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Abstract

Similarly to the proteins, the RNA molecules assume a three-dimensional conformation (structure) that has an impor-
tant role in determining their function. These molecules can develop catalytic activities or be a structural or a regulator
element. The experimental methods for deducing RNA structures are costly. The RNA secondary structure gives
information about the function of the molecule and serves as an important step in determining its tertiary structure.
So, it is important develop fast and accurate computer methods on prediction of secondary structure from primary
structure. The two most significant strategies for solving the problem are based on thermodynamic stability criteria
(of minimum free-energy) and in the search of the common foldings among homologous molecules. In the first case,
the most important algorithms are based on techniques of dynamic programming. In the second, the most important
algorithms known are based on models of covariance and perform on a set of aligned sequences. Being situated on
genomics and biocomputing areas, this work presents the models proposed for the problem and describes formally
the several existing techniques and methods involved in the solution of this problem. We also developed efficient
implementations of the most expressive algorithms based on free energy minimization.
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Resumo

De forma similar a que ocorre com as proteinas, as moléculas de RNA assumem uma conformacao espacial (estrutura)
que desempenha um importante papel na definicdo de sua fungdo. Além de influenciar os processos de transcricao,
traducdo e replicacdo, as moléculas de RNA podem desenvolver atividades cataliticas. Podem ainda desempenhar
papel regulador ou estrutural. Os métodos laboratoriais para determinacao da estrutura do RNA sdo onerosos. A
estrutura secundaria do RNA, além de fornecer informagdes acerca da fun¢do da molécula, serve também como im-
portante etapa na defini¢do de sua estrutura terciaria. Dai a importancia em se desenvolver métodos computacionais,
rapidos e precisos, de predicdo da estrutura secundaria a partir da estrutura primaria. As duas mais importantes
estratégias de resolucdo do problema estdo baseadas em critérios de estabilidade termodinamica (de energia livre
minima) e na identificacdo dos dobramentos comuns entre moléculas homologas. No primeiro caso, 0s algoritmos
mais importantes sdo baseados em técnicas de programagdo dindmica. No segundo, os mais importantes algoritmos
conhecidos sdo baseados em modelos de covaridncia e operam sobre um conjunto de seqiiéncias homologas alinhadas.
Situado no contexto da gendmica estrutural e da bioinformatica, o trabalho apresenta os modelos propostos para o
problema, além de descrever formalmente as varias técnicas e métodos envolvidos na sua resolu¢do. Desenvolvemos
também implementacdes eficientes dos algoritmos mais expressivos baseados em célculo de energia livre minima,
tanto do ponto de vista da complexidade computacional (de tempo e espago), como da representatividade do modelo
termodiné@mico.
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1. Introducao

Uma molécula de RNA consiste em uma cadeia de nucleotideos conectados por ligagdes covalentes. Cada nucleotideo
contém um grupo fosfato, um aglcar (ribose) e uma base. Essa molécula de RNA & um polimero e é formado pela
ligacdo de grupos fosfato. Somente as bases diferem e elas sdo quatro: Adenina (A), Citosina (C'), Guanina (G) e
Uracil (U).

Sob condicBes naturais, uma cadeia de RNA dobra-se sobre si mesma, através da formacdo de pontes de
hidrogénio entre bases complementares (A com U e C com G) e entre bases wobble (U com G). As bases comple-
mentares formam pares de bases estaveis através da criacao de pontes de hidrogénio entre elas, que sdo ditos pares de
bases de Watson-Crick. Além disso, & possivel considerar também (e geralmente o &) o par G-U, cuja ligacdo é mais
fraca e que & denominado par de base oscilante ou instavel (em inglés wobble). Os pares de bases de Watson-Crick,
juntamente com os oscilantes, sao denominados pares de bases canonicos.

A estrutura secundaria de uma molécula de RNA & o conjunto de pares de bases canénicos — ou simplifi-
cadamente pares de bases — que ocorrem na “dobradura” natural da molécula.

1.1. Representacdo e Conceituacdo Matematica

De um modo mais formal, uma molécula de RNA é representada como uma sequiéncia de n caracteres R =
T1,T2,...,Tn, ONde r; € {A,U,C,G} representa o i-ésimo nucleotideo. Uma estrutura secundaria da molécula
— cuja nogdo topologica esta ilustrada na Figura 1 — é um conjunto S de pares de inteiros tal que cada par (4, j) € S,
com1 < i < j < n, satisfaz as seguintes restri¢cdes:

Restrigéo 1 r; e r; € um par de bases canbnico;
Restricdo 2 j — 4 > t, onde tipicamentet = 4 ou t = 3;
Restricdo 3 sei < i’ e (i',j') € S, entdo somente um dos casos ocorre:

Caso2 i< j<i <j;

Caso3 i<i' <j' <j.

Se (i, j) € S dizemos que r; e r; sd0 bases pareadas. A Restri¢do 2 modela um fato da realidade biologica,
observado experimentalmente, que consiste na impossibilidade de uma molécula dobrar-se sobre si mesma — em
alguma parte — de forma pontiaguda. A Figura 2 ilustra um exemplo onde temos ¢ = 4.

Os Casos 2 e 3 excluem uma configuracdo natural chamada pseudo-né. Dizemos que ocorre um pseudo-n6
quando existem pares (r;,r;), (ry,r;) € Scomi < i’ < j < j'. Sua excluséo simplifica o problema. Alguns tipos
de pseudo-nbs foram tratados no algoritmo de [18], cujas complexidades de tempo e espaco sdo, respectivamente,
O(n®) e O(n*) para uma molécula com n bases. Entretanto, [14] mostraram recentemente que o problema geral é
NP-dificil.

Poderiamos ser levados a conceber um algoritmo trivial que enumerasse todas as possiveis candidatas a es-
truturas e depois simplesmente escolhesse, entre aquelas que podem ser estruturas secundarias, aquela que correspon-
desse a estrutura mais estavel (baseada num critério termodinamico, por exemplo) . No entanto, o nimero possivel de
candidatas a estruturas é de pelo menos 2™, para seqiiéncias de n nucleotideos. Isto, evidentemente, torna tal algoritmo
inviavel para seqiiéncias de tamanho razoavel.

2. Usando Calculo de Energia Livre Minima

A estratégia mais difundida para se predizer a estrutura secundaria de uma molécula de RNA & baseada no calculo
da estrutura secundaria de energia livre minima. Tal estratégia utiliza-se da idéia de se atribuir uma energia a cada
um de seus pares de bases, ou a seus elementos formadores estruturais, como lagos internos, barrigas, arcos, hélices e
multilacos [27].

2.1. Algoritmo Basico
Um modelo simplificado do problema, cuja idéia inicial foi proposta por Nussinov [17], supde que as energias de cada
um dos pares de bases sdo independentes entre si, de maneira que a energia total da estrutura .S pode ser escrita como

Energia(S) = Z a(r,r;), onde a(r;, ;) <O0. @
(i,5)€S
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Figure 1: Exemplo de Estrutura Secundaria do RNA na sua representacdo Normal. Obtida em

<http://www.ibc.wustl.edu/~zuker/Bio-5495/RNAfold-html>.

Ou seja, pressupde-se existir uma fungdo « tal que a(r;, ;) € definida como a energia de ligacdo do par de
bases (r;,r;).

Esta idéia permite-nos modelar o problema como segue. Seja a sequéncia R = rq,72,...,r, para a qual
desejamos encontrar uma estrutura secundéria S de energia livre minima. Definimos
E(R) = mSin{Energia(S)},
onde S varia em todas as estruturas secundarias de R.

Tomando a subsequéncia R; j = 73, 7i41,...,7;, 1 < i < j < n, paraaqual desejamos encontrar a estrutura
secundaria S; ; correspondente de energia livre minima, ha quatro possibilidades a serem tratadas:

1. se r; ndo é base pareada em nenhuma estrutura de energia minima, entdo E(R; ;) = E(Rit1,;);

2. se r; ndo é base pareada em nenhuma estrutura de energia minima, entéo E(R; ;) = E(R; j_1);

3. se em alguma estrutura de energia minima, r; e r; sdo bases pareadas, mas ndo entre si, entdo E(R; ;) =
ming {E(Ri 1) + E(Rpy15)}, parai+t < k < j—t;

4. ser; & pareada com r; em alguma estrutura de energia minima, entdo E(R; ;) = E(R;y1,5-1) + a(ri, ;).

De modo mais formal, reescrevemos entdo as situacdes (modelo) acima como

0, se j—i <t
(Rij) EERM;’ @)
E(Rij))={ . ) E(Ri;_), . 2
’ . ? , Caso contrarlo.
Y mingecre i {B(Rik) + E(Ris1,j)}s

a(ri,rj) + E(Riy1,j-1)

A Expressdo 2 é resolvida por programacao dindmica. Resolvemos esta recorréncia através de um algoritmo
iterativo o qual preenche uma matriz de energias E, onde cada célula E[i][j] armazena E(R;;), 1 < i < j < n.



Figure 2: Um exemplo de “arco” formado com quatro (¢ = 4) bases do tipo ‘A’.

Atribuimos E[i][j] + 0 para valores iniciais j — i < ¢t. Lembremos que o pardmetro ¢ relaciona-se a impossibilidade
da molécula dobrar-se, sobre si mesma, de forma demasiado pontiaguda (Figura 2 da Secdo 1.1.). Este algoritmo é de
complexidade O(n?).

Uma vez calculado E[1][n], a computacdo (identificacdo) do dobramento de energia minima S, ,, é feita
através de um algoritmo rastreador (do inglés traceback).

2.2. Incorporacgéo de Lacos

Infelizmente, a abordagem acima & insuficiente para capturar e representar algumas situagdes que concretamente
ocorrem na definicdo das estruturas secundarias, pois ndo leva em consideracdo a influéncia que a energia de um
par de bases exerce sobre outro, notadamente os pares adjacentes; tampouco contabiliza as energias associadas a
estruturas denominadas lacos, definidos a seguir e ilustrados na Figura 3. Esta formulagdo esta baseada nos trabalhos
de [27], [20], [23] e [28].

Seja (i,7) € S esejami',v e j' posicdes tais que i < i’ < v < j' < j. Entdo dizemos que:

1. v éacessivel a (i, ) se (i',5') ¢ S paratodoi' e j';

(i',5") & acessivel a (i, ) se (i',j') € S ed' e j' sdo acessiveis a (4, j);

3. o conjunto formado pelas bases dos pares de bases acessiveis a (i, j) e pelas bases nao pareadas — também
acessiveis a (¢, j) — € o lago fechado por (i, j), ou simplesmente lago.

4. o lago formado por k pares de bases (o par de fechamento (i, j) juntamente com (k — 1) pares de bases
acessiveis a (i,7)) e por k' bases ndo pareadas é chamado k-lago (ou k-ciclo) de tamanho %' fechado por
(i,5)-

5. uma base ndo pareada nao pertencente a nenhum lago & uma base externa; um par de bases pareadas nao
pertencente a nenhum laco & denominado par externo. A colecdo formada pelas bases externas e pares
externos é denominado lago externo.

o

Uma estrutura secundaria S induz uma decomposicdo de R em uma colecdo de lagos disjuntos
Laco,, Laco,, ...,Laco,,, onde m > 0, se e somente se, S # (. Energias sdo atribuidas aos k-lagos e a energia
da estrutura S passa a ser escrita como

Energia(S) = ZE(LaQOi), 3)
i=1
onde ¢ & uma funcéo que fornece a energia de um k-lago Laco,.

Para atribuir energias aos seis tipos de lagos, sdo definidas as seguintes funcdes:

eh(i, j) & a energia do lago arco fechado pelo par (3, j);

ei(i, j) € a energia minima de um lago interno fechado por (i, 5);

ebi(i, j) & a energia minima de um laco barriga em ¢ fechado por (4, j);

ebj(i, j) & a energia minima de um lago barriga em j fechado por (i, j);

es(i, j) é a energia de empilhamento de dois pares de bases adjacentes (i, j) e (i + 1,5 — 1);
em(i, j) € a energia minima de um k-laco de tamanho %', com k£ > 2 (multi-laco), fechado por (3, j).
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Figure 3: Varios Tipos de Lagos. As linhas simples representam as ligac6es covalentes e as duplas as pontes
de hidrogénio. Obtida de [21].



Novamente usamos a estratégia de programacdo dindmica para resolver o problema. Seja a seqiiéncia R =
r1,T2,...,Ty paraa qual desejamos encontrar a estrutura secundéaria S1 ,, de energia livre minima. Consideremos a
subsequéncia R; ; = 74, 7i4+1,...,7j, 1 < 4 < j < n, para a qual desejamos encontrar a estrutura secundaria .S; ;
de energia livre minima. Como na modelagem anterior, ha quatro possibilidades a serem tratadas, diferenciando-se
apenas na situacdo 4:

0, se j—i <t
E(R i g(giﬂ’j)’ 4
;i) = min . i io1), L.
(Rij) min mi(ni:k:j){E(R,-,k)+E(Rk+1,j)}, , Caso contrario, “)
L(R;;)
onde
L(R; ;) = min { eh(i,j),ei(i, 7),ebi(i, ),ebji (i, ), €54, §),em(i, §)}- ®)

Podemos entdo caracterizar os calculos associados a L(R; ;) para cada uma das configuragGes ilustradas na
Figura 3, cuja opcdo correspondente pode ser vista na Expressdo 5. Assim sendo,

e se L; ; € um lago arco, entdo
L[i]l[j] < L(R; ;) = eh(i,j) = ¢((j —i —1).
e se L; ; € umaregido empilhada (ou hélice), entdo
L[illj] < L(Rs;) = es(i,j) =n+ Lli +1][j — 1].

e se L; ; € uma barriga em 4, entdo

LLillj] ¢ L) = ebili, j) = min{f(k) + L[i + & + 1][j — 1]}-
e se L; ; € uma barriga em j, entdo

L) ¢ (i) = ebj(i. ) = min{B(k) + Lli + 1][j — k — 1]}
e se L; ; € um lago interno, entdo

LIl ¢ L(Riy) = ei(i,j) = min {y(ki+k2) + Li+ 1+ ki][j — 1 — ka]}-

k1,k2>
e se L; ; € um multilago, entdo

LElj] ¢ L(Rs;) = em(i,j) = _min_ {Gli+ L[ +Glk + 1]l = 1] + a},

onde
L[5 + b
Gll[H] + (G~ h) x o
min;<p<jmin ¢ G[i][h] + G[h + 1][4]
(h—i+1)xc+Gh+1][],

Gli]ls] = min

sendo que a, b e ¢ sdo constantes onde a representa a contribuicao do par de fechamento (4, 5) do multi-lago,
b a contribuicdo de cada par acessivel a (4, ) e ¢ a contribui¢do de cada base ndo pareada acessivel a (i, j).

As fungdes ¢, i, B e v nas expressdes acima sao determinadas experimentalmente. A complexidade deste
algoritmo & O(n*) e a computacao (identificacdo) do dobramento de energia minima S; ,, é feita através de algoritmos
recursivos.



2.3. Melhoria da Eficiéncia em Lacos Internos

Os lagos internos s@o as estruturas que dominam assintoticamente no algoritmo geral apresentado na secdo anterior.
A partir deste fato, esforcos foram empreendidos a fim de melhorar a complexidade do algoritmo como um todo por
meio da melhoria da complexidade dos lagos internos.

Assumindo que a estabilidade de um lago interno depende apenas do seu tamanho, [23] mostraram como
reduzir o tempo de computag&o do algoritmo geral para O(n?).

No entanto, o calculo da energia associada ao lago interno fechado por (i, 7) e (i',5') & determinado por
quatro fatores:

o contribuicdo entropica, que depende do tamanho do lago;

e contribuicdo referente ao par terminal ndo pareado adjacente a (i, j);
e contribuicdo referente ao par terminal ndo pareado adjacente a (i', j');
e penalidade associada a assimetria do laco.

Lyngs et al [15] propuseram um algoritmo que executa o algoritmo geral em tempo O(n®) — otimizando o
célculo de lacos internos para O(n) — mas com a vantagem de incorporar todos os fatores acima.

2.4. Geragao de solugdes sub-06timas

Uma consideracdo importante que deve ser feita com relagdo as modelagens acima e aos respectivos algoritmos, é que
elas nos fornecem uma (nica solugdo, que pode ndo ser necessariamente a estrutura verdadeira. E desejavel, ento,
que se tenha um conjunto de solugdes, onde algumas delas representem valores sub-6timos, no que se refere a energia
livre. Zuker [26] descreve um algoritmo que oferece solugdes sub-6timas.

Wouchty et al [25] apresentaram um algoritmo que gera todas as estruturas secundarias sub-6timas dentro de
um intervalo energético definido pela energia livre minima da estrutura 6tima e um limite superior arbitrario.

2.5. Melhoria da Eficiéncia para Classes Especiais de Fungdes

Com o intuito de melhorar o desempenho do algoritmo geral, alguns esforcos foram empreendidos a partir de
suposicdes acerca do comportamento das fun¢Bes de desestabilizacdo dos lagos. Alguns algoritmos melhoram sen-
sivelmente a complexidade de tempo supondo linearidade, convexidade ou concavidade destas funcdes. Infelizmente
estas suposicdes ndo refletem de maneira confiavel a realidade bioldgica; ou seja, estas fun¢Bes na pratica nao sdo
lineares, convexas ou cdncavas. De qualquer modo, estes algoritmos representam avan¢os no campo estrito da
computacdo.

Caso fagamos a suposicdo de que as fungdes de desestabiliza¢do de lagos sejam lineares no tamanho do laco,
entdo é possivel reduzir o tempo de computacdo de barrigas e lagos interiores para uma constante. Isto leva a um
algoritmo geral de complexidade de tempo O(n?) [23], caso ndo consideremos os multilagos.

Eppstein et al [4] propuseram um algoritmo com tempo de execugdo O(n?log?n). Neste algoritmo faz-
se a suposicdo de que ndo ocorrem multi-lagos na estrutura, bem como a fun¢do que fornece o custo (contribuicdo
energética) de um lago é convexa.

Lamore e Schieber [10] melhoraram o tempo de execugdo para O(n?) no caso de fungdes concavas. Apre-
sentaram ainda um algoritmo cujo crescimento assintotico é expresso por O(n2a(n)) no caso de funges convexas,
onde «(n) & uma fungdo com crescimento extremamente lento (inversa da funcdo de Ackermann).

3. Usando Analise Comparativa entre Homdlogos

Uma outra forma de calcular a estrutura secundaria de moléculas de RNAs é através da comparacdo de um dado
conjunto de seqiiéncias homologas, entre as quais supde-se existir um grau de similaridade que permita que as mesmas
sejam alinhadas de modo confiavel. Duas ou mais sequiéncias de RNA’s sao ditas homblogas se derivam de uma mesma
seqliéncia; ou seja, se ttm — do ponto de vista da historia evolutiva— um ancestral comum do qual descendem. Esta
estratégia esta baseada no principio da biologia molecular que diz que, no processo evolucionario, a estrutura tende a
ser mais conservada do que a seqiiéncia de nucleotideos correspondente.



Ou seja, como o que realmente determina a fungdo de uma molécula é sua estrutura, supde-se que na eventu-
alidade de uma alteracdo em uma dada base da seqiiéncia que implique na modificacdo de sua estrutura (devido, por
exemplo, a fatores mutacionais), esta vai ser acompanhada de uma outra alteracdo que neutralize aquela, de modo que
a estrutura e funcdo sdo conservadas. Este tipo de alteragdo é chamada de alterag@o compensatoria.

Os métodos que se utilizam deste principio geralmente fazem uso de técnicas de anélise de covariancia para
inferir a estrutura da molécula. Eles também geralmente envolvem, de alguma forma, algoritmos de alinhamento
maltiplo, pois ou recebem um alinhamento das seqiiéncias homologas como entrada ou produzem um alinhamento
para estas seqiiéncias. Alguns métodos utilizam programas de alinhamento prontos, como por exemplo o CLUSTAL
W [22, 8].

Varios métodos foram formulados baseados nestas idéias. Existem também esforcos no sentido de incorporar
em um @nico método caracteristicas oriundas do calculo de energia livre minima, bem como da analise comparativa
entre homologos. Ha ainda métodos que ndo se utilizam diretamente das técnicas de analise de covariancia, mas
exploram o fato de disporem de um conjunto de seqiiéncias homologas e as propriedades que dai advém.

Han e Kim [7] propuseram uma heuristica baseada em técnicas de analise de covariancia com complexidade
O(mn? + n?), onde m & o nimero de seqiiéncias homdlogas e n 0 nimero de bases em cada uma das moléculas
alinhadas. Este método é descrito adiante.

Winker et al [24] também propuseram um algoritmo que se utiliza de técnicas de covariancia para
determinagdo de estrutura secundaria a partir de um alinhamento de seqiiéncias homologas.

Lick et al [11] elaboraram um método que combina elementos de analise comparativa com distribuicdo de
probabilidade de estruturas. Eles se utilizam do algoritmo para célculo da fungdo Particdo Equilibrio e de probabilidade
de pares de [16].

Alguns métodos recentes baseados em gramaticas estocasticas independentes de contexto, que utilizam a
dependéncia estatistica entre as colunas de um alinhamento de homélogos, também foram propostos para identificar o
dobramento comum entre as seqiiéncias: [12], [13], [3], [19] e [5].

3.1. Analise de Covariancia

Como ja dissemos, 0s métodos que se utilizam do principio enunciado acima, geralmente, fazem uso de técnicas
de anélise de covariancia para inferir a estrutura da molécula. A fim de melhor descrever este tipo de técnica, supon-
hamos um alinhamento maltiplo de um conjunto de seqiéncias homologas R!, R?,. .., R™ todas de tamanho n, como
ilustrado abaixo:

Rt= rf I r} rl

2 _ .2 .2 2 2
R ry Ty T3 r
R™ = r* r* ri ro

Uma medida quantitativa da interdependéncia entre pares de colunas ¢ e j — denotadas por M; ; — que vem
da teoria da informagao [1, 6, 2], € denominada indice de informacao matua.

Para melhor entender esta medida, facamos antes algumas defini¢Bes e consideracdes:

Uma entropia € uma medida da incerteza de um resultado. Dado uma variavel aleatéria X com probabilidades
P(x;) para o conjunto discreto de k eventos z1, x2, - - -, 2, & entropia de Shannon é definida por

H(X)=—_ P(x;)logy P(x:).

i=1

Esta entropia € maximizada quando todos os termos da soma s&o iguais, isto &, P(z;) = 1/k. Deste modo,

temos
k k

1 1
H(X) == P(z;)log, P(x:) = =Y P log, P logak.
=1 =1



Se estamos certos do resultado de um evento z;, isto &, se temos que P(z;) = 1 ou P(z;) = 0, entdo a entropia & zero.

indice de informacao, aqui denotada por I, € uma medida da reducdo da incerteza. Por exemplo, no caso de
nossa variavel aleatoria X, se a vocé & informado o resultado de um evento z;, a incerteza é reduzida de H (X') para
zero, devido ao fato de vocé ter obtido esta informacdo. De um modo mais geral, indice de informacao é a diferenca
das entropias antes e depois da “informacdo”:

I(X) = Hantes(X) - Hdepoz's(X)-

Indice de informac8o pode ser usado para mensurar o grau de conservacdo de bases em um alinhamento
de RNAs. Por exemplo, suponhamos que a expectativa para uma base de RNA é aleatoria, ou seja, P(r) = 1/4 e
Hgntes = 2,0nder € {A, C,G,U}. Suponhamos também que observamos, para uma posi¢ao particular, sempre um
‘A’ ou um ‘G’ com P(A) = 0.7 e P(G) = 0.3. Desta forma, temos Hgepois = —0.7log, 0.7 — 0.3 log, 0.3 = 0.88.
Portanto, o indice de informag8o para esta posi¢do é 2 — 0.88 = 1.12. Entretanto, notemos que o indice de informacao
pode assumir valor negativo se a distribuicdo observada tem uma entropia maior do que a esperada.

Por conta disto, é entdo melhor mensurar a diferenca entre duas distribuices (frequentemente nos referimos
a entropia da distribui¢cdo de probabilidade P, como H (P)) por meio da entropia relativa. Para duas distribuicSes P e
@, a entropia relativa é definida como

k

Entropia relativa apresenta a propriedade de ser sempre maior ou igual a zero, onde a igualdade é verificadase P(x;) =
Q(zy).

E Gtil encarar a entropia relativa H(P || Q) como a “distancia” entre as distribuicdes de probabilidade P e
Q. Entretanto, devemos observar que elas ndo sdo simétricas, ou seja, H(P || Q) # H(Q || P).

Duas variéveis aleatorias X e Y sdo independentes se P(X,Y) = P(X)P(Y). Nos interessa saber quao
independentes elas sdo. Isto pode ser mensurado por meio da entropia relativa entre as distribui¢des P(X,Y) e
P(X)P(Y), denominada informagdo mGtua e aqui denotada por M. Assim,

M(X,Y) = Z P(zi,y;)log, %’

onde M (X,Y") & uma medida da interdependéncia entre X e Y e os valores possiveis de X e Y séo {z;} e {y;}.

Em teoria da informacdo, & frequente se assumir que a distribuicdo de probabilidade é conhecida. No en-
tanto, em muitas aplicacBes ndo se conhece a distribuicdo verdadeira. Entdo, as entropias sdo calculadas através das
freqiiéncias relativas dos eventos ao invés da distribui¢cdo de probabilidade. Para uma coluna i, seja f;(r) a freqiiéncia
relativa com que a base r ocorre na i-ésima coluna, onde r € {4,C, G, U}. Vamos considerar uma outra coluna j e
tomar f; ;(r, s) como sendo a freqliéncia relativa conjunta de ocorréncia dos dois nucleotideos r e s nas colunas e j.
Em outras palavras, seja f; ;(r, s) a freqiiéncia relativa com que ocorre um dos dezesseis possiveis pares de bases nas
colunasi e j.

Na hipotese onde quaisquer duas colunas s&o independentes, devemos esperar que f; ;(r, s) seja aproximada-
mente igual a f;(r) f; (s). Desta forma, esperamos

fij(r:5)
log =22~ ~ 0.
OO
Isto leva a definigéo do indice de informag&o matua entre duas diferentes colunas i e j, denotado por A; ;, como
fi j(T, 8)
M; ;= fij(r,s)logy =2~ )
" r,se{§,a,u} e > fi(r)f;(s)



Utilizamos o logaritmo na base 2, de tal modo que o resultado de M; ; — para as quatro letras do alfabeto do
RNA — varia entre 0 e 2. Quando i e j covariam perfeitamente, devemos esperar que

fii(r,s) = fi(r) = f;(s)
para todos os pares de nucleotideos. Esta quantidade deve ser 0 quando r e s ndo formam par.

Desta forma, esperamos que M; ; seja maximo (isto &, M; ; = 2) quando ¢ e j correlacionam perfeitamente
e minimo (isto &, M; ; = 0) quando e j n&o estdo correlacionados. Ou seja, M; ; € maximo se ¢ e j, individualmente,
aparecem completamente aleatorios (f; = f; = 0.25) com 4 e j perfeitamente correlacionados (formando par).

4. Implementacéo e Conclusoes

Desenvolvemos implementacdes eficientes dos algoritmos mais expressivos baseados em calculo de energia livre
minima, tanto do ponto de vista da complexidade computacional (de tempo e espago), como da representatividade do
modelo termodindmico: [17], [28], [23] e [15].

Estas implementagBes tiveram como proposito possibilitar o entendimento, preciso e detalhado, destes
métodos e modelos. O codigo C gerado, os arquivos de dados e demais arquivos necessarios a execucdo dos programas
estdo disponiveis e podem ser acessados no endereco http : //www.ime.usp.br /dcc/posgrad/teses/rozante/.

Neste enderego encontra-se também disponivel um arquivo no formato dvi/ps contendo um documento com
mais detalhes a respeito dos métodos, modelos e implementacao em questdo. Este documento foi construido sob
a filosofia Literate Programming (ambiente CWEB [9]), de modo que inserimos, de forma “diluida”, codigo C ao
longo do texto principal. Ou seja, a medida que os conceitos e métodos sdo apresentados, incluimos, no ponto da
apresentacdo, o codigo correspondente ao conceito ou método.

A precisdo dos resultados fornecidos pelos algoritmos baseados em minimizacdo de energia tendem a mel-
horar na medida em que os pardmetros termodindmicos se tornam mais precisos. Neste contexto, os pardmetros de
energia tendem a incorporar cada vez mais casos especiais que surgem a medida em que avanga o conhecimento sobre
as propriedades fisico-quimicas dos acidos nucléicos.

Em relacdo as solucBes fornecidas pelos algoritmos baseados em céalculo de energia livre minima, podemos
dizer que essas solugdes podem ndo descrever adequadamente a situacdo real. Em outras palavras, o modelo adotado
para descrever as intera¢des termodindmicas pode ndo capturar a totalidade das situa¢Bes que efetivamente ocorrem
na natureza. Isto ocorre por dois motivos.

Primeiro, os pardmetros de energia com os quais 0s algoritmos trabalham sdo inevitavelmente imprecisos.
Logo, a estrutura de energia livre minima pode ser sub-6tima em relacdo aos parametros usados. O mesmo pode
ocorrer em fun¢do do ndo conhecimento (ou ndo tratamento) de alguma restri¢do biologica que pode alterar as en-
ergias relativas, tornando/levando a uma outra estrutura sub-6tima entre as mais favoraveis. Estes fatos justificam o
desenvolvimento de algoritmos que fornecam varias solucdes.

Os algoritmos de Eppstein e Larmore representam importantes avangos no campo estrito da computagéo para
o problema. No entanto, eles ndo representam um avango importante do ponto de vista da contribuicao biolbgica, pois
na natureza as fun¢des de desestabilizagdo de lagos ndo sdo convexas nem concavas. Além disto a suposicdo de nao
existéncia de multilagos ndo é razoavel.

Como a suposicao de linearidade é ainda mais restritiva do que a convexidade e a concavidade, ndo acredita-
mos que algoritmos baseados nesta suposicdo representem contribuicdes significativas para o problema.

Talvez o leitor espere por consideracdes que apontem para uma relagdo superioridade/inferioridade entre as
duas estratégias estudadas aqui. Concluimos ndo ser possivel fazer afirmac8es categoricas neste sentido, tendo em
vista a grande diferenca de principios que caracterizam uma e outra estratégia. No entanto, é possivel estabelecer
vantagens/desvantagens entre elas.

Algoritmos baseados em minimizagdo energética conseguem operar sobre uma Unica seqiiéncia e, em relacdo
a qual, ndo & necessario conhecer qualquer informagdo filogenética. Isto representa uma vantagem desta estratégia em



relacdo aquela baseada em analise comparativa, ja esta Ultima exige que se disponha de um conjunto de moléculas
homologas como entrada, o que, nem sempre € possivel.

No entanto, parece razoavel supor que, com o tempo, o acimulo de informagdo nas bases de dados de
biosequiéncias pode levar a um estado onde raramente, para um dada seqiiéncia, nao se disponha de um conjunto de
homélogos.

Os métodos baseados em analise comparativa conseguem detectar interag@es terciarias (pseudo-nos) na es-
trutura. Isto representa uma vantagem desta estratégia em relagdo aquela baseada no calculo de energia livre minima.
Esses métodos, geralmente, sdo insensiveis a pequenas variagdes na seqiiéncia de nucleotideos, enquanto nos métodos
baseados em célculo de energia livre minima, pode-se chegar a estruturas muito diferentes a partir de sequiéncias que
variam em poucas bases.
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