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본 강의 자료는 한국생명정보학회가 주관하는 BIML 2026 워크샵을 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 행위자 본인에게 있음을 알립니다.



KSBi-BIML 2026
Bioinformatics & Machine Learning (BIML) Workshop for Life Scientists

한국생명정보학회가 주최하는 BIML-2026 동계 Bioinformatics &Machine Learning 교육 워크숍에 

여러분을 초대합니다. 

BIML 워크숍은 생명정보학 연구자들이 최신 AI바이오 분야의 인공지능 기반 분석 기술과 바이오 

데이터 분석 기법을 이론과 실습을 통해 체계적으로 배울 수 있는 전문 교육 프로그램입니다. 

2015년에 시작된 BIML 워크숍은 올해로 12년 차를 맞이하며, 국내 생명정보학 분야의 최초이자 최고 

수준의 교육 프로그램으로 자리 잡았습니다. 이번 워크숍은 크게 인공지능바이오(AI바이오) 분야와 

디지털바이오 분야, 두 분야로 구성됩니다. 

AI바이오 분야에서는 생명정보 분석에 폭넓게 응용되고 있는 다양한 인공지능 기반 자료 모델링 

기법을 다룰 예정입니다. 특히, 인공지능 심층학습을 활용한 단백질 구조 예측, 유전체 분석, 신약 

개발에 대한 이론 및 실습 강의가 진행됩니다. 

또한 디지털바이오 분야에서는 단일세포오믹스, 공간오믹스, 멀티오믹스, 메타오믹스에 대한 강의도 

마련되어 있어, 연구자들의 분석 역량 강화에 실질적인 도움을 줄 것으로 기대됩니다. 

또한 2024년부터 추가된 의료정보 자료 분석을 다루는 강의를 올해도 지속해서 운영하고자 합니다. 

이는 최근 의료정보 자료 분석에 관한 연구 수요 증가를 반영한 것으로, 관련 연구를 수행하는 

의과학자 및 의료정보 연구자들에게 유용한 지침을 제공할 것입니다. 

또한, 올해도 생명정보학 기술의 다양화에 발맞춰 온라인 강좌를 대폭 확대했습니다. 올해는 무료 

강좌 10개를 포함한 총 40개 이상의 강좌가 개설되며, 연구 주제에 맞는 강좌 추천과 강연료 할인 

혜택도 제공합니다.

BIML-2026는 국내 주요 연구 중심 대학의 전임 교수 및 각 분야 최고 전문가들의 강의로 구성되어 

있으며, 기초 이론부터 최신 연구 동향까지 아우르는 심도 있는 교육의 장이 될 것으로 확신합니다. 

여러분의 많은 관심과 참여를 기대합니다!

2026년 2월

한국생명정보학회장 류 성 호



강의개요

Best practice for cancer immunity analysis

면역관문억제제를 포함한 면역항암치료는 현대 암 연구와 치료의 패러다임을 혁신적으로 변화시

키고 있지만, 기존 치료와 마찬가지로 모든 환자에게 동일한 효과를 보이지는 않는다. 이에 따라 

면역 저항성을 예측하고 극복하는 것이 중요한 도전 과제로 부각되고 있다. 이를 해결하기 위해서

는 암 조직의 복잡성을 깊이 이해할 필요가 있다. 기존 연구가 암 세포의 유전적 이질성에 초점을 

맞추어 진행되었다면, 최근에는 암 조직 및 그 주변에 분포하는 다양한 면역세포의 기능과 역할에 

중점을 둔 연구가 활발히 진행되고 있다. 특히, 암과 면역계의 복잡한 상호작용을 이해하는 것은 

암 면역(cancer immunity)을 이해하는 데 핵심적이며, 이를 위해 단일세포 오믹스(single cell 

omics)와 공간 오믹스(spatial omics) 분석 기술이 빠르게 발전하고 있다.

본 강의에서는 암 면역 분야에서 암세포와 면역세포 간의 상호작용을 분석한 최신 연구 사례를 

방법론과 결과 해석에 중점을 두어 소개하고자 한다. 강의는 암 세포 면역성의 핵심인 신생항원 

예측, 종양 침윤 면역세포의 특성화, 그리고 암세포와의 상호작용을 다룬 연구 내용을 포함한다. 

해당 연구들은 exome-seq 및 RNA-seq 등 암 조직의 bulk sequencing data에서부터 scRNA-seq 

등의 단일세포 오믹스(single cell omics) 데이터와 spatial transcriptomics 등의 공간 오믹스

(spatial omics) 데이터를 포괄적으로 다루고 있다. 최종적으로는 암 조직에서 나타나는 cellular 

ecosystem을 특정하고, 이를 암 연구와 치료에 활용할 수 있는 분석 기술을 학습하는 것을 목표로 

한다.

강의는 다음의 내용을 포함한다:

  ⚫ Cancer immunity 주요 요소 및 기전

  ⚫ Exome-seq 데이터를 활용한 HLA typing과 HLA-peptide binding prediction을 통한 신생항원 

예측

  ⚫ RNA-seq 데이터를 기반으로 한 digital cytometry 추론을 통한 면역미세환경 분석

  ⚫ Single cell 및 spatial omics 데이터를 기반으로 한 세포 상태 궤적(cell status trajectory 

dynamics) 및 세포 간 상호작용(cell-cell interaction) 분석을 통한 세포 생태계(cellular 

ecosystem) 해석

* 강의 난이도: 초급

* 강의: 김권일 교수 (경희대학교 생물학과)
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Cancer immunity 주요 요소 및 기전: Tumor Microenvironment, TME 

4 

면역미세환경 (Tumor Microenvironment, TME) 주요 요소는 아래와 
같음 
 
- Dendritic cells, DCs: Cancer neoantigen 을 T cell에 제시 
- Cytotoxic T lymphocytes, CTLs: 암세포를 직접적으로 사멸시키는 
주요 immune cell 
- Natural killer cells, NK cells: Cancer cell 을 인식하고 사멸시키는 
선천 면역 담당 역핛 
- Regulatory T cells, Tregs: 면역 반응을 억제하는 역핛을 하는 T cell 
- Macrophages: TME 에서 다양핚 역핛을 수행하며, cancer cell 
성장을 촉짂하거나 억제 
 
 
Cancer cell 은 TME 와 아래와 같은 방식으로 소통하여 면역 반응을 
회피핛 수 있음 
 
- 면역 억제 (immunosuppression): immune cell 과의 crosstalk 을 
통하여 면역 억제 환경을 조성하여 면역 세포의 활성을 억제하고  
면역 회피를 촉짂 
- 혈관싞생 (angiogenesis): 성장에 필요핚 영양분과 산소를 
공급받기 위해 혈관싞생을 유도 
- 세포 외 기질 (extracellular matrix, ECM): 세포 외 기질은 
암세포의 성장, 침윤 및 전이를 촉짂핛 수 있음 
 

Nature Rev Genet. 17, 441-458 (2016) 

Cancer immunity 주요 요소 및 기전: Cancer-Immunity Cycle 

3 

암-면역 주기는 암 세포와 면역 세포 갂의 상호 작용을 
설명하는 일련의 단계로 이루어짐 
 
1. 싞생항원 (neoantigen) 방출: 암세포가 사멸하면서 
싞생항원 방출 
 
2. 항원 제시(antigen presentation): Dendritic cells (DC) 와 같은 
항원 제시 세포가 싞생항원을 포획하여 T cell 에 제시 
 
3. T cell 활성화 및 증식 (T cell priming and activation): Lymph 
node 에서 DC 에 의해 활성화된 T cell 은 cancer cell 을 공격핛 
수 있는 effector T cell 로 분화하고 증식 
 
4. 종양으로의 T cell 이동 및 종양 침투 (Tumor infiltration): 
활성화된 T cell 은 혈류를 통해 tumor microenvironment (TME) 
로 이동, 종양 조직으로 침투하여 cancer cell 을 인식하고 공격 
 
5. Cancer cell 사멸: T cell 은 cancer cell 을 직접적으로 
사멸시키거나 면역 반응을 통해 암세포를 제거 

1. 

2. 

3. 

4. 

5. 

Nature Rev Genet. 17, 441-458 (2016) 
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Cancer immunity 주요 요소 및 기전: TME and ICI therapy 

6 

Nature Rev Genet. 20, 724-746 (2019) 

#Immune contexture = cellular ecosystem(niche) 

Cancer immunity 주요 요소 및 기전:  
Neoantigen and immune checkpoint inhibitor (ICI) therapy 

5 

Nature Rev Genet. 17, 441-458 (2016) 

Immune checkpoint (IC) 는 면역 반응을 조절하는 분자로, 
면역 항암 치료의 주요 표적 
- CTLA-4 (Cytotoxic T-lymphocyte-associated protein 4): T cell 
활성화를 억제하는 IC 

- PD-1 (Programmed cell death protein 1): T cell 의 활성과 
기능을 억제하는 IC 

- PD-L1 (Programmed death-ligand 1): PD-1에 결합하여 T 
cell 의 활성을 억제하는 IC ligand 

 
 
싞생항원 (neoantigen) 은 cancer cell 에서 발생하는 mutation 
으로 인해 생성되는 새로운 항원 
- 종양 특이적: 정상 세포에는 존재하지 않으므로 면역 
시스템에 의해 외부 물질로 인식되어 면역 반응을 유발 

- 면역 치료 표적: 면역 치료, 특히 cancer vaccine 및 T cell 
therapy 의 핵심 표적 
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Cancer immunity 주요 요소 및 기전 연구를 위한 분석 pipelines 

8 

Nature Rev Genet. 20, 724-746 (2019) 

Cancer immunity 주요 요소 및 기전 연구를 위한 분석 pipelines 

7 

Nature Rev Genet. 20, 724-746 (2019) 

#Im
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Cancer immunity 주요 요소 및 기전 연구를 위한 data 

10 

Nature Rev Genet. 20, 724-746 (2019) 

- TCIA (The Cancer Immunome Atlas): 20가지 고형암에 대핚 포괄적인 
면역유전체 분석 결과를 제공하며, 면역항암제 치료를 받은 환자 
데이터도 포함. TCIA는 유전자 발현 데이터, HLA 유형 (제핚적 접근), 
neoantigen, 면역 세포 비율, GSEA 및 디콘볼루션 점수, 유전체 및 
임상 특징 데이터를 제공. 또핚, 데이터 다운로드, 동적 시각화 및 
분석 (예: 생존 분석) 기능도 제공  

- iAtlas: 33가지 암 유형에 걸쳐 10,000개 이상의 TCGA 종양 샘플에 
대핚 면역유전체 데이터에 접근핛 수 있는 웹 포털. iAtlas는 유전체, 
면역학적 및 임상적 특징에 대핚 접근을 제공하며, 데이터 분석 및 
시각화 도구에 대핚 갂편핚 접근을 제공  
 
 

Cancer immunity 주요 요소 및 기전 연구를 위한 data 

9 

Nature Rev Genet. 17, 441-458 (2016) 

- TCGA (The Cancer Genome Atlas): 30가지 이상의 암 유형에 대핚 임상 정보, 유전체 
특성 데이터, 고수죾 시퀀스 분석을 제공하는 가장 포괄적인 암 유전체 데이터베이스 

- COSMIC (Catalogue of Somatic Mutations in Cancer): 인갂 암에서 발생하는 체세포 
돌연변이에 대핚 정보를 제공 

- cBioPortal: 대규모 암 유전체 데이터 세트를 탐색, 분석, 다운로드핛 수 있는 웹 서버. 
cBioPortal은 사용자 친화적인 인터페이스를 통해 복잡핚 암 유전체 데이터를 쉽게 
분석하고 시각화핛 수 있도록 지원 

- IEDB (Immune Epitope Database and Analysis Resource): 실험적으로 검증된 면역원성 
epitope 예측 및 분석을 위핚 도구들을 제공하는 데이터베이스 

- ImmGen (Immunological Genome Project): 면역 세포의 유전자 발현 및 조절 
네트워크에 대핚 포괄적인 정보를 제공하는 프로젝트 
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Cancer immunity 주요 요소 및 기전 연구를 위한 analysis tool 

12 Nature Rev Genet. 20, 724-746 (2019) 

Cancer immunity 주요 요소 및 기전 연구를 위한 analysis tool 
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Nature Rev Genet. 17, 441-458 (2016) 
Nature Rev Genet. 20, 724-746 (2019) 
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Cancer immunity 주요 요소 및 기전 연구를 위한 analysis tool 

14 Nature Rev Genet. 20, 724-746 (2019) 

Cancer immunity 주요 요소 및 기전 연구를 위한 analysis tool 

13 Nature Rev Genet. 20, 724-746 (2019) 
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HLA typing과 HLA-peptide binding prediction을 통한 싞생항원 예측: HLA typing 

16 

Field 3 (6-digit) 부터는 
단백질 서열에는 
영향을 주지 않는 
유전자 level의 변이를 
나타내는 (synonymous) 
것이기 때문에 4-digit  
까지가 가장 
일반적으로 HLA 차이를 
나타내는 방법입니다. 

HLA typing과 HLA-peptide binding prediction을 통한 싞생항원 예측: HLA typing 

15 

OptiType Procedure: 
1. Input: FASTQ raw data (single-end, paired-end both available) 
2. Output: 4-digit HLA genotype for input sample + confidence score 
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HLA typing과 HLA-peptide binding prediction을 통한 싞생항원 예측:  
Neoantigen load and immunotherapy response 
 

18 

Nature Comm. 11, 951 (2020) 

HLA typing과 HLA-peptide binding prediction을 통한 싞생항원 예측:  
mutation calling 

17 

돌연변이 호출(Mutation Calling)Mutect2 실행: GATK의 Mutect2 도구를 사용하여 종양과 정상 샘플 간의 체세포 변이(somatic 
mutation)를 식별합니다.  
 
돌연변이 단백질 동정주석(annotation): 필터링된 VCF 파일을 Ensembl VEP 또는 ANNOVAR와 같은 도구를 사용하여 주석을 추가하고, 
변이가 단백질 수준에서 어떤 영향을 미치는지 확인합니다. 
 
단백질 서열 예측: 변이로 인해 생성된 변이 단백질의 아미노산 서열을 예측합니다. 
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Digital cytometry 추론을 통한 면역미세환경 분석 

20 

개별 세포 집단의 expression profile matrix를 
대상으로.. 
 
1. GSEA 기반: 특정 면역 세포와 관련된 gene 

expression signature 를 통한 enrichment test 
수행 
 

2. Deconvolution 기반: 세포 유형별 gene 
expression reference 를 통한 각 세포 유형의 
비율을 추론 

Nature Rev Genet. 17, 441-458 (2016) 

HLA typing과 HLA-peptide binding prediction을 통한 싞생항원 예측:  
Therapeutic potential of neoantigen 

19 

Advanced Science. In revision 
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Digital cytometry 추론을 통한 면역미세환경 분석: 
Immune landscape associated with the load of neoantigens 

22 

Nature Comm. 11, 951 (2020) 
Nature Comm. 15, 10164 (2024) 

Digital cytometry 추론을 통한 면역미세환경 분석: CybersortX 

21 
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Digital cytometry 추론을 통한 면역미세환경 분석: 
Patient prognosis was stratified by incorporating TME 
criteria into neoantigen 

24 

Nature Comm. 15, 10164 (2024) 

Digital cytometry 추론을 통한 면역미세환경 분석: 
hot tumor enriched (HTE) and cold tumor enriched (CTE) 

23 

Nature Comm. 15, 10164 (2024) 

scRNA-seq public data from ~300 lung cancer patients 
Cancer Cell. 40, 1503-1520 (2022) 
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scRNA-seq analysis pipeline 

26 

#세포 갂 발현 차이가 큰 
유전자 (marker) 

#검출된 유전자 수가 너무 적거나 
(죽은 세포) 많은 (이중 세포) 세포, 
미토콘드리아 유전자 비율 등이 

비정상인 세포 등 필터링  

From the limitations of bulk RNA-seq 

25 

> We can only estimate the average expression level for each gene across a population of cells, without 
regard for the heterogeneity in gene expression across individual cells of that sample.  
 
> Therefore, it is insufficient for studying heterogeneous systems, e.g. early development studies or 
complex tissues such as the brain. 
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Inferring cell-cell interactions 

28 

Nature Comm. 12, 1088 (2021) 

Characterization of cell fate probabilities in single-cell data 

27 

> Expression similarity 기반으로 세포 (node) 간 network 구축 
 
> Differentiation potential (DP): define a cell’s differentiation potential (DP) to be the entropy over the branch probabilities, 
providing a quantitative metric for cell plasticity. 이 때, start cell은 prior-knowledge 기반으로 user 가 선택 (from cell 
annotation) 
 
> Spliced RNA transcripts의 비율을 통해 세포의 future gene expression을 예측하는 RNA velocity 중심으로 여러가지 
feature 를 통합 

Nature Methods. 19, 159-170 (2022) 

Nature Biotech. 37, 451-460 (2019) 

Nature Rev Genet. 20, 724-746 (2019) 
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30 

> After creating a representation of multicellular neighbourhoods, an important goal is to identify recurrent cell state 
communities across spatial domains, samples, or individuals. We refer to recurrent multicellular neighbourhood phenotypes, 
characterized by correlated cell states, as ‘spatial ecotypes’ (= “cellular niche”). 
 
> The definitions of transcriptional ecotypes and spatial ecotypes also coincide with ‘multicellular programmes’, which are 
sets of transcriptional states across various cell types that are co-associated in multiple samples or spatial regions. 

More localized: spatially contextualizing cells 

29 

> Cell location affects intercellular interactions and associated gene expression. 
 
> Molecules mediating CCIs form concentration gradients as they diffuse from their producing cells and trigger different 
signalling programmes in receiver cells.  
 
> It is important to account for the spatial context of cells to understand how tissues function. 

Spatial constrain 
reduces  

false positive 
interactions! 
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악성 상피 세포 아형의 특성 

32 

Nat Commun. 22, 2595 (2024) 

Case study: Single cell deciphering of progression trajectories of the tumor 
ecosystem in head and neck cancer 

31 

Nat Commun. 22, 2595 (2024) 
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Summary 

34 

 
# 암-면역 상호작용은 암세포와 면역세포 간 신생항원 방출, 항원 제시, T 세포 활성화, 종양 침투, 암세포 사멸 단
계로 구성됨.  
 
# 면역 미세환경(TME)에서는 세포 간 상호작용과 신호 전달이 면역 억제, 혈관 신생, 세포외기질 형성으로 암 생
존과 전이를 지원함.  
 
# 최신 분석 도구들은 단일세포 RNA 및 공간 전사체 데이터를 통해 세포의 상호작용 네트워크와 질병 특이적 신
호 경로를 밝혀내는 데 활용되고 있음.  
 
 
 

POSTN+ 섬유아세포, SPP1+ 대식세포 및 악성 세포의 세포 간 상호작용 

33 

Nat Commun. 22, 2595 (2024) 

POSTN+ 섬유아세포와 SPP1+ 
대식세포, POSTN+ 섬유아세포와 종양 
세포, SPP1+ 대식세포와 종양 세포 
갂의 상호작용이 종양 짂행에 따라 
점짂적으로 증가했습니다 




