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Abstract

Similarity preserving hashing finds widespread application in nearest-neighbor search. The widely

used form of similarity preserving hashing is space-partitioning-based hashing. Many space

partitioning-based hashing techniques generate bit codes as hash codes. Although Binary Search

Trees (BSTs) can be used for storing bit codes, their size grows exponentially with code length.

In practice, such a tree turns out to be highly sparse, increasing the miss-rate of nearest neighbor

searches. To tackle sparsity and memory issues of BST, we first developed Compressed BST of

Inverted hash tables (ComBI), a geometrically motivated compression technique for BSTs. ComBI

enables fast and approximate nearest neighbor searches without a significant memory footprint

over BSTs. We show, that approximate search in ComBI is competitive with an exact search

algorithm in retrieving the nearest neighbors in a hamming space. On a database containing ∼80

million samples, ComBI yields an average precision of 0.90, at ∼4X - ∼296X improvements in

run-time across different code lengths when compared to Multi-Index Hashing (MIH), a widely

used exact search method. On a database consisting of 1 billion samples, this value of precision

(0.90) is reached at ∼4X - ∼19X improvements in run-time. Next, the ComBI has been shown as a

search engine for single-cell RNA sequencing (scRNA-seq) data, and its performance is compared

with the state-of-the-art scRNA-seq search engine method, Cellfishing.jl, which is based on the

MIH. The ComBI outperforms Cellfishing.jl in multiple accounts. The achieved speed-up in the

search is around ∼2 - ∼13.

We next shift our attention to using similarity preserving hashing to build a classifier. The

learned structure of hashing algorithms is suitable to be combined with a Bayes’ classifier. We

explored the construction of three basic space-partitioning-based hashing algorithms and identified

their pros and cons. This motivated us to build a tree-based hashing classifier. We present

Guided Random Forest (GRAF), a tree-based ensemble hashing classifier that realizes global

partitioning by extending the idea of building oblique decision trees with localized partitioning.

We show that GRAF bridges the gap between decision trees and boosting algorithms. Experiments

indicate that it reduces the generalization error bound. Results on 115 benchmark datasets show

that GRAF yields comparable or better results on a majority of datasets. We also build an

unsupervised version of GRAF, Unsupervised GRAF (uGRAF), to perform guided hashing. The

GRAF fundamentally works by generating more hyperplanes in the region of high data complexity

and this phenomenon is represented by the number of planes required to classify a sample correctly.

This measure can be used for importance sampling. In the next part of the thesis, this direction
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is explored to build a data approximator using GRAF. An extensive empirical evaluation with

simulated and UCI datasets was performed to establish the theory. The proposed methodology

is compared with the two state-of-the-art importance sampling algorithms. An analogy between

Support Vector Machine (SVM) and the samples marked by GRAF as of high importance is also

developed.

We then show that the learned neighborhood of a sample can be used to estimate the confusion

around the sample in a scalable manner. We utilized uGRAF and ComBI to estimate the per-

sample classifiability. An empirical evaluation of estimated values is presented. We show how

per-sample classifiability can be used to estimate cancer patient survivability.

Cancer is a disease of the genome. Genomic changes resulting in cancer can be inherited,

brought on by environmental carcinogens, or may result from random replication errors. Mu-

tations continue to spread after the induction of carcinogenicity and significantly change cancer

genomes. Most cancer-related somatic mutations are indistinguishable from germline variants or

other non-cancerous somatic mutations, even though only a small subset of driver mutations have

been identified and characterized thus far. Thus, such overlap makes it difficult to understand

many harmful but unstudied somatic mutations. The main bottleneck results from patient-to-

patient variation in mutational profiles, which makes it challenging to link particular mutations

with a particular disease outcome. This thesis introduces a newly developed method called Con-

tinuous Representation of Codon Switches (CRCS). This deep learning-based approach enables

us to produce numerical vector representations of genetic changes, enabling a variety of machine

learning-based tasks. We show how CRCS can be used in three different ways. First, we show how

it can be used to find cancer-related somatic mutations without matched normal samples. Sec-

ond, the suggested method makes it possible to find and study driver genes. Finally, we created a

numerical representation of mutations by combining a sequence classifier with CRCS. These repre-

sentations are used to score individual mutations in a tumor sample using per-sample classifiability,

which was found to be predictive of patient survival in Bladder Urothelial Carcinoma (BLCA),

Hepatocellular Carcinoma (HCC), and Glioblastoma Multiforme (GBM). Taken together, we pro-

pose CRCS as a valuable computational tool for analysis of the functional significance of individual

cancer mutations.
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सार

        समानता को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम संरक्षि�त रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हशैिं�ग प्रक्रिया का निकटतम प्रक्रि�या का क्रिनकटतम-         पडो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमसी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता व्यापक अनुप्रयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम क्रिमलता ह।ै समानता समानता-   संर�ण हैशिंग हशैिं�ग प्रक्रिया का निकटतम

    प्रक्रि�याओं का अक्षि%कतम उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम क्रिवस्तार-        क्रिवभाजन आ%ारिरत प्रण हैशिंग ालिलयों में होता है। कई विस्तार में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमता ह।ै समानता कई विस्तार क्रिवस्तार-    क्रिवभाजन आ%ारिरत हशैिं�ग प्रक्रिया का निकटतम प्रण हैशिंग ालिलयाँ,  ह�ै

              संके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम तावली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम रूप में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता अं� संके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम तावली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम उत्पन्न करती है। हालांकि द्विआधारी खोज वृक्ष करती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता हालांक्रिक क्रि2आ%ारी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज वृ� (BST) BST) )       का उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम अं� संके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम तावलिलओं को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम संगृ प्रक्रिया का निकटतमक्रिहत

      करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है क्रिकया जा सकता है,                    ले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमक्रिकन इस प्रकार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वृ�ों में होता है। कई विस्तार का आकार संके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम तावलिलओं की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे लंबाई विस्तार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम बढ़ता ह।ै समानता व्यव्हार में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता ऐसे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम

    वृ� अत्यक्षि%क क्रिवरल हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम है,  जिजससे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिनकटतम-     पड़ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजिसओं को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे �क्षित-      दर में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता वृक्षि> हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता BST)       की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे क्रिवरलता और स्मृक्षित की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे 

      समस्या के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम समा%ान के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है हमने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम        उलटे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह�ै तालिलका की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे सम्पी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमक्रिड़त क्रि2आ%ारी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज वृ� (BST) ComBI) )   को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिवकजिसत क्रिकया,  जो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम BST)   की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे 

       ज्याक्रिमती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमय रूप से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम प्रे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमरिरत संपी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमड़न तकनी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमक ह।ै समानता ComBI)  , BST)           के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम उल्ले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमखनी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमय स्मृक्षित पदक्षिCन्हय के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिबना ते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज़ और अनुमानित निकटतम और अनुमाक्रिनत क्रिनकटतम-

                  पड़ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजिसयों में होता है। कई विस्तार की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता स�म ह।ै समानता इस �ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम% प्रबं% में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता हम क्रिदखते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे हमैिंमग प्रक्रिया का निकटतम क्रिवस्तार में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता ComBI)        2ारा अनुमाक्रिनत रूप से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हुए किया जा सकता है

 क्रिनकटतम पडो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमसी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम,                    यथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ाथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे H पड़ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजिसओं की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम कलन क्रिवक्षि%ओं के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे प्रक्षितस्प%I ह।ै समानता व्यापक रूप से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वाले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम यथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ाथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे H

  खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे क्रिवक्षि%,    बहु सूCकांक हशैिं�ग प्रक्रिया का निकटतम (BST) MI) H) )    की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे तुलना में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता ComBI)  ~       ८ करोड़ प्रतिदर्श वाले आंकडाकोष में ० करो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमड़ प्रक्षितद�H वाले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम आंकडाको संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमष में ० में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता ०.     ९ की औसतन परिशुद्धता की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे औसतन परिर�ु>ता

      क्रिवभिभन्न करती है। हालांकि द्विआधारी खोज वृक्ष लम्बाइयों में होता है। कई विस्तार की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे संके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम तावलिलओं पर लग प्रक्रिया का निकटतमभग प्रक्रिया का निकटतम ~   ४ से से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ~               २९ की औसतन परिशुद्धता ६ गुना अधिक तीव्रता से प्राप्त करता है। १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में गु प्रक्रिया का निकटतमना अक्षि%क ती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमव्रता से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम प्राप्त करता है। १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में करता ह।ै समानता १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में अरब प्रक्षितदष में ०H वाले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम आंकडाको संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमष में ० में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता

  यह परिर�ु>ता MI) H)      की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे तुलना में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता लग प्रक्रिया का निकटतमभग प्रक्रिया का निकटतम ~   ४ से से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ~          १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में ९ की औसतन परिशुद्धता गु प्रक्रिया का निकटतमना ती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमव्रता से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम प्राप्त करता है। १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम जाती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता इसके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम पश्चात, ComBI)     को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ए किया जा सकता हैकक को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमभि�का RNA 

 अनु�मण हैशिंग (BST) scRNA-seq) )          के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम आंकड़ों में होता है। कई विस्तार 2ारा सामान को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमभि�काओं की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वाले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज-          यन्त्र के रूम में प्रस्तुत किया गया और इसके के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम रूम में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता प्रस्तुत क्रिकया ग प्रक्रिया का निकटतमया और इसके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम

    प्रद�Hन की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे तुलना अत्या%ुक्रिनक scRNA-seq)  खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज-यन्त्र के रूम में प्रस्तुत किया गया और इसके , Cellfishing.jl       से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ग प्रक्रिया का निकटतमयी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम जो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे MI) H)     पे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम आ%ारिरत ह।ै समानता ComBI)     कई विस्तार खातों में होता है। कई विस्तार में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता

Cellfishing.jl             से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम बे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमहतर प्रद�Hन करता है और इस खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमज के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम अभ्यास में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता लग प्रक्रिया का निकटतमभग प्रक्रिया का निकटतम ~   २ से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ~        १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में ३ गुना की तीव्रता भी प्राप्त करता है। गु प्रक्रिया का निकटतमना की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमव्रता भी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम प्राप्त करता है। १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में करता ह।ै समानता

                      इसके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम पश्चात हम अपना ध्यान समानता संर�ण हैशिंग करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हशैिं�ग प्रक्रिया का निकटतम क्रिवक्षि%ओं का उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम करके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ए किया जा सकता हैक वग प्रक्रिया का निकटतमIकर्त्ता को विकसित करने में करते है। ाH को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिवकजिसत करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता करते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता

               इस प्रकार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वर्गिग प्रक्रिया का निकटतमकताHओं के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिनमाHण हैशिंग के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है हशैिं�ग प्रक्रिया का निकटतम कलन क्रिवक्षि%ओं 2ारा सी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमखी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ग प्रक्रिया का निकटतमयी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम सरCंना बये वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमस'  वर्गिग प्रक्रिया का निकटतमकताHओं (BST) bayes’ classifier)  के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम

                साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे संयुक्त रूप में उपयोग की जा सकती है। इस शोध प्रबंध में हमने तीन मूलभूत विस्तार रूप में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे जा सकती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता इस �ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम% प्रबं% में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता हमने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमन मूलभूत क्रिवस्तार-       क्रिवभाजन आ%ारिरत हशैिं�ग प्रक्रिया का निकटतम कला क्रिवक्षि%यों में होता है। कई विस्तार का

                      उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम करके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वर्गिग प्रक्रिया का निकटतमकताHओं का क्रिनमाHण हैशिंग क्रिकया और उनके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम गंु प्रक्रिया का निकटतमडों में होता है। कई विस्तार और अवगु प्रक्रिया का निकटतमडों में होता है। कई विस्तार का क्रिवश्ले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमष में ०ण हैशिंग क्रिकया ह।ै समानता यह क्रिवश्ले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमष में ०ण हैशिंग हमें व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता ए किया जा सकता हैक वृ� आ%ारिरत हशैिं�ग प्रक्रिया का निकटतम

                      वग प्रक्रिया का निकटतमIकर्त्ता को विकसित करने में करते है। ाH के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिनमाHण हैशिंग के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है प्रे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमरिरत करता ह।ै समानता यह �ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम% प्रबंद वृ� आ%ारिरत समवे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमत हशैिं�ग प्रक्रिया का निकटतम वग प्रक्रिया का निकटतमIकर्त्ता को विकसित करने में करते है। ाH का उल्ले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमख करता है जिजसे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम माग प्रक्रिया का निकटतमHदर्शि�त

  आकस्मिस्मक वग प्रक्रिया का निकटतमIकर्त्ता को विकसित करने में करते है। ाH (BST) GRAF) )        के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम नाम से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम सम्बो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमक्षि%त क्रिकया जाता ह।ै समानता GRAF)           ए किया जा सकता हैक परो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम� क्रिवभाजन तकनी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमक है जो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे वृ� आ%ारिरत

                     वग प्रक्रिया का निकटतमIकरण हैशिंग ों में होता है। कई विस्तार का क्रिनमाHण हैशिंग सावHक्रित्र के रूम में प्रस्तुत किया गया और इसके क क्रिवभाजनों में होता है। कई विस्तार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम आ%ार पे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम करती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता इस प्रक्रिकया में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता अन्य स्थ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ानी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमय क्रिवभाग प्रक्रिया का निकटतमों में होता है। कई विस्तार का पुनः वर्गीकरण सार्वत्रिक विभाजनों वग प्रक्रिया का निकटतमIकरण हैशिंग सावHक्रित्र के रूम में प्रस्तुत किया गया और इसके क क्रिवभाजनों में होता है। कई विस्तार

                  के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम आ%ार पे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमता है जो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे वतHमान तकनी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमकों में होता है। कई विस्तार से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम भिभन्न करती है। हालांकि द्विआधारी खोज वृक्ष ह।ै समानता हम यह भी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिदखते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे GRAF) ,   क्रिनण हैशिंग Hय वृ� (BST) decision tree)    और व%Hन कला

 क्रिवक्षि%ओं (BST) ensemble algorithms)               के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम मध्यांतर को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम पूण हैशिंग H करता ह।ै समानता प्रयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतमों में होता है। कई विस्तार से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम यह संके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम त भी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिमलता है क्रिक GRAF)    सामान्यी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमकरण हैशिंग त्र के रूम में प्रस्तुत किया गया और इसके ुक्रिटओं

                की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे सी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतममा को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम भी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम कम करता ह।ै समानता १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में ५ मापदंड आंकड़ा समूहों के परिणाम दिखते हैं की मापदडं आंकड़ा समूहों में होता है। कई विस्तार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम परिरण हैशिंग ाम क्रिदखते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे GRAF)        अक्षि%कतर आकड़ां समूहों में होता है। कई विस्तार पे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम उर्त्ता को विकसित करने में करते है। ी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमण हैशिंग H परिरण हैशिंग ाम

       दे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमता ह।ै समानता इस �ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम% प्रबं% में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता अक्रिनरी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमक्षि�त GRAF)  (BST) uGRAF) )          को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम भी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिवकजिसत क्रिकया ग प्रक्रिया का निकटतमया ह।ै समानता मौलिलक रूप से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम GRAF)      उच्च आंकड़ा जटिल क्षेत्र आंकड़ा जक्रिटल �े वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमत्र के रूम में प्रस्तुत किया गया और इसके 

                        में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता अक्षि%क अक्षि%समतल उत्पन्न करती है। हालांकि द्विआधारी खोज वृक्ष करता है और इस घटना को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ए किया जा सकता हैक प्रक्षितद�H को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम �ु> रूप से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वग प्रक्रिया का निकटतमIकृत करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है आवश्यक समतलों में होता है। कई विस्तार की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे संख्या

                        2ारा द�ाHया जाता ह।ै समानता इस माप का उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम महत्वपूण हैशिंग H प्रक्षितद�H के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम Cयन के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है क्रिकया जा सकता ह।ै समानता इस प्रक्रि�या का उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम आंकड़ा समूहों में होता है। कई विस्तार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम

                 सक्षिन्न करती है। हालांकि द्विआधारी खोज वृक्ष कटन के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है भी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिकया जा सकता ह।ै समानता इस जिस>ांत को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम स्थ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ाक्रिपत करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है कृक्रित्र के रूम में प्रस्तुत किया गया और इसके म और UCI)       आंकड़ां समूहों में होता है। कई विस्तार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ए किया जा सकता हैक व्यापक
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                   अनुभवजन्य मलू्यांकन क्रिकया ग प्रक्रिया का निकटतमया ह।ै समानता प्रस्ताक्रिवत कायHप्रण हैशिंग ाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे तुलना अत्या%ुक्रिनक महत्वपूण हैशिंग H प्रक्षितद�H के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम Cयन करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम कला क्रिवक्षि%यों में होता है। कई विस्तार से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम

          की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ग प्रक्रिया का निकटतमयी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता इस �ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम% प्रबं% में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता �ह सक्रिद� प्रक्षितद�H (BST) SVs)  और GRAF)            के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम 2ारा क्षिCस्मिन्हत महत्वपूण हैशिंग H प्रक्षितद�H के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम मध्य ए किया जा सकता हैक समानता भी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम स्थ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ाक्रिपत

   की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ग प्रक्रिया का निकटतमयी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता

                         इसके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम पश्चात हम क्रिदखाते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे प्रक्षितद�H के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम सी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमखे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हुए किया जा सकता है पड़ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमस का उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम ए किया जा सकता हैक मापनी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमय तरी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम उसके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम परिरवे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम� में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता भ्रम का अनुमान लग प्रक्रिया का निकटतमाने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम

    लिलए किया जा सकता है क्रिकया जाता ह।ै समानता प्रक्षित-         प्रक्षितद�H वग प्रक्रिया का निकटतमIकरण हैशिंग ी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमयता का अनुमान लग प्रक्रिया का निकटतमाने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है हमने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम uGRAF)   और ComBI)      का उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम क्रिकया। समानता अनुमाक्रिनत

              मूल्यों में होता है। कई विस्तार का ए किया जा सकता हैक अनुभवजन्य मूल्यांकन प्रस्तुत क्रिकया ग प्रक्रिया का निकटतमया ह।ै समानता हम क्रिदखाते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में क्रिक कैसे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम प्रक्षित-         प्रक्षितद�H वग प्रक्रिया का निकटतमIकरण हैशिंग �मता का उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम ककH रो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतमी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे 

         उर्त्ता को विकसित करने में करते है। रजी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमक्रिवता का अनुमान लग प्रक्रिया का निकटतमाने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है क्रिकया जा सकता ह।ै समानता

                       ककH रो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम ए किया जा सकता हैक सनजी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमन का रो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता सनजी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमन के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम उत्परिरवतHन जिजनके वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम परिरण हैशिंग ामस्वरूप ककH रो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम सकता है उन्हें व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता क्रिवरासत में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता प्राप्त करता है। १ अरब प्रतिदर्ष वाले आंकडाकोष में क्रिकया जा

 सकता ह,ै                  पयाHवरण हैशिंग ी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमय तत्वों में होता है। कई विस्तार से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम अक्षि%ग्रक्रिहत क्रिकया जा सकते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में या यादृस्मिlmक प्रक्षितकृक्षित त्र के रूम में प्रस्तुत किया गया और इसके ुक्रिटयों में होता है। कई विस्तार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम परिरण हैशिंग ामस्वरूप हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम सकता ह।ै समानता

 कार्सिसनो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजिसस (BST) carcinogenicity)                  के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम प्रवे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम� हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम बाद उत्परिरवतHन फैलता रहता है और ककH सनजी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमन में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता अत्यक्षि%क बदलाव आता ह।ै समानता

     अक्षि%कां� ककH रो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम सम्बन्%ी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम दकै्रिहक उत्परिरवतHन,       जनन रे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमखा सम्बन्%ी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम उत्परिरवतHन या अन्य गै प्रक्रिया का निकटतमर-        दकै्रिहक उत्परिरवत्न से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम अक्रिवभे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमद्य होते हैं। आज हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में । समानता आज

                   तक के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम वल ए किया जा सकता हैक mो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमटे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम उत्परिरवतHन उपसम्मुCय का क्रिवश्ले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमष में ०ण हैशिंग क्रिकया ग प्रक्रिया का निकटतमया ह।ै समानता उत्परिरवतHनो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम का प्रयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम�ाला सत्यापन अत्यक्षि%क कक्रिqन और

                     श्रक्रिमक कायH ह।ै समानता उत्परिरवतHन पार्श्वHक्षिCत्र के रूम में प्रस्तुत किया गया और इसके में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता रो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतमी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमन के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम मध्य अत्यक्षि%क भिभन्न करती है। हालांकि द्विआधारी खोज वृक्ष ता यह समस्या को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम और प्रख्यात करती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम है और रो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम क्रिव�े वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमष में ०

                     उत्परिरवतHनो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम पहCानना और मुस्मिश्कल हो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम जाता ह।ै समानता इसी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमलिलए किया जा सकता है बहुत सारे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हाक्रिनकारक उत्परिरवतHन आज भी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम अज्ञात ह।ै समानता यह �ो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम% प्रबं% ए किया जा सकता हैक

       नयी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिवक्षि% को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमडन स्मिस्वCे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमस का सतत प्रक्षितक्रिनक्षि%त्व (BST) CRCS)      का परिरCय दे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमता ह।ै समानता यह डी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमप-  लर्निंनग प्रक्रिया का निकटतम (BST) Deep learning)   आ%ारिरत दृस्मिश्टको संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमण हैशिंग 

                    सनजी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमन उत्परिरवतHनो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम संख्यात्मक सक्रिद� प्रक्षितक्रिनक्षि%त्व का उत्पादन करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता स�म बनाता ह।ै समानता यह प्रक्षितक्रिनक्षि%त्व हमें व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता क्रिवभिभन्न करती है। हालांकि द्विआधारी खोज वृक्ष प्रकार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम म�ी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमन

 लर्निंनग प्रक्रिया का निकटतम (BST) machine learning)              आ%ारिरत कायv को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम स�म बनाता ह।ै समानता हम क्रिदखाते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में क्रिक कैसे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम CRCS   को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमन अलग प्रक्रिया का निकटतम-   अलग प्रक्रिया का निकटतम तरी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमकों में होता है। कई विस्तार

             से वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम इस्ते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतममाल क्रिकया जा सकता ह।ै समानता सबसे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम पहले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हम यह क्रिदखाते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे CRCS        तकनी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमक का उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम उपयकु्त रूप में उपयोग की जा सकती है। इस शोध प्रबंध में हमने तीन मूलभूत विस्तार प्रकृक्षितस्थ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे प्रक्षितद�H की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे अनुपस्मिस्थ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे क्षित

           में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता दकै्रिहक उत्परिरवतHनो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे पहCान करने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता क्रिकया जा सकता ह।ै समानता दसूरा,            प्रस्तुत की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ग प्रक्रिया का निकटतमई विस्तार क्रिवक्षि% Cालक जी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमनों में होता है। कई विस्तार को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम खो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमजना और उनका अध्ययन

     करना संभव बनाती हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम ह।ै समानता अंत में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता,  हमने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम CRCS             के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ए किया जा सकता हैक अनु�म वग प्रक्रिया का निकटतमIकारक को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम जो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमड़कर उत्परिरवतHनों में होता है। कई विस्तार का ए किया जा सकता हैक संख्यात्मक प्रक्षितक्रिनक्षि%त्व

                    बनाया। समानता ये वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम प्रक्षितक्रिनक्षि%यों में होता है। कई विस्तार का उपयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम प्रक्षित प्रक्षितद�H के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम व्यक्रिक्त रूप में उपयोग की जा सकती है। इस शोध प्रबंध में हमने तीन मूलभूत विस्तारग प्रक्रिया का निकटतमत उत्परिरवतHनों में होता है। कई विस्तार के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम आंकलन में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता क्रिकया जा सकता ह।ै समानता यह आंकलन ब्लैडर

  यूरो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे े वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमलिलयल कार्सिसनो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतममा (BST) BLCA),   हे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमपे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमटो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमसे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमलुलर कार्सिसनो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतममा (BST) H) CC),    और लिxलयो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमब्लास्टो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतममा मल्टी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमफॉमH (BST) GBM)     के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम रो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमक्रिग प्रक्रिया का निकटतमओं की लंबाई के साथ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे जी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमवन

        सम्भावना का पूवाHनुमान लग प्रक्रिया का निकटतमाने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता स�म थ तेजी से बढ़ता है। व्यव्हार में ऐसे ा। समानता संmे वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमप में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता,  हम CRCS            को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम व्यक्रिक्त रूप में उपयोग की जा सकती है। इस शोध प्रबंध में हमने तीन मूलभूत विस्तारग प्रक्रिया का निकटतमत ककH रो संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमग प्रक्रिया का निकटतम के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम उत्परिरवतHनों में होता है। कई विस्तार को संरक्षित रखने वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम कायाHत्मक महत्व के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम क्रिवश्ले वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमष में ०ण हैशिंग 

           के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम लिलए किया जा सकता है ए किया जा सकता हैक मूल्यवान अभिभकलनी हैशिंग प्रक्रिया का निकटतमय उपकरण हैशिंग के वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम रूप में व्यापक अनुप्रयोग मिलता है। समानता प्रस्ताक्रिवत करते वाली हैशिंग प्रक्रिया का निकटतम हैं की हैमिंग विस्तार में । समानता
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HeartENN. Compared to our proposed model trained with CRCS, other models

have inferior performance. D) Comparison of the distribution of scores obtained

by models. DanQ does not have any discriminating power (Mann-Whitney U-test

P -value = 1). Other models have a different distribution of scores on ExAC and

COSMIC. Mann-Whitney U-test P -value for DeepSea and HeartENN is 2.7×10−20

and 9.08 × 10−9 respectively. Our model with CRCS has the most differentiating

power (Mann-Whitney P -value is almost near 0). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
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6.8 Driver gene analysis and exploration. A) Boxplots show the distribution of

prediction scores assigned to ExAC and COSMIC alterations for the known driver

genes from the validation set (across all folds). In the figure, 5 stars represent a

P -value less than 5e−15. Values in the range [5e−15, 5e−12) are represented by 4

stars. Similarly, values in the range of [5e−12, 5e−9), [5e−9, 5e−6), and [5e−6, 5e−2)

are represented by 3, 2, and 1 stars, respectively. B) Heatmap shows the genes

(in black) that have been marked significant most frequently, across cancer types.

For a given cancer type in cBioPortal, a gene was marked significant if the BLAC

scores of the reported mutations were significantly elevated as compared dbSNP

variants. The colors in the top row show the organ of cancer. Gene marked with ∗

are known driver genes. C) Heatmap depicting the cluster-wise enrichment of the

prominent biological functions in the indicated cancer types. Of note, the selected

cancer types harbored a number of mutational genes identified using the CRCS-

based approach. Cancer types that displayed significantly divergent risk groups

include Skin Cutaneous Melanoma (SKCM), Lung Adenocarcinoma (LUAD), and

Undifferentiated Endometrial Carcinoma (UEC). The scale bar represents the neg-

atively log-transformed (base 10) P -values. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133
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6.10 Heatmap depicting the cluster-wise enrichment of the prominent bio-

logical functions in the indicated cancer types. Of note, the selected can-

cer types harbored the number of mutational genes identified using BLAC. Cancer

types include Skin Cutaneous Melanoma (SKCM), Lung Adenocarcinoma (LUAD),

Undifferentiated Endometrial Carcinoma (UEC), Lung Squamous Cell Carcinoma

(LUSC), Head-Neck Squamous Cell Carcinoma (HNSC), Urothelial Bladder Carci-

noma (BLCA), and Non-small-cell Lung Carcinoma (NSCLC). The scale bar rep-

resents the negatively log-transformed (base 10) P -values. . . . . . . . . . . . . . . 135
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6.11 Overview of survivability analysis using classifiability. On the combined

dataset of dbSNP and COSMIC, attention vectors were extracted from the BLAC

network. These scores are used for classifiability computation. Then groups per-

taining to COSMIC were extracted along with their classifiability score and used

for survivability analysis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

6.12 Survival risk stratification based on classifiability. Patients with lower aver-

age BLAC scores in Bladder Urothelial Carcinoma (BLCA), a subtype of bladder

cancer, has better survival. Similar trends are also visible in Hepatocellular Carci-

noma (HCC), a subtype of brain cancer, and Glioblastoma Multiforme (GBM), a

subtype of lung cancer. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138

7.1 Extended codon switch dictionary. The strategy presented here facilitates the

representation of any kind of mutation via these elements. Since switches are con-
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