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RESUMEN 
En bioinformática, una de las tareas más comunes a realizar, es el análisis de secuencias               
biológicas. El fin es encontrar características propias de las moléculas que las secuencias             
de ácidos nucleicos y aminoácidos representan. Una de las técnicas más sofisticadas en el              
análisis de secuencias biológicas son las Cadenas de Markov Ocultas (HMM). Éstas se             
basan en la utilización de 3 algoritmos matemáticos, Forward, Backward y Viterbi, que             
responden respectivamente a las siguientes preguntas: ¿Cuál es la probabilidad de la            
secuencia?; En una posición específica de la secuencia, ¿cuál es la probabilidad de que              
esa observación sea emitido por un cierto estado oculto?, y ¿Cuál es la secuencia de               
estados ocultos más probables de la secuencia?. A pesar de ser una de las técnicas más                
sofisticadas, su utilización y entendimiento se ve limitado debido a la complejidad            
matemática que representan sus algoritmos. Para resolver esta limitación, se diseñó un            
software que recibe como input el modelo de un problema a través de HMMs, lo resuelve y                 
entrega un informe detallado paso a paso de su resolución matemática. Este software tiene              
por objetivo acortar la brecha en el entendimiento de las HMM, por biólogos y estudiantes               
de bioinformática, para avanzar en el conocimiento científico. 
Palabras Clave: HMM, Bioinformática, software, análisis de secuencias, Cadenas de markov           
ocultas. 
 
LA BIOINFORMÁTICA 
Actualmente, los desarrollos Bioinformáticos avanzan a grandes pasos junto con la           
vanguardia de las nuevas tecnologías, siendo capaces de utilizar el desarrollo de software             
de mejor manera debido a que el hardware mejora cada año tanto su calidad y capacidad.                
Existe un gran número de aplicaciones desarrolladas para el análisis de datos relacionados             
a la Bioinformática. Entre las más remarcables, están las bases de datos biológicas como;              
PDB[6, 8, 7], Uniprot[2], Kegg[28] y Genbank [4, 5]. Además de las bases de datos               
biológicas, existen herramientas como BLAST (Basic Local Alignment Search Tool)[30], que           
es utilizado para buscar patrones, o secuencias problemas, en una base de datos de              
secuencias de nucleótidos o aminoácidos. BLAST es una de las herramientas           
Bioinformáticas más utilizadas para descubrir la procedencia de secuencias desconocidas o           
para asociar una secuencia de la cual no se tiene ninguna información con aquellas que se                
conocen de antemano[30].  
Una gran variedad de software se han desarrollado hasta ahora, tales como visualizadores             
(Artemis, IGV), de alineamiento (Bowtie, Bowtie2, TopHat), ensambladores (Trinity, Velvet          
assembler), que miden calidad (FastQ, PrintSec) y otros predictivos basados principalmente           
en los Modelos de Markov oculto (HMMER, HMMConverter, Hammock, SoDA2). En los            
últimos casi 30 años, la utilización de los Modelos de Markov Oculto (HMM) ha tenido una                
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excelente llegada por parte de los científicos, desarrollando herramientas que pueden           
identificar motivos de una secuencia, predecir estructuras de genes, realizar alineamientos           
múltiples, buscar en bases de datos de proteínas, e incluso el modelamiento de familias de               
proteínas y genes. 
 
LAS HMM 
Uno de los métodos más utilizados en la bioinformática para el análisis de secuencias              
biológicas son las HMM. Para entender qué son las HMM, primero se debe comprender el               
concepto de las Cadenas de Markov (Markov Chain). Las Cadenas de Markov, son una              
serie de sucesos estocásticos, que se consideran ”independientes” de los sucesos           
anteriores y solo dependen del que está justo después, con probabilidades propias de             
ocurrencia. Son los modelos más simples dentro de las probabilidades, y se pueden             
representar como la siguiente ecuación: 

(X ) |X  ,  ,  ...,  , X = (X ) |X .P n+1 = xn+1 n = xn Xn−1 = xn−1 Xn−2 = xn−2 X2 = x2  1 = x1 = P n+1 = xn+1 n = x 
n  

 
Según como lo describe Eddy et. al., ”la idea clave es que una HMM es un modelo finito que                   
describe una distribución de probabilidades sobre un infinito número de posibles           
secuencias”. Éstas se componen de un número de estados, los cuales pueden            
corresponder a las posiciones de una estructura tridimensional, o columnas en un            
alineamiento múltiple, y que cada estado emite un símbolo de acuerdo a sus probabilidades              
de emisión, creando una secuencia observable de símbolos, y que éstas probabilidades            
están conectadas por unas probabilidades de estados transitorios[9]. Otra definición es que,            
las HMM son similares a las cadenas de Markov, pero son más generales, y por este motivo                 
más flexibles, permitiendo así modelar fenómenos que no son posibles modelar lo            
suficientemente bien con las Cadenas de Markov [14]. Además se menciona también que             
“las HMM son modelos estadísticos, en el cual el sistema a ser modelado se asume que es                 
o se comporta como un proceso de Markov con estados inobservables (estados ocultos)”             
[10]. ”Las HMM son modelos de Markov de tiempo discreto con algunas características             
extras. La adición principal es que cuando un estado es ’visitado’ por la cadena de Markov,                
el estado ’emite’ una letra perteneciente a un alfabeto independiente de tiempo” [14].             
”Cuando una HMM está en funcionamiento hay, primero, una secuencia de estados            
observados, y segundo, una secuencia de símbolos emitidos” [14]. Por lo que el proceso se               
puede visualizar como se muestra en la figura 1. 

 
Figura 1: Representación de una HMM. Los cuadrados representan estados ocultos y los círculos 

representan estados observados. Las flechas verticales indican las emisiones y las horizontales las 
transiciones. 
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Parte del trabajo de un Bioinformático, y lo que es algo muy común, es el análisis de                 
secuencias biológicas, ya sea de aminoácidos, DNA u otras, con el fin de predecir su               
función, estructuras, sitios de unión, características. Las HMM son una de las técnicas más              
sofisticadas para el análisis de secuencias biológicas, con las cuales, a través de sus tres               
algoritmos, se pueden responder tres preguntas específicas; ¿Cuál es la probabilidad de            
que la secuencia observada ocurra en la realidad?, conocido como algoritmo Forward;            
¿Cuál es la probabilidad de encontrar cierto estado oculto en una posición específica de la               
secuencia?, llamado algoritmo Backward; y el último algoritmo, llamado Viterbi que           
responde a ¿cuál es la secuencia de estados ocultos más probable de ocurrir?[22]. 
 
Algoritmo Forward: 
nicilizaciónI (1.1) 
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Algoritmo Backward: 
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Algoritmo Viterbi: 
Inicialización (t=0) (3.1) 
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Figura 2: Ejemplo de un problema modelado. Cada elemento de una HMM se encuentra en una 
casilla numerada. 

 
En la Figura 2 se observa un ejemplo de un problema modelado listo para ser resuelto con                 
los algoritmos de las HMM, además se presentan los parámetros necesarios que debe tener              
un modelo para su posterior resolución, que son: 1. Estados Ocultos; 2. Estados             
Observados; 3. Matriz de probabilidades de transición; 4. Matriz de probabilidades de            
emisión y; 5. Vector de probabilidades iniciales. 
La primera publicación relacionada a las HMM aplicada a la tecnología, específicamente            
para la detección de palabras, fue realizada por el ingeniero eléctrico Lawrence Rabiner[22]             
en 1989, donde explica, que son, la teoría detrás de las HMM, reconociendo las 3 preguntas                
principales que buscan responder los diferentes algoritmos de las HMM, Forward, Backward            
y Viterbi. No obstante, ya existían aproximaciones de lo que son las HMM y sus posibles                
usos en los años 60s y 70s. Andrei Markov dio su nombre para la teoría matemática de los                  
procesos de Markov a principios de siglo veinte[21], pero fue Baum y sus colegas los que                
desarrollaron la teoría de las HMM en los 60s[3]. Por otra parte, también en el año 1989, se                  
publica la primera utilización de las HMM en la Bioinformática por el investigador Churchill              
G. A. et al.[10], en el área del estudio de las secuencias de DNA. Las HMM, son una de las                    
técnicas más sofisticadas para el análisis de secuencias biológicas aplicado a la            
Bioinformática. Actualmente, las HMM están siendo cada vez más utilizadas en diferentes            
áreas de la ciencia, desde el reconocimiento de voz[15, 22, 23], análisis de imágenes[1], en               
aplicaciones Bioinformáticas como el modelado de proteínas[16, 18, 27], alineamiento y           
análisis de secuencias biológicas[11, 13, 17], análisis filogenéticos [20, 25], identificación de            
regiones codificantes en genes[19, 29], hasta incluso la predicción del clima[24]. 
 
EL DESAFÍO DE LAS HMM 
Las HMM son cada día más y más utilizadas, especialmente en el área de la Bioinformática.                
Pero a pesar de éste incremento de su uso en los últimos 20 años, no es trivial dominarlas.                  
La dificultad de las HMM radica en la resolución de los algoritmos matemáticos, que              
requieren un nivel avanzado de aplicación matemática, que los biólogos no desarrollan en             
su formación. Actualmente los softwares que existen que tienen relación con las HMM se              
encargan solo de resolver el problema sin explicar al usuario cómo se llega a esa solución.                
Cabe destacar que existe interés de la comunidad científica por usar y aprender las HMM               
pero se ven limitados por la complejidad que presentan. Para los biólogos, aprender a              
modelar un problema es relativamente sencillo, e interpretar los resultados tiene una            
dificultad similar. El problema principal al que se ven enfrentados radica en la teoría              
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matemática necesaria detrás de cada algoritmo. Por este motivo, existe la necesidad de             
generar un método de enseñanza de las HMM de una manera menos compleja que la               
actual. 
 
LA PROPUESTA 
Con el fin de afrontar la principal dificultad que presenta la utilización de las HMM, se                
desarrolló un software que recibe como input, los parámetros necesarios obtenidos desde            
un problema previamente modelado con HMMs, para luego utilizarlos en cada uno de los              
algoritmos anteriormente mencionados, resolviendo así la problemática matemáticamente,        
entregando finalmente, un informe detallado de cada paso realizado hasta llegar a la             
solución final de uno o más algoritmos. 
 
METODOLOGÍA 
El núcleo para el desarrollo de éste software es la implementación de las ecuaciones              
matemáticas pertenecientes a cada algoritmo que responde una pregunta en las HMM.            
Estas ecuaciones fueron obtenidas desde: [14], [22], [25]; para luego transformarlas a            
código e implementarlas en el software. Este proceso adoptó la metodología iterativa            
incremental propia del desarrollo de software, con el fin de que la implementación realizada              
sea lo más optimizada posible. 
 
El lenguaje de programación utilizado es el Java, debido a que es un lenguaje              
multiplataforma, además de poseer la capacidad de generar interfaces gráficas. Este           
lenguaje fue utilizado mediante la IDE llamada Eclipse en su versión Juno (4.2), con el fin de                 
facilitar la programación y optimizar los tiempos de la misma. 
El cuerpo del software se programó en base al modelado del flujo de información requerida               
para la resolución de las HMM, identificado en la figura 3. 
 

 
Figura 3. Diagrama de información para la resolución de las HMM. 

 
RESULTADOS 
Se generó un software capaz de resolver matemáticamente las HMM, entregando un            
informe final con el detalle de ésta resolución. Se generaron 5 ventanas particulares para              
así guiar al usuario en el proceso de la utilización del software. Al iniciar el software se                 
muestra la ventana de presentación (figura 4), donde se indica el objetivo del software,              
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además de opciones como la de “Beginner mode”, que permite la observación de tips              
desplegables tipo tutorial en cada sección donde el usuario debe ingresar datos. La             
siguiente ventana(Figura 5) corresponde a aquella donde el usuario debe ingresar la            
secuencia de estados observados y estados ocultos, además tiene la opción de elegir una              
secuencia predeterminada o ingresar una nueva secuencia. La opción “Clear Data”           
eliminará toda la información que se haya ingresado previamente.  
 

 
Figura 4. Ventana de presentación y objetivo del software. 

 

 
Figura 5. Ventana de inserción de estados observados y ocultos. 

 
La tercera parte corresponde a la inserción de las matrices de probabilidades (Figura 6) del               
modelo del problema. Aquí, el usuario debe rellenar cada casilla que se observe en la               
pantalla. Al ser probabilidades, la suma de las casillas de manera vertical deberá ser              
máximo de 1, mientras que horizontalmente no habrá restricción. Se añadió la opción de              
que el usuario no tenga que ingresar los valores, con el botón “Random”, en donde el                
programa agrega números de manera aleatoria en las casillas, siguiendo las reglas de las              
probabilidades. 
Luego de ingresar todos los datos provenientes desde el modelado del problema, se debe              
hacer la elección del algoritmo/pregunta que se desea responder. Para ello, la ventana             
número 4 corresponde a la elección del(los) algoritmo(s) a resolver(Figura 7). El programa             
da la opción de la selección de 0, 1, 2 o 3 algoritmos a resolver. En el caso de que se 0,                      
automáticamente el programa ejecutará todos los algoritmos. Para la elección del algoritmo            
Backward, se requiere de más información, por lo que el software habilitará las opciones de               
más abajo.  
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Por último, la ventana 5 del software corresponde a la confirmación de los datos ingresados               
y la petición de resolver el problema y generar el informe final, todo eso en el único botón                  
llamado “Generate PDF”(Figura 8). 
 

 
Figura 6. Ventana de solicitud de matrices de probabilidades. 

 

 
Figura 7. Ventana de selección de algoritmo a resolver. 

 

 
Figura 8. Generación de reporte. 
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El último paso del software generará un informe en formato pdf (Figura 9), el cual muestra                
datos básicos, como la fecha y hora del reporte, además de todos los datos ingresados en                
el software, indicando si fueron ingresados por el usuario o generados de manera aleatoria.              
Luego de mostrar los datos ingresados, procede a la sección de mostrar las ecuaciones              
utilizadas, así como también cada paso de la resolución de los algoritmos seleccionados             
previamente. Los pasos intermedios están claramente identificados mediante números, para          
que así, cada vez que se utilice uno de estos pasos, sea llamado mediante ese número                
característico (Figura 10). 

 
Figura 9. Reporte final​. 

 
 

 
Figura 10. Pasos intermedios en el reporte final. 

 
CONCLUSIONES 
Se ha desarrollado un software con interfaz gráfica amistosa que permite a un estudiante de               
esta técnica de modelamiento de secuencias, las HMMs, resolver problemas sencillos y ver             
el desarrollo de los algoritmos hasta la respuesta final. 
Para los alumnos de la carrera de Ingeniería Civil en Bioinformática de la Universidad de               
Talca, esta herramienta permitirá en el curso de “Modelos matemáticos aplicados a            
sistemas biológicos”, dedicar una mayor cantidad de tiempo al aprendizaje del modelado del             
problema biológico con HMMs que a la resolución del mismo, dejando que el software              
cumpla la tarea de interiorizar al alumnado en la resolución matemática del problema. 
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De esta manera se pretende acelerar el aprendizaje de esta técnica, por parte de              
estudiantes y profesionales de las ciencias, promoviendo el uso de las HMMs para modelar              
y resolver problemas biológicos. 
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