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Introduccion

En el presente trabajo se estudian los Modelos Ocultos de Markov (MOM) aplicados
al estudio de secuencias de ADN, los tres problemas asociados a éstos: 1) Calcular la pro-
babilidad de una secuencia de observaciones dado un modelo, 2) Encontrar la sucesién de
estados ocultos mas factible que genera cierta secuencia de observaciones y 3) Determi-
nar los parametros de un modelo dada una secuencia de observaciones; asi como la forma
de resolverlos. Para ello se hace uso de algoritmos de programaciéon dinamica y de algu-
nas otras herramientas disenadas para el manejo de datos correspondientes a Gendmica.
Como aplicacién practica haciendo uso de los MOM vy del algoritmo de Viterbi [19], usa-
do para resolver el segundo problema, se logré identificar la secuencia de estados ocultos
correspondientes a una region del ADN conocida como islas CpG y que constituyen apro-
ximadamente el 40 % de los promotores, es decir los que marcan el inicio del proceso de
transcripcién mediante el cual el ADN codifica en proteinas. Asi mismo, se describen los
dos algoritmos de programacion dindamica utilizados para alinear un par de secuencias y se
aplica a dos secuencias de proteinas de diferentes organismos [10]. Finalmente, se muestra
una variante de los MOM llamada Perfiles de Modelos Ocultos de Markov utilizada para
modelar familias de proteinas.

El ADN se aisl6 por primera vez durante el invierno de 1869, quien lo hizo fue el
médico suizo Friedrich Miescher mientras trabajaba en la Universidad de Tubinga. Mies-
cher realizaba experimentos acerca de la composicién quimica del pus de vendas quirirgicas
desechadas, cuando noté una sustancia desconocida que caracterizé quimicamente més tar-
de [7]. La llamé nucleina, debido a que la habia extraido a partir de nicleos celulares [§].
Se necesitaron casi 70 anos de investigacion para poder identificar los componentes y la
estructura de los acidos nucleicos. En 1919 Phoebus Levene identific6 que un nucleétido
estd formado por una base nitrogenada, un azicar y un fosfato [15]. Levene sugirié que el
ADN generaba una estructura con forma de solenoide (muelle) con unidades de nucleéti-
dos unidos a través de los grupos fosfato. En 1930 Levene y su maestro Albrecht Kossel
probaron que la nucleina de Miescher es un acido desoxirribonucleico (ADN) formado por
cuatro bases nitrogenadas (citosina (C), timina (T'), adenina (A) y guanina (G)), el azicar
desoxirribosa y un grupo fosfato, y que, en su estructura basica, el nucleétido estd com-
puesto por un azicar unido a la base y al fosfato [6]. Sin embargo, Levene pensaba que la
cadena era corta y que las bases se repetian en un orden fijo. En 1937 William Astbury
produjo el primer patron de difraccion de rayos X que mostraba que el ADN tenia una



estructura regular [I]. Finalmente James Watson y Francis Crick propusieron en 1953 el
modelo de la doble hélice de ADN [24]. En la actualidad la forma de representar el ADN
es nombrando sus bases, es decir como secuencia de las letras A, C, G y T.

Con la aparicién de secuenciadores automaticos la cantidad disponible de secuencias de
ADN se incrementd, asi que fue necesario encontrar modelos y herramientas que facilita-
ran su estudio. La bioinformatica se encarga, entre otras cosas, del diseno de herramientas
computacionales para el discernimiento de la estructura del ADN e identificacién de las
diferentes partes del mismo. Entre los métodos usados destacan los métodos probabilisti-
cos como son los MOM, los cuales en un principio se aplicaron al reconocimiento del habla
pero con el tiempo se han aplicado a diversas areas, entre ellas la bioinformatica [3]. Un
Modelo Oculto de Markov es un proceso estocastico bivariado ya que consta de un proceso
estocastico de estados ocultos, que forman una cadena de Markov, y un proceso estocastico
de eventos observados; que en nuestro caso seran las secuencias de ADN.

La secuenciacion autématica del ADN vy el estudio de estos datos ha permitido el desa-
rrollo de grandes proyectos como lo es el del genoma humano. En la actualidad también ha
permitido la deteccién de enfermedades, pues una vez que se conoce la relacion de cierta
mutacién puntual con dicha enfermedad se puede identificar mediante este tipo de estudios,
un ejemplo de ello es el estudio del cancer [16], 22]. O bien, para la identificacién de genes
o pseudogenes [5].

El trabajo esta organizado de la siguiente forma:

e En el primer Capitulo se habla de las nociones de Biologia necesarias para llevar a

cabo y entender el trabajo, es decir, de la composicién, caracteristicas y funciones
del ADN.

e En el segundo Capitulo se mencionan algunas técnicas estadisticas utilizadas para
el estudio de las secuencias del ADN y de cémo, mediante propiedades estadisticas,
podemos identificar diferentes regiones dentro el ADN.

e En el tercer Capitulo se da la definiciéon de un Modelo Oculto de Markov de manera
general, se dan ejemplos sencillos que permiten familiarizarse con los conceptos. Se
describen los tres problemas asociados a los MOM, asi como la forma de resolverlos.

e Finalmente, en el cuarto Capitulo se aplican los Modelos Ocultos de Markov al estudio
de secuencias de ADN, se habla de proteinas, su relacién con el ADN y se trabaja
con datos reales tanto en secuencias de ADN como con secuencias de proteinas.



Capitulo 1

ADN (Acido Desoxirribonucleico)

El ADN, es un acido nucleico que contiene la informacién genética de los seres vivos,
por la cual se sintetizan y se desarrollan las proteinas. Visto desde el punto de vista
quimico es un polimero de nucledtidos, es decir, una macromolécula formada por la union
de nucledtidos, donde a su vez, cada nucleétido es una molécula formada por una pentosa,
una base nitrogenada y un grupo fostato, como se muestra en la Figura [1.1]

En el caso del ADN la pentosa es la desoxirribosa y la base nitrogenada puede ser
Adenina, Citosina, Guanina o Timina (A,C, T, G); la Adenina sé6lo puede unirse a la Timina
y la Guanina a la Citosina, por eso decimos que la Adenina es complementaria de la Timina
y la Citosina es complementaria de la Guanina. Asi, lo que distingue a un nucleétido de otro
es la base nitrogenada; y por ello la secuencia del ADN se especifica nombrando sélo el orden
de sus bases. Un ejemplo de secuencia de ADN puede ser: ATCCGATTAAGCTCATGGCT.

En la actualidad se dispone de la secuencia completa del ADN de muchos organismos,
ya que la tecnologia nos permite leer el ADN a gran velocidad. El Método Sanger es
el mas usado para secuenciar el ADN. La base de este método es el proceso bioldgico
de la replicaciéon del ADN. El método de secuenciacion ideado por Sanger hace uso de
dideoxinucledtidos (dd) que carecen del grupo hidroxilo del carbono 3/, de manera que
cuando uno de estos nucleétidos se incorpora a una cadena de ADN en crecimiento, esta
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Figura 1.1: Nucledtidos del ADN



Figura 1.2: Estructura del ADN

cadena no puede continuar elongandose. Esto es asi ya que la ADN polimerasa necesita un
grupo terminal 3" OH para anadir el siguiente nucleétido.

El método comienza una vez que se aisla y se clona el ADN que se desea secuenciar. Este
ADN se desnaturaliza y se emplea una sola hebra para la secuenciacion. En la secuenciacion
se utiliza un “primer” (una pieza pequena -de 20 a 30 bases- de ADN de una sola hebra)
que se encarga de suministrar el terminal 3’ OH que necesita la ADN polimerasa para
comenzar a elongar. Se preparan cuatro tubos de reaccién, cada uno con el ADN molde
de hebra sencilla que se desea secuenciar, con ADN polimerasa, con el “primer” y con los
cuatro nucledtidos trifosfatados.

A cada tubo se le anade una pequena proporcion de un dideoxinucleétido trifosfato; un
tubo con ddATP (dideoxiadenina trifosfato), otro con ddTTP (dideoxitimina trifosfato),
el tercero con ddGTP (dideoxiguanina trifosfato) y el cuarto con ddCTP (dideoxicitosina
trifosfato). En cada uno de estos tubos se producen cadenas de ADN de distintas longitudes,
terminando todas en el lugar en el que se incorpord el dideoxinucledtido correspondiente
anadido al tubo. Los productos de las 4 reacciones, cada una conteniendo una pequena
cantidad de uno de los cuatro dideoxinucleétidos, son cargados en un gel de agarosa y
sometidos a electroforesis. Asi, obtendremos un patrén de bandas en orden, del cual es
posible deducir la secuencia del ADN introducido [17].

En 1953, el bioquimico estadounidense James Watson y el biofisico britanico Francis
Crick publicaron la primera descripcion de la estructura del ADN. Su modelo adquirié tal
importancia, que los cientificos obtuvieron en 1962 el Premio Nobel de Medicina por su
trabajo. La estructura del ADN es una especie de escalera retorcida denominada doble
hélice, llamada asi pues esta formada por dos hebras cada una constituida por una secuencia
de nucledtidos encadenados, donde cada hebra contiene toda la informacién presente en la
otra y estan unidas entre si por unas conexiones denominadas puentes de hidrégeno.

En concreto, la molécula de desoxirribosa ocupa el centro del nucleétido, de un lado tiene
un grupo fosfato y del otro una base. El grupo fosfato esta a su vez unido a la desoxirribosa
del nucleétido adyacente de la cadena. Estas subunidades enlazadas desoxirribosa-fosfato
forman los lados de la escalera; las bases estan enfrentadas por parejas, mirando hacia el
interior, y forman los escalones como se muestra en la Figura [1.2]
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Figura 1.3: ADN dentro de la célula

En la célula, el ADN estd organizado en estructuras llamadas cromosomas. Los cromo-
somas varian ampliamente entre los diferentes organismos. Las células humanas contienen
23 pares de cromosomas, un miembro de cada par heredado de la madre y el otro del
padre. Los dos cromosomas en un par son practicamente idénticos, con la excepcion del
cromosoma sexual, para el cual hay dos tipos, X e Y (XX para la mujer y XY para el
hombre, siendo la pareja la que determina el sexo). Cada célula del cuerpo contiene copias
idénticas del conjunto entero de 23 pares de cromosomas. En los organismos eucariotas
(por ejemplo, animales, plantas y hongos) la mayor parte del ADN se almacena dentro del
nucleo celular y una minima parte en elementos celulares llamados mitocondrias, y en los
plastos y los centros organizadores de microtibulos o centriolos, en caso de tenerlos. Los
organismos procariotas (bacterias y arqueas) lo almacenan en el citoplasma de la célula.
Podemos ver la situacién del ADN dentro de la célula en la Figura [1.3]

Podriamos hacer la comparacién del ADN con una receta, puesto que contiene la infor-
macién genética necesaria para el desarrollo del organismo. Sin embargo para poder hacer
uso de esa informaciéon debemos copiar la informacion del ADN en moléculas de ARN
mediante un proceso llamado transcripcion, éstas una vez procesadas en el nicleo celular,
pueden salir al citoplasma para su utilizacién posterior [2].

1.1. Funciones Bioldgicas del ADN

Como hemos mencionado, el ADN contiene la informacién genética necesaria para el
desarrollo del organismo, por lo que entre sus funciones biolégicas se encuentran:

a) El almacenamiento de informacién, la cual se encuentra presente en los genes y cuyo
conjunto se denomina genoma.
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Figura 1.4: Estructura del gen

b) La codificacién de proteinas, es decir, utilizar la informacién presente en el ADN y
convertirla en proteinas mediante los procesos de transcripcién y traduccion.

c) Finalmente, la autoduplicacién para asegurar la transmisién de la informacién a las

células hijas durante la division celular, este proceso recibe el nombre de replicacién
del ADN.

Abajo se describen con mayor detalle estas funciones.

1.1.1. Genes y Genoma

El ADN se puede considerar como un almacén cuyo contenido es la informacién (men-
saje) necesaria para construir y sostener el organismo en el que esté presente, ésta se trans-
mite de generacién en generacién. Al conjunto de informacion que cumple esta funcién se
le denomina genoma, y el ADN que lo constituye, ADN genémico.

La informacion genética de un genoma esta contenida en los genes, y al conjunto de
toda la informacién que corresponde a un organismo se le denomina su genotipo. Un gen
es una unidad de herencia que influye en una caracteristica particular de un organismo
(por ejemplo en el color de los ojos, cabello), ya que son éstos las secuencias de ADN que
constituyen la unidad fundamental, fisica y funcional de la herencia. Contienen un “marco
de lectura abierto” (open reading frame) que puede transcribirse, ademds de secuencias
reguladoras, tales como promotores y enhancers, que controlan la transcripcién del marco
de lectura abierto. La estructura general de un gen puede verse en la Figura (1.4}

Desde este punto de vista, las obreras de este mecanismo son las proteinas. Estas pueden
ser estructurales, como las proteinas de los musculos, cartilagos, pelo, etc., o funcionales,
como la hemoglobina o las innumerables enzimas del organismo. La funcién principal de la
herencia es la especificacién de las proteinas, siendo el ADN una especie de plano o rece-
ta para producirlas. La mayor parte de las veces la modificacién del ADN provocard una
disfuncion proteica que dard lugar a la apariciéon de alguna enfermedad. Pero en determi-
nadas ocasiones, las modificaciones podran provocar cambios beneficiosos que dardan lugar
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a individuos mejor adaptados a su entorno.

Las aproximadamente treinta mil proteinas diferentes en el cuerpo humano estan cons-
tituidas por veinte aminoacidos diferentes, y una molécula de ADN debe especificar la
secuencia en que se unen dichos aminoacidos.

En el proceso de elaborar una proteina, el ADN de un gen se lee y se transcribe como
ARN. Este ARN sirve como mensajero entre el ADN y la maquinaria que elaborara las
proteinas y por eso recibe el nombre de ARN mensajero o ARNm. El ARN mensajero sirve
de molde a la maquinaria que elabora las proteinas, para que ensamble los aminoacidos en
el orden preciso para armar la proteina.

El dogma central de la biologia molecular establecia que el flujo de actividad y de
informacion era: ADN — ARN — proteina. No obstante, en la actualidad ha quedado
demostrado que este “dogma” debe ser ampliado, pues se han encontrado otros flujos
de informacién: en algunos organismos (virus de ARN) la informacién fluye de ARN a
ADN; este proceso se conoce como “transcripcion inversa o reversa’, también llamada
“retrotranscripcién”. Ademas, se sabe que existen secuencias de ADN que se transcriben
a ARN y son funcionales como tales, sin llegar a traducirse nunca a proteina: son los ARN
no codificantes [9].

1.1.2. Transcripcion y Traduccion

Uno de los paradigmas principales de la biologia establece que a partir de la informacion
genética codificada en el ADN podemos obtener proteinas, el paradigma también establece
que hay una molécula intermedia entre el ADN que esta en el nicleo y las proteinas, las
cuales estan presentes principalmente en el citosol de la célula, esa molécula intermedia
es conocida como ARN y es la intermediaria, pues es capaz de salir del nicleo, llegar al
citosol y generar las proteinas. El proceso por el cual transferimos el ADN hacia el ARN
se le conoce como transcripcion del ADN y el proceso por el cual transferimos el ARN y
lo codificamos en proteinas se conoce como la traduccién.

La secuencia conocida como promotor se une a los llamados factores de transcripcion y
marcan el inicio del proceso, una vez que estan unidas, la enzima llamada ARN polimerasa
separa los segmentos del ADN para preparar la llegada de los nucleétidos complementarios
del ARN y asi se forma la nueva molécula ARN mensajero (ARNm), cabe mencionar que
la diferencia entre los nucleétidos de ADN y ARN, radica en el azicar y una de las bases
que es reemplazada por Uracilo. Por otra parte la célula produce el ARN de transferencia
(ARNt) y ARN ribosomal (ARNr) las cuales en su forma final juegan un rol vital en el
proceso de traduccién y por lo tanto, en la sintesis de proteinas.

1.1.3. El ADN no Codificante

El ADN del genoma de un organismo puede dividirse conceptualmente en dos: el que
codifica las proteinas (los genes) y el que no codifica. Sélo alrededor del 1.5 % del genoma
humano consiste en exones que codifican proteinas (20,000 a 25,000 genes), mientras que
mas del 90 % consiste en ADN no codificante.
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El ADN no codificante (también denominado ADN basura o junk DNA) corresponde
a secuencias del genoma que no generan una proteina (procedentes de transposiciones,
duplicaciones, translocaciones y recombinaciones de virus, etc.), incluyendo los intrones.
Hasta hace poco tiempo se pensaba que el ADN no codificante no tenia utilidad alguna,
pero estudios recientes indican que eso es inexacto. Entre otras funciones, se postula que
el llamado “ADN basura” regula la expresion diferencial de los genes [23]. Por ejemplo,
algunas secuencias tienen afinidad hacia proteinas especiales que tienen la capacidad de
unirse al ADN (como los homeodominios, los complejos receptores de hormonas esteroides,
etc.), con un papel importante en el control de los mecanismos de trascripcién y replicacion.
Estas secuencias se llaman frecuentemente “secuencias reguladoras”, y los investigadores
suponen que sélo se ha identificado una pequena fraccion de las que realmente existen. Un
grupo de investigadores de la Universidad de Yale ha descubierto una secuencia de ADN
no codificante que serfa la responsable de que los seres humanos hayan desarrollado la
capacidad de manipular objetos o herramientas.
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Capitulo 2

Analisis de las Secuencias de ADN

Como hemos dicho, el ADN puede representarse como secuencias de nucledtidos. Dentro
de éstas hay secuencias codificantes (genes), separadas por largas regiones intergénicas de
secuencias no codificantes. La mayoria de los genes eucariotas tienen un nivel adicional de
organizacién: dentro de cada gen, las secuencias codificantes, conocidas como exones, son
interrumpidas por tramos de secuencias no codificantes, conocidas como intrones. Durante
la transcripcion del ADN en ARNm, estos ltimos se eliminan mediante el proceso de ma-
duracioén en la etapa conocida como splicing. Las regiones intergénicas y los intrones tienen
diferentes propiedades que los exones, para identificarlas podemos utilizar procedimientos
estadisticos y comprobar si una parte no caracterizada de ADN es parte de la region codi-
ficante del gen. El modelo estda basado en un conjunto de datos de “entrenamiento” y en
el més sencillo se asume que los nucleétidos en diferentes posiciones son independientes e
idénticamente distribuidos (iid). Si éste es el caso, las diferencias entre ADN codificante
y no codificante podrian detectarse por las diferencias entre las frecuencias de los cuatro
nucleétidos en los casos distintos [I1]. Si los nucleétidos no son independientes entonces
lo modelaremos como una Cadena de Markov, con las caracteristicas que se mencionan a
continuacion.

2.1. Contrastes de Independencia

La precision de los procedimientos que se llevan a cabo depende de la precision de las
suposiciones hechas. Podemos creer que suponer que hay independencia estadistica entre
los nucledtidos suele ser una simplificacion excesiva, puesto que puede haber correlaciones,
por ejemplo, entre los nucle6tidos debido a su pertenencia a uno u otro codén (triplete
de nucleétidos). Por ello, es importante, entre otras cosas, desarrollar un contraste de
independencia sobre la secuencia de nucledtidos. Este contraste estda basado en el analisis
de una cadena de Markov. Al utilizar cadenas de Markov en el andlisis de secuencias, el
concepto del “tiempo t” se reemplaza por la “posicion a en la secuencia”.

Sea EF = {A,C,G, T}, Q = {w = (w1, ws,ws,...) | w; € E}, I = p() y P(F) =
> w.er Pi» donde p; = P({w;}) con w; € E indica la probabilidad de que aparezca el nu-
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cledtido i en la secuencia, con i € E. La terna (2,3, P) es nuestro espacio de probabilidad

y definimos el proceso estocastico X,(w) = w, como “el nucledtido en la posicién a de la
secuencia de ADN” y cuyo espacio de estados serda F, de tamano k = 4.

Proposicién 1. El estimador p;; = es el estimador de maxima verosimilitud

T
D ket Mk
Donde p;; denota la probabilidad de transiciéon del estado 7 al estado j y n;; el numero de
transiciones observadas desde el estado ¢ al estado j, con 1 <1,7 < m.

Bl . 2 7 . .
Demostracion. Supongamos que queremos estimar los m*—m parametros p;; (i # j) de una
Cadena de Markov de m estados a partir de una realizacién x1, T, ..., x7. La verosimilitud
condicionada a la primera observacion es

m m
45
L= H H D; jj .
i=1 j=1
Entonces la log-verosimilitud es

m m m

= Z(Z nijlogpi;) = le‘,

i=1 j=1 i=1

donde I; = Z;”:l nijlogp;; y podemos maximizar | maximizando cada [; separadamente.

Sustituyendo 1 — ), 4 Pik para pg;, diferenciando [; con respecto a la probabilidad de
transicion p;; fuera de la diagonal, e igualando la derivada a cero obtenemos

o M Ty My

L=> Pk Dij Pii Dij

Por lo tanto, a menos que el denominador sea cero en la ecuaciéon anterior, 1n;;p; = niiPij,
z m . . ’ . . ey
y asi pi > =1 Mij = ni;. Esto implica que en un maximo (local) de la verosimilitud,
_ T _ NP Ny
Pi = =m ) Pij = =< .
Zj:l Nij T ijl Ny

El estimador p;; = es por lo tanto el estimador de maxima verosimilitud de

i
D ke Mk

Desarrollaremos un test de independencia chi-cuadrado (x?) sobre la secuencia de nu-
cledtidos que queremos analizar, que contrasta la hipotesis nula de que los nucleétidos en
posiciones distintas sean independientes, frente a la hipotesis alternativa de que un nu-
cle6tido en una posicién dada dependa del nucleétido en la posicion anterior. Por lo tanto,
la hipdtesis alternativa la pensamos como una cadena de Markov donde la probabilidad de
un nucleétido en una posicién dada, dependa del nucledtido en la posicién anterior.
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Este contraste es de interés para evaluar si el modelo de Markov bajo la hipotesis alter-
nativa describe la realidad significativamente mejor que el modelo de independencia y, por
tanto, podria aumentar la precisién de nuestros procedimientos de prediccion. Supongamos
que la longitud de la secuencia de ADN que queremos analizar es n. El contraste estadistico
de independencia es un contraste de asociacion en una tabla 4 x 4 de doble entrada como
la mostrada en el Cuadro [2.1] denominada tabla de contingencia.

A C G T | Total
A N1 N1z M1z Nig ny,
C N21 Moz N2z MNoa o,
G n31 N3z N33 MNa3q ns,
T | ng nap naz nag | Ny
Total | n; nas ng ngy n

Cuadro 2.1: Tabla de contingencia

Donde n;; denota el nimero de transiciones observadas del estado 7 al estado j; n,
corresponde a la suma de la fila 7, que serd el niimero de transiciones desde el estado 1,
y n; representan la suma de la columna j, que serd el numero de transiciones que llegan
al estado j, con 7,j € E. Luego, podremos estimar las probabilidades de transicién p;

—_~ n4 ]
utilizando el estadistico p;; = —2.
7;7

Asi, bajo la hipotesis nula de independencia entre nucleétidos, y dada la secuencia de
ADN w = ACGATTA, por ejemplo, la probabilidad de tal secuencia bajo el modelo de
independencia serd P({w}) = papcpapaprprpa = pApEpEDs.

Tenemos entonces un contraste de independencia con la hipotesis nula

Hy:pij=pi xpi,1,5 € E.

y podemos representar a la hipotesis alternativa como

H, :pij # pi X piyi,J € E.
Los datos deben aparecer como se muestra en el Cuadro 2.1 donde las filas representan
el nucledtido en la posicién a y las columnas el nucledtido en la posicién a+1. Tomemos a
1,7 € K, n;, nj, n;; como antes y Y; jegni; = n. La idea es realizar el contraste anterior
comparando las frecuencias esperadas bajo la hipétesis nula denotadas por T;; = np;p;,
con las frecuencias observadas denotadas por O;; = n;;. Si las cantidades p; y p; no son
conocidas, han de ser estimadas a partir de las frecuencias observadas de la siguiente forma

pi=—p =2, (2.1)

y por lo tanto
Tij = npip; = ——=, (2.2)



lo que hace perder (k—1)(k — 1) grados de libertad adicionales al estadistico de contraste

k
(Oy — Ty)?
X' = Z Z : T o X%k—l)(k‘—l) (2.3)
; i

que sigue, bajo la hipétesis nula, una distribucién aproximada chi-cuadrado con (k—1)(k—
1) grados de libertad, con k = 4. De esta forma, rechazaremos Hy si
2 2
X" 2 X(k-1)(k—1),00

para a =0.05, es decir un nivel de significancia del 0.05. Por lo tanto, la hipdtesis nula
de independencia resulta ser la hipdtesis nula de no asociacién en la tabla. Pruebas de
este tipo muestran que nucledtidos contiguos en posiciones de secuencias de ADN son a
veces dependientes, y el modelo de una cadena de Markov de primer orden se ajusta a los
datos reales significativamente mejor que el modelo de independencia, tanto en regiones de
intrones como de exones.

2.2. Modelado de “Senales” en el ADN

En el contexto de la gendémica, la anotaciéon o puntuaciéon es el proceso de marcado
de los genes y otras caracteristicas biologicas de la secuencia de ADN. El primer sistema
software de anotacién de genomas fue disenado en 1995 por Owen White, éste construyé un
software para localizar los genes, el ARN de transferencia, y otras caracteristicas; asi como
para realizar las primeras atribuciones de funcién a esos genes.

Se conoce que los genes contienen “senales” en el ADN, que son secuencias de ADN con
un proposito especifico: indicar, por ejemplo, el comienzo y final de la regién transcrita o
los limites de los exones e intrones. Estas senales se utilizan para reconocer el gen, editarlo
correctamente, y para traducirlo apropiadamente en proteina. Si la naturaleza fuese bon-
dadosa, cada senal consistira en una tnica secuencia de ADN que no apareceria en ningiin
otro lugar del ADN excepto donde sirviese para su proposito especifico. En la realidad,
hay muchas secuencias de ADN que realizan la misma funcion de senal; llamamos a éstas
“miembros” de una senal. Ademas, los miembros de las senales también aparecen aleato-
riamente en el ADN no funcional, haciendo dificil clasificar las senales funcionales de las
no funcionales. En la practica, no todos los miembros de una senal son conocidos. Nuestro
objetivo es utilizar los miembros conocidos para evaluar la probabilidad de que una nueva
secuencia no caracterizada de ADN sea también un miembro de la senal. Supondremos que
los diferentes miembros surgen de antepasados comunes mediante procesos estocasticos,
por lo tanto, es razonable construir un modelo estadistico de los datos. Algunas senales
requieren solamente modelos simples, mientras que otras necesitan modelos mas complejos.
Cuando el modelo requerido es complejo y los datos son limitados, debemos tener cuidado
eligiendo suposiciones simplificadoras en el modelo para utilizar los datos de la manera
més eficiente posible [11].
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Capitulo 3

Modelos Ocultos de Markov

Un modelo oculto de Markov (MOM) es un modelo matematico que puede ser usado
para describir la evolucién de eventos observados que dependen de factores internos, los
cuales no son observados. Llamaremos al evento observado “simbolo” y al factor oculto
subyacente a la observacion “estado”. Un MOM consiste de dos procesos estocasticos: un
proceso estocastico de estados ocultos y un proceso estocastico de eventos observados. Los
estados ocultos forman una cadena de Markov y la distribucion de probabilidad de los
simbolos observados depende de los estados ocultos subyacentes. Por esta razon, se dice
que un modelo oculto de Markov es un proceso estocastico bivariado.

A continuacién se define formalmente un MOM, se dan ejemplos sencillos y se describen
los problemas asociados a los MOM, asi como los algoritmos de programacion dindmica
utilizados para dar solucién a estos tltimos.

3.1. Definiciéon de un Modelo Oculto de Markov (MOM)

Un Modelo Oculto de Markov discreto se define como una quintupla (S, V,11, A, B),
donde

e S es el conjunto finito de estados ocultos, S = {s1, s2,..., sy}, IV es la cantidad de
estados en el modelo. El estado actual en el instante de tiempo ¢ se denota como X;.

e I/ es el conjunto de valores o simbolos diferentes que se pueden observar en cada
uno de los estados, puede considerarse también un alfabeto finito. Cada uno de los
simbolos que un estado puede emitir se denota como {vy,vs,...,vp}, donde M es
el nimero de simbolos del alfabeto y cada vy se refiere a un simbolo diferente. Una
secuencia de observaciones se denota como un vector Y = (Y1, Y5, ..., Yr) donde cada
observacion Y;, es un elemento de V, y T es la cantidad de observaciones en la
secuencia.

o IT = {m,m, ..., i} es la distribucién de probabilidad inicial de los estados ocultos.
De esta forma, m; = P (X; = s;) constituye la probabilidad de que el sistema inicie
en el estado s;.
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Figura 3.1: Arquitectura general de un modelo oculto de Markov

o A= {p;;} es la matriz de las probabilidades de transicion entre estados, donde p;; =
P (X, =s;| X;—1 = s;) constituye la probabilidad de que el sistema se encuentre en
el estado s; en el instante ¢ — 1 y pase al estado s; en el instante ¢.

e B = {e;(k)} es la matriz de las probabilidades de emision, es decir, cada e; (k) =
P (Y, = v | Xy = s;) constituye la probabilidad de que el sistema, estando en el es-
tado s;, genere la observacion vy.

La notacién més compacta para un MOM es usando sus tres medidas de probabilidad
A= (A, B,1).

Veamos ahora dos ejemplos de como aplicar un MOM.

Ejemplo 1. Un MOM con dos estados: Imaginemos que en un casino utilizan un
dado justo la mayoria de las veces, pero otras utilizan un dado cargado (las caras no tienen
la misma probabilidad de aparecer). De esta forma, nuestros estados seran: { “dado libre”,
“dado cargado” }={“L”, “C”} y los simbolos observados 1,2,3,4,5,6. Un modelo de Markov
decide cual de los dos dados juega, y dependiendo del estado del modelo, se aplicaran
las probabilidades de emision para el dado cargado o para el normal. Asi, generamos una
secuencia de simbolos que es el resultado de estar en dos estados diferentes. Los parametros
de nuestro modelo seran:

e La matriz de transicidon:

L {09 01
A= 0(0.1 0.9)

e La matriz de emision:

1 2 3 4 5 6
L(0.1667 0.1667 0.1667 0.1667 0.1667 0.1667>

B= ol 01 0.1 0.1 0.1 0.1 0.5
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e Con probabilidad inicial IT =(0.5, 0.5).

Y estd representado en la Figura[3.2]

0.1
1 {0.1667) 1 (0-1000)
2 (0.1667) 2 (0-1000)
3 {0.1667) 3 (0-1000)
4 {0.1667) 4 (0-1000)
5 (0.1667) 5 (0.1000)
6 (0.1667) 6 (0.5000)

Figura 3.2: Modelo de Markov oculto asociado al ejemplo 1. Las transiciones entre el dado
cargado y el dado libre se modelan como una cadena de Markov. Las flechas corresponden
a las probabilidades de transicién y las columnas a las probabilidades de emision.

La secuencia observada por tal modelo de Markov oculto podria ser como la siguiente
Y=4553653163363555133362665132141636651666.

Si conocemos las propiedades de los dados y de la cadena de Markov subyacente u oculta,
,podemos encontrar la secuencia de estados ocultos con mayor probabilidad de haber
generado la secuencia de simbolos observados Y7, en otras palabras, ;podemos averiguar
qué dado ha sido utilizado por el casino en cada instante o posiciéon de la secuencia de
resultados? Mas adelante, con el algoritmo de Viterbi, veremos cémo responder a estas
preguntas, aqui simplemente mostramos la secuencia oculta que genera nuestra secuencia
visible

Oculto:X=1111111111111111111122221111111222222222
Visible:Y=4553653163363555133362665132141636651666.

Observemos que el simbolo 6 ocurre con una frecuencia mayor cuando el estado en la
secuencia oculta es 2, correspondiente al dado cargado, pero esta dependencia es simple-
mente probabilistica. En las aplicaciones bioldgicas, aplicaremos nuestro modelo de Markov
oculto en un conjunto de datos donde los estados ocultos son conocidos, incluso cuando no
sepamos exactamente cuales son las probabilidades de transicién y emisién. Esto permite
calcular las matrices de transicién y emision de nuestro modelo basadas en los datos y, por
lo tanto, una mejor inferencia en los estados ocultos de nuevos datos.
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Figura 3.3: Cédigo convolucional de razén % con longitud de memoria 2.

Ejemplo 2. Queremos transmitir un mensaje codificado como una secuencia de bits
bo, .-, by, donde b; € {0,1} son los bits y m > 1 es la longitud del mensaje. Deseamos
transmitir el mensaje mediante un canal que sabemos que afectard al mensaje puesto que
introduce errores aleatoriamente. Consideraremos canales discretos, esto es, se supone que
las entradas y las salidas del canal pertenecen a alfabetos finitos: i1, ..., ¢, para las entradas
y o1, ...,0; para las salidas. Ya que consideraremos canales binarios, entonces las entradas
y las salidas del canal de transmisién son bits, asi ¢ =1 = 2y 41,19 = 01,09 = {0, 1}.

Consideremos un codificador convolucional, el cual forma parte de las técnicas usadas
en canales en los que la senal transmitida se ve corrompida. La caracteristica principal de
este cddigo es que cada simbolo de m bits al ser codificado se transforma en un simbolo
de n bits, donde m/n es la razén del cédigo (n > m) [25]. Consideremos un codificador
como el antes mencionado de razén 1/2 con longitud de memoria 2, es decir que el mensaje
de longitud m sera transformado en un mensaje de longitud 2m, esto es, enviamos 2m
bits a través del canal con el fin de introducir algiin tipo de redundancia para incrementar
nuestra oportunidad de obtener un mensaje libre de errores. El principio de este codificador
convolucional es mostrado en la Figura

Debido a que la longitud de memoria es 2, hay 4 estados diferentes y el comportamiento
de este codificador convolucional puede ser modelado como una maquina de 4 estados,
donde el alfabeto de estados es E = {(0,0), (0,1), (1,0), (1,1)}. Denotamos por X, el valor
del estado en el tiempo k, Xy = (X1, Xi2) € E . A la llegada del bit Byy1, el estado se
transforma a

X1 = (Xpg1,1, Xir1,2) = (Brgr, Xi1)-

Si la secuencia { By }r=o de los bits de entrada es i.i.d. con probabilidad P(By = 1) = p,
entonces { X }r>0 es una cadena de Markov con matriz de transicion:
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(0,0) (0,1) (1,0) (1,1)

(0,0) /1—p 0 D 0

-~ (1,0) 0 1—-p 0 D

(1,1) 0 1-p O D

Y matriz de emisién:

(0,0) (0,1) (1,0) (1,1)
(07 0) q 0 0 1— q

s OO ¢ 0 1-g 0
(1,0 0 q 0 1—gq

(1,1) 0 q 1—gq 0

Para cada bit de entrada, el codificador convolucional genera dos salidas de acuerdo a
Sk = (Sk,1,Sk2) = (Br ® Xk2, B ® Xp 0 ® Xp1)

Un codificador convolucional puede ser representado como un diagrama de transicion
de estado del tipo de la Figura [3.4l Los nodos son los estados y las ramas representan
las transiciones que no tienen probabilidad cero. Si indexamos los estados con el indice de
tiempo k y el indice de estado m, obtenemos el diagrama de Trellis de la Figura [3.5] El
diagrama de Trellis muestra la progresion del tiempo de la secuencia de estados. Para toda
secuencia de estados, existe un 1nico camino a través del diagrama de Trellis y viceversa.

3.2. Los Tres Problemas Basicos en los Modelos Ocul-
tos de Markov

Dada la forma del modelo oculto de Markov en la seccién anterior, existen tres proble-
mas basicos que deben resolverse para que el modelo pueda ser aplicado a sistemas reales.
Dada una secuencia de observaciones Y = (Y1,Ys, ..., Yr) y un modelo A\ = (A, B,1I), los
problemas a resolver son los siguientes:

e Problema 1 (P1). ;Cémo podemos calcular de forma eficiente P\(Y; = y1, ..., Yr =
yr)? o dicho de otro modo jcémo calcular la probabilidad de obtener dicha secuencia
de observaciones dado un modelo fijo?

e Problema 2 (P2). ;Cémo encontrar la sucesion de estados ocultos més factible que
pueda haber generado dicha secuencia de observaciones? (La que mejor explica la
secuencia de observaciones dada).

e Problema 3 (P3). Dada Y ;Cémo estimar los pardmetros de A\ para maximizar
P\(Y1 =y, ..., Yr = yr)? (El modelo que mejor explica la secuencia de observaciones
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dada), o en otras palabras, entrenar los parametros del MOM dada una secuencia
de observaciones. Por “entrenar” entenderemos el proponer un modelo a priori e ir
mejorandolo al maximizar Py(Y; = y1,..., Yr = yr).

Observaciones.

a) El primer problema consiste en la evaluacién de una secuencia de observaciones dado
el modelo. La resolucién de este problema provee la probabilidad de que la secuencia
fuera generada por ese modelo. Un ejemplo préactico puede ser presuponer la presencia
de varios MOM’s compitiendo entre si. La evaluacion de la secuencia en cada uno de
ellos dara la oportunidad de elegir el modelo que mejor se ajusta con las observaciones.

b) El segundo problema es encontrar la cadena oculta del modelo, es decir, descubrir el
camino que siguié la cadena de Markov. Este camino oculto es de utilidad para la
clasificacién de las observaciones.

c) El tercero de los problemas, es el problema critico de los MOM puesto que permite
adecuar en forma éptima los parametros de un modelo a una secuencia de obser-
vaciones. También resulta el mas complejo de resolver. Notemos que la solucion a
este problema permite la efectiva aplicacion de los MOM a una cantidad de casos
reales, a los que seria inviable su aplicacion, pues determinar a priori las distribucio-
nes correspondientes no es una opcién en la mayoria de los casos. En lugar de eso,
se dispone de una secuencia de entrenamiento con el fin de ensenar al MOM cuéles
son las distribuciones que mejor se adaptan.

3.3. Solucion a los Tres Problemas Basicos

3.3.1. Solucién a P1: Probabilidad de una Observacion

Se quiere calcular de manera eficiente la probabilidad de una secuencia de observaciones
Y = (Y1,Y5,...,Yr), dado un modelo A = (A, B, I1), es decir, P,\(Y).
Recordando que cada Y; depende solamente de X}, (la observacion en el tiempo ¢ depende
unicamente del estado en el tiempo t), entonces para producir la secuencia Y se debe te-
ner una secuencia de estados X = (X1, Xy, ..., X7). Luego, esto permite inferir un sencillo
método de resolucién al problema en cuestion, simplemente se podria calcular la probabi-
lidad de obtener Y con cada una de las posibles secuencias de estados de longitud T que
son posibles con el modelo, y finalmente sumar dichas probabilidades. Notar que si N es el
nimero de estados del modelo, existen N7 posibles secuencias de estados de longitud 7.
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Como la probabilidad de que ocurra la secuencia de estados X = (X3, X, ..., X7) en el
modelo A = (A, B, II) estd dada por:

T-1
P)\(X) = Tz H Priwyiq - (31)
t=1

La probabilidad de Y, dada la secuencia X y el modelo A\ = (A, B,II) es:

P(Y | X) = [[ (Y= | Xe = 20) = ear (1) - €aa(t) - Can (yr), (3.2)

t=1

en donde se asume independencia entre observaciones. La probabilidad conjunta de Y y
X (la probabilidad de obtener la secuencia de observaciones Y simultdneamente con la
secuencia particular de estados X) dado el modelo, como consecuencia de la regla del

producto de (3.1)) ¥ (3.2) se tiene:
PAY,X) = (Y | X)P(X). (33)

Como se coment6 al principio, para obtener Py(Y) se debe calcular (3.3)) para cada secuen-
cia posible de estados de tamano 7" del modelo y luego calcular la suma de las mismas, por
lo tanto:

PA(Y) =Y P(Y | X)P\(X). (3.4)

Equivalentemente:

t=1

PX(Y> = Z <7TI1€$1 (yl) ]f[ T (yt+1>> : (35)

Se puede interpretar la ecuacion de la siguiente forma. Al inicio (tiempo t=1), el
proceso se encuentra en el estado x; con probabilidad m,, y es generado el simbolo ; con
probabilidad e;, (y1) , en t=2, se produce una transicién del estado z; al estado xs con
probabilidad p,,.,, v se genera el simbolo y, con probabilidad e, (y2). El proceso continua
hasta que se llega al tiempo ¢t = T', con una transicién del estado xp_; al estado xp con
probabilidad e,,._,., vy generando el simbolo yr con probabilidad e,.(yr). En la Figura
se puede ver una representacion grafica de lo anterior.

Como ya se menciono antes, si la cantidad de estados del modelo es N, la cantidad de
secuencias de estados posibles de longitud 7" es N”. Analizando la ecuacién , se puede
ver que para cada una de las N7 secuencias de la sumatoria se deben realizar (27 — 1)
multiplicaciones y N7 —1 sumas. Por lo tanto, esta forma de calcular Py(Y) es del orden de
(2T'NT) lo que la convierte en impracticable, asi que para solucionar este problema debe
hacerse uso de técnicas de programaciéon dinamica (ver apéndice A), con el objetivo de
recordar soluciones parciales en vez de recalcularlas. A continuacion se mostraran un par
de técnicas para ese fin, denominados proceso de avance (forward) y proceso de retroceso
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Figura 3.6: Proceso representativo de la ecuacion (3.5))

(backward) [19].
Proceso de avance

Considérese la variable a4(7), definida de la siguiente manera:
at(i) = P)\(Yi:y17}/2:y27"-7}/;:ytaXt:i)7 (36)

la cual representa la probabilidad conjunta de obtener la secuencia de observaciones par-
cial dada (y1,y2, ..., y:) hasta el tiempo ¢, y que el proceso se encuentre en el estado ¢ en
el tiempo ¢, dado el modelo A = (A, B,II). Los resultados de (i), para los estados del
modelo en los diferentes momentos de tiempo, se pueden calcular de forma iterativa y luego
pueden ser usados para determinar Py(Y). El proceso es descrito en el siguiente algoritmo

1. Inicializacion:

Oél(i) = Wiei(yl), 1 < 7 S N. (37)
2. ITteracién:
N
aa(j) = [Z Oét(i)]?ij] ej(Yir1), t=12,...,T—1; 1<j<N. (3.8)
i=1
3. Terminacion: v
P(Yi =y, ... Yr=yr)= > ag(i). (3.9)

=1

El primer paso , inicializa todas las probabilidades de inicio potenciales, es decir,
una para cada estado (N en total), como las probabilidades conjuntas de que inicie en el
estado ¢ y dicho estado genere la observacién y;.

El paso de iteracion es el mas complejo y es el nicleo del algoritmo de avance. Para
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a, (i) @ 1)

Figura 3.7: Representacion grafica del calculo de ay.1(7).

entenderlo, primero nétese que a4 (i) representa la probabilidad conjunta de que el proceso
genere la sucesiéon de observaciones (yi, Y, ..., ¥:), estando en el estado i en el tiempo ¢,
luego oy (i)p;; representa la probabilidad de que en el tiempo ¢ + 1 exista una transicién
desde el estado i hasta el estado j, simultdneamente a la probabilidad conjunta anterior
para el tiempo t. Si se suman los productos para cada uno de los N estados posibles en el
instante ¢, y se multiplica esa suma por e;(y+1), (que es la probabilidad de que el simbolo
yi+1 sea emitido por el j), se obtiene oy, 1(j), que serd la probabilidad conjunta de obtener
la secuencia parcial de observaciones (y1,ys, ..., yr+1) y de encontrarse en el estado j en el
instante de tiempo t 4+ 1. Se realiza el céalculo anterior para cada uno de los N estados y
para los instantes de tiempo ¢t = 1,2,....,7 — 1. En la Figura se puede apreciar una
representacion del paso de iteracion.

El paso de terminacién obtiene Py(Y) sumando el valor de las N variables ar(i).
Notese que por definicién,

ar(i) =P\(Y1 =y, Yo =yo, ..., Yro1 = yr—1, Yr = yr, Xo = 1). (3.10)

Es decir, la probabilidad conjunta de obtener la secuencia de observaciones (yi, Y2, .., Yr)
y que en el tiempo T el proceso se encuentre en el estado 4, si se hace extensivo eso a todos

los N estados, y se calcula la suma, se tendra precisamente Py(Y), obteniendo la ecuacién
(3.9) el mismo resultado que la ecuacién ((3.5)).

La Figura muestra los estados y probabilidades necesarias para el calculo de ay(3),
donde ay(3) = (327, as(i)pia) €s(ya)-
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Figura 3.8: Estados y probabilidades necesarias para aplicar el algoritmo de avance.
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Proceso de retroceso

Counsideramos la variable

Bi(t) = Pa(Yit1 = Yus1, Yido = Yego, -, Yo = yr | X = 1) (3.11)

Es decir, la probabilidad de obtener la secuencia de observacion parcial (yy11, Yiv2, - Y1)
desde el instante de tiempo t + 1 hasta el instante de tiempo 7" (final), dado que el estado
es i en el instante de tiempo ¢t y dado el modelo A = (A, B,1I). Luego se pueden resolver
las variables (;(i) nuevamente en forma inductiva y calcular el valor de Py(Y) a través del
siguiente algoritmo:

1. Inicializacion:

Br(i)=1, 1<i<N. (3.12)
2. Iteracién:
N
Bi(i) = sz‘jﬁtﬂ(j)@j(ytﬂ)a t=T-1,T-2,..,1; 1<i<N. (3.13)
j=1
3. Terminacién: N
P\(Yi=w1,...Yr=yr)=>_ Bi(i)mie;(y1). (3.14)

i=1

El primer paso , otorga el valor 1 a las N variables 7 (i). El segundo paso (3.13),

es el paso iterativo, nétese que 5yy1(j) es la probabilidad de obtener la secuencia de ob-
servacion parcial (Y42, Yits, ..., yr) dado que el estado en el momento ¢ + 1 es j y dado
el modelo, la misma se multiplica por la probabilidad de transicion entre el estado ¢ y
el 5 y por la probabilidad de que el estado 7, en el tiempo ¢ + 1, emita el simbolo y;.1,
es decir, e;(y11). Obteniendo dicho producto para cada uno de los N estados posibles y
suméandolos, se obtiene [3;(i), que es precisamente la probabilidad de obtener la secuencia
de observaciones parcial (yi11, Yi+2, --., Y1), dado que el estado en el momento ¢ es i, y dado
el modelo. En la Figura se puede ver una representacion de este paso.
El paso final obtiene lo que se queria en la direccién inversa al algoritmo anterior,
nétese que en este caso a [;(i) se le debe multiplicar la probabilidad de comenzar en el
estado ¢ y la probabilidad de que el estado ¢ emita el simbolo y;, esto ltimo se consideraba
en el algoritmo de avance (siguiendo la simetria) en el paso 1.

Por ejemplo, si quisiéramos calcular la probabilidad de obtener la secuencia de obser-
vacion parcial (ys, ..., y5) desde el momento de tiempo 3 hasta el momento de tiempo final,
que en este caso es 5, es decir, (5(3) los estados y probabilidades necesarias serian las
mostradas en la Figura [3.10l Y tendriamos que [(2(3) = Z?Zl p3;B3(7)e;(ya).
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Figura 3.10: Estados y probabilidades necesarias para aplicar el algoritmo de retroceso.
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3.3.2. Solucion a P2: Secuencia de Estados mas Probable

Como mencionamos, el objetivo es encontrar la secuencia de estados oculta optima,
dada una secuencia de observaciones y un modelo. Una forma de solucionarlo es la selecciéon
de los estados que son mas probables individualmente en cada instante de tiempo. Es decir,
encontrar el estado en donde la generacién de una observacion concreta en el momento ¢
tenga la maxima probabilidad. Consideremos 7;(i) como

'Yt(z) = P)\(Xt =1 ‘ Yi =Y, "'aYT = yT)

Esto es, la probabilidad de encontrarse en el estado ¢ en el momento ¢, dada la secuencia
de observaciones Y y el modelo A = (A, B, II).

Usando 7;(7) podemos resolver el problema antes mencionado, es decir encontrar el es-
tado con maxima probabilidad de haber generado una observacion concreta en el momento
t, se denotard a dicho estado como X;, y sera:

X; = argmazi<;<n [1(7)], 1<t<T. (3.15)

La Ecuacién hace que la cantidad de estados correctos obtenida sea maxima, sin
embargo, podria mostrar contradicciones con la matriz de transiciéon de probabilidades, y
exhibir estados contiguos no aceptados por dicha matriz. Esto se debe a que la solucién
obtenida a base de esta ecuacion obtiene el estado con mayor probabilidad de generar
una observacién concreta en cada momento, pero nunca considera la probabilidad de la
secuencia de estados que esta generando. La solucion a este problema radica en descubrir la
mejor secuencia considerando todos los instantes de tiempo, es decir, la secuencia de estados
X = (x1,29,...,x7) que maximiza P\(X; = z1,... Xr =27 | Y1 = y1, ..., Y7 = yr). Para
esto, existe un procedimiento que también se basa en técnicas de programacién dindmica
y es llamado algoritmo de Viterbi.

Se quiere descubrir la secuencia de estados méas probable X = (X1, Xs, ..., X7), dada
la secuencia de observaciones Y = (Y7,Ys,...,Y7r) y el modelo A = (A, B,II), para ello se
considera 0,(7), que se define como:

575(2) = ma$x17x27...7$t71P(X1 = fL'l,XQ = T2, .-y Xt = 273/1 = y17§/2 = Y2, -1y Y; = yt) (316)

Es decir, 6,(i) es la probabilidad de la mejor secuencia de estados que finaliza en el estado
1 teniendo en cuenta las primeras t observaciones.

Proposicion 2. Sean i, j en el espacio de estados y t el tiempo. Se tiene que

Or41(1) = [mari1<i<n0t(1)pis] €5 (Yer1)- (3.17)

Demostracion. Para simplificar notacion, sélo se escriben las realizaciones.
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Se analiza el célculo de 0.(i)p;;, el cual se muestra a continuacién:
5t(l)plj = [ma‘rlvl,m@tflp)\(‘rh e Xt - i7y17 7yt)j| P)\(Xt-i-l - ] | Xy = Z)

Pero como la maximizacion no incluye los estados de los momentos ¢ y ¢t 4 1, se puede
tomar:

6t(z)p1] = MaTyy, . 1 [P)\(':Blﬂ "'7Xt - iv Y1, "'7yt)P>\(Xt+1 :.] | Xt = Z)]

Ademas se puede ver que:

P)\<ZU1,.T2, "-aXt = i7ylay2a '-'7yt) =

= P\(T1, T, ooy Ty 1, Y1, Y2, -y Yp | Xy = 1) P (X = 10).
Entonces:
P)\(l’l, ...,Xt = i,yl, ...,yt)P)\<Xt+1 :j | Xt = Z) =

:P)\(xla ey Lg—1, Y15 -+, Yt ‘ Xt = Z)P)\(Xt = Z.)P)\<Xt+1 :] | Xt = l) -
1 :P)\(.Z'l, ...,xtfl,XtJrl = j, Y1y ooy Yt | Xt = Z)P)\(Xt = Z) =
2 P)\(.Z'l, ...,xtfl,XtJrl = j, Y1, '--7yt7Xt = Z)P)\<Xt = ’L)

Py(X; =1) B
3 :P)\(LL’l, -u,«rt—l;Xt—i-l = j, Y, m;yt7Xt = Z)P)\P)\(Xt = Z) _
P)\(Xt = Z)

4 :P)\(l’l, vy L1, Xt = i7Xt+1 = j, Y1y .-y yt)
Donde en (1) se utiliza el hecho de que x;y; depende solamente de x; y del modelo,

en (2) y (4) se aplico la definicién de probabilidad condicional y en (3) la regla de la
multiplicacion. Por lo tanto:

0c(1)pij = may, o Pa(xr, oy tim1, X = 4, Xo1 = J, U1, s Ut)-

Luego, como se debe tomar mazi<;<nd:(i)p;; esto indica que el estado en el momento ¢,
también debe maximizarse, es decir, forma parte de la mejor secuencia de estados que
termina en este caso en el estado j, y por lo tanto:

maz1<i<NOt(1)pij = May, 2 Pa(@1, o, Xex1 = J, U1, s Yt)-

Finalmente como:
ej(Yer1) = Pa(Yeyr | Xeg1 = J).

Y utilizando que la maximizacion no incluye el estado del momento ¢ + 1 se tiene que:
[maz1<i<n0:(1)pis] €j(Ye1) =
= maajxl,...,a:t_l [P/\(:Ela ceey Xt-‘rl = j? Y1y eeey yt)p)\<yt+1 ’ Xt+1 = j)] .
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Y como:
P)\<£If1, "'7Xt+1 = jayla "'7yt)P/\(yt+1 | Xt+1 = j) =

=P\(21, .e; 2, Y15 Yt | Xeg1 = J)PA(Xip1 = J)Pa(Ye1 | Xeg1 = J) =
! :P)\(.Tl, "'7xt7Xt+1 - j7 Y1y -, Yt+1 ’ Xt+1 - j)P)\(Xt-l—l - ]) =
2 :PAxla oy Ty YLy ooy Yt 1y Xpg1 = j)P

P,\(Xt+1 :]) ( ! j)
Py(xy, ooy, Xo1 = Jo Y1, - X1 =7)P ,
3 ANLTy eeey Lty Ag41 DYty - Y41, A1 J)N
pu— " P X pr— p—
P,\(Xt+1=]) ,\( t+1 ])

Y =Pa(@1, oy Xis1 = Jo U1, ooes Yt

En (1) se utiliza el hecho de que 3,41 depende sélo de x4 y del modelo, en (2) y (4)
se usé la definicién de probabilidad condicional y en (3) la regla de la multiplicacién.
Lo que implica que:
[maz1<i<n0:(1)pis] €j(Ye1) =

= max:pl,...,xtp)\(xlv EES) Xt+1 = j? Y1y ooy yl”rl)'

Algoritmo de Viterbi.

Se debe calcular &;(j) para cada instante de tiempo ¢ y para cada estado j, para luego
construir la secuencia de estados con un procedimiento en retroceso, para ello se necesita
recordar el argumento que maximizé la Ecuacién (3.17) para cada momento ¢ y para cada
estado j. Esto ultimo se almacena en las variables ¢;(7). A continuacién se describen los
pasos del algoritmo:

1. Inicializacion:

2. Tteracidn:
0t+1(J) = mazi<i<n [6:(4)pij] €j(pr) 1<t <T -1, 1<j<N.
wir1(j) = argmazi<i<n [6:()pi;] 1<t <T -1, 1<i<N.

3. Terminacién:
T = argmazi<;<n [07(i)] . (3.18)

3. Reconstruccion de la secuencia de estados:

i =g(ei,) t=T-1,T-2, .1 (3.19)
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El algoritmo de Viterbi encuentra la secuencia de estados 6ptima con una eficiencia del
orden de O(N?T).

Ejemplo: el casino deshonesto. Recordamos que la probabilidad de quedarse en
cualquiera de los dos estados es 0.9 y la probabilidad de cambiar de estado es 0.1. Ademés,
la probabilidad de obtener cualquier nimero en el dado libre es siempre la misma (%),
mientras que en el dado cargado la probabilidad de obtener un 6 es 5 veces mayor que de
obtener otro nimero. Veamos pues, un ejemplo sencillo de cémo aplicar el algoritmo de
Viterbi para hallar la secuencia oculta dado que tenemos la secuencia de simbolos observada

Y = (6,2,6). Asi para el simbolo 6 tenemos

1 1 1
— X — = —
2 6 12
para el dado libre, mientras que para el dado cargado obtenemos
1 1 1
- X = =-=0.25,
2 2 4

ahora, con el siguiente ntimero observado que es el 2, obtenemos

1>< (1><()91><01)}—00125
5 max B 97 . = 0.

1 1 1
e max{(ﬁ x 0.1, e 0.9)} = 0.0225.

Finalmente lo aplicamos para el iltimo nimero observado, es decir, el 6

1
5 % maz{(0.0125 x 0.9,0.0225 x 0.1)} = 0.000375

1
3 x max{(0.0125 x 0.1,0.0225 x 0.9)} = 0.005625.

Por lo tanto, tomando los mayores valores de 7, que son los que estan en negrita, obtenemos
que la secuencia de estados ocultos 6ptima es X = (2,2,2) para la secuencia de simbolos
observada Y = (6,2,6).

Ejemplo 2. Ahora veamos cémo aplicar el algoritmo de Viterbi a un caso particular
del Ejemplo 2 visto en la seccién anterior, el cual se representa en la Figura donde
se muestran los datos de entrada y cudles deberian ser los datos de salida o codificados,
ademas también podriamos obtener los estados correspondientes.

Para ilustrar la aplicaciéon del algoritmo de Viterbi, supondremos que recibimos los da-
tos con algun error en algin bit, todo lo anterior lo vemos representado en el Cuadro [3.1]
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Figura 3.11: Cddigo convolucional de razén 1/2
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Figura 3.12: Diagrama de Trellis con la distancia de Hamming.

Datos 1|11 ]0}1]0,0]1]1
Estado presente | 11 | 10 [ 01 | 10 | 00 | 01 | 11 | 10
Codificado 1000 |01 |11 |11 10|10 |11
Recibido 1000|0101 |11 1110110

Cuadro 3.1: Datos de entrada y salida correspondientes al ejemplo 2.

Ahora bien, para aplicar el algoritmo de Viterbi hacemos uso de otro concepto: distancia
de Hamming, la cual se define como la cantidad de bits que cambian de un bloque a otro y
se denota como d. Basicamente lo que haremos serd recorrer el diagrama de Trellis, hallar
la distancia de Hamming entre los datos codificados y los datos recibidos para finalmente
encontrar la ruta optima que sera aquella cuya distancia recorrida sea menor. Veamos la
Figura |3.12] notemos que algunas ramas se han borrado puesto que la distancia era muy
grande y por ende quedan descartadas, las etiquetas en amarillo representan la distancia
de Hamming.

Finalmente, la ruta 6ptima es la mostrada en la Figura [3.13]

3.3.3. Solucién a P3: Estimacion de los Parametros del Modelo

Conocido como el problema crucial de los MOM, debido a que determinar a priori las
probabilidades correctas para un modelo en particular a priori es una tarea inviable en
la mayoria de los problemas reales, éste es entre los tres problemas el mas complicado
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Figura 3.13: Ruta 6ptima encontrada con el algoritmo de Viterbi.

de resolver y no se conoce una manera analitica de resolverlo; es decir, no se conoce la
forma analitica de estimar un conjunto de parametros para el modelo, que maximice la
probabilidad de una secuencia de observaciones en particular de una forma cerrada [20].

Por lo tanto es necesario determinar a través de una secuencia de entrenamiento, las
probabilidades que mejor se adaptan al modelo, como se verd en esta seccién, para dicha
tarea se analizard un algoritmo, denominado algoritmo de Baum-Welch. La idea del mismo
es maximizar localmente la probabilidad de una secuencia de observaciones, lo que se
consigue a través de un procedimiento iterativo.

Como ilustracién, el algoritmo de Baum-Welch, intuitivamente, se podria describir de
la siguiente manera. Inicialmente no se tiene conocimiento de los parametros que mejor
se ajustan a un modelo A = (A, B, II), pero se dispone de una secuencia de observaciones
(denominada secuencia de entrenamiento), que puede utilizarse para maximizar Py(Y).
Como primer paso, se utilizan distribuciones de probabilidad preseleccionadas o se eligen
aleatoriamente, entonces se identificaran las transiciones y simbolos de observacién mas
probables. Se maximizaran las probabilidades de dichas transiciones y simbolos, y de esta
forma se tendra un nuevo modelo revisado y mejor que el anterior, es decir, con una
mayor probabilidad de haber generado la secuencia de entrenamiento dada. Este proceso,
denominado proceso de entrenamiento, se repite hasta que el modelo generado por el mismo,
no difiera del generado en el paso anterior, o sea, hasta que no pueda mejorarse el modelo.

Pasando a una descripcién formal, primero se define (i, j), que sera la probabilidad
conjunta de que el proceso se encuentre en el estado 4, en el momento ¢, y que se produzca
una transicién hacia el estado 7 en el momento ¢ 4+ 1, dada la secuencia de observaciones
Y y dado el modelo A = (A, B,1I), es decir, &(i,7) = Py(X; =4, X401 = j | Y). Se puede
demostrar usando las definiciones de a;(i) y £(i) de la seccién [3.3.1] que

i 7) = (1)pij€; (Yer1) Bra1 () _ 3.20
&(i.9) Sy S0 au(k)prier(yesn) Bear (1) 20

Sea (i) la probabilidad de que el proceso se encuentre en el estado i en el momento
t, dada una secuencia de observaciones y dado el modelo. Razén por la cual, es posible
relacionar (i) con &(i, j), notar que la diferencia, es que la tltima requiere que el proceso
se encuentre en el estado 7 en el momento ¢ + 1, es decir,

(i) = D&l g). (3.21)

36



Si se suma () a través del tiempo (desde t = 1 hasta t = T'— 1) se obtendra el nimero
esperado de veces que el proceso efectia transiciones desde el estado i, y si se efectua el
mismo procedimiento con &(i,7), se obtiene el nimero esperado de veces que el proceso
produce transiciones desde el estado v al estado 7:

> i), (3.22)

el cual es el nimero esperado de transiciones desde el estado i para una secuencia de
observaciones Y = (Y1,Y5,....Y7) y

T

pRAGEE (3.23)

t=1

representa el nimero esperado de transiciones desde el estado ¢ hacia el estado j para
Y = (Y1,Ys, ..., Y7).

Asi, utilizando las expresiones , y la definicién de 7;(7), se puede obtener
un método para lograr la reestimacién de los pardmetros de un MOM. Sea A = (A, B, II)
el modelo resultante de la reestimacién de los pardmetros, con A = {pij} 1 <i,57 <N,
B = {%} 1<j<N, 1<k<MylIl={m}1<i< N, entonces se pueden utilizar
las siguientes formulas de reestimacion:

7 = (i), (3.24)

o 2 &00) (3.25)

ST )

_ Zle 7:(7)
e(k) = S7— 5
> i1 Ye(d)
donde, la primera ecuacion sera la cantidad de veces que el proceso se encuentra en el estado
i al momento (¢ = 1), la segunda el nimero esperado de transiciones desde el estado i al j,
sobre el niimero esperado de transiciones desde el estado ¢ y la tultima expresion el niimero
esperado de veces en las que el proceso se encuentra en el estado 7, observando el simbolo
vk sobre el niimero de veces en las que el proceso se encuentra en el estado 7. Si el modelo
inicial es A = (A, B, II), entonces Baum demostré [20, 19] que se verifica que A = ), o bien,
el modelo A tiene una probabilidad mayor que ), donde la mayor probabilidad se refiere
a que se verifica la desigualdad P;(Y) > Py(Y), lo que significa que se ha encontrado un
modelo \, que posee mayor probabilidad de generar la secuencia de observaciones Y. Esto
asegura que si se repite el proceso tomando en cada paso el nuevo modelo como la base
para el posterior calculo, se producira un acercamiento a los parametros reales. Lo anterior
es la plataforma para el siguiente algoritmo.

(3.26)
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Elegir distribuciones de probabilidad (A, B, II), tal que A = (A, B, 1I).
Calcular

T .
G ===y N <k <M (327)

Zthl Y (7)

o TEG)
=l =

Hacer A = (4, B,1I).

Si A = A\ terminar y devolver A, si no es asf, tomar a A como A y volver al paso 2.
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Capitulo 4

Aplicacion de los MOM a Secuencias
de ADN

La mayoria de los escritos sobre los modelos de Markov ocultos pertenecen a la literatura
del reconocimiento ortografico, donde fueron aplicados por primera vez a principios de 1970
[19].

Con la aparicién de los proyectos gendmicos, se dispone de una gran cantidad de secuen-
cias y con ellas el problema de como extraer de esos datos, experimentalmente obtenidos,
la informacion subyacente, es decir, como descubrir las propiedades estadisticas o deter-
ministicas que permitan hacer analisis, modelos y juntamente con la generacion de estos
ultimos, obtener hipdtesis que se confirmen a través de experimentacion.

Asi que nuevamente aparecen los MOM como una herramienta para el anélisis de datos
genomicos, donde la secuencia de simbolos observada sera la secuencia de ADN o de pro-
teinas y la secuencia de estados ocultos es la informacién subyacente que hay que descubrir.

4.1. P1: Probabilidad de una observacion.

Aplicaremos el algoritmo de avance, descrito en el capitulo anterior, con el fin de evaluar
la probabilidad de una observacién dado un MOM.

Consideremos el siguiente MOM simple. El modelo esta compuesto por dos estados: H
(alto contenido del dinucleétido GC) y L (bajo contenido del dinucleétido GC). Podriamos
suponer que el estado H caracteriza el ADN codificante, mientras que el estado L carac-
teriza el ADN no codificante. Representamos graficamente el modelo como en la Figura|4.1

Ahora bien, considere la secuencia de observaciones Y = GGCA. ;Cuél es la probabili-
dad, P(Y), de que la secuencia haya sido generada por el MOM descrito? Esta probabilidad
puede ser calculada usando el algoritmo de avance-retroceso descrito anteriormente, vemos
que:

La probabilidad de que la secuencia Y = GGC' A haya sido generada por el MOM es
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Figura 4.1: Estados y probabilidades necesarias para aplicar el algoritmo de avance.

Inicio G G C A
H|O 0.5*0.3=0.15 | 0.15*0.5*%0.3+0.1*0.4*%0.3=0.0345 | ... + ... | 0.0013767
L]0 0.5*0.2=0.1 | 0.1*0.6*0.2 + 0.15*0.5*%0.2=0.027 | ... + ... | 0.0024665

P(Y) = 0,0038432.

Para evaluar la significancia de este valor, debemos compararlo con la probabilidad de
que la secuencia Y no haya sido generada por el modelo, a esta probabilidad la denotaremos
P,,. Si todos los nucléotidos tienen la misma probabilidad, p,, = 0,25; la probabilidad de
observar Y es Py, (Y) = py, = 0,25* = 0,00396.

Asi que para este ejemplo en particular, es mas probable que la secuencia no haya sido
generada por el MOM (F,, > P).

4.2. P2: Secuencia de estados ocultos mas probable.

En genética, islas CpG o islas CG son regiones genémicas que contienen una alta fre-
cuencia de los sitios CpG. La “p” en CpG se refiere al enlace fosfodiéster entre la citosina
y la guanina, lo que indica que el C y el G estan uno junto al otro en secuencia, indepen-
dientemente de ser de una sola o de doble hebra. La definicién formal de una isla CpG es
una regién con al menos 200 pb (pares de bases), y un porcentaje de GC que es mayor que
50 %, y con una razén del promedio “observado/esperado” mayor que 60 %. Este cociente
se calcula dividiendo la proporciéon de dinucleétidos CpG en la regiéon entre lo esperado
cuando se asume independencia en una distribucién multinomial, es decir, mediante la
siguiente féormula:

CpG
L
c G’
k=
L L

donde L es el nimero de pares de bases en la secuencia.

& O
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Las islas CpG constituyen aproximadamente el 40 % de los promotores de genes de
mamiferos, es decir, los que marcan el inicio del proceso de transcripcion del ADN;, al resto
del genoma que no constituye parte de las islas CpG lo llamaremos océano. A los estados
correspondientes a las islas los denotaremos por la letra correspondiente y un +, es decir,
A+, C+, G+ y T+. Mientras que a los estados de los océanos le correspondera un signo
menos, es decir, A-, C-; G- y T-. Algunas de las caracteristicas de las islas CpG son las
siguientes:

e Hay més C y G en las islas (méds A y T en los océanos).

e La probabilidad de hallar una G después de un nucledtido serd mayor en una isla si
en la posiciéon actual hay una C que si no la hay.

Se han realizado diversos estudios con el fin de identificar las regiones correspondientes
a las islas CpG, entre ellos podemos encontrar el articulo “Redefining CpG islands using
hidden Markov Models” (ver [14]) donde se usa una variante de los Modelos Ocultos de
Markov llamada Modelos Ocultos de Markov jerarquicos.

Veamos un ejemplo de aplicacién, utilizaremos la teoria estudiada anteriormente para
buscar regiones de islas CpG en un organismo en particular, el del raton. Analizaremos
el cromosoma 10 de este organismo, utilizaremos el software R. Primero descargaremos
el software Bioconductor, el cual es un proyecto basado en R y que nos permite acceder,
analizar y entender datos en genémica, en nuestro caso serd usado para acceder y analizar
la informacion correspondiente al genoma del ratén, asi mismo, utilizaremos las islas CpG
estudiadas en el articulo “Redefining CpG islands using hidden Markov models” como
datos de entrenamiento, pues calcularemos las tablas de contingencia de todos los posibles
dinucledtidos en las regiones de las islas y en las de los océanos, con el fin de calcular uno
de los paramétros de los Modelos Ocultos de Markov: la matriz de transicion. Finalmente
programaremos el algoritmo de Viterbi con el fin de determinar la secuencia de estados
ocultos que genera la secuencia observada (Ver apéndice B, 1. Algoritmo de Viterbi).

Empezamos descargando el software Bioconductor, y el genoma correspondiente al
raton
[26] “BSgenome.Mmusculus.UCSC.mm10”

[27] “BSgenome.Mmusculus.UCSC.mm8”
28] “BSgenome.Mmusculus.UCSC.mm9”

Mouse genome

|

| organism: Mus musculus (Mouse)
| provider: UCSC

| provider version: mm9

| release date: Jul. 2007

| release name: NCBI Build 37

|
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chrl chr2 chr3 chr4 chrb

chr6 chr7 chr& chr9 chr10
chrll chr12 chrl3 chrl4 chrlb
chrl6 chrl7 chrl8 chr19 chrX

chrb_random  chr7_random  chr8_random  chr9_random chrl3_random

|

|

|

|

] chrY chrM chrl random  chr3_random chr4_random
|

| chrl6random chrl7 random chrX ramdom chrY random chrUn_random
|

Accedemos a la informacion correspondiente al cromosoma 10:

129993255-letter “MaskedDNAString” instance (# for masking)
seq: HHHHHHHHHHHHHHFHHHHFHHHHFHHHHHFHHH#H#4. TTTTTTATTT-
TAGTTGCATTCATTTGCCTATGAATT

masks:

maskedwidth maskedratio active names  desc
3145403 2.419666e-02 TRUE AGAPS assembly gaps
3 2.307812e-08 TRUE AMB intra-contig ambiguities
54256425 4.173788e-01 FALSE RM RepeatMasker
2861531 2.201292¢-02 FALSE TRF Tandem Repeats Finder [periodj=12]

=~ W N

all masks together:

maskedwidth maskedratio
57487075 0.4422312

all active masks together:

maskedwidth maskedratio
3145406 0.02419669

> length(crom10)

[1] 129993255

y una vez obtenida ésta, tomamos nuestros datos de referencia y que llamaremos de en-
trenamiento, los cuales serén las posiciones de las islas de acuerdo al articulo anteriormente
mencionado.
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chr start end length CpGceount GCcontent pctGC obsExp

chr10 3001252 3001468 217 7 104 0.479 0.562
chr10 3001990 3002096 107 6 o4 0.505 0.900
chr10 3102618 3102897 280 12 147 0.525 0.627
chr10 3103777 3103948 172 7 87 0.506 0.640
chr10 3104651 3105129 479 30 245 0.511 0.965
chr10 3133948 3135475 1528 117 969 0.634  0.764

Donde las columnas del objeto anterior indican, en la primera columna el cromosoma,
la segunda y tercera columna la posicién inicial y final de la isla respectivamente, la cuarta
columna la longitud de las regiones de islas, la quinta el radio de las islas, la sexta el niimero
de dinucledtidos CG en cada isla, la séptima el porcentaje de dinucledtidos CG y la dltima
el promedio de la razén “observado/esperado”.

Por otra parte, cuando nos fijamos en la clase de nuestro objeto “crom10” pudimos
ver que existen posiciones dentro del cromosoma 10 que no se muestran, accediendo a los
datos obtenemos que hay existen 3145406 nucleétidos desconocidos. Ahora bien, nosotros
buscamos determinar los parametros del Modelo Oculto de Markov, asi que para ello es
necesario eliminar estos nucledtidos desconocidos y trabajar solamente con aquellos que
han sido determinados.

Después de eliminar los nucleétidos desconocidos se calcula la matriz de transicion de
acuerdo a los 8 estados que ya mencionamos con anterioridad. Se calcula de la siguiente
forma: se calculan las tablas de contingencia de todos los posibles dinucledtidos en las
regiones de islas, asi como en las regiones de océanos obteniendo dos matrices de 4 x 4.
Estas matrices formaran los bloques diagonales de la que finalmente sera la matriz de
transicion, los bloques restantes mediran las transiciones de islas a océanos y viceversa,
para calcular éstas, se toma la primera letra antes de una isla y la primera después de ésta
y se calculan las transiciones con la primera de la isla y la tultima, respectivamente.

Y se calcula la matriz de transicién, la cual se muestra en la siguiente Tabla.
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A+
C+
G+
T+
A-
C-
G-
T-

A+
0,0009708738
0,0009165903
0,0007824726
0,0009624639
0,0000000000
0,0000000000
0,0000000000
0,0000000000

C+
0,0009708738
0,0009165903
0,0007824726
0,0009624639
0,9957537155
0,9971448965
0,9965811966
0,9953970081

G+
0,0009708738
0,0009165903
0,0007824726
0,0009624639
0,0000000000
0,0000000000
0,0000000000
0,0000000000

T+
0,0009708738
0,0009165903
0,0007824726
0,0009624639
0,0000000000
0,0000000000
0,0000000000
0,0000000000

A-
0,2009708738
0,2951420715
0,2832550861
0,2329162656
0,0010615711
0,0007137759
0,0008547009
0,0011507480

Tabla. Matriz de transicion.

C-
0,1776699029
0,0164986251
0,3513302034
0,3493743985
0,0010615711
0,0007137759
0,0008547009
0,0011507480

G-
0,3038834951
0,3330522456
0,2206572770
0,2146294514
0,0010615711
0,0007137759
0,0008547009
0,0011507480

T-
0,3135922330
0,3116406966
0,1416275430
0,1992300289
0,0010615711
0,0007137759
0,0008547009
0,0011507480




Y se calcula la matriz de emision:

A C G T

A+ /1 0 0 O
C+[{0 1 0 0
G+10 0 1 0
T'+{0 0 0 1

B = A-11 0 0 O
c-10 1 0 O
G-{0 0 1 0
T'-\0 0 0 1

Se define de la siguiente manera la probabilidad inicial:
(0,2925967,0,2067037,0,2073051, 0,2933946, 0, 0, 0, 0)

Luego, programando el algoritmo de Viterbi y aplicandolo a la secuencia de menor lon-
gitud (48) obtenemos:

[1]7’A+’777A 7777C+7777A 7777A 7777T 7777T 7’77A 77770 7777A 77770 7777A 7
— - ALy A LA Tl A
[13]77G77777A77777A77777A77777T77777A77777A77777A+7777A77777G+7777T+7777A777
[25]771477777 G+7777A77777T+7777A77777A77777G77777A77777A77777A77777C+7777T+77
[37]77G+’777C+777’ C_”77A_7777C+7’77A_7)77T+777’A_’?”A_’779A+)777C+’777A_77

Asi que finalmente se encuentra la secuencia oculta que generd la secuencia observada
mediante la aplicacion del algoritmo de Viterbi.
En la Figura 4.1.1 se incluyen las graficas correspondientes a las islas CpG.
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Figura 4.1.1. Regiones de islas CpG
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4.3. P3: Estimacion de los parametros del modelo.

Este problema, puede aplicarse a una proteina y encontrar los pardmetros para evaluar
)
si pertenece a determinada familia.

4.3.1. Analisis de Proteinas

Las proteinas son moléculas formadas por cadenas de aminoacidos, que estdn represen-
tados por 20 letras del alfabeto, las cuales son: A, C, D, E, F, G, H, [, K, L, M, N, P, Q, R,
S, T, V., W, Y. Asi que, de forma andloga al caso del ADN, una proteina es representada
por una secuencia de letras tomadas del alfabeto anterior.

Las proteinas se pueden agrupar en familias, es decir, en grupos que estan relacionadas
evolutivamente. Las proteinas que pertenecen una familia descienden de un antepasado
comun y poseen estructura, funciones y secuencias similares, asi pues, para determinar
qué proteinas pertenecen a una familia se busca que esa similitud sea significativa, lo cual
se evalia haciendo uso de métodos de alineamiento de secuencias.

Luego, al determinar si una secuencia desconocida es similar, en algin sentido, a se-
cuencias conocidas podremos identificar y predecir su estructura y funcién.

Métodos de alineamiento

Las tarea méas bésica del andlisis de secuencias es determinar si dos secuencias estan
relacionadas. Esto se hace primero alineando las secuencias (o parte de ellas) y luego decidir
si es mas probable que la alineacion resulte porque las secuencias estan relacionadas o sélo
por azar.

Los puntos claves son:

e El tipo de alineacion a considerar.
e El sistema de puntuacion utilizado para clasificar las alineaciones.
e El algoritmo utilizado para encontrar la puntuacion éptima de la alineacion.

e Los métodos estadisticos utilizados para evaluar la significancia de la puntuacién del
alineamiento.

Cuando comparamos secuencias, buscamos evidencia de que provienen de un ancestro en
comun, atin cuando haya habido un proceso de mutacién. El proceso mutacional basico que
se considera son sustituciones, el cual cambia los residuos en una secuencia, e inserciones y
deleciones, el cual aumenta o quita residuos. Nos referiremos tanto a las inserciones como
a las deleciones, como huecos.

La puntuacion total que asignaremos a una alineacion serd la suma de los términos para
cada par de residuos alineados, mas los términos para cada hueco.

Dado un sistema de puntuacion, necesitamos un algoritmo para encontrar el alinea-
miento 6ptimo de un par de secuencias. Cuando ambas tienen la mismma longitud n, sélo

47



hay un posible alineamiento global de las secuencias completas, pero se complica cuando
se permiten huecos (o cuando buscamos alineamientos locales entre subsecuencias de dos
secuencias). Existen (27?) posibles alineamientos globales entre 2 secuencias de longitud n.
Sin embargo, no es computacionalmente viable enumerarlas todas, incluso para valores mo-
derados de n, asi que nuevamente haremos uso de un algoritmo de programacién dinamica.
Maés adelante describimos explicitamente los algoritmos usados para el alineamiento global
y local de secuencias de proteinas.

Alineamiento global

El primer problema que consideramos es el obtener el alineamiento global 6ptimo entre
dos secuencias permitiendo huecos. El algoritmo de programacion dinamica utilizado para
resolver este problema es conocido como algoritmo de Needleman-Wunsch propuesto en
1970, pero la versién més eficiente fue dada por Gotoh en 1982 [13].

La idea es construir una alineacion 6ptima usando las soluciones previas para alinea-
mientos éptimos de subsecuencias mas pequenas.

Para implementar el algoritmo de Neddleman-Wunsch, es necesario definir:

e Una funcién de puntuacion (o). Definimos la puntuacién que daremos a una mutacién
por sustitucion, ésta toma valores en un subconjunto finito de Z. Por ejemplo: 1 para
coincidencia y —1 para no coincidencia.

e Una penalizacién por huecos (). Define la puntuacién que daremos a una mutacién
por insercion o delecién, toma un valor de un subconjunto finito de Z~ . Por ejemplo:
—2.

e Una relacion de recurrencia T'. Define las acciones que repetiremos en cada iteracion
del algoritmo, se define como

T(i=1,5=1)+0(5(), %)),
T(i,7) =max{ T(i—1,5)+c, . (4.1)
T(,j—1)+¢

Donde Sy, es la k-ésima secuencia a alinear de tamanomonyconi € {0,1,...,m+1}
yj€{0,1,...,n+1}.

Ahora bien, el algoritmo consta de dos partes:

1. Llenar una matriz o tabla usando la relaciéon de recurrencia previamente definida.
Para construir esta matriz hay algunos aspectos a considerar como lo son:

— Siendo S; de longitud m y Sy de longitud n, la matriz sera de tamano (m-+1) X
(n+1).
— T(0,0)=0.

— Se llena de izquierda a derecha y de arriba a abajo.
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1=0 1=1 1=2 1=8% 1=4 1=3
T G G T G

1=0 0 Ti-1, j-1)=Ti2,1)

1 A v o« Ti, +-1)=T(3,1)
___ Th, T3, 9)

=2 T t T61j)=T(, 2

1= C

J=‘1;- G

i=s TL _

Figura 4.2: Primer paso para llenar la matriz

— Calculamos los valores de T'(7, j) para la fila 0 de izquierda a derecha.

— Calculamos los valores de T'(7, j) para la fila 1, luego la fila 2, etcétera.

2. El camino hacia atras. Usamos la matriz del paso 1 para encontrar el mejor camino
hacia atras y por lo tanto el mejor alineamiento.

Ejemplo. Sean S; = TGGTG y Sy = ATCGT secuencias a alinear, haremos uso
del algoritmo de Needleman-Wunsch con el fin de encontrar el mejor alineamiento. Asi,
definimos o como
1 coincidencia
—1 no coincidencia

o (S1(i), Sa(j)) = {

y ¢ = —2, finalmente a T' como en la Ecuacién (4.1]).

Para construir la matriz, como ya hemos mencionado, hacemos uso de la relacién de
recurrencia y los aspectos antes mencionados. En nuestro caso la matriz sera de tamano
6 x 6.

El proceso anteriormente descrito se ilustra en las Figuras[4.3] [4.4] y as{ sucesivamente,
hasta obtener la matriz representada en la Figura [4.5]

Luego, para llevar a cabo la segunda parte, empezamos en la esquina inferior derecha y
seguimos las flechas para calcular el mejor valor para esa celda, y asi sucesivamente hasta
encontrar el camino hacia atrds que serd el mejor alineamiento, lo cual se ilustra en la
Figura [4.6]

Por lo tanto, obtenemos que el mejor alineamiento es el mostrado en el Cuadro [4.1]
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1=0 1=1 1=2 1=3 1=4 1=3
T G G T G
p— 4 4 4 A A =
=0 0o -2 -4 -6 -8 -10
=1 A
=2 T
=3 C
=+ G
=3 T L _

Figura 4.3: Segundo paso para llenar la matriz

1=0 1=1 1=2 1=3 1=4¢ 1=35
T G G 7T G
e “— 4— 4 4 4 =
=0 o -2 -4 -6 -8 -10
d v 2 & > &
=1 Al -2 -1 83 -5 7 -0
=2 T
=3 C
=+ G
=3 T L i

Figura 4.4: Tercer paso para llenar la matriz
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Figura 4.5: Matriz construida usando la relacién de recurrencia.

Figura 4.6: Alineamiento usando el algoritmo Needleman-Wunsch.
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- T G G T G

| |
AT C G T -

Cuadro 4.1: Alineamiento 6ptimo encontrado con el Algoritmo de Needleman-Wunsch.
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Como aplicacién a datos reales, descargamos la secuencia correspondiente a la
proteina denominada Neurofascin de dos organismos diferentes: Gallus Gallus y Mus
Musculus, que corresponden al pollo y al ratén, las cuales se encuentran disponibles
en la base de datos del laboratorio NCBI (National Center for Biotechnology
Information).

Se programé en R el algoritmo de Needleman Wunsch como se muestra en el
apéndice C (1. Algoritmo de Needleman Wunsch) y lo aplicamos a las dos secuencias

antes mencionadas. Obteniendo:

Se muestra un fragmento de la matriz de alineamiento:

A L T W TR V HL DT I Q
-1716-1718 -1720-1722 -1724 -1726 -1728 -1730-1732 -1734 -1736 -1738 -1740
M -1713 -1715-1717-1719 -1721-1723 -1725 -1727 -1729 -1731 -1733 -1735-1737
A-1710-1712-1714-1716-1718 -1720 -1722 -1724 -1726 -1728 -1730 -1732 -1734
V-1707 -1709-1711-1713 -1715-1717 -1719 -1721 -1723 -1725 -1727 -1729 -1731
$-1704 -1706 -1708 -1710-1712 -1714 -1716 -1718 -1720 -1722 -1724 -1726 -1728
V-1701-1703 -1705 -1707 -1709 -1711 -1713 -1715 -1717 -1719 -1721 -1723 -1725
V-1698 -1700-1702 -1704 -1706 -1708 -1710-1712 -1714 -1716 -1718 -1720 -1722
Q-1695 -1697 -1699 -1701 -1703 -1705 -1707 -1709 -1711 -1713 -1715 -1717 -1719
L-1692-1694 -1696 -1698 -1700 -1702 -1704 -1706 -1708 -1710-1712 -1714 -1716
M -1689 -1691 -1693 -1695 -1697 -1699 -1701 -1703 -1705 -1707 -1709 -1711 -1713
Y -1686 -1688 -1690 -1692 -1694 -1696 -1698 -1700 -1702 -1704 -1706 -1708 -1710
A -1683 -1685 -1687 -1689 -1691 -1693 -1695 -1697 -1699 -1701 -1703 -1705 -1707
G -1680-1682 -1684 -1686 -1688 -1690 -1692 -1694 -1696 -1698 -1700 -1702 -1704
-1677 -1679 -1681 -1683 -1685 -1687 -1689 -1691 -1693 -1695 -1697 -1699 -1701
A -1674 -1676 -1678 -1680 -1682 -1684 -1686 -1688 -1690 -1692 -1694 -1696 -1698
F-1671-1673 -1675-1677 -1679 -1681 -1683 -1685 -1687 -1689 -1691 -1693 -1695
A -1668 -1670-1672 -1674 -1676 -1678 -1680 -1682 -1684 -1686 -1688 -1690 -1692
L-1665-1667 -1669 -1671 -1673 -1675 -1677 -1679 -1681 -1683 -1685 -1687 -1689

C-1662 -1664 -1666 -1668 -1670 -1672 -1674 -1676 -1678 -1680 -1682 -1684 -1686



L-1659-1661-1663 -1665 -1667 -1669 -1671 -1673 -1675 -1677 -1679 -1681 -1683
H -1656 -1658 -1660 -1662 -1664 -1666 -1668 -1670 -1672 -1674 -1676 -1678 -1680
H -1653 -1655 -1657 -1659 -1661 -1663 -1665 -1667 -1669 -1671 -1673 -1675 -1677
L-1650-1652 -1654 -1656 -1658 -1660 -1662 -1664 -1666 -1668 -1670 -1672 -1674
-1647-1649 -1651 -1653 -1655 -1657 -1659 -1661 -1663 -1665 -1667 -1669 -1671
S$-1644 -1646 -1648 -1650 -1652 -1654 -1656 -1658 -1660 -1662 -1664 -1666 -1668
A -1641-1643 -1645 -1647 -1649 -1651 -1653 -1655 -1657 -1659 -1661 -1663 -1665

[-1638 -1640 -1642 -1644 -1646 -1648 -1650 -1652 -1654 -1656 -1658 -1660 -1662......

[1] "Alineamiento optimo secuencia 1"

MVLHSHQLTYAGIAFALCLHHLISAIEVPLDSNIQSELPQPPTITKQSVKDYIV
DPRDNIFIECEAKGNPVPTFSWTRNGKFFNVAKDPKVSMRRRSGTLVIDFHG
GGRPDDYEGEYQCFARNDYGTALSSKIHLQVSRSPLWPKEKVDVIEVDEGAPL
SLQCNPPPGLPPPVIFWMSSSMEPIHQDKRVSQGQNGDLYFSNVMLQDAQT
DYSCNARFHFTHTIQQKNPYTLKVKTKKPHNETSLRNHTDMYSARGVTETTPS
FMYPYGTSSSQMVLRGVDLLLECIASGVPAPDIMWYKKGGELPAGKTKLENF
NKALRISNVSEEDSGEYFCLASNKMGSIRHTISVRVKAAPYWLDEPQNLILAP
GEDGRLVCRANGNPKPSIQWLVNGEPIEGSPPNPSREVAGDTIVFRDTQIGSS
AVYQCNASNEHGYLLANAFVSVLDVPPRILAPRNQLIKVIQYNRTRLDCPFFG
SPIPTLRWFKNGQGNMLDGGNYKAHENGSLEMSMARKEDQGIYTCVATNIL
GKVEAQVRLEVKDPTRIVRGPEDQVVKRGSMPRLHCRVKHDPTLKLTVTWLK
DDAPLYIGNRMKKEDDGLTIYGVAEKDQGDYTCVASTELDKDSAKAYLTVLAI
PANRLRDLPKERPDRPRDLELSDLAERSVKLTWIPGDDNNSPITDYIVQFEED
RFQPGTWHNHSRYPGNVNSALLSLSPYVNYQFRVIAVNDVGSSLPSMPSERY
QTSGARPEINPTGVQGAGTAQKNNMEITWTPLNATQAYGPNLRYIVRWRRRD
PRGSWYNETVKAPRHVVWNTPIYVPYEIKVOAENDFGRAPEPETYIGYSGED
YPKAAPTDVRIRVLNSTAIALTWTRVHLDTIQGQLKEYRAYFWRDSSLLKNLW
VSKKRQYVSFPGDRNRGIVSRLFPYSNYKLEMVVTNGRGDGPRSEVKEFPTPE
GVPSSPRYLRIRQPNLESINLEWDHPEHPNGVLTGYNLRYQAFNGSKTGRTLV
ENFSPNQTRFTVQRTDPISRYRFFLRARTQVGDGEVIVEESPALLNEATPTPAS
TWLPPPTTELTPAATIATTTTTATPTTETPPTEIPTTAIPTTTTTTTATAASTVA
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La matriz de puntuacién utilizada soélo tiene “1” en la diagonal puesto que las
secuencias son muy similares, se aplico el algoritmo de Needleman Wunsch y se
encontré la matriz de alineamiento, con 2 como nimero de gaps, es decir, el niimero
de huecos introducidos con el fin de llevar a cabo el mejor alineamiento. Asi que
basandonos en el alineamiento global encontrado concluimos que las secuencias que
correspondian a la proteina Neurofascin de dos organismos diferentes como lo son el
pollo y el ratén coinciden en mas del 90%, es decir, dado que comparten

caracteristicas en su mayoria, pertenecen a la misma familia.



Alineamiento local

En ocasiones el alineamiento global no es el mas indicado y entonces otra solucion seria
buscar el mejor alineamiento entre subsecuencias. Esto puede darse, por ejemplo, cuando
se sospecha que dos secuencias de proteinas pueden tener en comtn un dominio aunque no
parezcan semejantes a simple vista. Asi que, se hace lo que se denomina un alineamiento
local.

El algoritmo de Smith Waterman, propuesto en 1981 por Temple Smith y Michael
Waterman [21], para encontrar alineamientos locales éptimos estd muy relacionado con el
descrito anteriormente, aunque existen dos diferencias:

e Si el valor en la celda es negativo, entonces tomara el valor 0.

e El alineamiento puede terminar donde sea en la matriz, en lugar de tomar el valor
de la esquina inferior derecha. El camino hacia atrds termina cuando llegamos a una
celda con valor 0.

Analogamente al algoritmo anteriormente mencionado, describimos el algoritmo de
Smith Waterman, para el cual es necesario definir:

e Una funcién de similitud S(a;, b;).
e Las inserciones o deleciones de longitud k se penalizan con un peso Wj

e Se construye una matriz H de n—+1 filas por m+1 columnas de acuerdo a la siguiente

relacion:
0,
N H(Z—l,j—l)"—S(al,bj),
H(i,j) = max H(i — k. j) — W,
H(i,j—1) - W,

cont€0,1,...m+1yjy3€0,1,....m-+1.

Finalmente, después de construir la matriz H se busca el valor mas grande y se recorre
el camino hacia atrds hasta encontrar un cero en la diagonal, este camino recorrido nos
dara el mejor alineamiento.

Veamos un ejemplo del algoritmo Smith Waterman, donde tomamos las 2 secuencias
anteriores y aplicamos la funcién que aparece en el apéndice C (2. Algoritmo Smith Wa-
terman)
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Consideramos las secuencias correspondientes a la proteina denominada
Neurofascin, primero del pollo y luego del raton y aplicamos el algoritmo de Smith
Waterman utilizado para alineamientos locales, es decir, toma subsecuencias mas

pequenas con el fin de encontrar el mejor alineamiento.

Se muestra un fragmento de la matriz de alineamiento:

..VQFEEDRFQPGTWHNHSRY
0000O00OOOOOOOOOOOOODO
MOOOOOOOOOOOOOOOOOOO
AOOOOOOOOOOOOOOOOOOO
V1000000O0O0OOOOOOOOOOO
S01000000OO0O0OOOOOOO1IO0O
V1010000000000OO0OO0OO0OO0OT1IO
V1i1101000000000000O06O01
Q0210100010000000000
LOO2101000100000000O00O
M0O0O0O2101000100000000
Y0OO0O00210100010000001
A1000021010001000000
G1100002101100100000
011000021011 0010000
A1011000021011001000
F0O111100102101100100
AO0OO0O11110010210110010
LOOO1111001021011001
c1000111100102101100
LO1000O11110010210110
H0O00O10001111001122011
H0001000111100213201

L1000100011110021320



/210001000111 1002132
$S4210001000111100313
A3421000100011110131

1134210001000111101 3.
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Utilizamos nuevamente la matriz de puntuacién con “1” en la diagonal, ya que
las secuencias son similares, notamos que la matriz de alineamiento local difiere
respecto a la correspondiente al alineamiento global, ya que en el alineamiento local
los ntimeros negativos son reemplazados por “0” como se observa en la matriz
mencionada. En este caso en particular, debido a que las secuencias son similares, el
alineamiento global y el local son casi el mismo ya que no es necesario hacer un
reacomodo.

Asi que nuevamente, dado que coinciden en su mayoria y sélo ha sido necesario
introducir 2 huecos podemos concluir que estas dos secuencias correspondientes a dos
organismos diferentes pertenecen a la misma familia de proteinas.



Perfiles de Modelos Ocultos de Markov (PMOM)

Hasta ahora, nos hemos concentrado en las propiedades intrinsecas de una secuencia,
tales como regiones concernientes a islas CpG en el ADN, o en alineacién en pares de
secuencias. Sin embargo, las secuencias biolégicas funcionales se encuentran cominmente
organizadas en familias, por lo cual es 1til identificar caracteristicas estadisticas corres-
pondientes a la familia, de forma que podamos identificar nuevos miembros. Asi como la
alineacion de dos secuencias muestra la relaciéon que hay entre ellas, la alineacién de varias
secuencias puede mostrar como se relacionan las secuencias dentro de una familia.

El cuadro muestra la alineacién de una pequeno segmento de 7 secuencias de una
larga familia de globinas.

Ahora, para capturar esas caracteristicas, construiremos un modelo probabilistico, el
cual es un tipo particular de Modelos Ocultos de Markov adecuado para modelar alinea-
mientos multiples. Este modelo recibe el nombre de Perfil de Modelos Ocultos de Markov.
La topologia basica del PMOM consiste en tener tres estados por cada columna del alinea-
miento multiple, excepto para las columnas en las que mas de la mitad de sus elementos
son huecos, como las columnas 4 y 5 del ejemplo anterior. Los estados son:

e Estados de coincidencia M.
e Estados de insercion .
e FEstados de delecion D.

Luego, el modelo que representa la familia de proteinas serd el representado en la Figura
4.7

Como los Modelos Ocultos de Markov, los Perfiles de Modelos Ocultos de Markov
tienen como parametros las probabilidades de emision y las probabilidades de transicion.
Suponiendo que estas probabilidades son diferentes de cero, un Perfil de Modelos Ocultos
de Markov puede modelar cualquier secuencia de residuos de un alfabeto dado.

Estas probabilidades, junto con la longitud del modelo nos permitiran controlar la for-
ma de la ditribucién. La eleccion de la longitud del modelo corresponde esencialmente a la
eleccion de las columnas del alineamiento que designaremos como estados de coincidencia,
de insercion o de delecion. Luego, para estimar los parametros de probabilidad, usamos las
siguientes ecuaciones:

= A
i Zz’ Ay
epla) = 2K
> Erla’)
donde k y [ son indices sobre los estados, ax; las probabilidades de transicion y ey las proba-
bilidades de emision, finalmente, Ay y Ej son las frecuencias correspondientes. Cuando se
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Cuadro 4.2: Alineacién de 7 secuencias de globinas, las columnas marcadas con asterisco
seran “coincidencias” en el PMOM

TN

S SIS I AL ;s

Figura 4.7: Perfil del Modelo Oculto de Markov asociado a la familia de proteinas que se
muestra en el cuadro 4.2} Los circulos representan los estados de delecién, los diamantes
los estados de insercién y los cuadros los estados de coincidencia

N TN o

D5 D6 D7 D8
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dispone de un niimero grande quizd no hay problema, sin embargo, si el niimero es pequeno
puede suceder que las probabilidades sean 0, asi que para evitar esto se agrega 1 a cada
frecuencia. Por ejemplo, para el alineamiento multiple anterior las frecuencias de aparicién
en la primera columna son: 5 para V', 1 para F' e I, y 0 para los restantes 17 aminoacidos.
Al agregar 1 a cada frecuencia se tiene que ahora la frecuencia de aparicién es: 6 para V,
2 para F' e I, y 1 para los restantes.

Asf se determina que ey, (V) = 2, e (F) = en,(I) = 2 y e, (a) = 5 para a #
V,F,I.

De manera similar se tiene que en la columna 1 hay 6 transiciones del estado de coin-
cidencia M; al siguiente, 1 transicién a un estado de deleciéon y 0 a un estado de insercion.
Sumando 1 a cada frecuencia se obtiene ay, i, = 15, Arp, = 15 ¥ g =

De forma anéloga obtenemos los parametros restantes:

1

10"

e eny(G) = en,(E) = en,(K) = ea, (V) = e, (N) = ear,(A) = 5, e, (a) = 55 para
a# G EKY NAY amm = %, AMy;Dy = % Y arpr, = 1_10

o ey, (A) = %, e (G) :1%, e () = %, ens(a) = %para a# A G, Sy aym, = 1%,
AM3Ds = 1p ¥ OMsIs = 1G5+

L] €M4(A) = %7 €M4(a) = 2—11 para a # Ay apMs = %, ap,Dy, = % Yy apy1, = 1%-

o ey, (D) = %, ens(a) = % para a # Dy ana, = 1—707 AMsDs = % Y M1 = %'

d €M6(N> = 24_6’ 6M6(H) 2: 6M6(D) = 16M6(T) = % eMa(a) = % para a # N, H,D, Ty
CLMGM7 - 1_07 a/MgDG - E y aMgI@ — 1_0

b €M7(A) = €M7(Y> - 6M7(]> - 6M7(G> - %7 6M7<U) = %7 €M7(a) = % para a #
AVY I,Gy anu = 1—707 aM7 D7 = 1% Y anrr = %'

® eMs(G) = eMS(D) = €M8(E>) = 6M8(P> = 6M2(A) - %7 eMs(A) = 23_6’ 6M8(a) = %
para a 7£ G’DvAanP Y apgng = 1_707 ANsDg = % Y Qnigrg = %
® eMg(K> = €M9(T> = 22_6’ eMg(E) = 6M9(G> = 2%761\/[9(@) = 2_16 para a # K,T,G,E y
1
AMyMip = 1%’ AMyDy = 19 ¥ OMgls = 13-

® €M10(Y) = eMlO(D) = 6Mm(S) = 2177 eMm(V) = eMm(H) = 2%7 6M10(a) = 2L7 para
a#Y,V.H D,S.

Ahora, mencionaremos cémo construir un PMOM cuando la longitud de las secuencias
es mayor.

Cuando la longitud de las secuencias es mayor, aunque nos centraremos en las probabi-
lidades de emision, métodos analogos pueden ser usados para estimar las probabilidades de
transicion. El método més sencillo seria dar las estimaciones de maxima verosimilitud para
los pardametros. Cambiaremos un poco la notacién de la usada anteriormente. Dadas las
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frecuencias observadas c;, del residuo a en la posicién j del alineamiento, las estimaciones
de maxima verosimilitud para ey, (a), los pardmetros correspondientes del modelo son:
C .
Jja
en,(a) = =———
J
Za/ Cja/
Ahora bien, como en el caso anterior, un problema seria que alguna probabilidad sea cero.
Por ejemplo en la Tabla solo V', I y F aparecen en la primera columna. Sin embargo,
es probable que otros aminodcidos aparezcan en esa posicion en alguna otra secuencia de
globinas. La forma més simple de lidiar con este problema es sumar “pseudocounts” a las
frecuencias observadas cjj.
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Conclusiones y trabajo futuro

El presente trabajo presenté un estudio de secuencias de ADN haciendo uso de Modelos
Ocultos de Markov, con el fin de identificar regiones de islas CpG y los estados ocultos
subyacentes a la secuencia observada. En primer lugar se descargé el software Bioconduc-
tor para acceder a la informacién correspondiente al genoma del ratén, luego, se usaron
como datos de entrenamiento las posiciones de islas CpG del mismo organismo, es decir del
ratén, referidas en un articulo [14]. Para aplicar la teorfa estudiada respecto a los Modelos
Ocultos de Markov [3], se estimaron los pardmetros necesarios, es decir la matriz de emi-
sién, transicién y probabilidad inicial (vedse Capitulo 3). Luego, se programé el algoritmo
de Viterbi en R para encontrar la secuencia de estados ocultos que generd la secuencia
observada, es decir, la secuencia que descargamos y que correspondia a una regién de isla
CpG (vedse Capitulo 4).

Se programaron algunos de los algoritmos de programacién dindmica necesarios pa-
ra resolver los problemas relacionados con los Modelos Ocultos de Markov. El algoritmo
de Viterbi, como ya hemos mencionado, se aplicé a datos reales y se comprobé su eficiencia.

Asi mismo, dado que parte de la informacién genética contenida en el ADN codifica
en proteinas, se hace mencién de estas ultimas y se programaron los algoritmos correspon-
dientes al alineamiento por pares de secuencias, al mismo tiempo se hizo notar la diferencia
entre los alineamientos globales y locales. Finalmente, se presenté una variante de los Mo-
delos Ocultos de Markov, denominada Perfiles de Modelos Ocultos de Markov utilizada
para modelar familias de proteinas y que nos permite inferir ciertas propiedades acerca de
los miembros que las componen [10].

Cabe mencionar que R cuenta con funciones disenadas para encontrar regiones de islas,
asi como para encontrar la secuencia de estados ocultos, sin embargo en este trabajo se hizo
paso a paso para ilustrar claramente el funcionamiento del algoritmo (vedse Apéndice B) de
manera que pueda ser utilizado facilmente para cualquier otro organismo e identificacion de
otras regiones. De igual manera, se encuentran paginas disponibles de algunos laboratorios
para la alineacion de secuencias, sin embargo, para el lector que no esta tan relacionado con
la bioinformatica y el manejo de datos a gran escala puede resultar un poco dificil inter-
pretar los resultados, por ello se programaron los algoritmos utilizados para el alineamiento.
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En cuanto al trabajo futuro cabe mencionar que los Modelos Ocultos de Markov estan
siendo ampliamente utilizado en bioinformatica, asi que los temas a abordar podrian ser
variados:

e Se puede estimar la probabilidad de que cierta secuencia pertenezca a alguna region
en particular, sea parte de una senal o en el caso de las proteinas de una familia
utilizando el algoritmo de avance-retroceso [19)].

e Se pueden utilizar Modelos de Markov para estudiar secuencias de ADN y proteinas
simultaneamente.

e También se pueden construir darboles filogenéticos basados en Modelos de Markov [10].

e Asi mismo, como hemos mencionado anteriormente, los Modelos Ocultos de Mar-
kov pueden ayudarnos identificar diferentes regiones dentro del ADN como lo son:
motivos, patrones, genes, pseudogenes [11].
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Apéndice A
Programacion Dinamica

En informatica, la programacién dinamica es un método para reducir el tiempo de
ejecucion de un algoritmo mediante la utilizacién de subproblemas superpuestos y subes-
tructuras 6ptimas. El matemédtico Richard Bellman invent6 la programaciéon dindmica en
1953 que se utiliza para optimizar problemas complejos que pueden ser discretizados y
secuencializados.

Para poder emplear programacién dinamica, una secuencia optima debe cumplir la
condicion de que cada una de sus subsecuencias también sea éptima:

Dado un problema P con n elementos, si la secuencia 6ptima es ejes...ex...e, entonces:
® c16e5...¢; es solucion al problema P considerando los k& primeros elementos.
® ¢p.q...6, es solucién al problema P considerando los elementos desde k + 1 hasta n.

En otras palabras: dada una secuencia éptima de soluciones, toda subsecuencia de ella es,
a su vez, optima.

La programacién dinamica se aplica cuando la subdivisiéon de un problema conduce a:
e Una enorme cantidad de problemas.

e Problemas cuyas soluciones parciales se solapan.

e Grupos de problemas de muy distinta complejidad.

El viaje mas barato por el rio. En un rio hay n embarcaderos, en cada uno de los
cuales se puede alquilar un bote para ir a otro embarcadero que esté mas abajo en el rio.
Suponemos que no se puede remontar el rio. Una tabla de tarifas indica los costes de viajar
entre los distintos embarcaderos. Se supone que puede ocurrir que un viaje entre i y j salga
mas barato haciendo escala en k embarcaderos que yendo directamente.
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El problema consistird en determinar el coste minimo para un par de embarcaderos.

Vamos a llamar a la tabla de tarifas, T'. Asi, T[i, j] serd el coste de ir del embarcadero i
al 7. La matriz sera triangular superior de orden n, donde n es el nimero de embarcaderos.
La idea recursiva es que el coste se calcula de la siguiente manera:

C(i,j) = T, k] + C(k, j)

A partir de esta idea, podemos elaborar una expresién recurrente para la solucién:

0 st 1=
Cli, j) = Min(T[i, k) + C(k,§), T(i, ) i i< k<

Un algoritmo que resuelve este problema es el siguiente, donde 7" es la matriz de tarifas,
origen y destino, los embarcaderos del que se parte y al que se llega respectivamente, y C'
la matriz en la que almacenaremos los resultados de los costes. La funcién MenorDelos-
Candidatos devuelve el menor coste entre dos puntos, utilizando como base la recurrencia
anteriormente expuesta.

FUNC Embarcaderos ({ origen, destino, n: NATURAL, | T :MATRIZ DE NA-
TURALES): NATURAL
Variables C: MATRIZ DE NATURALES ¢,j: NATURAL Inicio PARA i =1
HASTA n HACER C1[i][j] := 0 FINPARA PARA i =1 HASTA n HACER PA-
RA j =1 HASTA n HACER CIi][j] :=menorDeLosCandidatos(i, j,n, T, C) FINPA-
RA FINPARA devolver C[n][n| Fin
FUNC menorDeLosCandidatos ({ origen, destino, n: NATURAL, | 7,C : MATRIZ
DE NATURALES): NATURAL
Variables temp:NATURAL Inicio temp:= MAX_ NATURAL PARA ¢ =origen+1 HAS-
TA n HACER temp:= min (temp, T'[origen][i] + C[i][destino]) FINPARA devolver
temp Fin

67



Apéndice B

1. Algoritmo de Viterbi

> source("http://bioconductor.org/biocLite.R")
> available.genomes()

> library(BSgenome.Mmusculus.UCSC.mm09)
> Mmusculus

> class(Mmusculus)

> seqnames(Mmusculus)

> croml0<-Mmusculus$chr10

> croml0

> length(crom10)

> ubic<-read.table("http://rafalab.jhsph.edu/CGI/model-based-cpg-islands-
mm9.txt" header=TRUE)

> head(ubic)

> ubicl0<-subset(ubic,ubic[,1]=="chr10")
> dim(ubicl0)

> start<-ubicl0[,2]

> end<-ubicl0],3]

> class(crom10)

> frecl0<-alphabetFrequency(crom10)

> frecl0

> croml0<-unmasked(crom10)

> class(crom10)

> frecl0 enm<-alphabetFrequency(crom10)



frec10 enm

cadenamas<-matrix(NA,4366,1)

for (i in 1:4366)

cadenamasli,| <-as.character(crom10[(start[i]+1):(end[i]-1)])
juntarmas<-do.call(paste, c(as.list(cadenamas), sep=""))
juntarmas<-as(juntarmas,"DNAString")

cant_ n<-countPattern("N" juntarmas) # elimino los gaps

m_ n<-matchPattern("N",juntarmas)

start2<-start(m_n)

juntarmas[start2] <-NULL

vmas<-strsplit(gsub("([[:alnum:]]2)", "\ \ 17, juntarmas), “ “)[[1]]
contingisla<-table(vmas)
contingisla<-matrix(contingmas,4,4,dimnames = list(c¢("A","C","G","T"),
c("A","C","G","T")))

contingisla<-t(contingisla)

cadenaocean<-matrix(NA,4367,1) #con gaps
cadenaocean|1,]<-as.character(crom10[1:start[1]])

for (i in 1:4365)
cadenaocean[i+1,]<-as.character(crom10[end[i]:start[i+1]])
cadenaocean[4367,]<-as.character(crom10[end[4366]:129993255])
contingocean<-matrix(contingmenos,4,4,dimnames = list(c("A","C","G","T"),
c("A","C","G","T")))

contingocean<-t(contingocean)

transil<-matrix(0,8,8,dimnames =
list(c("A+","C+","G+","T+","A-","C-","G-","T-"),

C(“A_'_"7||C+II,I'G+II7I'T+II7IIA_I|7IIC_II’"G_I|,I|T_|I)))



+ + o+ Vv

\%

transil[1:4,1:4]<-contingmas
transil[5:8,5:8]<-contingmenos
transi3<-matrix(NA,dim(ubic10)[1],2)

for (i in 1:dim(ubicl10)[1]){
transi3[i,1]<-as.character(crom10[(start[i]-1):start[i]])
transi3[i,2] <-as.character(crom10[end[i]: (end[i]+1)])

}

inicial <-table(transi3[,1])

inicim<-matrix(0,4,4,dimnames = list(c("A-","C-","G-","T-"),

c("A+","C+","G+","T+")))
inicim[,2]=c(inicial[1],inicial [2],inicial[3],inicial[4])
final<-table(transi3[,2])
final<-matrix(final[-c(4,4)],4,4,dimnames =
list(c("A-","C-","G-","T-"), c("A+","C+","G+","T+")))
final<-t(final)

transicion[1:4,5:8] <-final

transicion[5:8,1:4] <-inicim
transicion<-prop.table(transil,1)

transicion

emision

prob_ inicial
crom10<-strsplit(gsub("([[:alnum:]]1)",

\\ 17, erom10), * )]
seq<-crom10[start[3499]:end[3499]]

y<-c("A","C","G","T") # observaciones

X<—C("A*—l—","C*—l—“,"G*—l—“,"T*—'—“,"A*—"’"Ci—“,“Gi—"7"T*—“) # eStadOS



V. o+ 4+ o+ vV

+ 4+ + + + + + 4+ + + Vv

\Y

\%

n=length(seq)

gamma_ 1<- matrix(NA,8,n)
gamma,_ 2<- matrix(NA,8,n)
oculta<-numeric(n)

prob_ oculta<-numeric(n)

# inicializacion

for (i in 1:8){

gamma_ 1 [i,1]<- log(prob_ inicial[i]*emision[i, as.character(seq[1])])

gamma,_ 2 [i,1]<-0

}

# induccion

for (i in 2:n){

for (j in 1:8){

maxi<-NULL

for (k in 1:8){

temp<-max(gamma_ 1[k,i-1]4+log(transicion[k,j]))
gamma_ 2[j,i|<-which.max(gamma 1[i-1]+log(transicion[,j]))
maxi<-max(maxi,temp)

}

gamma,__1[j,i]<-maxi+log(emision][j, as.character(seql[i])])
}

}

chi=numeric(n)

chi[n]<-which.max(gamma_ 1[,n])

oculta[n]<-x[chi[n]]

prob_ oculta[n]<-max(gamma 1[,n])



+ + + + Vv

V

for (i in n:2){

chifi-1]<-gamma_ 2[chili] i

ocultali-1]<-x[chili-1]]

prob_ oculta[i-1]<-max(gamma_1[,i]+log(transicion|,chili]]))
}

chi

oculta



2. Algoritmo Baum Welch
HMMsample <- function(nu, Q, g, n){
cQ <- t(apply(Q, 1, cumsum));
cg <- t(apply(g, 1, cumsum));
x <- array(0, n);
y <- array(0, n);
x[1] <- 14+sum(as.numeric(runif(1)>cumsum(nu)));
y[1] <- 14sum(as.numeric(runif(1)>cg[x[1],]));
for (t in 2:n){
x[t] <- 14sum(as.numeric(runif(1)>cQ[x[t-1],]));
y[t] <- 14+sum(as.numeric(runif(1)>cg[x[t],]));
#remark: it is slightly simpler, but also slightly slower to use:
# x[t] <- sample(1:k, 1, prob = Q[x[t-1],])

# y[t] <- sample(1:r, 1, prob = g[x[t],]);

}

list (x=x,y=y);

HMMfilter <- function(y, nu, Q, g){
n <- length(y);
dims <- dim(Q);
res <- list();
res$phi <- matrix(nrow = dims[1], ncol = n);

res$c <- array(0, n);



Z <- nu*g[y[1]];
res$c[l] <- sum(Z);

res$phi[,1] <- Z/res$c[1];

for (t in 2m){
Z <- (vesSphil;t-1] %*% Q) * [, y[t]
res$c[t] <- sum(Z);
resSphil,t] <- Z / resSc]t];

}

res;

HMMsmoother <- function(y, Q, g, ¢){
n<- length(y);
dims <- dim(Q);
beta <- matrix(1, nrow=dims[1], ncol=n);
for (t in seq(n-1, 1, -1)){
beta[,t] = Q %*% (g[,y[t+1]] * beta[, t+1]) / c[t+1];

}

beta;

HMMfilter  C = function(y, nu, Q, g){
n <- length(y);
N <- dim(Q)[1];

M <- dim(g)[2];



res <- .C("HMMfilter", as.integer(N), as.integer(M), as.integer(n), as.double(y),

as.double(nu), as.double(Q), as.double(g), as.double(array(0, N*n)), as.double(array(0,
n)));

list(phi = matrix(res|[[8]], nrow = N, ncol = n), ¢ = res[[9]]);

}

HMMsmoother C = function(y, Q, g, ¢){
n <- length(y);
N < dim(Q)[1];

M <- dim(g)[2];

res <- .C("HMMsmoother", as.integer(N), as.integer(M), as.integer(n), as.double(y),
as.double(Q), as.double(g), as.double(c), as.double(matrix(0, nrow = N, ncol = n)))[[8]];

matrix(res, nrow = N, ncol = n);

HMMbaumwelch <- function(y, nu, tol = le-4, maxIt = 100){

k <- length(nu);

r <- max(y);

n <- length(y);

Y <- matrix(0, nrow=n, ncol=r); for (t in 1:n){ Y[t, y[t]]=1; }
Q <- matrix(runif(k*k), nrow=k); Q <- Q / apply(Q, 1, sum);
g <- matrix(runif(k*r), nrow=k); g <- g / apply(g, 1, sum);

it <- 0; oldQ <- Q-tol; oldg <- g-tol;

while ((sum(abs((oldQ-Q))) + sum(abs(oldg-g)) > tol) & (it<maxIt)){

it <-it+1;



f <- myfilter(y, nu, Q, g);
beta <- mysmoother(y, Q, g, {8¢c);

post <- f$phi * beta;

N <- Q* (£8phi[,1:(n-1)] %*% t(betal, 2n] * g[, y[2m]] / (matrix(1, nrow=k,
ncol=1)%*%t$c[2:n])));

M <- post %*% Y;

oldQ <- Q; oldg <- g;

Q <- N / apply(N, 1, sum);

g <-M / apply(M, 1, sum);
}

res <- list();

res$Q <- Q;

res$g <- g;

res$l <- sum(log(f$c));
res$it <- it;

res;



Apéndice C

1. Algoritmo Needleman Wunsch
> NeedlemanWunsch<- function(Secl, Sec2, Hueco, MSCab, MSVal){
NumGaps<-0
if (missing(Hueco))
Hueco<- 0
if (missing(MSVal)) {
for(i in 1:length(MSCab)) {
for (j in 1:length(MSCab)) {
if(il=j){
MSVal<-¢(MSVal, 0)
}else {
if(i==1 & j==1) {
MSVal <- 1
} else{

MSVal<- ¢(MSVal,1)

}

MSFilCol <- length(MSCab)

+ 4+ + + 4+ + + 4+ + + + 4+ + + 4+ o+ + 4+ o+ o+ o+

NombresF <-NombresC<-MSCab



+ n<-length(NombresF)
+ print(n)

+ MatrizPuntaje<-matrix(MSVal, MSFilCol, MSFilCol, byrow=TRUE,

dimnames=list(NombresC, NombresF))
Si<-c("", Secl)
S2<-c(" ", Sec2)

+
+

+

+ LongS1<-length(S1)
+ LongS2<-length(S2)
+
+

MatrizAlin<-matrix(data=NA, nrow=LongS2, ncol=LongS1, byrow=FALSE,
dimnames=list(S2, S1))

+ for(i in 1:LongS2){
+ if(i==1){

+ MatrizAlin[i,1]<-0
+  }else{

+ MatrizAlin[i,1]<-Hueco*i-Hueco
+ )

+

+ for(j in 1:LongS1){
==

+ MatrizAlin[1,j]<-0

+  }else {

+ MatrizAlin[1,j]<- Hueco*j-Hueco
+ )

+}

+

for(i in 2:LongS2){



for(j in 2:LongS1){

Elem1<-S1[j]

Elem2<-S2[i]

for(k in 1:length(NombresF)){
if(Elem1==NombresF[k]){

PosF<-k

for(l in 1:length(NombresC)){
if(Elem2==NombresC[l]){

PosC <-1

Diag<-MatrizAlin[i-1, j-1]+MatrizPuntaje[PosF, PosC]
Arriba<-MatrizAlin[i-1, j|+Hueco

Izq<-MatrizAlinl[i, j-1]+Hueco
MatrizAlin[i,j]<-max(Diag, Arriba, Izq)

}

}

AlineamA <-character()
AlineamB <-character()
i<-LongS2

j<-LongS1



+ + + 4+ + + + 4+ + + 4+ + + 4+ + + + 4+ o+ + 4+ + + o+ o+ o+

while(i>1 & j>1){
Punt<-MatrizAlin[i,j]
Diag<-MatrizAlin[i-1, j-1]
Arriba<-MatrizAlin[i-1, j]
Izq<-MatrizAlin[i, j-1]
Elem1<-S1Jj]

Elem2<-S2[i]

for(k in 1:length(NombresF)){
if(Elem1==NombresF[k]){

PosF <- k

}

}
for(l in 1:length(NombresC)){

if(Elem2==NombresC[l]){

PosC <-1

if(Punt==Diag+MatrizPuntaje[PosF, PosC]){
AlineamA <-c(S1[j], AlineamA)
AlineamB<-¢(S2[i], AlineamB)
i<-i-1
j<-j-1

} else if (Punt==Arriba-+Hueco){

NumGaps<-NumGaps+1



+ + + 4+ + + + 4+ + + + + + 4+ + + + 4+ o+ + 4+ + + o+ o+ o+

}
while(i>1){
AlineamA <-c("-",AlineamA)
AlineamB<-¢(S2[i], AlineamB)
i<-i-1
NumGaps<-NumGaps+1
}
while(j>1){
AlineamA <-¢(S1[j], AlineamA)
AlineamB<-c("-", AlineamB)
j<-j-1

NumGAps<-NumGaps+1

library("seqinr")

dotplot(Secl, Sec2)
print("Secuencia 1")

cat(Secl, "\n\n")
print("Secuencia 2")
cat(Sec2, "\n\n")
print("Matriz de sustitucion")
print(MatrizPuntaje)
cat("\n")

print("Matriz de Alineacion")

print(MatrizAlin)



+ 4+ + + o+ o+ + o+ o+ o+

cat("\n")

print("Alineamiento optimo secuencia 1")
cat(AlineamA, "\n\n")
print("Alineamiento optimo secuencia 2")
cat(AlineamB, "\n\n")
print("Puntuacion alineamiento optimo")
cat(MatrizAlin[LongS2, LongS1], "\n\n")
print("Numero de Gaps")

cat(NumGaps, "\n\n")



+ 4+ + + 4+ + + 4+ + + 4+ + + + o+ + + 4+ + + 4+ o+ o+ o+

. Algoritmo Smith Waterman

SmithWaterman <- function (Secl, Sec2, Hueco, MSCab, MSVal) {

NumGaps <- 0
MSFilCol <- length(MSCab)
#Matriz de puntaje
NombresF <- NombresC <- MSCab
MatrizPuntaje <- matrix (MSCab, MSFilCol, MSFilCol,
byrow=TRUE, dimnames=list(NombresC, NombresF))
#Convertir valores negativos a 0
for (i in 1:length(NombresF')){

for(j in 1:length(NombresC)){

if(MatrizPuntajeli,j] < 0){

MatrizPuntajeli,j] <- 0

#Resultados parciales de cada posible alineamiento
S1 <-¢("",Secl)

S2 <- ¢("",Sec2)

LongS1 <- length(S1)

LongS2 <- length(S2)

MatrizAlin <- matrix(data=NA, nrow=LongS2, ncol=LongS1,

byrow=FALSE, dimnames=list(S2, S1))



+ + + 4+ + + + 4+ + + + + + 4+ + + + 4+ o+ + 4+ o+ + o+ o+ o+

for(i in 1:LongS2){

if(i==1)

{
MatrizAlin[i,1] <- 0

Telse{
MatrizAlin[i,1]<- Hueco*i-Hueco
if(MatrizAlin[i,1] < 0)
{

MatrizAlin[i,1] <- 0

for(j in 1:LongS1){

if(j==1)

{
MatrizAlin[1,j] <- 0

telse{
MatrizAlin[1,j] <- Hueco*j-Hueco
if(MatrizAlin[1,j] < 0)
{

MatrizAlin[1,j] <- 0



+ + + + 4+ + + + + + + + + + 4+ + + 4+ o+ + o+ o+ o+ o+ o+ o+

for(i in 2:LongS2){
for(j in 2:LongS1){
Elem1 <- S1[j]
Elem2 <- S2[i]
for (k in 1:length(NombresF)){
if(Elem1==NombresF[k]){

PosF <- k

for (1 in 1:length(NombresC)){
if(Elem2==NombresC[l]){

PosC <-1

Diag <- MatrizAlin[i-1,j-1] +
MatrizPuntaje[PosF,PosC]

Arriba <- MatrizAlin[i-1,j] + Hueco
Izq <- MatrizAlin[i,j-1] + Hueco

MatrizAlin[i,j] <- max(Diag,Arriba,lzq)

}

#Hallamos el alineamiento éptimo

AlineamA <- character()



+ + + 4+ 4+ + + + + + + o+ + + 4+ + + 4+ o+ + 4+ + o+ o+ o+ o+

AlineamB <- character()

MaxVal <- 0

for (i in 2:LongS2){
for (j in 2:LongS1){
if(MaxVal < MatrizAlin[i,j]){
MaxVal <- MatrizAlinl[i,j
MaxVali <- i

MaxValj <-j

i <- MaxVali

j <- MaxValj

while((i > 1 & j > 1) | (MatrizAlin[i,j] > 0)){

Punt <- MatrizAlin[i,j]
Diag <- MatrizAlin[i-1,j-1]
Arriba <-MatrizAlin[i-1,j]

Izq <- MatrizAlin[i,j-1]

Eleml1 <- S1[j]

Elem2 <- S2[i]



+ + + 4+ + + 4+ 4+ + + + + + 4+ + + + 4+ o+ + 4+ + + o+ o+ o+

for (k in 1:length(NombresF)){
if(Elem1==NombresF k]){

PosF <- k

}

for (1 in 1:length(NombresC)){
if(Elem2==NombresC[l]){

PosC <-1

}

if(Punt == Diag + MatrizPuntaje[PosF,PosC])
{
AlineamA <- ¢(S1[j],AlineamA)
AlineamB <- ¢(S2]i],AlineamB)
i<-i1
] <-ij-1
}else if(Punt == Arriba + Hueco){
AlineamA <- ¢("-",AlineamA)
AlineamB <- ¢(S2]i],AlineamB)
i<-i-1
NumGaps <- NumGaps + 1
}else if(Punt == Izq + Hueco){
AlineamA <- ¢(S1[j],AlineamA)

AlineamB <- ¢("-",AlineamB)



+ + + 4+ + + + 4+ + + 4+ + + 4+ + + + 4+ o+ + 4+ o+ + 4+ o+ o+

j<-Jl

NumGaps <- NumGaps + 1

while((i > 1) & (MatrizAlin[i,j] > 0))
{
AlineamA <- ¢("-",AlineamA)
AlineamB <- ¢(S2[i],AlineamB)
1<-i-1

NumGaps <- NumGaps + 1

while((j > 1) & (MatrizAlin[i,j] > 0))
{
AlineamA <- ¢(S1[j],AlineamA)
AlineamB <- ¢("-",AlineamB)
j<-i-1

NumGaps <- NumGaps + 1

library("seqinr")
dotPlot(Secl,Sec2)
print("Secuencia 1")
cat(Secl, "\n\n")

print("Secuencia 2")



+ + + 4+ 4+ + 4+ 4+ o+ + 4+ o+ o+ + o+ o+

cat(Sec2, "\n\n")

print("Matriz de sustitucion")
print(MatrizPuntaje)

cat("\n")

print("Matriz de Alineacion")
print(MatrizAlin)

cat("\n")

print("Alineamiento optimo secuencia 1")
cat(AlineamA, "\n\n")
print("Alineamiento optimo secuencia 2")
cat(AlineamB, "\n\n")
print("Puntuacion alineamiento optimo")
cat(MatrizAlin[MaxVali,MaxValj], "\n\n")
print("Numero de Gaps")

cat(NumGaps, "\n\n")

}



Glosario

e Acido nucleico. Polimero formado por la repeticion de mondmeros

denominados nucleétidos, unidos mediante enlaces fosfodiéster.

e Alineamiento de secuencias. Es una forma de representar y comparar dos o
mas secuencias o cadenas de ADN, ARN, o estructuras primarias proteicas
para resaltar sus zonas de similitud, que podrian indicar relaciones funcionales

o evolutivas entre los genes o proteinas consultados.

e Base nitrogenada. Compuesto organico ciclico, que incluye dos o més atomos

de nitrégeno.

o Delecion. Nombre que recibe la eliminacion de simbolos o letras en el

alineamiento.

e Dideoxinucleétido. Nucledtidos que carecen de un grupo 3'-hidroxilo (-OH) en

la desoxirribosa.

e Enlace covalente. Enlace entre dos atomos se produce cuando estos atomos se

unen, para alcanzar el octeto estable, compartiendo electrones del tltimo nivel.

e Enlace fosfodiéster. Es un tipo de enlace covalente que se produce entre un
grupo hidroxilo en el carbono 3' y un grupo fosfato en el carbono 5' del

nucleétido entrante.

e Electroferesis. Técnica para la separaciéon de moléculas segin la movilidad de

éstas en un campo eléctrico.

e Grupo hidroxilo. Es un grupo funcional formado por un atomo de oxigeno y

otro de hidrégeno.



Hueco. Separacion anadida artificialmente a una secuencia para maximizar su

alineamiento con otras.

Insercion. Nombre que recibe el simbolo o letra insertada entre 2 posiciones

de un alineamiento.

Isla CpG. Region del ADN con al menos 200 pares de bases y un porcentaje
del dinucleétido GC mayor del 50% y con una razén del promedio

observado/esperado mayor que 60%.

Monémero (del griego mono, ‘uno’, y meros, ‘parte’). Es una molécula de

pequenia masa molecular que esta unida a otros mondmeros.

Nucleétido. Molécula orgéanica formadas por la unién de una pentosa), una

base nitrogenada y un grupo fosfato.

Pentosa. Monosacarido formado por una cadena de cinco atomos de carbono

que cumplen una funcién estructural.

Polimero de nucledtidos. (del griego poly: «muchosy y mero: «partey,
«segmento») son macromoléculas (generalmente orgénicas) formadas por la

unién de mondémeros.

Replicacion del ADN. Es el mecanismo que permite al ADN duplicarse (es

decir, sintetizar una copia idéntica).

Secuenciacion del ADN. Es un conjunto de métodos y técnicas bioquimicas
cuya finalidad es la determinacién del orden de los nucleétidos (A, C, Gy T)

en un oligonucleétido de ADN.

Splicing (también llamado corte y empalme, empalme o ayuste). Proceso que

consiste en la union covalente de dos fragmentos de ADN bicatenario.
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