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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

Multi-omics driven systematic approaches 
to understand cancer complexity

생물정보 흐름의 핵심요소인 DNA, RNA, 그리고 단백질의 서열과 발현양에 대한 data는 관련 기

술의 비약적인 발전에 힘입어 big data 수준으로 축적되고 있다. 이에 따라 각 요소의 전체(계) 수

준의 양상을 연구하는 omics 분야가 태동하게 되고, 나아가 각 계 사이의 상호작용을 통합 연구하는 

multi-omics 분야가 현대 생물학에 자리잡게 되었다. 최근 이러한 상호작용을 강조하는 trans-omics 

라는 개념도 등장하였고, multi-omics 연구에는 다양한 접근과 해석이 공존하고 있는 상태이다.

본 강의에서는 최근 발표된 주요한 multi-omics 연구 사례를 대표적인 복잡 질병(complex disease)

인 암을 대상으로 하여 소개하고자 한다. 특히, 각 계 내의 복잡계가 중첩된 양상을 나타내는 

multi-omics 복합 층계를 이해하기 위해서는 시스템 생물학적 이해가 필수적인데, 이와 관련된 시

스템 생물학 기반의 multi-omics 융합 연구 내용을 공유할 것이다. 이는 환자군을 분류하고 각 환

자군을 해석하는 데 있어 multi-omics 특화된 클러스터링 등의 방법론들을 포함한다. 마지막으로 

multi-omics 요소간 상호작용을 투영시켜 환자 예후를 예측하거나 치료 타겟을 발굴하는 AI 확장 

적용 사례들을 다루고자 한다. 이를 통하여 multi-omics data에 내포된 생물학적 상호작용을 해석

하고 이해하는 핵심 역량을 갖추는 것을 목표로 한다.

강의는 다음의 내용을 포함한다:

  ⚫ Multi-omics 개요 및 암 생물학에서의 대표적인 multi-omics 연구

  ⚫ 시스템 생물학 기반의 multi-omics data 해석

  ⚫ Multi-omics data clustering 및 해석

  ⚫ 생물학 network 기반 AI 확장 적용

* 강의 난이도: 중급

* 강의: 김권일 교수 (경희대학교 생물학과)
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Genotype-tissue expression (GTEX) project 

4 

-omics: -ome 을 연구하는 학문 

3 

“The suffix -ome as used in molecular biology refers to a totality of some sort” 
“분자생물학에서 접미사 –ome 은 어떤 종류의 전체를 의미한다” 

Nature Reviews Genetics. 16, 85-97 (2015) 
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The cancer genome atlas (TCGA) 
International cancer genome consortium (ICGC) 
Pan-cancer analysis of whole genomes (PCWAG) 

6 

Clinical Proteomic Technology Assessment for Cancer (CPTAC) 

5 
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멀티오믹스 데이터는 각각의 성질이 매우 다르고 feature 가 매우 많기 때문에 (high dimensionality) 
클러스터링이 잘 안될 수 있는데, 차원축소 기반의 접근이 이에 대핚 도움을 줄 수 있다 

8 

멀티오믹스 데이터 클러스터링을 통하여 생물학적 데이터의 숨겨진 분류를 
더 잘 찾을 수도 있다 

7 
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여러 이점 때문에 다양핚 차원축소 기반의 클러스터링 알고리즘이 적용되고 있다 

10 

1. 축약된 feature selection 이 가능  
2. Data 및 noise redundancy 를 줄이는데 탁월  

3. computational efficiency 

Non-Negative Matrix Factorization (NMF) clustering 

9 

NMF는 행렬 인수 분해 알고리즘 중 하나:  
원본 행렬 V가 있다고 했을 때, 행렬 인수 분해는 이 V 행렬을 두개의 행렬로 분리 하는 것 
(이 때, V, H, W 는 모두 음수가 없는 데이터) 
 
분해 행렬 W는 원본 행에 대해서 이 잠재 요소에 값이 얼마나 되는지에 대응하며,  
분해 행렬 H는 이 잠재 요소가 원본 열 (즉, 원본속성)으로 어떻게 구성됐는지를 나타냄 

feature 

sample 

feature 

sample 
축약된 

잠재요소 

축약된 
잠재요소 

이 축약된 잠재요소 기반의 값으로 clustering! 
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NMF-based unsupervised “multiomics clustering”:  
각 멀티오믹스 클러스터에 속핚 환자들은 고유의 임상적 혹은 분자세포생물학적 특징을 나타낸다 

12 

멀티오믹스 클러스터링을 통해 발굴한 각 환자 클러스터가 
독특한 clinical and molecular 특징을 나타내고, 일부는 

이미 알려진 유전자 구성 (pathway) 특성을 재현성 있게 나타냄 

Cell. 182, 200–225 (2020) 

Milestone papers of multiomics study in lung cancer (2020): proteogenomics 

11 

Cell. 182, 200–225 (2020) 
Cell. 182, 226–244 (2020) 
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유전자 중심으로 볼 때, CNA-mRNA-protein 갂 상관관계가 상당히 다르다 

14 

“CNA correlations were broadly comparable but considerably 
dampened at the levels of proteins and PTMs” 

# Gene A ---proteome--- 
    Gene A ---transcriptome---- 

#Significant positive and negative correlations are 
indicated in red and green, respectively.  

환자의 유전체 변동이 전사체 및 단백체 변화에 직갂접적으로 연관되어 있다 

13 

#EGFR activating mutations 
#Scatterplots of cophosphorylation 
within the EGFR-MEK-ERK axis 

#Possibly through increased stability 

“Although the impact of mutations in EGFR protein abundance was not 
conclusive, EGFR activating mutations correlated with increased phosphorylation 
of S1064 and Y1197, reflecting the activation of mutated EGFR in the patients. “ 

Cell. 182, 226–244 (2020) 
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Summary 

16 

#단일 오믹스로 밝히지 못한 생물학적 양상을 멀티오믹스 클러스터링을 통해 접근할 수 있다 
 
#클러스터링 분석은 새로운 샘플 군집과 그 군집에 대한 생물학적 해석을 가능하게 한다 

Changes of a layer of one omics do not always transfer into other layer: 
Complexity in regulating expression of RNA and protein 

15 

Genome Biology. 18, 83 (2017) 
Trends in Biotechnology. 34, 276–290 (2016) 
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Gene regulatory network 

18 

Multi-omics data for systems biology in cell systems 

17 

Anim Cells Syst. 30, 1-7 (2020) 
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Signaling network 

20 

Interactome network 

19 
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Prediction of known cancer genes  

22 

#Pool 1dir, 2dir: small directionality effect, no mediator effect 
 
#Aberr Fr.: ranking by frequency of aberrant genes across all samples  
 
#RNA DE Fr.: ranking by frequency of differentially expressed genes across all samples 

Network-based Integration of Multi-omics Data (NetICS) for prioritizing cancer genes 

21 

“The vector E determines the mediator effect for each gene. 
 
A large entry in EM at position i means that gene i is proximal 
to many upstream-located aberrant genes or miRNA, and a 
large entry in ED at position i means that gene i is proximal 
to many downstream-located differentially expressed genes.” 

Bioinformatics. 34, 2441-2448 (2018) 
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VIPER inferred loss of protein activity following RNA interference (RNAi)-mediated silencing 

24 

RNAi data를 test data로 하여 VIPER의 protein activity inference 성능 검증 수행 

VIPER: virtual inference of protein activity by enriched regulon analysis 

23 

Nature Genetics 48, 838–847 (2016) 

Protein activity 측정은 실험적으로나 생물학적으로나 측정하기 매우 어렵다. 
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Summary 

26 

#Multiomics system 에는 다양한 층위 및 network 가 존재 
 
#이것을 multiomics 해석에 어떻게 적용할지는 case-dependent 
 
#Multiomics 에 내재된 생물학적 속성을 system 기반의 분석으로 이해할 수 있음 
 
#알맞게 고안된 생물학적 가설이 중요 (어떤 omics 데이터에 어떤 network 기반의 해석을 할지 등) 

Context-specific network 사용이 protein activity inference에 중요함  

25 
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 Model for mechanism of response (MoR) of cancer drugs 

28 

#약물의 반응과 multiomics feature 간 존재하는 the mechanism of response; MoR 는 매우 복잡하여 이해하기 어려움 
 
#이 연구에서는 omics feature 의 수를 줄이면서 model 을 해석하기 쉽게 만들기 위하여 46 여가지의 알려져 있는 
biological pathway 를 사용하여 anti cancer-drug response 를 예측하는 deep learning model 을 구축함 
 
#이 model 에서는 individual gene 의 multiomics data (gene expression, copy number variation, etc..) 가 하나의 
feature 로 통합됨  
 
#1,000 여개의 cancer cell line 에 대한 multiomics data 가 있는 Broad Institute cancer cell line encyclopedia (CCLE) 
database 와 동일한 cancer cell line 에 대한 drug response data 가 있는 the genomics of drug sensitivity in cancer 
(GDSC) database 를 사용 
 
#Biological pathway 를 사용하여 feature integration 을 수행한 모델이 일반적인 deep neural network model (모든 
gene feature 를 각각 사용한) 보다 나은 성능을 보임 
 
#또한 model 을 해석하여 anticancer drug response 에 중요한 signaling pathway 의 패턴을 발굴할 수 있음 
 

Predicting drug response 

27 
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The Genomics of Drug Sensitivity in Cancer (GDSC) 

30 

#GDSC database: CCLE 의 1,000 여개 cancer cell lines 에 대하여 100 여개 약물 및 화합물 처리에 대한 반응 데이터 생산 및 공유 
 
#이는 약물 반응성과 genetic biomarker 사이의 밝혀지지 않은 연관성을 연구하기 위해 제공 
 
#NCI-ALMANAC drug combination database: 100 여개의 약물의 5,000 여개의 조합을 60 여개의 cancer cell line 에 처리한 반응 
데이터 생산 및 공유 

Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE) 

29 

#Cancer cell line 은 효과적인 약물을 발굴하고 그와 관련된 biomarker 를 평가하는 데 중요한 역할을 하는 experimental model 
 
#CCLE database: 1,000 여개의 cancer cell line 에 대한 multiomics data 생산 및 공유 
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ConsDeepSignaling deep learning architecture 

32 

#Target_of_Drug  
(0: this gene is not a target of a drug;  
1: this gene is a target of a drug), 

#929 genes 

#46 pathways 
#The output layer was the predicted AUC 
value of drug effect DA on cancer cell line CB.  

#Full connected 

consDeepSignaling 

31 

#이 연구에서는 개별 gene 의 gene expression 과 copy number variation data 를 사용하여 KEGG signaling pathway database 
로부터 수집한 46 개의 signaling pathway 의 activity 에 연결시켜 이를 기반으로 약물 반응성을 예측하는 model을 구축 
 
#또한, model 의 예측도에 기여하는 부분을 signaling pathway 수준으로 해석! 
 
#암을 포함한 다양한 질병 연구에서 signaling pathway 는 일련의 gene/protein 사이의 signaling cascade 수준의 이해를 
가능하게 하므로 약물 반응을 생물학적으로 이해하기에 적합한 수단임 
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eXplainalbe AI (XAI) 

34 

Model evaluation 

33 
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Multi-platform profiling of tumor biopsies 

36 

#chemotherapy response 

Machine learning of multiomics data 

35 
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Clinical phenotypes are limited predictors 

38 

Feature selection based on the association with clinical phenotypes 

37 
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Summary 

39 

#생물학 네트워크와 멀티오믹스 데이터를 활용하여 다양한 임상적 인공지능 모델이 개발되고 있음 
 
#이는 모든 데이터를 활용하기보다 예측하고자 하는 형질과 연관된 데이터를 잘 추출하는 것이 중요함 
 
#예측 성능이 높은 모델은 만드는 것 만큼이나 모델의 해석도 중요함 




