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Resumo

Neste trabalho são apresentados conceitos sobre biologia molecular a fim de explicar o meca-

nismo de dobradura de biopolímeros do tipo RNA. Sabe-se que a estrutura dos biopolímeros

pode ser determinada com base em cálculos teóricos, por meiode uma função de partição

construída de maneira iterativa. Sendo assim, a partir da definição das funções e estruturas

de uma molécula de RNA, são descritos métodos físicos e computacionais para a predição de

sua estrutura, com enfoque no algoritmo de programação dinâmica de Nussinov-Jacobson,

o qual investiga a estrutura ótima da molécula fazendo uso derecursão. Após a análise e

implementação desse algoritmo, adiciona-se a ele um modelotermodinâmico, a fim de analisar

o comportamento da molécula de RNA como função da temperaturaà qual ela está submetida.

Os resultados obtidos mostram que é possível monitorar a formação de pares de bases variando

a temperatura. Com a introdução do modelo termodinâmico, observa-se que o polímero pode

assumir duas fases distintas e a temperatura de transição entre essas fases pode ser calculada

com o algoritmo modificado.

Palavras-chave:RNA, função de partição, programação dinâmica.
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Capítulo 1

Introdução

Uma molécula de RNA é um polímero linear e heterogêneo, cuja estrutura primária consiste

de sequências de quatro bases nitrogenadas chamadas Adenina (A), Guanina (G), Uracila (U)

e Citosina (C) [20][34]. Devido à variação de parâmetros físicos em seu ambiente, a molécula

dobra-se, formando estruturas de ordem superior (secundárias e terciárias), com regiões de du-

pla hélice intercaladas por porções lineares. As regiões dedupla hélice, chamadas de estruturas

secundárias, formam-se pelo emparelhamento de bases energicamente favorecidas (ditas com-

plementares), que são C–G e A–U.

Modelos físicos e computacionais têm sido utilizados para investigar a formação da estru-

tura secundária das moléculas e favorecer o número de bases emparelhadas [40]. Neste trabalho,

é analisado e implementado o algoritmo de dobradura de RNA (RNA-folding) de Nussinov-

Jacobson, o qual fornece a estrutura ótima da sequência utilizando técnicas de programação

dinâmica [1][13][14][22]. Nesse algoritmo, dada uma sequência de RNA, são testadas as diver-

sas formas de dobradura a fim de obter a melhor conformação molecular, determinada por meio

da maximização do número de bases emparelhadas.

Também é possível realizar uma análise termodinâmica das estruturas de RNA, con-

siderando que a molécula possui uma energia livre que determina a sua capacidade de formar

pares a uma dada temperatura. Sendo assim, um tratamento termodinâmico é introduzido ao

algoritmo de Nussinov-Jacobson, a fim de analisar a conformação da molécula como função da

temperatura. São realizados testes com o algoritmo modificado, avaliando o comportamento da

energia e as transições de fase dos biopolímeros mediante a variação de temperatura.



1.1 Organização do trabalho

O Capítulo 2 deste trabalho apresenta conceitos sobre biologia molecular, destacando as

características, funções e estrutura dos biopolímeros tipo RNA e justificando o estudo de tais

moléculas.

O Capítulo 3 descreve o cálculo teórico para a determinação daestrutura secundária da

molécula de RNA. Ele destaca as abordagens adotadas para a escolha da melhor estrutura e

as restrições relevantes para a formação dos pares de bases.É mostrado como são construídas

todas as possíveis configurações da molécula e como é definidaa função de partição, de maneira

iterativa.

O Capítulo 4 apresenta os métodos físicos e computacionais utilizados na predição da es-

trutura secundária do RNA, enfatizando a utilização das técnicas de programação dinâmica.

É descrito todo o funcionamento do algoritmo de Nussinov-Jacobson, que fornece a estrutura

ótima da cadeia.

O Capítulo 5 explica como foi introduzido o tratamento termodinâmico no algoritmo de

Nussinov-Jacobson, quais foram os testes realizados com o algoritmo modificado e quais as

grandezas avaliadas.

Por fim, o capítulo 6 apresenta as considerações finais deste trabalho.
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Capítulo 2

Biologia molecular

Este capítulo apresenta uma introdução sobre Biologia Molecular. A seção 2.1 traz con-

ceitos básicos sobre os biopolímeros DNA, RNA e proteínas. A seção 2.2 apresenta o Dogma

Central da Biologia Molecular, descrito por Francis Crick [8][9], que explica a transferência de

informações entre as diferentes classes de biopolímeros.

Uma vez que este trabalho investiga moléculas de RNA, a seção 2.3 aborda justificativas

para o estudo desse tipo de polímero, enquanto a seção 2.4 explica sua estrutura. Por fim, a

seção 2.5 ilustra as diferentes formas de representação dasmoléculas de RNA.

2.1 Conceitos básicos

Um polímero linear é uma macromolécula constituída por uma repetição sequencial de

unidades estruturais menores, denominadas monômeros. Os monômeros podem ser quimi-

camente iguais ou diferentes. Quando os monômeros são diferentes, a molécula é chamada

de heteropolímero e, quando são iguais, de homopolímero. Biopolímeros como as proteínas,

o DNA e o RNA são heteropolímeros. Nas cadeias de proteína os monômeros são chamados

de aminoácidos, e podem ser de 20 tipos diferentes. As cadeias de DNA e RNA também são

formadas por monômeros de tipos diferentes, chamados nucleotídeos [32].

O RNA (RiboNucleic Acidou Ácido Ribonucléico) é um polímero linear e heterogêneo.

Cada monômero, denominado nucleotídeo, é composto por um grupo fosfato (molécula com

um átomo de fósforo cercado por 4 oxigênios), uma molécula deaçúcar ribose e uma base

nitrogenada (anel heterocíclico de átomos de carbono e nitrogênio). As bases nitrogenadas são

quimicamente classificadas como purinas (Adenina (A) e Guanina (G)) ou pirimidinas (Uracila



(U) e Citosina (C)) [20][34]. As cadeias de DNA (DeoxyriboNucleic Acidou Ácido Desoxi-

ribonucléico) possuem composição química similar, porém com um tipo diferente de açúcar, a

desoxirribose, e a base Timina (T) em substituição à Uracila[20][32].

Apesar da estrutura química e espacial dos monômeros, as moléculas de biopolímeros po-

dem ser representadas por polímeros lineares. Esta representação é útil quando investiga-se as

propriedades da cadeia em uma escala de comprimento maior doque o comprimento dos seus

monômeros constituintes.

Os polímeros lineares podem ser descritos como uma rede unidimensional flexível imersa

em um espaço tridimensional. As ligações covalentes entre átomos de carbono consecutivos de-

terminam o arranjo espacial do segmento limitado da cadeia,que possui caráter unidimensional.

Entretanto, em virtude da variação de parâmetros físicos noambiente, tais como a temperatura,

a concentração de sais, entre outros, o polímero pode dobrar-se e provocar o emparelhamento

de bases nitrogenadas energicamente favorecidas [32].

As bases que podem ser emparelhadas são chamadas de complementares. Elas são ligadas

por meio de pontes de hidrogênio e encaixam-se perfeitamente, contribuindo para a estabili-

dade da estrutura. O pareamento de bases se dá de maneira padronizada, sendo que as pontes

de hidrogênio são estabelecidas entre uma base purina e uma pirimidina, desde que sejam com-

plementares [11].

Na molécula de RNA, os pares possíveis são C–G e A–U. O par G–U, apesar de menos

estável, também é admitido. Na molécula de DNA, as bases complementares são C–G e A–

T [20][34]. A citosina forma três pontes de hidrogênio com a guanina enquanto a adenina

forma duas pontes com a timina [11]. Devido ao arranjo espacial das bases complementares

emparelhadas, a região emparelhada assume a forma de dupla hélice, como ilustrado na Figura

2.1a.

Embora apresentem composição química similar, o RNA e o DNA possuem estruturas muito

diferentes. Na estrutura de dupla hélice natural do DNA, existem duas cadeias longas perfeita-

mente complementares na sequência, com uma estrutura secundária regular e simples. Já o

RNA geralmente ocorre como uma única cadeia, geralmente menor do que o DNA e com uma

enorme variedade de estruturas secundárias, onde os pares de bases formados são intramolecu-

lares [11][20].
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A estrutura do DNA foi descoberta em 1953 por Francis Crick e James Watson na Univer-

sidade de Cambridge, na Inglaterra, por isso refere-se às bases emparelhadas comohélices do

tipo Watson-Crick[32][34]. A Figura 2.1 apresenta porções de uma molécula de RNA e de

DNA, a fim de ilustrar a estrutura e o emparelhamento de bases complementares dos dois tipos

de moléculas.

DNA

|||
||

T

CG

A T

|||C G

|||C G

A||
||A T

A

AA

CU

U

C

C

A U

G

G

C

C

C

G

G

G

U

G

A

C

A
G

C
A

RNA(a) (b)

Figura 2.1: (a) Emparelhamento de bases em uma molécula de DNA (b) Emparelhamento de
bases em uma molécula de RNA

2.2 O Dogma Central da Biologia Molecular

As células presentes nos organismos constituem a unidade fundamental da vida. As proteí-

nas e os ácidos nucléicos DNA e RNA desempenham um papel importante dentro das células.

O DNA e o RNA armazenam, em forma de código, toda informação de que uma célula necessita

durante a sua vida e a de seus descendentes. As proteínas utilizam essa informação traduzida

para permitir que a célula execute todo o trabalho necessário à sobrevivência do organismo [11].

A Figura 2.2 ilustra o Dogma Central da Biologia Molecular, enunciado por Francis Crick,

em 1958 [8] e ampliado por ele em 1970 [9]. Esse dogma é um conceito que descreve a trans-

ferência de informação entre as três principais classes de biopolímeros: DNA, RNA e proteínas
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[30]. O principal problema é formular regras gerais para a transferência de informação de um

polímero com um alfabeto definido para outro [8].

As transferências diretas de informação estão agrupadas emtrês categorias, descritas a

seguir [9][30].

∙ Transferências gerais: ocorrem, normalmente, nas células. Na Figura 2.2, estão

representadas por setas contínuas. São as transferências de informaçãoDNA→DNA,

DNA→RNA, RNA→Proteína.

∙ Transferências especiais:ocorrem apenas sob condições anormais. Na Figura 2.2, estão

representadas por setas pontilhadas. São as transferências de informaçãoRNA→RNA,

RNA→DNA, DNA→Proteína.

∙ Transferências desconhecidas:acredita-se que nunca ocorrem e, portanto, são omiti-

das da Figura 2.2. Referem-se às transferências de informação Proteína→Proteína, Pro-

teína→DNA eProteína→RNA.

Figura 2.2: Representação geral da transferência de informação dentro do Dogma Central da
Biologia Molecular [8].

O DNA contém o código essencial necessário para a síntese de proteínas e aminoácidos. A

síntese de proteínas é feita por meio da transferência geralde informação do DNA para o RNA,

conhecida comotranscrição, e da transferência geral de informação do RNA para a proteína,

conhecida comotradução[30].
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A fase de transcrição resulta na síntese do RNA. Nessa fase, a molécula de DNA abre-se

e a enzima RNA polimerase se liga a uma extremidade de uma das cadeias do DNA. Uma

porção dessa cadeia é transcrita em uma cadeia de RNA, que é a cópia complementar do DNA.

Essa cadeia simples de RNA é comumente chamada de RNA Mensageiro (mRNA). Ao final do

processo, o RNA se desprende do DNA, que volta a se fechar [11][30].

A fase de tradução resulta na síntese de proteína. Nessa fase, o mRNA encontra-se com uma

enzima ribozima, no citoplasma da célula, e procede lendo cada conjunto de três nucleotídeos

(um códon) para convertê-los em aminoácidos. Estes aminoácidos são montados juntos uti-

lizando as informações do mRNA como modelo, para formar uma proteína específica usada no

organismo celular [30].

O resultado final da síntese de proteína não é possível sem o auxílio de formas variadas

de RNA, que realizam os processos de transcrição e tradução. Além do mRNA, existem os

RNAs não codificados, que são estruturas de RNA que não são traduzidas em proteínas especí-

ficas. Entre eles, estão o RNA Transportador (tRNA) e o RNA Ribossômico (rRNA), ambos

envolvidos no processo de tradução [30].

As informações sobre as características genéticas de um servivo estão codificadas na se-

quência de nucleotídeos do DNA. Sendo assim, quando um progenitor transmite suas carac-

terísticas genéticas aos seus descendentes, ele precisa fornecer a eles uma cópia do seu DNA. A

formação de cópias do DNA é feita por meio do processo deduplicaçãodo DNA.

A duplicação consiste na formação de duas cadeias-filhas de DNA a partir da cadeia proge-

nitora, permitindo a transmissão das características hereditárias, bem como a sua conservação.

A molécula de DNA abre sob a ação da enzima DNA polimerase. Cadauma dessas cadeias

serve de molde para a formação de uma cadeia complementar [31].

Deste modo, a duplicação é um processo semiconservativo pois, de uma molécula de DNA,

formam-se duas outras iguais a ela, sendo que cada DNA recém-formado possui uma das cadeias

da molécula mãe. O resultado do processo de duplicação é a formação de duas moléculas de

DNA idênticas entre si e idênticas à molécula original [31].

Além da tradução, transcrição e duplicação, existem os processos de transcrição reversa,

replicação e expressão. Na fase detranscrição reversa, o DNA pode ser sintetizado utilizando-

se o RNA como molde, com o auxílio da enzima transcriptase reversa. Na fase dereplicação, o
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RNA é “copiado” em RNA, sob a ação da enzima replicase. Na fase deexpressão, a informação

contida no DNA é transformada diretamente em proteína [18].

2.3 Por que estudar o RNA?

As proteínas atuam como catalisadores bioquímicos. O DNA atua no armazenamento de

informação genética. Como descrito anteriormente, o RNA também possui funções específicas,

associadas à transcrição do DNA e à síntese de proteínas. De acordo com Higgs [20], existem

basicamente três tipos de RNA (transportador, mensageiro e ribossômico), que diferem uns dos

outros em termos de tamanho, função e estrutura.

∙ RNA Mensageiro (mRNA): uma molécula de mRNA é uma cópia de uma das cadeias

do DNA, geralmente formada por milhares de monômeros. O RNA mensageiro (mRNA)

é responsável pela transcrição da informação genética contida no DNA. Há, ainda, o

tmRNA, um tipo de RNA que apresenta características tanto do tRNA quanto o mRNA.

∙ RNA Transportador (tRNA): é uma molécula pequena, que possui aproximadamente

o mesmo tamanho de uma proteína (cerca de 350 aminoácidos). Ela assume uma forma

de trevo muito bem definida. Em uma das extremidades, liga-seum aminoácido especí-

fico. As três bases do meio da molécula constituem o anticódon, que emparelha-se com

as bases complementares do RNA mensageiro (mRNA), o códon. Existe pelo menos um

tipo específico de molécula de tRNA para cada um dos 20 aminoácidos comumente en-

contrados nas proteínas. A principal função do tRNA é conduzir os aminoácidos até os

ribossomos, onde ocorrerá a síntese de proteínas.

∙ RNA Ribossômico (rRNA): os ribossomos são partículas responsáveis pela síntese de

proteínas. As moléculas de RNA ribossômico (rRNA) são responsáveis por parte da ativi-

dade catalítica do ribossomo, além de auxiliar no acoplamento do mRNA e do tRNA e

nos modelos estruturais das proteínas sintetizadas.

O estudo do RNA traz muitos benefícios importantes [30]. Alémdas funções essenciais de-

sempenhadas pelo mRNA, tRNA e rRNA, existem os microRNAs, que desempenham funções
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reguladoras. A análise da dobradura de uma molécula de RNA pode estar envolvida na regu-

lagem da expressão do gene, principalmente porque os genomas para muitos vírus são codifica-

dos em RNA.

A predição da estrutura do RNA influencia e auxilia na definiçãoda função exercida pela

molécula. A partir da conformação do polímero de RNA, pode-seentender os mecanismos

das reações biológicas e, assim, desenvolver novas drogas que bloqueiem processos biológicos

indesejáveis [7].

Além disso, a predição correta da estrutura do RNA pode fornecer pistas para a cura e clas-

sificação de doenças, incluindo muitas que são baseadas em vírus RNA. Essa é uma importante

área de estudo, uma vez que os genomas do vírus RNA codificam nãosó as proteínas necessárias

para o seu material genético, mas também as proteínas necessárias para a reprodução do vírus

[30].

2.4 Estrutura do RNA

Os biopolímeros são caracterizados por uma hierarquia de estruturas: primária, secundária,

terciária e, algumas vezes, quaternária (para as proteínas). No caso do RNA, a estrutura

primária é dada pela sequência de nucleotídeos que contém todas as informações para a re-

construção da fórmula química da molécula [32].

A alteração das condições do ambiente onde está a molécula (concentração de sais, tem-

peratura, entre outras) faz com que o polímero dobre-se, formando uma estrutura chamada

secundária. Esta estrutura é constituída por porções lineares intercaladas com regiões de du-

pla hélice, resultantes do emparelhamento das bases complementares. Por fim, a conformação

molecular evolui para uma estruturaterciária, biologicamente ativa (ou nativa) [20][32]. Uma

estrutura é biologicamente ativa quando exerce uma função específica sobre um determinado

ser vivo, como é o caso do RNA em sua forma terciária.

As moléculas de RNA têm potencial para formar estruturas helicoidais em qualquer lugar

onde haja duas partes de sequência que sejam complementares. Na estrutura secundária, entre

as regiões de dupla hélice aparecem porções de cadeias simples, com bases desemparelhadas.

Pares isolados de bases geralmente são instáveis, portantoas hélices normalmente consistem de

pelo menos dois pares consecutivos [20].
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A estrutura secundária da molécula pode ser dividida em subestruturas, apresentadas na

Figura 2.3. Dependendo de sua forma, elas são chamadas de região de dupla hélice (a), laço

hairpin (b), laço saliente (c), laços interiores (d) e laço de multi-ramificações (e).

i j
i+k+1

j

j-1

i+k +1

j

1 j+k -12

i

j

i+1 j-1

i

(b)

(d)

(a)

(e)

(c)

Figura 2.3: Subestruturas presentes na estrutura secundária do RNA

O chamadohairpin é um laço que conecta as duas extremidades de uma região de dupla

hélice. O laço saliente aparece no meio de uma região de duplahélice, em uma das cadeias,

enquanto o laço interior aparece nas duas cadeias. O laço de multi-ramificações conecta três ou

mais regiões de dupla hélice [20].

2.5 Representação do RNA

Observações e análises de estruturas secundárias do RNA mostram que é possível predizer a

conformação terciária da molécula a partir da sua estruturasecundária completa [4][23]. Além

disso, as estruturas secundárias do RNA podem ser abordadas com análise matemática, desde

que a sua formação siga regras combinatórias simples [34]. Por isso, são realizadas diversas

pesquisas, por meio de modelos físicos e computacionais, a fim de determinar a melhor estrutura

secundária a partir da primária e, então, investigar a formação terciária. No Capítulo 4 serão

descritos os diversos métodos utilizados para a predição daestrutura.

A representação convencional da estrutura secundária da molécula de RNA é um grafo pla-

10



nar onde os nós representam os nucleotídeos individuais e asarestas as conexões entre vizinhos

da estrutura principal e das bases emparelhadas [34]. No entanto, a molécula de RNA pode ser

representada graficamente de diversas maneiras, conforme descrito a seguir.

2.5.1 Representação utilizando siglas e identificando as extremidades da
cadeia

Para representar uma molécula de RNA, pode-se utilizar as siglas correspondentes às bases

nitrogenadas que formam a sequência e adotar uma convenção para identificar as extremidades

da cadeia, isto é, a primeira e a última base (ou monômero) da cadeia. A indicação 5’ refere-se

ao primeiro monômero da sequência e 3’ refere-se ao último monômero. A Figura 2.4 mostra

uma cadeia de RNA que começa com o monômero mais à esquerda sendo precedido por 5’ e

termina com o monômero mais à direita, sucedido por 3’ [34].

Figura 2.4: Representação de uma cadeia de RNA utilizando siglas e identificando as extremi-
dades

2.5.2 Representação gráfica bidimensional destacando as subestruturas
da estrutura secundária

A Figura 2.5 reproduz a molécula de RNA apresentada na Figura 2.4, porém a mesma está

dobrada e seus monômeros são representados por círculos queestão ligados, assumindo a estru-

tura secundária. Seguindo a convenção adotada na Figura 2.4, as extremidades da cadeia estão

identificadas por 5’ e 3’. No desenho, observa-se a presença de porções lineares intercaladas

com bases emparelhadas e procura-se destacar essas subestruturas presentes na conformação,

bem como laçoshairpin e finais livres (bases desemparelhadas) [34].
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Figura 2.5: Representação gráfica bidimensional de uma cadeia de RNA destacando as subes-
truturas da estrutura secundária

2.5.3 Representação gráfica bidimensional utilizando siglas e identifi-
cando as extremidades da cadeia

A Figura 2.6 apresenta a mesma representação e sequência utilizada na Figura 2.5, porém,

em vez de destacar as subestruturas da conformação, ela destaca as bases nitrogenadas que

compõem a sequência, identificando as extremidades da cadeia [34].

Fazendo uma análise mais detalhada da Figura 2.5, observa-se a conformação assumida

pela molécula, de acordo com sua dobradura. O círculo logo abaixo do 5’ representa o primeiro

monômero da sequência, que é a base U, a qual não está emparelhada com nenhuma outra

base. A seguir, outra base U, que também está desemparelhada. As 5 bases seguintes formam

uma porção da cadeia com bases emparelhadas: a primeira baseda sequênciaab (CGGCC)

emparelha-se com a última base da sequênciacd (GGCUG). Conectando as duas extremidades

dessa região de dupla hélice estão as bases GAUG, na sequência bc. A sequênciaad forma um

laçohairpin.

As quatro bases (CCUA) do trechodeconstituem uma junção entre dois laçoshairpin (ad

e eh). O segundo laçohairpin tem início com a região de dupla hélice, onde a primeira base

da sequênciaef (GCCG) emparelha-se com a última base da sequênciagh (CGGU). As bases

AGAUC, no trechofg, conectam as duas extremidades desta região de dupla hélice.
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Figura 2.6: Representação gráfica bidimensional de uma cadeia de RNA utilizando siglas e
identificando as extremidades da cadeia

2.5.4 Representação simbólica

A Figura 2.7 mostra uma representação simbólica da cadeia deRNA utilizada nas figuras

anteriores. O ponto final . representa uma base desemparelhada. O parênteses aberto ( repre-

senta uma base emparelhada com outra que está em alguma posição depois dela na cadeia, na

direção 5’→3’. O parênteseses fechado ) representa uma base emparelhada com outra que está

em alguma posição antes dela na cadeia, na direção oposta, 3’→5’ [34].

Transformando a representação apresentada na Figura 2.4 emuma representação simbólica,

a Figura 2.7 apresenta o início da cadeia com dois pontos consecutivos, correspondentes às duas

primeiras bases desemparelhadas (UU). Em seguida, a sequência ab com as 5 bases (CGGCC)

que formam par com a sequênciadc, representadas por (. Depois, as bases soltas (GAUG)

representadas por pontos, seguidas das bases (GGCUG) que complementam a região de dupla

hélice (trechocd), representadas por ).

Os quatro pontos consecutivos seguintes representam as bases (CCUA), presentes na se-

quênciade, que fazem a junção entre os dois laçoshairpin (ad e eh). Por fim, no trechoef,

as bases que iniciam a região de dupla hélice (GCCG), representadas por (; as bases soltas

(AGAUC) (trecho fg), representadas por pontos consecutivos; e as bases (CGGU) comple-

mentares da região de dupla hélice, na sequênciahg.
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Figura 2.7: Representação simbólica de uma cadeia de RNA

2.5.5 Representação utilizando arcos e siglas

É possível a representação de uma cadeia de RNA com o uso de arcos, a qual será muito

usada neste trabalho, pois permite identificar claramente as bases emparelhadas. Utiliza-se as

siglas correspondentes à sequência de bases e une-se os pares emparelhados por meio de arcos,

como mostra a Figura 2.8.

Figura 2.8: Representação de uma cadeia de RNA utilizando arcos e siglas

2.5.6 Representação utilizando arcos e símbolos

A Figura 2.9 apresenta a representação com arcos, tal como a Figura 2.8, porém, em vez das

siglas, utiliza-se os símbolos introduzidos na representação simbólica (Figura 2.7).

Figura 2.9: Representação de uma cadeia de RNA utilizando arcos e símbolos
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Capítulo 3

Determinação da Estrutura Secundária de
Biopolímeros

Este capítulo descreve o cálculo teórico para a determinação da estrutura secundária de uma

molécula de RNA comn monômeros. A seção 3.1 apresenta as abordagens adotadas para

a determinação da melhor estrutura. A seção 3.2 considera algumas restrições relevantes na

formação dos pares de bases. Na seção 3.3, é mostrado como, sob certas condições, pode-se

construir todas as possíveis configurações de uma molécula de RNA. Isso é feito por meio de

uma função de partição construída de maneira iterativa, partindo de um monômero, acrescen-

tando um novo monômero à cadeia a cada passo da iteração e avaliando as novas configurações

possíveis resultantes da inserção desse novo monômero.

3.1 Abordagens utilizadas

Um dos objetivos da análise da estrutura secundária do RNA é descrever as propriedades

biológicas de uma população de moléculas em uma solução. Para isso, é preciso definir as pro-

priedades estruturais predominantes nesta população, as quais são mais suscetíveis a influenciar

as reações químicas em que entram as moléculas [6].

A determinação da estrutura secundária do RNA tem sido realizada considerando diversas

abordagens, entre as quais destacam-se a maximização do número de pares de bases e a mini-

mização de energia.

∙ Maximizar o número de pares de bases:uma vez que o emparelhamento de bases

contribui para a estabilidade da estrutura, é conveniente aexistência de muitos pares,



para que a conformação torne-se mais estável. Desta forma, esta abordagem busca uma

estrutura ótima que maximize o número de pares de bases complementares na sequência

de RNA.

∙ Minimizar a energia livre da estrutura: a configuração assumida pela molécula de-

pende da temperatura a qual ela está submetida, bem como da sua energia interna. Em

geral, a energia interna é obtida a partir da energia proveniente da formação de bases

emparelhadas e da energia de formação de subestruturas, como laços ehairpins.

Um sistema físico pode ser descrito por uma função termodinâmica conhecida como ener-

gia livre de Gibbs [21]. O estado estável do sistema é aquele para o qual a energia livre

de Gibbs é mínima. Desta forma a configuração estável de uma dada molécula de RNA a

uma temperaturaT é aquela para a qual a energia livre de Gibbs é mínima.

Um dos métodos de predição da estrutura secundária de uma sequência de RNA é cons-

truir, a partir de subestruturas, uma configuração para a qual a energia livre de Gibbs seja

a menor possível.

Essas duas são as abordagens mais utilizadas, porém elas apresentam dois problemas bási-

cos. Em primeiro lugar, o espaço de configuração do RNA sobre o qual a busca é executada

é extremamente grande e, até pouco tempo, nenhum método sistemático de busca por todo o

espaço tinha sido proposto. O segundo problema é a atribuição de energias livres adequadas aos

vários componentes subestruturais [43].

Na solução, uma molécula de RNA pode dobrar-se de diversas maneiras diferentes, re-

sultando em um número enorme de estruturas secundárias possíveis. Esse número aumenta

conforme o comprimento do polímero, alcançando proporçõesastronômicas para moléculas de

tamanho moderado [47].

Embora o RNA seja um heteropolímero, pode-se, sem perda de generalidade, descrever

a construção de um homopolímero e, depois, introduzir a heterogeneidade das bases. Desta

forma, a princípio, considera-se que todos os emparelhamentos possíveis (GC/CG, AU/UA e

GU/UG) fornecem a mesma energia à cadeia. Sendo assim, a energia interna da molécula é igual

ao somatório da energia proveniente de cada emparelhamento(chamada energia de contato),

independente de quais bases estejam emparelhadas.
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3.2 Restrições para a formação de emparelhamentos

Nesta seção são descritos alguns critérios para a construção de estruturas secundárias do

RNA. Para isso, busca-se construir estruturas de forma iterativa, partindo de um monômero e

acrescentando um novo monômero à cadeia a cada passo da iteração. Essa construção inicia-se

estabelecendo critérios e restrições para a formação dos pares de bases.

1. Contatos são possíveis apenas entre monômeros que não sãoprimeiros vizinhos: a

Figura 3.1 mostra que um monômero não pode emparelhar-se comseu vizinho mais pró-

ximo na sequência. O arco com linha pontilhada representa umemparelhamento permi-

tido e o arco com linha contínua representa um contato proibido.

Figura 3.1: Emparelhamento permitido (arco pontilhado) e proibido (arco contínuo) na confi-
guração da molécula de RNA

2. Não são permitidos pseudo-nós na configuração:um pseudo-nó do RNA consiste em

um par de bases não aninhadas entre um laço de uma haste e resíduos fora desta haste

[14], conforme mostra a Figura 3.2.

Figura 3.2: Pseudo-nó (arco com linha contínua)

3.3 Construção das possíveis configurações de uma molécula
de RNA

Uma vez que não é permitido um monômero emparelhar-se com o vizinho mais próximo, a

molécula precisa de pelo menos 3 monômeros para formar um emparelhamento. A construção
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das possíveis configurações de uma sequência de bases é realizada por meio de um processo

iterativo.

O procedimento iterativo consiste em construir todas as configurações possíveis (obedecidas

as restrições já descritas) para uma sequência den monômeros; adicionar um novo monômero

para obter uma sequência de comprimento(n+1) e computar o número de configurações desta

nova sequência.

A Figura 3.3 ilustra o processo de construção das possíveis configurações de ho-

mopolímeros, onden é o número de monômeros eN o número de configurações diferentes

que o homopolímero pode assumir, apresentando todos osN(n) de forma gráfica, para melhor

compreensão. Para ilustrar que o procedimento é iterativo,as configurações da sequência comn

monômeros são apresentadas na cor azul, enquanto as configurações da sequência com(n+ 1)

monômeros são apresentadas na cor vermelha.
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Figura 3.3: Possíveis estruturas que um homopolímero pode assumir, conforme o númeron de
monômeros

∙ Com 0 monômeros a molécula apresenta 0 configurações possíveis (não existe molécula).

∙ Com 1 monômero a molécula apresenta 1 configuração possível, ou seja, somente uma

base.

∙ Com 2 monômeros a molécula apresenta 1 configuração possível,visto que não pode

ocorrer emparelhamento.

∙ Com 3 monômeros a molécula apresenta 2 configurações possíveis: em uma delas a

molécula está estendida e existe a formação de um contato entre as bases das extremi-

dades. Para que esse contato ocorra, a molécula deve dobrar-se.
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∙ Com 4 monômeros a molécula apresenta 4 configurações possíveis. Uma análise da figura

revela que duas destas configurações são exatamente as configurações possíveis paran =

3. Além disso, existem 2 configurações adicionais.

∙ Com 5 monômeros a molécula apresenta 8 configurações possíveis: as 4 configurações

anteriores e mais 4 configurações adicionais.

∙ Com 6 monômeros a molécula apresenta 17 configurações possíveis: as 8 configurações

anteriores e mais 9 novas configurações.

Desta forma, pode-se calcular o número de configurações possíveis para uma molécula

comn monômeros, baseando-se no número de configurações para uma molécula com(n − 1)

monômeros. Dada uma sequência comn bases, com um número de configurações possíveis

N(n), a adição de um novo monômero produz uma sequência cujo número de configurações é

dado pela seguinte equação iterativa:

N(n+ 1) = N(n) +Na (3.1)

ondeNa é o número de configurações adicionais que surgem quando um monômero é adi-

cionado à sequência.

Pode-se perceber que a adição de um monômero faz aumentar rapidamente o número de

possíveis configurações.

Para avaliar detalhadamente a quantidadeNa considere a Figura 3.4. Se o monômero1

e (n + 1) forem emparelhados, podem ocorrerN(n − 1) configurações internas ao arco. Por

exemplo,Na = 0 paran = 2 eNa = 2 paran = 4. Se o monômerok emparelhar-se com o

monômero(n+ 1), o número de configurações internas possíveis seráN(n− k).

Figura 3.4: Conjunto de configurações com diferentes númerosde monômeros

Se3 < k < n serão possíveisN(k − 1) configurações externas, como ilustra a Figura 3.5.

Neste caso, podem existir o par(1, 3) e o par(4, 6). Se o par(1, 3) existe e o par(4, 6) não,
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obtém-se uma configuração diferente daquela obtida se o par(4, 6) existisse. Isso significa que

é necessário testar todas as possíveis configurações de pares.

Figura 3.5: Uma das possíveis configurações externas ao par(4, 6) para uma molécula com 6
monômeros

Sendo assim, o número de configurações adicionaisNa é dado pelo produto:

Na = N(k − 1)N(n− k) (3.2)

A equação 3.2 pode ser generalizada, obtendo-se uma equaçãogeral (3.3) para o número

de configurações que a molécula pode assumir, conforme o número de monômerosn que ela

possui:

N(n+ 1) = N(n) +
n−1∑

k=1

N(k − 1)N(n− k) (3.3)

A equação 3.3 fornece o número de configurações que podem ser geradas para um ho-

mopolímero de(n+1) monômeros, calculadas a partir de um homopolímero den monômeros.

No entanto, ela nada diz sobre quais monômeros estão emparelhados. Ainda assim, é possível

estendê-la para este caso.

Considere uma sequênciaS = (S1, S2, S3, ..., Sn) de tamanhon, apresentada na Figura 3.6.

Considere uma subsequência entre as posiçõesi e j, havendo um emparelhamento entrek e j.

N(k+1,j-1)

1 i k-1 k j n

Figura 3.6: SequênciaS de tamanhon

O número de estruturas secundárias possíveis para a subsequência entrei ej pode ser escrito

como:
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N(i, j) = N(i, j − 1) +

j−1
∑

k=1

Externas
︷ ︸︸ ︷

N(i, k − 1)

Internas
︷ ︸︸ ︷

N(k + 1, j − 1) (3.4)

onde:

∙ N(k + 1, j − 1) = Número de configurações internas entre os monômerosk e j

∙ N(i, k − 1) = Número de configurações externas entre os monômerosi e (k − 1)

A formação de um par de bases emparelhadas se dá pela formaçãode ligações químicas do

tipo pontes de hidrogênio. As pontes de hidrogênio são formadas por afinidade energética e, em

comparação com outras ligações químicas, são extremamentefracas, podendo ser quebradas

pela própria agitação térmica do sistema. A manutenção da ligação é uma competição entre a

energia química e a energia térmica: se a energia térmica formuito maior que a energia das

pontes de hidrogênio, a ligação pode ser quebrada e o par é desfeito.

Na Mecânica Estatística, a formação de ligações é tratada deforma probabilística. A proba-

bilidade de formação de ligação é dada pelo chamado peso de Boltzmann, que é obtido por:

p = e
−"

"T (3.5)

onde" é a energia de ligação e"T = KBT é a energia térmica (KB é uma constante chamada

constante de Boltzmann eT é a temperatura do sistema) [21].

Sendo� =
1

KBT
, a probabilidade de formação de ligação pode ser calculada como:

p = e−�"(i,j) (3.6)

Adotando uma energia" para cada contato (emparelhamento) na sequência, pode-se rees-

creverN(i, j) como a funçãoZ(i, j) da subsequência(Si...Sj), apresentada na equação 3.7.

Z(i, j) = Z(i, j − 1)

j−1
∑

k=1

Z(i, k − 1)e−�"(i,j)Z(k + 1, j − 1) (3.7)

Em Mecânica Estatística,Z(i, j) é conhecida como Função de Partição [21].

Por fim, define-se uma função de partiçãoZ global para a molécula, apresentada na equação

3.8. Dada uma sequência comn bases, ela considera o conjunto de todas as estruturas possíveis

de tamanhon, denotado porΩ(n), e a energia de cada estruturaS, denotada porE(S).
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Z(n) =
∑

S∈ Ω(n)

e−�"(S) (3.8)

Para melhor compreensão das equações definidas anteriormente, considere um exemplo

prático. Seja uma molécula de tamanhon = 15, apresentada na Figura 3.7.

(k-1) ki jN(7,11)

N(k+1,j-1)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 3.7: Exemplo prático com uma sequência de tamanho 15

Desta forma, sabe-se que:

∙ n = 15

∙ i = 3

∙ j = 12

∙ k = 6

Para obter o número de possíveis configurações quando um novomonômero é adicionado à

cadeia, aplica-se a equação 3.3:

N(16) = N(15) + [N(0)N(14)] + [N(1)N(13)] + [N(2)N(12)] +

[N(3)N(11)] + [N(4)N(10)] + [N(5)N(9)] + [N(6)N(8)] +

[N(7)N(7)] + [N(8)N(6)] + [N(9)N(5)] + [N(10)N(4)] +

[N(11)N(3)] + [N(12)N(2)] + [N(13)N(1)] (3.9)

A equação 3.9 mostra que, para calcularN(16), todas as configuraçõesN(i ⩽ 15) já devem

ter sido contadas, por isso o cálculo é recursivo.
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Da mesma forma, pode-se calcular todas as configurações possíveis especificamente entre

os monômeros3 e12 (sequência de tamanho9) aplicando-se a equação 3.4:

N(3, 12) = N(3, 11) + [N(3, 0)N(2, 11)] + [N(3, 1)N(3, 11)] +

[N(3, 2)N(4, 11)] + [N(3, 3)N(5, 11)] + [N(3, 4)N(6, 11)] +

[N(3, 5)N(7, 11)] + [N(3, 6)N(8, 11)] + [N(3, 7)N(9, 11)] +

[N(3, 8)N(10, 11)] + [N(3, 9)N(11, 11)] + [N(3, 10)N(12, 11)] (3.10)

Neste caso, todas as configurações internas à sequência(3, 12) já devem ter sido com-

putadas.

No próximo capítulo, será apresentado o algoritmo de Nussinov-Jacobson, para a imple-

mentação computacional desses cálculos.
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Capítulo 4

Algoritmo para a Predição da Estrutura
Secundária do RNA

Este capítulo apresenta os métodos físicos e computacionais aplicados na predição da estru-

tura secundária do RNA. A seção 4.1 descreve os diversos métodos utilizados para este fim. A

seção 4.2 enfatiza e justifica a utilização de algoritmos de programação dinâmica na predição

das estruturas, com base no cálculo teórico descrito no capítulo anterior. Por fim, a seção 4.3

explica o funcionamento do algoritmo de Nussinov-Jacobson, que será utilizado neste trabalho.

4.1 Pesquisas e experimentos

O progresso da determinação da estrutura secundária do RNA tem sido maior do que o

da terciária, sobre a qual ainda há poucas informações experimentais [20]. Sabe-se que as

estruturas possuem uma certa hierarquia: a primária serve como base para a construção da

secundária que, por sua vez, define a terciária. Assim, a determinação da estrutura secundária é

um passo necessário para a reconstrução da molécula de formaiterativa.

Observações e análises de estruturas secundárias do RNA mostram que elas servem como

base para a predição da conformação terciária da molécula [4][23]. Por isso, são realizadas

diversas pesquisas a fim de determinar a melhor estrutura secundária a partir da primária e,

então, investigar possíveis elementos da estrutura terciária que sejam compatíveis com ela [40].

A formação da estrutura secundária do RNA pode ser investigada por meio de métodos físi-

cos ou computacionais. Os métodos físicos são eficientes apenas para determinar um pequeno

número de moléculas, uma vez que eles estão propensos a errose são indicados somente para

sequências curtas, com algumas centenas de nucleotídeos oumenos [30]. A seguir, são apresen-



tados alguns dos métodos físicos de determinação da estrutura do RNA, com suas respectivas

restrições.

∙ Cristalografia de raios-X: determina a estrutura do RNA por meio da cristalização da

molécula. Entretanto, alguns pesquisadores consideram o meio cristalino muito diferente

das células (meio em que a molécula exerce sua função), embora haja evidências de que

o meio cristalino tem muita água e algumas enzimas são ativasnele [7].

∙ Ressonância Magnética Nuclear:utiliza um campo eletromagnético para investigar os

estados dosspins(orientação) dos vários núcleos atômicos. Essa técnica permite determi-

nar a estrutura da molécula em uma solução, que é um meio similar à celula. A imagem

da ressonância magnética, resultante de sinais de frequência de rádio, reflete o ambiente

químico em que se encontra o núcleo da molécula. No entanto, existe um limite físico no

tamanho das moléculas analisadas, pois o tempo de relaxaçãodosspinsnucleares (taxa

com a qual o núcleo volta ao seu estado de menor energia [17]) vai diminuindo com o

aumento do tamanho, o que dificulta a observação e a resoluçãoespectral [7].

Diante das limitações apresentadas pelos métodos físicos,conclui-se que os métodos com-

putacionais são mais apropriados para a predição da estrutura do RNA. A maioria deles são

baseados em algoritmos estocásticos (como a técnica da dobra cinética), métodos comparativos,

recozimento simulado, algoritmos de programação dinâmicae, mais recentemente, algoritmos

evolucionários [30]. Os principais métodos computacionais são:

∙ Algoritmos estocásticos:um algoritmo estocástico é um método que combina mudanças

aleatórias com mudanças probabilísticas e, portanto, dificilmente repete um resultado de

um experimento para outro. Para se ter uma média do seu desempenho, é necessário

avaliar o resultado médio de vários experimentos [29]. O objetivo da programação es-

tocástica é auxiliar na tomada de deciões, encontrando soluções ótimas em problemas

que envolvam dados com incerteza.

A técnica da dobra cinética é um algoritmo estocástico que simula a cinética (movimen-

tação) de moléculas de RNA por meio de trajetórias estocásticas modeladas pela for-

mação, dissociação e deslocamento de pares de bases individuais [30]. Essse método tem

tido sucesso na predição da estrutura secundária do RNA e é abordado em [15].
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∙ Métodos Comparativos: a análise comparativa de sequências busca obter uma solução

ótima a partir de informações sobre sequências de RNA relacionadas filogeneticamente.

Existem diferentes formas de análise comparativa de sequências para a predição da es-

trutura secundária do RNA. Há métodos baseados no alinhamento das sequências, na

combinação das sequências e no alinhamento das estruturas.

A análise comparativa de sequências pode ser combinada com aminimização da energia

da estrutura, como é feito no softwareDynalign, que usa análise comparativa combinada

com o algoritmo de dobradura Nussinov-Jacobson [26]. Uma limitação dos métodos

comparativos é que eles requerem um conjunto de entrada de duas ou mais sequências de

RNA filogeneticamente relacionadas ou muito similares para chegar a uma solução.

∙ Recozimento Simulado (Simullated Annealing - SA): o recozimento simulado é uma

técnica que simula o processo de recozimento de materiais e éutilizada na resolução de

problemas de otimização de grande porte. Essa técnica evitaos ótimos locais, pois admite

soluções de piora, aceitando movimentos para soluções que degradam o valor da função

objetivo. As soluções de piora são aceitas com uma certa probabilidade, que depende de

um parâmetro chamado temperatura [38]. A probabilidade de aceitar um determinado

movimento decresce com a temperatura, portanto, quanto menor a temperatura, menor a

chance dos movimentos degradantes serem aceitos [12].

São feitas buscas heurísticas SAs com a dobradura da molécula de RNA, procurando

encontrar a estrutura de menor energia livre. Estudos detalhados do comportamento

desse algoritmo são apresentados em [41][42]. Experimentos na predição da estrutura

secundária do RNA têm mostrado que os resultados obtidos com algoritmos SAs são

superiores aos obtidos com algoritmos evolucionários, utilizando o mesmo modelo ter-

modinâmico [30].

∙ Algoritmos Evolucionários (Evolutionary Algorithms - EAs): a computação evolu-

cionária consiste em uma máquina otimizada capaz de aprender, baseada nos moldes dos

mecanismos de evolução biológica e seleção natural. Um algoritmo evolucionário apre-

senta uma estratégia de otimização estocástica, porém enfatiza o relacionamento com-

portamental entre progenitores e sua descendência em vez detentar emular operadores

genéticos específicos observados na natureza. Desta forma,um algoritmo evolucionário é
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similar a um algoritmo estocástico, porém, em vez de implementar cruzamentos entre os

indivíduos de uma população, ele confia na aptidão para sobrevivência e mutação [37].

Esses algoritmos estão entre as abordagens mais recentes para a predição da estrutura

secundária do RNA. Eles buscam simular um percurso de dobra natural utilizando uma

abordagem baseada na população. Destaca-se, neste contexto, o softwareRnaPredict,

um algoritmo genético baseado em permutação, e oP-RnaPredict, ambos desenvolvidos

no laboratório do Dr. Wiese [10][19]. A principal desvantagem dos algoritmos evolu-

cionários é o tempo de execução, que é demorado em relação aosalgoritmos de progra-

mação dinâmica [30].

∙ Algoritmos de Programação Dinâmica (Dynamic Programming Algorithms - DPAs):

esses algoritmos têm sido utilizados para otimizar diversas características da estrutura

secundária do RNA. O algoritmo de programação dinâmica Nussinov-Jacobson é o

primeiro exemplo de otimização por meio da maximização da formação de pares de

bases [28]. Outrosoftwareque tem se destacado é o DPA de Zuker, chamadoMfold

[46][48][49][50], que incorpora vários parâmetros termodinâmicos a fim de refinar a pre-

cisão da predição. Nesta monografia, são discutidos aspectos relacionados ao algoritmo

de Nussinov-Jacobson.

4.2 Algoritmos de programação dinâmica

De maneira geral, os algoritmos que investigam a formação daestrutura secundária do RNA

simulam a dobra do polímero, procurando obter a melhor conformação. Sendo assim, com base

em análises e experimentos, foram criados diferentes algoritmos de dobradura de biopolímeros,

os quais buscam obter uma estrutura ótima, que maximiza o número de bases emparelhadas e

minimiza a energia.

O estudo de tais algoritmos é de importância considerável, justamente para compreender

como essa estrutura ótima é encontrada, ou seja, quais são oscritérios para a sua escolha, e

como o algoritmo trabalha para esse fim.

Existem muitas maneiras de dobrar a molécula para formar a estrutura secundária. O número

de estruturas secundárias diferentes cresce exponencialmente com o tamanho da sequência,

o que limita o algoritmo a processar apenas cadeias curtas. Os problemas de dobradura do
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RNA são conhecidos como problemas deRNA-folding. Os cálculos de dobradura de RNA

muitas vezes requerem um grande poder computacional, por esse motivo é necessário recorrer

às técnicas de programação dinâmica, que permitem processar cadeias longas recursivamente,

a partir da soma de partes menores.

As técnicas de programação dinâmica, desenvolvidas inicialmente por Richard Bellman, em

1957 [2], são usadas para obter a otimização na solução de problemas por meio da minimização

ou maximização de algum parâmetro. Elas envolvem a decomposição de um problema parti-

cular em diversas partes, tratando cada parte como um problema menor a ser resolvido em um

determinado estágio. A solução ótima final é obtida a partir da solução desses subproblemas.

Dividir um problema grande em subproblemas faz com que a complexidade do problema inicial

seja reduzida [30].

Na prática, valores de predição em sequências de RNA mostram que os programas de do-

bradura de RNA atuais conseguem aproximadamente entre 50 e 70% de pares de bases corretos,

em média. Isso é útil para muitos propósitos, mas não englobauma série de aplicações. Por

outro lado, os algoritmos de programação dinâmica para dobradura de RNA são garantidos para

fornecer a estrutura ótima matematicamente [14]. Este é mais um motivo para a utilização de

programação dinâmica nos algoritmos de predição da estrutura secundária do RNA.

No processo de predição da estrutura secundária do RNA, é necessário atribuir uma ener-

gia livre para cada possível conformação da sequência proposta, e comparar as estabilidades

termodinâmicas. A energia livre de uma determinada estrutura pode ser calculada utilizando

parâmetros considerados em alguns modelos de predição [24][25][45].

Os modelos assumem que a energia de um RNA depende das bases emparelhadas próximas

[16]. Assim, a energia livre total da molécula é estimada pela combinação de termos de energia

provenientes de diversas partes da estrutura secundária, tanto das porções lineares quanto das

regiões de dupla hélice [16][20].

Este trabalho apresenta a análise e implementação de um algoritmo de dobradura de RNA

(RNA-folding) desenvolvido por Nussinov e Jacobson [1][13][22], o qual fornece a estrutura

secundária ótima da cadeia. Esse algoritmo, também conhecido comoLoop Matching Algorithm

(LMA) [16], utiliza técnicas de programação dinâmica que fornecem o valor da estrutura ótima

recursivamente, como uma função dos valores ótimos de subsequências menores [14]. Dada
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uma sequência de RNA, são testadas as diversas formas de dobradura a fim de obter a melhor

conformação molecular. A estrutura ótima é determinada pormeio da maximização do número

de pares de bases.

4.3 Algoritmo de Nussinov-Jacobson

De maneira simplificada, pode-se dizer que o algoritmo de Nussinov-Jacobson é a “re-

ceita” computacional para a obtenção das configurações indicadas na Figura 3.3 e representadas

matematicamente pela equação 3.4. Tanto o número total quanto as configurações para uma se-

quência de comprimenton dependem do conhecimento das configurações da sequência(n−1),

uma vez que a inserção de um monômero aumenta o número total deconfigurações por uma

quantidadeNa, conforme descrito anteriormente.

O algoritmo de programação dinâmica Nussinov-Jacobson é umdos primeiros e mais sim-

ples métodos para a otimização da estrutura secundária do RNApor meio da maximização do

número de pares de bases. Em geral, encontrar a estrutura como número máximo de bases

emparelhadas é a forma mais básica de predizer a estrutura ótima, uma vez que essa abordagem

não leva em consideração alguns parâmetros termodinâmicosassociados à estrutura secundária

do RNA. A aplicação do algoritmo requer a especificação de um conjunto de regras que levam

em conta parâmetros termodinâmicos e mecânicos da molécula.

O algoritmo de Nussinov-Jacobson provê uma forma eficiente para a execução de todo o

procedimento, construindo as estruturas a partir de subsequências menores, fazendo uso de

recursão. Em alguns casos, o algoritmo pode encontrar mais de uma estrutura para uma deter-

minada molécula [14] e critérios físicos e biológicos devemser utilizados na interpretação dos

resultados.

Para executar a recursão de forma eficiente, é preciso ter certeza de que, ao tentar computar

uma determinada sequência, todas as pontuações das subsequências menores já estão calcu-

ladas, conforme a equação 3.4. Por isso, as técnicas da programação dinâmica são úteis.

No algoritmo de Nussinov-Jacobson, a sequência é armazenada em uma matriz. Sen é

o número total de bases da sequência, armazenar a matriz requer memória proporcional an2

[14]. Isso não é exagerado nos dias atuais; dobrar uma sequência com 1000 bases, por exemplo,

requer alguns megabytes. No entanto, para encontrar possíveis bifurcações na sequência, o
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algoritmo requer tempo proporcional an3 [14]. Desta forma, em relação à sua complexidade

computacional, o algoritmo de Nussinov-Jacobson executa em um tempoO(n3) e requer espaço

na memóriaO(n2) [16].

4.3.1 Funcionamento do algoritmo

O pseudo-código do algoritmo de Nussinov-Jacobson é apresentado no trabalho de Durbin

[13]. A implementação do algoritmo já foi desenvolvida e pode ser encontrada em [1][22][35].

Com base na implementação de [35], foi possível analisar o funcionamento do algoritmo.

O algoritmo de Nussinov-Jacobson é dividido em dois estágios. O primeiro consiste no

preenchimento da matriz, que equivale à construção de todasas configurações possíveis para a

sequência. O segundo estágio é um procedimento detracebacking, o qual busca, entre todas

as configurações geradas, aquela com o maior número de bases emparelhadas, chamada de

configuração ótima. Com base no trabalho de Poonian [30], esses procedimentos são descritos

a seguir.

Estágio 1 - Preenchimento da matriz

O algoritmo de Nussinov-Jacobson utiliza uma matriz
(n, n) armazenada na memória prin-

cipal para computar as estruturas geradas para uma sequência de comprimenton. A matriz é

dividida em duas partes, de forma triangular, sendo as partes superior e inferior separadas por


(i, i). Cada elemento da matriz na parte superior representa uma única subsequência que

começa com o nucleotídeoi e termina com o nucleotídeoj. Cada célula armazena um valor

que indica o número máximo de pares de bases possíveis para essa subsequência. A parte infe-

rior (ondej < i) é anulada e não é utilizada no procedimento de preenchimento da matriz. Esse

espaço pode ser útil para posteriores modificações no algoritmo.

Conforme será visto a seguir, a matriz triangular superior será preenchida obedecendo a

um conjunto de regras de formação de pares e restrições geométricas. Diferentes conjuntos de

regras de emparelhamento e de restrições podem ser usados, refletindo diferentes propriedades

da molécula. Neste trabalho, será utilizado o seguinte conjunto de regras e restrições:


(i, i) = 0 (4.1)
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(i, i± 1) = 0 (4.2)

Segundo a equação 4.1, uma base não pode formar par consigo mesma. Segundo a equação

4.2, uma base não pode formar par com seus vizinhos imediatamente subsequentes.

A seguir, o algoritmo prevê a fase de preenchimento a matriz,segundo um conjunto de regras

de emparelhamento. Essas regras baseiam-se na equação 3.4 ena Figura 3.3, e incorporam a

heterogeneidade da sequência.


 (i, j) = max

⎧

⎨

⎩


 (i+ 1, j) sei desemparelhada (a)

 (i, j − 1) sej desemparelhada (b)
maxi<k<j [
 (i, k) + 
 (k + 1, j)] se bifurcação (c)


 (i+ 1, j − 1) + � (i, j) =

{
1 se(i, j) emparelhadas
0 se(i, j) desemparelhadas

}

(d)

(4.3)

O algoritmo atribui um valor para cada par de bases formado e armazena a soma total dos

valores como sendo a “pontuação” (ou peso) dessa estrutura.Ao final, a estrutura com maior

pontuação, isto é, a que possuir o maior número de pares de bases, é a ótima.

Na formação dos emparelhamentos, a probabilidade de formaros pares GC/CG e AU/UA é

a mesma, e recebe pontuação de valor 1 [30]. Nesse algoritmo,o emparelhamento GU/UG não

é considerado válido, uma vez que é muito instável, podendo ser desfeito facilmente.

As pontuações das sequências possíveis são armazenadas na matriz triangular. Inicializa-se

com subsequências de tamanho 1 ou 2, as quais não possuem pares de bases e, portanto recebem

pontuação zero. São acrescentadas bases à subsequência inicial, obtendo subsequências cada

vez maiores, até alcançar o tamanho desejado. Em seguida, recupera-se a estrutura ótima por

meio de um procedimento detracebacking[14][16].

Primeiramente, a matriz
(n, n) é inicializada com as equações 4.1 e 4.2, ou seja, três de

suas diagonais recebem valor zero. As equações 4.1 e 4.2 são utilizadas para garantir que,

mais tarde, durante o preenchimento da matriz, não ocorra uma referência a um elemento não

preenchido.

Nos elementos da matriz são armazenadas as pontuações para cada estrutura obtida segundo

a equação 4.3. A primeira diagonal preenchida contém subsequências de tamanho 3, a segunda

contém subsequências de tamanho 4, e assim por diante. Conforme a progressão de cada diago-
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nal, o último elemento preenchido da matriz é o do canto superior direito,
(0, n− 1). O valor

desse elemento fornece o número máximo de bases emparelhadas.

A ideia principal para o preenchimento da matriz e a definiçãodas subsequências é que

existem quatro maneiras possíveis de obter a melhor estrutura das subsequências entre as bases

(i, j) [5]. Os quatro casos, ilustrados na Figura 4.1, são:

1. Adicionar uma basei desemparelhada à melhor estrutura da subsequência[i+ 1, j].

2. Adicionar uma basej desemparelhada à melhor estrutura da subsequência[i, j − 1].

3. Combinar duas subestruturas ótimas[i, k] e [k + 1, j] (bifurcação).

4. Adicionar as bases emparelhadasi e j à melhor estrutura da subsequência[i+ 1, j − 1].

i j
j-1i+1

i i+1 j i j-1 j

i k k+1 j

4. emparelhadasi,j

1. desemparelhadai

(i+1,j-1)

(i+1,j) (i,j-1)

(i,k) (k+1,j)

2. desemparelhadaj

3. Bifurcação

Figura 4.1: Quatro possíveis maneiras de se obter a melhor estrutura de uma subsequência.

Durante o estágio de preenchimento da matriz, é utilizada a parte superior da matriz
(n, n)

(ondej > i), seguindo o conjunto de regras e restrições descrito na equação 4.3. Utilizando

essa abordagem, um elemento da matriz é preenchido por vez, diagonalmente, começando do

elemento do canto superior esquerdo da matriz até o elementodo canto inferior direito.
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Estágio 2 - Procedimento deTracebacking

O estágio de preenchimento é utilizado para construir a parte triangular superior da matriz


(n, n). O elemento do canto superior direito da matriz,
(0, n− 1), contém o valor que indica

o número máximo de pares de bases para a sequência. É necessário um procedimento para

recuperar e reconstruir a estrutura que corresponde à configuração ótima entre todas as configu-

rações geradas. Para esse propósito, utiliza-se um procedimento detracebacking, que pode ser

feito com uma implementação recursiva ou com uma implementação baseada em pilha.

Neste trabalho, utiliza-se um algoritmo detracebackingbaseado em pilha. Ele é inicializado

inserindo na pilha as posiçõesi = 0 ej = (n−1) da matriz, e é finalizado quando a pilha estiver

vazia ou quandoi ⩾ j, correspondente aotracebackingque atingiu a última subsequência da

matriz.

Todos os valores preenchidos da matriz são analisados, começando pelo elemento do canto

superior direito. A cada elemento
(i, j), é feita uma avaliação com base nos valores já calcula-

dos para o preenchimento, por isso o procedimento é chamado de tracebacking, já que consiste

em um retrocesso nas posições preenchidas da matriz. A partir dessa avaliação, é inserida na

pilha uma base desemparelhadai ou j, uma bifurcação ou um par de bases(i, j). Se, em algum

ponto, não existir mais do que uma condição máxima plausívelpara algum
(i, j), então há a

possibilidade de alternar estruturas com o número máximo depares de bases.

Inicialmente, a pilha está vazia. Empilha-sei = 0 e j = (n − 1). A partir daí, tem início

do procedimento detracebacking. Enquanto a pilha não estiver vazia, o elemento do topo é

desempilhado e é avaliado por meio de um conjunto de testes para definir o próximo passo.

Sendo(i, j) a posição do elemento desempilhado, o procedimento continua enquantoi < j.

Os testes feitos com o elemento
(i, j) se baseiam no conjunto de regras utilizadas para o

preenchimento da matriz, apresentado anteriormente, na equação 4.3. Cada elemento da matriz

analisado irá se enquadrar em um dos quatro casos mostrados na Figura 4.1. Se for o quarto

caso, em que as basesi ej estão emparelhadas, então o par(i, j) será armazenado em uma outra

pilha, reservada apenas para os pares de bases. A seguir, sãoapresentados os testes feitos com

cada elemento da matriz e a decisão a ser tomada em cada caso.

∙ Teste 1 –Se
(i, j) = 
(i+ 1, j): empilha-se(i+ 1, j);
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∙ Teste 2 –Se
(i, j) = 
(i, j − 1): empilha-se(i, j − 1);

∙ Teste 3 –Parak dei+1 atéj−1, se
(i, k)+
(k+1, j) = 
(i, j): empilha-se(k+1, j)

e (i, k);

∙ Teste 4 –Se
(i, j) = 
(i+1, j− 1)+ �(i, j): empilha-se(i+1, j− 1) e coloca-se(i, j)

na pilha de pares de bases.

Desta forma, a cada passo do procedimento, o elemento do topoda pilha é desempilhado e

avaliado, enquanto a pilha não estiver vazia ei < j. Quando uma dessas duas condições não

for obedecida, o processo acabará e a pilha de pares de bases irá conter os pares formados na

estrutura ótima.

4.3.2 Restrições para as possíveis estruturas

A construção de estruturas secundárias de RNA obedecem a alguns critérios e restrições na

formação dos pares de bases. Uma restrição é que não são consideradas interações ou modi-

ficações de bases com outras moléculas. Outra restrição estabelece que bases imediatamente

vizinhas não podem ser emparelhadas. Além disso, os algoritmos de programação dinâmica

discutidos não tratam os chamados pseudo-nós, os quais não são considerados um emparelha-

mento aceitável [14][16], pois aumentam a complexidade do algoritmo e violam a definição

recursiva da pontuação ótima.

Existem algoritmos de dobradura de RNA que lidam com pseudo-nós, mas cada um deles

possui pelo menos uma séria limitação. Alguns garantem soluções ótimas de acordo com o

modelo termodinâmico, mas são ineficientes para a maioria das aplicações práticas. Outros são

eficientes, porém não são comprovadamente ótimos [14].

4.3.3 Exemplo detalhado de aplicação do algoritmo de Nussinov-
Jacobson

Para melhor compreensão do algoritmo de Nussinov-Jacobson, será apresentado um exem-

plo detalhado de sua aplicação. Considere uma cadeia de RNA coma sequência 5’ ACAGU 3’,

de tamanhon = 5. Primeiramente, procede-se o estágio 1, correspondente aopreenchimento

da matriz
(n, n). O primeiro passo é criar a matriz
(5, 5), como ilustra a Figura 4.2.
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A C G UA

A

C

G

U

A

0 1 2 3 4

0

1

2

3

4

Figura 4.2: Passo 1 - Estágio de preenchimento: representação matricial
(5, 5) da sequência
de RNA

Depois disso, a matriz é inicializada, conforme as equações4.1 e 4.2. A Figura 4.3 ilustra

a matriz após esse procedimento, com três de suas diagonais zeradas. Como a parte inferior da

matriz é anulada e inutilizada, suas células são pintadas decor escura. A partir daí, os elementos

da parte superior serão preenchidos, diagonalmente, iniciando pelo elemento superior mais à

esquerda da matriz até o elemento inferior mais à direita, nadireção indicada pelas setas.

A C G UA

A

C

G

U

A

0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 1 2 3 4

0

1

2

3

4

i

j

0

0

0

0

Figura 4.3: Passo 2 - Zerar três diagonais da matriz

A primeira diagonal a ser preenchida,
(0, 2)...
(2, 4), corresponde a todas as subsequências

de tamanho 3. A próxima diagonal
(0, 3)...
(1, 4) corresponde a todas as subsequências de
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tamanho 4, e assim por diante. Utilizando a direção indicadana Figura 4.3, a operação de

preenchimento é aplicada para todas as subsequências de tamanho3 a n = 5, aplicando as

regras definidas na equação 4.3.

A seguir, é apresentada a sequência de passos realizada parao preenchimento, iniciando pela

posição
(0, 2) da matriz e completando a diagonal até a posição
(2, 4). Para cada posição,

considera-se os quatro possíveis casos apresentados na equação 4.3 e escolhe-se o que possuir

o valor máximo de pares de bases.

∙ Posição
(0, 2): considera-se os quatro possíveis casos da equação 4.3 parai = 0, cor-

respondente à base A, ej = 2, correspondente à base A.

1. Caso (a): com base na equação, a posição
(0, 2) irá receber o valor da posição


(1, 2), que é 0. Assim, para o caso (a),
(0, 2) = 0.

2. Caso (b): com base na equação, a posição
(0, 2) irá receber o valor da posição


(0, 1), que é 0. Assim, para o caso (b),
(0, 2) = 0.

3. Caso (c): considerandok = 1 (correspondente à base U), aplicando a equação,

a posição
(0, 2) irá receber o valor da posição
(0, 1) = 0 somado ao valor da

posição
(2, 2) = 0, que é 0. Assim, para o caso (c),
(0, 2) = 0.

4. Caso (d): com base na equação, a posição
(0, 2) irá receber o valor da posição


(1, 1) = 0, mais o valor 0, pois A e G não formam um par aceitável. Assim, para o

caso (d),
(0, 2) = 0.

Por fim, calculando o valor máximo entre os quatro casos, a posição
(0, 2) recebe o valor

0.

∙ Posição
(1, 3): considera-se os quatro possíveis casos da equação 4.3 parai = 1, cor-

respondente à base C, ej = 3, correspondente à base G.

1. Caso (a): com base na equação, a posição
(1, 3) irá receber o valor da posição


(2, 3), que é 0. Assim, para o caso (a),
(1, 3) = 0.

2. Caso (b): com base na equação, a posição
(1, 3) irá receber o valor da posição


(1, 2), que é 0. Assim, para o caso (b),
(1, 3) = 0.

37



3. Caso (c):considerandok = 2 (correspondente à base G), aplicando a equação, a

posição
(1, 3) irá receber o valor máximo da posição
(1, 2) = 0 somado ao valor

da posição
(3, 3) = 0, que é 0. Assim, para o caso (c),
(1, 3) = 0.

4. Caso (d): com base na equação, a posição
(1, 3) irá receber o valor da posição


(2, 2) = 0, mais o valor 1, pois U e A formam um par aceitável. Assim, parao

caso (d),
(1, 3) = 1.

Por fim, calculando o valor máximo entre os quatro casos, a posição
(1, 3) recebe o valor

1.

∙ Posição
(2, 4): considera-se os quatro possíveis casos da equação 4.3 parai = 2, cor-

respondente à base A, ej = 4, correspondente à base U.

1. Caso (a): com base na equação, a posição
(2, 4) irá receber o valor da posição


(3, 4), que é 0. Assim, para o caso (a),
(2, 4) = 0.

2. Caso (b): com base na equação, a posição
(2, 4) irá receber o valor da posição


(2, 3), que é 0. Assim, para o caso (b),
(2, 4) = 0.

3. Caso (c): considerandok = 3 (correspondente à base A), aplicando a equação,

a posição
(2, 4) irá receber o valor da posição
(2, 3) = 0 somado ao valor da

posição
(4, 4) = 0, que é 0. Assim, para o caso (c),
(2, 4) = 0.

4. Caso (d): com base na equação, a posição
(2, 4) irá receber o valor da posição


(3, 3) = 0, mais o valor 0, pois G e U não formam um par aceitável. Assim, para o

caso (d),
(2, 4) = 0.

Por fim, calculando o valor máximo entre os quatro casos, a posição
(2, 4) recebe o valor

0.

Agora, procede-se preenchendo a próxima diagonal,
(0, 3)...
(1, 4).

∙ Posição
(0, 3): considera-se os quatro possíveis casos da equação 4.3 parai = 0, cor-

respondente à base A, ej = 3, correspondente à base G.

1. Caso (a): com base na equação, a posição
(0, 3) irá receber o valor da posição


(1, 3), que é 1. Assim, para o caso (a),
(0, 3) = 1.
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2. Caso (b): com base na equação, a posição
(0, 3) irá receber o valor da posição


(0, 2), que é 0. Assim, para o caso (b),
(0, 3) = 0.

3. Caso (c):considerandok = 1 (correspondente à base U), aplicando a equação, a

posição
(0, 3) irá receber o valor entre as posições
(0, 1) = 0 somado ao valor

da posição
(2, 3) = 0, que é 0. Considerandok = 2 (correspondente à base G),

a posição
(0, 3) irá receber o valor da posição
(0, 2) = 0 somado ao valor da

posição
(3, 3) = 0, que é 0. Assim, calculando o valor máximo entrek = 1 e

k = 2, para o caso (c),
(0, 3) = 0.

4. Caso (d): com base na equação, a posição
(0, 3) irá receber o valor da posição


(1, 2) = 0, mais o valor 0, pois A e A não formam um par aceitável. Assim, para o

caso (d),
(0, 3) = 0.

Por fim, calculando o valor máximo entre os quatro casos, a posição
(0, 3) recebe o valor

1.

∙ Posição
(1, 4): considera-se os quatro possíveis casos da equação 4.3 parai = 1, cor-

respondente à base C, ej = 4, correspondente à base U.

1. Caso (a): com base na equação, a posição
(1, 4) irá receber o valor da posição


(2, 4), que é 0. Assim, para o caso (a),
(1, 4) = 0.

2. Caso (b): com base na equação, a posição
(1, 4) irá receber o valor da posição


(1, 3), que é 1. Assim, para o caso (b),
(1, 4) = 1.

3. Caso (c):considerandok = 2 (correspondente à base G), aplicando a equação, a

posição
(1, 4) irá receber o valor entre as posições
(1, 2) = 0 somado ao valor

da posição
(3, 4) = 0, que é 0. Considerandok = 3 (correspondente à base A),

a posição
(1, 4) irá receber o valor da posição
(1, 3) = 1 somado ao valor da

posição
(4, 4) = 0, que é 1. Assim, calculando o valor máximo entrek = 2 e

k = 3, para o caso (c),
(1, 4) = 1.

4. Caso (d): com base na equação, a posição
(1, 4) irá receber o valor da posição


(2, 3) = 0, mais o valor 0, pois U e U não formam um par aceitável. Assim, para o

caso (d),
(1, 4) = 0.
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Por fim, calculando o valor máximo entre os quatro casos, a posição
(1, 4) recebe o valor

1.

Agora, procede-se preenchendo a última diagonal, correspondente ao elemento
(0, 4) da

matriz.

∙ Posição
(0, 4): considera-se os quatro possíveis casos da equação 4.3 paraa posição

i = 0, correspondente à base A, ej = 4, correspondente à base U.

1. Caso (a): com base na equação, a posição
(0, 4) irá receber o valor da posição


(1, 4), que é 1. Assim, para o caso (a),
(0, 4) = 1.

2. Caso (b): com base na equação, a posição
(0, 4) irá receber o valor da posição


(0, 3), que é 1. Assim, para o caso (b),
(0, 4) = 1.

3. Caso (c):considerandok = 1 (correspondente à base U), aplicando a equação, a

posição
(0, 4) irá receber o valor entre as posições
(0, 1) = 0 somado ao valor

da posição
(2, 4) = 0, que é 0. Considerandok = 2 (correspondente á base G),

a posição
(0, 4) irá receber o valor da posição
(0, 2) = 0 somado ao valor da

posição
(3, 4) = 0, que é 0. Considerandok = 3 (correspondente à base A),

a posição
(0, 4) irá receber o valor da posição
(0, 3) = 1 somado ao valor da

posição
(4, 4) = 0, que é 1. Assim, calculando o valor máximo entrek = 1, k = 2

ek = 3, para o caso (c),
(0, 4) = 1.

4. Caso (d): com base na equação, a posição
(0, 4) irá receber o valor da posição


(1, 3) = 1, mais o valor 1, pois A e U formam um par aceitável. Assim, parao

caso (d),
(0, 4) = 2.

Por fim, calculando o valor máximo entre os quatro casos, a posição
(0, 4) recebe o valor

2.

A matriz resultante após o estágio de preenchimento é ilustrada na Figura 4.4.
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A

C

G

U
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0
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0 0

0 0

0 0

0 1 2 3 4

0
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2

3

4

i

j

0

0

0

0

0 1 2

1 1

0

Figura 4.4: Passo 3 - Matriz resultante após o estágio de preenchimento

O valor do elemento do canto superior direito da matriz,
(0, 4), indica o número máximo

de pares de bases para a sequência, neste caso, 2 pares.

Nesta etapa, inicia-se o estágio 2, correspondente ao procedimento detracebacking, que

escolhe a estrutura ótima entre todas as geradas. Conforme a Figura 4.5, a pilha, inicialmente

vazia, recebe as posiçõesi = 0 e j = 4 da matriz.

PILHA
VAZIA

PILHA
INICIALIZADA

(0,4)

Figura 4.5: Passo 4 - Estágio detracebacking: inicialização da pilha

Inicia-se o procedimento detracebacking. Enquanto a pilha não estiver vazia ei < j,

aplica-se os testes apresentados na seção 4.3.1 ao elementodo topo da pilha.

O elemento do topo da pilha ée = (0, 4). Como a pilha não está vazia e0 < 4, e = (0, 4) é

desempilhado e avaliado.
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∙ Teste 1:{
(0, 4) = 2} ∕= {
(1, 4) = 1}, entãoe = (0, 4) não encaixa-se no caso 1.

∙ Teste 2:{
(0, 4) = 2} ∕= {
(0, 3) = 1}, entãoe = (0, 4) não encaixa-se no caso 2.

∙ Teste 3: considerandok = 1, {[
(0, 1) = 0] + [
(2, 4) = 0] = 0} ∕= {
(0, 4) = 2}.

Considerandok = 2, {[
(0, 2) = 0]+[
(3, 4) = 0] = 0} ∕= {
(0, 4) = 2}. Considerando

k = 3, {[
(0, 3) = 1] + [
(4, 4) = 0] = 1} ∕= {
(0, 4) = 2}. Entãoe = (0, 4) não

encaixa-se no caso 3.

∙ Teste 4: {
(0, 4) = 2} = {[
(1, 3) = 1] + [�(
(0, 4) = 1) = 2]}, entãoe = (0, 4)

encaixa-se no caso 4, portanto empilha-se(1, 3) e coloca-se(0, 4) na pilha de pares de

bases, como ilustra a Figura 4.6.

Figura 4.6: Passo 5(a) - Operações na pilha após a avaliação do elemento(0, 4)

O elemento do topo da pilha ée = (1, 3). Como a pilha não está vazia e1 < 3, e = (1, 3), é

desempilhado e avaliado.

∙ Teste 1:{
(1, 3) = 1} ∕= {
(2, 3) = 0}, entãoe = (1, 3) não encaixa-se no caso 1.

∙ Teste 2:{
(1, 3) = 1} ∕= {
(1, 2) = 0}, entãoe = (1, 3) não encaixa-se no caso 2.
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∙ Teste 3:considerandok = 2, {[
(1, 2) = 0]+ [
(3, 3) = 0] = 0} ∕= {
(1, 3) = 1}, então

e = (0, 4) não encaixa-se no caso 3.

∙ Teste 4: {
(1, 3) = 1} = {[
(2, 2) = 0] + [�(
(1, 3) = 1) = 2]}, entãoe = (1, 3)

encaixa-se no caso 4, portanto empilha-se(2, 2) e coloca-se(1, 3) na pilha de pares de

bases, como ilustra a Figura 4.7.

Figura 4.7: Passo 5(b) - Operações na pilha após a avaliação do elemento(1, 3)

O elemento do topo da pilha ée = (2, 2). Comoi = j, o procedimento acaba. A pilha

de pares de bases contém os pares para a sequência, basta desempilhar. Para o exemplo em

questão, a estrutura ótima final será: A(0)–U(4), C(1)–G(3) eA(2) desemparelhada, conforme

ilustra a Figura 4.8. Um outro emparelhamento possível (masnão ótimo) teria pontuação 1 e

seria: A(2)–U(4) com as bases A(0), C(1) e G(3) desemparelhadas.

5’ ACAGU 3’

0

1

2

4

3

UA

C G

A

Figura 4.8: Configuração ótima para a sequência 5’ ACAGU 3’
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Capítulo 5

Modelo Termodinâmico para o Algoritmo
de Nussinov-Jacobson

Este capítulo descreve os procedimentos de introdução de efeitos de temperatura no algo-

ritmo de Nussinov-Jacobson. A seção 5.1 apresenta conceitos sobre energia livre como função

da temperatura, dentro do modelo termodinâmico. A seção 5.2descreve o modelo do vizinho

mais próximo, que é utilizado para o cálculo das pontuações de energia. A seção 5.3 explica

como o tratamento termodinâmico foi introduzido no algoritmo de Nussinov-Jacobson. A seção

5.4 apresenta os cálculos da energia e do calor específico, osquais foram as grandezas avaliadas

no modelo implementado.

5.1 Energia livre

Além da maximização do número de pares de bases, a predição daestrutura secundária

ótima da molécula de RNA pode ser realizada por meio da minimização da energia livre de

Gibbs [19][36]. Esta é definida como a quantidade de energia disponível em um sistema para

trabalhar sob condições ideais de temperatura e pressão [19]. Para a predição da estrutura ótima

do RNA, assume-se que a molécula possui uma energia livre, quedetermina o seu potencial para

formar pares de bases e, desta forma, liberar energia. Uma vez que as moléculas são estáveis

se sua energia livre for pequena, a estrutura secundária ótima pode ser encontrada quando a

molécula possuir energia global livre mínima.

No entanto, essa abordagem prevê a escolha de uma única estrutura ótima, enquanto a rea-

lidade física é que as moléculas em solução irão alternar entre diferentes conformações estrutu-

rais. Para amenizar esse problema e obter uma boa predição damelhor estrutura, é necessário



descrever as propriedades estatísticas de toda a populaçãode moléculas, fazendo uso de ferra-

mentas teóricas e computacionais no domínio da termodinâmica estatística [6].

Adotando um modelo termodinâmico, pode-se representar a energia livre de GibbsΔG

como uma função da entalpiaΔH (quantidade de energia possuída por um sistema termodi-

nâmico para ser transferida entre ele e o ambiente), da temperaturaT (quantidade de energia

cinética média de um sistema) e da entropiaΔS (quantidade da desordem relativa da energia de

um sistema) [10][19], como mostra a equação 5.1.

ΔG = ΔH − TΔS (5.1)

Em uma reação química ou uma mudança na configuração da estrutura do RNA,ΔG quan-

tifica a espontaneidade da reação. SeΔG de um determinado processo for negativa, o produto

desse processo é favorecido e ele pode prosseguir espontaneamente. Por outro lado, umaΔG

positiva favorece os reagentes, impedindo o processo de prosseguir espontaneamente. Quando

o equilíbrio é alcançado,ΔG = 0 e a energia livre é transformada em calor ou aumenta a

quantidade de entropia [19].

No caso da predição da estrutura secundária do RNA,ΔG é usada para quantificar a espon-

taneidade da molécula na dobradura em configurações específicas da estrutura secundária. A

contribuição de energia de cada par de bases é determinada pelo número de pontes de hidrogênio

da ligação. Como o par C–G é mantido por três pontes de hidrogênio, ele possui uma energia

ΔG = −3 Kcal/mol; já o par A–U, que é mantido por duas pontes, tem energia ΔG = −2

Kcal/mol, considerando uma temperatura de 37oC [19].

Nos algoritmos de predição da estrutura ótima a partir da minimização da energia livre é

necessário atribuir uma energia a cada possível estrutura construída e comparar as estabilidades

termodinâmicas relativas de todas as possíveis estruturaspara uma determinada sequência. A

energia global livre de uma estrutura molecular completa é,geralmente, estimada pela soma

dos termos de energia livre independentes das diferentes partes de uma estrutura secundária

[14][20]. A equação 5.2 mostra o cálculo da energia global livre E para uma estruturaS,

sendoe(ri, rj) a contribuição de energiaΔG entre as bases emparelhadasi e j pertencentes à

sequência [19][30].
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E(S) =
∑

i,j∈S

e(ri, rj) (5.2)

5.2 O modelo do vizinho mais próximo

Quando uma molécula de RNA dobra, sua energia global livre é reduzida à medida que são

formados pares de bases. Isso, por sua vez, aumenta a estabilidade global da molécula [19].

Entretanto, da mesma forma que dois pares de bases adjacentes formam uma pilha de pares e

estabilizam a estrutura, bases desemparelhadas em laçoshairpin, laços salientes, laços interiores

e laços de multi-ramificações desestabilizam a conformação[16].

Para uma cadeia de biopolímero, a energia livre de Gibbs podeser calculada pelo modelo

aditivo do vizinho mais próximo. Este é chamado de “aditivo”porque a energia global é dada

pela soma das energias livres de seus elementos estruturaisindividuais. O termo “vizinho mais

próximo” significa que a energia livre de cada estrutura depende somente das subestruturas que

ela possui e dos pares de bases adjacentes [6].

Sendo assim, em vez de assumir que os pares de bases são completamente independentes,

como no algoritmo de Nussinov-Jacobson, a energia livre dashélices é baseada na contribuição

das energias de empilhamento de pares de bases e na contribuição da energia desestabilizadora

dos laços. Assim, a energia global livre de uma estrutura é, grosseiramente, a soma das energias

das subestruturas (laços) da estrutura secundária. Relações de recorrência capturam o tamanho

e tipo de cada laço e retornam a estrutura com energia global mínima [19].

Os algoritmos de minimização de energia apresentam praticamente a mesma mecânica dos

algoritmos de maximização no número de pares de bases, porémsão mais complexos, uma vez

que distinguem diferentes tamanhos e tipos de laços e atribuem a pontuação dos emparelha-

mentos de acordo com pares de bases adjacentes do vizinho mais próximo [14]. O algoritmo

de Zuker, implementado nos programasMfold [46][48][49][50] e ViennaRNA[33] é um exem-

plo de algoritmo de programação dinâmica para identificar a energia global mínima para uma

determinada sequência de RNA [46][47]. Outro exemplo é o algoritmo de McCaskill [27], que

calcula probabilidades para o emparelhamento de bases. Tais algoritmos apresentam complexi-

dade computacionalO(n3), sendon o tamanho da sequência [20].
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5.3 Introdução do modelo termodinâmico no algoritmo de
Nussinov-Jacobson

Neste trabalho, para a predição da estrutura secundária do RNA considerando os efeitos

de temperatura, foi introduzido um tratamento termodinâmico para o algoritmo de Nussinov-

Jacobson, que é um algoritmo de maximização de pares de bases. Assim, o novo algoritmo ge-

rado maximiza o número de pares de bases para um valor de temperatura predefinido. Enquanto

no algoritmo original os pares de bases complementares C–G e A–U sempre emparelham-se,

nessa versão do algoritmo a formação do par ocorre com uma probabilidade que depende da

temperatura da solução em que a molécula encontra-se. A implementação do algoritmo modifi-

cado foi feita na linguagem de programação Java, utilizandoa versão encontrada em [35].

Para o cálculo da probabilidade utiliza-se o peso de Boltzmann (já apresentado no Capítulo

3), que descreve a distribuição de equilíbrio para um conjunto (ensemble) de moléculas a uma

dada temperatura. Considerando� =
1

KBT
, a equação 5.3 representa a expressão matemática

do peso de Boltzmann, sendo" a energia da ligação e"T = KBT a energia térmica (KB é uma

constante chamada constante de Boltzmann eT é a temperatura do sistema) [6][21].

p = e
−"

"T = e−�"(i,j) (5.3)

Desta forma, bases complementares poderão ou não emparelhar-se, de acordo com a pro-

babilidadep calculada para cada par de bases. A soma das energias de todosos pares será a

energia total da molécula. Em relação ao algoritmo original, o cálculo de�(i, j) = 1(0) se(i, j)

emparelhadas (desemparelhadas) é alterado de:

� (i, j) =

{
1 se(i, j) complementares
0 se(i, j) não complementares

(5.4)

para as regras da equação 5.5:

� (i, j) =

⎧

⎨

⎩

0 se(i, j) não complementares

� =

{
1 com p = e−�"

0 com p = 1− e−�"

}

se(i, j) complementares
(5.5)

As regras de emparelhamento mostradas na equação 5.5 foram inseridas no algoritmo de

Nussinov-Jacobson da maneira descrita a seguir. Para cada possível par de bases, calcula-se
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a probabilidade de emparelhamentop, com base em sua energia correspondente. É sorteado

um número aleatórior entre 0 e 1. Realiza-se uma comparação: se o número sorteado for

maior ou igual à probabilidade calculada, então as bases emparelham-se, caso contrário elas

ficam desemparelhadas, como mostra o conjunto de regras da equação 5.6. Esse procedimento

é similar ao algoritmo de Metropolis, amplamente utilizadoem Mecânica Estatística [3].

� (i, j) =

⎧

⎨

⎩

0 se(i, j) não complementares

� =

{
1 se r ⩾ p

0 se r < p

}

se(i, j) complementares
(5.6)

5.4 Caracterização das moléculas

Com a alteração descrita na seção anterior, o algoritmo de Nussinov-Jacobson torna-se es-

tatístico, ou seja, as grandezas físicas devem ser obtidas de acordo com suas distribuições es-

tatísticas e seus valores médios estudados de acordo com tais distribuições. Para descrever as

conformações obtidas aplicando o algoritmo de Nussinov-Jacobson modificado, foram calcu-

ladas as seguintes grandezas:

∙ a energia média das moléculas⟨E⟩, onde⟨⟩ significa a média estatística sobre umensem-

blede moléculas;

∙ a distribuição de energia das moléculas noensemble;

∙ o calor específico do sistemaCV .

Em Mecânica Estatística, o valor médio de uma grandeza de interesse é calculado como:

⟨A⟩ =

∑

r Are
−�Er

∑

r e
−�Er

=

∑

r Are
−�Er

Z
(5.7)

ondeA indica a grandeza em estudo eZ é a função de partição, definida no capítulo 3.

Assim, a energia média de um sistema é dada por:

⟨E⟩ =

∑

r Ere
−�Er

Z
(5.8)

No entanto, percebendo que
∑

r Ere
−�Er = − ∂

∂�

(∑

r e
−�Er

)
, pode-se reescrever a equação

5.8 como:
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⟨E⟩ = −
1

Z

∂Z

∂�
(5.9)

Da mesma forma, a energia quadrática média é dada pela equação:

〈
E2

〉
=

∑

r E
2
re

−�Er

Z
= −

1

Z

∂2Z

∂�2
(5.10)

Na implementação do algoritmo de Nussinov-Jacobson, a energia média pode ser calculada

diretamente, simplesmente somando as energias de cada par de bases formadoi, ao invés de

efetuar todas as derivadas mostradas, como mostra a equação5.11.

⟨E⟩ =

∑

i Ei

Número de moléculas
(5.11)

Já o calor específico de um sistema, calculado por meio da Mecânica Estatística, é dado por:

CV =
�

T

∂2lnZ

∂�2
(5.12)

ondeZ é a função de partição.

No entanto, não existe uma forma de calcular as derivadas da função de partição nesse tipo

de sistema. Para contornar esse problema, reescreve-se a equação 5.12 como:

CV =
�

T

∂

∂�

∂lnZ

∂�
(5.13)

Desenvolvendo a equação 5.13, obtém-se:

CV =
�

T

∂

∂�

(
1

Z

∂Z

∂�

)

=
�

T

[

1

Z

∂2Z

∂�2
−

1

Z2

(
∂Z

∂�

)2
]

(5.14)

Como, na Mecânica Estatística,⟨E⟩ =
1

Z

∂Z

∂�
, a equação do calor específico fica escrita

como:

CV =
�

T

[〈
E2

〉
− ⟨E⟩2

]
ou

CV

KB

= �2
[〈
E2

〉
− ⟨E⟩2

]
(5.15)

Esse resultado é uma consequência de um teorema chamado “Teorema de Flutuação-

Dissipação” e relaciona o calor absorvido por um sistema comas flutuações na energia do

sistema, sujeito a uma variação de temperatura [3].
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5.5 Resultados obtidos

Após a implementação do algoritmo de Nussinov-Jacobson comtratamento termodinâmico,

foram realizados diversos testes a fim de avaliar o comportamento do algoritmo modificado.

Como citado no Capítulo 4, o número de configurações possíveis cresce exponencialmente

conforme o tamanho da sequência, portanto, para realizar ostestes, foram escolhidas sequências

de RNA curtas, com 121 bases. A fim de comparar resultados, foram simuladas moléculas de

RNA de grupos diferentes. As sequências investigadas foram retiradas de um banco de dados

público disponível na Internet [39] e referem-se a três grupos de reinos de bactérias:Archaea,

EubacteriaeEukaryota[44]. Dentro de cada grupo, escolheu-se duas moléculas diferentes, para

efeito de comparação. A Tabela 5.5 apresenta as moléculas analisadas, com suas respectivas

sequências de RNA.
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Tabela 5.1: Moléculas simuladas com o algoritmo de Nussinov-Jacobson com tratamento ter-
modinâmico

GRUPO ESPÉCIE SEQUÊNCIA DE RNA

Nanoarchaeum equitans

GUUUCGUGGGAGGGCCAUAGCGGCCCGGGAA

CCACCCGUACCCAUCUCGAACACGGAAGUUA

AGCCGGGCCGCGUCCCGAGUGGUACUGCCCC

GCGAAGGGGUGGGAAGCUCGGGAUGCCC

Archae

Natronococcus occultus

UAAGGCGGCCAUAGCGGCGGGGUUCCUCCCG

UACCCAUCCCGAACACGGAAGAUAAGCCCGC

CUGCGUAUUGGUGAGUACUGGAGUGGGAGAC

CCUCUGGGAGAGCUGAUUCGCUGCUUUA

Actinomadura madurae

CGUUCGGUGGUUUUGGCGAGGGGGAAACACC

CGGUCCCAUUCCGAACCCGGAAGUUAAGCCU

CUCAGCGCCGAUGGUACUGCAUGGGAGACUG

UGUGGGAGAGUAGGACACCGCCGGACUU

Eubacteria

Halorhodospira halophila

UGCCUGGCGACCAUAGCGAGCGGGAACCACC

CGAUCCGAUGCCGAACUCGGCAGUGAAACCG

CUCAGCGCCGAUGGUAGUGCGACCACGCUGU

CGUGCGAGAGUAGGUCAUCGCCAGGCCC

Carpopeltis crispata

ACAUUCGGCCAUACCAGGACGACAAAUACCC

CAUCCCAUCUCGAACUGGGCAGUUAAGUCUC

CUCGGGCGCGCUUAGUACUGAGGUCAGGGAU

GACUCGGGAAUCGCGCGUGCUGAAUGUU

Eukaryotaa

Cryptomonas paramecium UUCUGUACGGUCAUACCUGGUUGGAAACGGC

GGAUCCCGUCCGAUCUCCGAAGCUAAGCAAC

CAUGGGCGUGUCUAGUACUCAGGUGGGGGAC

CACUGGGGAAGCGCACGUACUGUACAGC

Para tornar possível a análise estatística dos dados, o programa computacional foi executado

5000 vezes para cada sequência. O parâmetro de entrada foi o inverso da temperatura� =
1

KBT
, que variou de 0 até o valor em que a molécula alcançou o númeromáximo de pares de

bases. Para cada�, foram gerados arquivos contendo os dados de energia e calorespecífico.

Comparando os dados dos diferentes grupos de moléculas avaliados, conclui-se que não há

uma diferença significativa entre eles, ou seja, os três grupos (Archaea, Eubacteriae Eukary-

ota) apresentam comportamentos similares quando investigados com o algoritmo de Nussinov-

Jacobson com tratamento termodinâmico. O número máximo de pares de bases para as sequên-

cias variou entre 46 e 48 pares.

O programa computacional gera, para cada molécula, todas asconfigurações possíveis a
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uma dada temperatura. A Figura 5.1 mostra uma das configurações ótimas geradas para uma

moléculaNanoarchaeum equitans, do grupoArchaea, com� = 10. Para esse valor de� a

molécula forma o número máximo de pares possíveis que, nestecaso, é 46. As regiões em-

parelhadas correspondem às duplas hélices da cadeia, enquanto as regiões desemparelhadas

correspondem às porções lineares.
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Figura 5.1: Amostra de configuração ótima para uma moléculaNanoarchaeum equitanspara
� = 10
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A Figura 5.2 apresenta o gráfico da energia média⟨E⟩ obtida como função de� para a

moléculaCarpopeltis crispata, do grupoEukaryota. Pode-se observar que, para� baixo, isto é,

para temperatura alta, as moléculas formam poucos pares de bases. Conforme� aumenta (e a

temperatura diminui) são formados mais emparelhamentos, até que a energia alcance um valor

de saturação, correspondente ao número máximo de pares possíveis para aquela molécula que,

para o exemplo em questão, é 48. Poderia-se esperar um númeromáximo aproximado de 60

pares, no caso da molécula ser um homopolímero, porém isso não ocorre devido à heterogenei-

dade da sequência. Sendo assim, o número máximo de pares parauma sequência heterogênea,

geralmente, é inferior ao número máximo para um homopolímero.

0 2 4 6 8 10

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

<E>

b

Figura 5.2: Gráfico da energia média como função de� para uma moléculaCarpopeltis crispata

Devido aos efeitos de temperatura, nem todas as moléculas terão o mesmo número de

pares emparelhados para um determinado�. Sendo assim, pode-se fazer uma estimativa da

distribuição das energias das moléculas para as 5000 configurações geradas. A Figura 5.3 apre-

senta o gráfico da distribuição das energias como função de�. Observa-se que, para� baixo,

os valores de energia variam em um intervalo mais largo do quepara� mais alto. À medida

que� aumenta (e a temperatura diminui), o intervalo de energias atingidas vai ficando mais es-

treito até que, a uma dada temperatura, todas as moléculas possuem a mesma energia, limitadas

pelo número máximo de pares que podem formar. Esse resultadoconcorda com o gráfico da

energia média (Figura 5.2), que mostra que as energias atingem um valor de saturação a uma
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determinada temperatura.
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Figura 5.3: Gráfico da distribuição das energias como funçãode � para uma moléculaCar-
popeltis crispata

Os resultados para a energia mostram que os biopolímeros podem ser encontrados em duas

fases: uma fase com baixa densidade de pares de bases, que será chamada deFase 1, e outra fase

com alta densidade de pares de bases, que será chamada deFase 2. A Fase 1ocorre para� baixo

(alta temperatura) e aFase 2ocorre para� alto (baixa temperatura). O polímero pode sofrer

transições entre as fases citadas acima mediadas pela variação de temperatura do ambiente onde

ele se encontra. A temperatura na qual o polímero muda de faseé chamada de “ponto crítico”.

A Figura 5.4 apresenta o gráfico do calor específico
CV

KB

como função de�, também para a

moléculaCarpopeltis crispata. A temperatura para a qual o calor específico é máximo corres-

ponde ao ponto crítico do sistema.
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Figura 5.4: Gráfico do calor específico como função de� para uma moléculaCarpopeltis
crispata

O algoritmo de Nussinov-Jacobson com tratamento termodinâmico mostrou que é possível

mapear a formação de pares de bases variando a temperatura. Ele forneceu o cálculo da energia

média e do calor específico das moléculas e detectou a existência de duas fases que o polímero

pode assumir mediante a temperatura na qual se encontra. Os resultados obtidos com o pro-

grama computacional foram satisfatórios, e condizem com osresultados de experimentos reais

e modelos de simulação.
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Capítulo 6

Considerações Finais

Este trabalho de conclusão de curso estudou o algoritmo de Nussinov-Jacobson para a

predição da estrutura secundária de biopolímeros do tipo RNA. Foram apresentados conceitos

sobre biologia molecular e o problema deRNA-folding, a fim de fornecer ao leitor um embasa-

mento teórico da parte biológica. Foram descritos os cálculos para a determinação da estrutura

secundária a partir de uma função de partição iterativa. Esses cálculos constituíram a base para

o desenvolvimento do algoritmo estudado.

Foram apresentados os métodos físicos e computacionais para a predição da estrutura do

RNA e justificou-se a utilização do algoritmo de Nussinov-Jacobson, o qual utiliza técnicas de

programação dinâmica para obter a melhor estrutura. Explicou-se o funcionamento do algo-

ritmo, que fornece a estrutura ótima a partir da maximizaçãodo número de pares de bases.

Após a análise e implementação do algoritmo, ele foi melhorado, recebendo um tratamento

termodinâmico que permitiu avaliar a conformação da molécula de RNA como função da tem-

peratura do ambiente onde ela se encontra. Para efeito de estatística, foram realizados diversos

testes com o algoritmo modificado, os quais forneceram os valores da energia média e do calor

específico das diferentes conformações moleculares.

Na análise da energia média das moléculas, os resultados obtidos mostraram que, à alta

temperatura, são formados poucos pares de bases e, conformea temperatura diminui, aumenta

o número de emparelhamentos, até que a energia atinge um valor de saturação, limitado pelo

número máximo de pares possíveis para a molécula. A distribuição das energias como função da

temperatura mostrou que, para baixa temperatura, os valores de energia variam em um intervalo

mais estreito do que para alta temperatura, até que todas as moléculas atinjam a mesma energia,

condizendo com o valor de saturação obtido na avaliação da energia média.



Os resultados obtidos para o calor específico detectaram a existência de duas fases que

podem ser assumidas pelo polímero, sendo uma fase com baixa densidade de pares de bases

(para alta temperatura) e outra com alta densidade de pares (para baixa temperatura). O valor

máximo assumido pelo calor específico fornece a temperaturaem que ocorre a transição entre

as fases, chamada de ponto crítico do sistema.

Conclui-se que os resultados foram satisfatórios e os objetivos do trabalho foram alcançados.

Com a implementação e análise do algoritmo de Nussinov-Jacobson com tratamento termodi-

nâmico foi possível avaliar a formação de pares de bases mediante a variação da temperatura e

encontrar o ponto crítico do sistema.

Como um trabalho futuro, poderia ser feita a implementação dainfluência das energias de

empilhamento (e não apenas das energias de emparelhamento)dos pares de bases formados,

considerando os efeitos de rigidez da molécula.
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