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Abstract

This thesis reports an investigation of an ab initio method to predict precursor miRNAs

in the human genome. The research program followed is based on a computational study

done from a thermodynamic perspective by Higgs on transfer RNAs (tRNA). Higgs re-

ported that in terms of free energy most of the tRNAs have a significant gap between

the ground state and the next excited state. In contrast, the minimum energy conforma-

tion of random sequences is separated from the next (excited) state by a much smaller

amount. Higgs also observed that, in general, the number of alternative competing states

(i.e., neighbouring local minima) are smaller for random sequences. That is, although the

total number of local minima states is larger for tRNA, the number of local minima states

close to the ground state is larger for random sequences. In effect, the ground state is

less stable in random sequences because there are more alternative secondary structures

with similar Gibbs energies. Since miRNA secondary structures are under similar evo-

lutionary pressures as tRNAs, it is expected that Higgs’s observations for tRNAs would

apply equally to miRNA. Exploration of local minima around a global minimum as sug-

gested by Higgs’s observations requires working with a collection of hairpin-shaped folds.
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A straightforward way of exploring all possible alternate folds of a sequence and its im-

mediate periphery by repeatedly folding various subsequences becomes computationally

expensive. We have developed a graph-based model to capture the dynamics of alter-

nate folds along the lines of an earlier investigation carried out as a part of this research

paradigm. The graph consists of nodes which represent complementary matched regions.

Edges represent bulges in the hairpin folds of a precursor miRNA. A path in such a graph

represents a hairpin fold corresponding to a subsequence. The challenge lies in analysing

the graph structure as a whole. It is our thesis that modern image processing techniques,

which are now effective for scene analysis, face recognition, etc., can be used to anal-

yse images of graphs that have encoded in them context-dependent information such as

distribution of local minima.

We have attempted such an analysis using the following steps:

We have developed a graphical representation for the local minima folds of a sequence.

We have developed an algorithm to dynamically maintain a generalized suffix tree where

one of the strings being maintained is a reverse complement of the other. Because of this

reverse complement relationship the challenge is in devising an algorithm that dynamically

updates a suffix tree to simultaneously slide a window in the forward direction over one

string and in the reverse direction over the other string. This suffix tree is then used to

incrementally build the graph for the whole genome.

We have developed a technique to represent the graph and its corresponding sequence

by an image. We have then applied Deep Learning on the images generated, to predict
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whether the given sequence of genome has a precursor miRNA.

We have developed a technique to aggregate the results obtained over images that are

shifted by some fixed amount to increase the confidence level in declaring a genomic site

as containing precursor miRNA.
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सार 

 

यह थीसिि मानव जीनोम में पूवववर्ती माइक्रो आरएनए की भसवष्यवाणी करन ेके सिए एक 

प्रारसभभक सवसि की जाांच की ररपोर्व करर्ती ह।ै 

यह शोि कायवक्रम सहग्ि द्वारा ट्ाांिफर आरएनए (र्ीआरएनए) पर थमोडायनासमक पररप्रेक्ष्य ि े

ककए गए एक कभ्यूरे्शनि अध्ययन पर आिाररर्त ह।ै 

सहग्ि ने बर्ताया कक मुक्त ऊजाव के िांदभव में असिकाांश (र्ीआरएनए में जमीनी अवस्था और 

अगिी उत्तेसजर्त अवस्था के बीच एक महत्वपूणव अांर्तर होर्ता ह।ै 

इिके सवपरीर्त, यादसृछिक अनुक्रमों की न्यूनर्तम ऊजाव िांरचना को अगिे (उत्तेसजर्त) राज्य ि े

बहुर्त कम मात्रा में अिग ककया जार्ता ह।ै 

सहग्ि ने यह भी दखेा कक, िामान्य र्तौर पर, वैकसपपक प्रसर्तस्पिी राज्यों की िांख्या (यासन कक 

पडोिी स्थानीय न्यूनर्तम) यादसृछिक अनुक्रमों के सिए िोर्ी होर्ती ह।ै 

यही ह,ै हािाांकक र्ीआरएनए के सिए स्थानीय न्यूनर्तम अवस्थाओं की कुि िांख्या बडी ह,ै 

जमीनी अवस्था की करीबी स्थानीय न्यूनर्तम अवस्थाओं  की िांख्या यादसृछिक अनुक्रमों के सिए 

बडी ह।ै 

वास्र्तव में, यादसृछिक अनुक्रमों में जमीन की सस्थसर्त कम सस्थर होर्ती ह ैक्योंकक िमान सगब्ि 

ऊजाव के िाथ असिक वैकसपपक माध्यसमक िांरचनाएां होर्ती हैं। 

चूांकक माइक्रो आरएनए माध्यसमक िांरचनाएां र्ीआरएनए के िमान सवकािवादी दबाव में हैं, 

इिसिए यह उभमीद की जार्ती ह ैकक र्ीआरएनए के सिए सहग्ि के अविोकन माइक्रो आरएनए 

पर िमान रूप ि ेिागू होंगे। 

सहग्ि के अविोकनों द्वारा िुझाए गए वैसिक न्यूनर्तम के आिपाि स्थानीय न्यूनर्तम की खोज के 

सिए हयेरसपन के आकार के फोपड के िांग्रह के िाथ काम करन ेकी आवश्यकर्ता ह।ै 

अनुक्रम के िभी िांभासवर्त वैकसपपक सििवर्ों और उिके र्तत्काि पररसि को बार-बार सवसभन्न 

अनुक्रमों को मोडने का एक िीिा र्तरीका कभ्यूरे्शनि रूप ि ेमहांगा हो जार्ता ह।ैहमने इि 

शोि प्रसर्तमान के एक भाग के रूप में की गई सपििी जाांच की र्तजव पर वकैसपपक सििवर्ों की 

गसर्तशीिर्ता को पकडने के सिए एक ग्राफ-आिाररर्त मॉडि सवकसिर्त ककया ह।ैग्राफ में नोड्ि 

होरे्त हैं जो परूक समिान वािे क्षेत्रों को दशावरे्त हैं।एज एक अग्रदरू्त miRNA के हयेरसपन 

सििवर्ों में उभार को दशावरे्त हैं।इि र्तरह के ग्राफ़ में पथ एक हयेरसपन फ़ोपड को दशावर्ता 

ह।ैिांपूणव रूप ि ेग्राफ िांरचना का सवश्लेषण करन ेमें चुनौर्ती सनसहर्त ह।ै 



यह हमारी थीसिि ह ैजो कक आिुसनक िसव प्रिांस्करण र्तकनीक, जो अब दशृ्य सवश्लेषण, चेहरे 

की पहचान, आकद के सिए प्रभावी हैं, का उपयोग उन ग्राफ़ की िसवयों का सवश्लेषण करन ेके 

सिए ककया जा िकर्ता ह,ै सजनमें िांदभव-सनभवर जानकारी जैिे स्थानीय न्यूनर्तम का सवर्तरण 

शासमि ह।ै 

 

हमने सनम्नसिसखर्त चरणों का उपयोग करके इि र्तरह के सवश्लेषण का प्रयाि ककया ह:ै 

 

हमने अनुक्रम के स्थानीय न्यूनर्तम फोपड के सिए एक ग्राकफकि प्रसर्तसनसित्व सवकसिर्त ककया ह।ै 

 

हमने एक िामान्यीकृर्त प्रत्यय पेड को गसर्तशीि रूप ि ेबनाए रखने के सिए एक एपगोररदम 

सवकसिर्त ककया ह ैजहाां एक स्टस्ट्ांग को बनाए रखा जा रहा ह ैजो दिूरे के सवपरीर्त पूरक ह।ै इि 

ररविव परूक िांबांि के कारण चुनौर्ती एक एपगोररथम रै्तयार करन ेमें ह ैजो एक प्रत्यय पेड को 

गसर्तशीि रूप ि ेअद्यर्तन करर्ता ह ैर्ताकक एक स्टस्ट्ांग पर आगे की कदशा में एक स्टवांडो को स्िाइड 

ककया जा िके और दिूरी स्टस्ट्ांग पर सवपरीर्त कदशा में एक िाथ स्िाइड ककया जा िके। इि 

प्रत्यय के पेड का उपयोग पूरे जीनोम के ग्राफ को बढाने के सिए ककया जार्ता ह।ै 

 

हमने एक िसव द्वारा ग्राफ और उिके अनुरूप अनुक्रम को दशावने के सिए एक र्तकनीक सवकसिर्त 

की ह।ै 

हमने उत्पन्न िसवयों पर डीप िर्निंग िगाई, यह अनुमान िगाने के सिए कक क्या जीनोम के 

कदए गए अनुक्रम में एक अग्रदरू्त माइक्रो आरएनए ह।ै 

 

हमने कुि सनसिर्त मात्रा द्वारा स्थानाांर्तररर्त िसवयों पर प्राप्त पररणामों को एकसत्रर्त करन ेके 

सिए एक र्तकनीक सवकसिर्त की ह ैजो कक एक जीनोसमक िाइर् को अग्रदरू्त माइक्रो आरएनए 

युक्त घोसषर्त करन ेमें आत्मसविाि के स्र्तर को बढार्ती ह।ै 
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