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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

Introduction to Cancer Dependency Map

암은 유전적, 분자적 이질성이 매우 큰 질환으로, 동일한 암종 내에서도 치료 반응과 예후가 크게 

달라진다. 이러한 이질성 속에서 효과적인 항암 치료 표적을 발굴하기 위해서는 단순한 변이 정보

나 발현 패턴을 넘어, 암 세포가 생존과 증식을 위해 실제로 의존하는 분자적 취약점에 대한 기능

적 정보가 필수적이다. 최근 CRISPR 기반 gene knockdown/knockout screening과 다중 오믹스 기

술의 발전으로 대규모 기능유전체 데이터가 축적되고 있으나, 이러한 데이터를 체계적으로 통합하

여 암 연구와 신약개발로 연결하는 데에는 여전히 높은 진입 장벽이 존재한다.

본 강의에서는 대규모 암 세포주 기반 기능유전체 프로젝트인 Cancer Dependency Map (DepMap)을 

중심으로, DepMap에 포함된 다양한 데이터세트의 구성과 의미를 설명하고, 이를 활용한 암 표적 

발굴, 바이오마커 탐색, AI기반 신약개발 등 연구 사례를 소개한다. 

강의는 다음의 내용을 포함한다:

  ⚫ DepMap 프로젝트 개요 및 데이터 구조

  ⚫ DepMap 데이터 기반 암 연구 및 신약개발 활용 사례

* 교육생준비물: 

  노트북 (메모리 8GB 이상, 디스크 여유공간 30GB 이상)

* 강의 난이도: 초급

* 강의: 이해승 교수 (부산대학교 약학과)
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DepMap 데이터 기반 암 취약점과 치료제 발굴 

부산대학교 약학대학 
이해승, Ph.D. 
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Contents 

1. 암정복을 위한 DepMap 프로젝트 소개 

2. DepMap 데이터 구성 및 구조 

3. DepMap 데이터 홗용 연구 사례 
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What is DepMap ? 

Arafeh R et al. Nat Rev Cancer. 2025 doi: 10.1038/s41568-024-00763-x 

취약점! 
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Cancer Dependency Map (DepMap) portal (https://depmap.org/portal) 

Tools 

Downloads 
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암세포주 기반 대규모 연구의 시작, NCI-60 패널 

Shoemaker RH. Nature Reviews Cancer, 2006. 
Weinstein JN et al. Science, 1997. 

GI50 (50% growth inhibition) 
LC50 (50% lethal concentration)  
TGI (total growth inhibition) 

COMPARE: “세포주 간 약물 반응 패턴을 비교하여 작용기젂을 추론할수있다” 

5 

Cancer cell lines (암세포주) 

정의 
• 환자 종양 조직 유래, in vitro에서 장기간 증식하도록 확립된 세포 집단 

• 동일한 유젂적 배경에서 반복 실험이 가능한 모델 
 

특징 
• 텔로머레이스 홗성 등으로 분열 한계 소실  무한 증식 가능 

• 종양과정에서 축적된 돌연변이, 염색체 이상, CNV 보유 

한계 
• 장기 배양 시 분자적·표현형적 드리프트 발생 가능  

 원래 종양 특성 소실 가능 

• 단일 세포 기원  실제 종양 미세홖경 (공간적·세포적 이질성) 반영 부족 

• 약물 반응 과대평가 위험: in vivo 효능과 불일치 빈번 

장점 

• 표준화된 배양 조건 확립되어 실험 재현성 높음 

• 고속·저비용 대규모 스크리닝(약물, 유젂자) 적합 

• 유젂자 조작, 약물 처리 등 perturbation 용이 

• 분자 오믹스 데이터와 스크리닝 결과 간 연계 용이 
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Arafeh R et al. Nat Rev Cancer. 2025 doi: 10.1038/s41568-024-00763-x 

대규모 암세포주 패널 확장 (NCI60  DepMap) 
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DepMap Motivations 

• TCGA가 환자 종양 유전학을 확장하던 시점, 세포주도 동급의 체계적 특성화 필요 

• 대규모 세포주(≈1000)의 유전형á발현 등 멀티오믹스 표준화 

• 화합물 스크리닝과의 통합으로 “유전형 <-> 약물 취약성” 체계적 연결 

• 정밀의학을 위한 바이오마커á표적의 조기 탐지 및 검증 기반 마련 

사례 1: A549-EGFR inhibitor 사례2: BRAF변이-MEK inhibitor 

• NCI60에서 NSCLC연구는 A549(EGFR wild-type)가 표준으로 사용 

• EGFR 활성화 변이 보유 환자의 뚜렷한 민감성이 확인  

→ EGFR 변이암의 높은 EGFR inhibitor 감수성 신호 재현안됨 

• 세포주 다양성 부족, 환자 집단의 분자적 이질성 반영 한계 

 

• NC60 세포주 대상 SNP array – Mutation, CNV, Expression 측정 

• NCI60 의 42,796 compounds 약물 감수성 데이터와 교차분석 

→ BRAF 변이 흑색종이 MEK저해제에 선택적으로 민감함 포착 

• 이후 임상시험에서 MEK 억제의 유효성 검증(Phase III로 이어짐) 

 

결론: 세포주 다양성 확장 & 멀티오믹스 프로파일링 

https://sites.broadinstitute.org/ccle/ 
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Contents 

1. 암정복을 위한 DepMap 프로젝트 소개 

2. DepMap 데이터 구성 및 구조 

3. DepMap 데이터 홗용 연구 사례 

9 

DepMap founded by the Broad Institute 

https://www.broadinstitute.org/about-us 
 

Broad Institute of MIT and Harvard. 
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대규모 암세포주의 오믹스 정보 

> 8900 회 인용 

Mutation, gene expression, CNV data from 947 human cancer cell lines  
Pharmacological profiles for 24 anticancer drugs across 479 of the cell line 

Mutation, gene expression, CNV data from 639 human cancer cell lines 
Pharmacological profiles for 130 anticancer drugs across 507 of the cell line 

> 2800 회 인용 

Garnett MJ et al., Nature. 2012, doi: 10.1038/nature11005 Barretina J, et al., Nature. 2012, https://doi.org/10.1038/nature11003 

11 

분자 오믹스 (Molecular  Omics)  
세포의 분자 상태를 정량화하여 기전·바이오마커를 규명 

CCLE 

유전체(WES/WGS), 전사체(RNA-seq), 단백체(MS) 멀티오믹스 

출력: 변이·복제수· mRNA · miRNA · 단백질 수준 

    표현형 스크리닝 (Phenotypic Screening)  
유전자 교란·약물 처리·in vivo 실험의 결과(표현형) 관찰 

Achilles GDSC PRISM CTRP 

Achilles: CRISPR/RNAi 의존성(세포 생존/증식) 

GDSC/CTRP/PRISM: 약물 감수성(AUC/IC50, pooled 바코딩) 

MetMap: 전이 잠재력(in vivo, 장기 특이 패턴) 

DepMap데이터 분류: 분자오믹스 vs 표현형스크리닝 

GDSC MetMap 
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Genetic, RNA splicing, DNA methylation, histone H3 modification, microRNA expression, RPPA data for 1072 human cancer cell lines 

CCLE Updates (2019) + microRNA + Proteomics (RPPA) 
 

Ghandi M et al. Nature. 2019, doi: 10.1038/s41586-019-1186-3 

13 

Mutation, gene expression, CNV data from 947 human cancer cell lines  

Cancer Cell  Line Encyclopedia (CCLE) 

Barretina J, et al., Nature. 2012, https://doi.org/10.1038/nature11003 

Molecular  Omics Drug Screening 

Pharmacological profiles for 24 anticancer drugs across 479 of the cell line 

EC50 : half-maximal effective concentration 
Amax: a maximal effect level 
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세포주 

> 30 Lineages 

1,673 Cell lines 

전사체 발현값 
암세포주 TSPAN6 TNMD DPM1 SCYL3 C1orf112 FGR CFH FUCA2 

ACH-000007 3.350497 0 5.957218 3.129283 3.716991 0.028569 0.014355 5.630231 

ACH-000008 2.887525 0 7.188638 2.198494 4.116864 0 0.097611 6.474274 

ACH-000011 3.925999 0 5.638074 2.117695 2.584963 0 0.378512 5.575312 

ACH-000012 5.15866 0 6.132577 1.974529 3.77926 0.028569 2.746313 6.27538 

ACH-000013 4.917432 0.056584 7.639232 1.914565 3.566815 0.028569 2.056584 5.455163 

ACH-000014 2.967169 0 7.575993 2.381283 3.639232 0.056584 0.263034 6.350674 

ACH-000015 4.180307 0 6.990501 2.950468 3.697107 0.014355 3.548437 6.185074 

ACH-000018 3.785551 0 7.348286 1.87578 3.545968 0.070389 2.077243 5.932392 

ACH-000019 2.403268 0 7.49049 2.606442 3.177918 0.014355 0.056584 6.759822 

ACH-000021 4.209453 0 6.615299 2.419539 4.520422 0 2.130931 6.102028 

ACH-000022 3.527321 0 6.454834 2.735522 3.040892 0.014355 0.097611 5.822475 

유전자 (n=19,197) 

샘플 
(n=1,673) 

CCLE Data 예시 

암세포주 Cancer Type Cancer Subtype Age Sex Race Cell Line Origin Sample Collection Site 

ACH-000007 Bowel Colon Adenocarcinoma 63 Male Caucasian Primary Large Intestine 

ACH-000008 Skin Melanoma 56 Male Caucasian Primary Skin 

ACH-000011 Bladder or Urinary Tract Bladder Urothelial Carcinoma 53 Male - Metastatic Lymph Node 

ACH-000012 Lung Lung Adenocarcinoma 39 Female Caucasian Primary Lung 

ACH-000013 Ovary or Fallopian Tube High-Grade Serous Ovarian Cancer 60 Female Caucasian Metastatic Ascites 

ACH-000014 Skin Melanoma 56 Male Caucasian Metastatic Lymph Node 

ACH-000015 Lung Large Cell Lung Carcinoma 44 Male Caucasian Primary Lung 

ACH-000018 Bladder or Urinary Tract Bladder Urothelial Carcinoma 82 Female Caucasian Primary Urinary Tract 

ACH-000019 Breast Invasive Breast Carcinoma 69 Female Caucasian Metastatic Pleural Effusion 

ACH-000021 Lung Lung Adenocarcinoma 55 Female Caucasian Metastatic Lymph Node 

ACH-000022 Pancreas Pancreatic Adenocarcinoma 64 Female - Metastatic Liver 

세포주 정보 

샘플 
(n=1,673) 

15 

CCLE Updates (2020) + Proteomics (MS) 

Nusinow DP, et al. Cell. 2020, doi: 10.1016/j.cell.2019.12.023 

Mass spectrometry data for 375 human cancer cell lines 
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18 Genome-scale CRISPR-Cas9 screening data (18K genes x 1078 cell lines) 

Meyers RM, et al., Nat Genet. 2017, https://doi.org/10.1038/ng.3984 
 

Genetic Perturbation Data (Project Achilles, CRISPR-Cas9) 

Genomic copy number confounds CRISPR–Cas9 loss-of-function screening results. 

Schematic of the CERES computational model: 

17 

Genetic Perturbation Data (Project Achilles, RNAi) 

Genome-scale RNAi loss-of-function screens (17K genes x 707 cell lines) 

Glenn S. Cowley et. al, Nature Scientific Data (2014) 
Andrew J. Aguirre et. al. Cancer Discovery (2016) 
Tsherniak, A. et. al. Cell (2017) 

Cowley, G., et al., Sci Data 2014, https://doi.org/10.1038/sdata.2014.35 
 

DEMETER computational model segregates on- from off-target effects of RNAi. 



- 10 -

20 

Drug Response Data (CTRP) 

July 28, 2016 

Cheah, et al., Cell, 154, 1151-1161 (2013) 
Seashore-Ludlow et al., Cancer Discovery, 5, 1210-1223 (2015) 
Rees et al., Nat Chem Biol, 12, 109-116 (2016) 

Drug sensitivity screens (545 drugs x 860 cell lines) 

Dose-dependent viability screening for all drugs & cells 

IC50: drug concentration that reduces viability by 50% (특정 지점) 

AUC: area under the dose-response curve (젂체 반응) 

19 

CRISPR-Cas9 

Project Achilles Data 예시 

Gene (n=17453) 

cell line(n=1078) 

Gene effect score 
Dempster JM, et al.,Genome Biol. 2021, doi: 10.1186/s13059-021-
02540-7  
Chronos: a cell population dynamics model of CRISPR experiments that 
improves inference of gene fitness effects.  
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Corsello SM, et al. Nat Cancer. 2020 

Drug Response Data (PRISM) 

Drug sensitivity screens (6,767 drugs x 915 cell lines) 
DNA 추출 후 바코드 영역을 MFI로 측정 

Intensity  생존도  

21 

Corsello SM, et al. Nat Cancer. 2020 

Drug Response Data (PRISM) 

Drug sensitivity screens (6,767 drugs x 915 cell lines) 

렌티바이러스로 24bp 

단일농도 

8-point 농도 
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MetMap: 전이 잠재력 프로파일링 

PRISM 세포 pool일부의 ‘Metastasis Potential score (전이 잠재력 점수)’을 측정한 데이터 

Jin, X., et al., Nature, 2020 

2.5 × 105 cells per mouse 

좌심실에 주사하고 4-6주 후  

23 

CTRP (AUC값) 

암세포주 
CIL56 
(CTRP:100490) 

FQI-1 
(CTRP:102193) 

ML050 
(CTRP:153820) 

ML162 
(CTRP:154846) 

CIL41 
(CTRP:176181) 

ACH-000002 14.709 10.467 
ACH-000004 11.733 10.825 15.689 7.0524 14.78 
ACH-000005 14.662 6.7487 
ACH-000006 9.8786 
ACH-000007 14.562 11.469 15.638 8.565 15.313 
ACH-000008 14.62 10.455 
ACH-000009 14.447 10.157 
ACH-000011 14.75 11.391 14.736 14.017 
ACH-000012 11.715 12.065 14.878 7.5232 14.609 
ACH-000013 13.11 11.578 14.688 7.3517 14.055 
ACH-000014 14.616 7.2436 
ACH-000015 11.534 11.537 14.162 6.8405 12.159 

약물 (n=545) 

암세포주 ARV-825 RS-0481 8-BROMO-CGMP DOCUSATE 

ACH-000001 -1.207281459 0.515743393 -0.01557664 -0.395122526 

ACH-000002 -4.2315633 -0.538375593 

ACH-000004 -3.860671666 0.306971335 

ACH-000005 -2.271410721 0.035096029 

ACH-000006 0.277832784 -0.12489917 

ACH-000007 -4.011285013 0.196877764 -0.095730328 -0.86186002 

ACH-000008 -0.615104645 0.347820872 0.379480425 -0.137544119 

ACH-000011 -1.827661242 -0.001030595 0.145346065 0.159798233 

샘플 
(n=825) 

PRISM (logFC값) 

샘플 
(n=915) 

CTRP, PRISM Data 예시 

약물 (n=6,767) 세포주 

> 30 Lineages 

1,673 Cell lines 
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리소스: CCLE · GDSC · CTRP · PRISM 기능유전체: Achilles (2015–2017) 확장: MetMap · 2세대 DepMap 

2008  
CCLE 시작 

2012  
CCLE · GDSC (Nature) 

2015  
CTRP v2 공개 

2016  
PRISM 바코딩 

2015–2017  
Achilles (CRISPR 스크린) 

2019  
차세대 CCLE 

2020  
MetMap 공개 

2024  
2세대 

DepMap 

Summary: DepMap 역사 타임라인 
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5개 장기 

샘플 
(n=480) 

MetMap Data 예시 

→   𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 높을수록 전이율 높음 

<=  -4    non-metastatic 

-4  ~  -2  (weakly) metastatic, but with low confidence 

>=  -2  metastatic, with higher confidence    

암세포주 

2.5 × 105 cells per mouse 



- 14 -

28 

Contents 

1. 암정복을 위한 DepMap 프로젝트 소개 

2. DepMap 데이터 구성 및 구조 

3. DepMap 데이터 활용 연구 사례 
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How to get data 
https://depmap.org/portal/ 

Custom Downloads All Data Downloads 

DepMap 데이터 얻기 

version Type 
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DepMap 데이터 활용 사례 분류 

Arafeh R et al. Nat Rev Cancer. 2025 doi: 10.1038/s41568-024-00763-x 

1. Drug sensitivity & biomarker discovery 

2. Drug’s mechanisms of action 

3. Gene-gene interactions 

4. Synthetic-lethal dependencies 

5. Computational tool development 
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0
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Drug (n=545) 

IC50 

Gene (n = 19,000)  

Mutation status 

mRNA (n = 19,000)  

Expression values 

Protein (n = 19,000)  

Expression values 

Gene KO (n=19,000) 

logFC 
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n
>

1
0
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n
>

1
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0
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Molecular omics profiling of cancer cell lines 
(CCLE/GDSC) 

Drug sensitivity 
(CTRP/GDSC) 

Genetic screens 
(Achilles) 

DepMap 리소스 

score 

Metastasis 
potential 
(MetMap) 

C
e

ll
 l
in

e
 (

n
>

5
0

0
) 

5 organs 

https://depmap.org/portal/home/#/publications  
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Drug’s mechanisms of action (MOA) 

Vazquez F, et al., Mol Syst Biol. 2020 

Correlations of genetic dependencies and drug sensitivities across cell lines can inform small molecule target(s) identification 
and mechanism‐of‐action. Red bars: cell killing; blue bars: no cell killing. 
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Drug sensitivity & biomarkers – CCLE & GDSC 

Pharmacological profiles for 24 anticancer drugs across 479 cell lines Pharmacological profiles for 130 anticancer drugs across 507 cell lines 

drug-gene pair 

Multivariate ANOVA 
BCR-ABL rearrangement : ABL inhibitors 
BRAF mutations: MEK1/MEK2 inhibitors 
TP53 mutations: MEM2 inhibitor 
 

Garnett MJ et al., Nature. 2012 Barretina J, et al., Nature. 2012 

MEK inhibitor 
S R 

Elastic Net regression analysis 
“Activating mutations in BRAF and NRAS were among the top four predictors of 
sensitivity in models generated for the MEK inhibitor PD-0325901.” 
MEK inhibitors target MAPK pathway, downstream of RAF 
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Gene-gene interactions 

Networks representing gene essentiality score correlations between genes from the indicated pathways 
 Subsequent experimental analyses uncovered an alternative pathway of acetyl-CoA oxidation in the TCA cycle that involves the processing of citrate to malate in the cytosol. 

Arnold PK, et al., Nature. 2022 

ATP citrate lyase 

mitochondrial 
citrate/malate antiporter  

33 

Drug sensitivity & MOA 

Viswanathan VS, et al., Nature 2017 doi: 10.1038/nature23007 

A search for compounds against cancer cell lines with mesenchymal gene expression signatures has identified a handful of compounds that selectively kill these cells (ML210, RSL3, and ML162). 
The mechanisms of action of these compounds converged on lipid peroxide reduction by glutathione peroxidase 4 (GPX4), a process known to be critical to the regulation of ferroptosis. 
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Computational algorithm development 

Yu-Chiao Chiu et al., Sci. Adv. 2021. DOI:10.1126/sciadv.abh1275 

35 

Synthetic-lethal dependencies 

Arafeh R et al. Nat Rev Cancer. 2025 

Schäffer AA, et al., Med. 2024 
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Solomon M. et al., CJASN May 2018 

37 

DepMap informs pharmacogenomics 

• Genome  
• Transcriptome 
• Proteome 
 
> 20,000 genes 

Patients with same disease 

Right drug for the right patient! 

Stratification 
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Arafeh R et al. Nat Rev Cancer. 2025 doi: 10.1038/s41568-024-00763-x 

Summary 

DepMap aims to identify unique and specific cancer dependencies to facilitate personalized treatments. 
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Pharmacogenomic studies using DepMap data 

Approach 1 
Therapeutic targets for treating chemoresistance 
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Drug sensitivity 

 Cancer cell lines 

A
U

C
 

Sensitive Nonresponsive 

Up 
Genes 

Down  
Genes 

DESeq2 

 x 32 chemotherapies 

C
h
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m

o
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s
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n
c
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c
o
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Epithelial Mesenchymal 
Transition (EMT) 

Hong SK et al., Molecular Cancer 2018 

Approach 2 
Compounds targeting undifferentiated hPSC 

Kim KT et al., Biomaterials 2020 

Biomarkers of erastin sensitivity 

Nuclear Receptor Meta-pathway (43) 

GSTM1,HSPA1A,PRDX1 
PTGR1,RXRA,SLC2A12 

SLC2A13,SLC39A12 
SLC39A3,SLC39A7 
SLC5A4,SLC6A18 
SLC6A7,SLC7A11 

HES1,IL17B,JUND 
CYP1A1,ESR1 
SLC7A5, TNF 

PTGES3,SERPINB2 
 

NRF2 pathway (17) 

AhR pathway (11) 

GCLC 
NQO1 

Regulation of 
Antioxidant proteins Regulation of 

Cytochrome P450 

Approach 3 

 
Erastin response (Y) 

Gene 1 (X1) Gene 2 (X2) 

Y  = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1X1 +  𝛽𝛽2X2 +…  

ElasticNet regression →  NRF2 + AhR downstream genes 

Kwon OS et al., Redox Biology 2020 
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 DepMap은 통합 플랫폼이자 표준 인프라  
통합 플랫폼 

멀티오믹스 + 기능유전체 + 약물반응 
핵심 데이터베이스 

CCLE · GDSC · CTRP ·PRISM 
Achilles · MetMap 

활용 범위 
타겟/바이오마커 발굴 

약물 MOA, gene-gene interactions 
Synthetic lethality  

DepMap informs pharmacogenomics ! 

Summary  




