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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

Protein structure prediction with AI

단백질은 신호전달, 대사, 면역 등 우리 몸에서 일어나는 거의 모든 생명현상에 관여하고 있는 중

요한 생체분자이다. 단백질은 각자의 기능을 수행하기 적합한 3차원 구조를 가지고 있으며, 이러

한 구조는 단백질의 서열에 따라 결정되는 것으로 알려져 있다. 즉, 단백질의 기능을 잘 이해하기 

위해서는 서열로부터 그 구조를 아는 것이 매우 중요하다. 단백질의 서열을 기반으로 그 3차원 구

조를 정확하게 예측할 수 있다면 단백질과 연관된 수많은 생명현상에 대한 답을 찾는데 큰 도움

을 주지 않을까?

본 강의에서는 단백질 구조 예측 방법이 어떻게 발전해왔는지 살펴보고, 인공지능이 단백질 구조 

예측에 어떤 혁신을 가져왔는지 알아보고자 한다. 또한 인공지능 기반의 단백질 구조 예측이 단백

질-단백질 상호작용 예측, 단백질 디자인과 같은 다른 연구분야에 어떤 영향을 주었는지 살펴본다. 

강의에서 다루는 방법들을 실제 실습을 통해 사용해보고, 각 방법의 장단점을 알아보고자 한다.

강의는 다음의 내용을 포함한다:

  ⚫ 단백질 구조 예측의 기본 원리

  ⚫ 인공지능을 활용한 단백질 구조 예측

  ⚫ 단백질-단백질 상호작용에의 응용

  ⚫ 단백질 디자인으로의 응용

* 교육생준비물: 노트북

* 강의 난이도: 중급

* 강의: 백민경 교수 (서울대학교 생명과학부)
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MSA   
Attention  

     
Attention  
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Attention vs Convolutional Network 

61 

[Credit: DeepMind, from CASP14 presentation] 

[Credit: DeepMind, from CASP14 presentation] 

3    ? 
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MSA   
Attention  

     
Attention  
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Graph 
Transformer 

MSA feat 

Pair feat 

Fully connected graph 
w/ all residues at origin 

3D equivariance 
should be satisfied! 
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MSA   
Attention  

     
Attention  
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1D track 

Attention 

2D track 

Attention 

3D track 

MSA
4 

At
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n 

Attention 

Attention 

At
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nt
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n 

SE(3)-Transformer 

MSA 

Templates Graph- 
Transformer 

M
as

ke
d 

At
te

nt
io

n 

Predicted 
distances 

MSAMMSAMSAMSASMSAAAAMSAMSSSAMSAAAAMSAMSAMSAMSSSSAAAMMSAMSMSSSAMMMSASSAAAAMSSSSSA
4444444444444444444444444

2-track block 3-track block 

SE(3)-
Transformers 

SE(3) iterative refinement 

BB-only model 

Baek, M., et al, Science (2021) 
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Ground-truth 
Predicted 
(colored by pLDDT) 

RoseTTAFold 
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67 
Jumper, J. et al, Nature (2021) 
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68 

Introduce proper biases for feature updates 

Should encode geometric info 
(e.g. distances) 

Computational cost: O(L3) 

Extended training data 
with predicted structures for UniRef50 

(millions of proteins, high confidence structures only) 
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RoseTTAFold2: Improving RF for better protein modeling 

69 

MSA 

2D features from 
template 

Template 
coordinates 

1D track 

2D track 

3D track 

Attention 

O
ut

er
 p

ro
du

ct
 

&
 a

gg
re

ga
tio

n 
Attention 

SE(3)-Transformer 

… 

… 

… 

SE(3)- 
Transformer 

(w/ bond 
& vdW forces) 

x 4 times 

Final model 

x 32 times 

Trained on PDB (monomer+multimer) + UniRef50 models 

Recycling 

Baek, M. et al., In preparation 

RoseTTAFold2: Improving RF for better protein modeling 

70 Baek, M. et al., In preparation 
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Anyone can use RoseTTAFold & AlphaFold2 

71 

RoseTTAFold 
- Source code: https://github.com/RosettaCommons/RoseTTAFold 
- Web server: https://robetta.bakerlab.org 
 
AlphaFold2 
- Source code: https://github.com/deepmind/alphafold 
- ColabFold version: https://github.com/sokrypton/ColabFold (Credit: Sergey Ovchinnikov, Martin Steinegger) 

      ! 

72 

More than 200M protein structures! 

https://alphafold.ebi.ac.uk 
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-      

Protein A Protein B 

1) Do A and B interact? 

2) What is the structure of AB? 

Humphreys, I., Pei, J., Baek, M., Krishnakumar, A., et al, Science (2021) 

   

Wang, J., Lisanza, S., Juergens, D., Tischer, D., Watson, J., Science (2022) Wang, J., Lisanza, S., Juergens, D., Tischer, D., Watson, J., Science (2022)
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species 1 
species 2 
species 3 

. 

. 

. 

RoseTTAFold 
(or AlphaFold) 

paired MSA 

1)   ? 

2)   ? 

A B 
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RoseTTAFold 
(or AlphaFold) 

paired MSA 

1)   ? 

2)   ? 

A B 

Aldehyde oxidoreductase 

TM-score: 95 

Tryptophan synthase 

TM-score: 92 

 tRNA-dependent 
amidotransferase 

TM-score: 89 

-     

78 Humphreys, I.R., Pei, J., Baek, M., Krishnakumar, A., et al, (2021), Science, (co-first author) 

MSA 
MSA 

Templates A B 

RF/AF 

2D 3D 

distance,  

∑ = P(contact) 

 

 

highest prob. contact 
≡ 

prob. of interaction 
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Distinguish 768 gold-standard pairs 
from randomly generated negative pairs 

Distinguish 717 gold-standard pairs 
after RoseTTAFold filter 

Humphreys, I.R., Pei, J., Baek, M., Krishnakumar, A., et al, (2021), Science, (co-first author) 

(yeast)   
    

80 Humphreys, I.R., Pei, J., Baek, M., Krishnakumar, A., et al, (2021), Science, (co-first author) 

pMSA 

2-track RoseTTAFold 
(10.7M parameters) 

~ 10 sec per 1000aa complex  

AlphaFold 
~1800 sec per 1000aa complex 

5,495 
pairs 

1,505 pairs 
likely to interact 

+ 
Manual study 

Qian Jimin 

Ian Aditya 

• 4.3 million protein pairs 
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(yeast)   
    

81 Humphreys, I.R., Pei, J., Baek, M., Krishnakumar, A., et al, (2021), Science, (co-first author) 

Yeast GPI-T 
(our prediction, Oct 2021) 

Human GPI-T 
(PDB: 7W72, published Feb 2022) 

 ? 
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(  ) 

Protein A Protein B 

    

   ,   

    ( ) 

Bioinformatics analysis 
of gene expression level 
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-      

Protein A Protein B 

1) Do A and B interact? 

2) What is the structure of AB? 

Humphreys, I., Pei, J., Baek, M., Krishnakumar, A., et al, Science (2021) 

   

Wang, J., Lisanza, S., Juergens, D., Tischer, D., Watson, J., Science (2022) 

-

Protein A Protein B

1) Do A and B interact?

2) What is the structure of AB?

Humphreys, I., Pei, J.,Hump Baek, M., Krishnakumar, A., et al, Science (2021)

 ? 
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Hallucination:      

85 
Anishchenko, I., Pellock, S., et al. Nature (2021) 

network P(str,seq) = P(str|seq)P(seq) 

Hallucination:      

86 
Anishchenko, I., Pellock, S., et al. Nature (2021) 

mixed α and β 

all-β 

all-α 

random 
sequence 

optimized 
sequence 

emergence of structure 
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Hallucination:      

87 
Anishchenko, I., Pellock, S., et al. Nature (2021) 

0515 

0217 

0738 

Structures of 3 hallucinations  
were confirmed experimentally 

Constrained Hallucination:    

88 
Wang, J., Lisanza, S., Juergens, D., Tischer, D., Watson, J., Science (2022) 

Free hallucination: 
generate novel protein folds 

Constrained hallucination: 
generate scaffolds harboring 

pre-specified functional 
sites 
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Constrained Hallucination:   

89 
Wang, J., Lisanza, S., Juergens, D., Tischer, D., Watson, J., Science (2022) 

Hallucination 
Native 

Native motif 
Design motif 
Binding partner 

Scaffolding p53 helix to bind cancer-signaling protein mdm2 

Native vs 
designed motif 

: objective function           
: ~    ��    

Inpainting     

90 
Wang, J., Lisanza, S., Juergens, D., Tischer, D., Watson, J., Science (2022) 

     =         (inpainting) 

RoseTTAFold 
Fine-tune 

RoseTTAFold 
to learn 

P(str,seq|motif) 
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Inpainting     

91 
Wang, J., Lisanza, S., Juergens, D., Tischer, D., Watson, J., Science (2022) 

  PD-L1  
   

� PD-1, PD-L1   
       ! 

Inpainting     

92 
Wang, J., Lisanza, S., Juergens, D., Tischer, D., Watson, J., Science (2022) 

  ! 

Motif     &  ,     ! 
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•  :     
•    ?:    

Diffusion Model 

RFdiffusion:     

94 Watson, J., Juergens, D., Bennett, N., Trippe, B., Yim, J., Eisenach, H., Ahern, W., Biorxiv (2022) 
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RFdiffusion:     

95 Watson, J., Juergens, D., Bennett, N., Trippe, B., Yim, J., Eisenach, H., Ahern, W., Biorxiv (2022) 

RFdiffusion   symmetric assembly  

96 Watson, J., Juergens, D., Bennett, N., Trippe, B., Yim, J., Eisenach, H., Ahern, W., Biorxiv (2022) 
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RFdiffusion   symmetric assembly  

97 Watson, J., Juergens, D., Bennett, N., Trippe, B., Yim, J., Eisenach, H., Ahern, W., Biorxiv (2022) 

SKYCovione 

Symmetric assembly ! 

RFdiffusion   symmetric assembly  

98 Watson, J., Juergens, D., Bennett, N., Trippe, B., Yim, J., Eisenach, H., Ahern, W., Biorxiv (2022) 
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RFdiffusion   motif scaffolding 

99 Watson, J., Juergens, D., Bennett, N., Trippe, B., Yim, J., Eisenach, H., Ahern, W., Biorxiv (2022) 

KD=0.7nM KD=0.5nM 

RFdiffusion   de novo binder  

100 Watson, J., Juergens, D., Bennett, N., Trippe, B., Yim, J., Eisenach, H., Ahern, W., Biorxiv (2022) 
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Protein A Protein B 

Humphreys, I., Pei, J., Baek, M., Krishnakumar, A., et al, Science (2021) 

    

Wang, J., Lisanza, S., Juergens, D., Tischer, D., Watson, J., et al, Science (2022) 
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• Multi-state   
•   dynamic   
•   (state)     ,  
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•       
•   / /    
•      engineering    
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•     
• -      , 

    .  
• , -   -     
• DNA/RNA/     
•      
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