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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

Deep Learning in Bioinformatics

최근 다양한 생물 종, 인체 부위 및 질환 관련 오믹스 데이터는 점점 더 많이 생산되고 있으며, 

중요한 의생명과학의 문제에 대한 해답을 구하고자 활용되고 있다. 신약 개발을 포함한 많은 문제

에서 대규모 분자구조를 이용한 기능, 반응성 예측도 매우 중요한 문제이다. 딥러닝은 비선형 변

환의 조합을 이용하여 데이터의 높은 수준의 추상화를 통해 특성을 추출함으로써 예측이나 분류와 

같은 문제를 해결하고자 한다. 따라서 딥러닝은 의생명과학 분야에서도 좋은 성과를 보이고 있다.  

본 강의에서는 대용량 유전체, 분자구조, 텍스트 데이터와 다양한 딥러닝 모델을 이용하여 유전인

자나 그들의 기능을 예측하는 방법들을 소개한다. 

강의는 다음의 내용을 포함한다:

  ⚫ 딥러닝 모델 개요

  ⚫ 시퀀스 데이터를 이용한 유전인자 예측

  ⚫ 분자구조 데이터를 이용한 기능 예측

  ⚫ 텍스트 데이터를 이용한 정보 추출

* 참고강의교재: 

  Deep Learning (Aaron Courville, Ian Goodfellow, and Yoshua Bengio, 2015)

  Deep Learning for the Life Sciences (Peter Eastman, Patrick Walters, Bharath Ramsundar, 

Vijay S. Pande, 2019)

* 교육생준비물: 

  노트북 (Google Colab 이용)

* 강의 난이도: 중급

* 강의: 노미나교수 (한양대학교 컴퓨터소프트웨어학부)
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Phone Number 010-3460-9257

Research Interest
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5. SK Lim, D Kim, DC Moon, Y Cho, M Rho (2020) “Antibiotic resistomes discovered in the gut 

microbiomes of swine and cattle“, Giga Science :9(5) 



KSBi-BIML 2023 

Deep Learning in Bioinformatics  

OOverview on Machine Learning 

2 

Machine learning is the field of study that gives the computer the ability 

to learn without being explicitly programmed 

- Arthur Samuel (1959) 

A computer program is said to learn from experience E with respect to 

some tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, 

as measured by P, improves with experience E 

- Tom Mitchell  

- 1 -



3 

OOverview on Machine Learning 

 Function approximation 

Problem setting: 

     Set of instances (examples) X = { x1, …, xn} 

     Unknown target function f: X  Y 

     Set of function hypothesis H = {h | h : X 

Input:  
   Training examples { (xi, yi) } of unknown target function f 

Output:  

   Hypothesis h  H that best approximates target function f,   

Overview on Deep Learning 

4 

- 2 -



WWhat is Representation? 

5 

Learning Representations of data with multiple levels of representation  

6 

� Hand-engineered features are time-consuming and not scalable in practice. 

� Can we learn the underlying features directly from the data? 

- 3 -



LLearning Representations of data with multiple levels of representation  

7 eLife 2023;12:e8281 

8 

LLearning Representations of data with multiple levels of representation  

- 4 -



9 

LLearning Representations of data with multiple levels of representation  

MModels that are composed of multiple processing layers 

10 

- 5 -



LLoss optimization 

11 

• The loss of the network measures the cost incurred from incorrect predictions 

• Cross entropy loss can be used with models that output a probability between 0 and 1 

Neural Network 

12 

- 6 -



CConvolution neural network 

13 

Convolution neural network 

14 

� Each convolution can be seen as a locally-connected neuron sliding 

on the entire input features 

- 7 -



LLearning representation with CNN 

15  

Protein Function Prediction with CNN 

16 Bioinformatics, 36(2), 2020, 422–429 

- 8 -



LLearning representation with CNN: DeepVariant 

17  

Learning representation with CNN: NeuSomatic 

18 NATURE COMMUNICATIONS | (2019)10:1041 

- 9 -



PPrediction of drug-target interaction using CNN 

19 Bioinformatics, 34, 2018, i821–i829 

� The identification of novel drug–target 
(DT) interactions is a substantial part of 
the drug discovery process 

� A  deep-learning based  model  that  uses  
only  sequence  information  of  both  
targets  and drugs to predict DT 
interaction binding affinities 

Representation 

20 

- 10 -



EEmbedding in RNN 

21 

Encoder-decoder model 

22 

- 11 -



EEncoder-decoder model 

23 

Encoder-decoder model 

24 

Use encoder-decoder model to generate efficient representations  

- 12 -



EEncoder-decoder model 

25  

� Integrated multi-omics analysis of ovarian cancer using variational autoencoders 

Attention model 

26 
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SSelf- attention model 

27 NIPS2017; https://arxiv.org/abs/1706.03762 

SSelf- attention model 

28 NIPS2017; https://arxiv.org/abs/1706.03762 

- 14 -



SSelf- attention model 

29 NIPS2017; https://arxiv.org/abs/1706.03762 

SSelf- attention model 

30 NIPS2017; https://arxiv.org/abs/1706.03762 

- 15 -



SSelf- attention model 

31 https://www.nature.com/articles/s41586-021-03819-2 

SSelf-Supervised Learning 

32 
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SSelf-Supervised Learning 

33 

SSelf-Supervised Learning with protein sequences 

34 PNAS 2021 Vol. 118 No. 15 

trained a deep 
contextual language 
model on 86 billion 
amino acids across 
250 million protein 
sequence 

- 17 -



MMasked Language Model 

35 

BERT 

36 

• Apart from output layers, the same architectures are used in both pre-training 

and fine-tuning 

• The same pre-trained model parameters are used to initialize models for 

different down-stream tasks 

• During fine-tuning, all parameters are fine-tuned. 

- 18 -



IIdentifying eukaryotic viruses using BERT and metagenome sequencing  

37 Briefings in Bioinformatics, Volume 23, Issue 4 

Predicting the lifestyle for bacteriophages using BERT 

38 Briefings in Bioinformatics, 2023, 24(1), 1–11 

� Used all the phages proteins from the RefSeq database 
� Clustered to generate  

- 19 -



PPredicting the lifestyle for bacteriophages using BERT 

39 Briefings in Bioinformatics, 2023, 24(1), 1–11 

Graph Neural Network 

40 
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GGraph Neural Network 

41 

• Nodes have embeddings at each layer 

• Layer-0 embedding of node v is its input feature xv 

• Layer-k embedding gets information from nodes that are k hops away 

Graph Neural Network 

42 
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GGraph Neural Network 

43 

Graph convolution network 

44 
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GGraph Neural Network 

45  

Learning molecular representation based on self-supervised approach 

46 Briefings in Bioinformatics, Volume 22, Issue 6,  
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47 
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