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1. Introduccion

El Proyecto Genoma Humano es un plan multinacional
para determinar la secuencia nucleica de cada gen en el
genoma humano. Programada su finalizacion para el afio
2005, el proyecto es el acontecimiento mas revoluciona-
rio en la historia camino al entendimiento fundamental de
la maquinaria de la biologia humana a nivel molecular.
Imprescindible para el éxito del proyecto es el campo nue-
vo de la bioinformedtica, una confluencia de Informatica y
Biologia.

El conocimiento de todas las secuencias de gen impli-
ca, atraves del codigo genético, el conocimiento de todas
las secuencias de proteina en el cuerpo humano. Las pro-
teinas son el material de importancia principal en la vida.

* Profesor Titular de la Universidad Politécnica de Madrid
* Computational Biologist ZymoGenetics, Inc.

Elgenoma humano cifra una gran diversidad de proteinas
que funcionan, por ejemplo, como material estructural en
el cuerpo, como enzimas que facilitan reacciones quimi-
cas en el cuerpo y como hormonas o mensajeros que fa-
cilitan la comunicacion celular y que sefalan el crecimiento
de células. Algunas proteinas hormonales se usan para
tratar enfermedades serias. Por ejemplo, la insulinase uti-
liza para el tratamiento de la diabetes, la eritropoyetina
para el tratamiento de anemiaYy el /nterferonpara el trata-
miento de leucemia y esclerosis en placas. VVarios labora-
torios universitarios y empresas biotecnologicas estan
involucrados activamente en "minar” el genoma para des-
cubrir nuevos candidatos de proteinas terapéuticas.

El c6digo genético determina la secuencia de una pro-
teina especificada por un gen. El "codigo de plegamiento
de proteinas”, que implicaria conocimiento de la estructu-
ra tridimensional de una proteina a traves de su secuen-
cia, no se conoce por completo. Ademas, es la estructura
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de una proteina la que en gran parte determina su funcion
a nivel molecular.

Este trabajo pretende presentar la investigacion de la
bionformatica como un campo enfocado en una meta cen-
tral: la prediccion de la estructura de una proteina y el
desarrollo de algoritmos rapidos para descubrir, solucio-
nar e implementar partes del cédigo de plegamiento de
proteinas. El énfasis estara en técnicas computacionales
usadas para avanzar de secuencias nucleicas en bruto a
un entendimiento de la estructura tridimensional de una
proteina cifrada por un gen.

2. Genes y proteinas

El genoma humano comprende dos conjuntos de 23
cromosomas, cada uno con una cadena muy larga de
nuclecdtidos (A, C, T, G) enrollados en un doble hélice con
su cadena complementaria. Incluyendo el cromosomaY
(una copia en varones), 24 cromosomas deberan estar
secuenciados. El Proyecto Genoma Humano finalmente
producira la detallada secuencia genémica de cada cro-
mosoma. Estos datos seran un compuesto de secuencias
de varios individuos y estaran almacenados en la base de
datos llamada GenBank (1998).

Se asume que el genoma humano contiene aproxima-
damente 100,000 genes, separados por regiones inter-
geneéticas (Figura 1, superior). Todos los cromosomas juntos
comprenden unos 3 billones de nucledtidos. Un gen pue-
de residir en cualquiera de las dos cadenas de un cromo-
soma, como indican las flechas en la parte superior de la
Figura 1. Los genes contienen exonese intrones. Un gen,
a traveés del proceso de transcripcion, expresa un ARN
mensajero (ARNmM) que es semejante a la secuencia del
gen pero sinintrones, los cuales se extraen. El proceso de
transcripcion también produce variantes de ARNm por
medio de extracciones alternativas de exones. Cada ARN
comprende tres regiones: la region 5' no traducida, la re-
gion transcritay laregion 3' no traducida (UTR, Figura 1,
tercero). Mediante el proceso de traduccion, la region trans-
crita se traduce a una proteina por medio del cddigo ge-
nético: cada tres bases sucesivas comprenden un codon
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que especifica un aminodcido. La region transcrita esta
flanqueada por dos sefales especiales: un codon ATG (que
es el codigo del aminoacido metionina) y un codon finali-
zador (un cododn de secuencia TAA, TAG, TGA). El cédigo
genetico se califica a veces redundanteporque, aparte de
los codones finalizadores, hay 61 codones pero solo 20
aminoacidos diferentes.

Es la proteina, la cadena de aminoacidos especificada
por un gen, la que es de mayor importancia para el bidlo-
go. Sin embargo, hay dos problemas dificiles en la predic-
cion de genes que necesitan solucionarse cuando se estan
descubriendo proteinas en secuencias genomicas (de cro-
mosomay) en bruto: primero, ;donde estan los limites de
los exones? y segundo, jcual es la cartografia entre di-
chos exones y los ARNms transcriptos? Se ha logrado con-
siderable progreso con respecto a estos problemas usando
algoritmos que buscan patrones especificos que indican
los limites de genes y exones (Burge y Karlin 1997).

—— gen gen >
Cromosoma <

gen

exon _intron exon _intron exon _intron

region transcrita
ATG

3'UTR

|7

ARNM/ADNc >"UTR

ESTs

FIGURA 1. LOS TIPOS DE SECUENCIAS DE NUCLEOTIDO.
Superior: secuencia de un cromosoma que contiene varios genes.
Segundo: secuencia de un gen individual que contiene intrones.
Tercero: un ADNc que contiene secuencia no traducida y la region transcrita de
una proteina. Inferior: datos de ESTS, que son trozos cortos (de 200-300
nucledtidos) del ADNc. Cada linea representa un EST Unico que atraviesa la
porcion correspondiente del ADNCc. Se ve que hay 4 grupos suerpuestos que se

puede montar en 4 secuencias virtuales.
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2.1 Datos EST

A pesar de los avances en la prediccion de genesy el
aumento de datos genomicos en bruto en GenBank, existe
un camino mas rapido al descubrimiento de ARNms ex-
presados y sus proteinas traducidas. Hace veinte anos, se
lograron varios avances tecnologicos que les permitieron
alos investigadores capturary determinar la secuencia de
ARNmM (mas especificamente, una forma complementaria
llamada ADNc) directamente. La técnica consiste en puri-
ficar los millones de trozos de ARNm en bruto contenidos
en un cultura celular, clonar el ADNc copiado metiéndolo
en genomas de bacteria y determinar la secuencia del
ADNCc clonado. Mas recientemente, la automatizacion ha
permitido determinacion rapida de secuencias parciales
de grandes cantidades de clones escogidos al azar de aque-
llas genotecas. Cada secuencia parcial se llama un EST
(Expressed Sequence Tag) (Figura 1). El repositorio princi-
pal de datos de EST se llama dbEST (Boguski et al., 1993).

En teoria la técnica de EST hace innecesario el pro-
ceso de descubrir proteinas a traves de secuencias geno-
micas y prediccion de genes. En la practica hay varias
limitaciones serias con esta técnica. Aunque ARNm pa-
dece de secuencia intronica, las genotecas de ADNc pue-
den contener pre-ARNmM que son genes transcritos
incompletamente y por lo tanto contienen regiones intro-
nicas. También, algunos genes, debido a su baja tasa de
transcripcion, estaran presentes en muy pocos clones (por
ejemplo, uno en cada cien mil) y sin secuenciar cada clon
€N una genoteca (una tarea costosa) nunca se encontra-
ra en una base de datos de EST. Algunos genes se ex-
presan solamente en pocos tipos de células y es posible
que ni siquiera se encuentre un ADNCc especifico en una
genoteca dada. En general, los ESTs muestran tasas altas
de errores en la secuencia, de los cuales el mas serio es
el de nucledtidos perdidos que producen errores de /mar-
co de lectura en la proteina traducida. Como es de es-
perar, esto confunde el analisis enormemente. Finalmente,
los ESTs no son nada mas que trozos cortos del ARNm
completo y miden solo alrededor de 250 nucleoétidos. Al-
gunos de estos problemas se pueden corregir por medio
del agrupamiento y montaje de los ESTs.

2.2 Agrupamiento y montaje de datos EST

Hay alrededor de 1.5 millones de ESTs disponibles en
bases de datos publicas y por lo menos la misma cantidad
en bases de datos privadas y propietarias. Se puede en-
contrar un nivel de redundancia y superposicion, especial-
mente en los ARNms que son abundantemente expresados
por las células. Una técnica poderosa para manejar esta
redundancia es montar grupos de ESTs que superponen
en secuencias largas "virtuales”. Ademas de lograr la re-
duccion de redundancia, la ventaja principal de usar mon-
tajes es que a menudo la region transcrita completa de un
ARNmM se puede reconstruir si hay bastante cobertura del
gen en los ESTs. También, con suficiente cobertura, los
errores en la secuencia de los ESTs individuales se pueden
identificar y corregir con un algoritmo de consenso de
montaje (Yee y Conklin 1998, Sutton et al., 1995). En
ambos casos se puede extraer mas secuencia de proteina
transcrita de los datos en bruto de EST.

3. Prediccion de la estructura
de proteinas

Mientras progresa el Proyecto Genoma Humano, sera
necesario determinar la funcion bioldgica de un numero
creciente de secuencias de proteinas. La funciéon de una
proteina esta estrechamente vinculada a su estructura,
es decir, como se tuerce y pliega la cadena de aminoa-
cidos en tres dimensiones. La estructura determina la
posicion espacial de los aminoacidos individuales, algu-
nos de los cuales estan involucrados en la actividad bio-
quimica de la proteina. Por ejemplo, los aminoacidos
cataliticos de una enzima estan fijados por el andamiaje
tridimensional de la proteina. Aunque la informacion que
determina la estructura de una proteina esta contenida
en su secuencia, el "codigo de plegamiento de la protei-
nas” No se entiende completamente. Por lo tanto, un pa-
pelimportante de la bioinformatica es predecir la estructura
de nuevas proteinas y desarrollar teorias nuevas y algo-
ritmos eficientes para la tarea.

Un recurso imprescindible para el cientifico de la bio-
informatica es el Protein Data Bank (PDB, 1998), que
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€s una base de datos de estructuras solucionadas de pro-
teinas, es decir, cartografias de cada atomo en una
proteina al espacio tridimensional. Se hace mediante de
cristalografia a rayos X, un método que interpreta la
estructura de difraccion de cristales moleculares para
crear mapas de densidad de electrones. La técnica lle-
va mucho tiempo y requiere la disponibilidad de pro-
teinas cristalizadas. Por esta razén, el numero de
secuencias de proteinas conocidas excede enormemente
el numero de secuencias que tienen estructuras solu-
cionadas en el PDB.

3.1 Clase de proteina y topologia

Los elementos basicos de la estructura de la protei-
na son /as estructuras secundarias. el hélice alfa (de unos
15 aminoacidos de largo) y la cadena beta (de unos 5
aminoacidos). Estos elementos estan enlazados por re-
giones sin estructura definitiva ( espirales) y cambios en
la direccion de la cadena de la proteina (curvas). Estas
estructuras secundarias se forman con piezas cortas de
la secuencia, pero las proteinas se pliegan de tal ma-
nera que aminoadcidos que se encuentran lejos en el
secuencia resultan estar cerca en la estructura. Es por
esta razén que el problema de prediccion de estructu-
ras de proteinas es tan dificil.

En 1976 Levitt y Chothia, en un trabajo clasico, pro-
pusieron una clasificacion de estructuras de proteinas
que consiste en cuatro clases: alfa, beta, alfa/beta, y
alfa+beta. Hasta la fecha estos conceptos se han usa-
do para organizar bases de datos de estructuras de
proteinas (Murzin et al., 1995). Ademas, Levitt y Cho-
thia reconocieron que dentro de cada clase estructural
existen varias topologias: érdenes y direcciones de ele-
mentos alfa o beta principales. Disefiaron una repre-
sentacion diagramatica para la topologia de proteinas
que se emplea hasta hoy dia para subclasificar protei-
nas en grupos de topologia (Westhead et al., 1998).
Estas topologias se pueden representar en el ordena-
dor como graficas matematicas y se pueden comparar
para detectar semejanzas con algoritmos de correspon-
dencia grafica.
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3.2 Prediccion de estructura secundaria

Aunque hay una fuerte relacion entre la composicion
de aminoacidos de una proteina y su clase estructural,
usualmente una prediccidn de clase es demasiado gene-
ral para ser util. El conocimiento, por ejemplo, que una
proteina es de clase alfa no sirve para distinguirla entre
globino, annexino interferon, todas proteinas de clase alfa
con topologias (cantidad y conexiones de hélices) diferen-
tes y por lo tanto funciones bioquimicas muy diferentes. La
técnica computacional que proporciona el cientifico con
informacion adicional de topologia se llama prediccion de
estructura secundaria. Esta prediccion de estructura secun-
daria es simplemente una secuencia de estados de estruc-
tura secundaria, por ejemplo, H significa hélice, E significa
cadena, que corresponden a la secuencia de la proteina.

La mayoria de algoritmos disefiados usan el PDB para
derivar sus modelos, usando relaciones observadas entre
trozos cortos de secuencia contigua y estructura secunda-
ria. Estas relaciones no son desgraciadamente especificas
ylos trozos cortos de secuencias idénticas pueden mostrar
estructuras secundarias enteramente diferentes (Sternberg
y Islam 1990). Ademas, el PDB no es lo suficientemente
grande para contener estadisticas suficientes sobre trozos
mas largos y estructuralmente espec{ificos que se pueden
encontrar en una secuencia nueva. Los mejores algorit-
mos (Rost y Sander 1993) actuales logran una precision
de alrededor del 70% (el numero de estados de estructura
secundaria asignados correctamente divididos por el nu-
mero de aminoacidos de la proteina). Hay acuerdo gene-
ral de que los métodos corrientes han alcanzado un limite
superior de precision, porque ninguno de ellos pueden
modelar de manera aceptable las interacciones a larga
distancia en la secuencia.

Queda por demostrarse concluyentemente que la es-
tructura secundaria implica una topologia unica, o sea,
que no existen dos secuencias de estados de estructura
secundaria que estén derivadas de proteinas con topolo-
gias distintas. Di Francesco et al. (1997) describen un al-
goritmo que intenta predecir la topologia de una proteina
atraveés de una estructura secundaria predicha y observan
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cierto éxito con proteinas de clase alfa. Aun sila hipotesis
de una topologia Unica resulta falsa, la secuencia correcta
de estados de estructura secundaria limitaran dramatica-
mente las topologias que se necesitan considerar como
posibilidades para una secuencia dada.

3.3 Modelado por semejanza

Alolargo de las épocas el genoma humano hasido el
objetivo de procesos evolutivos mayores como la duplica-
cion, fusion, reorganizacion y supresion de genes. El gen
individual ha sido sometido al proceso mas sutil de muta-
ciones de bases, que a menudo cambia la secuencia del
producto del gen. Los genes han evolucionado sustancial-
mente ala vez que han conservado la estructura tridimen-
sional de su proteina. Esto ocurre porque mutaciones que
alteran considerablemente el pliegue de una proteina sue-
len destruir su funcion normaly no persisten alo largo de
las generaciones. Ademas, los aminoacidos con caracte-
risticas semejantes en caracteristicas hidropaticas con fre-
cuencia se pueden sustituir uno por otro sin un cambio
apreciable en su estructura.

Por esta razon, el primer paso en la prediccion del
pliegue de una proteina nueva es determinar si esta rela-
cionada evolutivamente a cualquier secuencia en el PDB.
La técnica usada para determinar la relacion evolutiva entre
dos secuencias es alinearmiento por pares con un algorit-
mo de programacion dindmica(e.g., Smith y Waterman
1981). Hoy en dia es abundantemente claro que cuando
un par de secuencias tiene un alto porcentaje de aminoa-
cidos en posiciones alineadas, suelen tener pliegues muy
similares. Sander y Schneider (1991) cuantificaron la re-
lacién entre porcentaje de identidad, largo de alineamien-
to y semejanza estructural estudiando proteinas con
estructuras conocidas en el PDB. Mas o menos, cuando un
par de secuencias muestran por lo menos 25% de identi-
dad en por lo menos 80 aminoacidos consecutivos, hay
una probabilidad alta de que las secuencias tengan la mis-
ma estructura en la region alineada. Es muy importante
recordar que el converso no funciona (Figura 2): debido a
la divergencia evolutiva, es posible que un par de secuen-
cias relacionadas no tengan un alineamiento significativo.

En otras palabras, con alta probabilidad se podria encon-
trar, entre dos secuencias escogidas al azar, un alinea-
miento de calificacion parecida.

Secuencias de proteinas que estan relacionadas por
antiguos acontecimientos evolutivos forman parte de una
famifiade secuencias. Para delinear una familia de protei-
nas es necesario, por lo tanto, tener acceso a todas las
secuencias ancestrales, lo cual es imposible. No obstante,
es un hecho conveniente que familias de proteinas se com-
porten como una relacion de equivalencia. De interés par-
ticular es la transitividadt siuna secuencia A esta relacionada
a B, y B estarelacionada a C, se puede inferir que A esta
relacionada a C, aunque Ay C no tengan un alineamiento
significativo. Si cualquier secuencia en una clase equiva-
lente tiene una estructura asociada en el PDB, se puede
inferir que todas las secuencias en la familia tienen una
estructura similar. Este método se usa rutinariamente para
predecir la estructura de secuencias nuevas.

3.4 Motivos en secuencia y estructura

Aunque una familia de proteinas sea divergente, seria
posible identificar cortas regiones que parecen tener se-

1BAR ——PKLLYCSNGGYFLRILPDGTVDGTK—DRSDQHIQLQLAAESI——GEV
111B apvrsLNCTLRDS-QQKSLVMSGPYELKALHIgggDMEQ-QVVFSMSFVQGeesndkIPV

* * ok *

1BAR YIKSTETGOFLAMDT—DGLLYGSQT- PNEECLFLERLEENGYNTYISKKH
111B  ALGLKEKNLYLSCVLKddKPTLOLESVdpknypkkkMEKRFVFNKIEI-NNKLEFESAQF

* ok * * *

1BAR AekHWFVGLKKN—GRSKLGPRTHFGQ-KAILFLPLPV—
111B P-NWYISTSOAenMPVFLG—GTKGGgDITDFTMQFVss

* *%k Kk Kk *

FIGURA 2. UN EJEMPLO DE UNA ALINEAMIENTO.

Los estructuras tridimensionales de factor acidico de crecemiento de fibroblasto
bovino (cédigo PDB 1BAR) e interleuken humano 1-beta (cédigo PDB 111B) se han
superpuesto automaticamente dando origen a este alineamiento de secuencias (Holm
y Sander, 1998). Los aminoacidos idénticos estan sefialados con asteriscos. A pesar
de la alta similitud de sus estructuras y de la relacion probable evolutiva, este
alineamiento no se puede detectar a través de algoritmos de alineamiento de
secuencias por pares. Ademas, el porcentaje de identidad es tan bajo (menos de

15%), que este alineamiento no se le consideraria significativo estadisticamente.
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cuencias conservadas y por lo tanto estructuras conserva-
das. Cada regién puede ser descrita por un /motivo que
sefala, para cada posicion, la variacion permitida en ami-
noacidos con una calificacion particular para cada uno.
Algoritmos de programacion dinamica se usan para ali-
near motivos y secuencias. Los motivos se pueden enten-
der como expresiones compactas de una familia de
proteinas, una alternativa a la representacion de la familia
como una lista de su miembros. Ademas, una coinciden-
Cia entre un motivo y una secuencia, aunque No sea esta-
disticamente significativa, puede ser bioldgicamente
significativa porque calificaciones altas pueden no ocurrir
cuando se alinea el motivo a otras familias de proteinas. Si
un motivo coincide con una secuencia de estructura des-
conocida se puede hacer la inferencia de que la se-
cuencia tiene la misma estructura que la familia.

Las técnicas para crear motivos se subdividen en cuatro
clases. La técnica normal crea el motivo basado en la
variacién observada en columnas de un alineamiento
multiple de la familia. Hay varios meétodos para com-
putar motivos usando un alineamiento multiple (Gribs-
kov 1987, Tatusov et al., 1994). Otras técnicas son
algoritmos de gprendizaje de méaquinas que intentan crear
motivos sin usar un alineamiento multiple (Brazma et al.,
1998). Los modelos Markovtratan de encajar datos de
secuencias disponibles con una secuencia de distribu-
ciones de probabilidad usando un algoritmo de optimi-
zacion local. Los mas recientes son algoritmos /iterativos
que generalizan un motivo a través de busquedas re-
petidas de una base de datos de secuencias (Altschul et
al., 1997; Tatusov et al., 1994) usando un motivo cam-
biante. Esto se puede ver como la implementacion de
la transitividad de familias de proteinas.

Un trabajo importante de Unger et al. (1989) demos-
tré sin duda que la columna estructural de la proteina pue-
de ser descrita con el uso de cien elementos basicos
hexameétricos (motivos estructurales de seis aminoacidos
consecutivos). Ese hecho ha motivado a algunos investiga-
dores a preguntar lo siguiente: j contienen los motivos es-
tructurales cortos alguna especificidad en secuencia? y
Jexisten motivos generales de secuencia que predicen la

8 TEMAS

estructura local y que atraviesan fronteras de familias de
proteinas? (Conklin 1995, Unger etal., 1989, Hany Baker
1995; Rooman et al., 1990). Dichos motivos podrian ser
usados, en principio, para la prediccion directa de estruc-
turas tridimensionales de segmentos cortos de una nueva
secuencia de proteina. Resulta importante que para un
motivo estructural especifico es necesario considerar un
cornyunto de motivos de secuencias. Es decir, varios moti-
vos de secuencia podrian existir que predicen el mismo
motivo estructural, pero un motivo en particular para esa
estructura seria demasiado general y no serviria para la
prediccion. Asi como el codigo genético es redundante,
asilo sera el codigo de plegamiento de proteinas.

3.5 Reconocimiento de plegamiento
por enhebramiento

A menudo una nueva secuencia no contiene motivos
reconocibles, ni tampoco se puede deducir su estructura
modelandola por semejanza. En estos casos, la bioinfor-
matica recurre a metodos de reconocimiento de plega-
miento. La tarea de reconocimiento de plegamiento es
definida facilmente pero es notoriamente dificil de solu-
cionar: por una secuencia dada se determina cuales es-
tructuras en el PDB, si las hay, son compatibles con la
secuencia.

Ya que la funcién de una proteina es determinada por
la estructura tridimensional, mutaciones de aminoacidos
que alteran enormemente la estructura por lo general
apagan su funcion y seran suprimidas por los procesos
evolutivos. Es por esta razon que, a pesar del inmensa
cantidad de secuencias de proteina exploradas por la evo-
lucion alo largo del tiempo, probablemente existan sélo
unas miles de topologias unicas de proteinas (Chothia
1992). Mientras el PDB sigue su expansion con estructu-
ras nuevamente solucionadas, la probabilidad de que un
nuevo producto genético se pliegue como una estructura
conocida continuara en aumento.

El reconocimiento de plegamiento a traveés de enfie-
bramiento es un enfoque nuevo y poderoso. Estos méto-
dos estan basados en la suposicion de que las estructuras
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de proteinas se pliegan de manera que obtienen un esta-
do de minima energia libre y que esta energia se puede
calcular para cualquier estructura. Dicha computacion toma
en cuenta la compatibilidad de diferentes aminoacidos en
cada posicion de la estructura. La compatibilidad suele
reflejar la preferencia de aminoacidos hidrofobicos en el
ambiente nucleico de la proteina y la energia potencial
creada cuando dos aminoacidos se acercan.

Dado que existe una funcion que puede medir y eva-
luar la compatibilidad de una secuencia con un plantilla
estructural que no contiene la secuencia nativa, los algo-
ritmos de enhebramiento intentan minimizar esta funcion
al considerar varios alineamientos entre secuencia y es-
tructura. La tarea es enormemente compleja puesto que
un numero exponencial (como funcion del tamaro de la
secuencia y estructura) de alineamientos son posibles y
la existencia de un numero arbitrario de interacciones por
pares en la estructura impide el uso de algoritmos de pro-
gramacion dinamica para sacar soluciones optimas. Frente
a este complejo problema, hay dos algoritmos heuristicos
interesantes para obtener por lo menos una solucion via-
ble. El primero es el método de Jones et al. (1992) que
usa una variante del algoritmo establecido de programa-
cion dinamica. El segundo es el método de muestro esta-
distica de Madej et al. (1995) que repetidamente modifica
un alineamiento suboptimo hasta encontrar una minima
local de energia. Ambos han tenido cierto éxito en pre-
diccion del plegamiento de proteinas problema, aunque

la baja selectividad (proteinas de estructuras diferentes
que parecen ser compatibles) seguira siendo una proble-
ma importante.

4. Conclusiones

Este trabajo ha proporcionado un repaso de la bioin-
formatica desde la perspectiva de la estructura de protei-
nas. Se discutieron las fuentes de datos en bruto de
secuencias nucleicas con un enfoque particular en bases
de datos de ESTs. Es posible derivar bases de datos mas
utiles y menos redundantes montando fragmentos cortos
de ESTs. Sin embargo, algunos ARNms no pueden ser
montados a traves de datos de ESTs, debido a su baja tasa
de transcripcion. Las proteinas cifradas por estos ARNms
esencialmente quedaran invisibles hasta que (0 a menos
que) algoritmos de prediccion de genes los detecten en
secuencias genémicas en bruto.

Cuando la region transcrita completa de un gen es co-
nocida, esimportante desempenar alguna clasificacion segun
su estructura predicha. Una vez que una estructura se predice,
los cientificos pueden comenzar a inferir rasgos centrados
en proteinas con estructuras similares. Este trabajo ha pro-
porcionado un resumen de varios tipos de predicciones
estructurales que se hacen segun la clase y la topologia de
una proteina al plegamiento. Esta tarea sera cada vez mas
importante mientras el Proyecto Genoma Humano siga
generando mas secuencias nuevas de proteinas @
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