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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

SVM (Support Vector Machine)의 개념과 활용

SVM은 분류 문제에 해결함에 있어 딥신경망, 그래디언트 부스팅과 함께 가장 좋은 성능을 보이는 

감독 학습 기법으로, 기계학습의 아버지라 불리는 Vladmir Vapnik 교수님의 약 30년간의 기계학

습 연구 끝에 탄생한 역작이다. SVM은 기본적으로 큰 마진 (large margin)을 갖는 선형 분류기를 

학습하며, 커널 (kernel)이라는 매커니즘을 이용하여 원래의 데이터 공간 대신 소위 피처 공간 

(feature space)에서 예측에 효과적인 선형 분류기를 학습할 수 있다. 이와 같이, 커널을 이용하는 

SVM은 딥신경망과 마찬가지로 데이터의 새로운 표현형을 학습할 수 있기 때문에 비선형 결정 경

계를 갖는 분류 문제 해결에 효과적이다.

SVM은 벡터 형 데이터 뿐만 아니라 시퀀스, 그래프 등의 구조를 갖는 데이터에 대해서도 커널을 

정의함으로써 적용 가능하며, 다른 기계학습 기법에 비해 과적합 우려가 적으며, 특히 딥신경망 

학습과 비교해서는 학습 문제가 볼록 최적화로 귀결되기 때문에 최적의 학습 파라미터를 찾기가 

훨씬 용이하다는 장점을 지닌다. 특히, 후자의 사실은 분류기를 구성하는 학습 파라미터의 기여도

를 통해 중요 인자를 추출함에 있어 큰 장점으로 작용할 수 있다.

본 강의에서는 SVM의 개념과 학습 최적화 문제, 듀얼 최적화 문제, 커널 SVM에 대해 이해하고, 

이를 바탕으로 바이오 데이터를 활용한 문제 해결에 적용할 수  있는 역량을 함양한다. 

* 교육생준비물: 

  노트북 (메모리 8GB 이상, 디스크 여유공간 30GB 이상)

  구글 계정 생성

  Anaconda  다운로드 및 설치 (https://www.anaconda.com/)

* 강의 난이도: 초급

* 강의: 이상근 교수 (고려대학교 정보보호학과)
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KSBi-BIML 

Agenda 
1. SVM   

• Two learning goals 
• Large margin classification 
• Good prediction: hinge loss 

• SVM Training 
• Optimization 

• Feature selection 
• Kernel   

 

2. Python (Scikit-Learn)  SVM 
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SVM (Support Vector Machine) 
• A linear classifier, invented by V. Vapnik 

• V. Vapnik: the father of machine learning 
• Cortes, Corinna; Vapnik, Vladimir N., Support-vector net

works, Machine Learning, 20 (3): 273–297 (1995) 
• The nature of statistical Learning Theory, Springer, 1999 

 

• ‘Margin’ between two class point clouds 
• Minimize prediction error 
• + maximize the margin at the same time 

 
• SVM hardly overfits, under regular conditions 
• SVM can use kernels 

SVM 
• Data 

• Input:                    (                in general) 
• Label:  

 
 
 
 
 
 

• Decision 
 

x1 

x2 

Decision hyperplane 

Supporting hyperplane 
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Margin of SVM  

x1 

x2 

margin 

xi 

xj 

Learning Goal 1 (max. margin) 

Learning Goal 2 (Min. Prediction Error) 
• Avoid having data points within the margin (as much as possible) 

� Design a loss function 

x1 

x2 

-1 0 

loss 

1 

0 1 

1 
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Learning Goal 2 (Min. Prediction Error) 
• Hinge loss function 

-1 0 

loss 

0 1 

1 

1 

0 1 

1 

Learning Goal 2 (min. pred error) 

SVM Training Problem 

• This can be solved using SGD-type algorithms 
• Useful when n is huge 
• Pegasos solver [Shai Shalev-Shwartz et al., 2010] 

 
• However, it is convex optimization, where better alternatives exist 

• When n is in a modest range, non-SGD type algorithms will be better (n < 100,000) 
• Finds the global minimizer (important for feature selection) 

• Special solvers are available when p is large 
• When data points x is NOT in a vector form � kernel trick is available 

• n: number of observations (patients, etc) 
• p: number of input features (genes, etc.) 
• C > 0:  a hyper-parameter for balancing the two learning goals 

- 4 -



Convex vs. Non-convex Optimization 
• ML methods 

• Based on convex optimization  
• Logistic regression, SVM, … 

 
• Based on non-convex optimization 

• Deep neural nets with nonlinear activations (DNN, CNN, RNN, …) 
• NMF 

 

• Shape of loss functions 

Convex Non-convex 

global solution 
local solutions 

global solution 

SVM Smooth Formulation 

� 

� 
“The C-SVM” 
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C-SVM 

KKT (Karush-Kuhn-Tucker) conditions: 
the conditions satisfied by the 
solution 

Insights from the KKT conditions: 

Support vector set:  

dual variable 

Non-SV’s 

C-SVM 

b* can be computed using only SV’s 

The same classifier will be obtained! 
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Feature Selection 
• SVM decision function 

•   
 

• Each weight (coefficient) represents the 
contribution of each input feature to th
e decision 

 
w*

1 

w*
2 

w*
3 

. 

. 

w*
i 

. 

. 

. 

. 

x1 

x2 

x3 

. 

. 

xi 

. 

. 

. 

. 

global solution 

local solutions 
global solution 

Nonlinear Classification Problems 

• Data with XOR class pattern 
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Feature Map 

We change the representation of data 

Representation Learning 

x 

Deep neural nets: 

Decision is a linear function of the 
final hidden outputs 

SVM: 

x 

Feature map 

Network 

Decision is a linear function of the 
transformed input 

- 8 -



Kernel Trick 
• It is hard to design the feature map directly 

 
• Instead, define the kernel: 

 
 
 
 

• Popular choices 
• Linear kernel 

 
• Polynomial kernel 

 
• Gaussian (RBF: radial basis function) kernel 

 
• Sigmoid kernel 

Kernel (aka Gram) matrix 

Supplementary Notes 
https://github.com/sanglee/BIML2021 
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