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Abstract 

Deciphering the secrets of cellular machinery and disease progression is critical for developing 

solutions in prognosis and in silico drug discovery. The ability to extract quantifiable 

information about cellular processes allows the profiling that is necessary to devise strategies 

for mitigating aberrations induced in a diseased state. Advances in high-throughput 

technologies have allowed characterisation of this information in the form of large-scale 

biological datasets at multiple levels of subcellular machinery. Traditional methods used to 

examine this data do not have sufficient sensitivity to identify correlations between molecular 

patterns and distinguishing characteristics of a disease. Moreover, such profiling methods do 

not allow for the stratification of high-risk malignancies at a molecular level. This is one of the 

primary drivers of research in personalized medicine. Over the years, machine learning (ML) 

algorithms have found their utility in analysing biological datasets due to their ability to model 

complex distributions and identify data patterns. However, there is a gap in methods to 

effectively represent biological datasets in a way that maximises the amount of information 

presented to the ML agent. This thesis aims at developing frameworks capable of extracting 

relevant information from omics, sequence and structural datasets efficiently for downstream 

ML-based solutions in prognosis modelling and drug discovery. Workflows, analysis and 

results presented in this thesis demonstrate the utility of representation learning in developing 

solutions for survival estimation, motif discovery, drug-target interaction and protein 

fingerprinting in an effective manner. 
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सार 

रोग िनदान और इन-िसिलको दवा खोज म3 समाधान िवकिसत करने के िलए सेललुर मशीनरी और रोग 

क; <गित के रह>य@ को समझना महBवपणूF ह।ै सेललुर <िIयाओ ं के बारे म3 माMाBमक जानकारी 

िनकालने क; Nमता <ोफाइिलंग क; अनमुित दतेी ह ैजो रोगQ>त अव>था म3 <ेSरत िवपथन को कम 

करने के िलए रणनीित तैयार करने के िलए आवUयक ह।ै उWच-Yपूटु <ौ\ोिगिकय@ म3 अिQम@ ने उप-

कोिशक;य मशीनरी के कई >तर@ पर बड़े पैमाने पर जैिवक डेटासेट के `प म3 इस जानकारी के लNण 

वणFन क; अनमुित दी ह।ै इस डेटा क; जांच करने के िलए उपयोग िकए जाने वाले पारंपSरक तरीक@ म3 

आणिवक पैटनF और रोग क; िविशa िवशषेताओ ंके बीच सहसंबंध@ क; पहचान करने के िलए पयाFc 

संवेदनशीलता नहd ह।ै इसके अलावा,	इस तरह क; <ोफाइिलंग िविधयां आणिवक >तर पर उWच 

जोिखम वाले िवकृितय@ के >तरीकरण क; अनमुित नहd दतेी हf। यह वैयिgकृत िचिकBसा म3 अनसंुधान 

के <ाथिमक चालक@ म3 से एक ह।ै वषh से,	मशीन लिनiग एjगोSरदम ने जैिवक डेटासेट का िवkेषण 

करने म3 अपनी उपयोिगता पाई ह ैlय@िक जिटल िवतरण@ को मॉडल करने और डेटा पैटनF क; पहचान 

करने क; उनक; Nमता ह।ै हालांिक,	जैिवक डेटासेट को <भावी ढंग से <>ततु करने के तरीक@ म3 एक 

अतंर ह ैजो एमएल एज3ट को <>ततु जानकारी क; माMा को अिधकतम करता ह।ै इस थीिसस का उpUेय 

<ोqनोिसस मॉडिलंग और rग िड>कवरी म3 डाउन>sीम एमएल-आधाSरत समाधान@ के िलए <भावी 

`प से ओिमlस,	अनIुम और संरचनाBमक डेटासेट से <ासंिगक जानकारी िनकालने म3 सNम ढांच े

को िवकिसत करना ह।ै इस थीिसस म3 <>ततु कायF<वाह,	 िवkेषण और पSरणाम जीिवत रहने के 

आकलन,	मलू भाव क; खोज,	rग-टारगेट इटंरैlशन और <ोटीन िफ़ंगरि<ंिटंग के <भावी तरीके से 

समाधान िवकिसत करने म3 <ितिनिधBव सीखने क; उपयोिगता को <दिशFत करते हf।	
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