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Slika 1.) Struktura molekula RNA i DNA
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jedan lanac. Takoder, RNA je
sintetizirana pomoc¢u enzima RNA
polimeraza, koristeCi molekulu DNA
kao uzorak.

Centralna dogma molekularne biologije glasi: DNA sadrzi informaciju, RNA
prenosi informaciju zapisanu u DNA, a proteini su odgovorni za vecéinu bioloskih
aktivnosti i njihova sinteza je osnovna stani¢na funkcija. Prema ovome, molekula

RNA sluzi samo kao poveznica izmedu
DNA i proteina, sredstvo na kojem se
prenose informacije koje su zapisane na
DNA. Ta tvrdnja je toCna, ali samo za
MRNA (engl. messengerRNA). Naime,
podvrsta molekule RNA su nekodirajuce
RNA ili ncRNA ¢ija je osnovna
karakteristika ta da su to molekule RNA
koje se ne prevode u protein. No, to ni na
koji nacin ne znaci da one nemaiju vrlo
vazne funkcije u organizmu. Upravo
suprotno, one objedinjavaju Citav niz
bitnih funkcionalnosti kao Sto su kontrola
transkripcije i translacije, obrada i

modifikacije RNA ili degradacija i
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Slika 2.) Centralna dogma molekularne biologije

NcRNA su tRNA (engl. transferRNA) i rRNA (engl. ribosomalRNA), ali postoje i
mnoge druge vrste koje se dijele na dvije osnovne kategorije, prva su male RNA
molekule, npr. snoRNA, microRNA, siRNA. Druga kategorija ukljuuje duge RNA

molekule kao Sto su Xist, Evf ili Air.



lako je danas poznato da su ncRNA vrlo bithe molekule, njihovo prou€avanje je
doZivjelo ekspanziju tek u posljednje vrijeme jer se dugo vremena mislilo, uglavhom
zbog nerazumijevanja sloZenih procesa u kojima one sudjeluju, da su ncRNA neka
vrsta genetickog otpada koji nije bitan za procese u stanici. Ali, pokazalo se da je to
bilo potpuno krivo uvjerenje i danas imamo zabiljeZen velik rast broja poznatih
funkcija ncRNA. Tako je npr. molekula tmRNA koja je za sad pronadena samo u
bakterijama kombinacija tRNA i mRNA koja djeluje kad iz nekog razloga dode do
problema u prevodenju mRNA. Da bi se sprijeCio nastanak nedovr§enog proteina koji
je potencijalno opasan za stanicu tmRNA generira svojevrsnu etiketu koja se pricvrsti
na C-zavrSetak nedovr§enog proteina koja djeluje tako da se protein unisti.

Tocan broj ncRNA kodiranih u genomu je nepoznat, ali analize predvidaju da
postoji oko 30 000 dugih nekodiraju¢ih RNA te barem toliko malih nadzornih ncRNA
samo u genomu miSa. Procjene broja ncRNA u ljudskog genomu sugeriraju brojku
reda veli¢ine 10°. Takoder se vjeruje da postoje jo§ mnoge ncRNA koje su jo$
neotkrivene, ali za njihovo ispitivanje nije moguce osloniti se samo na
eksperimentalne metode jer je koli¢ina geneti¢kih informacija danas prevelika te je
nuzno upotrijebiti i raCunalne metode da bi se doslo do zeljenih rezultata.



2. Seminarski rad

2.1. Sekundarna struktura molekule RNA

Kao $to je prije spomenuto, u molekuli DNA se komplementarne baze vezu
vodikovim vezama izmedu 2 lanca te tako omogucuju specifi¢nu strukturu te
molekule. Do iste pojave dolazi i kod RNA molekule, ali kako ona raspolaze samo s
jednim lancem, dolazi do njegovog uvijanja. Takva dvodimnezionalna struktura koja
je nastala kao rezultat uparivanja baza naziva se sekundarnom strukturom molekule
RNA.

Postoji nekoliko karakteristicnih nacina uvijanja RNA. Kao najrasprostranjeniji
se pojavljuju oblik ukosnice (uklju€uje ugnijezdene baze) i pseudocvora
(karakteriziraju ga krizne interakcije) te, u nesto manjoj mjeri, izbo€ina i internih petiji.
Struktura ukosnice je struktura do koje dolazi uglavnom kod palindromskih sekvenci
kada se komplementarne baze povezu i formiraju dvostruki lanac s om€om na kraju.
Ako imamo jedan par nukleotida na lokacijama i i j te jedan na lokacijama k i / (i<j,
k<I) parovi su ugnijezdeni ako je zadovoljen uvjet i<k<I<jili k<i<j<I. S druge strane,
pseudocvor je neSto kompliciranija struktura kod koje dolazi do spajanje dvije
ukosnice i to tako da omc¢a (engl. stem) prve formira dio peteljke (engl. loop) druge
ukosnice. Ovakva struktura nije dobro ugnijeZzdena te zadovoljava uvjet i<k<j</ ili
k<i<I<j pod pretpostavkom da se parovi baza nalaze na lokacijama iijte ki / (i<j,k<l).

Slika 3a.) Struktura ukosnice Slika 3b.) Pseudocvor

Sekundarna struktura molekule RNA racunalno se predvida raunanjem
strukture s minimalnom slobodnom energijom (MFE) za razli€ite kombinacije
vodkovih veza i domena, tako se traze optimalni parovi baza. Na internetu se to
moze uciniti koristenjem aplikacija MFOLD ili RNAfold. Vazno je napomenuti da takve
aplikacije, bazirane na standardnoj metodi dinamickog programiranja ne mogu
identificirati pseudoCvorove te je za njihovu detekciju potrebno pribjec¢i kompleksnijim
metodama. Vaznost sekundarne strukture se oCituje u tome $to je kod ncRNA
struktura same molekule obi¢no vrlo blisko povezana sa njezinom funkcijom te ju je
esencijalno dobro poznavati da bi se moglo prou€avati njezinu funkcionalnost.


http://en.wikipedia.org/wiki/Image:Stem-loop.svg

2.2. Trazenje homolognih sekvenci

Kod analize nekodiraju¢e RNA kao bitan faktor pojavljuje se homologija
izmedu dvije molekule. Dvije sekvence su homologne ako imaju zajedni¢no porijeklo
i tada se mogu grupirati u homologne porodice. To svojstvo je bitno jer porodice
Cesto dijele odreden broj zajedniCkih karakteristika te pripadnost odredene sekvence
nekoj porodici moze uvelike pomoci pri identifikaciji njezinih funkcija.

Kod pronalazenja homolognih sekvenci molekula DNA i proteina dobre
rezultate postizu metode koje su bazirane na sli¢nosti sekvenci. Takve metode se
baziraju na pronalazenju sliCnosti poravnavanjem dviju sekvenci (BLAST, FASTA),
traZenju uzoraka koji se €esto pojavljuju (PROSITE) te vjerojatnosnom opisu cijele
porodice sekvenci (profil-HMM). lako one dobro funkcioniraju u navedenim
slu€ajevima, te metode gube na efikasnosti u slu¢aju ncRNA jer je kod ncRNA
sekundarna struktura katkad oCuvana iako ne postoje prevelike slicnosti u primarno;.
Do te pojave dolazi zbog svojstva RNA molekula da ¢esto koriste kompenzacijske
mutacije da bi oCuvale svoju sekundarnu strukturu tj. kada dode do mutacije jedne
baze, njezine komplementarna baza koja je povezana s njom vodikom vezama
takoder se promijeni u novu komplementarnu bazu da ne bi doslo do pucanja
veze.To nas dovodi do zakljuCka da je potrebno uzeti u obzir i sekvencijalnu i
strukturalnu sli¢nost dvije sekvence ncRNA, ali postavlja se pitanje kako kombinirati
udjele tih dviju komponenti da bi se dobili korisni rezultati. U tom slu¢aju standardni
alati bazirani na temelju slicnosti sekvenci podbacuju jer uzimaju u obzir samo
primarnu strukturu.

2.3. Kontekstno neovisna gramatika

Jedan od nacina na koji se moze realizirati analiza primarne i sekundardne
strukture je koriStenjem transformativne gramatike, samo je potrebno odluciliti koja ¢e
biti najpogodnija. Transformativna gramatika je set pravila koja su koriSteni da bi se
generirao niz znakova nad danom abecedom. Sastoji se od zavr$nih znakova (koji su
znakovi kona€nog niza) , nezavrsnih znakova (koji se koriste za definiranje
produkcija) i produkcija oblika a—f gdje su a i B nizovi zavrdnih i nezavrsnih
znakova. Dakako, najbolje je izabrati najjednostavniju gramatiku koja odgovara
zadanim uvjetima. Kod spajanja baza u sekundarnoj strukturi dolazi do porasta broja
simetriCnih regija u primarnoj sekvenci koje su analogne palindromima (simetricne
sekvence koje su iste Citajuci sprijeda ili odzada). Najjednostavnija gramatika prema
Chomskyjevoj hijerarhiji, regularna gramatika, nije sposobna dovoljno dobro opisati
palidromski jezik te c¢emo koristiti nesto sloZeniju, kontekstno neovisnu gramatiku .
Ona zadovoljava postavljene uvjete jer posjeduje produkcije koje omogucuju
emitiranja jednog znaka na krajnje lijevu, a drugog na krajnje desnu poziciju desne
strane produkcije te je zbog toga efikasna kod opisivanja ugnijezdenih korelacija.
Tako produkcije sljedeé¢e gramatike omogucuju generiranje sekundarne strukture
RNA koja se sastoji od proizvoljnog broja peteljki i omc¢i koje su koje su takoder
proizvoljne duljine.
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Vazno je napomenuti da su razliite produkcije odvojene znakom | te da su nezavrsni
znakovi oznaceni velikim slovima, a zavrsni malim.

Postupak generiranja jedne sekvence koja se sastoji od dvije peteljke sa
omc€ama mozemo prikazati postupnim koriStenjem tih produkcija s time da je
nezavrsni znak na koji se produkcija trenutno primjenjuje podcrtan:
S—SS—aSuS—acSqguS— acaSuguS— acagScuguS— acaggScuguS—
acaggaScuguS— acagaagScuguS— acaggaaaScuguS— acaggaaacuguS—
acaggaaacuguaS— acaggaaacuguaS— acaggaaacuguacSg—
acaggaaacuguacgScg— acaggaaacuguacggSccg— acaggaaacuguacggsSccg—
acaggaaacuguacgguSaccg— acaggaaacuguacggugSaccg—
acaggaaacuguacggugcSaccg— acaggaaacuguacggugcasSaccg—
acaggaaacuguacggugcaaccg.

Sekvencu generiranu kontekstno neovisnom gramatikom moguce je prikazati
grafom specificnog oblika koji se naziva stablo parsiranja. Struktura tog grafa
ukljuCuje Cvorove i listove (vanjske ¢vorove) s time da su unutarnji ¢vorovi oznaceni
nezavrsnim znakovima gramatike, a vanjski zavrsnim znakovima.
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Slika 4.) Dva moguca stabla parsiranja izgradena za dani niz baza acaggaaacuguacggugcaaccg

Kontekstno neovisne gramatike dobro modeliraju sekundarne strukture te su
korisne kod aplikacija koje pretrazuju uzorke i mogu efikasno odrediti da li odredena
RNA sekvenca zadovoljava uvjete pretrazivanja. Medutim, one nisu efikasne kod
predvidanja sekundarne strukture jer je za svaku sekvencu moguce izgraditi viSe
valjanih stabla parsiranja od kojih svako predstavlja jednu strukturu. Nas cilj je
ocjeniti i rangirati sva moguca stabla za neku sekvencu kako bi pronasli optimalno.
Za izvrSenje tog zadatka nije dovoljna obi¢na kontekstno neovisna gramatika ve¢
njezina prosirena verzija, stohasticka kontekstno neovisna gramatika.



2.4. Stohasticka kontekstno neovisna gramatika

StohastiCka kontekstno neovisna gramatika (engl. stochastic context-free
grammar (SCFG)) je kontekstno neovisna gramatika u kojoj je svakoj produkciji
pridodana vjerojatnost. Vjerojatnost nekog postupka generiranja meduniza jest tad
umnozak vjerojatnosti svih produkcija koristenih u postupku, te su stoga neki
postupci generiranja konzistentniji sa stohastickom gramatikom od ostalih. Suma
vjerojatnosti produkcija za bilo koji zavrdni znak mora biti jedan. Oznaka © se Koristi
za potpun skup vjerojatnosti. Vjerojatnost P(x, 11|H , ©) je produkt svih vjerojatnosti
produkcija koje su koriStene u stablu parsiranja 1 izgradenom za sekvencu x. SCFG
je vjerojatnosni model koji opisuje udruzenu vjerojatnosnu distribuciju P(x, TT|H , ©)
nad svim RNA sekvencama x i svim mogucim stablima parsiranja .

Raspolazuci s parametriziranom SCFG (H, ©) i sekvencom x Cocke-Younger-
Kasami (CYK) algoritam pronalazi optimalno stablo parsiranja 1 (ono najvece
vjerojatnosti) za sekvencu x, 1 = argmax  P(x, TT|H , ©). Za primjer gramatike iz
prijasnjeg poglavlja CYK algoritam glasi:

Inicijalizacija: y(i,i —1)=logp(S — &)

y(i+1,j-1)+logp(S — XiSXj)

y(i+1,j)+logp(S —> XI-S)

lteracija: y(i,j) > max 7(i.j 1) +logp(S — Sx )

max.

k=] {r(i,k)+y(k+1j)+logp(S — SS)}

Kada algoritam zavrsi y(1, L) je jednak logP(x, 1|H , ©), logaritamskoj vjerojatnosti
najvjerojatnijeg stabla parsiranja 1 za sekvencu x, gramatiku H i parametre ©.

CYK algoritam je u biti isti kao postojeci algoritam koji predvida uvijanje RNA
(engl. RNA folding), ali postoje odredene razlike. Kod algoritama uvijanja RNA se
koriste parametri za minimizaciju energije koji su ve¢inom izvedeni iz
eksperimentalnih prouavanja taljenja malih modela struktura dok su, s druge strane,
SCFG logaritamske vjerojatnosti izvedene iz frekvencija promatranih u uzorcima
poznatih RNA sekundarnih struktura. Tako se, umjesto bodovanja G-C para
naslaganog na C-G para baza tako da se doda ¢lan koji ozna&uje kontribuciju
slobodne energije strukture GC/CG, kod SCFG dodaje logaritamska vjerojatnost koju
su strukture GC/CG pokazale u promatranjima poznatih RNA struktura.

2.5. Kovarijacijski model (CM)

Stablo parsiranja, nastalo primjenom kontekstno neovisne gramatike, nije
fleksibilno kod prikazivanja strukture molekule RNA. Da bi se prikazala porodica
molekula RNA treba se omoguciti dodavanje, brisanje i neslaganje. Za tu svrhu
koristi se kovarijacijski model koiji je repetitivna SCFG struktura. Kovarijacijski model
se sastoji od 7 tipova stanja i produkcija.


http://hr.wikipedia.org/wiki/Kontekstno_neovisna_gramatika

Tablica 1.) Stanja i produkcije kod kovarijacijskog modela

Tip stanja Opis Produkcija Emisija Prijelaz
P (emisija para) P — aYb e, (a,b) t(Y)

L (llijeva emisija) L—aY e/a) t(Y)

R (desna emisija) R— Ya e/a) t(Y)

B (racvanje) B— SS 1 1

D (obrisi) D—>Y 1 tAY)

S (kreni) S—-Y 1 tAY)

E (kraj) E—¢ 1 1

Vjerojatnost svake produkcije je umnozak vjerojatnosti emisije e, i vjerojatnosti
prijelaza t, , a to su parametri koji ovise o poziciji, tj. o stanju v. Tako npr. stanje P
producira dva korelirana simbola a i b (koji predstavljaju jedan od 16 mogucih parova
baza) sa vjerojatnoSc¢u e, i prelazi u jedno od od mogucih novih stanja Y's
vjerojatnoscu t,(Y).

Pocetni korak u stvaranju CM modela je provodenje viSestrukog sravnjenja
homolognih RNA te izdvajanje linije koja opisuje konsenzusnu strukturu. Taj
postupak je pokazan na sljedecoj slici:

input multiple alignment:
[structure] @ X xX>5>>XXXX<X<<X>>X>.XXX.<<<,
human . AAGACUUCGGAUCUGGCG.ACA.CCC.
mouse aUACACUUCGGAUG-CACC . AAA . GQUGa
orc . AGGUCUUC- GCACGGGCAgCCAcUUC.

25

1 5 10 15 20 28
example structure: UU CG
C 'G 10
A
sA*U
G' G 5
A =
2}5\ UJ(;_}{;’CC-.] AC
L6 O

Slika 5.) Primjer porodice RNA sekvenci

Na vrhu slike su prikazane 3 sekvence, visestruko sravnjene sa ukupnim brojem od
28 stupaca od Cega su 24 iskoriStena da bi se prikazale konsenzusne pozicije. Linija
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http://www.biomedcentral.com/1471-2105/3/18/figure/F1?highres=y

koja je oznaCena sa [structure] oznaCava konsenzusnu sekundarnu strukturu tako da
simboli < i > oznaCavaju parove baza, x oznaCava konsenzusne nesparene pozicije
baza, a . oznaCava kolone dodavanja koje nisu uzete u obzir kod konsenzusne

strukture. Na dnu slike je prikazana sekundarna struktura ljudske sekvence.

Sam kovarijacijski model je realiziran konstrukcijom usmjerenog grafa oblika

stabla repetitivnim koriStenjem osnovnih blokova koja zovemo CM ¢vorovima. Takvo
usmjereno stablo je u biti stablo parsiranja za konsenzusnu strukturu, sa ¢vorovima
kao nezavrSnim znakovima i kolonama sravnjenja kao zavrSnim. Postoji 8 vrsta
¢vorova koja su prikazani sljedecom tablicom:

Tablica 2.) CM &vorovi i pripadajuca stanja

Cvor | Opis évora Glavno | Stanja Ukupan | Broj stanja Broj stanja
stanje broj podjele umetanja
stanja
MATP | (par) P [MP ML MR D] IL 6 4 2
IR
MATL | (nesparena baza, | L [MLD]IL 3 2 1
lijevo)
MATR | (nesparena baza, | R [MR D] IR 3 2 1
desno)
BIF (racvanje) B [B] 1 1 0
ROOT | (korijen) S [S]ILIR 3 1 2
BEGL | (pocetak, lijevo) S [S] 1 1 0
BEGR | (poletak, desno) | S [S]IL 2 1 1
END | (kreni) E [E] 1 1 0

Primjeéujemo da su ¢vorovi MATP, MATL i MATR emitivni, tj. produciraju zavrdne
znakove (u ovom slu€aju oznake baza) te su oni povezani s konsenzusnim kolonama
kod viSestrukog sravnjenja. Neemitivni ¢vorovi BIF, ROOT, BEGL, END sluze da bi
se formirala struktura stabla za emitivne ¢vorove. Pretvorba konsenzusne strukture u
usmjereno stablo prikazana je slikom 6.




ROOT 1
consensus structure: guide tree: 2| MATL 2
3¢ MATL 3

1qMATP _6p14 15 MATL 16]

s{MATP 7p13 16 27
[MATR 812 17 26

6qMATP P11 18 MATL 19]

7{MATL 10] 194 MATP 20 25

8 MATL 11] 21 MATL 21]

9 MATL 12] 22| MATL 22]

10 MATL 18] 23 MATL 23]

Slika 6.) Pretvorba konsenzusne strukture u usmjereno stablo

Lijevo na slici 6 primje¢ujemo konsenzusnu sekundarnu strukturu koja potjece iz
podataka prikazanih slikom 5. Broj u krugu oznacava kolonu kod viSestrukog
sravnjenja. Na desnoj strani slike 6 nalazi se usmjereno stablo koje odgovara
konsenzusnoj strukturi na lijevoj strani. Cvorovi su oznadéeni s brojkama od 1 do 24 te
su povezani sa kolonama koje generiraju. Parovi baza su pridruzeni MATP
&vorovima, a nesparene baze MATL i MATR &vorovima. Cvor ROOT je koriten za
pocetak (korijen stabla), a BIF, BEGL i BEGR ¢vorovi sluze za realizaciju grananja i
to BIF za ra¢vanje, a BEGL i BEGR za poc¢etak grane na lijevoj odnosno desnoj
strani.

Nuzno je da se
omoguci da sekvenca u
"split set" YCEEY o 5 bgzi podatqka_ ima_

simbole koji nisu dio

MATP 6 konsenzusne strukture
(umetanje) i da nema
simbole koji su ukljuc€eni
u tu strukturu (brisanje).
Tu mogucnost pruzaju
interne strukture

MATP 7 ¢vorova. Naime, svaki
Cvor se sastoji od skupa
stanja kao $to je to
prikazano u tablici 2.
Potrebno je primjetiti da
su za interna stanja

MATR 8 jednaka stanjima
prikazanim u tablici 1.
osim $to su stanjima P,
L i R dodatni prefiksi M

inserts

"split set”

inserts

"split set"

insert

Slika 7.) Primjer interne strukture nekih ¢vorova
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odnosno | koji oznaCavaju slaganje odnosno dodavanje. Ta interna stanja su
podijeljena u dva dijela, prvi dio Cine stanja podjele slaganjem ili brisanjem simbola ili
para simbola u konsenzusnoj strukturi dok drugi dio €ine stanja dodavanja dodatnih
simbola izmedu simbola konsenzusne strukture i stabla ispod ¢vora. Tako npr. ¢vor
MATL ima tri interna stanja: jedno za slaganje s konsenzusnim simbolom, jedno za
brisanje konsenzusnog simbola i jedno za dodavanje dodatnih simbola izmedu
konsenzusnog i daljnje sekvence koja se gradi u desno.

Nakon izgradnje usmjerenog stabla koje se, kad su sve gore navedene
karakteristike ispunjene, naziva CM mozZemo sravniti danu sekvencu prema
izgradenom CM-u i tada dobijemo stablo parsiranja za tu sekvencu.

human: mouse: orc:
A ARCE]
AlT] E3A GE

GEEEIC

AT 8] [E_10]
AR
! ! [= 1] [= o]
3 d4n 8

GEE=] UETE] g UREE]A
AEBEEIU GEEEIC CEE=IG EE=C
FE]A GEE=IC AT CEEDG CEEZDG
cE=Gc  CE=l A=A AEEIU UET=]
UECE] GEEEIC CEZIG  CLEEE] UEEE]
UE=] AELE] UEES] CEEEIG CLL=]
Clc=] CC=] U] ADLE]
GECE] ACLE] ChL=] AlCT] E &
=3 =] GE=] AlCT]

Slika 8.) Primjeri stabala parsiranja

Na slici 8. su prikazana stabla parsiranja za nase ulazne sekvence Covjeka, misa i
orke sa slike 5. Sivom bojom su prikazana dodavanja i brisanja koja se ne slazu s
konsenzusnom strukturom.

Slicno tome, svaku sekvencu mozemo sravniti s danim CM-om i brojiti
dogadaje emisije i prijelaza u svakom stanju CM-a da bi izracunali vjerojatnosti
emisije i prijelaza. Tada jednostavno mozZzemo koristiti te frekvencije i pokrenuti EM
algoritam poznat kao unutarnje-vanjski algoritam za optimizaciju parametara modela.
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2.6. Identifikacija novih nekodiraju¢ih RNA

|zgradnja pretrazivaCa gena opCe namjene za predvidanje novih ncRNA
molekula je mnogo teZi zadatak od predvidanja homolognih ncRNA gena i
sekvencama genoma. Do sad su mnoge metode obrade signala bile koriStene za
predvidanje gena koji kodiraju proteine od kojih su najvaznije diskretna Fourierova
transformacija, digitalni filtri i HMM. Izmedu njih, metode koje se baziraju na HMM-u
su se pokazale osobito uspjeSnima te se mogu pohvaliti s uspjeSnoscu predvidanja
vecom od 90% i gotovo savrSenom kod jednostavnih organizama. Ali, te metode nisu
pogodne za predvidanje ncRNA gena iz vise razloga. Naime, za razliku od gena koji
kodiraju proteine te koji se mogu podijeliti u kodone (skupove od tri nukleotida koji
kodiraju jednu aminokiselinu), kod gena koji kodiraju ncRNA ne postoje takve vrste
struktura. Nadalje, u ovom slu€aju ne postoje tzv. ORF regije (regija koja potencijalno
kodira protein, pocinje s specificnim poCetnim kodonom i zavr§ava s specificnim
zavrSnim) koje se koriste kod pronalazenja kodiraju¢ih gena jer one jasno impliciraju
postojanje kodiraju¢eg gena. Takoder je i problem u tome §to su mnoge ncRNA
krace nego kodirajuci geni te tipicna ncRNA ima manje od nekoliko stotina
nukleotida. Unato¢ neefikasnosti tradicionalnih alata za pronalazenje kodirajucih
gena, moguce je iskoristiti izvorne karakteristike RNA za izgradnju alata za
pronalazak novih ncRNA. Na primjer, mnoge ncRNA imaju dobro oCuvano
sekundarnu strukturu te mozemo iskoristiti to svojstvo za pronalazak ncRNA gena.

Vedina alata za pronalaZzenje ncRNA gena kao $to su QRNA, ddbRNA,
MSARI i RNAz koristi jednu opcenitu strategiju. Prvo pronalaze regije u genomu koje
su o¢uvane u razli€itim vrstama i provode viSestruko poravnavanje sekvenci izmedu
tih regija. Ovisno o poravnanju oni istrazuju da li postoji neka opcenita sekundarna
struktura koja je saCuvana u svim sekvencama. Ta informacija je iskoriStena da bi se
otkrilo da li te regije odgovaraju funkcionalnoj RNA. Neki od opisanih algoritama su
koriSteni za pretraZivanje genoma nekoliko organizama i rezultate pokazuju da je ta
strategija prilicno efektivna. Tako npr. RNAz, koji je trenutno najsuvremeniji algoritam
za predvidanje novih ncRNA, postiZze prosje¢nu osjetljivost od 84.17% kod
specificnosti od 96.42% i 75.27% osjetljivosti kod 98.93% specificnosti. Nedavno je
RNAZz koristen za izvodenje komparativhog prou¢avanja nekoliko genoma
kraljeznjaka i predvidio je viSe od 30 000 ncRNA gena u ljudskom genomu, a od njih
je skoro tisu¢u gena pronadeno oCuvano u sva 4 genoma kraljeZznjaka koji su bili
proucavani $to snazno sugerira njihovu bioloSku funkcionalnost.

Unato¢ poCetnom uspjehu ovih alata za pronalazenje ncRNA gena, joS uvijek
je otvoren velik prostor za poboljSanja. Naime, prosjecni postoci predivdanja za
postojece algoritme nisu toliko visoki i jo$ uvijek ne rade dobro za odredene skupine
RNA. Ipak, u€inkovitost tih alata se povecava se velikom brzinom i jasno je da ¢e
racunalni alati za pronalazenje gena biti vrlo vazni u pronalazenju novih ncRNA u
buducnosti.
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3. Zaklju€ak

Istrazivanje nekodirajuce RNA je relativno novo i neotkriveno podrucje u genetici
jer, za razliku od molekule DNA, funkcionalnost ovih molekula je otkrivena relativho
kasno te je samim time kasno zapocCeo proces istrazivanja nekodiraju¢e RNA. U
usporedbi s genima koji kodiraju proteine i €ija je anotacija skoro zavrSena kod
vecine sekvencioniranih genoma, anotacija nekodiraju¢e RNA je tek zapocela sto se
vidi ve€ iz samog podatka da je danas jo§ nemoguce predvidjeti toCan broj molekula
ncRNA u genomu. Zbog toga su i metode koje se koriste pri istrazivanju ncRNA jos u
razvoju. Mnoge metode koje se koriste su metode koje su vec otprije poznate kod u
podrucju obrade signala te su prilagodene specifi¢nim zahtjevima koje imaju ovakva
istraZivanja. Primjer je SCFG koji se u originalu koristio za prepoznavanje govora.

Podrucje istrazivanja ncRNA je danas podrucje koje biljezi veliku ekspanziju i
karakteriziraju ga zna€ajna otkri¢a novih metoda i algoritama u cilju Sto vece
produktivnosti i preciznosti. Naime, dok su prve koriStene metode mogle predvidjeti i
usporedivati samo linearne strukture, danasnji modeli poput CM-a efikasno
omogucuju predvidanje sekundarnih struktura koje ukljuCuju i ugnijezdenja. Jo$
naprednija metoda koja se danas javlja, profil-csHMM i koja je svojevrsna ekstenzija
klasi¢nog profil-HMM-a osim svega ovdje navedenog podrZzava i podupire i
mogucnost ukrstavanja. Takoder, zamjetljivo je i stalno poboljSanje vec postojecih
metoda kako bi one postigle jo$ vecu uspjesnost. Tako je ve¢ danas moguénost
predvidanja sekundarne strukture relativho jednostavnih SCGF-a vrlo bliska to¢nosti
koju metode koje se baziraju na minimizaciji energije. Ali, na duge staze se radi na
tome da se SCFG prilagodi usporedbi para sekvenci da bi se rjeSio problem
strukturalnog sravnjenja kombinirajuci strukturalne i evolucijske informacije u jednom
modelu.

Unato€ ogromnom napretku na polju istrazivanja nekodiraju¢e RNA jasno je da je
ostalo joS mnogo neotkrivenog, a sama mogucnost novih otkrica koja ¢e u veco;j ili
manjoj mjeri utjecati na poimanje bioloskih procesa te koja ¢e definitivno biti jos jedan
komadic¢ slagalice zvane ljudski genom je dovoljno intrigantna da se u bliskoj
buducnosti jo$ viSe energije i vremena te definitivno znanja utrosi na nekodirajucu
RNA.
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5. Sazetak

Nekodirajuc¢a RNA je specijalna vrsta molekule RNA koja ne kodira proteine vec
ima druge, vrlo vazne funkcije u stanici. Kod molekule RNA bitan pojam je
sekundarna struktura jer je obi¢no ona blisko povezana sa funkcijom same molekule,
a i molekula RNA pod svaku cijenu Zeli zadrzZati svoju sekundarnu strukturu, ¢ak i na
Stetu primarne. Zbog toga se velika vaznost pridaje predvidanje sekundarne
strukture.

Trazenje homolognih sekvenci je osnovni postupak pri istrazivanju nekodirajuce
RNA jer homologne sekvence imaju zajedni¢ko porijeklo i odreden broj zajednickih
karakteristika. Kontekstno neovisna gramatika se koristi pri generiranju nizova koji
predstavljaju oznake baza RNA molekula te se na temelju tih generiranih nizova
mogu izgraditi stabla parsiranja koja opisuju sekundarnu strukuturu. No, problem u
tome je viSeznacnost, tj. moguce je izgraditi viSe razli€itih stabala za odredenu
sekvencu. Stohasti¢ka kontekstno neovisna gramatika rjeSava taj problem tako da
svakom stablu parsiranja izgradenom za odredenu sekvencu pridodaje vjerojatnost
te se tada pomoc¢u CYK algoritma pronalazi optimalno stablo, tj. optimalna struktura.
Kovarijacijski model (CM) je posebna, repetitivna SCFG struktura koja omogucuje
dodavanja, brisanja i neslaganja dviju ili vise sekvenci. Ono se izgraduje tako da se
prvo provede viSestruko sravnjenje sekvenci te pronade konsenzusna struktura,
zatim se gradi usmjereno stablo za konsenzusnu strukturu koje se naziva CM model.
Naposljetku se dana sekvenca sravni s CM modelom i dobije se stablo parsiranja za
tu sekvencu te kona¢no mozemo izraCunati vjerojatnosti i pronaci optimalnu
strukturu.

Osim traZenja homolognih sekvenci, radi se i na otkrivanju novih nekodirajuéih
RNA, ali to je tezi zadatak zbog nedostatka svojstava koja posjeduju geni koji
kodiraju proteine pa treba iskoristiti neka svojstva molekule RNA poput dobrog
oCuvanja sekundarne strukture.

Istrazivanje nekodirajuce RNA je relativno novo podrucje u genetici koje je u
stalnom rastu i razvoju te se u bliskoj buduc¢nosti oCekuju mnoga zanimljiva otkrica.
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