
Pre-trained Models for 
Transfer Learning

전민지 _ 고려대학교



본 강의 자료는 한국생명정보학회가 주관하는 BIML 2023 워크샵 오프라인 수업을 목적으로 

제작된 것으로 해당 목적 이외의 다른 용도로 사용할 수 없음을 분명하게 알립니다.

이를 다른 사람과 공유하거나 복제, 배포, 전송할 수 없으며 만약 이러한 사항을 위반할 경우 

발생하는 모든 법적 책임은 전적으로 불법 행위자 본인에게 있음을 경고합니다.



Bioinformatics & Machine Learning (BIML) 
Workshop for Life Scientists, Data Scientists, and Bioinformatians

안녕하십니까?

한국생명정보학회가 개최하는 동계 교육 워크샵인 BIML-2023에 여러분을 초대합니다. 생명정보학 

분야의 연구자들에게 최신 동향의 데이터 분석기술을 이론과 실습을 겸비해 전달하고자 도입한 

전문 교육 프로그램인 BIML 워크샵은 2015년에 시작하여 올해로 9차를 맞이하게 되었습니다. 

지난 2년간은 심각한 코로나 대유행으로 인해 아쉽게도 모든 강의가 온라인으로 진행되어 현장 

강의에서만 가능한 강의자와 수강생 사이에 다양한 소통의 기회가 없음에 대한 아쉬움이 있었

습니다. 다행히도 최근 사회적 거리두기 완화로 현장 강의가 가능해져 올해는 현장 강의를 재개

함으로써 온라인과 현장 강의의 장점을 모두 갖춘 프로그램을 구성할 수 있게 되었습니다.

BIML 워크샵은 전통적으로 크게 인공지능과 생명정보분석 두 개의 분야로 구성되었습니다. 올해 

AI 분야에서는 최근 생명정보 분석에서도 응용이 확대되고 있는 다양한 심층학습(Deep learning) 

기법들에 대한 현장 강의가 진행될 예정이며, 관련하여 심층학습을 이용한 단백질구조예측, 유전체

분석, 신약개발에 대한 이론과 실습 강의가 함께 제공될 예정입니다. 또한 싱글셀오믹스 분석과 

메타유전체분석 현장 강의는 많은 연구자의 연구 수월성 확보에 큰 도움을 줄 것으로 기대하고 

있습니다. 이외에 다양한 생명정보학 분야에 대하여 30개 이상의 온라인 강좌가 개설되어 제공되며 

온라인 강의의 한계를 극복하기 위해서 실시간 Q&A 세션 또한 마련했습니다. 특히 BIML은 각 분야 

국내 최고 전문가들의 강의로 구성되어 해당 분야의 기초부터 최신 연구 동향까지 포함하는 수준 

높은 내용의 강의가 될 것입니다.

이번 BIML-2023을 준비하기까지 너무나 많은 수고를 해주신 BIML-2023 운영위원회의 남진우, 

우현구, 백대현, 정성원, 정인경, 장혜식, 박종은 교수님과 KOBIC 이병욱 박사님께 커다란 감사를 

드립니다. 마지막으로 부족한 시간에도 불구하고 강의 부탁을 흔쾌히 허락하시고 훌륭한 현장 강의와 

온라인 강의를 준비하시는데 노고를 아끼지 않으신 모든 연사분께 깊은 감사를 드립니다. 

2023년 2월

한국생명정보학회장 이 인 석



강의 시간표

DAY1 (2.6 월)

시간
강  의

서울대 자연과학대학 26동B101호
강사

강  의

서울대 자연과학대학 26동B102호
강사

09:00-09:20 

(20)
등록

09:20-09:30 

(10)
개회사/공지사항전달

09:30-10:50 

(80)

Best practice for single-cell 

data analysis

박종은 

교수

Introduction to ML & DNN 

(이론)

이상근 

교수

10:50-11:00 

(10)
휴식

11:00-12:10 

(70)

Practice1: Scanpy basic 

workflow

김우석

김성룡 

조교

CNN (이론)
이상근 

교수

12:10-13:40 

(90)
점심 (KOBIC 세미나)

13:40-15:10 

(90)

Public data, batch correction, 

cell annotation

박종은

교수
RNN, GAN, XAI (이론)

이상근 

교수

15:10-15:20 

(10)
휴식

15:20-16:50 

(90)

Practice2: Advanced single-cell 

analysis

김우석

김성룡

조교

AI 모델 구조 정의, 학습 

알고리즘 적용, 성능 평가, 

시각화 방법 (Tensorflow 실습)

이정현

한성민 

조교



DAY2 (2.7 화)

시간
강  의

서울대 자연과학대학 26동B101호
강사

강  의

서울대 자연과학대학 26동B102호
강사

09:00-09:20 

(20)
등록

09:20-09:30 

(10)
공지사항전달

09:30-10:50 

(80)

Introduction to protein 

structure prediction

- Homology modeling

- Coevolution-guided modeling

Early AI-based approaches

백민경 

교수

Pre-trained Models for 

Transfer Learning (이론)

전민지 

교수

10:50-11:00 

(10)
휴식

11:00-12:10 

(70)

단백질 구조 예측 실습 

- MSA generation, template 

search

- homology modeling

contact prediction & modeling

백민경 

교수

Pre-trained Models for 

Transfer Learning (실습)

정민수 

조교

12:10-13:40 

(90)
점심

13:40-15:10 

(90)

AI-based protein structure 

prediction

- AlphaFold/RoseTTAFold

Applications to PPI prediction 

& protein design

백민경 

교수
Deep learning in Bioinformatics

노미나 

교수

15:10-15:20 

(10)
휴식

15:20-16:50 

(90)

단백질 구조 예측 실습 II

AlphaFold, RoseTTAFold 실습 

및 응용

백민경 

교수

Deep learning model을 이용한 

실습

곽호진

박예솔 

조교



DAY3 (2.8 수)

시간
강  의

서울대 자연과학대학 26동B101호
강사

강  의

서울대 자연과학대학 26동B102호
강사

09:00-09:20 

(20)
등록

09:20-09:30 

(10)
공지사항전달

09:30-10:50 

(80)

화학정보학 기초(Cheminformatics)

약물특성 및 약물다움(druglikeness)

Molecular Notations & Descriptors

AI 신약개발을 위한 Databases

AI 신약개발을 위한 Programming 기초

김동섭

교수
마이크로바이옴 기본 이론

이선재

교수

10:50-11:00 

(10)
휴식

11:00-12:10 

(70)

Google Colab에 RDKit 설치

화합물 정보 읽기 실습

Bioactivity database 검색 및 정보 읽기 

실습

Molecular descriptor (fingerprint) 생성 

및 similarity 계산 실습

문채영

나민주

조교 

16S rRNA amplicon seq. - 

DADA2

서영창

조준우

조교 

12:10-13:40 

(90)
점심 (KOBIC 세미나)

13:40-15:10 

(90)

AI 신약개발을 위한 기계학습법 기초

QSAR 모델링 기초

AI 신약개발을 위한 딥러닝 모델

Virtual screening (ligand-based, 

structure-based) 및 de novo design

김동섭

교수

최신 메타지놈 분석 기법의 

현황

이선재

교수

15:10-15:20 

(10)
휴식

15:20-16:50 

(90)

QSAR modeling 전체 과정 실습

화합물의 Bioactivity 예측 모델 개발 

Virtual screening 과정을 통한 

신약후보물질 발굴 실습

문채영

나민주

조교 

Shotgun metagenome 분석 

(Linux)

서영창

조준우

조교 



강의개요

Pre-trained Models for Transfer Learning

성능이 좋은 딥러닝 모델을 만들기 위해서는 수많은 데이터를 확보해야 한다. 하지만 데이터를 확

보하는 것이 쉽지 않을 수 있으며 특히 생명의료 분야에서는 데이터를 생성하는 데에 많은 비용

과 시간이 든다는 어려움이 존재한다. 이를 해결하기 위해 Transfer learning (전이학습)을 이용할 

수 있다. Transfer learning이란, 어떤 태스크를 위해 학습된 모델 (Pre-trained model)을 다른 태스

크에 이용하는 것을 의미한다. Transfer learning을 적용하기 위해서는 다양한 Pre-trained model

을 이해하는 것이 중요하다.

본 강의에서는 Transfer learning에 활용할 수 있는 대표적인 Pre-trained model을 설명한다. 

LeNet, AlexNet, VGG-16, ResNet, GoogLeNet 등 CNN 모델과, BERT, GPT 등 Transformer 기반의 

language model에 대해 핵심 내용을 배우고, 이를 실제 데이터에 적용하는 역량을 갖추는 것을 

목표로 한다.  

강의는 다음의 내용을 포함한다:

  ⚫ Transfer learning 개요

  ⚫ Pre-trained model 종류

  ⚫ 실습

* 교육생준비물: 

  노트북 (메모리 8GB 이상, 디스크 여유공간 30GB 이상)

* 강의 난이도: 중급

* 강의: 전민지 교수 (고려대학교 의과대학)
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▶ Contact Information

Address 161, Jeongneung-ro, Seongbuk-gu, Seoul, 02708
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combinations in a pharmacogenomic screen" Nature Communications, 10.1 (2019): 2674. 

5. Minji Jeon, Sunkyu Kim, Sungjoon Park, Heewon Lee, Jaewoo Kang* "In silico drug 

combination discovery for personalized cancer therapy" BMC systems biology, 2018, 12.2: 16. 
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s = 1 

f = 2 
s = 2 

avg pool 
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s = 1 

avg pool 

f = 2 
s = 2 

[LeCun et al., 1998. Gradient-based learning applied to document recognition] 

- # of parameters: 6k 
- average pool 
- activation function: sigmoid or tanh 
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same 
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s = 2 

MAX-POOL 
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1000 

[Krizhevsky et al., 2012. ImageNet classification with deep convolutional neural networks] 

- Similar to Lenet but much bigger 
- ~60M parameters 
- ReLU as activation function 
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[CONV 256] 
3 

[CONV 512] 

[CONV 512] 
3 

[CONV 64] 
2 

224 224 3 

CONV = 3×3 filter, s = 1, same 
MAX-POOL = 2 2 , s = 2 

224 224 64 
POOL 

112 112 64 
[CONV 128] 

2 

112 112 128 
POOL 

56 56 128 

56 56 256 
POOL 

28 28 256 28 28 512 
POOL 

14 14 512 

14 14 512 
POOL 

7 7 512 FC 
4096 

FC 
4096 

Softmax 
1000 

[Simonyan & Zisserman 2015. Very deep convolutional networks for large-scale image recognition] 

- ~138M parameters 
- fixed filter size 
- VGG-19 
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[He et al., 2015. Deep residual networks for image recognition] 

Linear ReLU Linear ReLU 
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[He et al., 2015. Deep residual networks for image recognition] 
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ResNet 

[He et al., 2015. Deep residual networks for image recognition] 

ResNet 

Plain 

ResNet 

[He et al., 2015. Deep residual networks for image recognition] 
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[Lin et al., 2013. Network in network] 
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ReLU 
 

CONV 1 1 
32 filters 
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28 28 192 

[Lin et al., 2013. Network in network] 
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[Szegedy et al. 2014. Going deeper with convolutions] 
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[Szegedy et al. 2014. Going deeper with convolutions] 
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same 

same 

same 

28 28 192 

1 1 
 
3 3 

5 5 

MAX-POOL 

128 

32 32 

64 

28 

28 

[Szegedy et al. 2014. Going deeper with convolutions] 
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Andrew Ng [Szegedy et al., 2014, Going Deeper with Convolutions] 
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X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 
X1 0.000 1.275 2.167 2.823 3.361 3.508 3.392 3.440 3.417 3.266 
X2 1.275 0.000 1.104 2.195 3.135 3.511 3.452 3.442 3.387 3.308 
X3 2.167 1.104 0.000 1.296 2.468 3.067 3.256 3.464 3.498 3.371 
X4 2.823 2.195 1.296 0.000 1.275 2.110 2.746 3.399 3.624 3.399 
X5 3.361 3.135 2.468 1.275 0.000 1.057 2.176 3.242 3.659 3.434 
X6 3.508 3.511 3.067 2.110 1.057 0.000 1.333 2.601 3.169 3.118 
X7 3.392 3.452 3.256 2.746 2.176 1.333 0.000 1.338 2.063 2.429 
X8 3.440 3.442 3.464 3.399 3.242 2.601 1.338 0.000 0.912 1.891 
X9 3.417 3.387 3.498 3.624 3.659 3.169 2.063 0.912 0.000 1.277 
X10 3.266 3.308 3.371 3.399 3.434 3.118 2.429 1.891 1.277 0.000 
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The animal didn't cross the street because it was too tired

•

https://colab.research.google.com/github/tensorflow/tensor2tensor/blob/master/tens 
or2tensor/notebooks/hello_t2t.ipynb#scrollTo=OJKU36QAfqOC 
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“A robot must obey the orders given it 
by human beings” 
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Attention with two heads Attention with eight heads 
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