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서    론

정보기술의 발달로 인해 이공계뿐 아니라 인문사회학을 비롯

한 다양한 분야에서 이를 응용한 연구가 활발히 진행되고 있

다. 특히 기존에 잘 알려지지 않았던 범죄수사 분야에서도 과

학수사를 통해 범인을 검거하는 사례가 점점 늘고 있다. 지금

까지 용의자를 가장 잘 특징지을 수 있는 현장 증거로는 지

문이 대표적이었다. 하지만 과학기술이 점점 발전함에 따라 

이제는 혈흔이나 담배꽁초와 같은 증거물에서 유전자 정보

(DNA)를 추출할 수 있게 되었고, 이러한 정보는 기존의 지문

과 마찬가지로 개개인별로 독특한 특성을 가지고 있기 때문

에 용의자를 확인할 수 있게 되었다. 이러한 유전자는 개인식
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We reviewed past studies on the identification of familial relationships using 22 
short tandem repeat markers. As a result, we can obtain a high discrimination 
power and a relatively accurate cut-off value in parent-child and full sibling 
relationships. However, in the case of pairs of uncle-nephew or cousin, we 
found a limit of low discrimination power of the likelihood ratio (LR) method. 
Therefore, we compare the LR ranking method and data mining techniques (e.g., 
logistic regression, linear discriminant analysis, diagonal linear discriminant 
analysis, diagonal quadratic discriminant analysis, K-nearest neighbor, 
classification and regression trees, support vector machines, random forest [RF], 
and penalized multivariate analysis) that can be applied to identify familial 
relationships, and provide a guideline for choosing the most appropriate model 
under a given situation. RF, one of the data mining techniques, was found to be 
more accurate than other methods. The accuracy of RF is 99.99% for parent-
child, 99.44% for full siblings, 90.34% for uncle-nephew, and 79.69% for first 
cousins.
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별뿐 아니라 멘델(Mendel)의 유전 법칙에 따라 부모에게서 

각각 반반씩 자식에게로 유전되기 때문에 혈육의 정보도 함

께 확인할 수도 있게 되었다[1]. 따라서 현장에 떨어져 있는 

작은 혈흔 자국 하나만으로도 범인이 누구인지 추적할 수도 

있게 되었으며, 부모˙자식 관계가 맞는지 혈연을 확인할 수도 

있으며, 더 나아가 범인이 어느 민족인지까지도 알아 낼 수 

있게 되었다[2]. 또한 이러한 범죄자의 유전자 정보를 저장해 

둔 ‘범죄자 데이터베이스 구축’을 통해 용의자의 유전자 감식 

결과와 데이터베이스 내의 정보를 매칭(matching)하여 해당 

유전자 정보와 일치하는 범인을 찾아내는 방법도 등장하였다

[3].

데이터베이스를 통해 용의자 개인을 식별할 수 있으며, 이

보다 또 더 의미 있는 부분은 만약 유전자 증거와 일치하는 

유전자 프로필(DNA profile)을 찾지 못했을 때, 혈연관계에 

있는 가족들을 조사하는 이른바 ‘혈통 유전자 추적(familial 

searching)’ 기법을 응용하여 용의자를 식별할 수 있게 되었

다. 이러한 최첨단 유전자 수사기법을 적용한 대표적인 사건

으로는 25년 간 미국 LA를 공포로 몰아넣었던 ‘음침한 수면

자(Grim Sleeper)’ 사건이 있었다[3]. 이 사건은 유전자 데이

터베이스 검색을 통해 다른 혐의로 체포된 젊은 남성 용의자

의 유전자와 연쇄살인 사건의 범죄 현장에서 채취된 유전자 

증거에 대한 혈연관계를 정밀 분석함으로써 이들끼리의 혈연

관계가 있다는 사실을 통해 용의자의 아버지가 연쇄살인범으

로 밝혀진 사건이다[3]. 이와 같이 혈통 유전자 추적 기법은 

지금까지 다양한 사건에 적용되어 성공적으로 용의자를 검거

하면서부터 이에 대한 효용성이 입증되고[4] 많은 국가에서 

좀 더 많은 수사에 이를 적용하기 위한 연구가 늘고 있지만, 

아직까지는 그 식별 범위에 있어서 한계점이 있으며 또한 계

량화하는 기준이 모호하여 그 적용이 어려운 실정이다[5,6].

따라서 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 혈연관계 식별

을 위해 적용할 수 있는 데이터마이닝 기법들을 알아보고, 1

촌－4촌까지의 혈연식별에 적당한 모델을 적용하여 특히 3촌 

이상의 혈연관계 식별에서 해결하지 못한 부분에 대해 식별

력을 높일 수 있는 통계적 모델을 확립하고자 한다.

재료 및 방법

1. 자료 설명

본 연구를 위해 서울대학교 법의학교실과 질병관리본부 국립

중앙인체자원은행으로부터 분양받은 896명(118가구)을 대

상으로 혈연관계 분석을 실시하였다. 해당 자료의 가족 구성

원의 경우, 1촌(parents-child) 혈연관계는 778쌍, 2촌(full 

siblings) 혈연관계는 522쌍, 3촌(uncle-nephew) 혈연관계

는 859쌍, 4촌(first cousins) 혈연관계는 468쌍으로 구성되

었다. 또한 혈연관계가 없는 경우로는 수집된 가계도 가운데 

서로 혈연관계가 없는 사람들의 조합으로 총 1,000쌍을 짝

지어 구성하였다. 해당 유전자 분석을 위한 실험은 서울대학

교 법의학과에서 실시하였으며, 유전자 자료에는 대립형질

(allele)과 유전자형(genotype) 빈도에 관한 정보가 모두 포

함되어 있다.

분석에 사용된 short tandem repeat (STR) 마커는 미국 

연방수사국에서 사용하고 있는 CODIS 13 마커(D3S1358, 

D5S818, D7S820, D8S1179, D13S317, D16S539, D18S51, 

D21S11, CSF1PO, FGA, TH01, TPOX, vWA)에 법유전학 분

석에서 흔히 사용하는 9개 마커(D2S1338, D19S433, Penta_

E, Penta_D, D1S1656, D2S441, D10S1248, D12S391, 

D22S1045)를 포함하여 총 22개였다[7- 10].

2. 혈연관계 평가 방법

(1) 공유 대립형질 수에 기초하여 우선순위를 부여하는 방법

공유 대립형질 수에 기초하여 우선순위를 부여하는 방법은 

Evett와 Weir (1998) [7]가 제시한 가장 기본적인 혈통유전

자 추정 방법에 해당하며, 유전자 증거의 프로파일과 데이터

베이스의 각 유전자 프로파일을 비교하여 서로 공유하는 대

립유전자의 수를 계산하고, 이 수에 기초하여 혈연관계의 가

능성이 있는 후보 가족에 대해 우선순위를 부여하는 방법

(matching allele counting ranking method)이다[11]. 이 

방법은 적용하기 쉽고 계산이 간단하지만, 동일 순위의 많은 

가족들이 존재하게 되어 추가적인 조사를 필요로 하게 되고, 

또한 비교적 적은 대립유전자를 공유하는 실제의 혈연 가족

을 배제시킬 가능성이 있다[11].

(2) 우도비에 기초한 우선순위 부여 방법(likelihood ratio 

ranking method)

우도비(likelihood ratio, LR)에 기초한 우선순위 부여 방법

(LR ranking method)은 현재까지 가장 많이 사용되는 방

법으로 이전의 공유 대립형질의 수에 기초한 방법의 제한

점을 해결할 수 있으며, Bieber 등(2006) [2]와 Cowen과 

Thomson (2008) [11]의 연구에서 다른 방법들보다 효과적

인 식별 방법으로 알려져 있는 방법이다[2,11]. 친자확인과 같

은 유전자 감식에 사용되는 유전자는 전체 유전서열 중 일부 

반복되는 염기서열 부위이다. 보통 이러한 염기서열을 유전

자 감식에서는 마커라고 부른다. 이는 데이터베이스의 각 유

전자 프로파일에 대해 유전자 증거(E)와 정황증거(I)를 고려

하였을 때, 혈연관계인 경우 유전자 프로파일이 관측될 확률 

P(H1 | E, I)와 혈연관계가 없는 경우 유전자 프로파일이 관측 

될 확률 P(H0 | E, I)의 비인 LR
P(E | H1, I)
P(E | H0, I)  

를 계산하고, 각
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LR 값에 대해 정렬하고 순위를 부여하는 방법이다[2,12].

(3) 로지스틱 회귀모형(logistic regression)

로지스틱 회귀모형은 일반적인 선형 모델(generalized 

linear model)의 특수한 경우로 독립 변수의 선형 결합을 이

용하여 사건의 발생 가능성(odds ratio)을 예측하는 목적으

로 사용되는 통계 방법이다[13]. 이 때, 오즈(odds)는 p(y = 

1 | x)을 p(y = 0 | x)으로 나눠준 값이며, 로지스틱 함수는  

p(y = 1 | x) =
eβx

1+eβx  
이다[13,14]. 자료의 정규성이나 두 그

 

룹의 공분산구조가 동일하다는 가정이 필요하지 않으며, 전

통적인 선형판별분석(linear discriminant analysis, LDA)

에 비해 보다 일반적인 경우에 적용할 수 있다.

(4) 데이터마이닝 방법

본 연구에서 수행될 혈연관계 평가 분석을 통해, 3촌 이상에

서의 혈연관계 평가는 비혈연관계 집단과 혈연관계 집단과

의 분포와 서로 겹쳐 기존에 대다수에서 사용하고 있는 분석

방법으로 비교하는 것은 쉽게 혈연관계를 구분하기가 어려운 

것이 현실이다. 따라서 일반적으로 이러한 3촌 이상의 혈연관

계 평가를 위해서는 분류분석을 위한 다양한 통계학적 방법

을 적용하여야 한다.

분석에 적용될 수 있는 통계학적 방법으로는 LDA [15], 대

각선형판별분석(diagonal linear discriminant analysis, 

DLDA) [16], 대각이차형판별분석(diagonal quadratic 

discriminant analysis, DQDA) [16] 등의 모수적 방법과 

서포트벡터머신(support vector machines, SVM) [17], 분

류회귀나무(classification and regression trees, CART) 

[18]의 비모수적 방법, 그리고 마지막으로 K-최근접 이웃

(K-nearest neighbor, KNN) [19], 랜덤 포레스트(random 

forest, RF) [20], 벌점다변량분석(penalized multivariate 

analysis, PMA) [21] 등의 앙상블 방법이 있다. 

1) 선형판별분석(linear discriminant analysis, LDA)

가능한 클래스간의 정보를 최대한 유지하면서 클래스 분리를 

최대화하며 차원을 축소하는 것이 목적이다. P 차원의 표본 

데이터 집합 X={x(1), x(2),..., x(N)}이 주어졌을 때, ù1 클래스에 

속하는 것이 N1개이고, ù2 클래스에 속하는 것이 N2개일 때, 

x를 임의의 선을 따라서 사영하여 스칼라 y =WTx가 되며, 가

능한 모든 선들 가운데 스칼라 값들의 분리를 최대화시키는 

것으로 선택되어진다[15]. 이 때, 이러한 분리는 클래스간 분

산(between-class scatter)과 클래스 내 분산(within-class 

scatter)의 비율을 최대화시키는 것으로 선별한다[15]. 즉, 

| ͠  μ 1-͠ μ 2 | = |W
T(μ 1 - μ2 |,  ͠S

2
j = Σ

y∈wj

(y - ͠  μ j)
2= Σ

y∈wj

(y - ͠  μ j)(y - ͠  μ j)
T 

J(W) = 
| ͠ μ 1-͠ μ 2 |

2 

 ͠S 2
1-͠ S 2

2

  을 최대화시키는 W를 찾는 것이다[15].

2) 서포트벡터머신(support vector machine, SVM)

SVM은 러시아 과학자 Vapnik (1979)에 제안하였으며, 

2000년대 들어 분류와 회귀 분석을 적용한 패턴 인식과 기

계학습 분야에서 크게 활용되었다[17]. 선형 SVM의 경우, 주

어진 데이터의 집합이 있는 상황에서 새로운 데이터가 어느 

그룹에 속할지 판단하는 비확률적 이진 선형 분류 모델에 해

당한다[17]. 

D ={(xj, yj) | Xj∈RP, yj∈{-1, 1}}n
j=1

arg ‖w‖, yj (w ⋅ xj-b)≥1,for all 1 ≤ j ≤ n

xj는 p차원의 실수 벡터, yj는 xj가 포함되어 있는 클래스 결과

(-1, 1)이며, 이 때, ⋅ 은 내적 연선자이며, w는 초평면의 정규

벡터(normal vector)이며, 마진을 최대값으로 하는 조건으로 

분석한다[17].

3) 분류회귀나무(classification and regression trees, 

CART)

Breiman 등(1984)은 이진 결정트리 구성 기법인 CART를 

제안하였다[18]. CART의 구축과정은 분할기준의 선택과 현

재 노드의 분할여부를 판단하고, 터미널 노드로 자료를 재대

입하여 오차를 추정하는 것으로 이루어져있다. 현재의 노드

에서 어떤 분리변수가 선택될 것인지가 결정되며 선택된 노

드에서 불순도를 정의하여 현재 노드와 자식노드간의 불순도

의 값을 최대폭으로 감소시키는 분리변수를 선택한다. 불순

도 함수로 엔트로피나 지니 계수(gini index)를 이용하며 주

어진 자료를 가장 잘 구분할 수 있는 연산을 통해 결정 트리

를 반환한다[18].

4) K-최근접 이웃(K-nearest neighbor, KNN)

기계 학습 알고리즘에 있어서 KNN은 분류나 회귀에 사용

되는 비모수 방식의 일종이다[19]. 특징 공간 내의 k개의 가

장 가까운 경우에 클래스를 선택할 수 있게 훈련받는 것이다

[19]. KNN은 압축 근접 이웃(condensed nearest neighbor, 

CNN)을 이용하여 데이터 집합을 축소한다[19]. 이는 훈련 

데이터(training data)를 통해 프로토 타입의 집합을 선택하

고 이를 통해 첫번째 최근접 이웃(one-nearest neighbor, 

1NN)을 분류하며, 이러한 과정의 CNN을 계속 반복해서 수

행한다[19].

a(x) =‖x´-y‖/‖x-y‖

이 때, ‖x-y‖는 x와 가장 가까운 y까지의 거리를 나타내

며, ‖x´-y‖는 y와 가장 가까운 x’까지의 거리를 나타낸다

[19].
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5) 랜덤 포레스트(random forest, RF)

기계학습에 있어서 앙상블 학습 방법의 일종인 RF는 훈련 과

정에서 다수의 결정트리로부터 분류 또는 회귀분석 결과를 통

해 정의되는 학습 방법이다[20]. 이는 훈련단계에 있어서 트리

의 노드로 들어오는 데이터들이 최적의 포인트로 분리되기 위

한 정보 획득량(information gain)을 측정 기준으로 삼아 각각

의 신뢰도(confidence)를 최대화하는 것을 의미한다[20]. 

I = H(S) - Σ
j∈{L, R}

| Sj |
S

 H(Sj), H(S)= - Σ
c∈C

 p (c)log (p (c))

여기서 C는 전체 클래스 집합을 나타내는, p(c)는 각 부류에 

대한 확률 질량 함수이다[20].

6) 벌점다변량분석(penalized multivariate analysis, PMA)

PMA는 특이값 분해(singular value decomposition)를 통

해 원자료 근사 시에 라소 벌점(Lasso penalty)을 부과하는 

벌점 행렬 분해(penalized matrix decomposition) 방법을 

구현할 수 있는 방법을 의미한다[21].

^
X  = 

a

Σ
a=1

 dauav
T
a	

이 때, ua, va는 Rn, Rp의 단위 벡터(unit vector)이며, da는 

음수가 아닌 상수(non-negative constant)이며, X는 벌점 

행렬 분해이다[21].

3. 혈연관계 평가 기준

분석 결과는 민감도(sensitivity)와 특이도(specificity)를 이

용하여 평가하였다. 민감도는 실제로 혈연관계에 있는 두 사

람에 대해 분석 결과에서도 혈연관계가 있는 것으로 판단할 

확률을 의미하며, 특이도는 실제로 혈연관계에 없는 두 사람

에 대해 분석 결과에서도 혈연관계가 없다고 판단할 확률을 

의미한다. 또한 혈연관계 평가에서 정확도(accuracy)는 전체 

중에 정확하게 분류된 개수로 나눈 값으로 계산되었다. 따라

서 민감도와 특이도가 가장 높은 결과를 나타내는 지점을 절

단값(cut-off value)으로 정의하였다[5].

또한 데이터 마이닝 기법에 사용된 분석은 기본적으로 무

작위배정(randomization)을 통해 훈련집단(training set) 및 

평가집단(testing set)에 사용될 데이터를 1:1로 임의 추출하

여 훈련집단으로 해당 분석을 통해 모델링을 하고 나머지 평

가집단을 평가하는 목적으로 수행하였다. 해당 과정은 100번 

반복하였고, 모든 결과 평가는 100번 반복된 결과의 평균으

로 제시하였다.

4. 분석 프로그램

해당 분석은 SAS 9.4 (SAS Institute Inc., Cary, NC, USA)

과 R3.5.3 (https://cran.r-project.org) 통계 프로그램으

로 분석하였으며, 해당 통계 분석을 위한 R package로는 다

음과 같다. 로지스틱 회귀분석은 ‘glm’, LDA는 ‘MASS’와 

‘lda’, DLDA, DQDA는 ‘WGCNA’, SVM은 ‘e1071’, CART

는 ‘caret’와 ‘tree’, KNN은 ‘class’, RF는 ‘randomForest’

와 ‘varSelRF’, PAM은 ‘pamr’을 적용하여 분석하였다.

결    과

1. 대립형질 수에 기초한 우선순위 부여 방법

공유 대립형질 수에 기초하여 우선순위를 부여하는 방법으로

Table 1. TNSA for common relationships

Familial relationship
Parents-child 

(n=778)
Full siblings 

(n=522)
Uncle-nephew 

(n=859)
First cousins 

(n=468)
Unrelated 
(n=1,000)

TNSA

Mean±SD 26.66±1.89 27.55±4.17 19.45±3.51 17.16±3.16 14.55±2.75

Range 22-33 9-44 7-29 7-30 6-24

No. of shared alleles=0

Mean±SD 0.06±0.27 2.68±1.93 5.56±2.62 7.28±2.34 9.26±2.20

Range 0-2 0－13 0-16 1-16 3-17

No. of shared alleles=1

Mean±SD 17.21±1.91 11.08±2.65 13.43±2.60 12.27±2.32 10.93±2.29

Range 11-22 0-18 4-20 5-19 4-18

No. of shared alleles=2

Mean±SD 4.72±1.88 8.24±2.91 3.01±1.63 2.44±1.48 1.81±1.25

Range 0-11 0-22 0-8 0-9 0-8

TNSA, total number of shared alleles; SD, standard deviation.
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는 혈연관계에 있는 두 대상이 서로 공유하고 있는 대립형질

의 수를 계산하여 혈연관계의 가능성이 있는 후보 가족을 선

정하고 더 나아가 혈연관계를 식별할 수 있는 적절한 절단값

을 구하는 것을 목적으로 하고 있다.

실제 혈연관계별(1－4촌)로 22개의 STR 마커의 44개

의 대립형질 가운데 서로 공유 대립형질 수(total number 

of shared alleles, TNSA)를 계산한 결과, parents-child 

(26.66±1.89개), full siblings (27.55±4.17개), uncle-

nephew (19.45±3.51개), first cousins (17.16±3.16개)인 경

우로 1촌에서 4촌으로 갈수록 평균 TNSA는 점점 낮아지지만 

비혈연관계(14.55±2.75개)인 경우에 비해서는 높게 나타났다

(Table 1).

또한 공유개수별로 구분하여 비교한 결과 parents-child (1

촌)에서는 유전자 쌍 가운데 하나도 공유하지 않는 STR 마

커 개수(numbers of shared alleles=0)는 0.06±0.27개, 한 

개 공유한 마커 개수(numbers of shared alleles=1)는 17.21

±1.91, 두 개 모두 공유한 마커 개수(numbers of shared 

alleles=2)는 4.72±1.88이다. 또한 full siblings (2촌)의 경우, 

하나도 공유하지 않는 개수는 2.68±1.93개, 한 개 공유한 개

수는 11.08±2.65개, 두 개 모두 공유한 개수는 8.24±2.91개이

다. Uncle-nephew (3촌)의 경우, 하나도 공유하지 않는 개

수는 5.56±2.62개, 한 개 공유한 개수는 13.43±2.60개, 두 개 

모두 공유한 개수는 3.01±1.63개이다. First cousins (4촌)

의 경우, 하나도 공유하지 않는 개수는 7.28±2.34개, 한 개 공

유한 개수는 12.27±2.32개, 두 개 모두 공유한 개수는 2.44±

1.48개이다. 마지막으로 비혈연관계에서 하나도 공유하지 않

는 개수는 9.26±2.20개, 한 개 공유한 개수는 10.93±2.29개, 

두 개 모두 공유한 개수는 1.81±1.25개이다. 이 때, 유전자 쌍 

가운데 하나도 공유하지 않는 STR 마커 평균 개수는 1촌부터 

4촌으로 갈수록 점점 증가(0→7.28)하며, 비혈연관계(9.26)

에서 다른 혈연관계에 비해 높게 나타났다(Table 1).

이러한 결과를 바탕으로 공유 대립형질 수를 0에서부터 44

까지 하나씩 늘려가면서 혈연관계 분류에 있어 민감도와 특

이도가 가장 높은 공유 대립형질 수의 절단값을 계산한 결과, 

parents-child은 23개(정확도, 99.71%), full siblings은 22개

(정확도, 97.63%), uncle-nephew은 18개(정확도, 80.63%), 

first cousins은 16개(정확도, 66.83%)에 해당된다(Table 2).

2. LR에 기초한 우선순위 부여 방법

LR에 기초한 방법은 기존의 대립형질의 수에 기초한 방법보

다 혈연관계의 식별 확률이 높아지며, 또 드물게 나타나는 대

립형질(rare allele)에 대해서도 설명이 가능할 수 있다. 혈

연관계 평가에서 계산된 LR이 ‘혈연관계 지수(Relativeness 

Index)’이며, 두 개체의 유전자 쌍이 관측될 결합 확률과 혈

연관계가 없는 경우에서 유전자 쌍이 관측될 결합 확률의 비

로 계산된다[2,11,13,22].

그 결과, parents-child의 경우, 로그 우도비(Log10LR)는 

7.34±1.47으로 비혈연관계였을 때 로그 우도비인 2.15±0.93

보다 높게 나타났으며(Table 3), 이 때 비혈연관계와 구분하

는 데 있어 민감도와 특이도가 최대가 되는 부분인 로그 우도

비의 절단값은 4.43(정확도, 98.76%)이다(Table 4). 단, 이 

때 일반적으로 1촌 혈연관계 판정의 경우, 우선적으로는 모

든 STR 마커에서 identity by descent (IBD)가 성립하여

Table 2. Classification of common relationships according to TNSA

Familial relationship Cut-off value of TNSA NF NU Sensitivity (%) Specificity (%) Accuracy (%)

Parents-child 23 776/778 997/1,000 99.74 99.70 99.71

Full siblings 22 492/522 994/1,000 94.25 99.40 97.63 

Uncle-nephew 18 637/859 862/1,000 74.16 86.20 80.63 

First cousins 16 337/468 644/1,000 72.01 64.40 66.83 

TNSA, total number of shared alleles; NF, number of family relationships (true/total); NU, number of unrelated (true/total).

Table 3. LR for common relationships

Log10LR
Parents-child Full siblings Uncle-nephew First cousins

Relative Unrelative Relative Unrelative Relative Unrelative Relative Unrelative

Mean 7.34 2.15 5.84 -4.76 1.08 -1.42 0.31 -0.35 

SD 1.47 0.93 3.43 1.79 1.70 1.07 0.71 0.54 

Min 3.77 -0.47 -8.24 -10.10 -4.20 -4.71 -1.84 -1.86 

Max 12.33 5.53 20.62 2.01 6.24 2.36 3.41 1.73 

LR, likelihood ratio; SD, standard deviation; Min, minimum; Max, maximum.



102   Korean Journal of Legal Medicine│2019;43:97-105

http://www.kjlm.or.kr	 https://doi.org/10.7580/kjlm.2019.43.3.97

야 하지만 유전자 돌연변이 등의 이유로 비록 혈연관계임에

도 불구하고 모든 STR 마커에서 IBD가 성립하지 않는 경우

도 있으며, 아직까지 한국인의 정확한 돌연변이률을 확정할 

수 없으므로 보수적인 방법으로 유전자 좌위가 맞지 않는 경

우 해당 마커의 paternity index (PI)=0으로 두고 계산하였

다[6]. Full siblings의 경우, 로그 우도비는 5.84±3.43으로 

비혈연관계였을 때 로그 우도비인 -4.76±1.79보다 높게 나

타났으며(Table 3), 이 때, 로그 우도비의 절단값은 0.15 (정

확도, 98.29%)이다(Table 4). Uncle-nephew의 경우, 로그 

우도비는 1.08±1.70으로 비혈연관계였을 때 로그 우도비인 

-1.42±1.07보다 높게 나타났으며(Table 3), 이 때 로그 우도

비의 절단값은 -0.03 (정확도, 84.19%)이다(Table 4). First 

cousins의 경우, 로그 우도비는 0.31±0.71로 비혈연관계였을 

때 로그 우도비인 -0.35±0.54보다 높게 나타났으며(Table 

3), 이 때 로그 우도비의 절단값은 -0.11 (정확도, 70.57%)이

다(Table 4).

이러한 LR을 기준으로 하는 분류 방법은 1촌에서의 민감도 

98.59%, 특이도 98.90%, 2촌에서의 민감도 95.98%, 특이도 

99.50%로 높은 민감도, 특이도를 나타났지만 상대적으로 3

촌(민감도 76.72%, 특이도 90.60%), 4촌(민감도 73.93%, 특

이도 69.00%)에서는 다소 낮은 민감도, 특이도가 나타났다

(Table 4).

3. 로지스틱 회귀분석

지금까지 분석한 공유 대립형질 수, LR 또는 공유 대립형질 

수와 LR을 한꺼번에 고려한 방법들은 단순히 절단값을 기준

으로 정확도를 확인하는 방법이다. 이러한 방법은 추출된 표

본 집단에 따라 다르게 나올 수 있으므로 이에 대한 일반화를 

위해서는 더 고차원적 분석이 필요한 실정이다. 그 방법으로

는 우선 로지스틱 회귀분석을 통해 혈연관계 여부를 추정할 

수 있다. 로지스틱 회귀분석은 독립 변수의 선형 결합을 이용

하여 오즈비(odds ratio)을 예측하는 목적으로 사용되는 통

계 방법이다. 이는 TNSA, 우도비(Log LR)에 따라 혈연관계

에 포함될 확률과 포함되지 않을 확률을 계산한 후 혈연관계 

여부를 분류하게 된다(Table 5).

그 결과, parents-child의 경우 로지스틱 회귀분석으로 추

정한 결과 정확도가 99.94%로 기존의 공유 대립형질 개수

(99.71%), LR 방법(98.76%)보다 높게 나타났다. 이는 민감

도 기준으로도 마찬가지로 로지스틱 회귀분석 추정 결과는 

100.00%로 기존의 공유 대립형질 개수(99.71%), LR 방법

(98.76%)보다 높게 나타났다(Table 5). Full siblings의 경

우 정확도는 98.62%로 기존의 공유 대립형질 개수(97.63%), 

LR 방법(98.29%)보다 높게 나타났다. 이는 민감도 기준으

로도 마찬가지로 로지스틱 회귀분석 추정 결과는 97.89%로 

기존의 공유 대립형질 개수(94.25%), LR 방법(95.98%)보

다 높게 나타났다(Table 5). Uncle-nephew의 경우 정확도

는 84.99%로 기존의 공유 대립형질 개수(80.63%), LR 방법

(84.19%)보다 높게 나타났다. 이는 민감도 기준으로도 마찬

가지로 로지스틱 회귀분석 추정 결과는 86.96%로 기존의 공

유 대립형질 개수(74.16%), LR 방법(76.72%)보다 높게 나

타났다(Table 5). 마지막으로 first cousins의 경우 정확도

는 75.48%로 기존의 공유 대립형질 개수(66.83%), LR 방법

(70.57%)보다 낮게 나타났다. 이는 민감도 기준으로도 마찬

가지로 로지스틱 회귀분석 추정 결과는 66.67%로 기존의 공

유 대립형질 개수(72.01%), LR 방법(73.93%)보다는 낮게 나

Table 4. Classification of common relationships according to Log LR

Familial relationship Cut-off value of Log10LR NF NU Sensitivity (%) Specificity (%) Accuracy (%)

Parents-child 4.43 767/778 989/1,000 98.59 98.90 98.76 

Full siblings 0.15 501/522 995/1,000 95.98 99.50 98.29 

Uncle-nephew -0.03 659/859 906/1,000 76.72 90.60 84.19 

First cousins -0.11 346/468 690/1,000 73.93 69.00 70.57 

LR, likelihood ratio; NF, number of family relationships (true/total); NU, number of unrelated (true/total).

Table 5. Logistic regression of TNSA and Log LR for common relationships

Familial relationship Cut-off value of probability score NF NU Sensitivity (%) Specificity (%) Accuracy (%)

Parents-child 0.34 778/778 999/1,000 100.00 99.90 99.94 

Full siblings 0.38 511/522 990/1,000 97.89 99.00 98.62 

Uncle-nephew 0.42 747/859 833/1,000 86.96 83.30 84.99 

First cousins 0.38 312/468 796/1,000 66.67 79.60 75.48 

TNSA, total number of shared alleles; LR, likelihood ratio; NF, number of family relationships (true/total); NU, number of unrelated (true/total).
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타났다(Table 5).

4. 데이터마이닝 기법

분류분석 방법으로는 LDA, DLDA, DQDA, KNN, CART, 

SVM, RF, PMA를 적용한 혈연관계별 분류 방법을 고려하였

다(Table 6).

그 결과, parents-child, full siblings, uncle-nephew, 

first cousins 모든 경우에, 민감도와 특이도가 가장 높은 경

우는 다른 데이터마이닝 기법에 비해 RF 방법이다. RF 방법

을 통한 parents-child 관계 분류로는 민감도 99.99%, 특이

도 99.98%, 정확도 99.99%였으며, full siblings 관계 분류

로는 민감도 99.11%, 특이도 99.62%, 정확도 99.44%이다. 

또한 uncle-nephew 관계 분류로는 민감도 89.04%, 특이도 

91.54%, 정확도 90.34%이며, 마지막으로 first cousins 관계 

분류로는 민감도 61.41%, 특이도 88.25%, 정확도 79.69%이

다(Table 6). 

고    찰

지금까지 혈연관계 식별에 주로 사용되었던 방법은 특정 염

기서열의 반복으로 이루어진 STR 마커를 통한 LR의 계산으

로 비혈연관계와 혈연관계를 식별할 수 있는 절단값(cut-off 

value)을 확인하였다. Jeong 등(2016) [6]에 따르면 로그 우

도비의 최소값인 3.77 이상, 2촌(full siblings)은 로그 우도

비 1.94 이상이었을 때 오류율을 최소로 하는 절단값으로 보

고하였다. 하지만 3촌(uncle-nephew) 이상의 혈연관계의 경

우, 비혈연관계에 있는 사람들과 로그 우도비의 분포가 상당

부분 겹쳐져 기존의 방법으로는 정확하게 구분할 수 있는 절

단값을 계산하는데 한계점도 함께 제시하였다[6]. 

따라서 본 연구는 혈연식별을 위한 22개의 STR 마커를 기

준으로 다양한 방법들을 적용하여 혈연관계를 분류하는데 있

어 효과적인 모형이 무엇인지를 확인하고자 한다. 해당 방법

으로는 가장 간단한 대립형질 수나 LR을 기초로 하여 절단값

을 정하고 분류하는 것을 기본으로 더 확장하여 대립형질 수

나 LR을 통한 로지스틱 회귀분석 방법과 함께 다양한 데이터

마이닝 방법(LDA, DLDA, DQDA, KNN, CART, SVM, RF, 

PMA)에 대한 분석을 적용하였다. 

TNSA를 이용한 분류 방법은 과거 우도비(Log LR)와 함

께 혈연 분류를 위해 사용되었던 방법이며 다양한 자료에 적

용하기 쉽고 계산이 간단하지만, 3촌 이상 혈연관계의 경

우 비교적 적은 대립형질을 공유하게 되므로 실제의 혈연 가

Table 6. Classification of common relationships according to various classification methods

Method
Parents-child Full siblings Uncle-nephew First cousins

Sen (%) Spe (%) Acc (%) Sen (%) Spe (%) Acc (%) Sen (%) Spe (%) Acc (%) Sen (%) Spe (%) Acc (%)

LDL 99.90 99.61 99.74 95.48 99.45 98.08 84.31 84.87 84.57 68.65 73.47 71.94 

DLDA 100.00 99.35 99.63 96.93 99.23 98.44 83.65 84.91 84.28 71.79 71.90 71.87 

DQDA 97.38 99.66 98.66 93.72 96.63 95.63 54.93 94.15 75.99 36.24 89.87 72.77 

KNN 99.66 99.16 99.38 94.20 98.98 97.34 76.73 89.01 83.29 45.32 82.06 70.35 

CART 99.97 99.98 99.98 99.16 99.43 99.34 88.54 90.86 89.74 52.63 88.91 77.35 

SVM 100.00 99.18 99.54 97.79 98.55 98.29 85.83 88.25 87.09 51.00 90.08 77.62 

RF 99.99 99.98 99.99 99.11 99.62 99.44 89.04 91.54 90.34 61.41 88.25 79.69 

PMA 99.98 99.80 99.88 92.18 99.89 97.25 82.11 85.07 83.66 54.08 83.20 73.92 
Sen, sensitivity; Spe, specificity; Acc, accuracy; LDL, linear discriminant analysis; DLDA, diagonal linear discriminant analysis; DQDA, diagonal 
quadratic discriminant analysis; KNN, K-nearest neighbor; CART, classification and regression trees; SVM, support vector machines; RF, random 
forest; PMA, penalized multivariate analysis.

Table 7. Summary classification of common relationships according to various classification methods

Method
Parents-child (n=778) Full siblings (n=522) Uncle-nephew (n=859) First cousins (n=468)

Sen Spe Acc Sen Spe Acc Sen Spe Acc Sen Spe Acc

TNSA 99.74 99.70 99.71 94.25 99.40 97.63 74.16 86.20 80.63 72.01 64.40 66.83

LR 98.59 98.90 98.76 95.98 99.50 98.29 76.72 90.60 84.19 73.93 69.00 70.57

logistic regression 100.00 99.90 99.94 97.89 99.00 98.62 86.96 83.30 84.99 66.67 79.60 75.48

RF 99.99 99.98 99.99 99.11 99.62 99.44 89.04 91.54 90.34 61.41 88.25 79.69 

Sen, sensitivity; Spe, specificity; Acc, accuracy; TNSA, total number of shared alleles; LR, likelihood ratio; RF, random forest.
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족임에도 불구하고 배제시킬 가능성이 높다. 그렇기 때문에 

TNSA나 우도비(Log LR)만으로는 3촌 이상 혈연관계를 구

분하기에는 다소 한계점이 있기 때문에 보다 확장된 분석 방

법인 데이터마이닝 기법의 도입이 필수적이다. 

따라서 최종적으로 지금까지의 모든 분석 방법들을 총괄

적으로 비교한 결과, 데이터마이닝 기법 중의 하나인 RF가 

기존의 대립형질 수(TNSA), 우도비(Log LR), 로지스틱 회

귀분석 방법보다 정확도(1촌, 99.99%; 2촌, 99.44%; 3촌, 

90.34%; 4촌, 79.69%)가 높게 나타났다(Table 7). 하지만 

그럼에도 불구하고 민감도 부분에서 여전히 1촌(99.99%), 2

촌(99.11%)에 비해 3촌(89.04%), 4촌(61.41%)에서 다소 낮

은 결과를 얻었지만, 기존의 방법들보다는 민감도 또는 특이

도가 증가하였다(Table 7). 하지만 다른 혈연관계와는 달리 4

촌의 경우 RF를 적용하였을 때 전체적인 정확도(79.69%)나 

특이도(88.25%)는 다른 기법들보다 높게 나타났지만 민감도

(61.41%)는 다소 낮게 나타났다(Table 7). 일반적으로 민감

도와 특이도를 모두 높일 수 있을 경우가 가장 좋은 판단 기

준이 될 수 있으나 민감도와 특이도는 서로 음의 상관을 나타

내는 경향이 있기 때문에 어느 부분을 좀 더 우선 고려해야 

되는 기준이 필요할 것이다. 혈연관계 판정에 있어서 민감도

는 사촌관계를 혈연관계로 정확하게 판단하는 것이며, 특이

도는 사촌이 아닌 경우 이를 비혈연관계라고 판단하는 수치

를 의미하며, 이들을 모두 통합적으로 고려한 것이 정확도에 

해당된다. 본 연구는 연구 특성상 혈연관계를 혈연관계로, 비

혈연관계를 비혈연관계로 판정하는 모든 경우를 고려해야 되

기 때문에 정확도를 기준으로 분석 기법들을 비교하였고, 정

확도 기준으로는 RF 기법이 가장 높게 나타났다. 하지만 보

다 정확한 판정을 위해서는 어떤 한가지 기법보다는 민감도

가 높게 나타났던 대립형질 수 비교나 LR 분석을 서로 병합

하여 사용하는 것이 효과적이라 판단한다.

본 연구는 기존의 혈연식별 방법과는 달리 데이터마이닝 

기법을 통해 식별력을 높일 수 있는 기법을 연구하였다. 이러

한 결과는 추후 먼 친족 간의 혈연관계 거리 계산에도 응용가

능할 것으로 판단되며, 이를 바탕으로 과학수사에 활용 가능

할 수 있을 것이라 판단된다. 
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