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• Research Interest

– Computational Biology - Computational Epigenomics

• Biology of DNA methylation, and its clinical implications

• Computational approaches for (epigenetic) intratumor heterogeneity

– AI in Bioinformatics

• AI-based modeling of epigenomes
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생물정보학자에게알고리즘이…왜필요한가?

• 알고리즘을조금만이해하면..

– 코드를급히짜되, 수행시간에대한감을잡을수있고개선점파악이가능하다.
• "이건 구현은 간단한데 O(n2)이구나. 나중에 시간이 좀 걸리더라도 O(nlogn) 정도로 개선할 수 있을 거야."

– 굳이개선하지않아도되는부분을판단할수있다.
• 급히 짠 코드의 수행 시간 <<< (코드 수정 시간) + (수정된 코드의 수행 시간)이라면… 안 고치는게 낫다!
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• 구현된알고리즘을잘가져다쓸줄만알아도..

– 알고리즘개선에필요한 overhead가급격히줄어든다.
• 매번 알고리즘을 바닥부터 구현할 필요는 없다. 내 것보다 더 최적화가 잘 된 라이브러리를 쓰자.
• 다만 코드를 봤을 때 알고리즘을 이해할 수 있는 수준까지는 공부가 필요하다.

– 코드를급히짜더라도처음부터 scalable하고빠른코드를짤수있다.
• 이상적인 결과
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생물정보학 알고리즘…어떻게배우나?

• 기본 알고리즘
– Baekjoon Online Judge (https://www.acmicpc.net/)

• Rosalind (https://rosalind.info/)

• 교과서들
– An introduction to bioinformatics algorithms, Jones and Pevzner

– Bioinformatics algorithms – An active learning approach, Compeau and Pevzner

– Biological sequence analysis, Durbin et al

• 유튜브
– Ben Langmead 채널 (Bowtie!) - 문자열 알고리즘
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생물정보학알고리즘…나의실력은?

• 실력을 객관적으로 판단하기 위해서 경진대회에 참여하는 건 좋은 방법

• 알고리즘 경진대회는 많다.

• 생물정보학 알고리즘 경진대회는?
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Bioinformatics contest

•
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A surprise
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Honorary prize
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어떤문제들이나오나?

• Exact solution이 있는 문제만 나오는 것은 아니다 (좋은 approximate solution을 찾는 문제)

• 심지어 Full score를 아예 받을 수 없는 문제들도 있다.

• 시간 제한이 없다. = 느린 알고리즘이라도 24시간 안에 끝나고, 정확하기만 하면 점수를 받을 수 있다.

• 엄밀히 말해 알고리즘 경진대회라고 할 수는 없고, "생물정보학 경진대회"에 가깝다.

• 분야
– 알고리즘

– 생명과학
– 기계학습 / 최적화 / 인공지능 ...

• 언어
– 제한 없음
– 주로 Python을 사용
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알고리즘예제: Metabolite Annotation (2021 Qual, Prob2)
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Δ를 최소화하는 조합. m + a > 0

m a Δs



알고리즘예제: Metabolite Annotation (2021 Qual, Prob2)

Metabolites = [1.000002, 0.000001]

Adducts = [0.500000, -0.500000]

Signals = [0.500001, 0.500002, 0.500003, 1.000000, 0.000001]
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|Metabolites|, |Adducts|, |Signals| ~ 104



알고리즘예제: Metabolite Annotation (2021 Qual, Prob2)

• Binary search 기반으로 해결 + 약간의 병렬화

• 기본적인수행시간고려와알고리즘선택은중요하다
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알고리즘예제: Transposable Elements (2019 Qual, Prob3)

• Linear genome에서, d개보다 작은 error를 가지고 적어도 n번 나타나는 문자열 e를 찾기

• 반복서열을 찾는 문제, but error에 대한 고려를 어떻게 하는지가 중요
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2 7 3
GAGTCATCGGACGATCC

ACGTAGC

2 1M1I2M1D1M1X1M
11 3M1I1M1X1M



알고리즘예제: Transposable Elements (2019 Qual, Prob3)

1. k-mer frequency로 후보군 선정 (충분히 큰 k에 대해서 시도)

2-1. 후보 k-mer가 n번 이상 나타날 경우
– k-mer 주변 문자열들을 탐색

2-2. 후보 k-mer가 n번 미만 나타날 경우
– 해당 후보 k-mer로 우선 문자열을 유추하고

– 문자열과 linear genome 사이의 local alignment를 다시 수행하여 나머지 문자열을 찾아냄

• 모든해결을자동화할필요는없다.

• 충분히후보군을좁힌상태라면, manual한검증을두려워하지말것!
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수동검증예제: Causative Mutation (2021 Final, Prob2)

• GWAS 를 수행하고, causative mutation을 발굴하라.

• Association이 있는 genomic segment 를 정답으로 제시하되, 

• 범위가 narrow 할수록 좋은 점수를 받는다.
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• Recombination까지 시뮬레이션했기 때문에, 

• 뒤로 갈수록 어느 한 segment 로 특정하기 애매한 경우가 많다. 

37

수동검증예제: Causative Mutation (2021 Final, Prob2)



• 힌트: 제출 횟수에 제한이 있고, 각 제출 시 얻는 점수로 맞았는지/틀렸는지 알 수 있다
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• 힌트: 제출 횟수에 제한이 있고, 각 제출 시 얻는 점수로 맞았는지/틀렸는지 알 수 있다
= 결국 제한 횟수 내에 최적의 방법으로 후보군을 narrow down 하라는 뜻
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수동검증예제: Causative Mutation (2021 Final, Prob2)
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수동검증예제: Causative Mutation (2021 Final, Prob2)

• 아이디어: Binary search로 정답 segment를 찾자



생명과학예제: Recombination of Plasmids (2018 Final, Prob1)

• pDEST plasmid와 pENTR plasmid 서열이 주어졌을 때, site-specific recombination 결
과로 나타나는 최종 plasmid 서열을 구하라.
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과로 나타나는 최종 plasmid 서열을 구하라.
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>pDEST
ACGCACAGTCAAAAGAACATCTGTCCTGAGGCCCTAAAGCT…

>pENTR1
TGTGATGCCTTCCCTTCTTGGTTTCTTAAGCATCACACTTT…

ACGCACAGTCAAAAGAACATCTGTCCTGAGGCCCTAAAGCT…



생명과학예제: Recombination of Plasmids (2018 Final, Prob1)

• Gateway cloning 을 미리 알고 있었다면 쉽게 풀리는 문제
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생명과학예제: Recombination of Plasmids (2018 Final, Prob1)

• 문헌조사나, 배경지식이중요할수도있다.
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참신한예제: Cattle Breeding (2018 Final, Prob5)

• 참신한 interactive 문제→육종 시뮬레이션

• 초기 50마리 소들의 population 이 주어짐 (각 소는 id로 구분)

• 교배를 원하는 두 소의 id를 전송하면 자손의 phenotype을 응답해주는 server와 통신을
반복하여, 평생 우유 생산량이 큰 소를 만들어내는 것이 목적
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Cattle breeding 
system

(Server)

uk3OMmTxNwV9ZHi

hetTadN60-SM1ib



생물정보학자의기계학습
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기계학습…언제쓰는가?

1. X → Y 관계가 있다는 것을 안다. (Feature – Target 관계)

2. X와 Y의 관계를 통계적으로 모델링하고 싶은데, 복잡한 모델을 구현하기에는 노력
대비 아웃풋이 적다.

3. 간단한 기계학습 모델을 간단히 시도해본다.

3-1. 잘 되면, 사용한다. 
– 해석 가능한 모델이라면 모델 해석으로부터 insight를 얻는다.

3-2. 성능이 조금 부족한 것 같으면, 그 모델을 baseline으로 두고 문제에 조금 더 맞춤
형의 통계 모델을 구축하여, 성능이 오르는지 본다.
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예제: Genotype imputation (2021 Final, Prob1)

• 여러 사람의 haplotype-resolved genotype 정보가 주어졌을 때, missing genotype을
imputation하는 문제
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Solution?
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Solution?
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접근방법 - 단순화하자!
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접근방법 - 단순화하자!
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접근방법 - Training set의구성
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접근방법– Training set의구성
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접근방법– Training set의구성
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120122
102211

…

A B C

2 0 2

0 2 1

AB C

Target

?11?2?

Feature A B C

Target

Target

1
2

… …



접근방법–학습및예측
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A B C

2 0 2

0 2 1

Target

1
2

… …

Random Forest

모델학습



접근방법–학습및예측
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A B C

2 0 2

0 2 1

Target

1
2

… …

Random Forest

?11?2?

Feature A B C

Target = model.predict([1, 1, 2])

모델학습



결과
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My score



예제: Cluster the reads (2018 Final, Prob4)

• 여러 bacteria로부터 나온 16S rRNA sequence 서열들을 잘 clustering 할 수 있는가?
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> read_1
ACGCTGCTT
> read_2
ACGGGACTACCTT
> read_3
ACGTCGGTT
> read_4
ACGAATATCTT

read_1 1
read_2 2
read_3 1
read_4 third



생물정보학자의인공지능
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We bioinformaticians are in the AI era
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We bioinformaticians are in the AI era
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2021 AI index report, Stanford University, 재가공



We bioinformaticians are in the AI era
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Great opportunities
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Trends

•
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AlphaFold2

Jumper et al., Nature (2021)



Enformer

69Avsec et al., Nature (2021)



Chromoformer

70
Lee et al., Learning histone codes of gene regulation with large genomic windows 
and long-range chromatin interactions using transformer bioRxiv (2021)



EVE (evolutionary model of variant effect)

Frazer et al., Nature (2021)



EVE (evolutionary model of variant effect)

Frazer et al., Nature (2021)

https://evemodel.org/



Perspectives

• AI에기반한 non-coding variant 해석으로전장유전체해독에한걸음더가까워질것으로
기대함

– Non-coding variant의 effect size는 coding에 비해 작지만, 주로 유전자 발현 조절의 이상을 유
발한다는 점에서, multi-omics 를 엮는 factor로서의 무궁무진한 해석 가능성이 있음.

– 염색질 3차원 구조 정보의 활용이 핵심이 될 것으로 생각

• ㅎ

73PCAWG Nature 2020

A bit disappointing,
but great starting point



Acknowledgement

74

Prof. Sun Kim
Bio & Health Lab, SNU

https://bhi-kimlab.github.io/

2020 Lab Members



감사합니다

75


