하였으며, 현재 상용화된 50k 고밀도 유전체 정보를 이용하여 유전체 육종가를 추정할

경우 이러한 DGAT1 유전자의 효과는 DGAT1 유전자 영역 주변에서 DGAT1유전자와 높은 연관불평

형을 이루는 다른 SNP들에 반영되어 나타남을 확인하였다. 보다 더 정확한 유전체 육종가 추정을 위해

서는 주요 종축에 대하여 별도로 DGAT1유전자 영역의 변이를 구명한 후 기존 50k SNP 유전자형정보

에 추가하는 것이 필요하며, 효과가 명확한 DGAT1 유전자이외의 다른 유전자 효과를 구명하기 위해서

는참조집단의규모를증가시키는것이바람직할것으로사료된다.
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Abstract

DGAT1(diacylglycerol O-acyltransferase1) gene is well known as a major gene of

milk production in dairy cattle. This study was conducted to investigate how the

DGAT1 gene effect on milk yield was appeared from the genome wide association

(GWA) using high density whole genome SNP chip. The data set used in this study

consisted of 353 Korean Holstein sires with 50k SNP genotypes and deregressed esti-

mated breeding values of milk yield. After quality control 41,051 SNPs were selected

and locations on chromosome were mapped using UMD 3.1. Bayesian regression of

BayesB method (pi=0.99) was used to estimate the SNP effects and genomic breed-

ing values. Percentages of variance explained by 1 Mb non-overlapping windows were

calculated to detect the QTL region. As the result of this study, top 1 and 3 of 2,516

windows were seen around DGAT1 gene region and 0.51% and 0.48% of genetic variance

were explained by these two windows. Although SNPs on the DGAT1 gene region are

excluded in commercial 50k SNP chip, the effect of DGAT1 gene seem to be reflected

on GWA by the SNPs which are in linkage disequilibrium with DGAT1 gene.
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