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본 강의 자료는 한국생명정보학회가 주관하는 BIML 2024 워크샵 온라인 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.



KSBi-BIML 2024
Bioinformatics & Machine Learning(BIML)

Workshop for Life and Medical Scientists

안녕하십니까?

한국생명정보학회가 개최하는 동계 교육 워크샵인 BIML-2024에 여러분을 초대합니다. 생명정보학 

분야의 연구자들에게 최신 동향의 데이터 분석기술을 이론과 실습을 겸비해 전달하고자 도입한 

전문 교육 프로그램인 BIML 워크샵은 2015년에 시작하여 올해로 벌써 10년 차를 맞이하게 되었

습니다. BIML 워크샵은 국내 생명정보학 분야의 최초이자 최고 수준의 교육프로그램으로 크게 

인공지능과 생명정보분석 두 개의 분야로 구성되어 있습니다. 올해 인공지능 분야에서는 최근 

생명정보 분석에서도 응용이 확대되고 있는 다양한 인공지능 기반 자료모델링 기법들에 대한 현장 

강의가 진행될 예정이며, 관련하여 심층학습을 이용한 단백질구조예측, 유전체분석, 신약개발에 

대한 이론과 실습 강의가 함께 제공될 예정입니다. 또한 단일세포오믹스, 공간오믹스, 메타오믹스, 

그리고 롱리드염기서열 자료 분석에 대한 현장 강의는 많은 연구자의 연구 수월성 확보에 큰 도움을 

줄 것으로 기대하고 있습니다. 

올해 BIML의 가장 큰 변화는 최근 연구 수요가 급증하고 있는 의료정보자료 분석에 대한 현장 강의를 

추가하였다는 것입니다. 특히 의료정보자료 분석을 많이 수행하시는 의과학자 및 의료정보 연구자

들께서 본 강좌를 통해 많은 도움을 받으실 수 있기를 기대하고 있습니다. 또한 다양한 생명정보학 

분야에 대한 온라인 강좌 프로그램도 점차 증가하고 있는 생명정보 분석기술의 다양화에 발맞추기 

위해 작년과 비교해 5강좌 이상을 신규로 추가했습니다. 올해는 무료 강좌 5개를 포함하여 35개 

이상의 온라인 강좌가 개설되어 제공되며, 연구 주제에 따른 연관된 강좌 추천 및 강연료 할인 

프로그램도 제공되며, 온라인을 통한 Q&A 세션도 마련될 예정입니다. BIML-2024는 국내 주요 연구 

중심 대학의 전임 교원이자 각 분야 최고 전문가들의 강의로 구성되었기에 해당 분야의 기초부터 

최신 연구 동향까지 포함하는 수준 높은 내용의 강의가 될 것이라 확신합니다.

BIML-2024을 준비하기까지 너무나 많은 수고를 해주신 운영위원회의 정성원, 우현구, 백대현, 

김태민, 김준일, 김상우, 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 강사분들께 깊은 감사를 드립니다. 

2024년 2월

한국생명정보학회장 이 인 석



강의개요

Introduction to Cancer Immune Analysis

암은 인간의 면역과 밀접한 관계를 가진다. 암이 처음 생겨나는 과정에서 다양한 면역을 이겨내고 무

력화시키기도 하고, 암을 치료하는 과정에서도 면역이 적극적으로 활용되기도 한다. 암이 가지는 신

항원(neoantigen) 은 암 면역치료의 핵심 타겟이 되는 한편, 암 주변의 미세환경 (microenvironment)

에 따라 그 효과가 달라지기도 한다. 이렇듯, 암의 예방과 치료에 대한 핵심전략으로 떠오르는 면

역과의 상관성을 분석하는 것은 암 유전체학의 매우 중요한 부분이다. 

본 강의에서는 WES, RNA-seq, Single-cell 및 Spatial Transcriptomics를 기반으로 한 암 면역성과 

미세환경을 분석하는 방법에 대한 전반적인 이론과 실습을 수행한다. 이를 통해 면역치료의 타겟, 

바이오마커 발굴, 종양의 면역학적 특성을 이해할 수 있다.

강의는 다음의 내용을 포함한다:

  ⚫ 암 면역성과 면역치료 전략 (이론)

  ⚫ DNA-seq을 이용한 종양 내 신항원 예측 분석 (이론 및 실습)

  ⚫ RNA-seq 을 이용한 종양미세환경 분석 (이론 및 실습) 

  ⚫ Single-cell 및 spatial transcriptomics를 이용한 종양미세환경 분석 (이론 및 실습)

* 교육생준비물: 

  노트북 (메모리 8GB 이상, 디스크 여유공간 30GB 이상)

* 강의 난이도: 중급

* 강의: 김상우 교수 (연세대학교 의과대학) / 홍지윤 조교



Curriculum Vitae

Speaker Name: Sangwoo Kim, Ph.D.

▶ Personal Info

Name Sangwoo Kim

Title Associate Professor

Affiliation Yonsei University College of Medicine

▶ Contact Information

Address 50 Yonsei-ro, Seodaemun-gu, Seoul 03722, Korea

Email swkim@yuhs.ac

Phone Number 010-3407-9861

Research Interest

Translational Genomics, Variant analysis, Cancer Genomics, Bioinformatics

Educational Experience

2002 B.S. in Computer Science, KAIST, Korea

2004 M.S. in Bioinformatics, KAIST, Korea

2010 Ph.D. in Bioinformatics, KAIST, Korea

Professional Experience

2010-2013 Post-doc Research Fellow, UC San Diego, USA

2014-2020 Assistant Professor, Yonsei University College of Medicine, Korea

2021-current Associate Professor, Yonsei University College of Medicine, Korea

Selected Publications (5 maximum)

1. Yoo-Jin Ha, Seungseok Kang, Jisoo Kim, Jun Han Kim, Se-Young Jo, and Sangwoo Kim*, 

Comprehensive benchmarking and guidelines of mosaic variant calling strategies, Nature 

Methods 2023

2. Bhumsuk Keam, Min Hee Hong, Seong Hoon Shin, Seong Gu Heo, Ji Eun Kim, Hee Kyung 

Ahn, Yun-Gyoo Lee, Keon-Uk Park, Tak Yun, Keun-Wook Lee, Sung-Bae Kim, Sang-Cheol Lee, 

Min Kyung Kim, Sang Hee Cho, So Yeon Oh, Sang-Gon Park, Shinwon Hwang, Byung-Ho 

Nam, Sangwoo Kim*, Hye Ryun Kim*, Hwan-Jung Yun*, Journal of Clinical Oncology 2023

3. Tae-Min Kim, In Seok Yang, Byung-Joon Seung, Sejoon Lee, Dohyun Kim, Yoo-Jin Ha, Mi-kyoung 

Seo, Ka-Kyung Kim, Hyun Seok Kim, Jae-Ho Cheong, Jung-Hyang Sur, Hojung Nam, and 

Sangwoo Kim*, Cross-species Oncogenic Signatures of Breast Cancer in Canine Mammary 

Tumors, Nature Communications 2020

4. Se-Young Jo†, Eunyoung Kim†, and Sangwoo Kim*, Impact of mouse contamination in genomic 

profiling of patient-derived models and best practice for robust analysis, Genome Biology 2019

5. Sora Kim†, Han Sang Kim†, Eunyoung Kim, Min Goo Lee, Eui-Cheol Shin, Soonmyung Paik, and 

Sangwoo Kim*, Neopepsee: accurate genome-level prediction of neoantigens by harnessing 

sequence and amino acid immunogenicity information, Annals of Oncology 2018
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2024 BIML 실습에 필요한 파일 다운로드 링크

https://onedrive.live.com/?authkey=%21AF8kWqvBkTS6jqQ&id=B6775C185E600E18%211225&cid=B6775C185E600E18
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2. Bulk RNA-seq   tumor immune microenvironemnts  

3. Single cell RNA-seq   cell-to-cell interaction prediction 

4. Spatial RNA-seq   TME  
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DNA-seq   neoantigen prediction 

Prerequisites 

Raw bam file (GRCh38) 
• ACC_T_01.recaled.bam 

• ACC_T_01.recaled.bai 

 

Processed vcf file – Mutect2 
• ACC_T_01.PASS.somatic.vcf 

Processed fastq 
• ACC_T_01.chr6_1.fastq 

• ACC_T_01.chr6_2.fastq 

 

HLA typing (MHC class I) – OptiType 
• ACC_T_01.MHC.I.processed.tsv 

• ACC_T_01.MHC.I.list.txt 

 

HLA typing (MHC class II) – HLA-HD 
• ACC_T_01.MHC.II.processed.tsv 

• ACC_T_01.MHC.II.list.txt 

 

pVACseq (NetMHCpan, NetMHCIIpan) 
• ACC_T_01.filtered.tsv (MHC Class I) 

• ACC_T_01.filtered.tsv (MHC Class II) 

Processed data 

    

 : /home/jyhong906/BIML_2024/Bulk_WES/Data 

 : /home/jyhong906/BIML_2024/Bulk_WES/Script 

   

#!/usr/bin/env bash # shebang 
#$ -cwd #     
 
# PATH # 
HLA_PATH=/home/jyhong906/BIML_2024/Bulk_WES/Data # Input data,    
optitype_PATH=${HLA_PATH}/OptiType # MHC class I  HLA typing    
hlahd_PATH=${HLA_PATH}/HLA-HD # MHC class II  HLA typing    
 
# MAKE FOLDER # 
Path_list=(${HLA_PATH} ${optitype_PATH} ${hlahd_PATH}) 
for path in ${path_list[@]}; do 
        mkdir -p ${path} #     
Done 
 
# FILE # 
Ref=/home/jyhong906/Project/Reference/Ref/hg38/genome.fa # Reference genome 
IEDB_MHCI=/opt/Yonsei/IEDB-MHC_I #    
IEDB_MHCII=/opt/Yonsei/IEDB-MHC_II #    
hlahd_freq=/opt/Yonsei/HLA-HD/hlahd.1.7.0/freq_data  
hlahd_split=/opt/Yonsei/HLA-HD/hlahd.1.7.0/HLA_gene.split.3.50.0.txt 
hlahd_dict=/opt/Yonsei/HLA-HD/hlahd.1.7.0/dictionary  
 
# EXECUTE # 
vep_run=/opt/Yonsei/ensembl-vep/104.3/vep 
optitype_run=/opt/Yonsei/OptiType/1.3.4/OptiTypePipeline.py 
hlahd_run=hlahd.sh 
pvacseq_run=/opt/Yonsei/python/3.8.1/bin/pvacseq 
 
# SAMPLE # 
patient_id=ACC_T_01 
 
# FORMAT # 
bam_format=.recaled.bam 
chr6_bam_format=.sorted.chr6.bam 
chr6_fastq1_format=.chr6_1.fastq 
chr6_fastq2_format=.chr6_2.fastq 
vcf_format=.PASS.somatic.vcf 
ann_format=.vep.PASS.somatic.vcf 

IEDB I, II installation 
https://pvactools.readthedocs.io/en/latest/install.html#iedb-install 
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VVEP (Variant Effect Predictor) 

•    ( : missense, nonsense, frameshift )    annotation  . 

•       ,       . 

• VEP    annotation      , potent neoantigen    . 

VEP annotation 

${vep_run} \ 
-i ${HLA_PATH}/${patient_id}${vcf_format} \ 
-o ${HLA_PATH}/${patient_id}${ann_format} \ 
--vcf \ 
--symbol \ 
--terms SO \ 
--tsl \ 
--hgvs \ 
--fasta ${ref} \ 
--force_overwrite \ 
--assembly GRCh38 \ 
--plugin Wildtype \ 
--plugin Frameshift \ 
--offline \ 
--cache \ 
--dir_cache /data/public/VEP/104 \ 
--dir_plugins /data/public/VEP/104/Plugins \ 
--pick \ 
--transcript_version \ 

ACC_T_01.PASS.somatic.vcf ACC_T_01.vep.PASS.somatic.vcf 
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Systematic genetic analysis of the MHC region reveals mechanistic underpinnings of HLA type associations with disease. 

BBAM to chr6 fastq 

samtools view -h -b ${HLA_PATH}/${patient_id}${bam_format} chr6 > ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_bam_format} 

samtools fastq -1 ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq1_format} -2 ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq2_format} -F 4 ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_bam_format} 

HLA typing (MHC class I, II) 

# HLA typing - MHC class I (OptiType) # 
python2 ${optitype_run} \ 
-i ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq1_format} ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq2_format} \ 
-e 4 \ 
--dna \ 
-v \ 
-c /opt/Yonsei/OptiType/1.3.4/config.ini \ 
-o ${optitype_PATH}/${patient_id} \ 
--prefix ${patient_id} 
 
# convert format # 
python3 source_make_MHC_list.py MHC_I ${optitype_PATH} ${patient_id} 
 
# HLA typing - MHC class II (HLA-HD) # 
${hlahd_run} \ 
-t 10 \ 
-m 50 \ 
-f ${hlahd_freq} \ 
${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq1_format} \ 
${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq2_format} \ 
${hlahd_split} \ 
${hlahd_dict} \ 
${patient_id} \ 
${hlahd_PATH} 
 
# convert format # 
python3 source_make_MHC_list.py MHC_II ${hlahd_PATH} ${patient_id} 

Benchmark of tools for in silico prediction of MHC class I and class II genotypes from NGS data 
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HHLA typing (MHC class I, II) 

# HLA typing - MHC class I (OptiType) # 
python2 ${optitype_run} \ 
-i ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq1_format} ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq2_format} \ 
-e 4 \ 
--dna \ 
-v \ 
-c /opt/Yonsei/OptiType/1.3.4/config.ini \ 
-o ${optitype_PATH}/${patient_id} \ 
--prefix ${patient_id} 
 
# convert format # 
python3 source_make_MHC_list.py MHC_I ${optitype_PATH} ${patient_id} 

MHC class I – ACC_T_01_result.tsv MHC class I – ACC_T_01.MHC.I.list.txt 

HLA_PATH=/home/jyhong906/BIML_2024/Bulk_WES/Data 

HLA typing (MHC class I, II) 

# HLA typing - MHC class I (OptiType) # 
python2 ${optitype_run} \ 
-i ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq1_format} ${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq2_format} \ 
-e 4 \ 
--dna \ 
-v \ 
-c /opt/Yonsei/OptiType/1.3.4/config.ini \ 
-o ${optitype_PATH}/${patient_id} \ 
--prefix ${patient_id} 
 
# convert format # 
python3 source_make_MHC_list.py MHC_I ${optitype_PATH} ${patient_id} 
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HHLA typing (MHC class I, II) 

# HLA typing - MHC class II (HLA-HD) # 
${hlahd_run} \ 
-t 10 \ 
-m 50 \ 
-f ${hlahd_freq} \ 
${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq1_format} \ 
${HLA_PATH}/${patient_id}${chr6_fastq2_format} \ 
${hlahd_split} \ 
${hlahd_dict} \ 
${patient_id} \ 
${hlahd_PATH} 
 
# convert format # 
python3 source_make_MHC_list.py MHC_II ${hlahd_PATH} ${patient_id} 

MHC class II - ACC_T_01_final.result.txt 

MHC class II – ACC_T_01.MHC.II.list.txt 

pVACseq (neoantigen prediction) 
# pVACseq - MHC class I (NetMHCpan) # 
allele=`cat ${optitype_PATH}/${patient_id}.MHC.I.list.txt` 
${pvacseq_run} run ${HLA_PATH}/${patient_id}${ann_format} \ 
${patient_id} \ 
${allele} \ 
NetMHCpan \ 
-e1 8,9,10,11 \ 
--pass-only \ 
${HLA_PATH}/${patient_id} \ 
--iedb-install-directory ${IEDB_MHCI} 
 
# pVACseq - MHC class II (NetMHCIIpan) # 
allele=`cat ${hlahd_PATH}/${patient_id}.MHC.II.list.txt` 
${pvacseq_run} run ${HLA_PATH}/${patient_id}${ann_format} \ 
${patient_id} \ 
${allele} \ 
NetMHCIIpan \ 
-e2 12,13,14,15,16,17,18 \ 
--pass-only \ 
${HLA_PATH}/${patient_id} 
--iedb-install-directory ${IEDB_MHCII} 

MHC class I – ACC_T_01.filtered.tsv 

MHC class II – ACC_T_01.filtered.tsv 
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TTumor immune microenvironments (TIME) 

Bulk RNA-seq   tumor immune microenvironemnts  
 
Prerequisites 

Gene quantification file – HTseq  
• ~. htseq.count.txt 

Normalized expression matrix 
• normalized_TPM.rds 

 

Cell type decomposition 
• abis.rds 

• cibersort_abs.rds 

• consensus_tme.rds 

• epic.rds 

• estimate.rds 

• mcp_counter.rds 

• quantiseq.rds 

• timer.rds 

• xcell.rds 

 

Immune cell repertoire 
• TRUST4_dat.rds 

 

Tumor immune dysfunction and exclusion 
• TIDE_dat.rds 

Processed data 

   

 : /home/jyhong906/BIML_2024/Bulk_RNA/Data 

 : /home/jyhong906/BIML_2024/Bulk_RNA/Script 

Raw fastq  
• ACC_T_01_1.fastq.gz 

• ACC_T_02_1.fastq.gz 
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TTPM (Transcripts Per Million) normalization 

Load library & normalization 

Install.packages() 
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IImmune cell deconvolution 

IImmune cell deconvolution – cell type 
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TTRUST4 

# TRUST4 – TCR/BCR CDR3 # 
run-trust4 -1 ${FASTQ_PATH}/${patient_id}"_1.fastq.gz" -2 ${FASTQ_PATH}/${patient_id}"_2.fastq.gz" \ 
-t 10 \ 
-f ${TRUST4_PATH}/hg38_bcrtcr.fa \ 
-o ${TCR_PATH}/${patient_id} \ 
--ref ${TRUST4_PATH}/human_IMGT+C.fa 
 
# custom processing # 
python Running_process.py 

TRUST4 
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TTIDE (Tumor immune dysfunction and exclusion) 

TME and cell to cell interaction  

 

Cell-cell communication within the tumor microenvironment 
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TTME and cell to cell interaction  

Cell type annotation 

Single R 
•  computational method for unbiased cell type 

recognition of scRNA-seq 

• SingleR’s annotations combined with Seurat, a 

processing and analysis package designed for 

scRNA-seq 

CellChat 
• Infer cell-cell communication networks 

• easy-to-use tool for extracting and visualizing 

 Cell to cell interaction  

Jin S Guerrero Juarez C F Zhang L et al Inference and analysis of cell cell communication using CellChat Nat Commun 12 1088 (2021)

Single cell RNA-seq   cell to cell interaction prediction  

Prerequisites 

Raw single cell data 
• Barcodes.tsv 

• Features.tsv 

• matrix.mtx 

 

Human single cell reference 
• monaco.ref.rda 

• hpca.ref.rda 

• dice.ref.rda 

Seurat object 
• CRC_obj.rda 

• CRC_count.rda 

Processed data 
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CCell type annotation 

library('dplyr') 
library('Seurat’) 
library('SingleR’) 
library('CellChat') 
library('ADImpute') 
 
#  Cell type/state annotation #  
load("/data/project/BIML_2024/scRNA/ref/monaco.ref.rda") # Reference single cell data. celldex::MonacoImmuneData()     
load('/data/project/BIML_2024/scRNA/CRC_obj.rda’)   #Seurat object 
load('/data/project/BIML_2024/scRNA/CRC_count.rda’)  # Single cell expression count file 
monaco.main <- SingleR(method='single',sc_data=CRC_count, ref_data=monaco.ref@assays@data@listData$logcounts,types=monaco.ref$label.main) 
CRC_obj@meta.data$monaco.main <- monaco.main$labels1 
CRC_obj_monaco.main <- SetIdent(CRC_obj, value = "monaco.main")  
DimPlot(CRC_obj_monaco.main, reduction = "tsne", label = TRUE, repel = TRUE, group.by = 'monaco.main’) 

CellChat 

#  CellChat object  #  
CellChatDB <- CellChatDB.human 
cellchat <- createCellChat(object = CRC_obj_monaco.main, group.by = "monaco.main", assay = "RNA") 
cellchat@DB <- CellChatDB 
cellchat <- subsetData(cellchat)  
cellchat <- identifyOverExpressedGenes(cellchat) 
cellchat <- identifyOverExpressedInteractions(cellchat)  
cellchat <- computeCommunProb(cellchat) 
cellchat <- filterCommunication(cellchat, min.cells = 10) 
cellchat <- computeCommunProbPathway(cellchat) 
cellchat <- aggregateNet(cellchat) 
cellchat <- netAnalysis_computeCentrality(cellchat, slot.name = "netP") 

Visualization 

netVisual_circle(cellchat@net$weight, weight.scale = T, label.edge= F, title.name = "Interaction weights/strength")  #    
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VVisualization 

mat <- cellchat@net$weight 
par(mfrow = c(3,4)) 
for (i in 1:nrow(mat)) { 
 mat2 <- matrix(0, nrow = nrow(mat), ncol = ncol(mat), dimnames = dimnames(mat)) 
 mat2[i, ] <- mat[i, ] 
 netVisual_circle(mat2, weight.scale = T,  title.name = rownames(mat)[i]) 
} 
dev.off()     

Visualization 

pathways.show <- c("MHC-I")  
netVisual_aggregate(cellchat, signaling = pathways.show, layout = "circle") 
netVisual_heatmap(cellchat, signaling = pathways.show, color.heatmap = "Reds") #      
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VVisualization 

ht1 <- netAnalysis_signalingRole_heatmap(cellchat, pattern = "outgoing", width = 20, height = 20, font.size = 13 , font.size.title = 20) ; ht1 
ht2 <- netAnalysis_signalingRole_heatmap(cellchat, pattern = "incoming", width = 20, height = 20, font.size = 13 , font.size.title = 20) ; ht2 
ht1 + ht2 
netVisual_bubble(cellchat, signaling=pathways.show,  remove.isolate = FALSE) #Outgoing/Incoming signaling 

What is spatial transcriptomics? 

- 56 -



spatial RNA-seq   DEG, GSEA  

Prerequisites 

Processed GoeMX data 
• count.rds 

• anno.rds 

• genemeta.txt 

• msigdb_hs.RData 

    

 : /home/jyhong906/BIML_2024/GeoMX/Data 

 : /home/jyhong906/BIML_2024/GeoMX/Script 

https://cumulus.readthedocs.io/en/stable/geomxngs/index.html#convert-
fastq-files-into-dcc-files-by-the-nanostring-geomx-digital-spatial-ngs-pipeline 

Preparation 
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QQC 

Normalization 

 

TMM, RPKM, TPM, CPM 

Batch correction 
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DDEGs 

TMM, RPKM, TPM, CPM 

GSEA (GeneSet Enrichment Analysis) 
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