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4. Ejemplo gráfico del algoritmo de visibilidad. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
5. Ejemplo de estimación del grado de conectividad de un grafo . . . . . . . . . . . . 9
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Índice de cuadros

1. Resumen de los grupos de estudio de cada caracteŕıstica. . . . . . . . . . . . . . . . 4
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clasificación por tipo de ácido nucleico. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
15. Resultados del test t de Student que compara las medias del parámetro MPL en los
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e.e.m: Error estándar de la media.

VG: (Visibility Graph). Grafo de Visibilidad.

ix



Resumen

The analysis of time series has resulted in being particularly useful in several areas of know-
ledge and related studies (such as economic forecasting, budgetary analysis, yield processing),
for which a significant number of tools have been developed. Because of the advance of se-
quencing techniques, there are databases with millions of sequences of nucleotides with hardly
any characterisation. It exits an algorithm which can convert nucleotide sequences into time
series. The present piece of research frames a study of time series and transformed networks
from nucleotides sequences. We also investigate differents methods, based on machine learning
and deep learning, which could characterize the sequences through several mathematical pa-
rameters.

There are many parameters of time series that we are going to study in this research.
Firstly, we studied the correlation of time series, using the Detrented Fluctuation Analysis
method. Then we parameterize the time series to describe some processes, such as autoregres-
sive processes, processes of moving averages and integrated approaches. Finally, these time
series were transformed into networks in the third place to study and quantify other associa-
ted properties: networks connectivity and the small world effect.

We examined the resulting parameters obtaines from the DNA sequences and also their
applicability as classifiers for several groupings: content in introns; the realm the organism;
the type of Nucleic Acid (DNA or RNA ); functionality ( codifying or structural ), and genetic
compartment where the sequence is located.

Furthermore, we implemented different classification methods based on Machine Learning
and Deep Learning. These two methods will classify according to the parameters of time series
and networks present in this piece of research. First, we grouped the sequences by an unsuper-
vised method, k-means. Then, the sequences were grouped by a monitored method, K-Nearest
Neighbors. Per cent success rates increased between 50 % and 70 % in relation to the previous
process. Finally, an Artificial Neural Network was trained with the before-mentioned para-
meters. This network could successfully characterise up to 95 % of the sequences for certain
features.

Prospects resulting from this study aimed to increase the sequences to enhance the confi-
dence level when classifying. It is also focused on studying other properties of the networks and
time series, such as the fractal properties. Moreover, the number of features to be predicted
with these types of parameters can also be increased.

x



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN.

La vida está escrita con palabras de 4 letras. Estas palabras son las secuencias de ADN de
las células y las letras son los nucleótidos que lo forman: adenina (A), t́ımina (T), guanina (G) y
citosina (C). La combinación de estas cuatro letras es un formato único y aparentemente básico,
pero contiene la información para que un amplio rango de fenómenos biológicos ocurran.

La secuenciación de ADN estudia la composición del ADN y la información que contiene
esta composición. Las primeras tecnoloǵıas de secuenciación fueron desarrolladas por Sanger et
al. [1] en 1977. En los últimos años la llegada de las nuevas tecnoloǵıas de secuenciación (Next
generation DNA sequencing) ha acelerado y abaratado la capacidad para secuenciar esta molécula
[2]. Este crecimiento ha permitido a que haya bases de datos genéticos como Gene del National
Center for Biotechnology Information (NCBI) [3] que contiene más de 30 mill. de secuencias, de
las cuales muchas se encuentran sin caracterizar. En los próximos años, nuevos dispositivos de
secuenciación aparecerán produciendo un aumento vertiginoso de la información genética de la que
dispondremos, lo que requerirá el desarrollo de nuevos métodos y herramientas capaces de analizar
esta gran cantidad de información [4]. Este es uno de los grandes retos de la bioinformática.

El gran progreso de la bioloǵıa molecular en los últimos años nos ha permitido entender gran
parte de la estructura y funciones de los genomas. La bioloǵıa molecular, tradicionalmente, se ha
centrado en el estudio de las partes del genoma conocidas como ’codificantes’ que son las que inter-
vienen en la producción de protéınas. Pero esta parte del genoma cubre menos del 10 % del genoma
de muchos eucariotas. La parte restante del genoma, conocida como ’no codificante’, ha sido con-
siderada durante mucho tiempo un estorbo sin ningún significado biológico. El descubrimiento de
ciertas funciones regulatorias en estas partes del genoma han cambiado este punto de vista [5]. Esto
unido a los rápidos avances en la secuenciación de secuencias nucleot́ıdicas han llevado a muchos
grupos a llevar a cabo investigaciones sobre la distribución de los cuatro nucleótidos en genomas
completos o grandes fragmentos que contengan estas partes ’no codificantes’, en busca de códigos y
reglas ocultas [6]. Entendemos códigos ocultos como partes del genoma o subsecuencias que tienen
un papel importante en la función del ADN y que no sea la de codificación de protéınas. Para el
estudio de las distribuciones y la presencia de códigos ocultos se requieren análisis matemáticos.

Una herramienta matemática ampliamente conocida y utilizada son las series temporales.
Están ampliamente estudiadas y su uso se extiende a múltiples ramas como la economı́a donde se
utiliza por ejemplo para predecir comportamientos a partir de valores pasados [7]. Aparentemente la
idea de serie temporal unida a secuencia de ADN parece inconexa, pero esto cambia con el novedoso
trabajo de Peng et al. [8] donde utiliza herramientas matemáticas para explicar acontecimientos
biológicos. En dicho trabajo presentan un algoritmo para crear una serie temporal a partir de una
secuencia de nucleótidos y estudiar propiedades de estas series temporales. Nosotros utilizaremos
en nuestra investigación herramientas provenientes de este trabajo.

Se describió en este trabajo y en trabajos posteriores [9] que las regiones ’no codificantes’
presentaban correlaciones de largo alcance, mientras que las secuencias ’codificantes’ mantienen
correlaciones de corto alcance, en otras palabras estas regiones se comportaban igual que secuencias
formadas al azar. Este trabajo pretende seguir con esta ĺınea de investigación pero aumentando el
área de análisis: i) el estudio de otros parámetros matemáticos relacionados con las series temporales
y ii) ampliar la investigación de estos parámetros matemáticos en otras caracteŕısticas del ADN.

En este trabajo se van a llevar a cabo varios estudios matemáticos de las series temporales
asociadas a una secuencia de nucleótidos. A parte del cálculo de la correlación, vamos a calcular unos
parámetros que aproximan las series temporales a unos procesos conocidos[7]. También convertimos
nuestras series temporales en grafos gracias a un algoritmo de transformación conocido como Grafo
de Visibilidad [10]. Un grafo esta formado por una serie de nodos o puntos, y conexiones entre esos
nodos, que se denominan vértices. Cuantificaremos las siguientes propiedades del grafo con el fin
de caracterizar las secuencias: grado de conectividad del grafo y propiedad del mundo pequeño
[10].

Por tanto, analizamos la viabilidad de ampliar el uso de otros parámetros, a parte del
presentado en el trabajo de Peng [8], para caracterizar nuestras secuencias de nucleótidos.

Estos nuevos parámetros no solo los vamos a cuantificar en series temporales asociadas a
secuencias de regiones ’codificantes’ o ’no codificantes’, vamos a ampliar el espectro de caracteŕısti-
cas. El porcentaje de regiones ’no codificantes’ ha ido variando con la evolución, tiene sentido que

1



el estudio de estos parámetros en secuencias de organismos mas evolucionados como las eucariotas
sea distinto al de secuencias de organismos más arcaicos como los procariotas. También vamos a
ver la diferencia de estos parámetros en secuencias con funciones estructurales como los ribosomas
o secuencias genómicas.

Otra caracteŕıstica que tendremos en cuenta en nuestro trabajo es la localización de la
secuencia de ADN. Según la teoŕıa endosimbiótica, orgánulos de las células eucariotas como la mi-
tocondria y el cloroplasto contienen material genético porque provienen de organismos procariotas
antiguos [11].

Es por esto que nos parece interesante el estudio de los parámetros en diferentes localizacio-
nes. Por tanto consideramos los siguientes grupos de clasificación del trabajo: contenido en intrones,
reino al que pertenece la secuencia, tipo de Ácido Nucleico, codificación del Ácido Nucleico y la
localización.

Si estos parámetros realmente pueden describir caracteŕısticas del ADN, al final del trabajo
vamos a buscar la implementación de varios métodos de clustering que puedan caracterizar las
secuencias mediante los parámetros asociados a sus series temporales. Las series temporales podŕıan
ayudar a la caracterización de la abundante información generada mediante la secuenciación.

Los objetivos de este trabajo son :

1. Implementación de algoritmos matemáticos para el análisis de series temporales y grafos.
Validación de los programas mediante la comparación con los resultados de los art́ıculos en
los que las herramientas son presentadas [8].

2. Conseguir una base de datos de secuencias suficientemente amplia.

3. Caracterización de secuencias genéticas mediante herramientas matemáticas ya programadas
y estudiadas.

4. Evaluar la posibilidad de usar los diferentes parámetros de la investigación como clasificadores
de secuencias.

5. Implementación de diferentes métodos de clasificación basados en el aprendizaje automático y
aprendizaje profundo. Estos métodos clasificaran en función de los parámetros de series tem-
porales y grafos presentados en el trabajo. Observar la bondad del ajuste entre clasificación
esperada de estos métodos y la clasificación real.
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CAPÍTULO 2. MATERIALES Y MÉTODOS.

2.1. Datos de las secuencias

Para este trabajo se utilizaron 316 secuencias de nucleótidos, obtenidas de las bases de datos
de Gene [3] y Nucleotide [12] del National Center for Biotechnology Information (NCBI)[13]. Para
su clasificación hemos seguido el criterio utilizado por la propia base de datos.

Estas 316 secuencias son de diferentes organismos, esparcidos a lo largo del espectro fi-
logenético, por ejemplo: Escherichia Coli, Homo Sapiens, Saccharomyces cerevisiae, Arabidopsis
thaliana, Mus musculus, Danio Rerio, etc...

La elección de las secuencias no se pudo realizar de forma aleatoria. Esta búsqueda se
realizó para que todas las caracteŕısticas estuvieran representadas mediante un número mı́nimo de
secuencias. Debido a la baja presencia de algunos grupos en las bases de datos seŕıa dif́ıcil hacer
una buena selección de secuencias de forma aleatoria. Además hay que tener en cuenta que las
secuencias de cualquier base de datos están ya sesgadas por los intereses de secuenciación. Todo
esto hace que nuestro trabajo tenga un limite exploratorio. Para una mayor confianza estad́ıstica
seŕıa necesario tomar una muestra más amplia.

Las secuencias escogidas para realizar este trabajo presentan una gran varianza en longitud
de secuencia. La más pequeña, que es la secuencia de rARN 5S de Chlorobium phaeobacteroides
contiene 109 pb (pares de bases), la más grande es el genoma completo del fago λ de E.coli contiene
97050 pb; el 75 % tienen una longitud de secuencia entre 109 pb y 11260 pb.

En la Figura 1 podemos ver un histograma con la distribución de las longitudes de las
secuencias.

Figura 1: Histograma de la longitud de las secuencias. Se puede observar que la gran mayoŕıa de los datos
se encuentran entre 0 y 10000 pb

Se agruparon estas secuencias en diferentes grupos de clasificación según estaban caracteri-
zadas en la base de datos del NCBI:

Contenido de Intrones.
Los intrones son regiones del ADN que son transcritos a ARN, pero luego son eliminados del
transcrito maduro antes de la traducción [14]. En este trabajo hemos estudiado secuencias
que conteńıan intrones y secuencias que no los conteńıan.

Reino al que pertenece el organismo de la secuencia estudiada.
Según la clasificación de Robert Whittaker [15], una de las más aceptadas, los seres vivos
se dividen en 5 reinos. El reino Animal, reino Vegetal, reino Fungi, reino Protista y el reino
Mónera.

Para la realización de este trabajo hemos estudiado secuencias de los 5 reinos. En el rei-
no Mónera se encuentran tanto Bacterias como Archaeas, pero nuestro trabajo consta solo
de secuencias de Bacterias para el grupo Mónera. Además, aunque generalmente no sean
considerados seres vivos hemos trabajado con secuencias de nucleótidos de Virus.
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El tipo de Ácido Nucleico.
Hemos clasificado las secuencias según si eran de ADN o si eran de ARN. También las
hemos clasificado según su topoloǵıa, si eran secuencias lineales o si eran circulares. Los
ARN circulares (cirARNs) son secuencias circulares de ARN que provienen del pre-mARN y
que sufren un splicing alternativo y unen mediante un enlace covalente sus extremos[16]. No
se ha podido analizar un grupo de cirARNs, ya que no se han podido encontrar secuencias
de este tipo en la base de datos de NCBI.

Secuencias codificantes o estructurales.
Algunas secuencias contienen información genética para sintetizar protéınas. En este estudio a
esas secuencias, y a los mensajeros que provienen de secuencias de este tipo, se les denominan
codificantes (’protein coding’). El resto de secuencias que no pertenecen a este grupo son
secuencias estructurales, por ejemplo, ARNs ribosómicos.

Localización del Ácido Nucleico.
Hay numerosos compartimentos genéticos donde se pueden localizar los Ácidos Nucleicos
en los diferentes tipos de organismos. En este trabajo las diferentes localizaciones que va-
mos a estudiar son el Citoplasma, el Núcleo, el Cloroplasto, la Mitocondria, la Cápsida y
los Plásmidos. El genoma central de las bacterias (nucleoide) [17] no se encuentran en un
orgánulo membranoso como si ocurre en eucariotas (núcleo). Las secuencias pertenecientes a
los genomas centrales tanto de eucariotas como de procariotas se encuentran agrupados en
el grupo de Núcleo.

En el Cuadro 1 podemos ver los diferentes grupos para cada caracteŕıstica, el número de
secuencias que contiene cada grupo y su longitud media.

Caracteŕıstica Grupo N longitud media (pb)

Intrones
Sin 209 5144
Con 107 14797

Reino

Animal 160 11207
Mónera 37 2402
Fungi 27 3382

Vegetal 50 4264
Protista 14 1984

Virus 28 7932

Tipo AN
ADN lineal 163 9737
ARN lineal 133 5506

ADN circular 20 5728

Codificación del AN
Codificante 279 8378
Estructural 37 2461

Localización del AN

Núcleo 121 10724
Plásmido 14 2905

Mitocondria 20 4002
Cloroplasto 18 2283
Citoplasma 115 6553

Cápsida 28 7932

Cuadro 1: Resumen de los grupos de estudio de cada caracteŕıstica.

2.2. Algoritmo de transformación de secuencias genéticas a series tem-
porales

El objeto de estudio de este trabajo son las secuencias de nucleótidos, vamos a estudiarlas,
transformándolas en series temporales.

Una serie temporal es el resultado de observar los valores de una variable a lo largo del
tiempo. Se suelen tratar en intervalos regulares (por ejemplo un d́ıa, un año...) para facilitar su
tratamiento, asignando los valores a instantes temporales concretos.

Una serie temporal puede estar formada por la medición de una o varias variables. Sus
valores son irrepetibles debido a su carácter histórico. El estudio de series temporales nos puede
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ayudar a interpretar eventos ya ocurridos o pronosticar su comportamiento en el futuro.
Para llevar transformar las secuencias de nucleótidos en series temporales vamos a utilizar

un algoritmo de transformación [8].
Estas series se conocen como DNA walks o caminos de ADN y son una forma de representar la

secuencia de forma gráfica. Este camino esta definido por una regla de mapeo binaria. El caminante
de este camino, empieza en 0 y sube un paso hacia arriba si al avanzar un paso por la cadena de
ADN se encuentra con una base pirimid́ınica y un paso hacia abajo si se encuentra con una base
púrica.

Este camino está formado por todos los desplazamientos netos, y(l), de todos los pasos l del
camino. El desplazamiento se calcula con la Fórmula 1.

y(l) =

l∑
i=1

u(i) (1)

El desplazamiento neto y(l) se calcula como el sumatorio de todos los pasos u(i) entre i = 0
hasta i = l. Los pasos u(i) tendrán valor +1 si en la posición i de la cadena de ADN se encuentra
una base pirimid́ınica (T́ımina (T), Citosina (C) o Uracilo (U)) y tendrá un valor −1 si en la
posición i de la cadena de ADN se encuentra una base púrica (Adenina (A) o Guanina (G)).

Podemos ver una representación de los desplazamientos netos, y(l), para todos los pasos l
en la Figura 2. Es la serie temporal transformada a partir de la secuencia de ADN del Adenovirus
tipo 2.

Figura 2: Serie temporal transformada con el algoritmo descrito previamente a partir de la secuencia
completa del Adenovirus tipo 2.

2.3. Herramientas matemáticas para el estudio de las series temporales

2.3.1. Herramientas clásicas

Las series temporales pueden ser estudiadas mediante herramientas clásicas que las aproxi-
maban a diferentes procesos. Estos procesos son útiles para observar la dependencia de los valores
de una serie temporal de su pasado. Hemos analizado 4 tipos de procesos [7]:

1. Proceso autorregresivos, AR(p).
En un proceso AR(p), los sucesivos valores de una serie temporal dependen linealmente de
una cantidad finita de los valores anteriores. Esta cantidad será el parámetro p del proceso.
Un valor del proceso zt es función de los p valores anteriores f(zt−1, zt−2, ..., zt−p), pero tam-
bién depende de las innovaciones at que son la nueva información que se añade al proceso en
cada instante. La innovación at es una variable aleatoria que sigue una distribución normal
de media cero y varianza constante. Por ejemplo la formula que describe un proceso autorre-
gresivo de primer orden, AR(1) seŕıa: zt = c+φzt−1 +at donde c y −1 < φ < 1 son constantes
a determinar, at es la innovación y zt−1 es el valor anterior al valor que estamos observando.
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Los procesos que se describen como autorregresivos tienden a tener una memoria más larga
que otro tipo de procesos de series temporales [7]. Entendiendo memoria larga con que el
valor actual esta relacionado con más valores de su pasado que en otro tipo de procesos de
series temporales, como los de medias móviles, MA(q).

2. Proceso de medias móviles, MA(q).
Este es un proceso que a diferencia de los procesos autorregresivos el valor actual zt ya no
depende del valor anterior o de una cantidad finita de valores anteriores, sino que depende de
una cantidad finita de innovaciones pasadas. Un proceso de primer orden de este estilo dice
que z̃t = at−θ ·at−1 donde z̃t = zt−µ, siendo µ la media del proceso; at son las innovaciones
que siguen un proceso de ruido blanco con varianza constante y θ es la dependencia del valor
actual de la serie de la última innovación ocurrida. Este proceso lo podemos generalizar en un
proceso cuyo valor no solo dependa de la última innovación, sino de las q ultimas, obteniendo
un proceso medias móviles de orden q, MA(q). En contraste con los procesos autorregresivos
su memoria es más corta, es decir el valor actual depende de menos observaciones pasadas.

3. Proceso autorregresivo de medias móviles, ARMA(p,q).
Es probable que la serie temporal tenga propiedades de memoria tanto a largo plazo como a
corto plazo, por lo que nos interesa estudiar un modelo que estudie ambos tipos de memoria.
Este es el modelo ARMA(p,q) que mezcla los procesos autorregresivos con los de medias
móviles.

4. Proceso autorregresivo integrado de medias móviles, ARIMA(p,d,q).
Hemos estado asumiendo que todos los procesos anteriores son estacionarios. De hecho la
mayoria de series no son estacionarias, su media va variando a lo largo del tiempo, por eso
tenemos que estudiar estas series con unos procesos conocidos como integrados. El termino
d del modelo ARIMA denota el número de veces que la serie se diferencia de un proceso
estacionario, ARMA(p, q).

A la hora de calcular estos parámetros se han buscado los parámetros que maximizan los
valores de AIC, AICc y BIC del modelo [18]. Estos criterios son diferentes medidores de la calidad
relativa de un modelo estad́ıstico para el conjunto de datos que tenemos.

2.3.2. Herramientas avanzadas

Vamos a realizar una medida de la correlación matemática de las series temporales obtenidas
a partir de las secuencias de nucleótidos. Realizaremos el estudio de la fluctuación (F (l)) con
el método Análisis de Fluctuaciones sin Tendencia, DFA, por su expresión en inglés Detrended
Fluctuation Analysis [8].

La fluctuación F para un valor de distancia l se puede calcular como la diferencia entre la
media del valor cuadrado del desplazamiento y el cuadrado del valor medio del desplazamiento
después de l pasos,

F 2(l) = [M y(l)]2 − [M y(l)]
2

(2)

los desplazamientos M y(l) son la diferencia entre dos valores de desplazamiento neto separado por
una distancia l,

M y(l) = y(l0 + l)− y(l0) (3)

Las barras en la fórmula 2 nos indica la media para una distancia l fija, moviendo todas las
posiciones de la serie temporal l0 posibles, que se encontraran en el intervalo l0 ∈ [1, N − l]. El
valor de N es la longitud de la secuencia, que será igual al número de valores de la serie temporal.

Podemos aproximar la función F (l) a una función potencial de la siguiente manera,

F (l) ∼ lα (4)

El calculo de α nos puede describir principalmente dos tipos de comportamiento en relación a la
correlación de la serie temporal:
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El caso de α = 1
2 , esto nos indica que la secuencia de nucleótidos es completamente aleatoria.

No existe correlación.

El caso de α > 1
2 , esto nos indica que la secuencia de nucleótidos presenta una correlación

de largo alcance.

Para poder calcular este valor α de cada serie temporal hemos hecho un programa que calcula los
valores de F (l) a partir de los valores de desplazamiento neto y(l) aplicando la fórmula 2.

Ajustamos los valores logaŕıtmicos de F (l) y l a una recta de regresión, donde la pendiente
(α) de la recta será el parámetro que estemos buscando. A partir de aqúı nos referiremos a este
parámetro como Peng-α.

Este parámetro sirve para calcular una medida cuantitativa de la correlación para gran-
des distancias a lo largo de la cadena del ADN, dependiendo cual de los dos comportamientos
previamente descritos presente.

Se ha visto que para tamaños de ventana muy amplios (l > 1000) el error estad́ıstico aumenta
y el R2 disminuye [8]. Este efecto lo ponemos ver en la Figura 3. El tamaño máximo de l que vamos
a utilizar en el trabajo es el que nos asegure un ajuste con un valor mı́nimo de R2 = 0,995.

Una vez seleccionado el valor máximo de l, calcularemos nuestro parámetro Peng-α como
podemos observar en la Figura 3b.

(a) Comparación entre el ajuste de la recta, R2, la pendiente,
α y el tamaño máximo de ventana, l.

(b) Recta de regresión entre los datos de fluctuación,
F(l) y el tamaño de ventana, l. Estimación de Peng-α.

Figura 3: Ejemplo del calculo de la fluctuación en la serie temporal de la secuencia de la Figura
2.En la Figura 3a vemos el tamaño máximo de ventana que podemos usar para el cálculo de la fluctuación que nos
asegura un ajuste en la Figura 3a con un R2 determinado. La Figura 3b nos muestra el ajuste entre el logaritmo
del tamaño de ventana (log(l)) y el logaritmo de la fluctuación (log(F (l))) con un R2 = 0,995, la pendiente de esta
recta es el parámetro Peng-α.

2.4. Algoritmo de transformación de series temporales a grafos. Grafo
de Visibilidad.

Podemos ver las series temporales con un grafo y estudiar sus propiedades. Para poder
transformar nuestra serie temporal en un grafo, vamos a implementar algoritmo de transformación
conocido como Grafo de Visibilidad, VG, por su expresión en inglés Visibility Graph [10].

Cada valor de la serie temporal asociada a la secuencia de nucleótidos, presentará un nodo
asociado, por lo que, cada grafo tendrá el mismo numero de nodos que número de nucleótidos
tenga la secuencia. Es decir el grafo tendrá N nodos. Todos los grafos de este trabajo van a tener
una serie de propiedades en común: no son direccionados (no hay dirección en las conexiones), los
nodos (li) al menos van a estar conectados con los nodos inmediatamente anterior (li−1) y posterior
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(li+1), excepto si es el primero que solo estará conectado con el segundo; y si es el último que solo
estará conectado con el penúltimo.

El resto de conexiones estarán regidos por el criterio de visibilidad. Dos nodos están conec-
tados si podemos trazar una linea recta entre ellos sin que esta linea sea cortada. Esto lo podemos
ver gráficamente en la Figura 4.

Matemáticamente hablando dos nodos a(la, ya), b(lb, yb) cumplen el criterio de visibilidad y
por tanto están conectados, si todos los puntos c(lc, yc) que se encuentren entre ellos (la < lc < lb)
cumplen la fórmula 5.

yc < yb + (ya − yb) ·
lb − lc
lb − la

(5)

Con este criterio obtendremos todas las conexiones entre nodos, que serán bidireccionales.
Si a ve a b, entonces b ve a a. Esta algoritmo mide la visibilidad en función de la geometŕıa de la
serie temporal.

El programa que hemos implementado a partir de los valores de desplazamiento neto de
la serie temporal, crea un grafo con tantos nodos como nucleótidos tenga la secuencia y con las
propiedades previamente descritas. Añade todas las conexiones del grafo, comprobando el criterio
de visibilidad entre todos los puntos a(ta, ya) y b(tb, yb) del grafo.

En la Figura 4 podemos ver un ejemplo gráfico de como funciona el algoritmo de visibilidad.

Figura 4: Ejemplo gráfico del algoritmo de visibilidad. Entre el nodo 5.000 y el nodo 20.000 hay numerosos
puntos que impiden su visibilidad directa por lo que esos dos nodos no estarán conectados en el grafo. Esto no
sucede, por ejemplo, entre los nodos 5.000 y 32.500 y entre los nodos 25.000 y 30.000 que śı estarán conectados en
el grafo.

2.5. Propiedades asociadas a los grafos.

Hay numerosas propiedades que tienen los grafos. La primera de ellas será la de conectividad
del grafo y la segunda será la propiedad del mundo pequeño [10], que cuantificaremos mediante el
cálculo de la ruta media más corta entre nodos.

2.5.1. Grado de conectividad del grafo.

Cada nodo de nuestro grafo estará conectado a otros nodos, mı́nimo 2, como norma general.
El grado de conectividad del grafo será una medida de su distribución de conexiones, P (k). Para
ver el grado de conectividad de nuestro grafo, vamos a calcular cuántos nodos con n conexiones
tenemos. Cuando n sea pequeño como norma general tendremos muchos nodos, y cuando n vaya
aumentando el número de nodos con ese numero mayor de conexiones ira disminuyendo. Para ver
este efecto de forma numérica nos fijamos en la Figura 5b donde hay muchos nodos con pocas
conexiones (aproximadamente 1

3 de los nodos tienen entre 2 y 4 conexiones), hay algunos nodos
que presentan mayor número de conexiones (aproximadamente 1

3 de los nodos tienen entre 5 y 15
conexiones) y hay pocos nodos que presentan un número grande de conexiones (aproximadamente
1
3 de los nodos tienen entre 16 y 875 conexiones). Obtendremos una función que aproximamos a
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una potencial (Figura 5a ), aśı pues, como en casos anteriores, representaremos en doble escala
logaŕıtmica, donde aproximaremos a una recta (Figura 5b, cuya pendiente será nuestro grado de
conectividad del grafo. Llamamos a este parámetro VG.

El programa que hemos hecho para calcular esto crea una lista con el número de conexiones
y crea otra lista que en la misma posición va guardando cuantos nodos hay con esas conexiones,
mientras recorre el grafo. Una vez ha terminado de recorrer el grafo, en doble escala logaŕıtmica
lo ajusta a una recta de regresión. En la Figura 5b vemos un ejemplo del grafo de la secuencia del
gen de BMCC1 de Homo sapiens.

(a) Frecuencia normalizada de nodos con k conexiones.
(b) Ajuste de recta de regresión del gráfico de la izquier-
da en escala doble logaŕıtmica. Estimación de VG.

Figura 5: Estimación del grado de conectividad del grafo del gen BMCC1 de Homo sapiens. Podemos
ver en la Figura 5a la estimación de VG. Para un ajuste mejor de la recta de regresión no tenemos en cuenta los
puntos que forman lineas horizontales. Estas ĺıneas horizontales se forman porque cuando el número de conexiones
k aumenta, solo hay 1,2,3 o 4 nodos que presentan ese número de conexiones.

2.5.2. Propiedad del mundo pequeño.

Otra propiedad que vamos a estudiar de los grafos obtenidos, tiene que ver con el fenómeno
del mundo pequeño [19], esto ocurre cuando dos nodos del grafo no son vecinos entre śı, y sin
embargo, el número de conexiones que los separa es pequeño. Por ejemplo en la Figura 6 la longitud
media del camino más corto entre nodos es inferior a 5. Esto ocurre, como pudimos observar en el la
Figura 5a, debido a la presencia de algunos nodos con una alta densidad de conexiones que permiten
reducir el numero de interconexiones que separan los nodos más distanciados. Para cuantificar este
fenómeno estudiamos la variación de la longitud media del camino más corto entre todos los nodos
a medida que aumentamos el tamaño de nuestro grafo.

La longitud media mas corta entre nodos, MPL(n) crece proporcionalmente al logaritmo
del número de nodos n en la red. Es decir MPL(n) ∝ log(n).

Se crea un grafo a partir de las conexiones entre nodos. También se seleccionan varios valores
de n para los que se crean subgrafos con el número n de nodos y calcula para cada subgrafo la
longitud media más corta entre nodos, MPL(n).

Ajustamos los datos de log(MPL(n)) y log(n) a una recta de regresión, cuya pendiente será
el parámetro que cuantifica nuestra propiedad del mundo pequeño, a partir de aqúı este parámetro
será conocido como MPL.

Para encontrar la ruta más corta entre dos nodos hemos utilizado un método conocido como
búsqueda en anchura[20]. Es un método para grafos no direccionados como el nuestro, escogimos
este por ser rápido y eficiente, algo muy importante debido al gran tamaño de nuestros grafos. No
teńıamos los recursos computacionales suficientes para calcular este parámetro en secuencias con
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una longitud mayor a 7300 pb. El grupo de secuencias donde se ha podido calcular este parámetro
consta de 209 secuencias que es un 66,14 % del total de secuencias.

En la Figura 6 vemos un ejemplo con el gen de la cromato reductasa de Pseudomonas Putida.

Figura 6: Fenómeno del mundo pequeño. En el gráfico de la izquierda podemos observar que cuando empieza
a aumentar la longitud de la secuencia, el MPL aumenta rápidamente, ya que es muy fácil encontrar nodos muy
separados, pero llega un momento que es muy dif́ıcil encontrar nodos que estén separados por más de 5 nodos,
aunque el tamaño del grafo haya aumentado considerablemente. En el gráfico de la derecha podemos observar los
valores en doble escala logaŕıtmica. El valor de la pendiente de la recta de regresión que obtenemos será nuestro
parámetro MPL

2.6. Análisis de los resultados

Los análisis estad́ısticos se realizaron con el software Python. El principal análisis estad́ıstico
realizado en este trabajo ha sido la comparación entre dos o más conjuntos de secuencias.

2.6.1. Normalidad

Los análisis que comparan medias como t-Student y ANOVA necesitan que la distribución
de los datos que se están comparando sigan una distribución Gaussiana. Para evaluar si nuestros
datos segúıan este tipo de distribución hemos realizado test de normalidad de Shappiro-Wilkins
[21] con un nivel de significación del 0.05.

Cuando algún grupo de secuencias no se distribúıa significativamente de forma normal,
hemos eliminado las valores at́ıpicos o ’outliers’ hasta que el nivel de significación de la distribución
sub́ıa por encima del 0.05.

2.6.2. Homocedasticidad

Los análisis que comparan medias como t-Student y ANOVA asumen que la distribución de
datos presenta homocedasticidad, es decir, que la varianza de los errores es constante a lo largo
de las observaciones. Para evaluar si nuestros datos siguen este tipo de comportamiento hemos
realizado un test de Levene [22] con un nivel de significación del 0.05.

Cuando los resultados de una subpoblación no presentaban homocedasticidad, hemos actua-
do de la misma manera que con la normalidad, hasta que hemos obtenido un nivel de significación
superior al 0.05.

2.6.3. Comparación de las medias de 2 o más poblaciones

Una vez nuestras distribuciones de los resultados de las diferentes poblaciones separadas
por parámetros y caracteŕısticas siguen una distribución normal y presentan homocedasticidad,
pasamos a encontrar diferencias significativas en sus medias.
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En el caso de que comparemos 2 poblaciones, por ejemplo las poblaciones con y sin intrones,
vamos a utlizar un test t de Student [23], donde la hipótesis nula H0 dice que las medias de los
dos grupos a comparar sean iguales. Utilizamos un nivel de significación del 0.05.

En el caso de que comparemos más de 2 poblaciones, por ejemplo las poblaciones separadas
por reino, primero vamos a realizar un test ANOVA [24], donde la hipótesis nula H0 es que todas
las medias de los grupos son iguales con un nivel de significación del 0,05. En el caso de rechazar
esta hipótesis nula, pasamos a realizar un test Tukey [25] para el análisis Post-Hoc, que compara
todas las medias de los grupos 2 a 2 con el mismo nivel de significación que el test ANOVA.

2.7. Clasificación de los datos

Hemos utilizado diferentes métodos de inteligencia artificial con el fin de poder caracterizar
secuencias a partir de los parámetros del trabajo.

2.7.1. Aprendizaje automático no supervisado (k-medias).

El primero de todos estos métodos de clustering es el k-means o k-medias, es un método
no supervisado. Este tipo de algoritmos busca patrones en los datos de los parámetros sin tener
en cuenta los datos de la caracterización. Lo único que tenemos que especificar al algoritmo es el
número de grupos que queremos dividir nuestros datos.

Este método va a asignar a cada punto un grupo en función de la estructura de los datos y el
número de grupo que le indiquemos. Para poder medir la efectividad de clasificación de este método
vamos a comparar los datos obtenidos con los datos esperados. Para medir cuanto se ajustan estos
grupos a los grupos que nosotros teńıamos hemos utilizado el estad́ıstico Índice de Rand Ajustado
(ARI) [26], el Índice de Rand mide el porcentaje de acierto de la clasificación. RI = a+b

a+b+c+d donde
a es el número de verdaderos positivos en la clasificación y b el número de verdaderos negativos
en la clasificación, por tanto, a+ b medida del número de aciertos entre los datos obtenidos y los
datos esperados y donde a + b + c + d es el número de datos posibles, siendo c y d los valores
de falsos negativos y falsos positivos. El Índice de Rand Ajustado (ARI) normaliza numerador y
denominador teniendo en cuenta los valores esperados cuando las dos particiones se hacen al azar.

2.7.2. Aprendizaje automático supervisado (k-Vecinos más próximos).

El segundo método de clustering que vamos a utilizar es un algoritmo supervisado, es decir
que tenemos etiquetados con las caracteŕısticas nuestro conjunto de entrenamiento. El conjunto de
entrenamiento será del 70 % de los datos frente al 30 % del conjunto de validación. Es un algoritmo
muy sencillo de implementar y que funciona muy bien en conjunto de datos pequeños como el de
nuestro trabajo.

Este tipo de algoritmo funciona midiendo la distancia entre los elementos a clasificar y el
resto de elementos del conjunto de entrenamiento. Después selecciona los k elementos más cercanos
(la función de distancia que usamos es la euclidiana). Entre los k elementos más cercanos se decide
la categoŕıa del elemento a clasificar en función de la caracteŕıstica que defina a la mayoŕıa de los
k elementos más cercanos.

En nuestro trabajo hemos usado un k de 11, es esencial elegir un número impar para poder
desempatar ciertos valores. En la Figura 7 vemos un ejemplo utilizando los parámetros MA(q) y
Peng-α para clasificar mediante un K-NN si las secuencias presentan o no intrones.
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Figura 7: Ejemplo de clasificación bidimensional mediante un K-NN. El eje X contiene el valor del
parámetro Peng-α y el eje Y contiene el valor q del modelo MA. A partir del conjunto de entrenamiento se calcula
el fondo del gráfico mediante la distancia a los K-Vecinos más próximos. En la zona azul hay más K-vecinos más
próximos de secuencias con intrones y en la zona roja hay más K-vecinos más próximos de secuencias sin intrones.
El conjunto de validación está formado por lo puntos cuyo color representa la caracteŕıstica real de la secuencia.

En el fondo de la Figura 7 podemos observar que las zonas que han sido entrenadas para ser
secuencias con intrones y secuencias sin intrones según la distancia a los elementos del conjunto de
entrenamiento, los puntos del gráfico son los puntos del conjunto de validación. Para este ejemplo, al
comparar las caracteŕısticas reales de las secuencias y las caracteŕısticas esperadas por el algoritmo
K-NN hemos obtenido un porcentaje de acierto del 81 %.

Este concepto lo podemos ampliar hasta el número de parámetros que queramos, obtendre-
mos un espacio de dimensión n divido en zonas. Cada zona estará clasificada en un determinado
grupo de la clasificación de la caracteŕıstica que estemos estudiando. Esto solo lo podemos visuali-
zar cuando haya un espacio de dimensión 3 como máximo. Hemos calculado todos los K-NN para
todas las combinaciones de los 10 parámetros del trabajo, teniendo en cuenta que si utilizamos
MPL el número de secuencias se vera reducido. Para cada K-NN analizaremos el porcentaje de
acierto del K-NN sobre el conjunto de validación.

2.7.3. Aprendizaje profundo. Clasificación mediante redes neuronales.

Una red neuronal son modelos computacionales que están inspirados en las conexiones ce-
rebrales. Las redes neuronales son entrenadas para ser capaces de relacionar ciertos valores de
entrada con unos valores de salida. Se caracterizan porque las relaciones entre los valores de en-
trada y de salida no son lineales [27]. Nuestros valores de entrada van a ser los parámetros de las
series temporales y grafos asociadas a las secuencias de nucleotidos y nuestros valores de salida
serán la caracteŕıstica.

Hemos creado 10 neuronas distintas, dos para cada grupo de clasificación. El esquema general
de estas redes neuronales lo podemos ver en la Figura 8.

Le presentamos las caracteŕısticas a nuestra red neuronal en codificación One-hot, o lo que es
lo mismo, tendremos un vector lleno de 0, excepto en la posición asignada al grupo correspondiente
que se encontrará con un valor 1 [28]. Por ejemplo, para el contenido en intrones, el vector (1,0)
significaŕıa secuencia sin intrones y (0,1) secuencia con intrones.

Tendremos 2 redes neuronales por cada caracteŕıstica, una de estas tendrá nueve entradas
en la primera capa (ya que estaremos analizando nueve parámetros) y la otra tendrá diez entradas
en la primera capa (además de los nueve parámetros anteriores utilizaremos MPL).

Nuestro modelo esta ajustado para que se utilice como optimizador ’Adam’ y la métrica
para evaluar sea la precisión (accuracy). La función de perdida para las caracteŕısticas de conte-
nido de intrones y codificación del Ácido Nucleico es ’binary crossentropy’, ya que solo presentan
dos grupos por caracteŕıstica. Para el resto la función de perdida utilizada ha sido la de ’categori-
cal crossentropy’, ya que presentan mayor números de grupos por caracteŕıstica.

La capa de salida tendrá tantas neuronas como grupos haya en cada caracteŕıstica, por
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Figura 8: Esquema de la Red Neuronal multicapa. La capa de entrada presenta una función de activación
de tipo relu o rectificadora, la capa oculta tiene una función de activación de tipo relu y la capa de salida tiene
una función de activación sigmoide. Estas funciones de activación han sido escogidas para aumentar el porcentaje
de acierto. La función sigmoide nos asegura en la capa de salida que nuestra salida de red se encontrará entre 0 y 1
y es fácil de mapear a cualquier probabilidad de clase 1.

ejemplo en los reinos serian 6. Cada neurona de esta capa de salida nos calcula la probabilidad
de que los parámetros que hayamos introducido en la primera capa sean del grupo asociado a esa
neurona. El grupo asignado será el que presente mayor probabilidad en su neurona.

Una vez entrenada la red, al introducir los parámetros asociados a una secuencia, la primera
neurona nos da un valor de 0.001 y la segunda de 0.999. Esto quiere decir que la red ha calculado
que hay una probabilidad del 99.9 % de que esos parámetros pertenezcan a una secuencia de AN
con intrones.

Una vez entrenada la red con nuestro conjunto de entrenamiento calculamos el porcentaje
de acierto con nuestro conjunto de validación.

Para elegir los conjuntos de validación y de entrenamiento, hemos utilizado la validación
cruzada, ya que no teńıamos un número muy elevado de secuencias. Una técnica que otorga robustez
a los resultados cuando no tenemos un elevado número de datos [29]. La validación cruzada consiste
en repetir la creación de la red neuronal para distintos conjuntos de entrenamiento y de validación.
El conjunto de validación será siempre del 10 % pero iremos rotando este porcentaje a lo largo de
todos los datos, primero cogeremos el primer 10 % de los datos, luego los datos entre el 10 % y el
20 %, y aśı sucesivamente hasta llegar al final. Por tanto obtendremos 10 conjuntos de validación
distintos. La red será entrenada con el 90 % de datos restantes. Tendremos 10 porcentajes de acierto,
el porcentaje de acierto de la red para cada caracteŕıstica será la media de estos 10 porcentajes.

2.8. Herramientas computacionales

Las diferentes herramientas descritas previamente han sido programas en ambientes de
Python [30] y RStudio [31].

Para el tratamiento con secuencias en formato FASTA hemos utilizado la libreŕıa Bio de
Python [32], para el análisis de los modelos que describen las series temporales hemos utilizado
la función auto.arima de RStudio [33], para el tratamiento y estudio de grafos hemos utilizado la
libreŕıa NetworkX de Python [34], para el uso de métodos de clustering de aprendizaje automático
hemos utilizado la libreŕıa Sklearn de Python [35], y para la creación y entrenamiento de Redes
Neuronales hemos utilizado las libreŕıas Keras y TensorFlow de Python [36].

Para algunos cálculos muy pesados computacionalmente, se han optimizado los programas
implementando estructuras de C en Python [37]. Todos los programas han corrido en un servidor
del Departamento de Matemática Aplicada de la UPM.
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CAPÍTULO 3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN.

Comenzamos el apartado de resultados del trabajo presentando el Cuadro 2 donde hacemos
un resumen estad́ıstico de todos los parámetros previamente explicados:

Método Parámetro N x̄ σ̂2 mı́n máx R̂2

AR p

316

0.047 0.147 0 4

-

MA q 19.158 124.038 2 50

ARMA
p 0.041 0.084 0 3
q 15.601 160.266 0 50

ARIMA
p 2.206 12.913 0 20
d 1.370 0.234 1 2
q 1.313 1.759 0 6

Peng-α 0.551 0.007 0.323 0.796 0.991
VG 312 -1.498 0.044 -2.000 -0.912 0.883

MPL 191 0.173 0.003 0.021 0.329 0.723

Cuadro 2: Tabla resumen estad́ıstico sobre los parámetros del trabajo. N representa el número de secuen-
cias para las que hay calculado cada parámetro, x̄ representa la media de cada parámetro, σ̂2 representa la varianza

de cada parámetro, mı́n y máx representan lo valores mı́nimos y máximos de cada parámetro, el R̂2 representa la
media de los R2 usados para el ajuste de cada recta en el cálculo de los parámetros Peng-α, VG y MPL.

Los programas que ejecutan los algoritmos descritos en las Secciones 2.2, 2.3, 2.4 y 2.5 se
pueden encontrar en el siguiente repositorio de código de GitHub.

Transformamos las 316 secuencias en series temporales mediante el algoritmo descrito en el
Caṕıtulo 2.2.

Se valido el correcto funcionamiento de los programas antes de realizar el calculo a todo
el grueso de secuencias. En el caso del parámetro Peng-α, se corroboro que nuestro programa
arrojaba los mismos resultados en las mismas secuencias que se presentaban en ese trabajo [8].
Con respecto al resto de parámetros, los programas que calculaban estos parámetros se validaron
mediante gráficos donde nos asegurábamos del correcto funcionamiento de los mismos.

3.1. Análisis de los parámetros del trabajo en los grupos de estudio.

3.1.1. Peng-α.

Calcularemos el parámetro Peng-α de las series temporales, utilizando el método DFA como
hemos explicado en el Caṕıtulo 2.3.2.

Vamos a estudiar los resultados del parámetro Peng-α para las 316 secuencias del trabajo y
su posible utilización como clasificador de diferentes grupos. Para ello realizaremos test de medias
para estudiar si hay diferencias significativas entre las medias de los grupos.

Podemos observar en la Figura 9 un histograma con los resultados del parámetro Peng-α.
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Figura 9: Histograma con los resultados del parámetro Peng-α de las 316 secuencias del trabajo. Po-
demos ver representada la curva de distribución sobre el histograma en un color más oscura. Los datos se distribuyen
siguiendo una distribución normal (p− valor = 0,052).

La media para todas las secuencias de este parametro es 0.551. Observamos que esta media
no vaŕıa en función de la longitud de la secuencia; al dividir el conjunto de secuencia en función de
la longitud. No obstante, la varianza śı cambia al variar la longitud de secuencia. Como podemos
observar en la Figura 10. A partir de una longitud de secuencia de 10000 pb, señalado con la recta
vertical, la varianza disminuye. por tanto, cuanto mayor sea la longitud de secuencia, especialmente
a partir de este tamaño, más robusta sera la estimación del Peng-α.

Figura 10: Distancia entre el valor Peng-α y el valor de la media en función de la longitud de la
secuencia (pb).

A continuación vamos a presentar los resultados de este parámetro para los diferentes grupos
en los que se ha clasificado el trabajo y si pueden ser utilizados como un clasificador.

Contenido de intrones.
Queremos comprobar si el parámetro Peng- α es capaz de resultar útil para decidir si una

secuencia contiene o no intrones. Para ello, realizamos un test t de Student [Sección 2.6.3] para
verificar si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Disponemos de 107
secuencias con intrones y 192 sin ellos. Verificamos las hipótesis de normalidad [Sección 2.6.1] (con
p − valores de 0.061 (con intrones) y de 0,086 (sin intrones)) y la hipótesis de homocedasticidad
[Sección 2.6.2] (p− valor = 0,155) para ambos grupos de secuencias. El análisis estad́ıstico de los
resultados para este parámetro se puede ver en el Cuadro 3:
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Contenido de intrones N x̄ σ̂2 p− valor
Sin intrones 192 0.5206 0.0057

2,315 · 10−12

Con intrones 107 0.5813 0.0042

Cuadro 3: Resultados del test t de Student que compara las medias del parámetro Peng-α en la
clasificación por contenido de intrones. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media
de cada uno de estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor
que arroja el test de medias t de Student.

El test t de Student arroja un p− valor = 2,315 · 10−12 por lo tanto comprobamos que las
medias son significativamente diferentes para un nivel de confianza de 0,05. Este parámetro puede
funcionar como clasificador para esta caracteŕıstica, ya que presenta un nivel de significación muy
bajo comparado con la referencia del 0.05 que utilizamos en el trabajo.

Podemos ver en la Figura 11 representados los histogramas de los grupos con y sin intrones
para este parámetro.

Figura 11: Histogramás de los resultados del parámetro Peng-α en función del contenido en intrones.
La barras verticales más oscuras representan las medias poblaciones de cada grupo. También se encuentran dibujadas
las curvas de distribución sobre los histogramas de cada grupo.

En trabajos previos ya se estudió el valor de este mismo parámetro en grupos de secuen-
cias con intrones y sin intrones [8]. En ese trabajo se concluyó que las medias de este paráme-
tros en ambos grupos eran distintas, para un grupo de 10 secuencias sin intrones la media de
Peng-α ± (2 · e.e.m) = 0,50 ± 0,01 y para un grupo de 14 secuencias con intrones la media de
Peng-α ± (2 · e.e.m) = 0,61 ± 0,03. Nuestros resultados son para un grupo de 192 secuencias sin
intrones la media de Peng-α± (2 ·e.e.m) = 0,52±0,01 y para un grupo de con intrones la media de
Peng-α± (2 · e.e.m) = 0,58± 0,01. Nuestros datos con un mayor número de secuencias para cada
grupo presentan el comportamiento descrito en el trabajo de Peng [8], las secuencias con intrones
presentan correlación de largo alcance (Peng-α > 0,5) mientras que las secuencias sin intrones
presentan correlación de corto alcance (Peng-α = 0,5).

Reino al que pertenece la secuencia de Ácido Nucleico.
Queremos comprobar si el parámetro Peng- α es capaz de resultar útil para decidir el reino

del organismo al que pertenece la secuencia de Ácido Nucleico. Para ello, realizamos un test ANOVA
para verificar si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Verificamos las
hipótesis de normalidad (con p− valores de 0.277 (Animal), de 0,076 (Mónera), de 0.189 (Fungi),
de 0.288 (Vegetal), de 0.138 (Protista) y de 0.141 (Virus)) y la hipótesis de homocedasticidad
(p− valor = 0,493) para todos los grupos de secuencias.

El resultado del test ANOVA lo podemos ver en el Cuadro 4
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Reino N x̄ σ̂2 p− valor
Animal 160 0.578603 0.0051

2,11 · 10−11

Mónera 36 0.475746 0.0035
Fungi 27 0.524364 0.0061

Vegetal 50 0.5472 0.0069
Protista 14 0.5051 0.0095

Virus 25 0.5227 0.0051

Cuadro 4: Resultados del test ANOVA que compara las medias del parámetro Peng-α en la clasifica-
ción por reino. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de cada uno de estos grupos,
σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor que arroja el test ANOVA.

El test ANOVA arroja un p−valor = 2,11·10−11, por lo que asumimos que las medias no son
significativamente iguales. Tras el test ANOVA haber rechazado que las medias eran iguales hemos
hecho un test de Tukey para el análisis post-Hoc para identificar las medias de que subconjuntos
son significativamente iguales. Podemos ver el resultado de este test en la Figura 12.

Figura 12: Test Tukey para el parametro Peng-α de los grupos clasificados por su reino. Podemos ver
los p−valores para cada par de grupos, el color del fondo del cuadrado será más oscuro cuanto mayor sea p−valor.

En este caso las medias diferentes entre pares de grupos (p − valor < 0,05) son: Animal y
Mónera (0.001); Animal y Fungi (0.0099); Animal y Protista (0.0086); Mónera y Vegetal (0.001) y
Mónera y Virus (0.0157). El parámetro śı que puede servir para clasificar las secuencias en estos
casos. De los pares de grupos que presentan diferencias significativa en las medias podemos ob-
servar que hay diferencias entre los grupos de eucariotas (Vegetal, Animal, Fungi) y el grupo de
procariotas (Mónera). Realizamos un test de Student para ver si hay diferencias significativas en
las medias de los grupos de secuencias de eucariotas y de procariotas. Se cumplen las hipótesis de
normalidad y homocedasticidad. El test de medias arroja como resultado un p− valor = 2 · 10−13,
por tanto este parámetro presenta medias significativamente distintas para los dos grupos y podŕıa
servir para clasificarlos. Esto puede estar relacionado con las diferencias en los porcentajes de re-
giones codificantes y no codificantes entre las secuencias de eucariotas y procariotas [6].

Tipo de Ácido Nucleico.
Queremos comprobar si el parámetro Peng- α es capaz de resultar útil para decidir si una

secuencia es de ARN o ADN, y si esta secuencia es lineal o circular. Para ello, realizamos un
test ANOVA para verificar si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes.
Verificamos las hipótesis de normalidad (con p − valores de 0.965 (ADN lineal), de 0,258 (ADN
circular) y de 0.056 (ARN lineal) y la hipótesis de homocedasticidad (p−valor = 0,118) para todos
los grupos de secuencias.

El resultado del ANOVA y el resumen estad́ıstico del parámetro en estos grupos se encuentra
en el Cuadro 5
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Tipo de AN N x̄ σ̂2 p− valor
ADN lineal 163 0.5542 0.0067

0,0395ADN circular 20 0.5749 0.0096
ARN lineal 118 0.5348 0.0051

Cuadro 5: Resultados del test ANOVA que compara las medias del parámetro Peng-α en la clasi-
ficación por tipo de ácido nucleico. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de
cada uno de estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor que
arroja el test ANOVA.

El test ANOVA resulta con un p − valor = 0,0395 que las medias no son significativamen-
te iguales entre estos grupos, al realizar el análisis post-Hoc, cuando comparamos por pares los
grupos obtenemos que sus medias si son todas significativamente iguales (p− valor > 0,05). Este
parámetro no presenta diferencias en las medias para estos grupos clasificados en función de su
tipo de AN, no sirve como clasificador.

Codificación del Ácido Nucleico.
Queremos comprobar si el parámetro Peng- α es capaz de resultar útil para decidir si una

secuencia es codificante o estructural. Para ello, realizamos un test t de Student para verificar
si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Verificamos las hipótesis de
normalidad (con p − valores de 0.134 (Codificante) y de 0,114 (Estructural)) y la hipótesis de
homocedasticidad (p− valor = 0,052) para ambos grupos de secuencias.

Podemos ver el resultado del test t de Student en el Cuadro 6.

Codificación del AN N x̄ σ̂2 p− valor
Codificante 256 0.546 0.0049

4,592 · 10−13

Estructural 34 0.4697 0.0027

Cuadro 6: Resultados del test t de Student que compara las medias del parámetro Peng-α en los
grupos de secuencias codificantes y secuencias estructurales. N corresponde al número de secuencias de
cada grupo, x̄ es la media de cada uno de estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También
podemos observar el p− valor que arroja el test de medias t de Student.

El test resulta con un p− valor muy pequeño en comparación al 0.05 que usamos de ĺımite,
por tanto podemos decir que las medias son significativamente distintas. Este parámetro lo pode-
mos utilizar como clasificador.

Localización del Ácido Nucleico
Queremos comprobar si el parámetro Peng- α es capaz de resultar útil para decidir la lo-

calización del Ácido Nucleico en las células o en capsidas. Para ello, realizamos un test ANOVA
para verificar si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Verificamos las
hipótesis de normalidad (con p − valores de 0.336 (Núcleo), de 0,981 (Plásmido), de 0.069 (Mi-
tocondria), de 0.712 (Cloroplasto), de 0.423 (Citoplasma) y de 0.1 (Cápsida)) y la hipótesis de
homocedasticidad (p− valor = 0,1) para todos los grupos de secuencias.

El resumen estad́ıstico de este parámetro en los distintos grupos y el resultado del test
ANOVA lo podemos ver en el Cuadro 7.

Localización N x̄ σ̂2 p− valor
Núcleo 121 0.5693 0.0051

0,00054

Plásmido 13 0.4937 0.0024
Mitocondria 14 0.5763 0.0101
Cloroplasto 18 0.4826 0.0052
Citoplasma 115 0.5525 0.0072

Cápsida 26 0.5215 0.0049

Cuadro 7: Resultados del test ANOVA que compara las medias del parámetro Peng-α en la clasifi-
cación por localización. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de cada uno de
estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p − valor que arroja el
test ANOVA.
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Tras resultar el test ANOVA con un p − valor = 0,00054, las medias presentan diferencias
significativas. Este parametro puede utilizarse como clasficador. Despúes del test ANOVA reali-
zamos un analisi post Hoc con un test de Tukey que compara las medias de los grupos 2 a 2, el
resultado de este test lo podemos ver en el Cuadro 13.

Figura 13: Test tukey para el parámetro Peng-α en los grupos clasificados por su localización. Podemos
ver los p−valores para cada par de grupos, el color del fondo del cuadrado será más oscuro cuanto mayor sea p−valor.

Las medias significativamente distintas fueron las siguientes: Citoplasma y Cloroplasto (0.0085);
Cloroplasto y Núcleo (0.0021). Este parámetro nos puede sirve para observar diferencias en las me-
dias de los pares de grupos anteriormente mencionados.

3.1.2. Grado de conectividad del grafo o VG.

Transformamos las series temporales que teńıamos en grafos, mediante el algoritmo explicado
en el Caṕıtulo 2.4.

Calcularemos el parámetro VG, cuantificando el grado de conectividad de los grafos obteni-
dos, como hemos explicado en el Caṕıtulo 2.5.1

Vamos a estudiar los resultados del parámetro VG para las 316 secuencias del trabajo y su
posible utilización como clasificador de diferentes grupos. Para ello realizaremos test de medias
para estudiar si hay diferencias significativas entre las medias de los grupos.

Podemos observar en la Figura 14 un histograma con los resultados del parámetro VG.
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Figura 14: Histograma con los resultados del parámetro VG de las 316 secuencias del trabajo. Podemos
ver representada la curva de distribución sobre el histograma en un color más oscura. Los datos se distribuyen
siguiendo una distribución normal (p− valor = 0,058).

A continuación vamos a presentar los resultados de este parámetro para los diferentes grupos
en los que se ha clasificado el trabajo y si pueden ser utilizados como un clasificador.

Contenido de intrones.
Queremos saber si el parametro VG puede resultar útil para decidir si una secuencia presenta

intrones o no. Para ello realizaremos un test t de Student para verificar si las medias de los grupos
son significativamente diferentes. Verificamos las hipótesis de normalidad (con p−valores de 0.078
(con intrones) y de 0,160 (sin intrones)) y la hipótesis de homocedasticidad (p − valor = 0,254)
para ambos grupos de secuencias.

El análisis estad́ıstico de los resultado para este parámetro se puede ver en el Cuadro 3:

Contenido de intrones N x̄ σ̂2 p− valor
Sin intrones 207 -1.4934 0.0472

0.507
Con intrones 105 -1.477 0.036

Cuadro 8: Resultados del test t de Student que compara las medias del parámetro VG en la clasi-
ficación por contenido de intrones. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de
cada uno de estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor que
arroja el test de medias t de Student.

El nivel de significación es 0.507, muy superior al ĺımite establecido del 0,05. Las diferencias
en las medias de este parámetro en los grupos con intrones y sin intrones no son significativas. El
parámetro no sirve para diferenciar esta caracteŕıstica.

Reino al que pertenece la secuencia de Ácido Nucleico.
Queremos comprobar si el parámetro VG es capaz de resultar útil para decidir el reino del

organismo al que pertenece la secuencia de Ácido Nucleico. Para ello, realizamos un test ANOVA
para verificar si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Verificamos las
hipótesis de normalidad (con p− valores de 0.277 (Animal), de 0,076 (Mónera), de 0.189 (Fungi),
de 0.288 (Vegetal), de 0.138 (Protista) y de 0.141 (Virus)) y la hipótesis de homocedasticidad
(p− valor = 0,493) para todos los grupos de secuencias.

El resumen estad́ıstico de este parámetro en los distintos reinos lo podemos ver en el Cuadro
9.

20



Reino N x̄ σ̂2 p− valor
Animal 157 -1.443 0.0339

0,001632

Mónera 37 -1.549 0.0506
Fungi 27 1.513 0.0497

Vegetal 50 1.5464 0.0388
Protista 12 -1.6134 0.0105

Virus 28 -1.4866 0.0768

Cuadro 9: Resultados del test ANOVA que compara las medias del parámetro VG en la clasificación
por reino. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de cada uno de estos grupos, σ̂2

es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor que arroja el test ANOVA.

Tras haber resultado el test ANOVA con un p − valor = 0,001, concluimos que las medias
no son significativamente iguales. Hemos realizado un análisis post-Hoc con un test de Tukey.
Con el resultado de este test podemos decir que todas las medias son significativamente iguales
(p− valor > 0,05), menos entre el reino Vegetal y el reino Animal (0.0243). El parámetro no sirve
para clasificar esta caracteŕıstica.

Tipo de Ácido Nucleico.
Queremos comprobar si el parámetro VG es capaz de resultar útil para decidir si una secuen-

cia es de ARN o ADN, y si esta secuencia es lineal o circular. Para ello, realizamos un test ANOVA
para verificar si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Verificamos las
hipótesis de normalidad (con p − valores de 0.095 (ADN lineal), de 0,558 (ADN circular) y de
0.425 (ARN lineal) y la hipótesis de homocedasticidad (p− valor = 0,05) para todos los grupos de
secuencias.

En el Cuadro 10 presentamos los resultados del test ANOVA, junto a un análisis estad́ıstico
del parámetro en los diferentes grupos.

Tipo de AN N x̄ σ̂2 p− valor
ADN lineal 161 -1.5087 0.0421

0,1155ADN circular 15 -1.5481 0.0122
ARN lineal 133 -1.466 0.0443

Cuadro 10: Resultados del test ANOVA que compara las medias del parámetro VG en la clasificación
por tipo de ácido nucleico. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de cada uno
de estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor que arroja el
test ANOVA.

El test ANOVA resulta que las medias de los 3 grupos son significativamente iguales. Por
tanto podemos decir que este parámetro tampoco sirve para clasificar las secuencias según su tipo
de ácido nucleico.

Codificación del Ácido Nucleico.
Queremos saber si este parámetro puede ser útil para clasificar si una secuencias es estructu-

ral o codificante. Para ello realizamos un test t de Student. Las distribuciones de este parámetro en
las 2 poblaciones śı que siguen el criterio de normalidad. Esto no sucede con la homocedasticidad.
No hay homogeneidad en las varianzas. Para que el test de Levene diera un resultado significativo
tendŕıamos que eliminar mas del 70 % de las secuencias codificantes. Las varianza de la población
de codificantes es más del doble que la varianza de la población de secuencias estructurales, 0.042
y 0.0179 respectivamente. Las medias de este parámetro son -1.4992 para secuencias codificantes y
-1.4803 para secuencias estructurales, estas medias no parecen distintas pero no podemos compro-
barlo debido a la imposibilidad de realizar un test estad́ıstico. No consideramos que este parámetro
sirva como clasificador.

Localización del Ácido Nucleico
Queremos comprobar si el parámetro VG es capaz de resultar útil para decidir la localización

del Ácido Nucleico en las células o en capsidas. Para ello, realizamos un test ANOVA para verificar
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si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Verificamos las hipótesis de
normalidad (con p − valores de 0.052 (Núcleo), de 0,736 (Plásmido), de 0.05 (Mitocondria), de
0.17 (Cloroplasto), de 0.912 (Citoplasma) y de 0.51 (Cápsida)) y la hipótesis de homocedasticidad
(p− valor = 0,15) para todos los grupos de secuencias.

Los resultados del test de ANOVA y el resumen estad́ıstico lo podemos observar en el Cua-
dro 11.

Localización N x̄ σ̂2 p− valor
Núcleo 119 -1.4923 0.0366

0,89451

Plásmido 14 0.4937 0.0024
Mitocondria 14 -1.5236 0.0749
Cloroplasto 19 -1.527 0.039

Cápsida 28 -1.4866 0.0768
Citoplasma 115 -1.4693 0.0434

Cuadro 11: Resultados del test ANOVA que compara las medias del parámetro VG en la clasificación
por localización. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de cada uno de estos grupos,
σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor que arroja el test ANOVA.

El test ANOVA que dice resulta que las medias son significativamente iguales. Por el paráme-
tro no sirve para separar a las secuencias en esta caracteŕıstica.

3.1.3. Camino medio más corto entre nodos o MPL.

Este parámetro se calcula cuantificando la propiedad del mundo pequeño como se ha expli-
cado en el Caṕıtulo 2.5.2.

Vamos a estudiar los resultados del parámetro MPL. Para este parámetro, debido a la carga
computacional, solo se ha podido calcular en secuencias con una longitud menor a 7300 pb. Tenemos
un total de 191 secuencias en las que hemos podido calcular este parámetro. Vamos a analizar su
posible utilización como clasificador de diferentes grupos. Para ello realizaremos test de medias
para estudiar si hay diferencias significativas entre las medias de los grupos.

Podemos observar en la Figura 15 un histograma con los resultados del parámetro MPL.

Figura 15: Histograma con los resultados del parámetro MPL de las 191 secuencias del trabajo. Pode-
mos ver representada la curva de distribución sobre el histograma en un color más oscura. Los datos se distribuyen
siguiendo una distribución normal (p− valor = 0,073).

A continuación vamos a presentar los resultados de este parámetro para los diferentes grupos
en los que se ha clasificado el trabajo y si pueden ser utilizados como un clasificador.

Contenido de intrones.
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Queremos saber si el parametro MPL puede resultar útil para decidir si una secuencia
presenta intrones o no. Para ello realizaremos un test t de Student para verificar si las medias de los
grupos son significativamente diferentes. Verificamos las hipótesis de normalidad (con p−valores de
0.837 (con intrones) y de 0,1 (sin intrones)) y la hipótesis de homocedasticidad (p−valor = 0,893)
para ambos grupos de secuencias.

El resultado del test t de Student y el análisis estad́ıstico de los resultados para este paráme-
tro se puede ver en el Cuadro 12:

Contenido de intrones N x̄ σ̂2 p− valor
Sin intrones 142 0.175 0.00235

0.491
Con intrones 44 0.169 0.00243

Cuadro 12: Resultados del test t de Student que compara las medias del parámetro MPL en la
clasificación por contenido de intrones. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media
de cada uno de estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor
que arroja el test de medias t de Student.

El test arroja que la diferencia en las medias de este parámetro en los dos grupos no es
significativa. El parámetro no sirve para diferenciar ambos grupos.

Reino al que pertenece la secuencia de Ácido Nucleico.
Queremos comprobar si el parámetro MPL es capaz de resultar útil para decidir el reino del

organismo al que pertenece la secuencia de Ácido Nucleico. Para ello, realizamos un test ANOVA
para verificar si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Verificamos las
hipótesis de normalidad (con p − valores de 0.22 (Animal), de 0,3 (Mónera), de 0.266 (Fungi),
de 0.118 (Vegetal), de 0.08 (Protista) y de 0.424 (Virus)) y la hipótesis de homocedasticidad
(p− valor = 0,053) para todos los grupos de secuencias.

Podemos ver el resultado de este test ANOVA y un resumen estad́ıstico de los parámetros
en el Cuadro 13.

Reino N x̄ σ̂2 p− valor
Animal 70 0.1679 0.0032

0,00043

Mónera 36 0.1907 0.0048
Fungi 25 0.1904 0.0051

Vegetal 43 0.1629 0.0022
Protista 14 0.178 0.0028

Virus 19 0.2357 0.0052

Cuadro 13: Resultados del test ANOVA que compara las medias del parámetro MPL en la clasifica-
ción por reino. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de cada uno de estos grupos,
σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor que arroja el test ANOVA.

Una vez el resultado del test ANOVA nos dice que no todas las medias son iguales, hemos
hecho un analisis post-Hoc con un test de Tukey. Podemos ver el resultado de este test en el Cuadro
16.

23



Figura 16: Test Tukey para el parámetro MPL de los grupos clasificados por su reino. Podemos ver los
p− valores para cada par de grupos, el color del fondo del cuadrado será más oscuro cuanto mayor sea p− valor.

Podemos ver en el Cuadro 16 que los grupos que presentan diferencias significativas en su
medias son : Animal y Virus (0.001); Mónera y Virus (0.024); Fungi y Virus (0.0438); Protista y
Virus (0.0274) y Vegetal y Virus (0.001).

Este parámetro destaca por que la media entre el grupo de secuencias de Virus y el resto de
grupos es significativamente distinto. Si comparamos las medias del grupo de Virus con la media
de un grupo formado por el resto de reinos mediante un t de Student (ambas distribuciones cum-
plen las hipótesis de normalidad y homocedasticidad), obtenemos un nivel de significación del test
del 0.0004 muy inferior comparado con el ĺımite del 0.05. Este parámetro diferencia muy bien las
secuencias de Virus y las del resto de reinos.

Tipo de Ácido Nucleico.
Queremos comprobar si el parámetro MPL es capaz de resultar útil para decidir si una

secuencia es de ARN o ADN, y si esta secuencia es lineal o circular. Para ello, realizamos un
test ANOVA para verificar si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes.
Verificamos las hipótesis de normalidad (con p − valores de 0.295 (ADN lineal), de 0,139 (ADN
circular) y de 0.06 (ARN lineal) y la hipótesis de homocedasticidad (p− valor = 0,223) para todos
los grupos de secuencias.

Podemos ver el resultado del test ANOVA y un resumen estad́ıstico de los parámetros en el
Cuadro 14.

Tipo de AN N x̄ σ̂2 p− valor
ADN lineal 99 0.1857 0.0037

0,0049ADN circular 16 0.1404 0.0032
ARN lineal 83 0.1673 0.0026

Cuadro 14: Resultados del test ANOVA que compara las medias del parámetro MPL en la clasifi-
cación por tipo de ácido nucleico. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de
cada uno de estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p− valor que
arroja el test ANOVA.

Una vez resultado el test ANOVA con un p − valor < 0,05 lo que significa que las medias
no son significativamente iguales, el análisis post-Hoc con el test de Tukey da como resultado
que los grupos que no son significativamente iguales son el ADN circular y el ADN lineal con un
p− valor = 0,0097. Es el parámetro que mas diferencias en las medias presenta para los grupos de
secuencias separadas por el tipo de AN.
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Codificación del Ácido Nucleico.
Queremos comprobar si el parámetro MPL es capaz de resultar útil para decidir si una

secuencia es codificante o estructural. Para ello, realizamos un test t de Student para verificar
si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Verificamos las hipótesis de
normalidad (con p− valores de 0.06 (Codificante) y de 0,09 (Estructural)) y la hipótesis de homo-
cedasticidad (p− valor = 0,08) para ambos grupos de secuencias.

El resultado del t de Student y el análisis estad́ıstico del parámetro lo podemos ver en el
Cuadro 15.

Contenido de intrones N x̄ σ̂2 p− valor
Sin intrones 158 0.177 0.0028

0.3935
Con intrones 33 0.1706 0.0017

Cuadro 15: Resultados del test t de Student que compara las medias del parámetro MPL en los
grupos de secuencias codificantes y secuencias estructurales. N corresponde al número de secuencias de
cada grupo, x̄ es la media de cada uno de estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También
podemos observar el p− valor que arroja el test de medias t de Student.

El test resulta con un p − valor = 0,394, lo que nos dice que las medias no son significati-
vamente iguales, no podemos utilizar este parámetro como clasificador.

Localización del Ácido Nucleico
Queremos comprobar si el parámetro MPL es capaz de resultar útil para decidir la loca-

lización del Ácido Nucleico en las células o en cápsidas. Para ello, realizamos un test ANOVA
para verificar si las medias de dicho parámetro son significativamente diferentes. Verificamos las
hipótesis de normalidad (con p − valores de 0.073 (Núcleo), de 0,231 (Plásmido), de 0.202 (Mi-
tocondria), de 0.196 (Cloroplasto), de 0.147 (Citoplasma) y de 0.18 (Cápsida)) y la hipótesis de
homocedasticidad (p− valor = 0,073) para todos los grupos de secuencias.

Podemos ver el resultado de este test ANOVA y un resumen estad́ıstico de los parámetros
en el Cuadro 16.

Localización N x̄ σ̂2 p− valor
Núcleo 67 0.1783 0.0022

0,00027

Plásmido 12 0.2014 0.0067
Mitocondria 16 0.1964 0.0024
Cloroplasto 18 0.169 0.0046

Cápsida 18 0.2268 0.004
Citoplasma 71 0.1597 0.0029

Cuadro 16: Resultados del test ANOVA que compara las medias del parámetro MPL en la clasifi-
cación por localización. N corresponde al número de secuencias de cada grupo, x̄ es la media de cada uno de
estos grupos, σ̂2 es la varianza de los datos de cada grupo. También podemos observar el p − valor que arroja el
test ANOVA.

Tras haber resultado el test ANOVA con p − valor = 0,00027, las medias de los grupos
no son significativamente iguales. Realizamos un test de Tukey para comparar las medias de los
grupos por pares. Podemos ver el resultado de este test en la Figura 17
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Figura 17: Test Tukey para el parámetro MPL de los grupos clasificados por su localización. Podemos
ver los p − valores para cada par de grupos, el color del fondo del cuadrado será más oscuro cuanto mayor sea
p− valor.

Las medias de los grupos que son significativamente distintas (p−valor < 0,05) son: Cápsida
y Cloroplasto (0.001); Cápsida y Mitocondria (0.001); Cápsida y Núcleo (0.0142); Citoplasma y
Mitocondria (0.001); Citoplasma y Mitocondria (0.001); Cloroplasto y Núcleo (0.001); Cloroplasto
y Plásmido (0.001); Mitocondria y Núcleo (0.001); Mitocondria y Plásmido (0.001).

La mayoŕıa de las medias de los diferentes grupos son significativamente diferentes. El
parámetro, por tanto, sirve para diferenciar las secuencias por su localización.

3.1.4. Modelos AR, MA, ARMA y ARIMA.

Se estudiaron los diferentes parámetros que aproximaban las series temporales a los procesos
explicados en el Caṕıtulo 2.3.1.

Vamos a estudiar los resultados de los parámetros de modelos autorregresivos y medias
móviles de las 316 secuencias mediante un diagrama de cajas, que podemos ver en la Figura 18.

Figura 18: Diagrama de cajas de los parámetros clásicos para modelos de series temporales de todas
las secuencias del trabajo. En este diagrama de cajas podemos ver las distribuciones de los diferentes resultados.
Las cajas que aparecen coloreadas están delimitadas por el valor del primer cuartil y del tercer cuartil. La ĺınea
horizontal que se encuentra dentro de la caja corresponde al valor de la mediana.

Estos parámetros toman valores enteros por tanto no podemos realizar el análisis de las me-
dias que hemos venido haciendo con el resto de parámetros. Pero de la Figura 18 podemos destacar,
que las series temporales asociadas a las secuencias de nucleótidos destacan por su comportamien-
to de medias móviles (representado por los valores q de MA, ARMA) frente al comportamiento
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autorregresivo (representado por los valores p de AR, ARMA). No presentan comportamientos au-
torregresivos, por tanto un valor de la secuencia no influye en el valor del siguiente. En los procesos
integrados (ARIMA) los valores p, dyq parecen tener un comportamiento parecido, casi nulo. Las
series temporales no parecen presentar un proceso integrado.

Los diferentes grupos de clasificación no parecen presentar diferencias en las medias de estos
parámetros. Aparentemente todos los grupos mantienen este comportamiento de medias móviles.
Todo esto lo podemos observar en la Figura 19.

(a) Contenido en intrones (b) Reino

(c) Tipo Ácido Nucleico (d) Codificación del Ácido Nucleico

(e) Localización del Ácido Nucleico

Figura 19: Diagrama de cajas de los parámetros clásicos de modelos autorregresivos y de medias
móviles para los diferentes grupos de clasificación del trabajo. En este diagrama de cajas podemos ver
las distribuciones de los diferentes resultados. Las cajas que aparecen coloreadas están delimitadas por el valor del
primer cuartil y del tercer cuartil. La ĺınea horizontal que se encuentra dentro de la caja corresponde al valor de la
mediana.

3.2. Caracterización de secuencias mediante clustering no supervisado.

El metodo no supervisado que vamos a utilizar para la clasificación es el k-medias, que se
encuentra explicado en la Sección 2.7.1.

El primer problema es encontrar el número óptimo de grupos.
Para obtener el número óptimo de grupos para nuestros datos, hemos representado el número

de clusters posibles frente a una puntuación de bondad de ajuste, que es el inverso del BIC (Bayesian
Information Criterion) [18].
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El número óptimo de clusters es el mı́nimo en el que esta puntuación se ha estabilizado, la
estimación de este punto es arbitraria.

En la Figura 20 podemos observar el ajuste de este criterio BIC para el clustering con todos
los parámetros del trabajo. Al variar el conjunto de parámetros con los que hacemos el clustering
no supervisado, el numero de clusters óptimos también varia.

Figura 20: Determinación del número de k-grupos en el clustering para todos los parámetros. Podemos
ver como a partir de dos k-grupos la puntuación sube considerablemente, luego hasta 6 k-grupos sigue subiendo
considerablemente. Después de 6 se mantiene casi estable por eso hemos determinado que el número óptimo de
k-grupos está entre 2 y 6.

Hemos realizado este método de clustering para todas las 1022 combinaciones sin repetición
de todos los parámetros del trabajo. Para todas las combinaciones de parámetros hemos estimado
que el número óptimo de clusters se encuentra entre 2 y 6.

Hay que destacar que cuando queŕıamos introducir el parámetro MPL teńıamos que reducir
el número de entradas a 209, por lo comentado en la Sección 2.5.2.

Evaluamos si el clustering que hace cada combinación de parámetros y su número óptimo
de clusters, coincide con los grupos de caracteŕısticas que tenemos, para ello hemos calculado el
ARI 2.7.1.

Por ejemplo, cuando hemos utilizado todos los parámetros obteńıamos 6 como número ópti-
mo de clusters. Comparamos estos 6 grupos con las caracteŕısticas que tenemos que presentan 6
grupos, en el caso de nuestro trabajo la clasificación por localización y por reino. Para la bondad
de ajuste entre los 6 grupos no supervisados y los 6 grupos de ambas caracteŕısticas calculamos el
ARI.

El número de clusters utilizado en cada caso ha sido el número de clases de cada carac-
teŕıstica, por ejemplo en el caso del Reino el número de clases ha sido 6.

Habiendo realizado el k-medias con cada una de las 1022 combinaciones sin repetición de
todos los parámetros, y calculado el ARI resultante de compararlo con la distribución esperada
para cada una de las caracteŕısticas, el mayor ARI que obtenemos es 0.13. Únicamente se han ob-
tenido 4 combinaciones de parámetros con ARI > 0,1. Es notable resaltar que estas combinaciones
de parámetros teńıan en común al parámetro q de ARIMA. Esto puede ser una señal que este
parametro es un buen clasificador. Estas combinaciones presentaban k = 2 como número óptimo
de clusters y la caracteŕıstica que se comparaba para el calculo de ARI era el contenido en intrones.

El resto de conjuntos de parámetros, no clasificaban ninguna caracteŕıstica con una puntua-
ción ARI > 0,04. Estos valores ARI cercanos a 0 nos indican que el clustering no supervisado no
presenta relación con los valores de las caracteŕısticas esperadas.

El método de clustering no supervisado k-medias no parece un método adecuado para ca-
racterizar las secuencias de nucleótidos a partir del uso de parámetros de series temporales y de
grafos.

28



3.3. Caracterización de secuencias mediante K-Vecinos más próximos.

Al igual que en el caso del clustering no supervisado, hemos realizado este método de cluste-
ring para todas las combinaciones de parámetros (exceptuando el MPL) y todas las caracteŕısticas.

En el Cuadro 17 podemos ver los resultados obtenidos de esta forma.

Caracteŕıstica Porcentaje de acierto (en %) Mejor combinación de parámetros para K-NN
Contenido en intrones 73.4 q MA, q ARIMA, d ARIMA

Reino 50.7 Peng-α, q MA, q ARMA
Tipo AN 59.5 p AR, d ARIMA, q ARIMA

Codificación del AN 91.1 Peng-α, VG, q MA, p ARIMA, q ARIMA
Localización del AN 48.1 Peng-α, VG, q ARMA, p ARIMA, q ARIMA

Cuadro 17: Resultados de clustering mediante K-NN. En la columna de la derecha podemos observar la
combinación de parámetros que han obtenido el porcentaje de acierto máximo.

Podemos observar en el Cuadro 17 destaca la presencia en todas las caracteŕısticas de al
menos un parámetro de medias móviles (q). Destaca en concreto el del modelo ARIMA ya que se
encuentra en 4 de 5 caracteŕısticas. Es un buen clasificador para este método, al igual que pasaba
con el método de k-medias no supervisado. Por regla general los métodos de clustering k-medias y
K-NN son más precisas cuando utilizan parámetros clásicos, en vez de avanzados.

Hemos repetido estos resultados pero introduciendo las combinaciones con el parámetro
MPL y reduciendo el número de secuencias. En el caso del contenido de intrones, el tipo de AN
y la codificación del AN al introducir este parámetro el porcentaje de acierto aumentaba entre un
4-10 % pero en ninguna de las mejores combinaciones aparećıa MPL, por tanto este aumento se
debe a la disminución en el numero de secuencias. En el caso de las caracteŕısticas restantes el
porcentaje no aumentaba al introducir el nuevo parámetro. Por tanto podemos decir que a la hora
de clasificar nuestras secuencias mediante este método, el parámetro MPL no mejora el resultado.

Se puede observar una mejoŕıa considerable en la clasificación de todas las caracteŕısticas al
utilizar un algoritmo supervisado respecto al algoritmo no supervisado.

3.4. Caracterización de secuencias de nucleótidos mediante redes neu-
ronales.

Hemos utilizado las redes neuronales (NN) presentadas en la Sección 2.7.3.
Los porcentajes de acierto de las diferentes redes neuronales podemos observarlos en el

Cuadro 18.

Caracteŕıstica NN(316) sin MPL NN(209) con MPL NN(209) sin MPL
Contenido en intrones 92.21 91.48 90.52

Reino 79.84 68.79 67.46
Tipo de AN 78.86 72.63 72.22

Codificación del AN 95.74 90.18 80.534
Localización del AN 77.11 72.15 70.19

Cuadro 18: Resultados de las diferentes redes neuronales para la clasificación de caracteŕısticas. Los
resultados están todos expresados en %. Entre paréntesis se encuentran el número de secuencias utilizadas para la
Red Neuronal.

Los porcentajes de acierto de la red neuronal están todos por encima del 70 %. El uso de
redes neuronales aumenta el porcentaje de acierto respecto al K-NN en todas las caracteŕısticas.

La primera columna representa los resultados de la red neuronal construida con todas las
secuencias y con 9 parámetros. No podemos introducir el décimo parámetro (MPL de nuestro
trabajo ya que no solo se encuentra calculado en alguna de las 316 secuencias.

Para poder meter el parámetro MPL, tenemos que reducir el numero de secuencias a 209,
todos los valores de porcentaje de acierto bajan entre 1-9 %.
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Este descenso es provocado por la reducción del numero de secuencias principalmente ya que
la tasa de acierto en la red neuronal con las 209 secuencias y sin el parámetro MPL no vaŕıa con
respecto a cuando utilizamos el parámetro. Exceptuando el caso de la codificación del AN donde
śı observamos una gran diferencia (en torno a 10 %) a la hora de clasificar.
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CAPÍTULO 4. CONCLUSIONES.

1. El estudio de las series temporales asociadas a las secuencias de nucleótidos son herramientas
útiles para el estudio de las secuencias de ácidos nucleicos.

2. Se valida el resultado del art́ıculo que inspira principalmente este trabajo [8], que dice que las
secuencias con intrones presentan correlación de largo alcance (Peng-α > 0.5) y las secuencias
sin intrones no presentan correlación (Peng-α = 0.5).

3. El parámetro Peng-α es el parámetro que presenta mayor diferencias significativas entre las
medias a la hora de comparar las secuencias con y sin intrones. Este parámetro también es
el que presenta mayor diferencias significativas entre las medias a la hora de comparar las
secuencias codificantes y estructurales.

4. En la clasificación de secuencias por reinos, el parámetro Peng-α separa bien las secuencias
de reinos eucariotas y las secuencias del reino procariota. La distribución del parámetro MPL
en Virus presenta diferencias significativas en la media comparadas con las medias de MPL
en secuencias de todos el resto de los reinos.

5. En la clasificación de secuencias por tipo de ácido nucleico, no hay ninguno de los parámetros
estudiados presenta medias significativas entre los grupos, a pesar de que el test ANOVA
resulta estad́ısticamente significativo. El parámetro que mejor clasifica para este grupo es el
MPL.

6. Para clasificar las secuencias por su localización en la célula, el parámetro que presenta
diferencias más significativas en las medias es MPL.

7. Las series temporales asociadas a secuencias de nucleótidos presentan un comportamiento
más parecido a procesos de medias móviles que procesos autorregresivos.

8. El método de clustering no supervisado k-medias no es un buen algoritmo de agrupamiento
para separar las secuencias en ninguna de las caracteŕısticas estudiadas en este trabajo.

9. El método de clustering supervisado k-Vecinos más próximos mejora los resultados de agru-
pamiento respecto al k-medias. Destacan en las combinaciones de parámetros que mejor clasi-
fican las caracteŕısticas con este método, los parámetros clásicos, especialmente el parámetro
q de ARIMA.

10. Las redes neuronales son el mejor método de predicción de caracteŕısticas a partir de los
parámetros derivados de la serie temporal asociadas a secuencias de nucleótidos. Separa de
forma correcta más del 90 % entre secuencias con y sin intrones y entre secuencias codifi-
cantes y estructurales. La red neuronal separa de forma correcta más del 75 % del resto de
caracteŕısticas.

11. Destacaŕıa que todo el proceso del trabajo nos ha permitido avanzar hacia una herramienta
basada en el calculo de diferentes herramientas matemáticas y el uso de algoritmos de cla-
sificación de aprendizaje profunda. Una secuencia de nucleótidos puede ser caracterizada en
los diferentes grupos de clasificación del trabajo con esta herramienta.

31
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