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Tiivistelméi

RNA eli ribonukleiinihappo toimii geneettisen informaation valittdjdnd DNA:sta
proteiiniksi seké avustaa muiden molekyylien toimintaa toimimalla entsyymind. RNA:n
rakenteen selvitys on siis tdrkedd solun toiminnan ymmaértdmiseksi. RNA:n sekundés-
rirakenteella tarkoitetaan emdispariutumisten muodostamien osien ja niiden vélisten
silmukoiden muodostamaa kompleksia. Rakenteen ennustamisessa tidrked merkitys on
minimienergiamenetelmilld: rekursiivisella algoritmilla saadaan mééritettyd ne silmu-
koiden ja pariutuneiden osien yhdistelmi, jossa molekyyli on stabiileimmassa muo-
dossaan. Laajentamalla rekursiivista algoritmia saadaan laskettua myoOs biologisesti
tarkeitd alitoptimaalisia rakenteita. Vertailevaa sekvenssianalyysia toiminnallisesti ja
rakenteellisesti samankaltaisen RNA-molekyylien kesken kiytetddn myos yleisesti ra-
kenteen méidrityksessa. Yhdistdméalld minimienergiamenetelmét vertailevaan sekvens-
sianalyysiin saadaan luotettavampia ennusteita RNA:n sekundéérirakenteesta.

1 Johdanto

Johdannossa esittelen RNA:n rakenteeseen liittyvid kasitteita.

RNA on ribonukleiinihappo, joka on muodostunut eméaksistd A (adeniini), G (guaniini), C
(sytosiini) ja U (urasiili, korvaa DNA:n tymiinin). Se toimii proteiinisynteesissé vélivaiheena.
RNA:lla on lisdksi entsymaattista aktiivisuutta, eli se edistdd muiden molekyylien toimintaa.

RNA ei kietoudu kaksoisjuosteeksi DNA:n tavoin vaan esiintyy yksijuosteisena. RNA
voi eméspariutua itsensa kanssa. Eméaspariutumisen sdannot ovat hieman erilaiset DNA:han
verrattuna: perinteisten parien AU (DNA:ssa AT) ja GC lisiksi RNA:ssa esiintyy pari GU.

RNA:n rakennetta voi muiden biomolekyylien, kuten proteiinien tavoin tarkastella eri
tasoilla. Mitd korkeammalle tasolle mennéin, sitd 1dhempénd ollaan biologista ymmarrysta.

1. Primaarirakenne. RNA:n sekvenssi, esim. ACGGUGGGC...

2. sekundéirirakenne. RNA-molekyyli eméspariutuu itsenséd kanssa. Muodostuu pariutu-
neita alueita ja niiden vélisid silmukoita (kuva 1).

3. tertiddrirakenne. Silmukkarakenne kietoutuu kolmiulotteiseksi rakenteeksi eméspariu-
tumista heikompien interaktioiden avulla.

4. Kvarternaarinen rakenne. Eri RNA-molekyylit muodostavat keskendin ja muiden mo-
lekyylien kanssa monimutkaisempia komplekseja.
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Kuva 1: RNA:n sekundéirirakenteen slimukkatyypit.

Téssé esityksessd keskitytddn kuvaamaan sekundédirirakenteen ennustamista, sillé jo ter-
tiddrirakenteen ennustamiseen ei nykyinen laskentateho riitd. sekundédirirakenne on ennus-
tettavissa kiyttadmalla (1dhes) pelkéstdin sekvenssiaineistoa, silld sekundéirirakenteen muo-
dostamiseen eivit vaikuta tertiddrirakenteen heikommat interaktiot. Erilaisia sekundéérira-
kenteita on arvioitu olevan 1.8" kpl, missi n on sekvenssin pituus [ZuS84].

Kuvassa 1 on esitetty sekundidrirakenteen muodostavat perusyksikot:

a. Hiusneulasilmukka (hairpin loop)
b. Sisédsilmukka (internal loop)

c. Ulkoneva silmukka (bulge loop)
d. Liitoskohta (junction)

e. Eméaspariutunut alue.

f. Valesolmu (pseudoknot)

2 Energiamimialgoritmit

Tasséd luvussa kerron vapaan energian minimoinnin avulla tapahtuvasta RNA:n sekundaéari-
rakenteen ennustamisesta. Kappaleessa 2.1 kuvataan energiaminimin késite ja sen merkitys
rakenteen muodostumisessa. Kappaleessa 2.2 kerrotaan energiaminimin hakemisen perusal-
goritmista. Kappaleessa 2.3 kappaleessa kuvataan vield nykyisinkin kdytossé olevan algorit-
miin tehdyista lisdyksistd perusmenetelméin verrattuna. Kappaleessa 2.4 kerrotaan energia-
minimimenetelmien huonoista puolista.

2.1 Energiaminimi

Biomolekyylin energiaminimikonformaatio on se rakenne, jonka yllapitdminen vaatii vihiten
energiaa ja on siten stabiilein rakenne.

Nykyisin RNA:n rakenteen ennustamiseen kiytetddn pddasiassa kahdentyyppisid algorit-
meja: energiaminimin etsivid ja sekvenssirinnastukseen perustuvia.
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Kuva 2: Matriisin tdytto dynaamisessa algoritmissa.

Minimienergia-algoritmeissa energiaparametrien tarkkuudella on keskeinen osa. Kulle-
kin sekvenssin alirakenteelle (kuva 1) on biokemiallisesti méaritetty ns. energiaparametrit
(yksikko kcal/mol), eli millaisia laskostumisenergioita rakenne saa eri emésjirjestyksilla. Va-
lesolmujen energiaparametrien médrittdminen on ollut hankalaa, joten niiden ennustaminen
minimienergia-algoritmeilla on vaikeaa.

2.2 Rekursiiviset algoritmit

Ensimmaéiset vapaan energian minimoimiseen tdhtdivét algoritmit ottivat huomioon ainoas-
taan eméspariutumisten energian. T4ll4 liian yksinkertaisella oletuksella ei kuitenkaan voi-
nut kovin varmasti ennustaa oikeaa sekundéidrirakennetta. Néistd parannelluilla algoritmeil-
la otettiin energiaparametreja huomioon monipuolisemmin: yksittdisten emésparien energian
sijaan tarkasteltiin eri alirakenteiden (kuva 1) energioita kokonaisuuksina [ZuS81].

Rekursiivisissa laskostamisalgoritmeissa 16ydetdan koko sekvenssin laskostumisen mini-
menergia yhdistdmé&lld lyhyempien RN A-juosteiden laskostumisenergiat. Tdmé tapahtuu dy-
naamisella ohjelmoinnilla, jossa optimiratkaisuun paédytddn kahden vaiheessa. Ensimmaéisessé
vaiheessa taulukoidaan laskennan vélituloksia matriisiin, jonka taytyttya optimiratkaisu voi-
daan lukea viimeiseksi tdytetystd ruudusta. Toisessa vaiheessa optimiratkaisuun johtanut
polku jéljitetddn palaamalla matriisissa takaisin alkuun ja tarkastelemalla samalla indek-
sejé.

RNA:n rakenteen ennustamisessa matriisiin talletetaan siis ensimmaéiselle riville ja sarak-
keelle lyhyiden, yleensd 5 nukleotidin mittaisten juosteiden laskostumisenergiat. Matriisia
taytetddn seuraavasti: kuhunkin matriisin alkioon (i,j) tuleva arvo on minimi sita valittomasti
edeltdvien alkioiden arvoista (i-1,j-1), (i, j-1) ja (i-1, j) (kuva 2). Nidin saadaan méaaritettya
yhé pidempien juosteiden ja lopulta koko sekvenssin laskostumisenergia. Matriisin taytyttya
voidaan viimeisestd alkiosta lukea optimiratkaisu eli laskostumisen absoluuttinen minimie-
nergia (esim. kuvassa 3).

Ratkaisun jiljitysvaiheessa luetaan minimienergiarakenne aloittamalla matriisin vasem-
masta alakulmasta edeten pitkin vélituloksia (kuva 3). Samalla luetaan laskostumisen muo-
dostavat emisparit matriisin rivi- ja sarakeindekseisté.

Dynaamisessa ohjelmoinnissa syntyvédstd matriisista saadaan jiljitettyd ainoastaan ab-
soluuttisen energiaminimin omaava rakenne. Tdm4 ei kuitenkaan ole kovin perusteltua, silld
termodynamiikan sddntdjen mukaan biomolekyylin rakenne on tiheysfunktion mé&arittdméa
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Kuva 3: Rakenteen jiljitys optimiratkaisusta ldhtien.

konsensus monesta, energiaminimié hyvin ldhell4 olevasta rakenteesta [Ped00]. Vaihtoehtoi-
sia rakenteita saadaan tilld menetelmilld aikaan vain energiaparametreja muuttamalla, mika
kasvattaa laskostamisen aikavaatimusta epdkiytdnnollisen suureksi.

2.3 Alioptimaalisten ratkaisujen etsiminen

Zuker [Zuk89] ehdotti algoritmiin parannusta, joka ottaa huomioon optimaalisen rakenteen
lisdksi myds muut, energiaminimié 1dhelld olevat rakenteet.

Zukerin menetelméssd on perusalgoritmiin lisdtty seuraava oletus: Lineaarinen RNA-
molekyyli muunnetaan kehdmaéiseksi yhdistiméalld molekyylin paat. Kehdmaéisessd molekyy-
lissa laskostamisen voi aloittaa ottaen 1ldhtékohdaksi minkd hyvinsd emésparin, merkitdan
tétd paria (i,j). Kehdméinen molekyyli voidaan jakaa kahteen osaan pariutuneiden emésten
ija j valilla:

e laskostumisen muodostava osa i:std j:hin, (i, j)

e laskostumisen ulkopuolelle jadva osa j:std molekyylin pdiden kautta (nyt yhdistettyini)
i:hin, (j, i)

Molempien osien laskostumisenergiat lasketaan erikseen dynaamisella algoritmilla ja mer-
kitaan V(i,j) sekd V(j,i). Koko molekyylin minimilaskostumisenergia, Ep;, on siten Ep, =
V(i,§) + V(j,9)

Laskostamisen lahtokohdaksi otetaan vuorollaan kaikki mahdolliset emésparit. Aliopti-
maalisen ratkaisun etsimisesséd otetaan huomioon kaikki emésparit, joilla F,,;, on tarpeeksi
lahelld aitoa energiaminimid.

P-optimaaliseksi emédspariksi kutsutaan paria, jolle V (i, j)+ V' (j,4) > (1 — P/100) * Eppip,.
P-arvolla ilmaistaan kuinka monta prosenttia ratkaisujoukkoon hyviksytyt laskostumiset
saavat poiketa aidosta energiaminimistid. P-arvoa kiytetddn absoluuttisen energiamédrin
sijaan, koska energiaparametreja ei ole méaéaritelty tarpeeksi hyvin.

Ratkaisujoukkoa tarkastellaan energiamatriisin (kuvassa 4 avulla. Siiné piirretidsin jokai-
nen P-optimaalinen eméspari i x j -matriisiin, josta ndhdidn kunkin emésparin sijoittuminen
energiaminimin suhteen. Kukin energiamatriisissa tarpeeksi ldhelld absoluuttista minimie-
nergiaa sijaitseva emispari valitaan vuorollaan laskostamisen 1dhtékohdaksi, jolloin saadaan
laskettua kaikki P-optimaaliset laskostumiset.
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Fold of Xledk2 at 237 C. Up 8.5 keal from -180.4 keal/mole
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Kuva 4: Energiamatriisi.
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Koska lineaarinen RNA-molekyyli oletettiin kehdmaéiseksi, on molekyylin paét sisdltavaa
silmukkaa tarkasteltava erikseen laskostumisissa. Téllainen silmukka katkaistaan molekyylin
paatoskohdasta, jolloin silmukkaan jad pariutumattomia eméksid.

Energiaminimialgoritmeja kutsutaan yleisesti MFOLD-algoritmeiksi. Ne ovat hyvin ylei-
sesti tutkijoiden kiytossd www-palvelimilla !. Energiaparametreja on nykyisin kiytossi ole-
viin MFOLD-palvelimiin parannettu [Mat99], mutta niilli saadaan ennustettua oikea raken-
ne ainoastaan 73 prosentin varmuudella [Mat02].

2.4 Energiamimimialgoritmien rajoitukset
Energiaminimialgoritmit ovat nykyadnkin yleisesti kidytossd. Niilld on kuitenkin rajoituksia:

e Valesolmuja ei pystytd 16ytdmé&in. Valesolmujen poisjatté sekundiérirakenteisen en-
nustamisessa on kuitenkin hyvin keinotekoista, silld ei ole biokemiallistd syytd mik-
sei niitd RNA-molekyylirakenteessa voisi esiintyd. Valesolmujen ennustaminen on nii-
den energiaparametrien puutteellisuudesta johtuen laskennallisesti vaikeaa. Konetehon
kasvaessa on kuitenkin kehitetty myds niiden ennustamiseen kykenevid menetelmii
[RIE99].

e Minimienergia-algoritmeja voi dynaamisen algoritmin aikavaatimusten vuoksi kdyttaa
vain suhteellisen lyhyille sekvensseille.

e Minimienergian laskeminen vaatii tarkkaa tietoa energiaparametrien oikeista arvoista.
Niiden arvioiminen on kuitenkin hankalaa eikd ehdottoman tarkkaa ratkaisua vield ole.

Koska minimienergia-algoritmeissa otetaan huomioon ainoastaan yhden sekvenssin emés-
jarjestys, ei sukulaismolekyylien rakennetta voi mitenkédén ottaa huomioon. Tdma kuitenkin
sddstdisi vaivaa ja ennusteiden paikkansapitdvyys olisi varmempaa, silld biologiassa saman-
kaltaisuutta kahden molekyylin vililld esiintyy yleenséd usealla tasolla: jos priméérirakenne
eli sekvenssi on samankaltainen, ovat myo6s sekundédirirakenne ja sitd korkeammat rakenteet
mitd luultavimmin samankaltaisia.

3 Muita menetelmii sekundiirirakenteen ennustami-
seen

Téassé luvussa kuvataan lyhyesti muita laskostamisen menetelmid. Kappaleessa 3.1 esitellddn
vertailevan sekvenssianalyysin periaate. Kappaleessa 3.2 kerrotaan vertailevan sekvenssiana-
lyysin ja energiaminimimenetelmén yhdistdvéstd algoritmista.

3.1 Vertaileva sekvenssianalyysi

Vertailevassa sekvenssianalyysissa rinnastetaan (esim. monen sekvenssin rinnastusalgoritmil-
la, CLUSTALW [Hig94]) homologisia, eli samaa alkuperdi olevia ja saman biokemiallisen toi-
minnan omaavia RNA-sekvenssejd keskendan. Sekvensseistd etsitddn sitten sellaisia alueita,
jotka

lesim. CSC:n palvelin, http://www.csc.fi/molbio/progs/mfold/
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a) kykenevit pariutumaan keskendin, esim. ACCCUGUGGGU

U
ACCC
UGGG

U

b) voivat kovarioida. Kovarianssissa jotkin eméikset sekvenssissi voivat vaihtua toisiksi,
kunhan niiden pariutumismahdollisuus siilyy. Esim. alla olevat sekvenssit eivit ole tdysin
identtisid, mutta ne voivat silti muodostaa rakenteeltaan samankaltaisen silmukan.

ACCCUGUGGGU sekvenssi 1
AACCUGUGGUU sekvenssi 2
X X

x = sekvensseissd 1 ja 2 kovarioivat emikset.

Emésparin vaihtumisesta (x:114 merkityt kohdat) huolimatta silmukan rakenne siilyy
muuttumattomana.

sekvenssi 1 sekvenssi 2
U U
ACCC a AACC
UGGG UUGG
X U X

Sekvenssien sekundéirirakenteen kannalta samana pysyneen alueen 16ytdminen on vai-
keaa ja virhealtista RNA-aakkoston pienen koon ja kovarianssin sallimisen takia [ZuS84)].

3.2 Dynalign

Dynalign [Mat(02] saa parametrinaan kaksi sekvenssii, jotka se rinnastaa keskendin. Pariutu-
vat alueet rinnastetaan tdsmélleen, ei-pariutuvien rinnastuksen ei tarvitse olla tdsmaéllinen.
Néistd ennustetaan yhteinen sekundédirirakenne energiaminimimenetelmélld. Yhteisessad ra-
kenteessa sallitaan emédspariutuminen vain, kun linjauksen samassa kohdassa sekvenssejd
olevat emésparit voivat kovarioida kesken&ddn. Yhteisen rakenteen minimierengia lasketaan
seuraavasti:
Emin = Esekvenssi 1+ Esekvenssi 2 + (Elinjauksen aukko * aukkojen IUkumaara)

Eervenssit ja Eservenssiz lasketaan algoritmilla, jossa ainoastaan kunkin emiksen 1dhin naa-
puri sekvenssissid otetaan huomioon [Mat99].

ACCCUGUGGGU sekvenssi 1
AACCG--GGUU sekvenssi 2
XXXX XXXX

x = pariutumaan kykenevéit alueet
- = aukko linjauksessa

Algoritmi yhdistad energiaminimin laskemisen ja vertailevan sekvenssianalyysin. Silld on
mahdollista saada luotettavampi ennuste RN A-molekyylin rakenteesta kuin pelkéstddn ener-
giaminimimenetelmié kiyttdmélld. Sen aikavaativuus kahdella sekvenssilli on O(M3N3),
missd M on lyhemmin sekvenssin pituus. Kolmella sekvenssilld aikavaatimus kasvaa luok-
kaan O(MSN3), miki estdd algoritmin kidyton kovin pitkille sekvensseille nykyiselld lasken-
tateholla.
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4 Yhteenveto

Energiaminimialgoritmeissa RNA-rakenteen ennustamiseen riittda kun kiytossd on ennus-
tettava sekvenssi sekd tiedot energiaparametreista.

Vertaileva sekvenssianalyysi vaatii aina usean sekvenssin rinnastusta. Rinnastus on RNA-
rakenteen vaatimien oletuksien takia virhealtista ja perinteisesti osa vertailevalla sekvens-
sianalyysilla tehtédvéstd rakenne-ennustuksesta on jouduttu tekemé&én késin, mikd hidastaa
laajempien aineistojen késittelyd. Vertaileva sekvenssianalyysi ottaa huomioon biologiassa
tarkedn rakenteen ja toiminnon vélisen suhteen ja silld saadaan luotettavia ennusteita ra-
kenteesta kunhan kaytossd on toisilleen tarpeeksi laheisid sekvenssejéa.

RNA:n sekundéiérirakenteen ennustaminen on haastava ja monipuolinen ongelma. Vieli
ratkaistavia asioita ovat biokemiallisin menetelmin tehtdvéd energiaparametrien optimoin-
ti sekd valesolmujen ja aitojen solmujen salliminen rakenteissa sekd sekund&irirakennetta
korkeammat rakennetasot. Konetehon lisddntyminen auttaa osaltaan laskemaan rakenteita
yhd pidemmille sekvensseille myods korkeammilla rakennetasoilla, mutta RNA:n rakenteen
ennustamisessa riittdd vield pohdittavaa.
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