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RESUMEN

Este documento pretende hacer una revision del uso
de los modelos escondidos de Markov en el anélisis de
secuencias bioldgicas y especificamente de como éstos
son empleados en la biologia molecular computacional.

ABSTRACT

This document revisits the use of Hidden Markov Models,
and how this methodology is used in the analysis of bio-
logical sequences, specifically, how the Hidden Markov
madels are used in bioinformatics or computational
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Este documento hace una revision del
uso de los modelos escondidos de Markov
(HMM) en biologia molecular compu-
tacional. Para lograr este fin, el texto esta
dividido en cinco partes. En las secciones
L, I y IIT se da un marco tedrico suficiente
para entender la complejidad de los pro-
blemas biolégicos que se pueden abordar
con esta metodologia. La seccién IV ilustra
los modelos escondidos de Markov como
metodologia, introduce los algoritmos
usados en la utilizacién de estos modelos y
da un ejemplo de su uso. La secciéon V hace

un listado del uso de los modelos escondi-
dos de Markov desde la bioinformética.

Los HMMs son un método estadistico
usado en el reconocimiento de patrones
(Krogh, 1998, Rabiner,1989), en especial
en aplicaciones como reconocimiento
de voz (Rabiner, 1989), aplicaciones bio-
informdticas como la prediccién de la
estructura secundaria de proteinas a partir
de la estructura primaria (Krogh, 1998.,
Mukherjee, 2005 & Thorvaldsen, 2005) y
la prediccién de genes eucariotas (Tomas,
2005).
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A diferencia de
los organismos
procariotas,
donde se tiene
que un gen
(secuencia de
ADN) produce
una molécula
(secuencia)

de ARN y ésta
una proteina,
en organismos
eucariotas

un gen tiene
secciones
llamadas
intronesy
otras llamadas
exones.
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DOGMA CENTRAL DE LA BIOLOGIA MOLECULAR
(PROCARIOTAS)

El dogma central de la biologia molecu-
lar (figura 1) hace referencia al flujo de
informacién dentro de la célula. La infor-
macion celular estd contenida en el ADN.
El dogma sefiala que un gen (secuencia
de ADN) produce una tnica molécula de
ARN que a la vez determina la secuencia
de la proteina. La molécula de ADN esta
compuesta de nucledtidos que pueden
ser cuatro: A, T,C,G. La molécula de ARN
es también una secuencia de nucleétidos:
A,U,C,G. El paso del ADN a ARN es lla-

Transcripcion

mado transcripcion. Bisicamente se tiene
la misma secuencia de nucle6tidos cam-
biando el nucle6tido T por U. Las proteinas
son secuencias de aminoécidos (combina-
ciones de los veinte posibles aminodacidos).
El paso del ARN a proteina (traduccién) se
realiza con un mapeo de informacién de
tres letras de ARN a una letra de proteina
(Birney, 2001) Dicho mapeo se da a través
del llamado c6digo genético (figura 2). La
secuencia lineal de aminodcidos de la pro-
teina (estructura primaria) determina la
estructura proteica y la estructura proteica
determina la funcién (Bergeron, 2002).

N

Traduccion
PROTEINA

Figura 1. El dogma central de la biologfa molecular (modelo general).

De esta forma, al estudiar la secuencia
generada a través de la representacion de
las moléculas mediante cadenas de residuos
(nucledtidos en el caso del ADN y el ARN o
aminodcidos en el caso de proteinas) es posi-
ble encontrar relaciones entre ellos que per-
mitan establecer las propiedades biol6gicas
de las moléculas asociadas (Rivas & Eddy,
1999; Searls, 1992). Uno de los problemas
mds importantes en biologia molecular es
el relacionado con la identificacién de la
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funcién molecular (Baldi, 2001). El dogma
central mostrado en la figura 1 es vélido en
organismos procariotas (sin nticleo) pero
no necesariamente en el caso de organismos
eucariotas (con nucleo celular).

DOGMA CENTRAL DE LA BIOLOGIA MOLECULAR
(EUCARIOTAS)
A diferencia de los organismos procario-
tas, donde se tiene que un gen (secuencia
de ADN) produce una molécula (secuen-
cia) de ARN y ésta una proteina, en orga-
nismos eucariotas un gen tiene secciones
llamadas intrones y otras llamadas exones.
Sélo las secuencias correspondientes a
exones contienen informacién util para la
elaboracién de proteinas por esta razon,
los intrones son cortados y desechados y
los exones pegados unos detrds de otros
donde forman una molécula de ARNm.
Este proceso se llama splicing (Birney,



2001). La informacion de la molécula de
ARNm es traducida en forma de proteina
de forma similar a la usada por los organis-
mos procariotas.

El dogma ampliado se muestra en la

figura 3.
2a letra en el codon

Phe | Ser Tyr Cys U
- U Phe | Ser | Tyr Cys C |w
S Leu | Ser | SToP|sToP | A |9
‘§ Leu | Ser [STOP| Tp | G | &
b Leu | Pro His Arg U o
[ Leu | Pro His Arg c |2
S C Leu | Pro Gln Arg A a

© Leu | Pro Gin Arg G
8 e | Thr | Asn | Ser | U g
o A lle Thre | Asn Ser C |o
- e | The | Lys | Ag | A |

Met | Thr | Lys Arg G

Val Ala | Asp Gly V]

G Val Ala | Asp Gly Cc

Val Ala | Glu Gly A

val | Ma | Glu |Gy | &

Figura 2. Cddigo genético.

Transcripcion

Traduccion
PROTEINA

Figura 3. El dogma central de |a biologia molecular
(ampliado).

ESTRUCTURAS PROTEICAS

Se distinguen cuatro tipos de estructura
proteica: primaria, secundaria terciaria
y cuaternaria. Cada una depende de la
estructura anterior.

ESTRUCTURA PRIMARIA DE PROTEINAS

Laestructura primaria de una proteina estd
dada por la secuencia lineal de aminoécidos
es decir, el nimero de aminoécidos presen-
tes y el orden en que estdn enlazados. Los
aminoécidos estindar son 20, A, R, N, D, E,
Q,G HILLKMFEPS,TWY,V, cada
uno con diferentes propiedades biofisicas y
bioquimicas. Una proteina es una macro-
molécula es decir, una molécula de gran
tamafio (mdés de cincuenta aminodcidos
sin limite de tamafio). Estamos hablando
entonces de secuencias de mds de cincuenta
aminodcidos, donde se tiene que los veinte
aminodcidos citados anteriormente no
tienen restricciones de repeticién. (Murzin,
1995).

ESTRUCTURA SECUNDARIA DE PROTEINAS (T0OZE, 1999)
La estructura secundaria es la forma tri-
dimensional general de segmentos locales
de proteinas. Estd caracterizada por arre-
glos de aminodacidos altamente regulares
y repetitivos estabilizados por puentes de
hidrégeno. No se describen las posiciones
atomicas especificas que son consideradas
como una estructura terciaria. Los tipos de
estructuras secundarias mds conocidas son
las a-hélices: y las b-laminas (Eisenberg,
2003) sin embargo, se han descrito mas
estructuras secundarias2:

a-hélices: los aminodcidos en este tipo
de estructura secundaria o estdn dispues-
tos en una estructura helicoidal dextrégira,
con unos 3.6 aminodcidos por cada vuelta.
Cada aminodcido supone un giro de unos
100° en la hélice. Casi no hay espacio libre

1. Alanina, arginina, asparagina, dcido aspdrtico, cisteina, acido glutdmico, glutamina, glicina, histidina,
isoleucina, leucina, lisina, metionina, fenilalanina, prolina, serina, treonina, triptéfano, tirosina y valina,

respectivamente.
2. Bucdles, giros, -hélices, o-laminas, etcétera.
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dentro de la hélice es decir, la hélice esta
estrechamente empaquetada. Todas las
cadenas laterales de los aminodcidos estdn
dispuestas hacia el exterior de la hélice. El
grupo N-H del aminodcido (n) puede esta-
blecer un enlace de hidrégeno con el grupo
C=0 del aminoécido (n+4). De esta forma,
cada aminodécido (n) dela hélice forma dos
puentes de hidrégeno con su enlace pepti-
dico y el enlace peptidico del aminoacido
en (n+4) yen (n-4). En total son siete enla-
ces de hidrégeno por vuelta. Esto estabiliza
enormemente la hélice (Murzin, 1988).

B-laminas: se forman por el posicio-
namiento paralelo (o antiparalelo) de
dos cadenas de aminoécidos dentro de
la misma proteina en el que los grupos
N-H de una de las cadenas forman enla-
ces de hidrégeno con los grupos C=0 de
la opuesta. Es una estructura muy estable
que puede resultar de una ruptura de los
enlaces de hidrégeno durante la forma-
cién de la a-hélice. Los grupos R (radi-
cal) de esta estructura estdn posicionados
sobre y bajo el plano de las ldminas. Estos
radicales no deben ser muy grandes, ni
crear un impedimento estérico, ya que se
veria afectada la estructura de la ldmina
(Eisenberg, 2003).

Es importante aclarar que como los
aminodcidos son bioquimicamente dife-
rentes entre si, cada uno confiere ala cadena
polipeptidica caracteristicas particulares
es decir, una cadena polipeptidica rica en
aminodcidos hidréfilos se dobla de una
forma, mientras que si es rica en aminoa-
cidos hidréfobos se dobla de otra.

MODELOS ESCONDIDOS DE MARKOV
Un modelo escondido de Markov es un
modelo estadistico que asume un proceso
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de Markov de pardmetros desconocidos
(Brown University, 2008). Un proceso
de Markov, también llamado cadena de
Markov (Mukherjee, 2005) es una serie de
eventos en la cual la probabilidad de que
ocurra uno depende del evento inmediata-
mente anterior. En un proceso de Markov
existe el concepto de memoria. Los proce-
sos de Markov “recuerdan” el evento inme-
diatamente anterior y esto condiciona las
posibilidades de los eventos futuros. Esta
dependencia del evento anterior distin-
gue los procesos de Markov de las series de
eventos independientes (como lanzar un
dado varias veces) (Wikipedia, 2008).

En un proceso de Markov se tiene enton-
ces un conjunto de estados posibles y un
conjunto de probabilidades para pasar de
un estado actual a otro futuro.

En este punto es preciso dar un ejemplo
de un HMM, para lo cual se ha modificado
y complementado un ejemplo tomado de
(University of Leeds, 2007):

Suponga que se tiene el problema de
definir el estado del clima y que los estados
posibles son: soleado, lluvioso, y nublado.

Siel clima hoy es soleado, hay tres posibi-
lidades para el clima de manana, cada una
con una probabilidad diferente: soleado
(0.5), lluvioso (0.1) y nublado (0.4).

Si el clima hoy es lluvioso, hay tres posi-
bilidades para el clima de mafana, cada una
con una probabilidad diferente: soleado
(0.2), lluvioso (0.5) y nublado (0.3).

Si el clima hoy es nublado, hay tres posi-
bilidades para el clima de mafiana, cada una
con una probabilidad diferente: soleado
(0.25),lluvioso (0.25) y nublado (0.5).

El proceso de Markov estd definido
como un grafo y se muestra en la figura 4.



Figura. 4. Grafo que describe el proceso de Markov.

Estados: S=soleado, L=Iluvioso. N=nublado

Un modelo escondido de Markov es un
proceso de Markov en el cual, ademads de
los estados del sistema (que estan ocultos),
se tienen unos estados observables (que no
son los estados del sistema (Mukherjee,
2005; Rabiner, 1986; Thorvaldsen, 2005).
Los estados observables dan cierta infor-
macién acerca de los estados del sistema. En
este punto es necesario extender el ejemplo
dado (University of Leeds, 2007).

Suponga que un ermitafio que vive en
una cueva desea conocer el clima, pero
por definicién no saldra a verificarlo. Sin
embargo, él cuenta con un dispositivo de
alta tecnologia para inferir el estado del
clima: una soga. El ermitano revisa el nivel
de humedad de la soga e infiere (con algtin
grado de probabilidad -o incertidumbre-)
el estado del clima. Para esto, el ermitafio
clasifica las posibles observaciones realiza-
das sobre la soga en cuatro estados: seco,
escurrido, humedo y empapado (o si se
quiere nivel de humedad 0, 1, 2, 3). Estas
observaciones le dan cierta informacién
probabilistica acerca del estado del clima
(University of Leeds, 2007).

En la figura 5 se puede ver el grafo
ampliado, conteniendo los estados escondi-
dos y los estados observables. Las conexio-

nes entre los estados escondidos y los esta-
dos observables representan la probabilidad
de generar un estado observado dado que
el proceso de Markov se encuentra en un
estado escondido en particular.

Este tipo de procesos se forma como
un modelo escondido de Markov donde
existe un proceso de Markov (escondido) y
unos estados observables que se relacionan
de alguna forma con los estados escondi-
dos (Rabiner, 1989; Thorvaldsen, 2005,
University of Leeds, 2007).
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Figura 5. HMM que describe el ejemplo del clima.
Muestra los estados observables (Sec=seco,
Esc=escurrido, Hum=himedo, Emp=empapado)y los
estados escondidos (modelados por un proceso de

Markov). S=soleado, L=lluvioso. N=nublado

Deberia ser claro que se trata de una
probabilidad condicional y que la suma de
todas las probabilidades condicionales para
llegar a un estado observable en particular
debe seriguala 1.

P(obs| sol) + P(obs| lluv) + P(obs| nub) =1 (1)

Para un modelo escondido de Markov
se tiene un proceso de Markov y una
matriz de probabilidades de los estados
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observables dados los estados escondi-
dos. Esta matriz es llamada la matriz de
emision (Rabiner, 1989) o confusiéon
(University of Leeds, 2007). Para el ejem-
plo del clima se muestra la matriz de emi-
sién en la figura 6.

SOGA
sec esc hum emp

soleado ( 0.6 025 0.1 0.05
CLIMA lluvioso| 0.05 0.15 0.3 0.5
nublado\ 0.25 025 025 0.25

Figura 6. Matriz de Emision para el ejemplo del clima.
Muestra los estados observables y los estados escondi-
dos (modelados por un proceso de Markov). Note que la

suma de probabilidades en cadafilaes 1.

Se puede definir formalmente y final-
mente un HMM (A) como una tripla ([,
A, B) donde: (Rabiner, 1989. Thorvaldsen,
2005. University of Leeds, 2007. Wikipedia,
2008).

o I1=(m;) Vector de probabilidades de estado iniciales
o A=(a;) Matriz de transicion de estados; P(x, |x, )

o B=(b;) Matriz de emision; P(y,|x;)

Los HMMs asumen que cada probabili-
dad enla matriz dela transicién de estados y
en la matriz de la emisién es independiente
del tiempo es decir, las matrices no cam-
bian en el tiempo, pero en la prictica ésta
es una de las suposiciones menos realistas
de modelos de Markov acerca de procesos
verdaderos.

Son tres los problemas clésicos tratados
en el contexto de los HMMs (Eddy, 1996.,
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Mukherjee, 2005., Rabiner, 1986; Rabiner,
1989; Thorvaldsen, 2005. University of
Leeds, 2007). A continuacién se nombran
tales problemas y se muestra su solucion.

EVALUACIGN 0 CALIFICACIGN

Dado un HMM (A) y una secuencia de
observaciones O =0,,0,,...0, se debe calcu-
lar la probabilidad de que las observaciones
sean generadas por el modelo P(OA). Si se
tienen varios modelos se evalda cudl es el
que tiene mayor probabilidad de acuerdo
a las observaciones (Mukherjee, 2005;
Rabiner, 1986; Thorvaldsen, 2005).

DECODIFICACION O ALINEAMIENTD

Dado un HMM (A) y una secuencia de
observaciones 0=o,,0,,..,0,1a pregunta a
resolver es: ;cudl es la secuencia de estados
(escondidos) mds probable (6ptima) que
produce las observaciones? Se deben cono-
cer los estados escondidos —aunque no la
secuencia de estados escondidos (University
of Leeds, 2007)—.

APRENDIZAJE O ENTRENAMIENTO

Este problema es el mas dificil de los tres
y consiste en determinar un método para
ajustar los pardmetros de un HMM L = (P,
A, B) de tal manera que se maximice la pro-
babilidad de la secuencia de observaciones
0=0,,0,,...,0,dado este modelo. Es decir,
maximizar P(O|A) (Rabiner, 1989).

MODELOS ESCONDIDOS DE MARKOV EN EL ANALISIS DE
SECUENCIAS BIOLOGICAS

La utilizacion de modelos escondidos de
Markov en los estudios bioinformaticos es
ubicua sin embargo, su uso cldsicamente se
da en la solucién de los siguientes proble-
mas (Birney, 2001):



+ Predicciéon de genes (discriminacién
de intrones y exones).

+ Doblamiento de proteinas (predic-
cién de la estructura secundaria a
partir de la primaria).

PREDICCIGN DE GENES
Se plantea el HMM de la siguiente manera:
La secuencia de ADN gendémico —antes

del splicing— es la entrada de este proceso
donde los nucledtidos son los estados
observados. Los estados escondidos son: o
bien intrones o bien exones.

Lasalida es un drbol de intrones y exones
sobre la secuencia original. De ahi se puede
obtener el gen predicho.

Este modelo se ilustra en la figura 7
(Tomas, 2005).

MODELO DE EXON (Intron Interno)

/// h
y N
E 1 E 1 E
MODELO DE EXON ~— Yl MODELO DE
INICIAL ~ // EXON FINAL
AN /
// ™ //
/ ~
v / ~
E Intron Intron Intron |———+ E .
\ \
/ l \\“ l \\
E ‘L - E |
| T ’f‘ ~ - T f
//’ ~
\ E | ~J e
\\\ MODELO DE SOLO UN EXON
\
Modelo Modelo
de inicio E |1 E E de Fin
‘ : ,
~__ -

Figura 7. Modelo escondido de Markov para la deteccién de un gen sobre la cadena principal de ADN gendémico. Los

modelos de inicio y de fin correspanden, respectivamente, a codones conocidos de inicio y de fin de la trascripcion

PREDICCION DEESTRUCTURA MOLECULAR

Se puede plantear acd el HMM de la
siguiente forma:

La secuencia lineal de aminodcidos
(estructura primaria) es la entrada del
sistema. Los estados escondidos serfan las

diferentes estructuras secundarias (Idémina
beta, alfa hélice, etcétera), los estados obser-
vados: sub secuencias de aminodcidos de la
estructura primaria.

La salida es un drbol de estructuras secun-
darias sobre la secuencia original. De ahi se
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puede obtener la estructura predicha (Asai, Por otro lado, se ha desarrollado un

Hayamizu, & Handa, 1993). Este modelose = HMM equivalente a un andlisis de per-

ilustra en la figura 8. files para investigar familias de protei-

nas (Birney, 2001., Krogh, Brown, Mian,
Sjolander; & Haussler, 1994). El andlisis de
perfiles ofrece una forma de representar
el “perfil consenso” de aminoécidos para
un conjunto de secuencias proteicas (o
ADN) pertenecientes a la misma familia.
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Estados
escondidos

Figura 8. Un modelo escondido de Markov simplificado
para la prediccion de la estructura secundaria (en este
caso solo a-hélices y b-laminas) de un polipéptido.

Un perfil consenso (HMM) puede hacerse
parabuscar, dentro de una base datos, otros
miembros de una familia.

La principal caracteristica de los perfiles
HMM es que tratan los gaps de una forma
sistemdtica (Krogh, 1998, University of
Leeds, 2007).
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