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Resumen

La predicción de la estructura secundaria de moléculas de RNA es un problema

clásico de la bioloǵıa computacional. La importancia del problema ha aumentado

en los últimos años gracias a los descubrimientos asombrosos que se han dado alrede-

dor del RNA y las consecuencias biológicas y biomédicas que estos están teniendo.

Con el avance en métodos de secuenciación se producen inmensas cantidades de

datos que deben procesarse de manera automática, siendo impráctico su análisis

via métodos experimentales. En la primera parte de este trabajo se presentan los

métodos tradicionales más usados y relevantes en la historia del problema para pre-

decir la estructura secundaria de una molećula de RNA dada su secuencia. Esta

compilación sirve tanto de referencia como de consulta para aquellos interesados en

adentrarse en el tema. En la parte de resultados, según un criterio desarrollado a

traveś del entendimiento de estos métodos, se seleccionan los algoritmos más ade-

cuados para cada elemento de un conjunto de secuencias de genes que se cree son de

RNA no codificante de Taenia solium. Las estructuras predichas son un importante

agregado a la base de datos mundial de RNA y la primera contribución mexicana

en este sentido.
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3.1.2 Emparejamiento de peso máximo . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.1.3 Predicción de tripletas de bases . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1 Motivación

Somos palabras. Somos contexto. Somos código. Mientras el autor teclea este texto

las millones de células que lo forman también teclean incesantemente su propio vo-

cabulario; un vocabulario hecho de nucleótidos. Hace ya más de medio siglo que se

estableció el modelo tradicional de la manera en que se expresa la información cod-

ificada en los ácidos nucléicos. El modelo fue llamado dogma central, una poderosa

columna que sostiene a la bioloǵıa moderna. El dogma dicta que la información fluye

del ácido desoxiribonucléico (DNA) al ácido ribonucléico (RNA) a las protéınas. El

proceso, aunque complicado en varias de sus partes, es sencillo conceptualmente:

una parte del DNA se desdobla con ayuda de enzimas y se transcibe a un filamento

de RNA mensajero (mRNA) el cual es llevado a cierta parte de la célula para ini-

ciar el proceso traducción a protéına con ayuda del RNA ribosomal (rRNA) y de

transferencia (tRNA). Aśı, el dogma central establece la manera en que se expresan

genéticamente las protéınas. No es sorprendente entonces que las investigaciones de

medio siglo, desde mediadios de los 1900, se centraran en aquellas partes del DNA

(y su contraparte en RNA) que codifica a una espećıfica protéına. Durante ese pe-

riodo se descubrió que no todo el DNA se transcribe a un filamento de RNA que

formará a una protéına. Como se pensaba que el marco teórico del modus operandi

del gene-protéına estaba ya totalmente dilucidado, este DNA y su resultante RNA

no codificante a protéına (ncRNA) se consideraba remanente evolutivo irrelevante

1



1.1. Motivación 2

biológicamente. Sin embargo, en años recientes se está demostrando que aquello

que no codifica a protéına no necesariamente es despreciable. Por ejemplo, para

que el mRNA pueda ser transcrito adecuadamente se requiere que antes pase por

un proceso de cortado conocido como “splicing” que elimina ciertas regiones que no

codifican a aminoácidos llamadas intrones (en contrapuesta, los llamados exones son

los que śı codifican). Aunque anteriormente se créıa que los intrones no cumpĺıan

ninguna función, en décadas recientes se ha visto que juegan un papel importante

en la regulación del propio splicing y en otras áreas de regulación. En 1993 también

se descubrió la existencia de los micro RNA (miRNA), espećıficamente en la lombriz

C. elegans [28]. Los miRNA son filamentos de RNA de 21 a 23 nucléotidos de lon-

gitud que, no obstante que no codifiquen a ninguna protéına, afectan directamente

en la regulación de la expresión de algunos genes. Más aún, cuando se estableció

el dogma central los estudios fueron basados en organismos procariontes ya que son

más simples que los eucariontes. Los procariontes efectivamente son seres cuyo sis-

tema se basa casi completamente en expresión de genes a protéınas y cuya secuencia

genómica no acepta más de 25% de secuencias que no codifiquen a protéınas [9].

Pero cuando se habla de organismos más complejos, como los eucariontes, la res-

puesta no es la misma. Los eucariontes más sencillos llegan a tener hasta 50% de

DNA no codificante mientras que plantas y hongos más complejos rebasan esa pro-

porción. El mismo humano tiene aproximadamente 98.5% de DNA no codificante

de su genoma total. Tradicionalmente se teńıa la idea de que ese porcentaje de DNA

no era más que la expresión de elementos estructurales en la célula y elementos cis-

reguladores [9] (partes del DNA que regulan a los genes que están contiguos a ellos,

por ende el prefijo cis). Siguiendo esta idea, la complejidad de organismos no es

más que la interacción de reguladores con sistemas de promotores más complejos que

bien parece que se puede alcanzar mediante el algoritmo de prueba y error que sigue

la evolución. El modelo resultante alcanza a explicar satisfactoriamente los mecanis-

mos de expresión, pero no la presencia de más de la mitad del genoma de una buena

parte de los seres vivos. Contrastando con este modelo, una nueva hipótesis sobre la

complejidad de los seres vivos intenta extender al dogma y posicionar a los elemen-

tos genéticamente activos y no codificantes a protéına como el principal producto de
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organismos complejos. Esta hipótesis, propuesta por el reconocido biólogo molecu-

lar John Mattick, intenta justificar la relación casi exponencial entre contenido no

codificante y complejidad de organismo. Mattick propone que la evolución llegó a

su ĺımite en complejidad usando solamente redes de regulación de protéınas y que se

tuvo que desarrollar otro sistema basado en señales de ncRNA. La idea surge natu-

ralmente de la división de la complejidad en dos rubros: estructura y organización.

Una parte del genoma debe estar encargado de codificar la estructura mediante

componentes funcionales, como lo son las protéınas, mientras que otra parte debe

estar encargada de organizar dichas estructuras y funciones mediante un sistema de

control que de alguna manera se comunique con el medio. Es perfectamente posible

que organismos de complejidad simple como los procariontes, hayan desarrollado la

máxima complejidad usando protéınas como agente regulador. De hecho, cada vez

que la evolución encuentra un nicho de complejidad en algún aspecto del organismo

es necesario proveer de agentes reguladores para que tenga cabida en la red actual.

El costo de agregar algo a un sistema siempre será proporcional a lo que se quiera

agregar.Ésta es una noción a la cual estamos acostumbrados sobre todo en el ámbito

de computación (basta ver la manera en que se diseñan los procesadores actuales y

los sistemas operativos). Algunas veces hasta resulta prohibitivo tal costo y es nece-

sario cambiar totalmente de paradigma para poder agregar algo nuevo al sistema.

Hipotéticamente esto es lo que pasó con los eucariontes; se tuvo que explorar una

nueva región en la búsqueda evolutiva sin desechar el sistema actual. Tal sistema

tendŕıa que ser inherenetemente paralelo y basado en intrones. Tendŕıa que empezar

su función desde el splicing mismo, cuando antes de codificar a protéınas los intrones

se remueven. Aśı, se seguiŕıan dos ĺıneas al mismo tiempo: codificación de protéınas

y generación de agentes reguladores basados en intrones a través del splicing. Es una

manera poco costosa, ya que hay tareas de señalización para las cuales una pequeña

parte de ncRNA podŕıa cumplir el trabajo de alguna protéına mucho más grande

por su naturaleza molecular, sin mencionar que no hay que transcribir el RNA ya

que después del splicing los intrones sólo necesitan plegarse para alcanzar su fase

funcional. Hay evidencia indicando que incluso algunos genes que producen RNA

cuyos exones son degradables e “ilegibles” (i.e. no hay un marco en la secuencia
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desde el cual se pueda empezar a transcribir una protéına) por lo que potencial-

mente podŕıan estar dedicados solamente a la producción de señales v́ıa RNA. Estas

señales de RNA podŕıan incluso procesarse de alguna forma para afectar otras áreas

(como el cromosoma) justo como aparentemente sucede en el proceso de interfer-

encia mediante RNA (RNAi) en el caso del miRNA. Para aprobar o rechazar esta

hipótesis habŕıa que fijarse si existe algún tipo de mecanismo que acepte como en-

trada a las señales de RNA, para aśı completar un sistema digital basado en señales

reguladoras cuya capacidad de escalamiento seŕıa mucho mayor que el basado sólo

en protéınas. En efecto, esto terminaŕıa por modelar el análogo a un sistema opera-

tivo en la célula. La hipótesis mencionada en el párrafo anterior es tan sólo una de

las posibilidades que ofrece el ncRNA. Recientemente también se ha observado que

algunos genes que no codifican a protéınas están ligados a enfermedades cuya causa

es dif́ıcil de detectar, como la esquizofrenia y algunos tipos de cánceres [7]. Otras

enfermedades en animales se han ligado con el proceso de RNAi y sus respectivos

miRNA como en el caso de algunas deformaciones en ovejas y cerdos, en las cuales

ocurre una mutación no deseada en agentes cis-reguladores encargados de regular a

los exones que codifican a protéınas cuya función es la estructura muscular [9].

1.1.1 Micro-RNA y RNA de interferencia

Se han estimado entre 200 a 255 genes de miRNA en el humano, aproximadamente

1% del total de la predicción de genes humanos. Se ha demostrado además que en

algunos animales el miRNA hace funciones de regulamiento sobre el proceso de tra-

ducción del mRNA en desarrollo neuronal, apoptosis1, diferenciación y reproducción

en células [28]. El precursor del miRNA inicialmente se transcribe de DNA a un fil-

amento de RNA que luego se dobla formando una horquilla de doble filamento. Este

precursor del miRNA contiene una pequeña secuencia de nucleótidos “madura”, de

aproximadamente 17 a 24 nucleótidos en longitud, contenida en una secuencia más

larga de los 50 a 120 restantes. La secuencia madura se conserva en varias especies

y los cambios son mı́nimos. En cambio, el resto de la secuencia precursora es la

1Mecanismo de muerte celular programada.
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que comienza a divergir. El precursor del miRNA sale del núcleo al citoplasma de

la célula en donde es procesado, dando como resultado una horquilla que incluye

la secuencia madura y su complemento. La horquilla sirve como transportador en

el proceso de integrar la secuencia madura al Complejo de Silenciamiento Inducido

por RNA (RNA induced silencing complex o RISC ). Lo curioso es que la secuencia

resulta ser un complemento imperfecto del mRNA afectado (i.e. que no todos los nu-

cleótidos forman pares con el mRNA). Se ha observado que un complemento perfecto

resulta en la degradación completa del mRNA afectado, mientras que un comple-

mento imperfecto tiende a resultar en la cancelación de la traducción a protéına del

mRNA. Como ya se mencionó anteriormente, la primera descripción del miRNA fue

en el nemátodo Caenorhabditis elegans, en el cual se inhib́ıa la protéına lin-4 que

está presente en la fase larval de la lombriz. El miRNA también puede aumentar

la expresión de un gen al neutralizar a un inhibidor de ese gen. Después de haber

descubierto la función del miRNA en C. elegans, muchos investigadores predijeron

que en algún punto se iba a poder controlar la expresión de cualquier gen fabri-

cando una molécula de RNA que interviniera en el proceso de creación de protéınas

espećıficas. Aunque varios experimentos posteriores fueron exitosos, hubo algunos

que tuvieron resultados totalmente contrarios a lo esperado. De especial mención

es el intento que se hizo para aumentar el color rojo de la flor de las Petunias, en

el cual se insertaba un gen que controla la fabricación del pigmento rojo [32]. El

experimento produjo como resultado a plantas con flor totalmente blanca, contrari-

amente al esperado rojo intenso. Éste y otros resultados fueron explicados en 1998

por Andrew Fire y Craig Mello cuando elucidaron parte del mecanismo general de

la manera en que el RNA interviene en la regulación de protéınas. Su hallazgo con-

sistió en averiguar que el RNA de doble trenza (double stranded o dsRNA), formado

por una cadena de RNA denominada de “sentido” (cadenas que potencialemente

podŕıan producir una protéına) y otra de “antisentido”, es más efectivo y espećıfico

al degradar mRNA [20]. Los miRNA suelen tener configuraciones de bases que

cazan de manera incompleta con varios mRNA, de manera que pueden degradar a

más de un tipo de estos. En cambio, moléculas de dsRNA cazan casi siempre con

uno solo, aumentando la eficiencia de la degradación y la especificidad de la protéına
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a la cual afectan. Además, se ha visto que los dsRNA se pasan de generación en

generación y de célula en célula, sugiriendo aśı que podŕıa tratarse de un mecan-

ismo no contemplado obviamente por la evolución darwinista. A grandes rasgos, la

manera en que el dsRNA degrada a un mRNA es primero siendo recortadas por una

enzima llamada Dicer y luego siendo separadas, quedando la cadena de antisentido

libre. A esta cadena se le llama RNA pequeño de interferencia (small intereference

RNA o siRNA) y se adhiere a un mRNA espećıfico ayudada por un complejo de

protéına; descompone a la molécula de manera que no pueda cumplir su función de

traducción. El conjunto del siRNA y las protéınas que ayudan a la degradación del

mRNA también forman parte del RISC. Dada las implicaciones del descubrimiento,

Fire y Mello obtuvieron el premio nobel de medicina en el año 2006.

1.1.2 Pseudogenes

Un pseudogen es parecido a un gen que codifica a protéına, pero sin ciertas secciones

que son necesarias para la traducción de mRNA a protéına. Es perfectamente posible

que un pseudogen pueda ser transcrito a mRNA, pero éste ya no sea traducido a

protéına. Aproximadamente 20,000 pseudogenes se han identificado en el humano y

muchos genes tienen varios pseudogenes. Antes se consideraban a los pseudogenes

no más que secuencias fósiles que quedaron como vestigio de algún paso evolutivo,

pero ahora se ha visto que extrañamente los pseudogenes se conservan más que otras

secuencias a través de la evolución. Esto sugiere que podŕıan tener alguna función

o que no existe presión de selección. Una hipótesis es que los pseudogenes que están

junto a sus genes sirven como factores positivos en eventos de mutación genética.

Además, hay evidencia de al menos un pseudogen con funcionalidad en la cual se

exhibe que al insertar una secuencia maliciosa en medio del pseudogene Makorin1p

del ratón resulta en la inhibición del gene Makorin1 que eventualmente conduce

a la muerte [7]. Esto quiere decir que Makorin1p, de alguna manera, reduce la

degradación de su gen respectivo.
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1.1.3 Estabilidad de mRNA

Dado que un solo mRNA puede usarse en la traducción de su respectiva protéına

múltiples veces, el grado de su degradación afecta la śıntesis de protéına. La esta-

bilidad del mRNA depende en parte de su estructura terciaria (la manera en que se

dobla en el espacio) afectando aśı su grado de degradación [3]. Normalmente ocurre

que una variación en el mRNA no afecta en demaśıa a la protéına resultante, ya que

varias tripletas de RNA codifican al mismo aminoácido. Sin embargo, la variación

puede influir en la estabilidad del mRNA, lo cual a su vez influye indirectamente

en la producción de protéına. Este sistema puede considerarse también regulatorio,

dependiendo de la estructura de la molécula.

1.1.4 Estructura secundaria: importancia y predicción

Todas las funciones y caracteŕısticas de las moléculas de RNA descritas anterior-

mente no solamente dependen de la configuración de nucleótidos de su secuencia,

sino también de la forma que toman. Al igual que en las protéınas, el RNA se dobla

de cierta forma dependiendo de la temperatura, la presión, su secuencia de bases y

otros factores. A la estructura que toma al doblarse, vista en el plano se le denom-

ina estructura secundaria, mientras que a la manera en que se dobla en el espacio

se le llama estructura terciaria. Dado que el RNA suele ser de una sola cadena 2,

más pequeño que una protéına y un poĺımero de menor variedad de moléculas 3, su

estructura terciaria depende en gran medida de su estructura secundaria [39]. Un

ejemplo de la importancia de la estructura secundaria del RNA es el efecto que se

ha observado que tiene en el proceso de interferencia con cadenas de antisentido,

en donde la estructura secundaria del mRNA a degradar puede afectar en gran me-

dida la efectividad de la cadena de antisentido [16]. La estructura secundaria del

mRNA puede también facilitar la interacción con otras moléculas, por ejemplo las

2La única excepción es el dsRNA, el cual eventualmente se convierte en siRNA de una sola

cadena.
3Las protéınas son constituidas de aminoácidos, de los cuales hay 20 distintos estándares o

muchos más no estándares. El RNA en cambio es formado por nucleótidos estándares, de los

cuales hay 4.
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protéınas, y por ende aumentar la competencia entre moléculas que se le puedan

acoplar. Queda claro entonces que es esencial obtener la estructura de las moléculas

de RNA que se estudian. Existen varios métodos experimentales para obtener la

estructura secundaria y hasta ahora son la manera más fiable de obtener dicha in-

formación de una secuencia. Sin embargo, el vasto número de secuencias que se

tienen que analizar hacen impráctico el enfoque experimental [19]. Dı́a a d́ıa se

obtienen los genomas de más organismos y con ello los genes que codifican a RNA.

Aunque es vital que se obtengan las estructuras secundarias de manera experimental

de secuencias bien conocidas y de funcionamiento importante, para el resto de las

secuencias se deben usar métodos automatizados para al menos darnos una idea de

la forma que toman al doblarse. Este trabajo revisa y analiza los métodos com-

putacionales más usados para que, dada una secuencia de RNA, se pueda predecir

una aproximación de su estructura secundaria en poco tiempo. Esto tiene como fin

seleccionar el algoritmo más apropiado para cada secuencia de ncRNA de la Tae-

nia solium, secuenciada por el consorcio mexicano dedicado a la secuenciación del

genoma de este organismo. Aśı, el objetivo del trabajo es doble. Por una parte se

desea hacer una recopilación y revisión bibliográfica de los algoritmos más significa-

tivos histoŕıcamente para la predicción de estructura secundaria de RNA y por otra

se quiere aplicar el conocimiento obtenido usando a estos algoritmos en secuencias

de ncRNA de la Taenia solium y de otros organismos homólogos.

1.1.5 El proyecto del genoma de la Taenia solium

El organismo Taenia solium es un platelminto de la clase cestoda, mejor conocida

como lombrices planas. T. solium es un parásito que infecta a los puercos como

huésped intermedio y a los humanos como huésped definitivo. En el humano, el

céstodo usa los ganchos y ventosas de su scolex (o cabeza) para adherirse a las pare-

des del intestino delgado y nutrirse de la comida procesada. A este tipo de infección

se le denomina Taeniasis y provoca una autoinfección al inducir el vómito en el

huésped, dirigiendo aśı sus huevecillos al estómago de donde se pueden transportar

al tejido óseo, muscular, ocular y al sistema nervioso central. Ah́ı, los huevecillos

se rompen y las larvas forman quistes provocando Cisticercosis. El resultado de la



1.1. Motivación 9

cisticercosis incluye lesiones musculares, oculares y del sistema nervioso central e

incluso puede llevar a la muerte. Los organismos de la clase cestoda se aprovechan

de relaciones de predador-presa para saltar de un huésped a otro, por lo que es ra-

zonable pensar que la T. solium se transmitió de los animales que moŕıan debido al

parásito hacia los humanos que aprovechaban dicha carroña. De ah́ı es posible que se

haya transmitido hacia el puerco y formado el ciclo de vida actual del platelminto.

La T. solium infecta aproximadamente a 50 millones de personas actualmente y

está presente en todo el mundo, poblando densamente el tercer mundo no islámico

(las tradiciones islámicas prohiben comer puerco) y lugares de alta recepción de mi-

grantes en el primer mundo. Además, el céstodo es responsable del mayor número

de casos de lesiones cerebrales causadas por un parásito en el tercer mundo. Esto lo

convierte en un importante problema de salud pública que ha llamado la atención

de varias labores de investigación. Una de estas labores corresponde al proyecto del

genoma del parásito realizado por un consorcio de laboratorios e institutos de la

UNAM con el fin obtener ESTs4 del organismo en sus tres etapas de vida (huevecil-

los, larva y adulto). El método usado de secuenciación usado fue el 454, en el cual

se parte el DNA a secuenciar y se suelta en una emulsión de agua en aceite rica en

nodos de captura de DNA. El DNA capturado en los nodos se amplifica v́ıa PCR

(Polymerase Chain Reaction) para después transportarse a un micro sumidero en

un chip de fibra óptica. Cada sumidero contiene varias enzimas como polimerasas,

ATP sulfurilasa, luciferasa y otras enzimas quimoluminiscentes. De esta forma, cada

parte del DNA se puede secuenciar en paralelo usando una técnica conocida como

Pyrosequencing, en la cual se sintetiza la cadena de antisentido de la secuencia paso

a paso usando la DNA polimerasa. Cada vez que se agrega un nucleótido a la ca-

dena de antisentido, las enzimas quimoluminiscentes liberan señales de luz, que son

captadas por una cámara de alta precisión. Este proyecto, junto con otros (como

son los proyectos de secuenciación de Echinococcus granulosus y Echinococcus multi-

locularis), son el inicio de un esfuerzo por entender a los parásitos desde el punto de

4Un EST (Expressed Sequence Tag contig) se refiere a una subcadena de un mRNA (codifcante

a protéına o no). Estos ESTs son los usados para secuenciar genomas, pues son productos de la

transcripción de genes y de ah́ı fácilmente se puede inferir la secuencia de DNA original.



1.2. Conceptos básicos y notación 10

vista genómico. El resultado de este proyecto sin duda dejará muchas oportunidades

para hacer investigación biomédica y análisis computacional sobre el céstodo.

1.2 Conceptos básicos y notación

El problema de predecir la estructura secundaria de una molécula de RNA ha sido

un tema constante en la rama de bioloǵıa computacional. Investigadores de muchos

campos han tratado el problema con enfoques distintos y con herramientas de todo

tipo, por lo que se ha convertido en un tema multidisciplinario. Para entender las

herramientas y métodos usados en los algoritmos que se presentarán, hay que tener

un entendimiento básico de cuatro áreas principales: termodinámica, filogenética,

teoŕıa de la computación y estad́ıstica bayesiana. Dado que este trabajo tiene un

enfoque computacional, se dará por hecho que el lector está familiarizado con las

áreas de teoŕıa de la computación y estad́ıstica. En particular, conceptos como

gramática libre de contexto, gráfica, variable aleatoria, probabilidad condicional,

teorema de Bayes y modelo lineal deben manejarse por lo menos en un nivel básico.

Los conceptos básicos de termodinámica y filogenética serán presentados de manera

sencilla en esta sección.

1.2.1 Modelo discreto de estructura secundaria de RNA

El modelo de RNA y de su esctructura secundaria que se tratará a lo largo de

este escrito es el propuesto por Jacques R. Fresco en 1980 [39]. Este modelo es

totalmente discreto, sin ningún parámetro continuo y trata solamente con los enlaces

de hidrógeno que ocurren entre los nucleótidos cuando la molécula se dobla sobre

śı misma. Aunque el modelo se puede adaptar para casos más complejos, aqúı

solamente se tratará el caso del RNA de un solo filamento. Sea Γ = {A, G, C, U}

un alfabeto y B = B1, B2, ..., Bn una cadena, vista como secuencia, con letras en

Γ. B es la representación de la un filamento de RNA, con B1, .., Bn sus bases en

orden y Γ el conjunto de bases que pueden formar a una molécula de RNA (A es

la representación de Adenina, C de Citosina, G de Guanina y U de Uracilo). De

esta forma, cualquier filamento de RNA puede ser representado como una cadena
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Figura 1.1: La estructura secundaria de la secuencia de miRNA lin-4 encontrada en

C. elegans y su notación de paréntesis según el modelo discreto usado aqúı.

si ordenamos sus nucleótidos. Para describir la manera en que se dobla la molécula

simplemente señalaremos las bases que interactúan entre śı mediante enlaces de

hidrógeno. Estas bases se limitan a enlazarse en pares y no puede haber más de

un enlace por base. Para representar a la estructura secundaria de un filamento de

RNA usaremos otra cadena σ(B) de un alfabeto Σ = {·, (, )}, siendo su longitud

idéntica a la de B y teniendo los paréntesis balanceados. Si en la posición i de σ(B)

hay un · entonces decimos que la base Bi no interactúa con ninguna otra base. Si en

cambio σ(B)i = ( y j es la posición más próxima a i tal que σ(B)j = ) (es decir, que

cierra al paréntesis de σ(B)i) entonces decimos que la base Bi forma un enlace de

hidrógeno con la base Bj. A lo largo del escrito podremos usar a σ como equivalente

de σ(B) cuando B se pueda deducir del contexto. La notación del modelo anterior

se conoce como notación de paréntesis y con ella se pueden expresar muchas formas

en que se dobla una molécula de RNA.
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Replanteamiento del problema

Usando el modelo discreto replantearemos el problema de predecir la estructura

secundaria de una molécula de RNA. Sea B una cadena de n bases nucléicas re-

presentando a una molécula de RNA como se describe anteriormente, siendo Bi el

i-ésimo nucleótido viendo a la cadena en el sentido 5’ a 3’. Dada esta secuencia

se quiere calcular su estructura secundaria más probable σ(B) en la notación antes

descrita.

Estructuras locales ortodoxas

A lo largo de este trabajo se hace mención de las estructuras locales ortodoxas o

anidadas. Con esto se hace referencia a una estructura local que se pueda expresar

correctamente usando notación de paréntesis sin perder el balanceo ni el anidamiento

(por ende el término anidado). Hay varios tipos de estructuras locales que se en-

cuentran frecuentemente, como:

• Hélices: Las hélices se refieren a regiones de bases emparejadas5. Un ejemplo

en notación de paréntesis podŕıa ser: ((()))

• Lazos o también llamados lazos de horquilla (loops o hairpin loops): Son

regiones de bases no emparejadas apoyadas sobre una hélice. Ejemplo de un

lazo seŕıa la estructura local representada por la cadena ((((...))))

• Lazos interiores 6: Son lazos que se apoyan en dos hélices que unen. Un

ejemplo seŕıa la región (((...(((..)))....)))

• Bultos (bulges): Son un caso especial de lazos interiores, sólo que nada más

abren de un lado. Un ejemplo de esta estructura seŕıa ((((((..)))...)))

• Ramificaciones y multilazos (branches y multiloops): Las ramificaciones son

puntos en donde una hélice se ramifica en varias más. En caso de que en el

5En inglés se les llama stems frecuentemente, aunque el término de hélice es más preciso por la

manera en que se dobla tridimensionalmente la molécula.
6interior loops
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punto de la ramificación haya lazos interiores o bultos se les denomina multi-

lazos. Un ejemplo de un multilazo seŕıa el siguiente (((...(((...))(((...)))...))))

Estructuras locales no ortodoxas normalmente se representan con corchetes { } y

por lo general son pseudonudos de algún tipo, los cuales se ven más a detalle más

adelante.

1.2.2 Máxima versimilitud y máximo a posteriori

Hay dos métodos estad́ısticos que se usan comúnmente en los algoritmos que se pre-

sentarán: el método de máxima verosimilitud y el método de máximo a posteriori

(MAP). Dada la muestra aleatoria X1, ..., Xn de una población X con función de

densidad(o de masa en el caso discreto) P (x|θ) que depende de un parámetro (o serie

de parámetros) θ, se define la función de verosimilitud como L(θ) =
∏

x∈X P (x|θ).

El método de máxima verosimilitud intenta encontrar el estimador de máxima

verosimilitud θML que maximice la función L:

θML = argmaxθP (x|θ)

Encontrar este estimador depende mucho del contexto en el cual se trabaje,

siendo más bien un concepto que da origen a muchos otros métodos más espećıficos.

El método MAP se usa cuando hay una distribución a priori P (θ) en cuyo caso se

intenta maximizar a la función:

P (θ|x) =
P (x|θ)P (θ)∫

Θ
P (x|θ′)P (θ′)dθ

respecto al parámetro θ. Este máximo estimador se denomina el máximo estimador

a posterior θMAP y dado que el denominador de la función anterior no depende de

θ, basta maximizar el nominador:

θMAP = argmaxθP (x|θ)P (θ)

Al igual que el método de máxima verosimilitud, éste depende mucho del contexto

en que se maneje. Una observación importante es que el método MAP es idéntico

al de máxima verosimilitud si la distribución P (θ) no está dada o es constante.
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1.2.3 Gramáticas libres de contexto estocásticas

Una de las herramientas más usadas en la bioloǵıa computacional son las gramáticas

libres de contexto estocásticas. Estas gramáticas son la generalización de las cade-

nas escondidas de Markov cuyas aplicaciones incluyen la predicción de estructura

secundaria en protéınas. Como analizadoras sintácticas de lenguajes, las gramáticas

tienen mucho más capacidad que las cadenas escondidas de Markov y por ello se

han utilizado en la última década para modelar RNA y predecir su estructura se-

cundaria. Una gramática libre de contexto estocástica es una gramática libre de

contexto G = (V, T, R, S) con una función pG : R→ [0, 1] que cumple las siguientes

propiedades:

1. Sea A ∈ V y RA ⊆ R el subconjunto de producciones de la forma A→ B con

B ∈ (V ∪ T )∗7. Se debe cumplir que∑
r∈RA

pG(r) = 1

2. Si tenemos que ri ∈ R, 1 ≤ i ≤ m, r1 = C → D con C ∈ V y D ∈ (V ∪ T )∗ y

que B ∈ (V ∪ T )∗ se obtiene aplicando la sucesión de producciones r1, ..., rm

entonces decimos que la probabilidad de obtener a B a partir de C es

P (B|C) =
m∏

i=1

fG(ri)

En ocasiones denotaremos a PG(r) como simplemente P (r) cuando se sobreentiende

la gramática o incluso pr.

Gramáticas como modelos

Dado que las gramáticas estocásticas son generadores de lenguajes, podemos mode-

lar las cadenas de estructura secundaria con ellas. La idea general es hacer que una

gramática que genere cadenas de estructura secundaria con sentido, mientras los

7Aqúı el asterisco (*) indica la estrella de Kleen, es decir, el conjunto generado por todas las

concatenaciones posibles de los śımbolos y cadenas de los conjuntos a los que se refiere.
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pesos de cada regla de producción de la gramática sirven para indicar que tan fre-

cuente aparecen las subcadenas generadas con esa regla. La aproximación tradicional

al problema de asignar los pesos a la gramática es usar métodos de entrenamiento

basados en datos (estructuras secundarias) que ya se tengan.

El algoritmo de adentro-afuera

El algoritmo por excelencia usado para entrenar gramáticas libres de contexto es-

tocásticas es el algoritmo de adentro-afuera, propuesto por Baker [41] a finales de la

decáda de 1970 y extendido por Young y Lari una década después 8. La idea general

es partir de probabilidades dadas (al principio arbitrariamente) a cada producción

y luego analizar sintácticamente a cada cadena de una base de datos, calculando

la probabilidad de obtener cada palabra de la cadena (adentro) y la de su con-

texto (afuera, i.e. el resto de la cadena). Posteriormente, estas probabilidades se

usan para reestimar las probabilidades de las producciones. Repitiendo este pro-

ceso con todas las cadenas de la base de datos, converge a un buen modelo que

favorece la producción de las cadenas de la base usada. Usaremos la notación de

la gramática anterior y además denotaremos a v1, ..., v|V |
9 como todos los śımbolos

no terminales de G, definiendo a v1 = S. Sea s = s1...sl, si ∈ T una cadena gen-

erada por G. La probabilidad de adentro ei,j(A) es la probabilidad de que desde el

śımbolo no terminal vk podamos obtener a la subcadena si, ..., sj, o en otras palabras

ei,j(A) = P (A⇒ ∗si...sj). Las probabilidades de adentro pueden calcularse de man-

era dinámica10, primero empezando por todas las subcadenas de s de longitud 2,

luego de longitud 3 y aśı sucesivamente hasta llegar a la longitud de s. Cuando i = j

tenemos el caso de una producción del tipo A→ si y la probabilidad de adentro es

igual a la de esta producción. De otra manera sabemos que tiene que aplicarse una

8El algoritmo de adentro-afuera es una generalización del algoritmo adelante-atrás usado para

cadenas escondidas de Markov. Las ideas presentadas aqúı son análogas a las usadas en ese

algoritmo.
9En conjuntos y cadenas se usa al operador |.| para indicar la cardinalidad del conjunto o la

longitud de la cadena.
10Con “dinámico” el autor se refiere al concepto de programación dinámica y las metodoloǵıas

usadas en este marco.
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producción tipo A → BC pues se producen más śımbolos terminales. Aśı pues, la

fórmula para obtener las probabilidades de adentro es:

ei,j(A) =

 P (A→ xi) si i = j∑
A→BCinR

∑j−1
q=i P (A→ BC)ei,q(B)eq+1,j(C) en otro caso

Este algoritmo se llama el algoritmo de adentro y en pseudocódigo se ve como:

función Adentro(s,G = (V, T, R, S)) regresa las probabilidades de adentro ei,j

para i = 1 hasta |s| y k = 1 hasta |V | hacer

ei,j(vk) = P (vk → si)

para i = 1 hasta |s| − 1, j = i + 1 hasta |s| y k = 1 hasta |V | hacer

ei,j(vk) =
∑|V |

y=1

∑|V |
z=1

∑j−1
r=i P (vk → vyvz)ei,r(vy)er+1,j(vz)

terminar Adentro

Al terminar, el algoritmo de adentro llega a calcular la probabildad e1,|s|(A), que es

precisamente la probabildad P (S ⇒ ∗s) de obtener a s usando a G, o dicho de otra

forma, P (s|θ) donde θ es el conjunto de pesos de la gramática. Las probabilidades

de afuera se denotan como fi,j(A) y significan las probabilidades de poder obtener

las subcadenas s1...si−1 y sj+1...sl al mismo tiempo sin obtener la subcadena si...sj.

En otras palabras, fi,j(A) = P (S ⇒ ∗s1...si−1vksj+1...sl). Estas probabilidades se

pueden obtener también de manera dinámica y usando las probabildades de adentro,

empezando por la probabilidad de afuera de toda la cadena (f1,|s|(A)) y avanzando

hacia adentro. Igual que en las probabilidades de adentro, las probabilidades de

afuera pueden obtenerse recursivamente, considerando ahora que el śımbolo A está

en el lado derecho de las producciones, por lo que puede pasar que esté en uno de

los dos tipos de producciones, ya sea C → AB o C → BA; esto nos obliga a tomar

en cuenta la probabilidad de adentro de B y la probabilidad de afuera de C para

formar las subcadenas que son contexto de A. Antes de esto hay que inicializar a las

probabilidades de afuera f1,|s|(A) en 1 si el śımbolo A es el inicial (ya que el inicial

siempre puede producir al incial sin utilizar producciones) y en 0 de otra manera

(pues consideramos que la gramática no tiene producciones inútiles). El algoritmo

de afuera entonces queda aśı:
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función Afuera(s,G = (V, T, R, S)) regresa las probabilidades de afuera fi,j

para k = 1 hasta |V | hacer

si k = 1 entonces f1,|s|(vk) = 1 de otra forma f1,|s|(vk) = 0

para i = 1 hasta |s|, j = |s| hasta i y k = 1 hasta |V | hacer

fi,j(vk) =
∑

y,z

∑j−1
r=1 P (vy → vzvk)fr,j(vy)er,i−1(vz)∑

y,z

∑|s|
r=j+1 P (vy → vkvz)fi,r(vy)ej+1,r(vz)

terminar Afuera

Lo interesante viene cuando hacemos la reestimación de probabilidades usando las

probabilidades de adentro y afuera. Lari y Young propusieron reestimar las probabi-

lidades usando valores de esperanza c de manera similar al método de maximización

de esperanza en cadenas escondidas de Markov11. El método de maximización de

esperanza nos indica el número de veces esperado (en promedio) que se usará una

producción y/o śımbolo no terminal A en particular. Para ello tenemos que conside-

rar todas las posibles maneras en que se genera la cadena usando esa regla, contra la

probabilidad de obtener la cadena completa desde el śımbolo inicial 12. Las proba-

bilidades de adentro y afuera hacen precisamente eso al combinarse, lo que implica

que:

cs(A) =
1

P (s|θ)

|s|∑
i,j=1

ei,j(A)fi,j(A)

cs(A→ a) =
1

P (s|θ)

|s|∑
i=1

ei,i(A)fi,i(A)

11El método de maximización de esperanza es una generalización del método de máxima

verosimilitud. La manera en que se aplica en cadenas escondidas de Markov es v́ıa el algoritmo de

Baum-Welch descrito en el libro de Durbin [19], del cual es fácil derivar la fórmula para gramáticas.

Las ideas que aqúı se presentan sobre este método son muy generales e informales y solamente sir-

ven para ilustrar los motifs que hay detrás de las fórmulas de reestimación. Una derivación más

completa del método se puede encontrar en “The Expectation Maximization Algorithm: A short

tutorial”.
12o en otras palabras, la probabilidad total de la cadena
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cs(A→ BC) =
1

P (s|θ)

|s|−1∑
i=1

|s|∑
j=i

j−1∑
k=i

fi,j(A)ei,k(B)ek+1,j(C)P (A→ BC)

Estando a ∈ T y B, C ∈ V . La reestimación de la probabilidad, entonces, es el

número de veces esperado que se usará la producción contra el número total de

veces que se usará el śımbolo que inicia la regla. En la reestimación incluimos a

todas las cadenas de la base de datos. Si Λ es nuestro conjunto de cadenas entonces

se reestiman los parámetros como sigue:

P̂ (A→ BC) =

∑
s∈Λ cs(A→ BC)

s ∈ Λcs(A)

P̂ (A→ a) =
s ∈ Λcs(A→ a)

s ∈ Λcs(A)

Esto se puede repetir varias veces hasta que converja a un valor que sea suficien-

temente bueno respecto a algún criterio impuesto. Igual que con los modelos de

Markov, este método converge a un máximo local de verosimilitud por lo que de-

pende mucho de los pesos que se de como condiciones iniciales.

El algoritmo CYK

Uno de los algoritmos más conocidos y usados para saber si una cadena es acep-

tada por una gramática o no es el propuesto simultáneamente por Cocke, Younger

y Kasami (CYK) [5, 31]. El algoritmo CYK está basado en el concepto de progra-

mación dinámica y usa la porción triangular superior (excluyendo la diagonal) de una

matriz M de tamaño (n+1)×(n+1), donde n es la longitud en palabras de la cadena

a analizar. La longitud en palabras de una cadena s es el tamaño de la descom-

posición más chica de s en palabras de śımbolos terminales que produce la gramática

con una sola producción. Formalmente es la cardinalidad de la secuencia más chica,

denotada como DG(s), del conjunto W (s) = {t1, ..., tr|A→ ti ∈ R,A ∈ V, ti � s∀i},

donde la relación ti � s significa que si es subcadena de s. Otras notaciones que

usaremos serán si para el śımbolo i-ésimo de s y si,j para la subcadena desde el

śımbolo i-ésimo hasta el j-ésimo (incluyendo los śımbolos si y sj). Análogamente,

denotaremos a DG(s)i como la palabra i-ésima de la descomposición mı́nima en pal-

abras de s y a DG(s)i,j como la “frase” desde la palabra i-ésima hasta la j-ésima. Las

entradas de la matriz M contendrán subconjuntos de V ; conceptualmente M(i, j)
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significará el conjunto de śımbolos no terminales con los cuales de alguna u otra

manera podemos derivar a la cadena DG(s)i,j−1. El algoritmo entonces consiste en

llenar correctamente la parte triangular superior de la matriz M (la diagonal y la

parte triangular inferior no tienen sentido en este contexto). Esto se puede lograr

llenando las entradas de abajo hacia arriba y de izquierda a derecha, empezando

por las entradas M(i − 1, i) las cuales se obtienen viendo de manera exhaustiva

cuales śımbolos no terminales pueden producir a la palabra DG(S)i−1. Las demás

entradas se pueden obtener usando el contenido de las entradas a la izquierda y ha-

cia abajo fijándonos, para cada k, cuales producciones son de la forma A→ BC tal

que B ∈ M(k, j) y C ∈ M(i, k) y agregando al conjunto los śımbolos terminales A

encontrados en M(i, j). Lo que se está haciendo es usar la k para partir en dos a la

subcadena si,j−1: DG(s)i,k y DG(s)k,j−1, y observar con que producciones podemos

obtener cada parte para que al juntarlas nos de precisamente DG(s)i,j−1. Si al ter-

minar de llenar las entradas podemos saber que s se puede derivar de la gramática

si el conjunto de la entrada M(1, j + 1) contiene al śımbolo inicial S. Además, si se

quiere obtener la forma en que se deriva sólo se tiene que colocar un apuntador de

B ∈ M(k, j) o C ∈ M(i, k) a las A ∈ M(i, j) que se generan al encontrar las pro-

ducciones tipo A→ BC. A continuación se muestra el pseudocódigo del algoritmo

CYK:

función CYK(DG(s),G = (V, T, R, S)) regresa M

para j desde 2 hasta |s| hacer

M(j − 1, j)← {A|A→ DG(s)j−1 ∈ R}

para i desde j − 2 hasta 0 hacer

para k desde i + 1 hasta j − 1 hacer

M(i, j)←M(i, j) ∪ {A|A→ BC ∈ R,B ∈M(i, k), C ∈M(k, j)}

terminar CYK
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Algoritmo CYK versión estocástica

El algoritmo CYK también puede calcular la manera más probable σ, dado el con-

junto de pesos θ, de producir la cadena s en el caso de gramáticas libres de contexto

estocásticas. Esta información además nos dice la máxima probabilidad con la que

podemos producir a s [19]. Ésta es una extensión del algoritmo CYK para este tipo

especial de gramáticas13. El algoritmo CYK estocástico es casi igual al algoritmo

de adentro y usa la misma idea de apuntadores que el CYK básico:

función CYK-Estocástico(s,G = (V, T, R, S), θ) regresa g1,|s|(S) = logP (x, σ|θ)

para i = 1 hasta |s| y k = 1 hasta |V | hacer

gi,j(vk) = log(P (vk → si))

t(i, j, vk) = (0, 0, 0)

para i = 1 hasta |s| − 1, j = i + 1 hasta |s| y k = 1 hasta |V | hacer

gi,j(vk) = maxy,z=1,...,|V |(maxr=i,...,j−1(log(P (vk → vyvz)) + gi,r(vy) + gr+1,j(vz)))

t(i, j, k) = argmax(y,z,r);y,z=1,...,|V |;r=i,,,j−1(log(P (vk → vyvz)) + gi,r(vy) + gr+1,j(vz))

terminar CYK-Estocástico

Al terminar, el algoritmo regresa logP (x, σ|θ) y aśı se puede obtener P (x, σ|θ) de

manera más precisa (pues no se pierden tantos d́ıgitos por la precisión de máquina

y se disminuyen errores catastróficos de underflow). Las tripletas t(x, y, r) son los

apuntadores para poder construir al árbol sintáctico σ. Esto se hace revisando si

(x, y, z) = t(i, j, r) es (0, 0, 0) en cuyo caso indica que si se obtiene con la regla ter-

minal vr → si (o en otras palabras que si es hijo hoja de vr en el árbol sintáctico).

De lo contrario se usa la producción vr → vivj (en el árbol sintáctico vi y vj son hijos

no hojas de vr) y a continuación se analizan recurrentemente de la misma forma las

tripletas t(r + 1, j, z) y t(i, k, y). La tripleta con la que se empieza es con la última

que llenó el algoritmo CYK, la (1, |s|, 1).

13En la literatura se usa el nombre de CYK indistintamente para la versión normal y la es-

tocástica, ya que por el contexto se sobrentiende.
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1.2.4 Alineamiento de secuencias

En muchas ocasiones se puede obtener más información de un conjunto de secuencias

que de una sola. En vez de tratar a cada secuencia por separado, se toman todas

en conjunto bajo el contexto en que se relacionan. Normalmente, este contexto es

evolutivo y se usa un criterio de conservación de nucleótidos para relacionar a las

secuencias. En otras palabras, la distancia entre las secuencias se toma como el

número de cambios que tiene que sufrir una para transformarse en la otra. Esto

solamente tiene sentido si alineamos a las secuencias de manera significativa, es

decir si identificamos que posiciones de cada secuencia corresponden a las posiciones

de la otra. Un alineamiento entonces es la forma de identificar que ı́ndices de las

secuencias son más probables que vengan de un ancestro común (es decir, que fueron

conservados a lo largo del tiempo). Si las secuencias no son del mismo tamaño,

entonces es necesario agregar un śımbolo extra (normalmente se usa el guion -)

para indicar que en un ı́ndice de una secuencia hubo una deleción o, análogamente

que hubo una inserción en las demás (por esto mismo a este tipo de correcciones

se les conoce como “indel”, de inserción-deleción, comúnmente se les dice agujeros

también) 14. Formalmente, podŕıamos decir que un alineamiento es un conjunto

de secuencias Ψ = {S1, ..., Sm}, tal que Si = s1,i, ..., sni,i, con una función sf :

[1, l]× [1, m]→ {0, 1} que cumple la siguientes caracteŕısticas:

1. l es la longitud del alineamiento, es decir la longitud de las secuencias después

de agregar las correcciones indel.

2. sf(i, j) = 1 śı y sólo śı hay un agujero en el ı́ndice i de la secuencia Sj, teniendo

como resultado a la secuencia s1,j, ..., si−1,j,−, si,j, ..., sn,j.

14Incluso cuando las secuencias tienen la misma longitud, puede que convenga más agregar

inserciones y deleciones para aumentar la identidad entre las secuencias. Un ejemplo pequeño seŕıa

las secuencias ACCUA y CCUAG, las cuales convendŕıa alinearlas como:

ACCUA-

-CCUAG
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3. Se debe de cumplir que

nj +
l∑

i=1

s(i, j) = l

Un ejemplo sencillo de un alineamiento es: S = {AAAUG, CAAUA, AAUAG}, considerándolo

de longitud 6 y con la función

sf(i, j) =

 1 si i = j

0 de otra forma

Escribiéndolo se ve como:

-AAAUG

C-AAUA

AA-UAG

Este alineamiento no se percibe como el mejor que pudiéramos dar pues en ningún

ı́ndice vemos que se conservan los nucleótidos. Un alineamiento más significativo

podŕıa ser el siguiente:

AAAUG-

CAAUA-

-AAUAG

Aqúı, la subsecuencia AAU aparece como subsecuencia conservada. En general, se

puede expresar una mejor relación entre las secuencias usando un alineamiento que

aumente el número de nucleótidos conservados. El problema se convierte entonces

en encontrar el alineamiento que maximice estas posiciones conservadas. Éste es un

problema clásico en bioloǵıa computacional, tal vez tan profundo como el que se

revisa en este trabajo. Por ende, sólo se dirá que hay algoritmos que resuelven este

problema de manera satisfactoria, siendo probablemente el más usado CLUSTAL

W [46]. Varios algoritmos de predicción de estructura de RNA se benefician de

tener un alineamiento óptimo de secuencias en vez de una sola. Los más notorios

son los algoritmos KH-99 y Pfold (vistos en el caṕıtulo 4), los cuales necesitan la

información de relación filogenética que da el alineamiento para dar un resultado

significativo. La versión actual del algoritmo Mfold (caṕıtulo 1) también acepta

alineamientos de secuencias como entradas.
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1.2.5 Enerǵıa libre

Uno de los conceptos más importantes en termod́ınamica es el concepto de enerǵıa

libre, el cual se refiere a la cantidad de enerǵıa que se puede usar para hacer trabajo

útil en un sistema. En particular, el concepto de enerǵıa libre que usaremos es el

de enerǵıa libre de Gibbs. La enerǵıa libre de Gibbs es una función de estado que

depende del estado de un sistema y no de la manera en que llegó a ese estado,

y se calcula usando otras dos funciones de estado: entroṕıa y entalṕıa. Entroṕıa,

denotado por S es una medida de la incapacidad de un sistema para hacer trabajo;

entalṕıa, H, es la enerǵıa libre del sistema tomando en consideración la presión y el

volumen del sistema. Formalmente, la enerǵıa libre de Gibbs G se escribe como:

G = H − TS

T , en este caso, es la temperatura del sistema en el estado presente. El cambio

de enerǵıa libre se define como ∆G = ∆H − T∆S y es lo utilizado para describir

la enerǵıa que se puede usar de un sistema en un momento dado. Cuando ∆G es

positivo, significa que el sistema necesita enerǵıa para realizar el trabajo (que pasa

por un proceso endergónico) y cuando es negativo significa que el sistema libera

enerǵıa (proceso exergónico). El concepto más importante de la enerǵıa libre es

que todo sistema tiende a minimizar la cantidad que tiene, usándola en alguna

actividad que requiera de ella. Una molécula de RNA no es diferente y se puede

considerar como un sistema en el cual ∆G tiene que ser minimizada. Esto es la base

para muchos algoritmos ya que intentan ver cual es la estructura secundaria que

minimiza la enerǵıa libre (cuando se forman pares de bases se utiliza enerǵıa y por

lo tanto se reduce la cantidad total ∆G del sistema).

1.2.6 Conceptos Filogenéticos

La filogenética estudia la relación evolutiva entre varios organismos. Esto abarca

también al estudio de las relaciones evolutivas entre las secuencias de DNA y RNA de

estos organismos. Las relaciones de este tipo entre organismos se pueden visualizar

de manera muy clara usando un árbol filogenético [23], un árbol en el cual un

organismo es padre de otros, si y sólo si, éste es ancestro de ellos. De manera análoga
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se puede construir un árbol filogenético de secuencias de RNA, donde el ancestro es

la secuencia que mutó para crear a sus secuencias hijas. A esta relación de ancestro-

descendiente se le llama homoloǵıa y es un concepto fundamental en el estudio de

secuencias de RNA. Hay varios tipos de homoloǵıa siendo los más importantes la

ortoloǵıa y la paroloǵıa. Dos secuencias son ortólogas si fueron generadas mediante

especiación, es decir que dos especies evolucionaron de una sola y se mantuvo más

o menos la misma secuencia en ambas. En cambio, dos secuencias son parólogas si

fueron resultado de una duplicación de la secuencia ancestral en el mismo genoma.

Estas relaciones se usan en algunos algoritmos y son la base para el concepto de

alineamiento de secuencias.

Construcción de árboles filogenéticos

Otro problema clásico de la bioloǵıa computacional es la construcción automática

de un árbol filogenético que relacione a las secuencias de un alineamiento. Dado que

por lo general no se saben todas las relaciones ancestro-descendiente de las secuen-

cias que se analizan, la mayoŕıa de los métodos que construyen árboles filogenéticos

intentan dar el árbol más probable dado el alineamiento. Tener un árbol filogenético

es de mucha ayuda y en algunos casos necesario para los algoritmos de predicción

de estructura (como por ejemplo el algoritmo KH-99 del caṕıtulo 4); sin embargo,

dado que el espacio de búsqueda de topoloǵıa de árboles es exponencial respecto

al número de secuencias en el alineamiento, el problema puede volverse endemo-

niadamente complicado. El problema no se detiene ah́ı pues un árbol filogenético

también tiene longitud en sus aristas, que por lo general vienen en unidades de

tiempo. Varias soluciones han sido propuestas, de las cuales el método de Felsens-

tein destaca por su enfoque de máxima verosimilitud [37], en el cual maximiza la

probabilidad P (A|T ) variando al árbol T y siendo A el alineamiento. Tomando una

columna del alineamiento, Felsenstein calcula las probabilidades de cambio PXY (t)

de la base X a la base Y en un tiempo en particular t como sigue:

PXY (t) = e−utδXY + (1− e−ut)pY

donde u es una probabilidad de cambio en general (en un modelo simplificado se

puede tener u = 1), pY es la tasa de cambio de cualquier base a la base Y y δXY
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Figura 1.2: Parte del árbol filogenético de algunas especies portado-

ras del miRNA lin-4, obtenido en la página de la secuencia en Rfam

(www.sanger.ac.uk/Software/Rfam). Las remarcadas en azul son aquellas que por-

tan a la molécula.
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es la delta de Kronecker 15. Definiendo a L
(k)
s como la verosimilitud del subárbol

en el nodo k (los nodos se numeran de manera estándar, desde las hojas hacia la

ráız, de izquierda a derecha), con base, s se puede obtener la verosimilitud del árbol

L =
∑

s0L
(0)
s0

usando la fórmula16:

Lsk
=

∏
i∈N(k)

(
∑

i

Psksi
Li

si
)

Para las hojas, su similitud es L
(k)
s = 1 si sk = k y 0 de otra forma. En otras

palabras, recorremos el árbol en postorden calculando las verosimilitudes locales

de abajo hacia arriba hasta obtener la del árbol. Usando esta verosimilitud, se

procede a calcular la topoloǵıa del árbol a base de heuŕısticas17 y luego se calculan

las longitudes de las ramas usando un método incremental18. Cabe resaltar dos cosas

del modelo de Felsenstein. La primera es que el modelo es reversible, esto es, que

pXPXY = pY PY X . La segunda es que para obtener una fórmula de verosimilitud tan

sencilla es necesario forzar a que las probabilidades de cambio de base (mutación,

deleción o inserción) sean independientes entre śı, lo cual en realidad no es cierto [37],

ya que el cambio de una base por lo general es inflúıda por el estado de sus vecinos

en la secuencia. Sin embargo, el problema no es tratable con tal hipótesis y sigue

siendo un problema abierto calcular el árbol tomando en cuenta esas dependencias.

15δXY = 1 si X = Y y 0 en otro caso
16Felsenstein usa un modelo de Markov para obtener esta forma. El modelo es bastante sencillo:

PXY (dt) = (1− udt)δXY + rXY udt. La fórmula dada es la versión puntual de este modelo.
17El cálculo de la topoloǵıa se hace probando la verosimilitud de cada árbol, conservando el

árbol con mayor verosimilitud. Desgraciadamente si no se conoce este árbol y las heuŕısticas que

se tengan no son efectivas, la búsqueda es de orden exponencial e impráctica. Por lo tanto, muchas

veces es mejor “conformarse” con algún árbol que tenga una verosimilitud aceptable.
18Este método se puede ver más a detalle en el art́ıculo de Felsenstein. Debido a que depende

mucho de la topoloǵıa del árbol, es dif́ıcil dar una fórmula general. Una discusión a fondo sobre

este método y los que derivan de él es suficiente para hacer un trabajo de igual magnitud que éste.
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Figura 1.3: Un árbol filogenético con longitudes de aristas de algunas especies rela-

cionadas mediante homoloǵıas cercanas de su RNAPolymerasa.



1.2. Conceptos básicos y notación 28



Caṕıtulo 2

Primeros pasos: algoritmos

basados en enerǵıa libre y otras

cuestiones termodinámicas

Durante las décadas de 1970 y 1980 se empezaron a formar varias propuestas de

métodos de predicción de estructura secundaria de RNA. Las principales y más

notorias propuestas coincid́ıan en el uso de reglas termodinámicas y topológicas

para encontrar la estructura secundaria más probable en términos de enerǵıa libre.

En un primer intento, Pipas y McMahon en lecturas de la Academia Nacional de

Ciencias de Estados Unidos propusieron una técnica en la que se usaban datos ter-

modinámicos directamente en reglas de doblado para predecir la estructura más

estable [43]. Sin embargo, este método probó ser demasiado ineficiente (de un orden

de 2n, n siendo la longitud de la secuencia de RNA) e, incluso después de varias

mejoras hechas por Studnicks [40], la técnica solamente pod́ıa usarse en secuen-

cias cortas. Años más tarde, Tinoco presentó otro método en el que se asignaban

“números de estabilidad” a cada estructura de acuerdo a datos emṕıricos obtenidos

del estudio de temperaturas de cambio de estado f́ısico y datos termodinámicos

de familias de oligoribonucleótidos y polyribonucléotidos [45]. Tales contribuciones

experimentales daban un marco teórico suficiente para predecir los efectos de deses-

tabilización y unión de la suma de las contribuciones de varias estructuras locales.

Finalmente, todas las ideas y resultados fueron compilados por Salser en su trabajo

29
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sobre ácidos nucléicos en 1979.

2.1 El algoritmo mejorado de Nussinov

En 1980 ya varios algoritmos hab́ıan sido desarrollados para aplicar conceptos y

reglas de enerǵıa libre a cadenas de polinucléotidos. Estos algoritmos eran variantes

de un solo método en el que se identificaban las hélices perfectamente balanceadas y

se calculaban sus aportaciones a la enerǵıa libre de la molécula. Entre menor fuera

la enerǵıa libre, más estable la estructura y, por ende, más probable su ocurrencia.

Sin embargo, encontrar la enerǵıa libre de cada hélice balanceada posible requiere

del análisis de varias combinaciones posibles de emparejamientos de nucleótidos.

El número de combinaciones crece dramáticamente al crecer la molécula y ya para

varias decenas de nucleótidos el método se vuelve impráctico. En agosto de 1980

Nussinov y Jacobson, siendo la primera una contribuyente a los métodos menciona-

dos anteriormente, presentaron un algoritmo que calcula la estructura más probable

usando enerǵıa libre, que es aproximadamente 100 veces más eficiente [40].

2.1.1 Metodoloǵıa

El algoritmo está diseñado para evaluar la contribución de parejas de bases a la

estructura secundaria de una cadena de polinucleótidos. Para entender el fun-

cionamiento del algoritmo, se visualiza primero una circunferencia C que contenga

a cada Bi como puntos en orden de la secuencia. Consideramos un arco que una a

Bi y a Bj dentro del ćırculo delimitado por la circunferencia mencionada como el

emparejamiento de la base Bi y Bj (obviamente el emparejamiento debe ser de bases

que sean posibles de emparejar). Si dibujamos varios de estos arcos de tal manera

que no se intersecten entre śı o, en otras palabras, que cumplan la condición de

planaridad, entonces podemos obtener la estructura secundaria plana análoga de B.

Nótese que la condición de planaridad prohibe la existencia de nudos y pseudonudos,

los cuales no son captados por el algoritmo, pero śı permite todas las estructuras

ortodoxas. Para obtener la mejor estructura secundaria tenemos que considerar si

cada posible emparejamiento BiBj será inclúıdo o no en la estructura final. Este



2.1. El algoritmo mejorado de Nussinov 31

Figura 2.1: Ésta es la forma en que se visualiza a la secuencia según Nussinov,

usando una circunferencia C. En realidad, no es más que una representación de la

secuencia como una gráfica con algunas restricciones, como se verá en el próximo

caṕıtulo. La base de color azul indica el inicio de la secuencia. Los emparejamientos

indican las estructuras que se pueden formar.

emparejamiento contribuye de manera local a la enerǵıa libre de la molécula, pero

también parte a C en dos regiones, lo cual limita el dibujo de los siguientes arcos a

alguna de las dos regiones para preservar la planaridad. Esta limitante hace que la

decisión de incluir dicho emparejamiento también tenga una contribución global, de

manera que la enerǵıa libre total de la estructura resulta de la suma de las enerǵıas

libres de cada región de C dividida por BiBj y la contribución local del propio BiBj.

Si esta enerǵıa total se minimiza entonces tenemos la estructura secundaria plana

óptima de B. El algoritmo encuentra tal estructura inductivamente en cada división

de C.
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2.1.2 Obtención del emparejamiento máximo

Este procedimiento considera que tanto las parejas GC como AU tienen la misma

estabilidad y desprecia las contribuciones adicionales de varios arreglos de empare-

jamientos, aśı como los efectos desestabilizadores de lazos de una sola trenza, es decir,

un modelo simplificado de la realidad observada en la práctica. De esta manera, el

problema de encontrar la estructura con la mı́nima cantidad de enerǵıa libre posible

se hace equivalente a encontrar la estructura con el máximo número de empare-

jmientos entre bases. Encontrar tal emparejamiento máximo se hace dinámicamente,

obteniendo los emparejamientos máximos de subsecuencias de B chicas y luego usar

esa información para encontrar el de subsecuencias más grandes. Consideremos una

subsecuencia de B denotada por Bi, ..., Bj de longitud p. Se toma una variable k

que va tomando valores entre i y j − 1. En cada posición se prueba si Bk se puede

emparejar con Bj y se calcula el número total de pares de bases en la subsecuencia

verificando inductivamente el número de pares en las subsecuencias Bi, ..., Bk−1 y

Bk+1, ..., Bj−1; el valor obtenido se guarda en la posición (i, j) de una matriz M . Si

Bj no se puede emparejar con ninguna base de la subsecuencia entonces se prescin-

den de los cáluclos anteriore y se tiene simplemente que Mi,j = Mi,j−1. Mientras

se incrementan los ı́ndices i, j se obtiene la información pertinente a subsecuencias

de longitud p. Entonces para cada subsecuencia Bi, ..., Bj se tiene que cada entrada

Mi,j es igual :

Mi,j = max(Mi,k−1 + Mk+1,j−1 + 1, Mi,j−1); i ≤ k < j = i + p

El máximo número de parejas de bases que se pueden formar en subsecuencias de

tamaño más grande se obtiene incrementando la p y repitiendo la búsqueda. Dado

que la p va incrementándose, es posible calcular cada Mi,j considerando las entradas

anteriores que se obtuvieron en iteraciones previas, logrando aśı un algoritmo que

usa programación dinámica. Cuando termina el algoritmo, el máximo número de

pares que se puede hacer doblando la secuencia en śı misma y emparejándola se

tiene en la entrada M1,n. Una vez que se tiene el máximo número de pares de bases

que se pueden formar en la secuencia se tiene ahora que dar un método para doblar

la secuencia. Para ello, el algoritmo calcula cada entrada (i, j) de una matriz K (de
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tamaño n×n, igual que M) que representa la posición de la subsecuencia Bi, ..., Bj en

la cual ocurre emparejamiento máximo si se empareja Bj con BK(i,j). Las entradas

de K se calculan directamente al calcular M , viendo cual k en el procedimiento fue

la que dio el número máximo de pares de bases en caso de que emparejaran Bj y

Bk; en caso contrario se toma el valor de Ki,j−1. Para doblar la cadena completa

primero se lee el valor de K1,n y se empareja Bn con BK(1,n). Esto parte a la cadena

en dos subsecuencias, a saber B1, ..., BK(1,n)−1 y BK(1,n)+1, ..., Bn−1. Inductivamente

se hace lo mismo para cada subsecuencia, encontrando K1,K(1,n)−1 y KK(1,n)+1,n−1

y aśı sucesivamente para las subsecuencias que se formen. Al terminar, obtenemos

la estructura secundaria con el máximo número de pares, i.e. el emparejamiento

máximo. Nótese que las matrices M y K son triangulares superiores y por ende

pueden almacenarse en un solo arreglo de n× n.

2.1.3 Obtención de estructuras con enerǵıa libre mı́nima

El algoritmo anterior da la pauta para poder obtener estructuras con enerǵıa libre

mı́nima. Además de considerar la contribución individual de cada par de bases,

también tenemos que tomar en cuenta la contribución de enerǵıa libre de las dis-

tintas estructuras formadas. Para esto se requiere detectar correctamente el tipo

de estructura que se forma al emparejar dos bases. El método es similar al usado

para encontrar el emparejamiento maximal, sólo que aqúı se toman en cuenta las

contribuciones de enerǵıa libre del emparejamiento BjBk. Entonces se forma una

matriz E tal que cada entrada (i, j) representa la enerǵıa libre mı́nima posible al

doblar la subsecuencia Bi, ..., Bj. De una manera análoga a la que se obtuvo M se

obtienen las entradas de E:

Ei,j = min(E(i, k − 1) + E(k + 1, j − 1) + E(j, k), Ei,j−1); i ≤ k < j − l

donde E(j, k) es la contribución de enerǵıa libre de la pareja BjBk y l es el número

de bases mı́nimas requeridas para formar una subestructura conocida (en este caso,

como no se consideran nudos ni pseudonudos, es un lazo, que al menos requiere 3

bases para formarse y por ende l = 3). La cota de j − l obedece al principio de que

para formar una estructura que aporte enerǵıa libre se necesita de un número mı́nimo
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de bases. Aśı, se tiene que la enerǵıa de la estructura con enerǵıa libre mı́nima

formada entre Bi y Bj es el resultado del mı́nimo de las sumas de las contribuciones

de las subsecuencias Bi, ..., Bk−1, Bk+1, ..., Bj−1 y la pareja BjBk en caso de que Bj

se pueda emparejar con Bk para alguna k, o la enerǵıa libre mı́nima de Bi, ..., Bj

en caso contrario. También se pueden obtener las entradas de K que representen la

posición en la cual se dobla el extremo derecho de la subsecuencia sobre śı misma

para lograr el emparejamiento con enerǵıa mı́nima, de manera análoga a como se

calculan las entradas de la matriz K para el emparejamiento máximo. El valor

de cada E(j, k) se calcula en base a si el par BjBk es adyacente a otro par de

bases, a un bulto de una sola trenza, a un lazo o a una ramificación. Para saber

el tipo de estructura local que se tiene se hace un procedimiento similar al usado

para formar la matriz K. Primero, empezamos definiendo a k1 = Kk+1,j−1 como la

base entre la posición k + 1 y j − 1 que da la estructura con enerǵıa libre mı́nima

cuando se empareja con la base en la posición j − 1. Dado que es un procedimiento

inductivo, k1 se obtiene directamente pues fue calculado en una iteración anterior.

Si Kk+1,j−1 = 0, se continúa la búsqueda decreciendo la j. Para estructuras que no

se ramifican, el valor de k1 es suficiente para identificar la estructura junto a BjBk.

Hay cuatro casos principales:

• Cuando k1 = k + 1 y Kk+1,j−1 6= 0 se tiene que Bk+1 se empareja con Bj−1.

Esto indica que la estructura es una hélice simple formada por al menos dos

pares de bases: Bj−1Bk+1 y BjBk.

• Cuando k1 = k + 1 y Kk+1,j−1 = 0, tendremos que disminuir la j hasta que

la entrada correspondiente K sea distinta de cero. En este caso ocurre la

formación de un bulto o lazo izquierdo.

• Cuando k1 > k + 1 y Kk+1,j−1 6= 0, ocurre la formación de un bulto o lazo

derecho pues las bases Bk+1, ..., Bk1−1 quedan sin emparejar.

• Cuando k1 > k + 1 y Kk+1,j−1 = 0, ocurre una combinación de los incisos

anteriores que da como resultado un lazo o bulto de ambos lados.

Las estructuras que ramifican ocurren cuando en iteraciones anteriores se hab́ıan

formado lazos entre Bk y Bj (dependiendo de cuantos lazos se formaron será el
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Figura 2.2: Una visión más clara de la representación gráfica de una secuncia y su

correspondiente estructura secundaria. Las interacciones en color rojo muestran un

bulto y una hélice, las de color verde un lazo de horquilla, la morada un lazo interior

y la azules inician una ramificación.
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número de ramificaciones). En el caso de este algoritmo se supone que la enerǵıa

libre en un lazo o bulto es siempre mayor a la de la hélice que lo precede, por lo que

para cerrar una estructura de este tipo se le asigna la misma cantidad de enerǵıa

libre que la asignada a un bulto o lazo con el mismo número de bases sin emparejar.

Aunque esto se hace en base al sentido común, no tiene una base teórica fuerte y

es más bien un procedimiento emṕırico con el cual Nussinov observaba que pod́ıa

doblar correctamente varias estructuras de RNA.

2.1.4 Eficiencia

Nótese que para obtener las matrices E y K usando programación dinámica se re-

quiere O(n3) de tiempo y O(n2) de espacio, donde n es la longitud de la secuencia,

pues en cada iteración para obtener la entrada de una matriz tenemos que recorrer

y analizar la subsecuencia correspondiente base a base. Aśı, el algoritmo se hace

todo en tiempo O(n3), lo que representa un gran avance sobre técnicas de predicción

del momento que ya se tardaban demasiado (cabe mencionar un algoritmo hecho

por la misma Nussinov, no tratado aqúı, que tardaba O(n6)) o requeŕıan dema-

siada intervención humana a través del uso de heuŕısticas inspiradas sobre todo en

termodinámica y en modelos evolutivos. Uno de estos métodos con heuŕısticas se

presenta más adelante como la culminación de este tipo de acercamiento al problema.

2.2 El primer algoritmo de Zucker

Aunque el algoritmo mejorado de Nussinov fue un avance contundente, su simplifi-

cación en la función de enerǵıa libre E, descartaba el uso de los criterios formulados

por Salser para considerar los efectos de enerǵıa extra por suma de enerǵıas y de

enerǵıas desestabilizadoras. Anterior al algoritmo de Nussinov ya se hab́ıan pre-

sentado esfuerzos por Waterman y Smith para diseñar un algoritmo que tomara en

cuenta las enerǵıas de suma y desestabilización pero mucho menos eficiente . El paso

siguiente fue dado por Michael Zucker, cuando a finales de 1980 diseñó un método

que mezclaba las ideas de Salser [42] y los esfuerzos de Waterman y Smith con la

elegancia del algoritmo de Nussinov [38].
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2.2.1 Metodoloǵıa

La visualización de la secuencia B en este caso es idéntica a la del algoritmo de

Nussinov, donde se ve a la secuencia como parte de una circunferencia C con n

puntos de interés, los cuales corresponden uno a uno y en orden a las bases de

B. Como en el método anterior, se considera que las bases están unidas por la

circunferencia, representando aśı los enlaces fosfodiester de la molécula. De la misma

manera, se pide que los únicos arcos posibles sean aquellos que conecten dos bases

con posibilidad de emparejamiento (GC y AU), agregando una pareja posible más,

GU . Además, se pide que la gráfica que resulta después de trazar los arcos requeridos

sea plana. La diferencia con el algoritmo de Nussinov radica en la definición de la

enerǵıa libre local de la estructura. Dado que lo que resulta luego de unir todos

los arcos requeridos en el interior de C es, por requerimiento, una gráfica plana,

podemos hablar de las caras de la gráfica, i.e. regiones planas definidas y contenidas

por aristas de la gráfica. La enerǵıa libre se asocia con las distintas caras de la

gráfica, no con las aristas, como en el caso de Nussinov. Aśı, definiendo a las aristas

exteriores como aquellas que unen dos bases consecutivas en la secuencia y aristas

interiores como todas las demás se identifican las estructuras ortodoxas con tipos de

caras:1

• Un lazo de horquilla es esencialmente una cara con una sola arista interior.

Caras con más de una arista interior caen en los siguientes casos.

• Un bulto es una cara cuyas aristas interiores están delimitadas por una arista

exterior de un lado y varias otras aristas exteriores del otro.

• Una hélice es una cara cuyas aristas interiores están separadas por una sola

arista exterior en ambos lados.

• En caso en que se tengan dos aristas interiores, pero no caigan en ninguno de

los dos incisos anteriores, entonces se tiene un lazo interior.

• Si una cara tiene más de dos aristas interiores entonces se identifica como un

1Ver figura 2.2.
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lazo de ramificación (una estructura de ramificación con un lazo interior en la

base).

Además, para cada cara F se denota a E(F ) como la enerǵıa libre asociada a F .

Esta enerǵıa libre se toma de datos previos medidos emṕıricamente (por ejemplo,

a una cara identificada como una hélice entre dos pares de AU se le podŕıa asociar

-1.8 kcal de enerǵıa libre). Con esto podemos calcular la enerǵıa libre de toda la

estructura como

EG =
∑
F∈G

E(F )

donde G es la gráfica resultante contenida en C que representa la estructura. Para

quitar estructuras locales inválidas (como por ejemplo un lazo de horquilla de menos

de tres bases) definimos a la enerǵıa de su respectiva cara F como E(F ) = ∞.

La estructura que se busca es aquella en la que EG sea mı́nima. Dado que la

función E se da de manera emṕırica, el algoritmo puede ser tan preciso como los

datos termodinámicos que se tengan. En el momento de diseñar el algoritmo, los

datos termodinámicos más precisos que teńıa Zucker eran la compilación de Salser

mencionada anteriormente, en la que se consideraba los efectos desestabilizantes

y estabilizantes de todas las estructuras ortodoxas excepto aquellas que ramifican.

Por esto, en una primera instancia el algoritmo consideraba dos posiblidades: la de

asignarle el valor de cero a la función de E para todas las caras que repesentaran

estructuras ramificantes o tratarlos como si fueran lazos interiores. El segundo caso

es más complejo y dif́ıcil de manejar, pero afortunadamente en los últimos 20 años

se han producido datos sobre la enerǵıa libre de estructuras ramificantes y por ende

la función E podŕıa completarse de manera adecuada.

2.2.2 Obtención del arreglo con enerǵıa mı́nima

Consideramos una subsecuencia Bi, ..., Bj y definimos a W (i, j) como la enerǵıa

libre mı́nima posible entre todas las estructuras (válidas) formadas de dicha sub-

secuencia. Además, definimos a V (i, j) como la enerǵıa libre de todas las posibles

estructuras (válidas también) formadas de Bi, ..., Bj tal que la estructura contenga

emparejadas a las bases BiBj. Si BiBj no es una pareja válida, entonces se de-
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fine a V (i, j) = ∞. El procedimiento para calcular ambas matrices V y W se

hace de manera inductiva y similar en concepto a como se construyen M y E en

el algoritmo de Nussinov. Primero, como caso base se toman todas las subsecuen-

cias formadas por 5 nucléotidos (o menos) ya que no forman estructuras estables y

aśı W (i, j) = 0. Si Bi y Bj pueden emparejarse, forzosamente caemos en el caso

de una estructura de lazo de horquilla. En este caso asociamos a V (i, j) con el

valor de enerǵıa libre asociada al lazo (según la compilación de Salser esto seŕıa

8.4 o 8.0 kcal/mol dependiendo de si BiBj forma una pareja GC o AU respecti-

vamente). En el caso en que la longitud de la subsecuencia sea mayor a 5, las

entradas W (i, j) y V (i, j) pueden calcularse usando subsecuencias no triviales de la

subsecuencia en cuestión como se describe a continuación. Supongamos que Bi y

Bj pueden emparejarse. Denotamos a h como el lazo de horquilla que contiene a

la arista BiBj y a li′j′ como la cara que contiene a la arista BiBj y Bi′Bj′ tal que

i < i′ < j′ < j. La cara li′j′ puede ser una hélice, un bulto o un lazo interior. Además,

h puede tener una, dos o más aristas interiores. En el primer caso, se tiene que

V (i, j) = E1 = E(h), en el segundo V (i, j) = E2 = mini<i′<j′<j(E(li′j′) + V (i′, j′))

y en el tercer caso V (i, j) = E3 = mini+1<i′<j−2(W (i + 1, i′) + W (i′ + 1, j − 1)).

En el último caso se está tomando en cuenta que ocurre una ramificación y por

ende se toman las dos ramas por separado y se suman, tomando sus entradas en W

pues sus bases iniciales y finales no aparean (de lo contrario no habŕıa una ramifi-

cación). Considerando estas posibilidades, se toma la que tenga la mı́nima enerǵıa

libre, o en otras palabras V (i, j) = min(E1, E2, E3). Si no se pueden emparejar Bi

con Bj entonces tenemos otras dos posibilidades: que Bi y Bj no se emparejen con

ninguna otra base o que alguna de ellas se empareje con otra base de la subsecuen-

cia, denominada Bi′ o Bj′ respectivamente (si Bi no se empareja entonces Bi′ por

definición denotará a Bj′−1 y, análogamente, Bj′ denotará a Bi′+1; esto mismo es

cierto entre los ı́ndices). En el primer caso simplemente tenemos que W (i, j) = E4 =

min(W (i + 1, j), W (i, j − 1)) y en el segundo ocurre una ramificación, de modo que

W (i, j) = E5 = W (i, i′), +W (i′ + 1, j) = W (i, j′ − 1) + W (j′, j). De nuevo tenemos

que calcular el mı́nimo de las posibilidades, por lo que W (i, j) = min(E4, E5). Los

dos anteriores casos nos dan los elementos suficientes para calcular las matrices W y
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V de manera inductiva, usando los principios de programación dinámica, tomando

como base a todas las entradas W (i, j) y V (i, j) de manera que j− i < 4, i.e. que la

subsecuencia Bi, ..., Bj sea de longitud menor a 5. De ah́ı en adelante calculamos in-

ductivamente las entradas de cada matriz hasta llegar a W (1, n) y V (1, n). Además,

calculamos las entradas de una tercer matriz T (i, j) = min(W (i, j), V (i, j)) lo que

nos da todas las formas posibles mı́nimas de doblar a la estrucura. Nótese que cada

regla de doblado representa una gráfica G contenida en C y viceversa. Por esto, del

procedimiento usado para calcular las matrices, es fácil obtener la gráfica y por ende

la estructura con enerǵıa mı́nima.

2.2.3 Eficiencia

Dado que el algoritmo de Zucker esencialmente usa las mismas ideas y métodos

que el algoritmo de Nussinov, el orden se mantiene igual, O(n3). Sin embargo, los

resultados del algoritmo son bastante mejores que los que da el algoritmo de Nussinov

por su manera sencilla de asociar valores energéticos a las estructuras locales que se

van formando.

2.3 MFold

La idea plasmada en el primer algoritmo de Zucker dio pie a varios intentos de

mejora. Entre ellos destaca el trabajo de Williams y Tinoco [36], quienes indicaron

que una desventaja del algoritmo era que sólo daba una estructura secundaria como

salida. Esto potencialmente seŕıa un problema, pues dado que se obtiene a través de

valores termodinámicos obtenidos emṕıricamente puede ser muy sensible a errores

experimentales. Otra cuestión a considerar es que tanto el algoritmo de Nussinov

como el primero de Zucker no utilizaba toda la información que computan pues la

mayoŕıa es descartada al seleccionar la óptima de las estructuras. Además, las dife-

rencias que ocurren entre las estructuras secundarias con enerǵıas totales cercanas

a la óptima pueden ser muy grandes. Un ejemplo drástico es el del 5.8S RNA de

Crypthecodinium cohnii, que puede doblarse en una estructura secundaria cuyo valor

energético dista sólo en 5% del óptimo, pero que difiere en todo el emparejamiento
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con la estructura secundaria óptima [39]. Estas razones fueron suficientes para que

Williams y Tinoco extendieran el primer algoritmo de Zucker, dando como resultado

un método que analizaba y escoǵıa, mediante heuŕısticas, estructuras secundarias

cercanas a la óptima. Pero incluso este nuevo método teńıa sus fallas, dado que las

heuŕısticas que usaba no daba como resultado un muestreo de las estructuras secun-

darias subóptimas que expresara bien cuanta variablidad hab́ıa entre ellas. Éste y

otros detalles convencieron a Zucker a realizar un segundo vistazo a su algoritmo [39]

en 1988 y mejorarlo de manera acorde. El resultado fue el algoritmo más usado en

predicción de estructura secundaria: Mfold [13,26].

2.3.1 Pares P -óptimos de bases

Una de las primeras mejoras al primer algoritmo de Zucker fue la hecha por Steger

en la cual, una vez elegidas dos bases a emparejar, Bi y Bj (y por consecuencia la

subsecuencia Bi, ..., Bj), no solamente se consideraba la función de enerǵıa mı́nima

para el tramo comprendido entre Bi y Bj sino también las de los tramos B1, ..., Bi

y Bj, ..., Bn. Los valores de enerǵıa de estos tramos, denominados como tramos

“externos” en el algoritmo, se almacenan en la parte triangular complementaria en

la matriz V , es decir en las entradas V (j, i). Por consecuencia, se tiene que la suma

V (i, j)+V (j, i) es la enerǵıa libre mı́nima de una estructura secundaria que contenga

el par BiBj. Además, el valor mı́nimo de estas sumas sobre todas las bases posibles

da precisamente la enerǵıa libre mı́nima que se puede lograr al doblar la secuencia.

Tomar en cuenta a las sumas V (i, j) + V (j, i) da una flexibilidad adicional, ya que

además de simplemente calcular la enerǵıa mı́nima para obtener a la estructura

óptima, se puede también tomar en cuenta los pares de bases subóptimos, para los

cuales las sumas V (i, j)+V (j, i) están cerca del valor de enerǵıa libre mı́nima total.

La cercańıa en la que se encuentran puede medirse usando un número P ∈ [0, 100],

tal que para el par de base subóptimo ocurre que V (i, j)+V (j, i) ≥ (1−P/100)Emin,

donde Emin es la enerǵıa libre mı́nima total. Usando P se puede clasificar a los pares

de bases que cumplan esta propiedad denominándolos pares P -óptimos. Aśı, cada

par P -óptimo debe ocurrir dentro de al menos una estructura secundaria posible de

la secuencia, que tenga enerǵıa mı́nima diferente en un P por ciento de la mı́nima.
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Tales estructuras secundarias se les llama estructuras P -óptimas. El número de

estructuras P -óptimas puede ser muy grande, incluso para valores pequeños de P

2. Una manera de mostrar esta gran cantidad de información de manera concisa y

útil es usando una gráfica de puntos de enerǵıa, en la cual se toma una malla que

represente a la región triangular superior de la matriz V , siendo cada vértice una

entrada, y se marcan los puntos que corresponden a los pares de bases P -óptimos.

Cabe resaltar que la gráfica es la superposición de todas las estructuras P -óptimas

y que si tenemos dos números entre 0 y 100 tal que P1 ≤ P2, la gráfica de puntos de

enerǵıa de las bases P1-óptimas está contenida en la gráfica de puntos de enerǵıa de

las bases P2-óptimas.

2Por lo general se usan valores de 5 y 10 por ciento ya que esto corresponde a explorar una

vecindad de aproximadamente ±100 kcal/mol desde la enerǵıa mı́nima. Según la distribución

de enerǵıa de Boltzmann, a 300 grados Kelvin la desviación de 5 a 10 por ciento corresponde a

ocurrencias poco probables de valores de enerǵıa con probabilidades de ocurrencia menores a 0.001.

Esto cubriŕıa de sobra todas las posibilidades de doblaje de la molécula. Incluso, si tomamos

vecindades de ±3 kcal/mol con parámetros termodinámicos confiables, estaŕıamos considerando

valores energéticos que ocurren el 99.5% de las veces.
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Figura 2.3: La gráfica de puntos de enerǵıa de las estructuras subóptimas de la

secuencia lin-4 obtenida de Mfold.
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Figura 2.4: La estructura secundaria óptima de lin-4 según Mfold.
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Caṕıtulo 3

Métodos heuŕısiticos

3.1 Algoritmo de Tabaska

Entrando a la segunda mitad de la década de 1990, la secuenciación del DNA hu-

mano y de varias otras especies se convirtió en una actividad lo suficientemente

rápida como para tener la información completa de cada organismo en un periodo

que abarcaba desde meses hasta años. La revolución en los métodos de secuenciación

también alcanzó los dominios del RNA, lo cual fomentó a su vez la búsqueda de

métodos más rápidos y exactos de predicción de su estructura secundaria. En 1998,

Jack E. Tabaska presentó un método que toma en consideración los aspectos que más

afectan la estructura del RNA usando una metodoloǵıa con heuŕısticas [21]. El algo-

ritmo fue respuesta directa a varios otros métodos heuŕısticos que no garantizaban

encontrar la estructura óptima de la molécula y que además eran pocos eficientes en

tiempo y memoria (un ejemplo es el método presentado por van Batenburg en 1995).

El método presentado por Tabaska también intenta dar una respuesta eficiente a la

dif́ıcil búsqueda de un método capaz de predecir estructuras no ortodoxas, como lo

son los nudos y, más importante, los pseudonudos. Tabaska se basó en un método

anterior formulado por Robert B. Cary y Gary D. Stormo el cual toma como base

el algoritmo de emparejamiento de peso máximo de Gabow [24].

45
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3.1.1 Metodoloǵıa

Similarmente a como Zucker y Nussinov visualizaron el problema, el algoritmo de

Tabaska considera la predicción de estructura secundaria como un problema de em-

parejamiento. Se considera una gráfica con n vértices puestos en forma circular tal

que cada vértice corresponda a una base de la secuencia y estos estén colocados en

orden. En la gráfica resultante, la cual denotaremos por G, se coloca una arista

entre dos vértices si y sólo si las dos bases representadas por los dos vértices están

emparejadas en la estructura secundaria. Cualquier subconjunto de la versión total-

mente conexa de esta gráfica nos da una posible estructura secundaria. Si, además,

asignamos a cada arista un peso, que representa la probabilidad de que la pareja de

bases representada por la arista esté en la estructura secundaria, entonces podemos

concluir que la estructura más probable es aquella cuyo emparejamiento es máximo

respecto a la suma de los pesos. Este problema en teoŕıa de gráficas es conocido

como el problema del emparejamiento de peso máximo (maximum weight matching

o MWM) y se puede resolver en O(n3) de tiempo y O(n2) de espacio. Cabe resaltar

que en ningún lado pedimos que la gráfica sea plana, por lo que son permitidas

estructuras locales no ortodoxas.

3.1.2 Emparejamiento de peso máximo

El algoritmo usado para encontrar el emparejamiento de peso máximo es el propuesto

por Gabow en 1973 [44]. Consiste en encontrar primero el emparejamiento de peso

máximo de la gráfica G que contenga solamente una arista. Luego, usando esa

arista, se construye el emparejamiento de peso máximo que consista de dos aristas,

y aśı sucesivamente hasta que no se pueda aumentar la suma de pesos de las aristas.

De esta forma, el algoritmo siempre evita tomar en cuenta aristas de peso cero (i.e.

parejas de bases imposibles). En cada paso se procede a intentar aumentar el peso

del emparejamiento, reemplazando un número k de aristas del emparejamiento con

k + 1 aristas cuya suma de pesos sea más grande que la suma de las k eliminadas.

La k empieza siendo el número de aristas del emparejamiento y se va reduciendo

mientras no se vayan encontrando otras aristas cuya suma de pesos sea mayor. Si
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Figura 3.1: La gráfica que representa a una secuencia con todas sus interacciones

posibles. Las aristas marcadas representan un emparejamiento.

llegamos a que k = 0, el emparejamiento en esa fase es el máximo y procedemos a

meter una arista más al emparejamiento (la de mayor peso encontrado). Nótese que

una vez que un vértice queda emparejado nunca vuelve a su estado de no emparejado,

por la manera en que se reemplazan las aristas. Aśı, se garantiza que el algoritmo

termine y encuentre el emparejamiento máximo. El número de aristas que se llega

a tener es a lo más n/2 y para meter una nueva arista al emparejamiento deben

verificarse las aristas no emparejadas, lo cual se hace en O(n2) (n − 1 aristas en el

primero paso, n− 2 en el siguiente y aśı sucesivamente hasta llegar a 1, por lo que

se hacen n− 1 + n− 2 + ... + 1 = O(n2) operaciones); esto nos da un algoritmo de

O(n3).

3.1.3 Predicción de tripletas de bases

Aunque muchos métodos no toman en consideración la posibilidad de emparejar

tres bases, es decir, formar una tripleta de base, esto no significa que no tengan un

impacto, aunque menor, en la estructura secundaria de la molécula. Extendiendo el

concepto de emparejamiento en la gráfica formada por la secuencia, se puede usar el
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mismo método sin sacrificar mucha eficiencia para predecir la ocurrencia de tripletas.

La extensión se conoce como un 2-emparejamiento, una gráfica resultante en la que

ningún vértice se conecte con más de dos vértices. La extensión del algoritmo se

logra utilizando otra gráfica, la cual denotaremos como G′, que se construye como

sigue:

• Por cada vértice v ∈ G se tienen |Nv| vértices en G donde Nv es el conjunto

de vértices adyacentes a v. A este conjunto de vértices lo denotaremos por Iv

y lo llamaremos el conjunto de vértices internos formados por v.

• Por cada arista que incida en v ∈ G existe otra arista en G′ que incide en uno y

sólo uno de los vértices en Iv, que no tenga ya una arista incidente, de manera

que al final las aristas del vértice v se reparten en los vértices en Iv, obligando

a que cada uno de esos vértices tenga una y sólo una arista incidente. Los

pesos de las aristas resultantes se multiplican por −1.

• Por cada conjunto de vértices internos Iv en G′ se agrega un conjunto de dos

vértices más, al que llamaremos Ev o conjunto de vértices externos formados

por v. Cada vértice en Ev se conecta por aristas de peso cero a todos los

vértices de su Iv correspondiente.

Veamos que pasa si ejecutamos el algoritmo de emparejamiento de peso máximo en

G′, con la restricción de que todo vértice perteneciente a un conjunto de vértices

internos debe quedar emparejado en el emparejamiento final. La restricción obliga al

algoritmo a empezar con los vértices internos, descartando por el momento las aristas

de peso cero de los vértices externos. Dado que el algoritmo nunca desempareja un

vértice, se tiene que en cada iteración, para maximizar la suma de los pesos de

las aristas, reemplaza una arista que va entre vértices internos con peso negativo,

por una de peso cero que va de un vértice externo a uno interno. Eventualmente,

cuando todos los vértices internos queden emparejados, tendremos que los vértices

internos que quedaron emparejados con un vértice externo son aquellos cuyas aristas

internas tienen el peso mı́nimo en G′, y por ende su arista correspondiente tiene el

peso máximo en G. Como sólo existen dos vértices externos por cada conjunto de

vértices internos, resulta entonces que las aristas que no aparecen en cada conjunto
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Figura 3.2: Una tripleta de bases y su correspondiente 2-emparejamiento.

Figura 3.3: La forma en que se convierte la gráfica original G a G′, dividendo un

nodo en varios que tomen las aristas entrantes y agregando dos nodos externos con

aristas de peso 0. Las aristas de los nodos internos se multiplican por -1.

de vértices internos son las dos cuyas correspondientes aristas en G son las dos

incidentes a v de peso máximo. Globalmente, toda arista de G cuya correspondiente

en G′ no aparece en el emparejamiento de peso máximo de G′, pertenece al 2-

emparejamiento de peso máximo de G. Construir la gráfica G′ no es tardado y se

puede hacer en tiempo n(n− 1 + 2) = O(n2). Como cada arista en G produce una

arista de vértices internos y 4 de vértices externos a internos (2 por cada conjunto

interno de vértices que una), correr el algoritmo de emparejamiento de peso máximo

en G′ será de orden O(5n2) = O(n2) en memoria y O(5n3) = O(n3) en tiempo.
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3.1.4 Heuŕısticas para obtención de pesos

Teniendo ya la forma de operar sobre la gráfica G para obtener la estructura secun-

daria, solamente falta ver como asignar los pesos a las aristas para poder predecir

la estructura más probable. Normalmente, se toman varias heuŕısticas que abar-

can distintas fuentes que afectan la configuración de la estructura secundaria. A

continuación se dan grupos de heuŕısticas usados en el algoritmo.

Información termodinámica

Cuando tenemos información termodinámica de pares de bases y las estructuras

que se forman en consecuencia, es necesario mapearlas a la secuencia que queremos

analizar para poder obtener información relevante. Esto se hace directamente en los

algoritmos termodinámicos discutidos anteriormente, al calcular la matriz de enerǵıa

mı́nima M para la secuencia. Esta matriz puede mapearse a los pesos de cada base y

de cada estructura ortodoxa que se encuentren en la gráfica G. El algoritmo de em-

parejamiento de peso máximo entonces complementará la información obtenida de

M al encontrar estructuras no planas (como pseudonudos) en la secuencia. Aunque

en teoŕıa suena bastante bien esta aproximación, en la práctica no funciona del todo,

ya que el análisis exhaustivo de todas las estructuras no planas se convierte en algo

demasiado tardado. Además, emṕıricamente se ha observado que las estructuras

secundarias producidas usando solamente información de estructuras ortodoxas dis-

tan demasiado de las estructuras secundarias reales [21]. La causa podŕıa ser que la

producción de estructuras no ortodoxas, no anidadas (y en consecuencia no planas

en la gráfica G) es algo termodinámicamente más complicado, como se verá en el

caṕıtulo dedicado a Pknots más adelante.

Matrices de hélices

Una manera elegante de combinar información tanto termodinámica como genética

es usando matrices de hélices [24]. Para construir una matriz de hélices es necesario

tener un alineamiento de secuencias S de la misma longitud. Para cada s ∈ S for-

mamos una matriz cuadrada Hs, cuyas entradas i, j representen el emparejamiento

de la base i de la secuencia con la base j. En cada entrada colocamos un valor
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para expresar que tan probable es esa pareja. A parejas GC, AU y GU se les

asigna un buen valor (algún entero positivo t), mientras a las demás se les agrega

un mal valor (algún entero negativo m). Si estamos tratando con secuencias en las

que hay agujeros (porque no están identificadas las bases o porque simplemente en

esas posiciones no hay una base correspondiente debido al alineamiento) entonces

a cada pareja que contenga un agujero se le asigna un valor todav́ıa peor (quizá

representándolo como un entero negativo d < m). Una vez que se tiene Hs se pro-

cede a considerar la suma de los efectos que aparecen al irse formando hélices. Para

esto necesitamos especificar la mı́nima longitud de hélice h que suponemos contiene

nuestra estructura (si no tenemos noción cuanto es este parámetro entonces, usamos

h = 2). Por cada hélice posible que se detecta en la secuencia, se le va aumentando

un número, dependiente de la longitud de hélice identificada a las entradas de la

matriz Hs. Si la hélice es de tamaño menor a h, en vez de aumentarle la canti-

dad se le decrece, o se le asigna algún valor negativo. Las matrices Hs resultantes

posteriormente se suman para dar la matriz de hélices H total, la cual se mapea

directamente a los pesos de la gráfica G. Tal y como se describe en su construcción,

se puede apreciar como las matrices de hélices usan información termodinámica ex-

presada en los efectos de ir sumando o restando en las entradas según la longitud de

la hélice que se va formando. Como además las secuencias de S están relacionadas

entre śı (por estar en un alineamiento), se obtiene información filogenética adicional

al sumar todas las Hs. Cabe resaltar que usar matrices de hélices depende mucho

del conjunto S y de los parámetros (b, m, d, i, h), donde i es el incremento constante

de las entradas de las matrices al encontrar hélices.

Información experimental

En ocasiones se tiene la fortuna de contar con información local extra. Por ejem-

plo, podŕıa tenerse la información extra de que algunas bases no se emparejan con

ninguna otra, que deben existir ciertos pares de bases; o que algunas bases deben

estar emparejadas con alguna otra. Para tomar en cuenta esta información deben

cambiarse los pesos de manera acorde. Si las bases no se emparejan con ninguna

otra, es necesario asignarle ceros a todas sus aristas incidentes. Si se tiene segura la
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existencia de una pareja de bases, a la arista que representa ese par se le asigna algún

número positivo grande mientras que a las demás que inciden sobre los vértices que

representan a las bases se les asigna un peso de cero. Si se tienen bases que se sabe

pueden estar emparejadas, a sus aristas incidentes se les aumenta el peso (que tanto

depende de que tan seguro se está de que se emparejen).

3.1.5 Mejoramiento de la salida

Dada la naturaleza del algoritmo de emparejamiento de peso máximo, la estructura

secundaria resultante puede tener muchas parejas de bases que tiene poca proba-

bilidad de existencia. Esto es debido a que el algoritmo intenta maximizar a toda

costa el peso del emparejamiento, por lo que suele incluir parejas de bases menos

probables pero que aumenten aunque, sea un poco, el peso total. La eliminación de

estos pares de bases es esencial para poder predecir una estructura que tenga sen-

tido biológico. Una manera de eliminar pares irrelevantes es observar como cambian

las parejas de bases mientras el algoritmo avanza. Aquellas que menos cambian se

pueden considerar más estables, pues el peso del emparejamiento depende mucho

de ellas, mientras que las que más cambian pueden descartarse sin mucho impacto

a la estructura final. Dependiendo de como definamos la tasa de cambio mı́nima

aceptada (muchas veces de manera emṕırica o con alguna otra heuŕıstica), será el

mejoramiento de la salida.



Caṕıtulo 4

Métodos probabiĺısticos

El uso de modelos basados en conceptos de probabilidad y estad́ıstica en el ámbito

de la bioloǵıa y, en particular, en el campo de análisis de secuencias tanto de

aminoácidos como de nucleótidos ha sido frecuente. Por ejemplo, ya se vio que

en el problema de construir un árbol filogenético se usan este tipo de conceptos 1.

Es natural que este enfoque se intentara aplicar al problema de calcular la estruc-

tura secundaria de una secuencia de nucleótidos 2. En 1994 surgieron los primeros

intentos importantes. Rivas y Eddy describieron métodos para analizar secuencias

usando modelos de covarianza [25]. Por otro lado, Sakakibara adaptó las gramáticas

libres de contexto estocásticas para modelar al RNA de transcripción [27]. Este

último tipo de modelo resultará de gran importancia más adelante, cuando Knud-

sen y Hein lo usen para darle un contexto biológico a la solución del problema.

Posteriormente, aśı como las gramáticas generalizaron a las cadenas escondidas de

Markov, surgien modelos más generales con soluciones más flexibles, como es el caso

de CONTRAfold.

1Otros lugares donde se usan es en el problema de alinear secuencias y el de encontrar correla-

ciones entre segmentos de la misma secuencia.
2Goldman [22] ya hab́ıa desarrollado un método con estas ideas para la predicción de estructura

en protéınas como se verá más adelante.
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4.1 El algoritmo KH-99

Los algoritmos anteriormente vistos toman distinto caminos para calcular la estruc-

tura más probable según algunas consideraciones, sean termodinámicas, filogenéticas

o ambas. Sin embargo, ninguno es realmente representativo de alguna teoŕıa evolu-

tiva, sino que más bien se enfocan en la molécula como algo aislado y local. Éste

no fue el caso en los algoritmos de predicción de estructura secundaria y terciaria

de protéınas, en los cuales hab́ıan esfuerzos para plasmar el desarrollo evolutivo

de un polipéptido usando análisis comparativo de estructuras homólogas. En 1996

Goldman desarrolló un método para predecir la estructura secundaria de protéınas,

usando cadenas escondidas de Markov con tres estados que corresponden a cada

tipo de estructura local de la protéına [22]. Su método usa matrices de probabilidad

de reemplazo de aminoácidos, considerando sólo 20 de estos. Una de estas matrices

se usa para plasmar las probabilidades de cambio en α-hélices, otra para β-hojas y

una última para el resto de las estructuras, dando un total de tres matrices. Cada

matriz se calcula a partir de las probabilidades de reemplazo de otras secuencias

cuya estructura es conocida (i.e. con información a priori). Consecuentemente, se

usa el modelo de Markov conjuntamente con las matrices, utilizando un método

de máxima verosimilitud para encontrar un árbol que relacione un alineamiento de

secuencias y a partir de él, un estimado de estructura secundaria. El algoritmo de

Goldman inspiró a Knudsen y a Hein a desarrollar su propia versión para RNA [30].

Lo primero que hay que notar es una diferencia importante entre la estructura se-

cundaria de una protéına y la de una molécula de RNA. Las protéınas se doblan

en estructuras locales bien definidas (α-hélices, β-hojas, roscas y demás) que en

conjunto dan la estructura secundaria. Las moléculas de RNA, por otra parte, no

siempre son el resultado de la “suma” de sus estructuras locales, pues muchas veces

hay interacciones entre las mismas; y una estructura local puede tener un efecto muy

diferente en la estructura final que otra (consideremos el caso de una ramificación

la cual parte a la estructura en dos y de esta manera afecta la conformación de las

estructuras que vendrán en las distintas ramas). Por esta razón, el uso de cadenas

escondidas de Markov no siempre resulta suficiente, pues en algunos casos no logra

modelar interacciones de largo alcance entre estructuras locales [30] (esto es en parte
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por el hecho de que este tipo de gramáticas pueden generar cadenas más complejas

que las gramáticas regulares, las cuales son extendidas por las cadenas escondidas

de Markov). Sin embargo, el uso de gramáticas libres de contexto estocásticas llega

a resolver este problema. La única debilidad es que las gramáticas libres de con-

texto no pueden modelar interacciones cruzadas (ya que este tipo de interacciones

depende del contexto) como es el caso de nudos y pseudonudos.

4.1.1 Definición de la gramática

Para modelar la estructura secundaria usando una gramática libre de contexto,

hay que modelar primero las estructuras locales ortodoxas de manera adecuada.

Para hacer a la gramática lo más general posible, definimos primero dos śımbolos

terminales s y d. El śımbolo terminal s representa una base sin emparejar, mientras

que d es una base emparejada con alguna otra. La cadena producida por la gramática

consistirá entonces de s’s y d’s, las cuales, si mapeamos s → . y d → ( ó d →)3,

dependiendo de la posición en que cierre con otra d, obtenemos una cadena de

estructura secundaria en notación de paréntesis. Para representar estructuras tipo

hélice agregamos un śımbolo no terminal F y una producción F → dFd, la cual daŕıa

una cadena de tipo d2n que es, precisamente, una hélice de n bases. El modelaje de

estructuras tipo lazo o bulto lo hacemos con dos śımbolos no terminales, S y L, y

tres producciones S → LS, S → L y L → s. Nótese como estas tres producciones

producen únicamente bases sin emparejar, es decir, un lazo o un bulto pero sin

hélices que los contengan, por lo que es necesario agregar otra producción L→ dFd

con la que podemos cerrar los lazos o bultos con hélices. Además, esta producción

nos permite hacer ramificaciones, pues cada L potencialmente se puede convertir

en una rama de hélice. Por último, para que de una hélice podamos producir más

estructuras, es necesario agregar la producción F → LS. La razón de que esta

producción no sea F → S es porque para un lazo o bulto a lo menos tiene que haber

2 bases no emparejadas. Juntando todas las producciones, la gramática resulta como

3No hay que confundirse con la notación de flecha usada aqúı, que demuestra un mapeo, con la

usada para las producciones para las gramáticas.
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sigue:

S → LS|L

F → dFd|LS

L→ s|dFd

A cada producción se le asignará una probabilidad que en conjunto determinarán

un “camino” de producción a seguir más probable. Las probabilidades se calcularán

usando información de estructuras secundarias conocidas, i.e. se usará un método

de aprendizaje para obtenerlas.

4.1.2 Entrenamiento de la gramática

La gramática se entrena usando el algoritmo de adentro-afuera descrito en el primer

caṕıtulo. Con los pesos de la gramática bien determinados, podemos tomar una

estructura secundaria arbitraria y obtener una probabilidad de ocurrencia usando

la gramática y sus pesos. Ésta es una probabilidad a priori, una estimación de

la probablidad de ocurrencia de la estructura sin saber más información acerca de

ella. Para poder hacer un análisis posterior debemos tomar en cuenta la información

evolutiva relevante. Tal probabilidad se calculará usando en parte la probabilidad

anterior.

4.1.3 Generación de un modelo de mutaciones

Además de la gramática, para poder hacer una buena predicción a posteriori usando

información de historia evolutiva, el algoritmo incluye un modelo de procesos de mu-

tación sobre un alineamiento de entrada A de secuencias relacionadas, cuyas estruc-

turas secundarias se creen que son las mismas. Para que el modelo de mutaciones

tenga sentido, el conjunto A debe estar constitúıdo de secuencias que tengan una

secuencia “ancestral” común, o en otras palabras, que una de ellas pudo haber sido

derivada a partir de mutaciones de otra. Normalmente las mutaciones no cambian

demasiado a las secuencias, por lo que todas tienen que coincidir en una buena parte

de la secuencia. En general, diremos que cada secuencia coincide en al menos un

porcentaje id de la secuencia con cualquier otra del alineamiento.
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Probabilidades de mutación

El modelo de mutación a usarse será una variante del modelo de matrices de mu-

tación. Dicho modelo se conoce también como modelo Markoviano, en el cual cada

base muta a otra de manera aleaoria e independiente de las demás, pero con un

cierto peso o probabilidad dependiente de la base a la que intenta mutar y la propia

base. Aśı, se define una matriz R cuyas entradas se indexan a través de un con-

junto de ı́ndices (ordenado) de renglón I = {A, C,G, U} y un conjunto de ı́ndices

de columna J = I. Las entradas de esta matriz serán entonces descritas como rij,

donde i, j ∈ I, y se refieren a la tasa de cambio de mutaciones de la base i a la base

j. La matriz R entonces se escribe aśı:

R =


rAA rAC rAG rAU

rCA rCC rCG rCU

rGA rGC rGG rGU

rUA rUC rUG rUU


Normalmente, las entradas de tipo rii haŕıan referencia a una tasa de cambio nula, es

decir el complemento de las demás tasas de cambio. Sin embargo, el modelo usado

por Knudsen y Hein tiene como base el usado por Goldman, quien a su vez se basó

en el modelo general reversible (general time reversible model o GTR) descrito por

Tavaré en 1986 [35]. Dicho modelo considera a la tasa de cambio estática de tipo

rii como el negativo de la suma de las tasas de cambio a otras bases, es decir que

rii = −
∑

j 6=j rij. El modelo GTR también dicta que tiene que haber una relación

de simetŕıa entre las tasas de cambio de rij y rji con i 6= j. Para esto se define

p = (pA, pU , pG, pC) como la distribución (en frecuencia) de cada base en regiones

cuya estructura local sea un lazo o un bulto, y se fuerza a que las tasas de cambio

cumplan con la igualdad pirij = pjrji para toda i 6= j. La reversibilidad del modelo

y la forma de las tasas de cambio hacen recordar al método de Felsenstein descrito en

el primer caṕıtulo. Justamente, usando ese método, tomando a las tasas de cambio

rXY como el parámetro u, y el árbol que relaciona a las secuencias, se puede obtener

el valor de verosimilitud que es, en este caso, la probabilidad de cada columna, pues

se tiene un árbol fijo. Hay que recordar que PXY era una función sobre el tiempo

(expresado en las ramas del árbol como sus longitudes) y usando las tasas de cambio
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r como el parámetro u se obtiene:

PXY (t) = e−rXY tδXY + (1− e−rXY t)pY

Aśı, las probabilidades de las columnas se obtienen usando el método de Fel-

senstein, atravesando al árbol en postorden. El modelo creado se aplica a cada

columna del alineamiento donde haya una estructura local de lazo o bulto. Esto es,

dado que tenemos la estructura secundaria (la misma para todas las secuencias),

nos podemos fijar en regiones donde tengan sentido las mutaciones de una sola base,

que son precisamente las estructuras de lazo o bulto. En las regiones de hélice

no tienen sentido estas tasas de cambio, pues potencialmente violaŕıa la integridad

de la estructura (si por ejemplo cambiamos una base por otra en un hélice puede

ser que su apareamiento resultante no fuera válido y por ende se rompe la estruc-

tura de hélice). Para poder describir las tasas de mutación en hélices es necesario

hacer un cálculo similar, pero con una matriz de pares de bases. Definiŕıamos en-

tonces una matriz Rh con entradas indexadas a través de un conjunto de ı́ndices

Ih = {XY |X, Y ∈ I} tanto por renglones como por columnas. Esta matriz, de

tamaño 16 × 16, representa mutaciones dobles que ocurren en hélices y que por

lo tanto no violan su estructura. Similarmente tenemos que definir un vector ph

análogo al vector p, pero usando distribuciones de pares de bases en hélices. El

cálculo de estas matrices afecta mucho el desempeño del algoritmo, pero su uso está

justificado pues se ha observado emṕıricamente que las mutaciones dobles ocurren

frecuentemente en RNAs conocidos (Knudsen y Hein hacen referencia al RNA ri-

bosomal para la justificación). Como estamos trabajando con un alineamiento, es

natural que nos encontremos con “agujeros” en las secuencias. Estos se tratan como

una base más, una base desconocida y descartada al medir frecuencias y distribu-

ciones. Una vez que hemos calculado las tasas de cambio de cada columna respecto

a sus mutaciones, podemos calcular la distribución de probabilidad de ocurrencia

de las posibles estructuras secundarias del alineamiento, dada la relación evolutiva

que tienen las secuencias. Dicha probabilidad se refiere a la probabilidad posterior,

i.e. dependiente de las evidencias evolutivas, del alineamiento respecto a sus es-

tructuras secundarias. Se define Ai como la i-ésima columna del arreglo (por ende

A = (A1, A − 2, ..., An), donde n es la longitud de las secuencias) y a M como el
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conjunto constituido por un modelo mutacional (el modelo descrito anteriormente

se usa aqúı también) y la gramática construida en la sección pasada. Suponiendo

que tenemos el árbol filogenético T que relaciona a las secuencias, podemos calcular

la probabilidad del alineamiento sumando sobre todas las estructuras secundarias

denotadas por σ, o en otras palabras: P (A|T, M) =
∑

σ P (A|σ, T, M)P (σ|T, M).

Dado que el árbol filogenético solamente relaciona a las secuencias del alineamiento,

no afecta a la estructura secundaria. De hecho, si cambiásemos el árbol filogenético,

esto afectaŕıa al resultado de la estructura secundaria a través del alineamiento

(el primer término del producto en la suma) y no independientemente. Por esto,

podemos reescribir la igualdad como P (A|T, M) =
∑

σ P (A|σ, T, M)P (σ|M). Los

términos P (σ|M) se refieren precisamente a las probabilidades a priori que se

calculan usando la gramáticas. Las probabilidades P (A|σ, T, M) pueden desarro-

llarse como P (A1, ..., An|σ, T, M) =
∏

s P (As|σ, T, M)
∏

d P (AdAdc |σ, T, M), donde

los ı́ndices s representan a las probabilidades de columnas individuales y los ı́ndices

d son las columnas de mutaciones dobles, con dc como su columna complemento (de

derecha a izquierda respectivamente). Como las probabilidades de las columnas ya

fueron calculadas, sólo hace falta calcular el efecto del modelo en ellas. Esto se hace

con un algoritmo de programación dinámica descrito por Baker [41] y extendiendo

la gramática, de tal manera que en vez de producir śımbolos arbitrarios, esto es s’s

y d’s, produzca columnas del alineamiento. La gramática extendida se veŕıa de la

siguiente manera (se usa notación estándar de gramáticas):

S → LS|L

F →


a1

...

an

 F


a1

...

an

 |LS

L→


a1

...

an

 |


a1

...

an

 F


a1

...

an


a1, ..., an ∈ A, U, G, C
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Cada regla de la gramática anterior que produzca śımbolos terminales (columnas

del alineamiento), realmente resume 4n o 42n reglas dependiendo si producen uno o

dos śımbolos terminales. Cada vez que una columna es producida por la gramática,

se multiplica su probabilidad por la probabilidad de la producción que la produjo.

De esta forma, se obtienen los términos P (As|σ, T, M) y haciendo un procedimiento

análogo los P (AdAdc |σ, T, M). La gramática extendida se utiliza entonces para

reestimar sus propios pesos usando el algoritmo de adentro-afuera. Esta reestimación

hace que el modelo “aprenda” de los nuevos datos y nos garantiza que no está

totalmente sesgado por la base de datos que se usó para entrenarlo 4.

4.1.4 Cálculo del árbol

Si el árbol filogenético no está dado, se puede calcular usando el modelo mutacional

y un método de máxima verosimilitud determinando cual árbol maximiza la proba-

bilidad P (A|T, M), es decir, el árbol estimador TML de máxima verosimilitud. Para

hacer esto, se debe primero calcular su topoloǵıa y luego la longitud de sus ramas.

Esto puede hacerse usando el método de Felsenstein o con heuŕısticas 5. Luego

de calcular la topoloǵıa τ , se procede a calcular la longitud de las ramas, lo cual

puede hacerse ya sea con el método de Felsenstein o maximizando la probabilidad

de P (A|τ,M) variando las longitudes. Como se consideran todas las ramas posibles,

las cuales son a lo más 2m− 3 por la fórmula de Euler, el máximo se encuentra en

un espacio de búsqueda de dimensión de (a lo más) 2m − 3. Esto se realiza con

métodos ya conocidos para búsqueda de máximos. Calcular el árbol puede resultar

muy costoso, ya que al crecer el número de secuencias del alineamiento, la búsqueda

4Quizá este es el punto más débil del enfoque con modelos probabiĺısticos, ya que aunque se

tenga una base de datos amplia nunca se podrá librar del sesgo que la selección de las secuencias

usadas para entrenamiento produce en los pesos del modelo.
5En el art́ıculo orginal se menciona el método de rama y frontera (branch and bound) como

una posible forma de calcular la topoloǵıa del árbol. El método se enfoca en limitar el espacio de

búsqueda a un espacio razonable e intentar buscar el óptimo ah́ı. Si no se puede, el espacio se

divide en varias partes y se hace lo mismo en cada parte hasta encontrar un óptimo local. Los

óptimos locales se comparan y se extrae el mejor. En este caso los óptimos locales son los árboles

de máxima verosimilitud de cada espacio entre los cuales se toma al mejor.
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del máximo en longitudes de ramas tiene que abarcar más dimensiones afectando

mucho el desempeño del algoritmo.

4.1.5 Estimación de la estructura secundaria

La estimación de la estructura secundaria se hace usando una estimación máxima a

posteriori sobre todas las estructuras. El método es similar al de máxima verosimil-

itud usado para calcular el árbol filogenético, solamente que aqúı se maximiza

P (σ|A, T, M) sobre todas las estructuras secundarias, usando la información que

hemos ido acumulando. Por el teorema de Bayes se tiene que P (σ|A, T, M) =

P (A|σ,T,M)P (σ,T,M)
P (A|T,M)

= P (A|σ,T,M)P (σ,M)
P (A|T,M)

. Por lo tanto, hay que encontrar la estructura

más probable σp que cumpla:

σp = argmaxσ(
P (A|σ, T, M)P (σ, M)

P (A|T, M)
) = argmaxσ(P (A|σ, T, M)P (σ, M))

La última igualdad se da pues P (A|T, M) no depende de la estructura secundaria. La

probabilidad de cada estructura secundaria, P (σ|A), se calcula usando el algoritmo

CYK estocástico descrito al inicio, con el cual se encuentra además la estructura a

priori más probable (MAP):

σMAP = argmaxσP (A|σ, T, M)P (σ|A)

El cálculo se hace usando la gramática extendida descrita anteriormente.

4.1.6 Eficiencia

Los beneficios de incluir un modelo evolutivo en un algoritmo de predicción afectan

ampliamente su desempeño. En este caso, calcular el modelo mutacional para las

columnas depende del tamaño de las secuencias y del árbol filogenético. El algoritmo

de Felsenstein es del orden de O(mn) en tiempo para cada columna, y como hay

n columnas entonces el cálculo se completa en O(mn2). Este procedimiento se

repite para mutaciones dobles. Para el cálculo de la probabilidad posterior se usa

el algoritmo de Baker que es O(n3) por pasada del algoritmo de estimación máxima

a posteriori. Además, cada pasada del algoritmo usa como subrutina a CYK que

es de orden cúbico sobre la longitud de la cadena de estructura. Aśı que, teniendo



4.2. PFold: un refinamiento de KH-99 62

el árbol filogenético del alineamiento, el algoritmo es de orden O((m + n)n2). Si

el árbol no se tiene, se debe construir. Si el tamaño del alineamiento es grande,

la búsqueda por el árbol con máxima verosimilitud es extremadamente lenta pues

afecta exponencialmente al orden de la búsqueda si no se usan heuŕısticas. También

hay que mencionar que el algoritmo no funciona bien para secuencias solas, pues se

trivializa el modelo mutacional y realmente sólo se toma en cuenta la probabilidad

anterior de cada estructura.

4.2 PFold: un refinamiento de KH-99

El algoritmo KH-99 tiene varios problemas. Su tiempo de cómputo crece demasiado

a medida que crece el alineamiento de secuencias y sus longitudes. Como se considera

que el alineamiento de secuencias es un alineamiento estructural, la variación de la

estructura secundaria de alguna de las secuencias del alineamiento por lo general

resulta en predicciones de estructura muy desatinadas. Esto afecta la robustez

del algoritmo, ya que lo hace muy poco susceptible a fallas que a final de cuentas

pueden ser comunes, como errores experimentales que ocurren cuando se extraen las

secuencias. En resumen, aunque el algoritmo fue un novedoso método para incluir

historia evolutiva en un campo que en aquel tiempo no teńıa un sentido biológico sus

limitantes lo haćıan demasiado impráctico. Tres años despueś de crear el algoritmo

KH-99 Knudsen y Hein implementaron un método basado en las mismas ideas pero

con notables mejoras en cuanto a la eficiencia. El método se llamó PFold y junto

con el programa MFold de Zucker, ha sido de las implementaciones de algoritmos

de predicción de estructura más usadas [12] .

4.2.1 Tratamiento de agujeros y bases desconocidas

En un alineamiento muchas veces se tienen bases que no cazan con ninguna otra.

Esto es particularmente cierto en alinemientos estructurales, donde ya sea por er-

rores en la secuenciación o por simple consecuencia de alinear las secuencias se

generan agujeros. En el algoritmo KH-99 los agujeros fueron ignorados en el modelo

mutacional y en mayor parte del proceso. Aunque es justificable este tratamiento,
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hay maneras más correctas de tratar los efectos de los agujeros en las secuencias. Se

pueden incluir, por ejemplo, en el modelo mutacional y hacer reglas espećıficas para

ellos en cuanto a inserción y eliminación. Sin embargo, esto último seŕıa demasiado

costoso pues las reglas de los agujeros pueden variar mucho. Una manera más simple

de tratarlos es considerarlos como una base más, digamos un quinto nucléotido. El

problema de hacer esto es que los agujeros no se comportan evolutivamente como los

demás nucleótidos. Por lo general se consideran como el resultado de una eliminación

o inserción de más en las secuencias del alineamiento y ocurren con más probabilidad

mientras la distancia evolutiva (filogenética) entre las secuencias del alineamiento

sea mayor, una tendencia que no presentan las demás bases. Si en lugar de esto

tratamos a los agujeros como bases desconocidas, la última desventaja se elimina,

ya que la probabilidad de tener una columna en el alineamiento con agujeros viene

siendo la misma que la probabilidad de la misma columna sin los agujeros, es decir,

los agujeros pueden fácilmente eliminarse pues son bases arbitrarias. Hay otros casos

donde no se tiene información contundente para decidir que base hay en cierta parte

de la secuencia. Este es el caso de las bases desconocidas que se tratan de manera

diferente que los agujeros. En vez de fijarles una probabilidad por columna, como a

los agujeros, se fijan como una base de las cuatro bases comunes. Que base se escoja

depende de la información que se tenga de la secuencia. Si se sabe, por ejemplo,

que es una base pirimı́dica entonces podŕıa fijarse como un uracilo; mientras que si

es una púrica se podŕıa fijar como una guanina. Afortunadamente, este tratameinto

es el mismo que se le da a las bases desconocidas en el algoritmo de Felsenstein, por

lo que le método no presenta ninguna desventaja.

4.2.2 Mejoramiento de la estimación del árbol

Como se mencionó anteriormente, si no se tiene el árbol filogenético de las secuencias

hay que construirlo. Construir el árbol a maximizar respecto a la gramática y el

modelo mutacional usando el método de probabilidad máxima es casi siempre lo más

costoso del algoritmo. Una manera de hacerlo más eficiente es calculando primero

el árbol antes de calcular los pesos de la gramática. De esta forma eliminamos la

necesidad de calcular P (A|T, M) para todas las estructuras usando la gramática.
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El problema que surge es que el árbol no depende formalmente de ningún modelo

que tengamos construido, por lo que hay que partir de otras bases. Para sustituir el

respaldo del modelo se usa una versión del algoritmo de junta de vecinos (neighbor

joining o NJ) ajustando las distancias de las ramas a las tasas de cambio de una

matriz R′ de la siguiente manera:

1. Se calcula la matriz de tasa de cambio R′ como en el algoritmo KH-99, calcu-

lando las matrices de tasas de cambio de las columnas, tanto de mutaciones

simples como dobles, y sumando la matriz de mutación simple con una re-

ducción de la matriz de mutación doble a posiciones.

2. Se calculan las distancias entre cada uno de los pares posibles de secuencias

del alineamiento usando el método de máxima verosimilitud, con la matriz de

tasa de cambio R′.

3. Se ejecuta el algoritmo de junta de vecinos. Mientras la topoloǵıa vaŕıe en el

algoritmo, se ajustan las longitudes de las ramas a las obtenidas en el paso

anterior.

Aqúı solamente se usa el algoritmo de adentro-afuera una sola vez, en contraste con

las múltiples veces que se usaba al calcular P (A|T, M), mejorando por mucho la

eficiencia.

4.2.3 Tratamiento de errores de alineamiento y secuenciación

Para mitigar el efecto de los errores de alineamiento y secuenciación se asigna una

probabilidad global al hecho de que una base pueda ser cualquier otra. Esto es de

particular uso cuando se intentan aparear más bases usando pares de nucleótidos

incompatibles. Normalmente, una estructura que tenga dos bases incompatibles

apareadas se descarta, pues tiene probabilidad cero de ocurrencia. Sin embargo,

perimitiendo que una base pueda hacerse pasar por cualquier otra aumenta la proba-

bilidad de que la estructura sea aceptada. Esta probabilidad global debe representar

lo confiable que creemos que son los datos (entre mayor sea el número, menor será

la confianza que tenemos en el alineamiento). En la implementación de Knudsen y

Hein esta probabilidad tiene valor de 0.01.
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4.2.4 Criterio para escoger la mejor estructura

En el algoritmo KH-99, como muchos otros algoritmos de predicción de estructura,

se usa como subrutina al algoritmo CYK para encontrar la estructura más probable

que pueda reconocer la gramática. Sin embargo, la gramática usada es ambigua,

lo que potencialmente ocasiona ciertos problemas de eficiencia al algoritmo CYK,

sobre todo si en el paso incremental toma un camino más largo que otro. En Pfold

se escoge la estructura como la estructura con el máximo número de posiciones

correctas esperadas (i.e. posiciones que tengan una mejor probabilidad de estar

bien). Usando las variables de adentro y afuera de la gramática, se pueden calcular

la probabilidades de que una base en la posición i de la secuencia se empareje con

otra en la posición j de la siguiente manera:

Pd(i, j) =
∑
B,C

fi,j(B)P (N → AiCAj)ei+1,j−1(C)

donde ei,j(B) = P (B → Ai, ..., Aj) es la variable de afuera y fi,j(B) = P (S →

A1, ..., Aj−1BAj+1, ..., An) es la variable de adentro. De modo complementario, se

puede obtener la probabilidad de que una base en la posición i de la secuencia no

se empareje con ninguna otra:

Ps(i) = 1−
∑
j 6=i

Pd(i, j)

Para usar estas probabilidades en el criterio para escoger la estructura, se define a

Ei,j como el máximo número de posibles predicciones correctas desde la posición

i hasta la j. Calcular Ei,j para todo i, j se puede hacer basándose en los cálculos

hechos para calcular Ek,l con k ≥ i y l ≤ j. Para ello tenemos que tomar todos los

casos posibles:

• El caso en que la base en la posición i quede sin emparejar, representado como

C1 = Ei+1,j + Ps(i).

• El caso en que la base en la posición j quede sin emparejar, representado como

C2 = Ei,j−1 + Ps(j)

• El caso en que las bases i, j queden emparejadas, representadas por C3 =

Ei+1,j−1 + Pd(i, j)
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• El caso en que ocurra una ramificación en la secuencia, expresado por C4,k =

Ei,k + Ek+1.j para todo i ≤ k ≤ j.

Ei,j, entonces, seŕıa igual a max(C1, C2, C3, C4,k) con i ≤ k ≤ j, pues maximiza la

probabilidad de predecir de manera correcta las posiciones de la estructura. Em-

pezando con todos los pares continuos, tomándolos como base, se pueden calcular

todos los valores Ei,j para cualquier i, j, aumentando cada vez la longitud de la

secuencia estructural j − i. Para ahorrar espacio se defina a Ei,j = 0 para todo

i > j. E1,n contiene entonces el número máximo de posibles predicciones correctas

para la secuencia entera; la manera recursiva de calcular el valor nos da la estructura

que puede contener ese número de predicciones correctas. El método da un mejor

resultado que el algoritmo CYK, pues además de darnos la mejor estructura, nos da

las probabilidades dado nuestro modelo de que un par de base ocurra. Esta infor-

mación adicional es útil para decidir que tan fiable es la predicción de la estructura

obtenida.

4.2.5 Eficiencia

La mayoŕıa de las mejoras hechas al algoritmo KH-99 son en los aspectos de con-

fiabilidad y refinamiento de la salida. La mejora de eficiencia que más se nota es

al calcular el árbol filogenético. Como usa solamente una pasada del algoritmo de

adentro-afuera, entonces se convierte a orden O(n2). El árbol resultante no siempre

es el mejor posible, pero es una aproximación muy cercana; dado el aumento de

velocidad que produce es factible conformarse con él. Como lo demás no cambia

demasiado, el algoritmo Pfold tiene un orden de O(n3). Aunque parezca inocente-

mente poco, hay que tomar en cuenta que estamos tratando con alineamientos de

secuencias, por lo que el tamaño del alineamiento también influye, sobre todo en el

cálculo de probabilidades de columnas y en la estimación del árbol.

4.3 CONTRAfold

Después de la introducción del algoritmo PFold para doblar cadenas de RNA, varios

estudios comparativos mostraron que aunque el sentido biológico y la manejabilidad
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matemática haćıan de los algoritmos basados en gramáticas métodos viables, los

métodos basados en enerǵıa libre obteńıan siempre resultados más precisos (si bien

en un poco más de tiempo). Desde entonces, varios otros métodos que mejoraban

a los algoritmos basados en gramáticas fueron creados. Sin embargo, incluso de-

spués de varios años, no se hab́ıa podido dar un avance distinguible en cuanto a

precisión. En el 2006 Do, Woods y Bazoglou publicaron otro método que constrúıa

sobre los algoritmos basados en gramáticas de manera más general. El método

fue llamado CONTRAfold (doblez basado en entrenamiento condicional o CONdi-

tional TRAining based folding) y generaliza el marco de los métodos gramaticales

usando una extensión de las gramáticas libres de contexto estocásticas [1]. Dicha

extensión son los modelos log-lineales condicionales, los cuales comparten con las

gramáticas libres de contexto estocásticas la flexibilidad de tomar varios caminos

mediante algunos parámetros. Estos parámetros, al igual que en el caso de las

gramáticas, pueden obtenerse mediante algún método de entrenamiento basado en

criterios que ya se tienen de datos obtenidos experimentalmente. Además, los mo-

delos log-lineales condicionales ofrecen otros parámetros mediante los cuales se les

pueden agregar versatilidad tomando en cuenta más cosas, como por ejemplo in-

formación termodinámica [17, 48]. El resultado de entrenar un modelo log-lineal

condicional y usarlo para predecir la estructura de una secuencia es un método que

ha sido hasta la fecha el mejor en cuanto a precisión y flexibilidad.

4.3.1 Modelos log-lineales

Una manera de relacionar una o varias variables dependiente con variables inde-

pendientes, teniendo datos precisos y tabulados (categóricamente) de cada una, es

usando modelos de regresión. El caso más sencillo es el modelo de regresión lineal

en el cual se relacionan un vector de variables dependientes Y , con una matriz de

variables independientes X, obtenida mediante la siguiente ecuación:

Y = βX + ε

A ε se le considera un factor de error o de efectos aleatorios. Un caso especial de

los modelos de regresión lineales es el caso de interpolación polinomial, en cuyo
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caso la matriz X es la matriz de Vandermonde de un vector de datos independi-

entes. Métodos como el de mı́nimos cuadrados son esenciales en el cálculo de los

parámetros óptimos. El modelo de regresión lineal es extendido por los modelos gen-

eralizados lineales, los cuales ligan la parte considerada aleatoria de los datos con la

parte considerada dependiente mediante una función llamada función de ligado. La

parte de los datos considerada independiente se modela de manera lineal, usando

un descriptor lineal de la forma βX. Dependiendo de como sean, el descriptor lineal

que se use y la función de distribución, será la manera en que se describirá la función

de ligado y por ende el modelo resultante. Dar una descripción formal de modelos

estad́ısticos está fuera del alcance de este trabajo, pero lo que se sigue del párrafo es

que los modelos log-lineales son un caso especial de los modelos generalizados, lin-

eales cuando la función de ligado es el logaritmo natural y la función de distribución

es de tipo Poisson. La flexibilidad de los modelos log-lineales ayuda a considerar las

interacciones de todas las variables del experimento. La manera clásica de expresar

un modelo log-lineal para dos variables x e y es la siguiente:

ln(E(ij)) = µ + fx(i) + fy(j) + fxy(i, j)

donde E(ij) es el valor esperado de la función (de los datos) en el punto (i, j) en el

sistema de coordenadas (x, y); µ es la media de los datos y las f son parámetros de

efecto sobre el modelo. Los parámetros de efecto, o simplemente efectos, plasman

la manera en que cada variable afecta al resultado de la función. En el caso de

fxy(i, j), el efecto describe las consecuencias de interacción de las variables. El

modelo anterior suele también reescribirse en su forma exponencial como:

E(ij) = exp(µ + fx(i) + fy(j) + fxy(i, j))

Un modelo de tipo log-lineal se convierte en condicional cuando hay una dependencia

entre dos variables y se puede escribir como:

E(y|x) =
exp(µ + fx(i) + fy(j) + fxy(i, j))

exp(µ + fx(i))

Los modelos log-lineales suelen usarse en casos donde las variables interactuén entre

śı de manera indiscriminada, es decir, donde muchas interacciones de las variables

independientes afecten el resultado.
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4.3.2 Extensión de las gramáticas

Suponiendo que tengamos una gramática libre de contexto estocástica que produzca

cadenas de estructura secundaria especificando nuecléotidos de RNA (como es el

caso de la gramática extendida en el algoritmo KH-99), podemos calcular la proba-

bilidad de que ocurra una cadena B como el producto de las probabilidades de las

producciones que se usan para producir a B. Dado que la gramática bien puede ser

ambigua (como lo suelen ser) la probabilidad dependerá del camino σ usado para

producir a la cadena. Si definimos a pT como la probabilidad de una producción T

de la gramática y a σi como la producción usada en el paso i tomando el camino σ,

entonces podemos definir formalmente lo anterior como:

P (B, σ) =
n∏
i

pσi

El camino σ pertenece a un conjunto de caminos r que producen una misma estruc-

tura secundaria, no tomando en cuenta nucleótidos espećıficos, dada la gramática.

De hecho, r en śı puede verse como una estructura secundaria, aquella producida por

todos los caminos del conjunto. De esta manera se puede calcular la probabilidad

de que ocurra r dada la secuencia representada por B y la gramática.

P (r|B) =
∑
σ∈w

P (σ|B) =

∑
σ∈y P (B, σ)∑

σ∈Ω(B) P (B, σ)
(4.1)

donde Ω(B) es el conjunto de caminos que se pueden tomar en la gramática para

producir a B. Esta ecuación constituye la base del uso de gramáticas estocásticas

para predecir la estructura más probable dada cierta secuencia. Veremos que la

ecuación es un caso particular de un modelo log-lineal, mapeando la gramática a

un vector de frecuencias. Definimos un vector de frecuencias F (B, σ) de dimensión

g, donde g es el número de producciones de la gramática, cuya entrada i-ésima,

denotada por Fi(B, σ), es el número de veces que se usa la producción i-ésima de la

gramática en el camino σ. Para simplificar la notación, denominamos a pi com ola

probabilidad de la i-ésima producción. Con esto podemos reescribir P (B, σ) como:

P (B, σ) =
n∏

i=1

p
Fi(B,σ)
i = exp(ln(

n∏
i=1

p
Fi(B,σ)
i )) = exp(

n∑
i=1

Fi(B, σ)lnpi)).
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Colocando a los términos lnpi en un vector de pesos W podemos reescribir la ecuación

anterior en notación vectorial:

P (B, σ) = exp(W T F (B, σ)).

Esto es precisamente un modelo log-lineal, donde el vector de efectos está constitu-

ido por el vector de frecuencias multiplicado por el transpuesto del vector de pesos.

Las producciones gramaticales constituyen a las variables del modelo y el vector de

frecuencias a su vector de frecuencias en una tabla categórica que relaciona produc-

ciones con caminos posibles σ. Además, sustituyendo en la ecuación 4.1 obtenemos:

P (r|B) =
∑
σ∈w

P (σ|B) =

∑
σ∈y exp(W T F (B, σ))∑

σ∈Ω(B) exp(W T F (B, σ))
(4.2)

Esto último completa el modelo log-lineal condicional sólo que con algunas restric-

ciones, principalmente:

• El vector de pesos W tiene sus entradas en el intervalo (−∞, 0) pues cada pi

es una probabilidad de producción y por ende está dentro del intervalo [0, 1].

• El vector de frecuencias depende de la complejidad del camino σ y princi-

palmente de las producciones de la gramática. Entre más compleja sea la

gramática, más grande será el vector de frecuencias.

De esta forma podemos apreciar que la esencia probabiĺıstica de las gramáticas es-

tocásticas, en particular las que son libres de contexto, es un caso particular de los

modelos log-lineales condicionales. Sin embargo, la pregunta que surge es ¿tendrá

sentido quitar las restricciones anteriores para obtener un mejor modelo? Sorpren-

dentemente la respuesta es śı y de hecho veremos que su principal ventaja es el

poder incluir información termodinámica que ayuda bastante en la predicción de

estructura secundaria.

4.3.3 Inclusión de información termodinámica

El modelado de estructura secundaria usando gramáticas libres de contexto es-

tocástica no es lo suficientemente flexible como para captar las propiedades ter-

modinámicas básicas. Esto fue puesto en evidencia por Eddy y Rivas en un art́ıculo



4.3. CONTRAfold 71

de disección de varios algoritmos de predicción de estructura secundaria [5,25]. Nor-

malmente, la gramática usada con tales fines se complica demasiado, necesitando de

varias producciones de más para intentar aproximar alguna idea termodinámica (en

el art́ıculo de Eddy y Rivas la gramática crećıa bastante con solamente tomar en

cuenta el efecto termodinámico de longitudes de lazo y la suma de apilamiento de

bases). Contrastando con estas dificultades, los modelos log-lineales aceptan de man-

era un poco menos costosa la inclusión de información termodinámica. Basta mod-

ificar el vector de frecuencias y el vector de pesos, agregando nuevas caracteŕısticas

termodinámicas. De hecho, CONTRAfold se basa totalmente en caracteŕısticas ter-

modinámicas, incluyendo casi todas las caracteŕısticas del modelo termodinámico

base. La manera en que CONTRAfold incluye las caracteŕısticas termodinámicas es

conceptualmente formando una subcadena de espacios entre cada base de la secuen-

cia. La subcadena es de longitud n + 1 y representa los enlaces que hay entre cada

base unidos por la ribosa. Siendo B′ esta subcadena, sus componentes quedan en-

tonces indexados como B′
1, ..., B

′
n+1 y se usarán como las posiciones en las que aplican

las caracteŕısticas termodinámicas. Esta subcadena sirve principalmente para poder

facilitar la notación al medir los efectos termodinámicos de las estructuras locales.

Teniendo B′ se procede a dar la función de enerǵıa de una estructura secundaria

extendida σ, denotada por Eσ. La función de enerǵıa se descompone en funciones

de enerǵıa locales para cada tipo de estructura local (lazo, hélice, ramificación, etc.).

δEσ =
∑
i,j

δElazo(i,j) +
∑
i,j,k

δEhelice(i,j,k) + . . .

A su vez, estas funciones locales se descomponen en las contribuciones de enerǵıa

libre de todas las estructuras locales de ese tipo que ocurren a lo largo de σ. Por

último, cada contribución local se descompone en la suma de varios aspectos ter-

modinámicos de la estructura en cuestión (por ejemplo la longitud de la hélice, el

contenido excesivo de citosina o la inclusión de pares de tipo GU). Los elementos

de esta última suma se reparametrizan en un intervalo deseado y se colocan como

entradas en el vector de pesos W . Posteriormente, en las entradas correspondientes

del vector de frecuencias se colocan las frecuencias en las que ocurre cada uno de

estos aspectos en σ. Para fijar ideas tomemos el ejemplo de la contribución lo-
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cal de hélices, expresada por
∑

i,j,k δEhelice(i,j,k), k representando la longitud de la

hélice. Cada hélice contribuye a la enerǵıa libre total en distintos aspectos, para

nombrar los más relevantes tomaremos en cuenta la contribución de cada par de

bases emparejadas, los efectos de suma conforme más pares se apilen en la hélice y

las contribuciones de los pares de cierre en cada extremo de la hélice. Entonces, la

enerǵıa libre contribuida por cada hélice será:

δEhelice(i,j,k) =
k∑

l=1

δEpar(Bi+l, Bj+1−l) +
k∑

l=1

δEapilamiento((Bi+l, Bj+1−l), (Bi+l+1, Bj−l))

+δEcierre(Bi+1, Bj) + δEcierre(Bj−k+1, Bi+k).

Cada término se reparametriza dentro de un intervalo deseado (digamos (0,1)),

obteniendo aśı una serie de pesos:

whelice(i,j,k) =
k∑

l=1

wpar(Bi+l, Bj+1−l) +
k∑

l=1

wapilamiento((Bi+l, Bj+1−l), (Bi+l+1, Bj−l))

+wcierre(Bi+1, Bj) + wcierre(Bj−k+1, Bi+k).

Los pesos anteriores son puestos entrada a entrada en el vector de pesos W por cada

hélice. Por ejemplo, para las entradas wcierre se colocan de la siguiente manera:

W =



wcierre(A, U)

wcierre(G, C)

wcierre(G, U)

wcierre(A, A)
...

wcierre(G, G)
...


En este caso, ningún par de base es discriminado, ya que CONTRAfold no sólo

acepta pares canónicos, sino que da cabida a cualquier tipo de par de base. Siguiendo

este paso procedemos a dar las frecuencias con las que ocurre cada aspecto descrito

por los pesos. En el caso de wcierre contamos todas las veces que ocurre un cierre de

hélice con cada par de base determinada en σ, dontando a tal número como fcierre.
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F (B, σ) =



fcierre(A, U)

fcierre(G, C)

fcierre(G, U)

fcierre(A, A)
...

fcierre(G, G)
...


Entonces, el producto W T F (B, σ) incluirá las contribuciones de cada aspecto de

cada hélice en la estructura secundaria. CONTRAfold considera cuatro tipos de

estructuras principales al desglosar la suma de enerǵıa libre: lazos de horquilla;

lazos y bultos internos; hélices y ramificaciones. La enerǵıa que contribuye cada

estructura se descompone como sigue:

• La enerǵıa contribuida por los lazos tipo horquilla se descompone en la enerǵıa

libre proporcional a su longitud más la enerǵıa contribuida por los nucleótidos

en la base de la horquilla.

• Los lazos y bultos internos tienen como componentes la enerǵıa contribuida

por los enlaces en la base de cada lado de la estructura local y su longitud.

• Las hélices contribuyen de la misma manera en la que se menciona en el ejemplo

anterior.

• La enerǵıa de las ramificaciones toma en cuenta a la enerǵıa de los nucléotidos

de la base de cada ramificación y la suma de las contribuciones de los bultos

o lazos que se formen al ramificar la estructura.

Cada parámetro aumenta de forma considerable el tamaño del vector de pesos y el

vector de frecuencias. Afortunadamente, el algoritmo tolera bien el omitir algunas

caracteŕısticas termodinámicas como se comenta más adelante.

4.3.4 Entrenamiento del modelo

A diferencia de las gramáticas, los modelos condicionales log-lineales modelan la

probabilidad condicional P (r|B) y no la probabilidad conjunta P (B, r). Aśı, el
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entrenamiento sobre el vector de pesos W tiene que estar basado en un princi-

pio condicional. Las gramáticas usan el algoritmo de adentro-afuera basado en el

mecanismo de máxima verosimilitud para encontrar los pesos de las producciones.

De manera similar, se puede usar la versión condicional del método de máxima

verosimilitud sobre los pesos del modelo log-lineal. Dado un conjunto de entre-

namiento {(B1, r1), ..., (Bs, rs)}, con Bi una cadena de nucleótidos y ri una cadena

de estructura secundaria que correpesponda a Bi, calculamos el vector de pesos W ∗

que maximice la probabilidad condicional de cada estructura dadas sus secuencias.

Esto se hace usando la fórmula estándar de máxima verosimilitud:

W ∗ = argmaxW (P (r1, ..., rs|B1, ..., Bs, W ) = argmaxW (
s∏

i=1

P (ri|Bi, W )) (4.3)

Este método se conoce también como entrenamiento generativo, pues se enfoca en

encontrar los mejores parámetros sin intentar restringirse a un modelo en espećıfico,

como es el caso del método de máxima verosimilitud normal (el cual se conoce

también como discriminativo). El algoritmo usado para resolver esta ecuación es

una modificación apropiada del algoritmo de afuera-adentro, usando probabilidades

condicionales.

4.3.5 Estimando la estructura más probable

Aunque se podŕıa encontrar la estructura más probable dado el modelo, usando

una modificación del algoritmo de Viterbi (un caso particular del algoritmo CYK

para modelos de Markov), CONTRAfold toma el mismo método usado en Pfold y

lo ampĺıa, dando un parámetro, γ, con el cual se ajusta el algoritmo para inclinarlo

más a precisión o a exactitud. Exactitud en este caso se refiere a la relación entre

número de emparejamientos de base que se predicen correctamente y número de

emparejamientos que verdaderamente existen en la estructura. Precisión, a su vez,

indica la relación entre el número de emparejamientos predichos que están correctos

con el número de emparejamientos que se predijeron en total. La idea principal es

encontrar la estructura secundaria ŷ que maximice la siguiente función:

eγ(ŷ, y) = s(ŷ, y) + γd(ŷ, y),
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donde y es la estructura secundaria que se produce al doblar B, s(ŷ, y) es el número

correcto de bases sueltas (no emparejadas) que tiene ŷ con respecto a y y d(ŷ, y) es

el número de pares correctamente predichos que hay en ŷ respecto a y. De manera

similar que en Pfold, definimos a Pcondd(i, j) como la probabilidad condicional de

que Bi y Bj estén emparejadas y a Pconds(i) como 1−
∑

j Pcond(i, j). De manera

recurrente se calcula el valor máximo de eγ usando la siguiente regla:

max(eγ) := Ei,j = max



Pconds(i) si i = j

Pconds(i) + Ei+1,j si i < j

Pconds(i) + Ei,j−1 si i < j

2γPcondd(i, j) + Ei+1,j−1 si i + 2 ≤ j

Ei,k + Ek+1,j si i ≤ k < j

Observemos que ésta es casi la misma fórmula recurrente que la usada en Pfold

para encontrar el número máximo de probables predicciones correctas, tomando

en consideración los casos en que ambos extremos de la subcadena en cuestión

emparejen o no, o el caso en que haya una ramificación. De hecho, la única diferencia

es el parámetro γ, el cual controla el balance entre la precisión y la exactitud de la

estructura secundaria resultante. Entre mayor sea γ, la probabilidad de emparejar

dos bases aumenta y por lo tanto la estructura secundaria resultante tendrá más

bases emparejadas tratando de aumentar la exactitud. De lo contrario, el algoritmo

solamente emparejará aquellas bases que ya tengan una probabilidad relativamente

alta de emparejarse, aumentando aśı la precisión del algoritmo. Si γ = 1 se tiene el

mismo método recurrente que el que usa Pfold.

4.3.6 Eficiencia

Aunque los modelos condicionales log-lineales generalicen a las gramáticas libres de

contexto, los métodos usados en el algoritmo son del mismo orden que sus análogos

en gramáticas. El algoritmo afuera-adentro para los pesos del modelo sigue siendo

de O(n3). Además, teniendo las probabilidades condicionales apropiadas se puede

predecir la estructura secundaria en O(n3). El único inconveniente es la longitud

de los vectores de peso y de frecuencias, que crece mucho por cada caracteŕıstica
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termodinámica que se quiera tomar en cuenta. Sin embargo, se ha demostrado que

incluso quitando algunas caracteŕısticas de los vectores, CONTRAfold no pierde

demasiada exactitud y precisión. Otra de sus debilidades es que dado que usa

básicamente los mismos métodos que en gramáticas, CONTRAfold no puede prede-

cir pseudonudos y otras estructuras no ortodoxas.



Caṕıtulo 5

Predicción de pseudonudos

La mayoŕıa de los métodos de predicción no poseen la capacidad de predecir estruc-

turas locales no ortodoxas. Estas estructuras incluyen los pseudonudos, estructuras

locales que tienen repercuciones a nivel de estructura terciara, y que son de suma

importancia en muchos de los casos. Por ejemplo, el virus de hepatitis D produce

una ribozima que contiene varios pseudonudos, los cuales son esenciales para su

funcionamiento [15]. Varios retroviruses también dependen de una u otra forma

de dichas estructuras [29]. La importancia de los pseudonudos ha sido motor de

un conjunto de esfuerzos por intentar incluir esta estructura dentro de las posibles

que aparezcan dentro de las predicciones hechas. La dificultad principal en predecir

pseudonudos es que no son una estructura anidada, por lo que los métodos nor-

males, recursivos casi todos, fallan en captarlos. Durante unos 20 años se llegó a

creer que el problema de predecir pseudonudos era NP completo. Aunque este hecho

es cierto para muchas clases de pseudonudos usando funciones de enerǵıa libre pop-

ulares [15, 47], varios intentos tuvieron éxito en predecir algunos casos particulares

de pseudonudos. El algoritmo de Tabaska discutido anteriormente puede llegar a

predecir cualquier tipo de pseudonudo, pero sin tomar en cuenta algunos aspectos

relativamente importantes como la interacción entre pares de bases. Además, dado

que el método está basado en heuŕısticas para decidir los pesos de la gráfica usada

en la predicción, no es del todo general y automatizado. Otro método que fue par-

cialmente exitoso fue diseñado por Elena Rivas y Sean Eddy e implementado en el

programa Pknots. Este método se discute a continuación.

77
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Figura 5.1: Un pseudonudo. Imagen de licencia libre, autor: Philip Ronan

5.1 Pknots

En 1999 Rivas y Eddy propusieron un algoritmo inspirado en los algoritmos de Nussi-

nov y Mfold, que incluye la predicción de unos casos particulares de pseudonudos

[18]. Su método se basó en sus otros trabajos de superficies irregulares y estuvo

inspirado en los diagramas de Feynman usados en f́ısica cuántica. El algoritmo gen-

eraliza a las matrices que usan Nussinov y Zucker en sus respectivos algoritmos en

un concepto que nombran matrices de agujero. El objetivo de las matrices de agu-

jero es el poder descomponer a un pseudonudo en dos componentes principales (por

ejemplo, en sus dos lazos que se generan desde la hélice interrumpida). Esto hace que

el algoritmo sea ideal para predecir pseudonudos de tipo H y algunos pertenecientes

a otros tipos, pero no cualquier tipo de pseudonudo.

5.1.1 Matrices de agujero

En los algoritmos de Zucker se usaron dos matrices principales, Vi,j y Wi,j, cada una

representando la mı́nima cantidad de enerǵıa libre de las estructuras secundarias de

la subcadena Bi, ..., Bj con Bi y Bj emparejadas y sin emparejar respectivamente.

Una extensión posible de estas matrices se logra definiendo a Whx(i, j : k, l) como

la mı́nima cantidad de enerǵıa libre de las estructuras secundarias que se forman

conectando a las subsecuencias Bi, ..., Bk y Bl, ..., Bj, donde i ≤ k ≤ l ≤ j, sin

saber la interacción que hay entre Bi, Bj, Bk y Bl. Cabe resaltar que en el caso
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en que k < l − 1 existe un agujero no considerado entre Bk y Bl, de ah́ı el nombre

de matrices de agujero. Análogamente, se define a V hx(i, j : k, l) como la mı́nima

cantidad de enerǵıa libre posible entre las estructuras que se forman conectando las

dos subsecuencias, en las cuales Bi esté emparejada con Bj y Bk esté emparejada

como Bl. Además, otras dos matrices se toman en consideración: Y hx(i, j : k, l)

en la cual se emparejan Bk y Bl pero no necesariamente Bi y Bj, y Zhx(i, j : k, l)

en la cual pasa lo contrario. Una primera observación es que tanto V como W son

casos particulares de V hx y Whx respectivamente, a saber cuando k = l − 1, pues

no existe ningún agujero entre Bk y Bl, por lo que se puede tomar la subsecuencia

entera Bi, ..., Bk, Bl, ..., Bj.

5.1.2 Representación de superficie

La representación gráfica con la que trabajan los algoritmos de Nussinov y Zucker

es intuitiva y fácil de visualizar. La forma inductiva, en la que se forman las es-

tructuras locales al ir uniendo vértices dentro de la circunferencia da lugar a varias

observaciones:

• Las estructuras locales se construyen a partir de estructuras básicas irre-

ducibles. Estas estructuras básicas son todas las posibles combinaciones que

se pueden hacer anidando pares de bases.

• La enerǵıa libre de una estructura local es una combinación lineal de las en-

erǵıas de las estructuras básicas que la conforman, más una cantidad que

representa los efectos de apilar dichas estructuras.

• La representación gráfica de las estructuras debe ser plana (por lo que las

estructuras representadas deben ser anidadas) para poder aplicar la inducción.

Rivas y Eddy plasmaron estas ideas en su notación de superficies irreducibles que

se especificará a continuación. Para visualizar de manera detallada a las estructuras

locales se coloca a la secuencia como una ĺınea recta continua. Las interacciones de

tipo enlace de hidrógeno, es decir, interacciones de estructura secundaria, se denotan

como un arco con una ĺınea ondulada que va desde una parte de la ĺınea continua a
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otra más adelante, etiquetando el lugar de donde sale el arco y el lugar a donde llega

con el ı́ndice de las bases que están interactuando. De igual manera, se denotan las

relaciones entre bases no determinadas, es decir que no se sabe si están emparejadas

las bases o no, usando un arco con una ĺınea punteada y etiquetándola de la misma

forma. El semidisco que se forma entre el arco y la ĺınea ondulada puede contener

otras ĺıneas punteadas y ondeadas dentro de él. Si podemos formar un camino de

vértices, que en este caso son bases, que contenga tanto ĺıneas continuas (la se-

cuencia) como ĺıneas punteadas u ondeadas (las interacciones secundarias) y que

sea cerrado, entonces tenemos una superficie. Las superficies son la generalización

de la visualización de las estructuras locales en los métodos de Nussinov y Zucker,

pues expresan de manera adecuada el paso inductivo usado para formar estructuras

locales anidadas a partir de otras (i.e. una superficie puede claramente contener a

otra que cubra los mismos vértices o un subconjunto de ellos). Los casos base se

obtienen con el concepto de superficie irreducible (IS o Irreductible Surface). Una

superficie irreducible es aquella en la cual, si se quita una ĺınea punteada u ondeada,

no existe otra superficie contenida en la anterior que cubra los mismos vértices. Te-

niendo una superficie se define a su orden como el número de ĺıneas ondeadas que

contiene. Se denota al conjunto de todas las superficies de orden m como SO(m)1.

Esto ayuda a clasificar a las estructuras locales básicas. Por ejemplo, para formar el

lazo de horquilla más básico sólo necesitamos una ĺınea ondeada por lo que son de

SO(1). Las superficies irreducibles de SO(2) incluyen los más simples bultos y lazos

internos, mientras que otras superficies irreducibles de órdenes más altos contienen a

los multilazos, la estructura base de las ramificaciones. Anidando estas estructuras

básicas se pueden obtener superficies anidadas de cualquier complejidad. Lo intere-

sante es que las matrices V y W pueden verse como funciones con contradominio

escalar (en este caso los reales) sobre el dominio de superficies de algún tipo. La

1La notación dada originalmente por Rivas y Eddy era O(m), que puede fácilmente confundirse

con la noción de orden de complejidad para funciones. La notación dada aqúı marca una diferencia

entre ambas nociones de orden. Al igual que en el orden de complejidad de funciones, aqúı se abusa

un poco de la notación. Por ejemplo, cuando se dice que una superficie es de orden SO(m) estamos

diciendo que pertenece a SO(m).
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Figura 5.2: Ejemplos de superficie anidada (izquierda) y no anidada (derecha). Los

intervalos marcados en negro son los que cubre cada superficie.

representación de superficie provee una manera de unificar y generalizar los concep-

tos usados en casi todos los algoritmos de predicción termodinámicos. Además, la

representación puede extenderse fácilmente para incluir algunos tipos de estructuras

no anidadas.

5.1.3 Representación de pseudonudos usando superficies

De igual manera que las matrices V y W tienen su representación en superficie,

las matrices Whx,V hx,Y hx y Zhx también pueden verse como funciones escalares

sobre superficies. Esta representación es útil pues el agujero que queda en la super-

ficie del dominio de una matriz puede ser completado por otra. Esta estructura que

resulta no es plana y de hecho es un pseudonudo. Incluso, cualquier pseudonudo de

tipo H que se tome puede descomponerse en varias matrices de agujero de manera

similar. En general se puede representar un multilazo no anidado usando superficies

de matrices de agujero, tales que desde el multilazo pueden partir varias otras es-

tructuras, incluyendo más pseudonudos. Desgraciadamente, la representación de un

pseudonudo en superficies de matrices de agujero no necesariamente implica que se

pueda predecir su ocurrencia fácilmente. Entre más matrices de agujero se usen, el

algoritmo se volverá más exaustivo y tardado, e incluso con sólo cuatro matrices su

implementación puede volverse prohibitivamente lenta. Esto se verá más a detalle

en la descripción del algoritmo.
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Figura 5.3: Representación muy general de las matrices, tanto simples como de

agujero, usando superficies.
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Figura 5.4: Representación de un pseudonudo usando matrices de agujero.
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5.1.4 Representación de los algoritmos de minimización de

enerǵıa libre

Usando la noción de superficie, se puede dar una generalización de todos los algo-

ritmos de programación dinámica que usan termodinámica, desde Nussinov hasta

Zucker. La idea principal es partir a las matrices V y W en distintos casos, depen-

diendo del tipo de superficies en las cuales se pueden descomponer. Denotando a

ESm(i1, j1 : i2, j2 : ... : imjm) como la enerǵıa libre de una superficie de orden m

y considerando que las bases en los ı́ndices ik y jk están emparejadas para toda k,

podemos partir a V en todos los casos posibles:

V (i, j) = min



ES1(i, j)

ES2(i, j : k, l) + V (k, l)

ES3(i, j : k, l : m, n) + V (k, l) + V (m, n)
...

Si i = j ⇒ V (i, j) =∞

La descomposición de V en los casos anteriores da la capacidad de poder truncar la

fórmula hasta superficies de cierto orden, dependiendo de que tan refinado queremos

que sea el algoritmo. Cada orden extra que se le agregue a la recursión tiene un

impacto importante en la eficiencia del algoritmo, ya que se tendŕıa que hacer una

búsqueda cuadrática por cada superficie contenida en la principal (esto aumenta el

orden del algoritmo en n2(m−1), donde m es el orden de superficie que se le agrega a

la fórmula). El cálculo de la matriz W es siempre el mismo, no importando el orden

de superficies que se estén tomando en cuenta:

W (i, j) = min



P + V (i, j)

Q + W (i + 1, j)

Q + W (i, j − 1)

W (i, k) + W (k + 1, j); i ≤ k ≤ j

Si i = j ⇒ W (i, j) = 0,

siendo P y Q las cantidades de enerǵıa libre que aportan las bases emparejadas y

no emparejadas respectivamente. La generalización de la matriz V dada se puede
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truncar simplemente en superficies de orden cero, i.e. solamente tomando en cuenta

el caso en que puede o no haber un emparejamiento de bases después del empare-

jamiento principal. Esto reduce la fórmula a la ecuación:

V (i, j) = B + WI(i + 1, j − 1),

donde B es la enerǵıa libre que contribuye el emparejamiento principal de BiBj.

También aparece una nueva matriz, WI , la cual esencialmente se calcula de la misma

manera que W , pero con parámetros P y Q distintos (denominamos PI y QI a los

parámetros de la fórmula para obtener WI). WI tiene el mismo significado que W

pero considerando que la subsecuencia Bi, ...Bj está después de una pareja de bases

(o sea que Bi−1 y Bj+1 están emparejadas). Esto último es una diferencia importante

pues en los valores termodinámicos experimentales se ha observado que la enerǵıa

libre vaŕıa en ambos casos. Una simplificación (principalmente para ahorrarnos el

espacio de WI) es hacer que WI = W . Nótese que si hacemos que B y P sean

cero y Q = 1 entonces tenemos el algoritmo mejorado de Nussinov. En cambio, si

consideramos superficies hasta de grado 2 el cálculo de V se vuelve como sigue:

V (i, j) = min

 ES1(i, j)

ES2(i, j : k, l) + V (k, l).

Podemos aparte agregar una tercera consideración en la fórmula anterior: los mul-

tilazos (que dan pie a las ramificaciones), con los cuales se completan todas las

estructuras locales ortodoxas.

V (i, j) = min


ES1(i, j)

ES2(i, j : k, l) + V (k, l)

M + PI + WI(i + 1, k) + Q(k + 1, j − 1)

i ≤ k ≤ l ≤ j

M y PI son valores de enerǵıa libre que se asocian al multilazo. M es el valor de

la estructura local mientras PI es el valor que aporta el emparejamiento que cierra

el multilazo y es el mismo parámetro usado en la fórmula para calcular WI . El

algoritmo que se obtiene usando esta fórmula es MFold y resume muy bien la idea

de programación dinámica de los algoritmos de minimización de enerǵıa.
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5.1.5 Obtención de las matrices considerando pseudonudos

La inclusión de las matrices de agujero en los casos que se usan para calcular las

matrices V y W nos permiten predecir pseudonudos de algunos tipos. Basta con

agregar una regla que describa la forma general de un pseudonudo usando dos ma-

trices de agujero que se completen entre śı.

V (i, j) = min



ES ′1(i, j)

ES ′2(i, j : k, l) + V (k, l)

M + PI + WI(i + 1, k) + Q(k + 1, j − 1)

P ′
I + M ′ + PsI + Whx(i + 1, r : k, l) + Whx(k + 1, j − 1 : l − 1, r + 1)

i ≤ k ≤ l ≤ r ≤ j

Se usa la matriz Whx ya que de igual manera que W es la más general pues no fija

necesariamente un emparejamiento entre las bases. P ′
I es el valor termodinámico

de un par en un multilazo no anidado, M ′ es el valor global de la enerǵıa que

se emite al generar un multilazo no anidado y PsI es el valor termodinámico de

un pseudonudo interno. Para simplificar las cosas se le puede dar a M ′ el mismo

valor que a M , lo cual Rivas y Eddy hicieron al implementar PKnots. Además,

al igualar los parámetros de generación de multilazo anidad y no anidado se han

obtenido buenos resultados [18], mejores si los comparamos con los obtenidos con

otros valores asignados. La razón principal de esto es la poca información que se

tiene sobre los valores termodinámicos asociados con multilazos no anidados, un

problema que se irá minimizando conforme se obtenga mejor información de estas

estructuras. De igual manera se incluye la regla en la fórmula recursiva para obtener

a la matriz W :

W (i, j) = min



P + V (i, j)

Q + W (i + 1, j)

Q + W (i, j − 1)

W (i, k) + W (k + 1, j)Ps + Whx(i + 1, r : k, l)+

Whx(k + 1, j − 1 : l − 1, r + 1)

i ≤ k ≤ l ≤ r ≤ j
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Ps en este caso denota la enerǵıa libre que cuesta generar un pseudonudo nuevo.

Las matrices Whx, V hx, Y hx y Zhx tienen fórmulas recursivas mucho más com-

plicadas, ya que deben tomar en cuenta todas las maneras posibles en que se puede

armar la superficie representada usando a lo más dos matrices más(de agujero o

normales). La forma más fácil de visualizar las reglas es usando la representación

gráfica de las superficies. Sin embargo, aun aśı no queda tan claro el motivo de la

descomposición de las superficies, lo cual deja un sentido de disatisfacción al tratar

de entender el algoritmo. La manera de entender al menos la parte fundamental del

proceso de descomposición involucra el estudio de diagramas de Feynman, los cuales

fueron mencionados anteriormente como la fuente de inspiración del algoritmo. Una

pequeña introducción a la teoŕıa de estos diagramas es suficiente para lograr este ob-

jetivo, pero para no ramificar y descontextualizar este trabajo demasiado la lectura

de dicha información se deja al lector2. Las recursiones de las matrices se escriben

a continuación:

V hx(i, j : k, l) = min



ES ′2(i, j : k, l)

ES ′2(i, j : r, s) + V hx(r, s : k, l)

ES ′2(i, j : k, l) + V hx(i, j : r, s)

2P ′ + M ′ + Whx(i + 1, j − 1 : k − 1, l + 1)

i ≤ r ≤ k ≤ l ≤ s ≤ j

Zhx(i, j : k, l) = min



P ′ + V hx(i, j : k, l)
}

bases emparejadas

Q′ + Zhx(i, j : k − 1, l)

Q′ + Zhx(i, j : k, l + 1)

 una sola trenza

Zhx(i, j : r, l) + WI(r + 1, k)

Zhx(i, j : k, s) + WI(l, s− 1)

ES ′2(i, j : r, s) + Zhx(r, s : k, l)

P ′ + M ′ + Whx(i + 1, j − 1 : k, l)


ramificaciones anidadas

2Una introducción muy sencilla a estos diagramas se puede obtener en

http://www2.slac.stanford.edu/vvc/theory/feynman.html. Posteriormente se recomienda al

lector que lea el caṕıtulo 1 del libro “A Guide to Feynman Diagrams in the Many-Body Problem”

del autor Richard D. Mattuck
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Y hx(i, j : k, l) = min



P ′ + V hx(i, j : k, l)
}

bases emparejadas

Q′ + Y hx(i + 1, j : k, l)

Q′ + Y hx(i, j − 1 : k, l)

 una sola trenza

Y hx(r + 1, j : k, l) + WI(i, r)

Y hx(i, s : k, l) + WI(s + 1, j)

ES ′2(r, s : k, l) + Y hx(i, j : r, s)

P ′ + M ′ + Whx(i, j : k − 1, l + 1)


ramificaciones anidadas

Whx(i, j : k, l) = min



2P ′ + V hz(i, j : k, l)

P ′ + Y hx(i, j : k, l)

P ′ + Zhx(i, j : k, l)

 1

Q′ + Whx(i + 1, j : k, l)

Q′ + Whx(i, j − 1 : k, l)

Q′ + Whx(i, j : k − 1, l)

Q′ + Whx(i, j : k, l + 1)


2

WI(i, k) + WI(, j)

Whx(r + 1, j : k, l) + WI(i, r)

Whx(i, j : r, l) + WI(r + 1, k)

Whx(i, s : k, l) + WI(s + 1, j)

Whx(i, j : k, s + 1) + WI(l, s)

Y hx(i, j : r, s) + Zhx(r, s : k, l)

M ′ + Whx(i, j : r, s) + Whx(r + 1, s− 1 : k, s + 1)


3

Pstras + Whx(i, s : r, l) + Whx(r + 1, s− 1 : k, l)

Pstras + Whx(i, s′ : k, s) + Whx(l, j : s− 1, s′ + 1)

Pstras + Whx(r, j : r′, l) + Whx(i, k : r − 1, r′ + 1)

 4

Donde 1,2,3,4 representan:

1. bases emparejadas

2. una sola trenza

3. ramificaciones anidadas

4. ramificaciones no anidadas



5.1. Pknots 89

i ≤ r ≤ r′ ≤ k ≤ l ≤ s ≤ s′ ≤ j

En las fórmulas, P ′ es el valor termodinámico de crear un par de bases dentro de

un pseudonudo. Análogamente que M ′, P ′ puede tomar el valor de P y de hecho lo

toma en la implementación, siendo también el valor que da mejores resultados. De

igual manera, aunque ES ′2 sea el análogo no anidado de ES ′2 en la implementación

se toman como el mismo.

5.1.6 Obtención de la estructura

La estructura secundaria óptima se obtiene de manera análoga a los algoritmos

de Nussinov y Zucker. Luego de obtener las entradas de las matrices se hace un

procedimiento de rastreo hacia atrás (backtracking) para ver como se obtuvo la

última entrada de la matriz V . De esta manera se va armando la estructura óptima

al igual que en los algoritmos termodinámicos de minimización de enerǵıa libre.

5.1.7 Eficiencia

Dado que se hace el mismo procedimiento de orden O(n2) que se hace en los al-

goritmos de minimización de enerǵıa libre, pero tomando en cuenta tres matrices

adicionales (cada una de las cuales es del doble de dimensión que V y W ), se tiene

que el algoritmo corre en tiempo O(n6). Las matrices de agujero son las que más

espacio ocupan por ser de dimensión 4, por lo que el algoritmo ocupa O(n4) de

espacio.
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Resultados

Predicción de estructura en

Taenia solium

6.1 Predicción de estructura en ncRNAs en con-

tigs

La secuenciación del genoma del platelminto Taenia solium, el primer esfuerzo mex-

icano en este rubro, dio como resultado una gran cantidad de datos. La información,

dada en contigs1, dejada por ese proyecto requirió de análisis de varios tipos. Entre

ellos la detección de genes de ncRNA y posteriormente la predicción de su estructura

secundaria. Sin embargo, incluso después de haber detectado los genes de ncRNA

2 la cantidad de secuencias era suficientemente grande (172) como para hacer in-

tratable su predicción via métodos de cristalización, por lo tanto la predicción de

su estructura secundaria deb́ıa hacerse de manera automatizada. Las secuencias

de ncRNA con las que se tuvo un gran porcentaje de identidad ya tienen calcu-

lada su estructura secundaria putativa en la base de datos de www.bioinfo.org.cn,

1Aqúı se usa la palabra contig como una abreviatura de EST contig. Un EST contig se refiere

a varios ESTs juntos que se cree son parte del mismo mRNA, formando aśı un posible producto

de transcripción de un gen. Construir contigs no es fácil y es susceptible a errores y sensible

suposiciones falsas dando a veces datos incorrectos (como un contig que codifica a varias cosas).
2La detección de genes de ncRNA fue hecha usando un método de comparación (usando BLAST)

contra las bases de datos de ncRNA localizada en www.bioinfo.org.cn.
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usando el método de Mfold con algunas mejoras. Sin embargo, se decidió recalcular

la estructura secundaria usando otros dos métodos distintos y una implementación

más actual de Mfold. Los algoritmos pasados fueron estudiados con la finalidad de

poder predecir la estructura secundaria de la manera más apropiada para cada tipo

de secuencia dadas por estos contigs. A cada secuencia se le asignó un algoritmo de

predicción de estructura, siendo el principal criterio de selección la longitud de la se-

cuencia. Además de recalcular las secuencias de la base de datos, se decidió calcular

la estructura de los contigs mencionados anteriormente con un porcentaje de identi-

dad de longitud de más de 80% a ncRNAs de la base de datos, los cuales solamente

fueron 6. Aunque inicialmente también se iban a tomar en cuenta relaciones filo-

genéticas de las secuencias de la T. Solium con secuencias de otros organismos, este

criterio se terminó descartando por la información poco fiable que usan los métodos

automáticos para detectar homoloǵıas. Sin embargo, una vez que se tengan estu-

dios filogenéticos sobre las secuencias seŕıa obligado correr el método Pfold sobre

alineamientos de secuencias de interés de la Taenia. A continuación se muestra un

resumen de las ventajas y desventajas de los métodos usados:

6.2 Criterio de selección

Las secuencias fueron dados en formato FASTA, en el cual en la primera ĺınea

se tiene el nombre de la secuencia precedido por el śımbolo > y en la siguiente

ĺınea la secuencia de nucleótidos3. Este formato es un estándar en el campo y

afortunadamente las implementaciones de todos los algoritmos usados aceptan este

tipo de archivos. Los algoritmos usados fueron CONTRAfold, Pknots y Mfold4. Se

hizo un script en python para leer todos las secuencias y dividirlos en tres archivos,

uno para cada algoritmo. El criterio de selección fue el siguiente:

• Si la secuencia med́ıa menos de 400 nucleótidos, se le asignaba el algoritmo

de Pknots por ser viable la predicción de algunos tipos de pseudonudos. Esta

3Varias secuencias se pueden encadenar siguiendo este formato en el mismo archivo.
4Para este algoritmo se usó la implementación de UNAfold, un paquete que contiene a Mfold y

a otras herramientas.
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Método Ventajas Desventajas

Pknots Detecta pseudonudos y gen-

eraliza los métodos de mini-

mización de enerǵıa libre de

Zucker y Nussinov. Su imple-

mentación mejorada, llamada

pknotsRG, es fácil de usar.

Demasiado lento, secuencias

largas son intratables con este

método. Puede detectar

pseudonudos donde no los hay.

Su implementación sólo puede

dar los resultados en formato

de notación de paréntesis.

Mfold Es el método más usado

y desarrollado de los tres.

Contiene información ter-

modinámica actualizada y

confiable.

No detecta estructuras

no anidadas, como los

pseudonudos. Aunque ha

mejorado, usa los mismos

principios de minimización de

enerǵıa que su versión más

antigüa. Su implementación

sólo da resultados en formato

CT.

CONTRAfold Siendo el más reciente de

los algoritmos, CONTRAfold

aprovecha los conceptos de

Mfold y Pfold, combinándolos

en un método de aprendizaje

basado en minimización de en-

erǵıa libre. Se ha demostrado

que, variando el parámetro γ,

se puede llegar a refinar los

resultados obtenidos balance-

ando presición y exactitud.

No ha sido tan usado como

los otros dos métodos y por lo

tanto no se tienen suficientes

referencias de su confiabilidad.

Al igual que Mfold, no detecta

estructuras anidadas. Su im-

plementación no da resultados

en formato CT.
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información extra puede llegar a ser de utilidad.

• Si la secuencia med́ıa más de 400 pero menos de 4000 nucleótidos, se usaba el

algoritmo de CONTRAfold debido a su superioridad (relativa) a Mfold pero

su mayor lentitud.

• Si la secuencia med́ıa más de 4000 y menos de 6000 entonces, se le asignaba

el algoritmo de Mfold debido a su rapidez y confiabilidad.

• Si la secuencia med́ıa más de 6000, entonces se marcaba como intratable.

El número de secuencias asignados a cada algoritmo se indican en la siguiente tabla.

Pknots CONTRAfold Mfold Intratable

148 14 3 7

Además, para predecir la estructura de los 6 contigs de Taenia con alto porcentaje

de identidad, se usó Pknots para detectar pseudonudos. Por cada archivo de entrada,

el script escribió otro con el mismo nombre y extensión .res, en el cual se colocó el

nombre de la secuencia, su longitud y el algoritmo al que fue asignado.

6.3 Tipos de archivos de salida

Cada programa de predicción que fue usado presenta la información resultante de

manera distinta. CONTRAfold puede sacar la estructura óptima y presentarla en

notación de paréntesis o en un archivo BPSEQ, mientras Mfold usa archivos de

formato CT y Pknots sólo lo despliega en notación de paréntesis. El formato BSEQ

consta de un número de ĺıneas igual al tamaño de la secuencia y cada ĺınea tiene lo

siguiente:

i Base j

Donde i es el ı́ndice del nucleótido y j el ı́ndice de la base con la cual se aparea. Si

j = 0 entonces la base i no se aparea con ninguna.



6.3. Tipos de archivos de salida 95

1 G 5

2 A 6

3 C 0

4 A 0

5 C 1

6 U 2

En el formato CT la primera ĺınea contiene la longitud de la secuencia y opcional-

mente alguna otra información relevante (Mfold imprime su ∆G). Igual que en

BPSEQ, hay una ĺınea por nucleótido que contiene, en orden, su ı́ndice i, la base, el

número i− 1, el número i + 1, el ı́ndice j de la base con la cual se aparea (0 si no se

aparea con ninguna) y el ı́ndice k en la secuencia original (siempre ocurre que k = i

si es que la secuencia analizada no es subsecuencia de otra). La misma secuencia

mostrada en BPSEQ anteriormente se veŕıa como sigue en CT:

6

1 G 0 2 5 1

2 A 1 3 6 2

3 C 2 4 0 3

4 A 3 5 0 4

5 C 4 6 1 5

6 U 5 7 2 6

En notación de paréntesis y usando un formato parecido al FASTA la secuencia

apareceŕıa como:

>NombreDeLaSecuencia

GACACU

((..))

Para poder visualizar correctamente a la estructura y homogeneizar los datos de

salida, se crearon scripts en python que tradujeran la información a cada formato.

La visualización (forma gráfica) de la estructura de secuencias sin pseudonudos se

hizo a través del programa sir graph ng del paquete de utileŕıas de Mfold, mientras
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para las que tuvieron pseudonudos se usó jViz.RNA5. La representación gráfica de

estas estructuras se guardó en formato PNG. A continuación se muestran algunas

imágenes resultantes:

6.4 Visualización de los datos

Para poder visualizar fácilmente los datos obtenidos se desarrolló un programa, el

cual se llamó RNAView, que almacenara la información en una base de datos de

diseño simple y expandible y que los mostrara usando una sencilla interfaz web.

La interfaz se basa en un único campo de búsqueda, el cual se llena con una ca-

dena que se quiera buscar en la base de datos. El programa muestra en forma de

hiperv́ınculos a los organismos y las secuencias cuyos nombres contienen la cadena de

búsqueda. Cada hiperv́ınculo muestra una página con información de la secuencia o

el organismo elegido. En el caso de elegir a un organismo se muestra su nombre, de-

scripción y una lista de hiperv́ınculos de todas las secuencias disponibles en la base

de datos que estén contenidas en él. En el caso de elegir a una secuencia se mues-

tra su nombre, descripción, la cadena de nucleótidos y la imagen de su estructura

secundaria.

6.5 Discusión de los resultados y perspectivas

La mayoŕıa de las secuencias analizadas dieron como resultado un cierto ∆G, además

de su estructura secundaria. Sin embargo, los resultados de CONTRAfold (13 se-

cuencias) no incluyen ese parámetro. Para ello se tuvo que realizar una segunda

pasada sobre las estructuras predichas por CONTRAfold, usando la opción de

función de partición de la implementación para calcular la enerǵıa libre. Usando

Pknots sobre sus 148 secuencias correspondientes se observó que 52 de las estruc-

turas predichas tienen estructuras locales de tipo pseudonudos, mientras las restantes

5jViz.RNA es un programa que se basa en un modelo de resortes para mostrar la representación

gráfica de la estructura. Esto produce pseudonudos de manera adecuada y visible. Sir graph ng

no soporta pseudonudos
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96 son totalmente anidadas. En el caso de Mfold las imágenes PNG dadas no dan

una buena vista intuitiva de la estructura dada su longitud, por lo que se recomienda

usar los archivos CT obtenidos para ver su estructura secundaria. Cabe mencionar

que al pasar las estructuras secundarias a formato PNG usando sir graph ng, el pro-

grama arrojó errores no válidos en 6 de las secuencias. Se sospecha que sir graph ng

tiene un error al analizar sintácticamte el archivo de entrada y si en un futuro se

descubre el error exacto se le informará al autor del programa. Este trabajo es

apenas el inicio de un proyecto más grande, en el cual se intentará dar un método

comparativo con contexto biológico para analizar a dos o más secuencias usando su

estructura secundaria. Además, varios aspectos se pueden mejorar en las herramien-

tas diseñadas. Por ejemplo, los scripts de python hechos para pasar de un formato a

otro pueden empaquetarse en un solo programa que sirva como convertidor universal

entre cualquier extensión de archivo usada por las implementaciones de los algorit-

mos. El mismo programa web RNAView puede mejorarse fácilmente incluyendo más

datos, hiperv́ınculos a páginas de interés de cada secuencia y mejorando el aspecto

estético de las páginas. Por último, no estaŕıa de más crear un nuevo algoritmo

de predicción de estructura secundaria, tomando en cuenta la mecánica que sigue

el doblez de una secuencia de RNA en el transcurso del tiempo. El autor de este

trabajo tiene en mente una idea que podŕıa satisfacer este objetivo en un futuro no

muy lejano.
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Figura 6.1: Secuencia u279. Algoritmo: Pknots. Visualización: sir graph ng

107 
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Figura 6.2: Secuencia u1740. Algoritmo: Mfold. Visualización: sir graph ng
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6.5. Discusión de los resultados y perspectivas 100

Figura 6.3: Secuencia u5206. Algoritmo: CONTRAfold. Visualización:

sir graph ng

0"',". o, .'e_.e",h 
" D. S .... e. "0' M. '"'.e 
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Figura 6.4: Contig 247253. Algoritmo: Pknots. Visualización: jViz.RNA

• 
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Figura 6.5: Contig 252706. Algoritmo: Pknots. Visualización: jViz.RNA
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