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ABSTRACT

The aim of this research is study the feasibility of classifying DNA sequences using parameters
obtained using mathematical tools for sequence analysis.

For this purpose, a study has been carried out on 200 DNA sequences that have been collected from
different databases, such as NCBI [7] or EMBL [1]. The first step was to convert the DNA sequences
into time series using a method described by Peng et al. [9].

Once the time series were obtained, the methods described in Peng et al. [9] were used to make a
fluctuation analysis that provides a parameter called a.

On the other hand, the time series were also used to perform a MF-DFA [6], with which h(q) values
were obtained for ¢ € {—10,-9,...,9,10} U {£0,2} and interpolating polynomials of different degrees
1, 2 and 3.

After calculating the parameters o and h(q), we used them to perform an hypothesis testing (T-
Student, ANOVA, Tukey test), depending on the characteristics we wanted to clasify. Using the p-values
obtained and the o and h(g) means, we can see which values could serve as classifiers.

Finally, a classification has been carried out with two machine learning methods (k-means and
neural networks). In both methods the study is done using only the h(q) parameters, and other clas-
sification is done using the « and h(q) parameters.

The results of this research sugest that we can’t clasify the DNA sequences using neural networks
because the error rates for all classifications are very high (the smallest is 0.18). This situation may
be due to two possible reasons. The first is that the database is not large enough to train the classifier
correctly. The second possible case is that there are not enough parameters for this task. However the

hypothesis testing reveals significant differences between the parameters for the selected characteristics.



CAPITULO 1. INTRODUCCION Y OBJETIVOS

En la ciencia, desde que en 1869 Freidrich Miescher descubrié el ADN y en 1944 Avery, McLeod y
McCarty demuestran la presencia de la informacién genética en esta molécula, ha existido un interés
en descifrar esta informacién. Gracias a los procesos de secuenciacién creados en 1953 por Sanger y
a los avances posteriores, se ha llegado a un punto donde a dia de hoy estos métodos son sencillos y
rapidos de utilizar. Esto provoca que en la actualidad se tenga acceso a mas informacién que nunca en
las bases de datos de ADN (como por ejemplo en el NCBI [7] 0 en EMBL [1]), algo que es bueno pero
que puede llegar a generar un problema de exceso de informacién [11]. Para lidiar con este problema
hay que realizar una criba de los datos con los que se quiere trabajar realmente. Es aqui donde entra
en juego la bioinformatica, la cudl puede ser una herramienta que facilita el procesamiento de sumas
tan elevadas de datos.

Para llegar al punto de partida de este trabajo han pasado una serie de acontecimientos que habria
que destacar.

En 1992 Peng et al. [9] desarrolla un método que permite convertir las secuencias de ADN en series
temporales [9]. Otro procedimiento novedoso que introduce en este trabajo es un método de estudio de
las series temporales, que més tarde se mejor6 hasta convertirse en un Detrended Fluctuation Analysis
(DFA). Gracias a este método descubre que las series temporales creadas a partir de secuencias que
contienen intrones, presentan correlaciones de largo alcance, frente a las series que vienen de secuencias
sin intrones que no presentan estas correlaciones. Ademas Peng et al. revelan a partir de este estudio
que la escala cuantitativa de las correlaciones es similar a la de numerosos fenémenos que tienen un
origen fractal, por los que deja en el aire que podrian existir propiedades fractales dentro de las series
temporales.

En 2002 Kantelhardt et al. [6] emplea un nuevo algoritmo para caracterizacién multifractal de las
series temporales no estacionarias, basandose en DFA. Este método es similar al andlisis multifractal
y permite identificar las fluctuaciones en las series temporales utilizando exponentes para describir
todo el comportamiento de la fluctuacién a lo largo de la serie. A este algoritmo lo llama MultiFractal
Detrendred Fluctuation Analysis (MF-DFA) [6].

Con todos estos precedentes, el objetivo principal de este trabajo es el estudio de la viabilidad
de clasificar secuencias de ADN cuyo origen es desconocido, usando pardmetros obtenidos mediante
herramientas matematicas de anélisis de secuencias. Para lograrlo hay que cumplir una serie de pasos
previos. Lo primero es crear una base de datos con secuencias de ADN, que han sido buscadas en base a
las caracteristicas que se quieren clasificar. Estas caracteristicas son la presencia o ausencia de intrones,
el reino al que pertenece la secuencia, en el caso de las plantas concretar si son monocotiledéneas o

dicotileddneas, en el caso de los animales comprobar si son o no son humanos y en el caso de las bacterias



diferenciar entre bacilli y gammaproteobacterias. A continuacién hay que convertir las cadenas de ADN
en series temporales para poder utilizar los métodos matematicos de Peng et al. [9] y de MF-DFA [6].
Estos métodos se programardn en Python para obtener los datos que se utilizaran en un estudio
estadistico cldsico (test de hipétesis con método T-Student, ANOVA y test de Tukey) que dard la
informacion sobre la posibilidad o no de de realizar distinciones entre los grupos de estudio. Para
concluir, se emplearon métodos de aprendizaje automético (k-means y redes neuronales) para ver si se
pueden agrupar y clasificar las secuencias en base a los parametros que obtenidos,

En el caso de k-means se pretende comprobar si los pardmetros se pueden agrupar en base a las
caracteristicas que se estdn estudiando (presencia de intrones, reino, tipo de planta, tipo de bacteria
o tipo de animal). En el caso de las redes neuronales se tratard de construir un clasificador usando los
parametros para los grupos que se han descrito. Ademds para comprobar la eficacia de estos métodos
se usaran en el caso de k-means el indice de Rand y en el caso de las redes neuronales la tasa de error.

Pese a que los test de hipétesis muestran diferencias significativas entre los parametros para las
caracteristicas seleccionadas, los clasificadores obtenidos tienen unas tasas de error que en principio
pueden parecer elevadas (la mds baja de todas es 0,18). Esto puede deberse a dos posibles motivos.
El primero es que la base de datos no es lo suficientemente grande para entrenar correctamente al

clasificador. El segundo caso posible es que no haya suficientes parametros para esta tarea.



CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

2.1. Secuencias obtenidas del NCBI

Para este estudio se utilizaron 200 secuencias de ADN, las cuales se obtuvieron de las siguientes
bases de datos: Gene del National Center for Biotechnology Information (NCBI) [7]; y Ensembl [1],
EnsemblBacteria [2], EnsemblPlants [4] y EnsemblFungi [3] de EMBL’s European Bioinformatics Insti-
tute (EMBL-EBI). Las secuencias recopiladas pertenecen a distintos organismos y estan seleccionadas

en base a una serie de caracteristicas.

= Reino.

El reino es la segunda categoria taxonémica, solo por debajo del dominio. Clasifica a los seres
vivos en 5 subdivisiones taxondémicas segiin su parentesco evolutivo. Estas subdivisiones son
Protista, Animales, Plantas, Fungi y Ménera. Para este trabajo, como indica la tabla 1, se han
recopilado 86 secuencias de animales, 17 de fungi, 46 de méneras, 43 de planta y 8 de protistas.
Hay que remarcar que en este trabajo, todas las secuencias que se han utilizado del reino ménera

son de bacterias, por lo tanto a partir de ahora se hablara de bacterias en lugar de méneras.

= Clase.

Es la cuarta categoria taxonémica. En este trabajo se han obtenido secuencias de distintas clases
(en total hay recogidas secuencias de 38 clases), aunque las que son utilizadas para el trabajo
serdn monocotiledéneas (N = 13) y dicotiledéneas (N = 21) dentro de las plantas y bacilli
(N = 10) y gammaproteobacterias (N = 21) de las bacterias. Estas clases usadas son las que

aparecen en la tabla 1

= Presencia de intrones.

Segun el National Human Genome Research Institute (NIH) “Un intrén es una regién que reside
en el interior de un gen, pero no permanece en la molécula madura final de ARNm después de la
transcripcién de ese gen y no codifica para los aminoacidos que conforman la proteina codificada
por ese gen” [8]. En la base de datos utilizada para este trabajo se han recogido 78 secuencias

sin intrones y 122 con intrones.

= Funcién de la proteina.

Para este trabajo se han buscado secuencias de ADN en base a la funcién de la proteina que
codifica. Estas funciones son: defensiva (N = 27), enzimdtica (N = 43), estructural (N = 23),
hormonal (N = 35), reguladora (N = 11), de reserva (N = 20), de transporte (N = 19) y de
movilidad (N = 22).



Como muestra la tabla 1, se realizaran estudios de diferenciacién con distinto niimero de secuencias.
Por lo que habra estudios que incluyen las 200 secuencias como es el caso de los estudios de presencia
de intrones, del reino y de la funcion. Por otro lado, se realizan estudios sobre un reino o una clase
en concreto del conjunto de secuencias; este es el caso de diferenciar entre plantas monocotiledéneas y
dicotiledéneas, distinguir entre humanos y el resto de animales o separar entre gammaproteobacterias
y bacilli. En los casos de plantas y bacterias no se ha hecho el estudio de todas sus clases y se han
elegido solo las clases que mas nimero de secuencias tienen para realizar un test estadistico fiable.
En el caso de secuencias para distinguir a humanos del resto de animales se hizo porque se queria ver

hasta que punto existen diferencias de ADN entre los seres humanos y el resto de especies animales.

Estudio Grupo N
Presencia de No 78
intrones Si 122
N TOTAL 200

Animal 86

Fungi 17

Reino Bacteria 46
Planta 43

Protista 8
N TOTAL 200

Defensiva 27

Enzimética 43

Estructural 23

Hormonal 35

Funcién Movilidad 22
Reguladora 11

Reserva 20

Transporte 19
N TOTAL 200

Nimero de Monodicotiledénea 13
cotiledones Dicotiledénea 21
N TOTAL 34

St 23

Humano No 63
N Total 86

Clase de Bacilli 10
bacteria Gammaproteobacteria | 21
N TOTAL 31

Tabla 1: Tabla que resume las poblaciones que se han elegido para los estudios.

Hay que aclarar que todas las secuencias que se han seleccionado pertenecen a més de un grupo.

Una misma secuencia puede ser, por ejemplo, del reino vegetal, la clase monocotiledénea, tener intrén



y generar una proteina reguladora.

2.2. Series temporales

Una serie temporal es una secuencia de variables aleatorias que se obtienen a lo largo de un periodo
de tiempo de forma regular o irregular [10], por ejemplo, la medicién de la temperatura a lo largo de
un ano. En este ejemplo nuestra variable aleatoria es la temperatura que se ha ido obteniendo cada
dia, de forma regular, durante un ano. Esto nos permite, entre otras cosas, ver qué factores influyen
en la serie y en base a estas observaciones se pueden elaborar métodos de prevision, como es el caso
de predecir la temperatura que hard un dia futuro.

Para el caso concreto que se estda estudiando en este trabajo, lo primero que hay que hacer es
convertir el cédigo de la secuencia de ADN, compuesto por letras, en nimeros. Para ello se utilizé un
algoritmo desarrollado por Peng et al. [9], el cual, utiliza un método similar al de paseo aleatorio o
random walk que permite obtener una serie temporal a partir de una secuencia de ADN.

Este algoritmo que presenta Peng consiste en moverse por la cadena de ADN dando “pasos” de
nucleétido en nucle6tido donde 4 serd el nucledtido y u(i) serd el valor que se le asignard al nucledtido
de la posicién i : u(i) = +1 si la base es pirica (adenina A y guanina G) y u(i) = —1 si la base es
pirimidica (timina T y citosina C). De esta forma se ha crado la serie temporal u(7). A continuacién, en
la imagen la, se muestra una grafica de ejemplo de la serie temporal creada a partir de los 50 primeros
nucleétidos de la secuencia de MUC1 de humano. Por otra parte la figura 1b muestra una grafica
del perfil de la serie temporal Y(1), para las secuencias de PomA de Vibrio alginolyticus (secuencia
sin intrén) y la de la paratohormona de Chelonoidis abingdonii (secuencia con intrén), este perfil se

explicard en el siguiente.

Serie Temporal de las 50 primeras bases de la secuencia de MUC1 de Humano Comparacion de perfiles de cadena con intron y sin intrén
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Figura 1: Gréficas de serie temporal elaborada por el método de Peng [9] (a) y de perfiles de secuencias
con y sin intron (b) donde la linea azul es la secuencia con intrén y la naranja sin intron.



2.3. Analisis de la fluctuacion de la serie temporal

Se comienza calculando el desplazamiento o perfil (Y'), que serd lo que se utilice para hacer el
analisis. l
Y(I)=> [u@)-a], I=1,.,N. (1)
i=1
donde u(7) es una serie de tamafio N (¢ = 1,...,N) y @ es la media de las serie u(i) . Esta ecuacién

también se puede realizar sin la media, como hace Peng et al. para el DFA [9]

2.3.1. Analisis de fluctuacién de Peng (DFA)

Una vez calculado el perfil, Peng caracteriza la serie temporal calculando el valor cuadratico medio

de la fluctuacion.

F2(1) = [AY(Z) . AY(zﬂ —[AY()] - AY () 2)

donde AY(]) viene determinado por la férmula 3 y las lineas encima de los elementos de la ecuacién

son la media :

AY (1) = Y(lo +1) — Y(lo) (3)

donde [ es el tamano de la ventana con inicio en la posicion [y y final en la posicién [y + [. Segin
Peng et al., los valores de [ van desde 2 hasta una décima parte de la longitud de la cadena, ya que
para valores mayores a esta décima parte el error estadistico aumenta en anélisis de este tipo. Debido
a esto lp va desde 1 hasta N — (N/10).

Este calculo de F(I) nos puede llevar a tres casos distintos [9]. El primero que el comportamiento
de la serie fuese totalmente aleatorio y C(1) serfa 0 de media a excepcién del caso C'(0) = 1, por lo que
F(l) ~1 /2 E] segundo caso es que exista una correlacién local en un rango de la serie R, en ese caso
C(1) ~ exp(—1/R), sin embargo seguird ocurriendo que F(I) ~ I*/2. La tercera opcién es que el rango
R sea muy extenso y no pueda caracterizase, en ese caso habrd una correlacién de larga distancia, C/(1)
no serd exponencial y F(I) ~ 1% donde a # % En todos estos casos el parametro «, se obtiene al
realizar una regresion lineal de la gréfica log-log de F(I).

Por lo tanto, si « ~ 0,5, la serie tendrd un comportamiento aleatorio o correlaciones locales (de
corto alcance), mientras que si o > 0,5 existirdn correlaciones de largo alcance.

En base a este pardmetro «, en Peng et al. [9], se llega a la conclusién de que en los casos donde
existe correlacién de largo alcance (o > 0,5), se corresponden con las secuencias con intrones, mientras

que en los casos donde hay correlaciones locales (« &~ 0,5) coinciden con las secuencias sin intrones.



2.3.2. Anilisis Multifractal de Fluctuacién sin Tendencia (MF-DFA)

A partir de las series temporales se puede realizar otro estudio més general de la fluctuacién, el
cudl utiliza una serie de exponentes para poder estudiar los distintos valores de la serie temporal
centrandonos en los valores méas bajos o mas alto en funcién del exponente. El MF-DFA permite el
estudio de la variacién de las fluctuaciones de la serie temporal teniendo en cuenta los exponentes
utilizados para el estudio de valores de la serie. El método de MF-DFA segun Kantelhardt et al. [6]

consta de 5 pasos,

= Paso 1. Determinar el perfil como indica la ecuacion 1.

= Paso 2. Dividir el perfil Y (i) en segmentos no solapantes de la misma longitud s (N; = int(N/s)).
Habré casos donde N no sea divisible por s, y sobra una parte del perfil al final, para evitar el
problema se realiza la misma divisién empezando por el lado contrario al anterior y se tendra
2N, segmentos. El valor de s ird desde 10 hasta N/4, porque tal y como menciona Kantelhardt
et al. [6] para s > N/4 el nimero de segmentos N, que se usardn en el paso 4 se vuelve muy

pequeno y por lo tanto habra pocos datos incorrelados.

= Paso 3. Calcular la tendencia local para cada uno de los 2Ng segmentos y posteriormente calcular

la varianza.

F2(u,5) = %Z (Y[ =Ds+i] —y(@)}?, v=1,..N, )
F2v,5) = % SYIN = (v = No)s+1] = 9u(D)}?, v =Ny, .., 2N, (5)
=1

donde v es el indice del segmento. Tanto en la ecuacién 4 como en la 5 y, (i) es un polinomio
de ajuste de los valores de la serie en el segmento v. El polinomio de ajuste es el polinomio que
pasa mas cerca del conjunto de datos que hay, en este caso los datos son los del segmento. El
polinomio se utiliza para eliminar tendencias del perfil del mismo orden que el polinomio. Cada
vez que se realice el MF-DFA hay que elegir el grado de este polinomio, el cual no varia a lo largo

del andlisis. En este trabajo se han han elegido polinomios de grado 1, 2 y 3..

La ecuacién 5 solo se utiliza en el caso de que en el paso 2, la longitud N no sea divisible por la

longitud s de los segmentos.

= Paso 4. Promedio de todos los segmentos para obtener la funcién de fluctuacién de orden q.



1 2N, ) l/q
Fyls) = {QNS > [F2s)]” } (6)

donde ¢ es un valor variable que nos permite el estudio de unos valores y otros de la serie, como
se mencionaba al inicio de este punto. Hay que repetir los pasos del 2 al 4 para distintos s y ¢;

en el trabajo se realiza el MF-DFA para 23 valores de ¢ (¢ € {—10,-9,...,9,10} U {£0,2}).

En el caso de que en el paso 2, la cadena de longitud N fuese divisible por los segmentos de

longitud s, en la ecuacion 6, dentro del sumatorio, se sustituye 2Ny por Nj.

= Paso 5. Determinar el comportamiento asintético de F' respecto a s para cada valor q.

Fy(s) ~ s, (7)

La ecuacién 6 no puede utilizarse en el caso de ¢ = 0, debido ha que habria un %. Para este caso

la ecuacién que se utiliza es la siguiente.
12
_ 2 h(0
Fo(s):exp{muzlln [F (u,s)]}NS (), (8)

Segun Kantelhardt et al. [6], si la serie temporal es monofractal h(g) no depende de ¢, y el com-
portamiento sera el mismo en toda la serie temporal.

La ¢ permite filtrar los valores de fluctuaciones, cudnto més alta es, més diferencia hay entre los
resultados de los valores altos y bajo. Por ejemplo si se tiene una serie con los valores 2 y 10, para
q = 10, 2% y 10'% =10.000.000.000, como se puede ver en este caso, donde antes estaban los valores
2 y 10, ahora se tiene 1024 y 10.000.000.000 y el 1024 es despreciable. Lo contrario ocurre en el caso
de las ¢ negativas, ya que elevar por un nimero negativo es lo mismo que dividir 1 entre el niimero
elevado a ¢ con signo positivo, por lo que en este caso, seran los valores que en principio eran altos los
que se convierten en despreciables. Por ejemplo de nuevo con 2 y 10 y ¢ = —10, ﬁ es mucho mayor
que m y en este caso el segundo valor es muchisimo mas bajo y por tanto despreciables.

Sin embargo si h(q) es dependiente de ¢, significa que existe un comportamiento asintético distinto
de las fluctuaciones(F,) pequenas frente a las grandes.

Por ultimo Kantelhardt [6] dice que el pardmetro h(2) es similar a o ya que como se puede observar
en la ecuacién 6 si q vale 2, la ecuaciéon se corresponde a la de un analisis DFA y por lo tanto para

este caso concreto no se tiene en cuenta la multifractalidad.



2.4. Anadlisis estadistico.(T-Student, ANOVA y test de Tukey)

Una vez obtenidos los valores « del método de Peng et al. [9] y los h(q) del MF-DFA [6], se pasa a
realizar un andlisis estadistico para poder ver si existen diferencias entre los grupos de estudio (tabla
1).

Para ello se realizard un test de hipétesis en el que la hipétesis nula Hy serd que las medias de
los grupos son iguales, mientras que la hipdtesis alternativa, H; es que las medias son distintas. Para
rechazar o no rechazar Hy se han utilizado distintos métodos estadisticos clasicos. En el caso de que
existan solo 2 grupos se realiza un test T-Student, mientras si existen mas de 2 grupos se hace un test
ANOVA. Tras realizar estos test obtenemos el p-valor, el cudl es “el nivel de significacién minimo no
arbitrario con el que podemos rechazar la hipétesis nula (Hp) dada una funcién de distribucién y un
estadistico de contraste” [5]. Cuanto mds bajo sea este valor mds fiable es el rechazo de la hipétesis
nula. Lo mas comun es poner como limite de 0,05, y cuando son menores a este nimero se rechaza H.
En los casos de que el p-valor del ANOVA sea menor que 0,05, se lleva a cabo un test de Tukey para
estudiar los p-valores 2 a 2 entre los distintos grupos. Con este p-valor se va a determinar si existen

diferencias notables entre los grupos que se han propuesto al inicio del trabajo.

2.5. Meétodos de aprendizaje automatico

Una vez obtenidos todos los datos tras realizar el MF-DFA [6] y el estudio que realiza Peng [9],
se realizara un estudio con aprendizaje automatico para ver si los grupos que hemos visto que tenian
diferencias entre si se se pueden clasificar. Para ello se empleard un método de clustering, el k-means

y un metodo de redes neuronales.

2.5.1. Clustering con el método de k-means

El método de K-means, agrupar datos en base a sus patrones. Para realizar este algoritmo solo son
necesarios los datos h(q) y « y el nimero de grupos que se quieran establecer (K). Por lo tanto en el
trabajo se va a utilizar este método para agrupar las secuencias en base a los valores « y h(q) y se
estudiard si logran formar los grupos que estamos estudiando.

Para comprobar la calidad los agrupamientos se utilizara el indice de Rand, el cudl se usara para
comparar los resultados obtenidos con k-means con los datos de la base de datos. Este indice se calcula

Ccomo:

a+b

R= o erd 9)

Donde a es el nimero de verdaderos positivos, b nimero de verdaderos negativos, ¢ el numero de falsos

positivos y d el de falsos negativos.



Este valor va de 0 a 1, si es cercano a 1 significa que el método de k-means sirve para realizar esta

clasificacién si es cercano a 0 significa que no.

2.5.2. Redes neuronales.

Para el trabajo se utilizaran redes neuronales para ver si se pueden clasificar las secuencias en base
a ay alos h(g) . El funcionamiento de estas redes consiste en que los datos entran a la red, son
procesados en las distintas capas y al final de la red se da un resultado.

El objetivo de utilizar las redes neuronales es el de conseguir clasificar las secuencias en base a los
pardametros o y h(q) que se han obtenido. Para ello, lo primero que hay que hacer es entrenar a la
red con una parte de los datos que obtenidos y a continuacion con el resto de datos se realiza un test
para probar la efectividad de la clasificacién. Con los datos del test de efectividad se calcula la tasa de

error, que es

TE =3 (Vv (10)
i=1

Donde Y; es el vector de valores predichos en el test, Y; el vector de valores reales y n el niimero total
de secuencias.

Para el trabajo se han utilizado redes neuronales de 2 capas con 10 y 4 neuronas para cada capa.

2.6. Herramientas Informaticas

Para realizar este trabajo se utilizaron las paginas webs del NCBI [NCBI] y EMBL [Ensembl]
para la obtencién de las secuencias de ADN. Por otra parte se utilizaron los siguientes paquetes de
Python, para programar los métodos utilizados (DFA [9] y MF-DFA [6]): pandas, numpy, matplotlib,
seaborn, scipy, pingouin, Bio, klearn, math y os. Para la parte de aprendizaje automatico se utilizaron
las siguientes librerias de R: tidyverse, car, rstatix, cluster, 'fpc’, neuralnet, nnet y NeuralNetTools.

Por tultimo, para escribir este trabajo se ha utilizado ETEX.
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CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez obtenidas las series temporales a partir de las secuencias de la base de datos creada, se
pasa a aplicar los métodos de Peng [9] y MF-DFA [6] sobre ellas. Tras obtener los pardmetros a y
h(q) se realizard el estudio estadistico cldsico de los mismos y para finalizar aplicardn herramientas de

aprendizaje automatico.

3.1. Estudio estadistico del parametro «

Obtenidos los valores « [9], se pasa a comprobar si las conclusiones que sacé Peng [9] se repiten
para la base de datos utilizada en el trabajo, para ello se hizo un test T de Student como se muestra
en las filas correspondientes a intrones de la tabla 2.

Posteriormente se hace un estudio del resto de los grupos que se estan analizando para ver si
existen diferencias entre ellos. Para ellos se realizara un estudio estadistico mediante un andlisis de T

de Student o ANOVA cuyos resultados se muestran en la tabla 2.

Grupo N a o? p-valor
Intrones Sin Intrones 78 | 0,486 | 0,072 | 1,11-10717
Intrones 122 0,6 0,09
Animal 86 | 0,597 | 0,093
Fungi 17 | 0,548 | 0,052
Reino Bacteria 46 | 0,467 | 0,067 | 7,55-10713
Planta 43 | 0,579 | 0,096
Protista 8 | 0,512 | 0,101
Defensiva 27 | 0,557 | 0,109
Enzimética 43 | 0,514 | 0,095
Estructural 23 | 0,612 | 0,123
Funcién de la Hormonal 35 | 0,576 | 0,082 0,0048
proteina Movilidad 22 | 0,554 | 0,093
Reguladora 11 | 0,510 | 0,095
Reserva 20 | 0,539 | 0,078
Transporte 19 | 0,587 | 0,088
Nuimero de Monodicotiledénea 13 | 0,548 | 0,067 0,26
cotiledones Dicotiledénea 21 | 0,576 | 0,071
Humano St 23 | 0,605 | 0,084 0,59
No 63 | 0,593 | 0,096
Bacterias Bacilli 10 | 0,482 | 0,043 0,48
Gammaproteobacteria | 21 | 0,465 | 0,067

Tabla 2: Andlisis estadistico para « . Tabla de los distintos grupos que se van a estudiar. Contiene la
media del pardmetro « (@) y su varianza o2 para cada grupo. Por 1ltimo estd representado el p-valor
para cada estudio (si hay 2 grupos serd un T-Student, si hay mds de 2 serd un ANOVA).
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3.1.1. Estudio de los o para la de presencia de intrones realizado por Peng

Lo primero que se calcula es la media y varianza de los a de secuencias en funcién de la presencia de
intrones en ellas, que se encuentran en la tabla 2. Por otra parte se ha realizado un box plot (figura 2a)
para ver como se distribuyen estos valores « en funcién de la presencia o ausencia de intrones. Ademas
se ha realizado un histograma de los valores de o para las secuencias con intrones y sin intrones (figura

2b).

Box Plot de ot para secuencias cony sin intrones Histograma de a para secuencias con y sin Intrones
’ Sin intrén
08 7 Con intron
6
0 @
o 3
B 06 g4
: &
3 L
0 z
2
04 1
0 e LU L 1L T L 1 1
No Intrones Intrones 04 0s 0 o1 o8
Intrones o de Peng
(a) Box Plot para la presencia de intrones (b) Histograma para la presencia de intrones

Figura 2: Representacion de los valores de o mediante un box plot(a) donde la caja azul representa al
grupo sin intrones y la narana al con intrones y un histograma(b) donde en azul aparece representado
el grupo sin intrones y en amarillo el grupo con intrones.

Como se puede observar en la figura 2a parece que existe una diferencia entre el valor de « sin
intrén y con intrén, esta misma idea se puede intuir de nuevo gracias a la gréfica 2b. Se realiza un Test
de T-Student, en el cudl se considera como hipétesis inicial que la media de los « sin intrén es igual
a la media de los a con intrén. Tras realizar esta prueba, se obtiene un p-valor de 1,11 -107'7 por lo
tanto se puede rechazar la hipdtesis inicial de que la media de los o de secuencias con intrones son
distintos a la de los « sin intrones de la muestra. El valor de la media de los a para las secuencias sin
intrones es 0,486 40,005 y el de las secuencias con intrones 0,6 40,008 . Por lo tanto, tal y como decia
Peng la media estd en torno al 0,5 para los « de las secuencias sin intrones, indicando que no existe
correlaciones de larga distancia en las series temporales correspondientes. Para los o de secuencias con
intrones es mayor a 0,5, lo que muestra que si existen correlaciones de larga distancia a lo largo de las

series temporales.
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3.1.2. Estudio de los a para el resto de grupos.

Una vez comprobada la efectividad del método de Peng [9] para separar secuencias que tienen
intrones de las que no los tienen, se pasd a comprobar si existen diferencias del pardametro « para las
otras caracteristicas de estudio.

Lo primero que se comprob6 fue si se pueden encontrar diferencias significativas en el valor de a para
los distintos reinos, para ello se tomé una muestra de animales, hongos, bacterias, plantas y protistas,
tal y como indica la tabla 2. Se realiz6 el box plot que aparece en la figura 3. En esta figura se puede
ver como la media de « de las bacterias es bastante inferior al resto de reinos, probablemente debido a
que solo contiene secuencias que no tiene intrones. A continuacion se realizé un test ANOVA y como
el p-valor era 7,55 - 10713, se puede ver como existen diferencias entre los reinos. Para ver entre qué
reinos en concreto habia diferencias notables de « se realiz6 un test de Tukey, el cual determiné que solo
existian diferencias entre animal con bacteria (p-valor=0,001), fungi con bacteria (p-valor=0,009) y
planta con bacteria (p-valor=0,001). Sin embargo no hay diferencias entre los o de bacterias y protistas

(p-valor=0,64).

Box Plot de a para los reinos
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Figura 3: Box plot donde la caja azul representa al grupo de animales, la caja naranja al de plantas,
la verde al de bacterias, la roja al fungi y la morada al protista.

Este resultado podria deberse a que todas las secuencias bacteria que se han utilizado no tienen
intrones, mientras que las secuencias de animales y plantas la mayorfa si contienen intrones (aunque
existe algunos sin intrén). Para el reino fungi, si que hay més variedad de intrén/no intrén. Por otra
parte, similitud entre los alfa de protista y bacteria podria deberse a que salvo 1 secuencia de protista,
el resto son secuencias sin intrén como las de bacteria.

Ademas de con los reinos, también se realizo un estudio del pardametro o para la funcion de la

proteina que codifica la secuencia de ADN. La muestra de datos se encuentra en la tabla 2. Después
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de hacer un test ANOVA, sale que el p-valor es de 0,0048, por lo que de nuevo se puede rechazar que
los valores de « para las distintas funciones sean los mismos. Tras realizar el test de Tukey se llega a
la conclusién de que hay diferencias significativas entre los « de funciones enzimaticas y estructurales
debido a que se obtiene un p-valor=0,005.

Debido a estos resultados, se puede concluir que utilizando el «a se puede diferenciar entre las se-
cuencias de ADN que codifican proteinas enzimaticas de las que producen para proteinas estructurales.
La media de los a de las enzimaticas es 0,5 y por tanto no hay correlaciones de larga distancia y la
de las estructurales es superior indicando que si las hay. En este caso esta diferenciacion es mas fiable
que en el de los reinos, ya que en ambas poblaciones existen secuencias con y sin intrones. Ademaés se
puede ver algo curioso en el box plot de la figura 4, y es que aunque parece que los « de la poblacion
funcién enzimdtica estdn a la misma altura o muy similar que los a de las funciones de movilidad,
reserva y reguladora (cuya media de valores « es incluso menor), cuando se realiza el test de Tukey, el
unico p-valor que da un valor inferior a 0,05 que nos indica que existen diferencias de valores, es el de
enzimatica con estructural; esto puede deberse a que como se puede ver en la figura 4 y en la tabla 2,
hay un mayor niimero de datos para las secuencias que generan proteinas enziméticas, generando un

resultado mas preciso.

Box Plot de a para las funciones de la proteina
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Figura 4: La figura muestra un box plot donde la caja azul representa la distribucién de todos los «
de las secuencias con funcion enzimatica, la caja naranja movilidad, la verde reserva, la roja defensiva,
la morada estructural, la marrén transporte , la rosa hormonal y la gris reguladora.

Por ultimo se realizaron 3 test de T-Student entre dos de todas las clases de plantas y bacterias, por
un lado y dentro del reino animal por otro, para ver si existen diferencias dentro los « para las secuencias
de un mismo grupo. Para plantas se trabajé con las clases monocotiledéneas y dicotiledéneas, ya que

eran las plantas de las que se disponia de una mayor cantidad de datos. Para el resto de plantas no
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hay una cantidad suficiente de secuencias para realizar un buen anilisis estadistico. Por otra parte se
estudiaron las diferencias en el reino animal, mas concretamente si existian diferencias significativas
en los parametros hallados para los grupos de humanos frente a no humanos. El tercer test que se
hizo fue sobre las bacterias. En este caso al igual que con plantas y humanos solo se comparan dos
clases (bacilli y gammaproteobacterias), ya que del resto de bacterias no hay suficientes datos para el
analisis. Se podrian haber hecho mé&s andlisis dentro de los reinos, pero para ello es necesaria una base
de datos de secuencias con mas elementos.

En las tres situaciones descritas el p-valor es superior a 0,05: no existen diferencias significativas
entre los « de los grupos. En la figura 5a se puede observar como no hay mucha diferencia entre las
medias.

Cabe destacar que en la figura 5a hay un par de valores de @ de monocotiledéneas que son mucho
mayores que el resto de valores del grupo. Para comprobar si el test estd siendo afectado por estas
secuencias, que son posibles outliers, se procedié a eliminar esos dos valores y se realizé de nuevo un
box-plot (imagen 5b) y un T-Student, para este caso el p-valor es 0,02, por lo que en este caso si que

existen diferencias entre los valores o de monocotiledéneas y dicotiledoneas.

Box Plot de  para secuencias de plantas Box Plot @ Peng para las Monocatiledonea y Dicotiledonea
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Figura 5: Representacién mediante box plot de la poblacién de de a de plantas (a), plantas sin los datos
extremos de monocotiledéneas (b), animales (c) y bacterias (d) mediante un box plot donde la caja
azul representa a dicotiledéneas(a y b), no humanos (¢) y bacilli (d) y la naranja a monocotiledéneas
(a 'y b), humanos (¢) y gammaproteobacterias(d).
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3.2. MF-DFA

Para el MF-DFA de nuevo se utilizaron las mismas secuencias y los mismos grupos que estan en

la tabla 2, con la diferencia de que esta vez, en lugar de calcular un pardmetro «, se calcularan los

pardmetros h(q), donde ¢ € {—10,-9,...,9,10} U {#0,2}. Ademds el MF-DFA se ha realizado en tres

ocasiones cambiando el grado del polinomio, siendo estos grados 1, 2 y 3.

Para comenzar, se ha realizado un estudio de los h(g) segtn la presencia de intrones utilizando los

polinomios de los tres grados y asf poder ver si se pueden utilizar para distinguir entre los h(q) de cada

grupo. Para ello, se ha ido grado a grado y ¢ por ¢ realizando test de T-student entre los grupos con

intrén y sin intrén. La tabla 3 y la imagen 6 muestran los resultados de estos estudios.

Gradol Grado2 Grado3
Q p-valor media sin intrones | media con intrones p-valor Media sin intrones | Media con intrones p-valor media sin intrones | media con intrones
10 | 5,54 1071 | 0,471 + 0,091 0,611 + 0,174 1,3810710 | 0,499 + 0,077 0,586 + 0,0966 | 1,16-107%% | 0,515 + 0,067 0,587+ 0,099
9 4,29.10714 0,476 + 0,090 0,6 £0,113 6,87-107 1 0,502 + 0,076 0,591 £ 0,096 5,93-107%9 0,517 + 0,066 0,093 + 0,093
8 | 2241014 0,481 =+ 0,088 0,605 + 0,113 2,92-10~11 0,505 + 0,074 0,595 + 0,095 2,67-10-% | 0,519 + 0,065 0,594 + 0,092
7 9,57-1071° 0,486 + 0,086 0,611 + 0,112 1,03-10~ 1 0,508 + 0,073 0,599 + 0,095 1,05-107%9 0,521 + 0,064 0,597 + 0,091
6 3,21-1071° 0,491 + 0,083 0,617 £ 0,111 2,99-10712 0,51 £ 0,071 0,603+ 0,094 3,05:107°7 0,52 £ 0,063 0,6 + 0,089
5 | 83510716 0,496 + 0,080 0,623 + 0,110 712107 | 0,513 + 0,069 0,606 + 0,093 1,0810710 | 0,525 + 0,062 0,602 + 0,087
4 | 1,74-10716 0,501 £ 0,076 0,628 + 0,109 14510713 | 0,515 + 0,066 0,609 + 0,091 3,06-1071 | 0,526 + 0,061 0,604 + 0,085
3 3,37.10°17 0,504 £ 0,071 0,631 £ 0,107 2,90-10 14 0,516 4 0,063 0,611 4 0,088 9,34-1012 0,527 £ 0,060 0,605 &+ 0,082
2 8,42:1071% 0,507 + 0,067 0,633 + 0,104 8,29-1071° 0,518 + 0,061 0,611 + 0,085 4,46-10712 0,528 + 0,060 0,605 + 0,078
1 7,60-10718 0,513 + 0,063 0,634 + 0,101 1,52:107 1 0,522 + 0,061 0,612 + 0,082 1,38-10711 0,533 + 0,061 0,606 + 0,075
0,2 | 1,35-10710 0,552 4 0,095 0,655 + 0,110 7,3910°°7 | 0,561 + 0,100 0,633 + 0,097 8,37-10- | 0,571 + 0,103 0,628 + 0,092
0 3,07-10717 0,512 £ 0,051 0,633 £ 0,063 8,69-1071° 0,519 % 0,066 0,612 £ 0,082 45110712 0,529 + 0,066 0,605 + 0,075
-0,2 0,0459 0,718 + 0,426 0,816 + 0,259 0,150 0,72 + 0,420 0,79 4+ 0,248 0,259 0,73 £+ 0,422 0,78 £ 0,247
-1 0,166 1,28 + 1,013 1,45 + 0,675 0,180 1,28 + 1,007 1,44 + 0,665 0,220 1,29 + 1,009 1,43 + 0,661
-2 0,1189 1,36 & 1,094 1,56 4 0,741 0,160 1,36 + 1,088 1,54+ 0,724 0,190 1,37 + 1,091 1,53 + 0,720
3 0,114 1,39 + 1,122 1,6 + 0,761 0,115 1,39 + 1,115 1,58 + 0,744 0,18 1,39 & 1,118 1,57 & 0,741
-4 0,109 1,41 £ 1,136 1,62 £ 0,771 0,14 1,40 £+ 1,122 1,6 £ 0,755 0,18 1,41 + 1,133 1,59 £+ 0,751
-5 0,1048 1,41 £+ 1,415 1,63 £ 0,778 0,13 1,41 £+ 0,755 1,61 £ 1,129 0,17 1,42 + 1,141 1,6 +£ 0,758
-6 0,1011 1,42 £ 1,149 1.65 £ 0,781 0,13 1,42 + 1,143 1,62 £ 0,766 0,17 1,42 £ 1,147 1,61 £ 0.763
-7 0,098 1,43 £+ 1,154 1,66 & 0,784 0,12 1,42 + 1,147 1,63 £ 0,769 0,16 1,43 £+ 1,151 1,62 + 0,766
-8 0,0954 1,43 £+ 1,156 1,66 £ 0,786 0,12 1,43 £ 1,151 1,64 £ 0,772 0,16 1,43 + 1,154 1,62 + 0,468
-9 0,0932 1,44 £+ 1,159 1,67 £ 0,788 0,12 1,43 £ 1,153 1,64 £ 0,773 0,16 1,44 + 1,157 1,63 £+ 0,770
-10 0,0914 1,44 £+ 1,160 1,68 £ 0,789 0,12 1,43 £ 1,155 1,65 £ 0,775 0,159 1,44 £ 1,159 1,64 £ 0,771

Tabla 3: Representacion de los resultados tras el test de Student para todos los grados y todas las g,
para secuencias con y sin intrones. Se muestran los p-valores y las medias de cada grupo. Ademads en
amarillo esta la celda del p-valor mas bajo para cada grado.
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Gréfica de p-valores en funcién de el valor q
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Figura 6: Grafica de los p-valores en funcién de g para los diferentes grados del polinomio. La linea
roja representa el limite del p-valor para aceptar o rechazar la hipdtesis nula.

Como se puede observar en la tabla 3 y en la imagen 6, para todos los grados, las q positivas dan
lugar a valores de h(q) que presenta diferencias significativas entre los grupos con y sin intrén. Existe
un valor de ¢ negativo (¢ = —0,2) del grado 1 que también se puede utilizar para esta distincién; sin
embargo es con mucha diferencia la peor, ya que tiene un p-valor muy cercano a 0,05. Para el resto de
valores ¢ < 0 los p-valores son mayores que 0,05.

Utilizando un polinomio de grado 1, el valor h(1) es el que tiene el menor p-valor con 7,6 - 10718 .
El siguiente es h(2) con un un p-valor de 8,42 - 10718,

Para el polinomio de grado 2 el valor h(2) tiene el menor p-valor siendo 8,29-107!5, aunque también
es bastante bueno h(0) con un p-valor de 8,69 - 1017,

Para el polinomio de grado 3 el mejor p-valor es el de h(2) siendo este 4,46 - 10712, seguida muy
de cerca por h(0) con p-valor de 4,51 - 1072, Por lor tanto h(1) de grado 1 es la mejor h(g). Si se
comparan estos resultados con la tabla de este mismo estudio para el pardmetro « (tabla 2), se puede
observar que el p-valor es de 1,11-107!7, por lo que existe una mejor distincién entre los h(1) de grado
1 que entre los valores a.

Debido a todos estos resultados se ve que el grado de polinomio que es mejor para distinguir los
« es el grado 1 y la mejor ¢ es 1. También se ve como el peor grado en este caso es el grado 3, cuyos

p-valores son los mas altos para cada q.
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Box Plot de h(1) para secuencias con y sin intrones
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Figura 7: La figura muestra un box plot donde la caja azul representa la distribucién de todos los h(1)
de las secuencias con intrones y la caja naranja las secuencias sin intrones,

Posteriormente se estudié las relaciones entre los reinos, para ello se hizo un test ANOVA (tabla 4
y cuando el p-valor es menor que 0,05 se realiza un test de Tukey para ver las relaciones de los reinos
2 a 2, tal y como nos muestra las tablas 9, 10, 11 del anexo A, donde solo aparecen representadas las
parejas de reinos para las que el p-valor del test de Tukey es menor a 0,05.

Lo primero que se puede observar en estas tres tablas es que para los valores de ¢ negativos no
existen diferencias significativas entre los valores de h(q) para los reinos.

En la tabla 4 también se puede observar como los mejores p-valores tras el ANOVA corresponden
al los grados 1 y 2, mientras que los de grado 3 son mayores. Dentro de los grados encontramos que el
mejor p-valor es para la ¢ = 0 del polinomio de grado 2 y tiene un valor de 4,11-10~'3 . Sin embargo
no existe mucha diferencia con el p-valor de ¢ = 1 y ¢ = 0 del grado 1, siendo 7,98-10713 y 7,31-10~13
respectivamente.

Pasando a las tablas del test de Tukey (tabla 9, tabla 10 y tabla 11) del anexo A, otra cosa que se
puede llegar a deducir es que para todas las ¢ positivas utilizando los polinomios de los 3 grados, se
puede llegar a distinguir bien las h(gq) de animales con bacterias y de plantas con bacterias, con una
excepcién en el ¢ = 0,2 del grado 3. Ademads en todos los casos el p-valor de Tukey es de 0,001, al
igual que en el caso del estudio de . Estas distinciones de nuevo pueden deberse a que en bacterias
solo hay secuencias sin intrones, mientras que en animales y plantas, la inmensa mayoria de secuencias
si los tienen.

Por otro lado, se ve como entre algunas medias de h(q) existen diferencias en la comparacién fungi
y bacterias; cuyo mejor p-valor es 0,025 correspondiente a ¢ = 9 y a un polinomio de grado 1; este valor
es mayor que el correspondiente al o que se obtuvo en el apartado del estudio de «, que era 0,009.

El resto de diferencias entre las h(q) de reinos es entre animales con otros reinos. En primer lugar,
hay medias de h(q) que se distinguen para el reino animal y fungi, donde destacan las ¢ =1y ¢ =0 en

polinomio de grado 2 y las ¢ positivas menores o iguales que 5 en el de grado 3, todas con un p-valor
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de 0,001, por lo tanto cualquiera seria valida para ver esta distincién, y la media de los h(q) estd en
0,53 £0,057, mientras que las de animales es 0,62 +0, 02.

Las h(q) de los animales también se pueden distinguir de las de los protistas usando una q = 1
y el polinomio de grado 1 para hacer el MF-DFA| en este caso la media de las h(1) de protista estd
en 0,54+0,124 y la de animales es 0,637 0,022 . No obstante, el p-valor de Tukey en este caso es
de 0,048, muy cercano a 0,05, por lo que para poder afirmar esto tltimo habria que trabajar con mas
secuencias de protistas.

Por ultimo, existe la posibilidad de diferenciar entre las h(g) de animales y plantas, en este caso el
mejor p-valor es 0,017 y nos lo da ¢ = 0 utilizando un polinomio de grado 3, donde las medias para las

plantas estan en 0,5740,017 y las de animales en 0,61+0, 032.

p-valor ANOVA
Q | Polinomio de Grado 1 | Polinomio de Grado 2 | Polinomio de Grado 3
10 4,96-1077 5,31-107° 1,92-1078
9 3,83.10~10 3,4-107° 1,05-10%
8 2,65-10~10 1,77-10° 5,09-10~7
7 1,62-10~10 8,36-10~10 2,17-107°
6 5,44-10~ 1 3,35-10710 8,02:10~10
5 3,71-.10~ 1 1,12-10710 2,56-10710
4 1,38-10~1 3,08.10~ ! 7,17-10~ 1
3 4,55-10712 7,20-10712 1,88-107 11
2 1,53-10712 1,69-10712 5,94-10712
1 7,98-.10713 1,05-10~12 7,25-10712
0,2 1,65-10% 10-¢ 0,000014
0 7,31-10713 4,11-10713 4,36-10~12
0,2 0,052 0,49 0,15
-1 0,091 0,077 0,09
-2 0,0615 0,069 0,08
-3 0,0596 0,066 0,08
-4 0,0578 0,064 0,08
-5 0,0561 0,062 0,08
-6 0,0578 0,06 0,08
-7 0,0561 0,059 0,08
-8 0,0547 0,058 0,08
-9 0,0534 0,057 0,08
-10 0,052 0,056 0,07

Tabla 4: Tabla de test ANOVA para los h(q), para todos los grado de polinomio, para el estudio de
los reinos. Se muestran los p-valores y en amarillo esta el p-valor mas bajo para cada grado.

Otro estudio de grupos realizado tras el MF-DFA ha sido el de las medias de h(q) para las funciones
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de las proteinas que dan lugar nuestras secuencias. Para ello se ha realizado un ANOVA (tabla 5) y
para las ¢ que daban un p-valor < 0,05 se ha realizado un test de Tukey (tablas 12, 13 y 14 del anexo
B).

A diferencia de lo que ocurria en el estudio de o donde solo existian diferencias significativas en
los valores de « para las funciones enzimética y estructural, con las h(g) existen mds diferencias. Las
diferencias entre las h(q) de las funciones existen para los grupos enzimética con estructural, enziméatica
con hormonal, enzimatica con transporte, hormonal con movilidad y hormonal con defensiva.

Como se puede ver en la tabla 5 el mejor grado para hacer las distinciones es el grado 1 para la
mayoria de ¢, aunque el grado 2 también es 1itil para algunas de las q. También como se muestra en la
tabla 14 del anexo B, los valores del g que van del 10 al 7 no aparecen, esto se debe a que tras realizar
el test de Tukey no habia ninguna pareja de funciones para la que el p-valor fuese menor a 0,05.

Para diferenciar las h(g) enzimdtica y estructural, la mejor opcién es utilizar ¢ = 9 con polinomio
de grado 1, la cual nos da un p-valor de Tukey de 0,004 y que ademas, es ligeramente mejor que el del
a que era de 0,005. En el caso de ¢ = 9 la media es de 0,507 + 0,11 para las proteinas enzimaticas y
0,621 + 0,12 para las estructurales.

Para distinguir entre la media de h(g) de funcién enzimética y hormonal, el mejor valor de ¢ que
se puede tomar es el 0 con un polinomio de grado 2, cuya comparacién nos da un p-valor de 0,009, y
la media de las proteinas enzimaticas es 0,549 + 0,097, y la de las hormonales 0,618 4+ 0,084.

Si se desean estudiar los h(q) entre secuencias que codifican para proteinas enzimaticas y secuencias
que dan proteinas de transporte las mejores opciones son tomar los valores de ¢ =8, ¢ =9 0 ¢ = 10
y utilizar un polinomio de grado 2, las tres q nos dan un p-valor de 0,009, y en ambos casos la media
de la funcién enzimatica esta en 0,52 4+ 0,097 mientras que la de la funcién de transporte es 0,615 +
0,09.

También se puede realizar una diferenciacién entre la h(q) de funcién hormonal con la de movilidad,
y en este caso la mejor opcidn es la de tomar una g = 0, 2 para un polinomio de grado 2, aunque también
se puede coger el mismo valor de ¢ pero con un polinomio de grado 3, en ambos casos nos da un p-valor
de 0,005 y la media de hormonal es 0,55 + 0,11, mientras que la de movilidad es de 0,66 + 0,082.

Para terminar con las funciones, se hizo el andlisis de medias de h(q) para la funcién hormonal y la
de defensa y el resultado fue que la mejor opcién es tomar un valor de ¢ = 0 con polinomio de grado
2, dandonos un p-valor de 0,037, aunque también se podria tomar la misma ¢ pero con el grado del
polinomio 1, en este caso el p-valor es 0,038, pero la diferencia de medias de h(g) es mayor, aunque en
ambos casos la media de la funcién de defensa es 0,55 + 0,07, la media de la funcién hormonal es 0,63

=+ 0,097 para el grado 1 y 0,618 4+ 0,084 para el grado 2.
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p-valor ANOVA
Q | Polinomio de Grado 1 | Polinomio de Grado 2 | Polinomio de Grado 3
10 0,01 0,0008 0,012
9 0,000626 0,0008 0,011
8 0,000643 0,0009 0,01
7 0,000666 0,0009 0,01
6 0,000696 0,0009 0,009
5 0,000751 0,0009 0,009
4 0,000846 0,001 0,008
3 0,001025 0,001 0,008
2 0,001358 0,0014 0,008
1 0,00179 0,0016 0,008
0,2 0,001337 0,0017 0,003
0 0,0017 0,00116 0,007
-0,2 0,167 0,14 0,2
-1 0,09 0,078 0,09
-2 0,0683 0,072 0,08
-3 0,067 0,069 0,08
-4 0,0665 0,067 0,08
-5 0,066 0,065 0,07
-6 0,0658 0,064 0,07
-7 0,06565 0,063 0,07
-8 0,06555 0,063 0,07
-9 0,06545 0,062 0,07
-10 0,06537 0,062 0,07

Tabla 5: Tabla de ANOVA tras MF-DFA para todos los grado de polinomio para el estudio de las
funciones. En amarillo estan destacados los p-valores mas bajos para cada grado del polinomio

Tras el estudio de las funciones, se realiz6 el estudio de las diferencias significativas entre dos de
las clases dentro del reino planta para ver si se podia distinguir entre las h(q) de monocotiledéneas
y dicotiledéneas. Una vez realizada la prueba de T-Student, se llegd a la conclusién de que, ni para
ningin grado de polinomio ni para ninguna ¢ se podian distinguir las medias, ya que los p-valores para
todas las ¢ y grados era mayor a 0,05, tal y como muestra la tabla 15 en el anexo C.

A continuacidn, se intentd ver si existia alguna diferenciar las medias de las h(g) de los humanos de
las del resto de animales, para ello se hizo un test T-Student, mediante el cudl se pude discernir que
utilizando una ¢ = 10 y un polinomio de grado 1, se pueden distinguir estas medias, ya que es de 0,69
+ 0,3 para humanos, mientras que para el resto de animales es 0,58 4+ 0,14, en este caso, solo habia
otra ¢ para la que los p-valores eran menor a 0,05, y es el caso de ¢ = 0 para grados 1 y 2, donde sus

p-valores eran 0,033 y 0,04 respectivamente.
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El 1ltimo andlisis estadistico que se realizé con los datos obtenidos, mediante el método de MF-
DFA, fue entre los h(q) de bacterias, como muestra la tabla 6, de nuevo se tomaron solo dos clases
(bacilli y gammaproteobacteria) para este estudio, ya que son las clases dentro de bacteria para las que
se tenfa un mayor nimero de secuencias. Tras un estudio de T-Student se llegd a la conclusion de que
cualquier valor de ¢ negativo tiene un p-valor menor que 0,05 (al contrario de los estudios anteriores
donde los p-valores menores a 0,05 se correspondian con las ¢ positivas), aunque principalmente, si se
usan polinomios de grado 2 o 3, cualquier q de -1 hasta -10 nos dan unos resultados que como muestra
la tabla 6 tienen todos p-valores menores o iguales a 0,0079. Todas las ¢ menores o iguales que -1 y
de grados 2 y 3, dan el p-valor mds bajo (p-valor=0,002), en estos casos la media de bacilli es 1,83

40,071 y la de gammaproteobacterias es 0,9 +0,027.

Grado 1 Grado 2 Grado 3
Q | p-valor Media B Media G Q | p-valor Media B Media G Q | p-valor Media B Media G
10 0,59 0,47 + 0,083 | 0,44 = 0,09 10 0,41 0,5 4 0,048 0,48+ 0,068 10 0,13 0,53 4+ 0,048 0,5 4+ 0,057

9 0,59 0,47 £ 0,089 | 0,45 £ 0,088 9 0,39 0,5 £ 0,047 0,48 £ 0,073 9 0,12 0,53 + 0,049 0,5 £ 0,056

8 0,59 0,48 + 0,086 | 0,46 + 0,088 8 0,35 0,51 + 0,053 | 0,49 £ 0,071 8 0,11 0,53 + 0,048 0,5 £ 0,058

7 0,58 0,49 £ 0,083 | 0,47 £ 0,087 7 0,32 0,514 0,051 0,49 = 0,071 7 0,1 0,54 + 0,047 0,5 £ 0,058

6 0,58 0,49 £+ 0,086 | 0,47 £ 0,089 6 0,28 0,51 + 0,054 | 0,49 £ 0,070 6 0,095 0,54 £ 0,048 | 0,51 + 0,056
5 0,57 0,5 £ 0,079 | 0,48 £ 0,093 5 0,24 0,52 & 0,050 0,5 £ 0,073 5 0,09 0,54 £ 0,049 | 0,51 £ 0,059
4 0,56 0,5 £ 0,085 | 0,48 £ 0,098 4 0,2 0,52 4 0,048 0,5 £ 0,069 4 0,08 0,55 £ 0,048 | 0,51 £ 0,063
3 0,55 0,5 £ 0,089 | 0,49 £ 0,092 3 0,17 0,53 & 0,053 0,5 £ 0,074 3 0,08 0,55 + 0,048 | 0,51 £ 0,065
2 0,54 0,51 4+ 0,088 | 0,49 £ 0,095 2 0,14 0,53 + 0,057 0,5 £ 0,077 2 0,08 0,55 4 0,051 0,51 & 0,063
1 0,54 0,51 £ 0,092 | 0,5 = 0,091 1 0,15 0,54 & 0,056 0,5 £ 0,074 1 0,09 0,56 & 0,049 | 0,52 £ 0,062
0,2 0,74 0,54 £ 0,095 | 0,53 £ 0,093 | 0,2 0,47 0,57 &£ 0,059 | 0,54 £0,071 | 0,2 0,37 0,59 & 0,053 | 0,55 £ 0,064
0 0,24 0,52 £ 0,088 | 0,49 = 0,09 0 0,03 0,544 4 0,065 | 0,498 % 0,065 0 0,022 | 0,565 £ 0,059 | 0,509 £ 0,063

-0,2 | 0,0079 | 0,91 & 0,86 0,584+ 0,28 | -0,2 | 0,004 0,93 & 0,039 0,58 £ 0,065 | -0,2 | 0,005 0,94 & 0,056 0,59 £ 0,059
-1 0,0029 | 1,824+ 0,98 | 0,91 £ 0,58 -1 0,002 1,83 £ 0,100 0,9 £ 0,059 -1 0,002 1,84 £ 1,02 0,91 4 0,058
-2 0,0028 | 1,954 1,07 | 0,95 £ 0,57 -2 0,002 1,95 £ 1,07 0,94 £ 0,053 -2 0,002 1,97 £ 0,97 0,95 £+ 0,050
-3 0,0027 1,99+ 1,10 0,97+ 0,58 -3 0,002 2+ 1,10 0,96 £ 0,057 -3 0,002 2,01 &+ 1,08 0,97 & 0,57
-4 0,0027 | 2,02+ 1,10 | 0,974 £ 0,55 | -4 0,002 2,02 + 1,10 0,97 £ 0,057 -4 0,002 2,03 &£ 1,07 0,98 & 0,056
-5 0,0027 | 2,03 = 1,15 0,98 £ 0,55 -5 0,002 2,03 & 1,09 0,98 £ 0,057 -5 0,002 2,05 &+ 1,08 0,98 + 0,057

-6 0,0027 | 2,04 £ 1,09 | 0,98 £ 0,59 -6 0,002 2,04 £ 1,11 0,98 £ 0,058 -6 0,002 2,06 &+ 1,05 0,98 + 0,057
-7 0,0027 | 2,054 1,06 | 0,99 £ 0,56 -7 0,002 2,05 + 1,12 0,98 £ 0,056 -7 0,002 2,07 &+ 1,06 1 £ 0.059
-8 0,0027 | 2,058 £ 1,09 | 0,99 £ 0,53 -8 0,002 2,06 + 1,12 0,98 £ 0,056 -8 0,002 2,08 &+ 1,09 1 £ 0.056
-9 0,0027 | 2,064 £ 1,14 | 0,996 = 0,57 | -9 0,002 2,06 + 1,08 0,98 £ 0,058 -9 0,002 2,08 &+ 1,06 1+ 0,056
-10 0,003 | 2,069 & 1,14 | 0,999 £ 0,62 | -10 | 0.002 2,07 £ 1,10 0,99 £ 0,059 | -10 | 0,002 2,09 &+ 1,08 1,004 £ 0.054

Tabla 6: Tabla que contiene los p-valores tras el test T-Student de todas las q en los grados 1,2 y 3
para las secuencias de bacilli (B) y gammaproteobacteriaG. En amarillo estdn destacados los p-valores
menores para cada grado.

3.3. Clasificacion de secuencias con aprendizaje automatico

Para terminar se utilizaron métodos de aprendizaje automatico para ver si se podian clasificar las
secuencias en base a todos los h(q) por una parte y en base a todos los h(g) junto al pardmetro « por
otro lado. Esto se realizé para cada grado de polinomio, para ver si existe un grado mejor que otro

para el agrupamiento.
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3.3.1. K-means

Los estudios realizados fueron con los grupos que aparecian en la tabla 1.

Para el k-means se utilizé toda la poblacién de secuencias para ver si se podian agrupar en base
a los intrones, a los reinos o a la funcién. Por otro lado se utilizé la poblacién de monocotiledéneas y
dicotiledéneas para estudiar si se podian distinguir estos grupos en el clustering, También se utilizé el
grupo animales para ver si existia la posibilidad de diferenciar los humanos del resto de animales en
los grupos formados por el método. Por tultimo se utilizaron las secuencias de bacterias para ver si se
podian diferenciar en base a bacilli y gammaproteobacterias. Por otra parte en el caso de los reinos
se realizaron 3 estudios mads, se traté de ver si se podian diferenciar los animales del resto de reinos,
las plantas del resto o las bacterias del resto. Para el conjunto de bacterias se hizo algo parecido y se
hicieron 2 estudios maés, uno para comprobar si se podian distinguir los bacilli del resto de bacterias y
el otro para hacer lo mismo con las gammaproteobacterias.

Para cada poblacién descrita se hizo un k-means, en todos los casos con un k£ = 2, a excepcién
de los reinos, que se hizo con un k = 5 y la funcién con un k = 8. Los valores de k elegidos son el
nimero de grupos en cada clasificacién. Después se utilizé el indice de Rand con los grupos obtenidos
para cuantificar la clasificaciéon de los grupos mencionados. En todos estos casos, como muestran las
tablas 7 y las tablas del anexo D 16 y 17 el método k-means nos da unos indices de Rand menores a
0,14. Esto puede indicar que no se puede utilizar los pardmetros « y h(g) para distinguir los grupos
que nos interesan, o que es necesaria una mayor cantidad de datos, ya sean mas muestras, otras ¢ u
otros grados de polinomio para el MF-DFA o incluso que haya que utilizar valores de ¢ en un rango

en vez de todas.

Grado | Intrones | Plantas: Monocotiledénea/Dicotiledénea | Animales: Humano/No Humano | Funciones
1 -0,016 0,06 0,14 0,01
2 0,02 0,027 0,1 0,0066
3 0,002 0,027 0,1 0,01
1+ a | 0,007 0,059 0,14 0,0082
2+ a 0,02 0,002 0,013 0,0084
3+a | 0011 0,027, 0,107 0,019

Tabla 7: Gréfica de los indices de Rand del método k-means para cada Grado del polinomio del MF-
DFA y para cada Grado + el « . Este método de clustering se aplica sobre presencia o ausencia de
intrones, diferencia entre monocotiledénea y dicotiledénea , deferencia entre humano y el resto de
animales y funciones

Debido a estos resultado para k-means se hizo un diagrama de codo con cada conjunto de datos
usados para ver cudl es el nimero éptimo de grupos para el conjunto de datos. Estos conjuntos eran

todas las secuencias de la base de datos (usadas para el estudio de intrones y de reinos); las de plantas
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monodicotiledéneas y dicotileddneas; las de animales y las de bacterias. Estos diagramas se encuentran
representados en las imagenes 8, 9 y 10. En los diagramas se puede ver cémo para todas las secuencias
en todos los grados y para todas las poblaciones de datos usadas habria que coger un numero de grupos
k =3 6 k = 4. Los nimeros de grupos del trabajo son k = 2, k = 5, k = 7. Se puede decir que el

algoritmo de k-means no agrupa las secuencias en los grupos propuestos usando los parametros citados.
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Figura 8: Diagramas de codo para cada poblacién de secuencias estudiada con las h(g) obtenidas con
un MF-DFA que se ha hecho con un polinomio grado 1.
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Figura 9: Diagramas de codo para cada poblacién de secuencias estudiada con las h(q) obtenidas con
un MF-DFA que se ha hecho con un polinomio de grado 2.
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Figura 10: Diagramas de codo para cada poblacién de secuencias estudiada con las h(q) obtenidas con
un MF-DFA que se ha hecho con un polinomio de grado 3.

3.3.2. Redes neuronales

Por 1ltimo se emplearon redes neuronales para poder ver si era posible la clasificacion segin los
grupos descritos anteriormente, junto a nuevos grupos que son dentro de los reinos: animales y resto
de reinos, plantas y resto de reinos y por ultimo Bacterias y resto de reinos. En el caso de bacterias
también se hizo modificaciones, ya que se estudié la clasificacién de todas las clases de bacterias y
luego se intenta distinguir gammaprotobacterias del resto de bacterias y bacilli del resto de bacterias.

Para el estudio utilizaron redes neuronales de dos capas con 10 y 6 neuronas cada una. El entrena-
miento se hizo con un 70 % de los elementos de cada grupo, y el test con el 30 % restante. Para ver la
calidad de las clasificaciones, se calculé la tasa de error (férmula 10).

En las tablas 8 y las tablas del anexo E 18 y 19 se puede ver como al anadir el pardmetro «, la
tasa de error aumenta para todos los estudios con todos los grados salvo para los de bacterias. Para
la clasificacién de intrones se ve como para el grado 3 la tasa de error sube hasta el 0,5, frente al 0,3

y 0,28 de los grados 1 y 2.
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Grado | Intrones | Plantas: Monocotiledénea/Dicotiledénea | Animales: Humano/No Humano | Funciones
1 0,3 0,3 0,38 0,86
2 0,28 0,3 0,35 0,9
3 0,5 0,3 0,35 0,85
1+« 0,4 0,3 0,68 0,81
2 +a 0,4 0,5 0,44 0,95
3+ a 0,55 0,8 0,59 0,91

Tabla 8: Gréfica de las tasas de error de la red neuronal para cada Grado del polinomio del MF-DFA
y para cada Grado + el a . Estos métodos de clasificacién se aplican sobre presencia o ausencia de
intrones, diferencia entre monocotiledénea y dicotiledénea , deferencia entre humano y el resto de
animales y funciones

En las tablas 18 y 19 del anexo E se encuentran las menores tasa de error de todos los estudios,
ambas tienen un valor de 0,18 y corresponden a la clasificacion de bacilli frente al resto de bacterias
para los h(q) sin a y gammaproteobacteria frente al resto de bacterias para los h(g) con .

A pesar de esto, cabe la posibilidad de que si la base de datos hubiese presentado una mayor

cantidad de secuencias para el entrenamiento, se podria llegar a mejores tasas de error.
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CAPITULO 4. CONCLUSIONES

1. Existen diferencias en los valores « para el estudio de presencia de intrones en las secuencias de
la base de datos ( @sinintrones = 0,486 £0,072, Teonintrones = 0,60,09 , p-valor = 1,11-10717,

como ya dijo Peng [9].

2. Existen diferencias de los « para secuencias de animales y bacterias (@unimar = 0,597 = 0,093,
Qpacteria = 0,467+0,067, p-valor = 0,001), fungi y bacterias (@ fungi = 0,548 10,052, Wpacteria =
0,467 £ 0,067, p-valor = 0,009 ), y plantas y bacterias (@pianta = 0,579 £ 0,096, Tpacteria =
0,467 £ 0,067, p — valor = 0,001). Para las funciones se pueden distinguir los « de enzimédtica y

estructural (@enzimatica = 0,514 £ 0,095, @estructurar = 0,612 £ 0,123, p-valor = 0,005).

3. Hay diferencias significativas en los valores de h(q) para los grupos que se han utilizado.En el
caso de los intrones usando A(1) con polinomio de grado 1. Para animales y plantas respecto a
bacterias se pueden usar todas las ¢ positivas de todos los grados, con la excepcion de ¢ = 0,2 del
grado 3. Las diferencias significativas de h(q) entre fungi y bacteria se encuentran utilizando una
g =9 con el polinomio de grado 1. Los pardmetros h(1) y h(0) del polinomio de grado 2 y las ¢
positivas de grado 3 son significativamente distintos para animales y fungi. La media de los h(1)
con polinomio de grado 1 son distintos para animales y protisitas. También se pueden distinguir
las h(q) de animales y plantas siendo el mejor valor de ¢ 0 con un polinomio de grado 3. Para
las funciones de la proteina h(q) tiene diferencias en los casos de funcién enzimética respecto
a estructural (¢ = 9 y polinomio de grado 1), enzimética con hormonal (¢ = 0 y polinomio de
grado 2), enzimdticas con transporte (¢ = 8,¢ = 9yg = 10 y polinomio de grado 2), para la
funcién hormonal hay diferencias significativas de h(q) con las funciones de movilidad (¢ = 0,2 y
polinomio de grado2 o grado 3) y defensa (¢ = 0 y polinomio de grado 2). Por dltimo también hay
diferencias de los h(q) para bacilli y gammaproteobacterias, para ello hay que utilizar cualquier

valor de ¢ entre -1 y -10 y polinomios de grado 2 o 3.

4. Una clasificacion usando el método de k-means obtiene los indices de Rand menores a 0,14.

Usando redes neuronales las tasas de error son superiores a 0,18.
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ANEXO A. TABLAS TEST DE TUKEY PARA REINOS

Grado 1

Q | Reino 1 | Reino 2 Media 1 Media 2 p-valor Tukey
10 | Animal | Bacteria | 0,614+ 0,032 | 0,449 =+ 0,029 0,001
Planta | Bacteria | 0,572 4+ 0,022 | 0,449 + 0,029 0,001
9 | Animal | Bacteria | 0,596+ 0,034 | 0,454 £ 0,030 0,001
Planta | Bacteria | 0,546 + 0,22 | 0,454 + 0,030 0,001
Fungi | Bacteria | 0,577 + 0,049 | 0,454 + 0,030 0,025
8 | Animal | Bacteria | 0,602 4+ 0,026 | 0,46 £+ 0,031 0,001
Planta | Bacteria | 0,582 + 0,021 0,46+ 0,031 0,001
Fungi | Bacteria | 0,55 £ 0,043 | 0,46 £+ 0,031 0,026
7 Animal | Bacteria | 0,608+ 0,024 | 0,465+ 0,022 0,001
Planta | Bacteria | 0,587 4+ 0,019 | 0,465 £ 0,022 0,001
Fungi | Bacteria | 0,554 £+ 0,039 | 0,465 % 0,022 0,028
6 Animal | Bacteria | 0,614 4+ 0,038 | 0,471+ 0,020 0,001
Planta | Bacteria | 0,592 + 0,019 | 0,471+ 0,020 0,001
Fungi | Bacteria | 0,558 £+ 0,034 | 0,471 + 0,020 0,031
5 | Animal | Bacteria | 0,621+ 0,033 | 0,477+ 0,027 0,001
Planta | Bacteria | 0,596 4+ 0,023 | 0,477 + 0,027 0,001
Fungi | Bacteria | 0,56 £ 0,041 | 0,477+ 0,027 0,037
4 | Animal | Bacteria | 0,626+ 0,019 | 0,482+ 0,021 0,001
Planta | Bacteria | 0,599 4+ 0,016 | 0,482+ 0,021 0,001
Fungi | Bacteria | 0,562 £+ 0,028 | 0,482+ 0,021 0,046
3 | Animal | Bacteria | 0,631 4+ 0,030 | 0,487+ 0,028 0,001
Planta | Bacteria | 0,601 4 0,024 | 0,487+ 0,028 0,001
2 | Animal Fungi 0,635 £ 0,028 | 0,56+ 0,032 0,028
Animal | Bacteria | 0,635 £ 0,028 | 0,492+ 0,024 0,001
Planta | Bacteria 0,6 + 0,019 0,493 + 0,024 0,001
1 | Animal Fungi 0,637 £ 0,022 | 0,558 £ 0,042 0,01
Animal | Bacteria | 0,637 + 0,022 | 0,499 + 0,024 0,001
Animal | Protista | 0,637 & 0,022 | 0,544 + 0,124 0,048
Planta | Bacteria | 0,599 £ 0,017 | 0,499 % 0,024 0,001
0,2 | Animal Fungi 0,661+ 0,020 | 0,569 £ 0,038 0,011
Animal | Bacteria | 0,661 £ 0,020 | 0,537 = 0,019 0,001
Planta | Bacteria | 0,628 + 0,017 | 0,537 + 0,019 0,001
0 | Animal Fungi 0,639 £ 0,026 | 0,556+ 0,036 0,007
Animal | Bacteria | 0,639 £+ 0,026 | 0,498 + 0,020 0,001
Planta | Bacteria | 0,593+ 0,015 | 0,498+ 0,020 0,001

Tabla 9: Tabla de resultados de reino tras el test de Tukey para todas las q en grado 1 que dieron
un p-valor en el test ANOVA menor que 0,05 con las medias de cada grupo. Solo los valores que den

p-valor menor que 0,05 para el test de Tukey se muestran en esta tabla.

30




Grado 2

Q | Reino 1 | Reino 2 Media 1 Media 2 p-valor Tukey
10 | Animal | Bacteria | 0,588+ 0,028 | 0,477 + 0,031 0,001
Planta | Bacteria | 0,572 4+ 0,022 | 0,477 £ 0,031 0,001
9 | Animal | Bacteria | 0,592+ 0,025 | 0,481+ 0,029 0,001
Planta | Bacteria | 0,575+ 0,019 | 0,481+ 0,029 0,001
8 | Animal | Bacteria | 0,597+ 0,027 | 0,484 + 0,027 0,001
Planta | Bacteria | 0,578+ 0,018 | 0,484 + 0,027 0,001
7 | Animal | Bacteria | 0,601+ 0,022 | 0,488+ 0,024 0,001
Planta | Bacteria | 0,581+ 0,013 | 0,488+ 0,024 0,001
6 | Animal | Bacteria | 0,606+ 0,028 | 0,491+ 0,030 0,001
Planta | Bacteria | 0,583+ 0,019 | 0,491+ 0,030 0,001
5 | Animal | Bacteria | 0,614 0,024 0,494+ 0,026 0,001
Planta | Bacteria | 0,584+ 0,016 | 0,494+ 0,026 0,001
4 | Animal Fungi 0,614+ 0,021 0,55 + 0,049 0,033
Animal | Bacteria | 0,614+ 0,021 | 0,497+ 0,026 0,001
Planta | Bacteria | 0,585+ 0,018 | 0,497+ 0,026 0,001
3 | Animal Fungi 0,616+ 0,026 | 0,548+ 0,053 0,013
Animal | Bacteria | 0,616+ 0,026 0,5+ 0,029 0,001
Planta | Bacteria | 0,584+ 0,021 0,5+ 0,029 0,001
2 | Animal Fungi 0,618+ 0,028 | 0,546+ 0,058 0,005
Animal | Bacteria | 0,618+ 0,028 0,503+ 0,031 0,001
Planta | Bacteria | 0,582+ 0,021 | 0,503+ 0,031 0,001
1 Animal Fungi 0,62+ 0,021 0,544+ 0,057 0,001
Animal | Bacteria | 0,624 0,021 0,508+ 0,023 0,001
Animal | Planta 0,62+ 0,021 0,581+ 0,019 0,043
Planta | Bacteria | 0,581+ 0,019 | 0,508+ 0,023 0,001
0,2 | Animal Fungi 0,644+ 0,028 | 0,557+ 0,046 0,007
Animal | Bacteria | 0,644+ 0,028 | 0,545+ 0,023 0,001
Planta | Bacteria | 0,613+ 0,020 | 0,545+ 0,023 0,001
0 | Animal Fungi 0,621 + 0,020 | 0,543 £0,057 0,001
Animal | Bacteria | 0,621+ 0,020 | 0,505+ 0,024 0,001
Animal | Planta | 0,621+ 0,020 | 0,578 + 0,016 0,023
Planta | Bacteria | 0,578+ 0,016 | 0,505+ 0,024 0,001

Tabla 10: Tabla de resultados de reino tras el test de Tukey para todas las q en grado 2 que dieron
un p-valor en el test ANOVA menor que 0,05 con las medias de cada grupo. Solo los valores que den

p-valor menor que 0,05 para el test de Tukey se muestran en esta tabla.
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Grado 3

Q | Reino 1 | Reino 2 Media 1 Media 2 p-valor Tukey
10 | Animal Fungi | 0,594 £+ 0,028 | 0,522 + 0,045 0,01
Animal | Bacteria | 0,594 £ 0,028 | 0,499 + 0,024 0,001
Planta | Bacteria | 0,575 £ 0,018 | 0,499 + 0,024 0,001
9 Animal Fungi 0,598 4+ 0,034 | 0,524 + 0,046 0,008
Animal | Bacteria | 0,598 £ 0,034 | 0,501 4 0,022 0,001
Planta | Bacteria | 0,577 £ 0,019 | 0,501 £+ 0,022 0,001
8 | Animal Fungi | 0,601 + 0,031 | 0,526 £ 0,051 0,006
Animal | Bacteria | 0,601 + 0,031 | 0,504 + 0,021 0,001
Planta | Bacteria | 0,579 & 0,017 | 0,504 + 0,021 0,001
7 | Animal Fungi 0,605 4+ 0,029 | 0,528 + 0,040 0,004
Animal | Bacteria | 0,605+ 0,029 | 0,506 &+ 0,019 0,001
Planta | Bacteria | 0,581 4 0,013 | 0,506 + 0,019 0,001
6 | Animal Fungi | 0,608 + 0,032 | 0,53 + 0,052 0,002
Animal | Bacteria | 0,608 + 0,032 | 0,508 + 0,021 0,001
Planta | Bacteria | 0,582 + 0,012 | 0,508 + 0,021 0,001
5 | Animal Fungi | 0,611 + 0,030 | 0,531 £ 0,056 0,001
Animal | Bacteria | 0,611 £ 0,030 | 0,511 £ 0,020 0,001
Planta | Bacteria | 0,582 + 0,015 | 0,511 4 0,020 0,001
4 | Animal Fungi | 0,613 + 0,037 | 0,531 £ 0,057 0,001
Animal | Bacteria | 0,613 &+ 0,037 | 0,512 4+ 0,018 0,001
Planta | Bacteria | 0,582 + 0,019 | 0,512 4+ 0,018 0,001
3 | Animal Fungi | 0,614 + 0,027 | 0,532 £ 0,055 0,001
Animal | Bacteria | 0,614 &+ 0,027 | 0,514 4+ 0,017 0,001
Planta | Bacteria | 0,58 + 0,011 | 0,514 + 0,017 0,001
2 Animal Fungi 0,615 4+ 0,034 | 0,532 + 0,058 0,001
Animal | Bacteria | 0,615 £ 0,034 | 0,516 &+ 0,015 0,001
Animal | Planta | 0,615 + 0,034 | 0,578 £+ 0,016 0,04
Planta | Bacteria | 0,578 4+ 0,016 | 0,516 % 0,015 0,001
1 | Animal Fungi | 0,617 + 0,031 | 0,534 £ 0,056 0,001
Animal | Bacteria | 0,617 + 0,031 | 0,522 £ 0,019 0,001
Animal | Planta | 0,617 + 0,031 | 0,578 £ 0,011 0,023
Planta | Bacteria | 0,578 £ 0,011 | 0,522 4+ 0,019 0,001
0,2 | Animal Fungi | 0,641 + 0,036 | 0,549 £ 0,057 0,039
Animal | Bacteria | 0,641 £ 0,036 | 0,558 4+ 0,019 0,001
0 Animal Fungi 0,617 4+ 0,032 | 0,535 + 0,057 0,001
Animal | Bacteria | 0,617 £ 0,032 | 0,517 & 0,023 0,001
Animal | Planta | 0,617 + 0,032 | 0,576 £+ 0,017 0,017
Planta | Bacteria | 0,576 &+ 0,017 | 0,517 + 0,023 0,001

Tabla 11: Tabla de resultados de reino tras el test de Tukey para todas las q en grado 3 que dieron
un p-valor en el test ANOVA menor que 0,05 con las medias de cada grupo. Solo los valores que den
p-valor menor que 0,05 para el test de Tukey se muestran en esta tabla.
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ANEXO B. TABLAS TEST DE TUKEY PARA FUNCIONES

Grado 1
Q Funcién 1 Funcién 2 | Media Funcién 1 | Media Funciéneino 2 | p-valor Tukey
10 | Enzimética | Hormonal 0,502 £+ 0,13 0,619 £ 0,095 0,027
9 | Enzimética | Estructural 0,507 £ 0,11 0,621 £ 0,120 0,004
Enzimatica | Transporte 0,507+ 0,11 0,606 £ 0,102 0,042
8 | Enzimadtica | Estructural 0,513+ 0,14 0,625 + 0,114 0,005
Enzimatica | Transporte 0,513+ 0,14 0,611 £ 0,092 0,041
7 | Enzimética | Estructural 0,518 + 0,16 0,629 + 0,126 0,005
Enzimatica | Transporte 0,518+ 0,16 0,617 £ 0,099 0,041
6 Enzimatica | Estructural 0,524 + 0,18 0,633 £ 0,121 0,006
Enzimatica | Transporte 0,524 + 0,18 0,622 + 0,110 0,04
5 | Enzimética | Estructural 0,53 + 0,17 0,636 + 0,117 0,007
Enzimatica | Transporte 0,53 + 0,17 0,627 £ 0,098 0,04
4 Enzimatica | Estructural 0,536 £ 0,15 0,638 £+ 0,130 0,01
Enzimatica | Transporte 0,536 + 0,15 0,63 £+ 0,089 0,042
3 | Enzimatica | Estructural 0,54 + 0,15 0,63 + 0,120 0,015
Enzimatica | Hormonal 0,54 + 0,15 0,637 £+ 0,94 0,043
Enzimatica | Transporte 0,54 + 0,15 0,632 £ 0,098 0,048
2 Enzimatica | Estructural 0,545 + 0,13 0,633 £ 0,111 0,03
Enzimatica | Hormonal 0,545 + 0,13 0,622 + 0,86 0,034
1 | Enzimatica | Estructural 0,55+ 0,19 0,626 + 0,136 0,084
Enzimatica | Hormonal 0,554+ 0,19 0,627 + 0,090 0,023
0,2 | Enzimatica | Hormonal 0,578 £ 0,13 0,665 £ 0,099 0,017
Hormonal Movilidad 0,665 + 0,099 0,556 + 0,084 0,009
0 Defensiva Hormonal 0,547 + 0,07 0,63 + 0,097 0,038
Enzimatica | Hormonal 0,551 + 0,13 0,63 + 0,097 0,021

Tabla 12: Tabla de resultados de funcién tras el test de Tukey para todas las q en grado 1 que dieron
un p-valor en el ANOVA menor que 0,05. Solo los valores de ¢ que den p-valor menor que 0,05 para el
test de Tukey se muestran en esta tabla.
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Grado 2

Q Funcién 1 Funcién 2 | Media Funcion 1 | Media Funcién 2 | p-valor Tukey
10 | Enzimaética | Hormonal 0,517 + 0,097 0,585 + 0,085 0,041
Enzimatica | Transporte 0,517+ 0,097 0,611 + 0,090 0,009
9 | Enzimética | Hormonal 0,521 + 0,096 0,589 + 0,083 0,039
Enzimdtica | Transporte 0,521 £+ 0,096 0,615 £+ 0,097 0,009
8 | Enzimdtica | Hormonal 0,525 + 0,099 0,593 + 0,083 0,037
Enzimatica | Transporte 0,525 + 0,099 0,618 + 0,092 0,009
7 | Enzimatica | Hormonal 0,529 + 1,02 0,597 + 0,120 0,034
Enzimética | Transporte 0,529 + 1,02 0,621+ 0,102 0,01
6 | Enzimdtica | Hormonal 0,533 + 0,098 0,601 + 0,119 0,031
Enzimatica | Transporte 0,533 + 0,098 0,624+ 0,093 0,01
5 | Enzimética | Hormonal 0,537 + 0,091 0,605 + 0,104 0,027
Enzimética | Transporte 0,537 + 0,091 0,626+ 0,097 0,012
4 | Enzimética | Hormonal 0,54 £+ 0,092 0,608 + 0,105 0,023
Enzimatica | Transporte 0,54 £+ 0,092 0,627+ 0,089 0,014
3 | Enzimética | Hormonal 0,543 + 0,102 0,611 + 0,116 0,019
Enzimética | Transporte 0,543 £+ 0,102 0,626+ 0,96 0,019
2 | Enzimdtica | Hormonal 0,546 + 0,097 0,613 + 0,112 0,015
Enzimatica | Transporte 0,546 + 0,097 0,623+ 0,090 0,027
1 | Enzimatica | Hormonal 0,55 4+ 0,099 0,618 + 0,106 0,01
Enzimética | Transporte 0,55 4+ 0,099 0,621+ 0,096 0,044
Hormonal | Movilidad 0,618 £+ 0,106 0,548 £+ 0,093 0,048
0,2 | Enzimatica | Hormonal 0,577 + 0,098 0,655 + 0,11 0,019
Hormonal | Movilidad 0,655 + 0,110 0,552 £ 0,082 0,005
0 Defensiva Hormonal 0,55+ 0,07 0,618 + 0,084 0,037
Enzimatica | Hormonal 0,549 + 0,097 0,618 £+ 0,084 0,009
Enzimética | Transporte 0,549 + 0,097 0,62 £+ 0,087 0,05

Tabla 13: Tabla de resultados de funcién tras el test de Tukey para todas las q en grado 2 que dieron
un p-valor en el ANOVA menor que 0,05. Solo los valores de ¢ que den p-valor menor que 0,05 para el

test de Tukey se muestran en esta tabla.
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Grado 3
Q Funcién 1 | Funcién 2 | Media Funciéon 1 | Media Funcién 2 | p-valor Tukey
6 | Enzimética | Hormonal 0,546 £+ 0,105 0,606 £+ 0,129 0,048
5 | Enzimética | Hormonal 0,549 £ 0,098 0,609 £+ 0,137 0,043
4 | Enzimética | Hormonal 0,551 + 0,101 0,611 4+ 0,133 0,039
3 | Enzimética | Hormonal 0,553 £ 0,099 0,612 + 0,130 0,035
2 | Enzimética | Hormonal 0,555+ 0,106 0,612 + 0,126 0,03
1 | Enziméatica | Hormonal 0,559 + 0,099 0,616 + 0,129 0,024
0,2 | Hormonal | Movilidad 0,653 £ 0,090 0,554 + 0,082 0,005
0 | Enzimatica | Hormonal 0,557 £+ 0,096 0,615 £+ 0,124 0,027

Tabla 14: Tabla de resultados de funcién tras el test de Tukey para todas las q en grado 1 que dieron
un p-valor en el ANOVA menor que 0,05. Solo los valores de ¢ que den p-valor menor que 0,05 para
el test de Tukey se muestran en esta tabla. Para las ¢ de 10 a 7 aunque el ANOVA diera un p-valor
menor que 0,05 el test de Tukey no dio ningin p-valor menor que 0,05
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ANEXO C. TABLA DE MF-DFA PARA CLASIFICACION DE PLANTAS

Grado 1 Grado 2 Grado 3

Q | p-valor | Q | p-valor | Q | p-valor

10 | 008 | 10 | 01 10 | 031
9 | 008 | 9 | 011 9 | 031
8 | 008 | 8 | 011 8 | 031
70 008 | 7 | 012 7 | 032
6 | 009 | 6 | 013 | 6 | 032
5 1 009 | 5 | 014 | 5 | 033
4 1 009 | 4 | 016 | 4 | 035
3 012 | 3 0,2 3 | 037
2 | 016 | 2 | 028 | 2 | 043
1| 032 1 0,5 1 0,66

02| 03 |02 02 [02] 021
0| 012 | 0 | o011 0 | 0,084
02| 04 |-02| 056 |-02]| 006
1] 022 | -1 | 067 | -1 | 0,069
2 | 027 | 2| 067 | -2 | 0069
3| 028 | 3| 067 | -3 | 0,069
4| 029 | -4 | 066 | -4 | 0068
5| 029 | -5 | 066 | -5 | 0,068
6| 029 | 6| 066 | -6 | 0067
7| 029 | -7 | 0065 | -7 | 0,067
-8 0.3 8 | 0065 | -8 | 0,067
-9 0,3 9 | 0065 | -9 | 0,067
210 | 03 | -10 | 0,065 | -10 | 0,067

Tabla 15: Representacion de los p-valores tras el test T-Student de todas las q en los grados 1,2 y 3
para las secuencias de monodicotiledéneas y Dicotiledéneas.
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ANEXO D. TABLAS DE CLUSTERING PARA MF-DFA CON BACTERIAS Y REI-
NOS

Grado Reino Bacterias

1 0,04 0,03

Animales / Resto | Gamm / Resto

0,006 0,008
Plantas / Resto | Bacilli / Resto
0,006 0,12

Bacteria / Resto -

0,006 -
2 Reino Bacterias
0,04 0,003

Animales / Resto | Gamma / Resto

0,009 0,02
Plantas / Resto | Bacilli / Resto
0,009 0,18

Bacteria / Resto -

0,009 -
3 Reino Bacterias
0,04 0,0004

Animales / Resto | Gamma / Resto

0,01 0,001
Plantas / Resto | Bacilli / Resto
0,01 0,12

Bacteria / Resto -
0,01 -

Tabla 16: Representacion del indice de Rand del método k-means para cada grado de los h(q) del
MF-DFA cada Grado del polinomio del MF-DFA . Este método de clustering se aplica sobre todos
los reinos a la vez, y luego tratando de diferenciar, animales, plantas y bacterias del resto, también
se trata de agrupar todas las bacterias y después agrupar bacilli respecto del resto de bacterias y
gammaproteobacteria del resto.
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Grado Reino Bacterias
1+ a 0,04 0,05
Animales / Resto | Gamma / Resto
0,005 0,018
Plantas / Resto Bacilli / Resto
0,005 0,08
Bacteria /Resto -
0,005 :
2+« Reino Bacterias
0,04 0,06
Animales / Resto | Gamma / Resto
0,009 0,025
Plantas / Resto Bacilli / Resto
0,009 0,16
Bacteria /Resto -
0,009 ;
3+« Reino Bacterias
0,031 0,001
Animasles / Resto | Gamma / Resto
0,006 0,001
Plantas / Resto Bacilli / Resto
0,006 0,127
Bacteria /Resto -
0,006 ;

Tabla 17: Representacién del indice de Rand del método k-means para cada grado de los h(q) + « del
MF-DFA cada Grado del polinomio del MF-DFA . Este método de clustering se aplica sobre todos
los reinos a la vez, y luego tratando de diferenciar, animales, plantas y bacterias del resto, también
se trata de agrupar todas las bacterias y después agrupar bacilli respecto del resto de bacterias y
gammaproteobacteria del resto.
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ANEXO E. TABLAS DE CLASIFICIACION MEDIANTE REDES NEURONALES PA-
RA MF-DFA CON BACTERIAS Y REINOS

Grado Reino Bacterias

1 0,85 0,72

Animales / Resto | Gamma / Resto

0,28 0,45
Plantas / Resto | Bacilli / Resto
0,35 0,36

Bacteria / Resto -

0,31 -
2 Reino Bacterias
0,9 0,82

Animales / Resto | Gamma / Resto

0,3 0,45
Plantas / Resto | Bacilli / Resto
0,28 0,18

Bacteria / Resto -

0,28 -
3 Reino Bacterias
0,85 0,72

Animales / Resto | Gamma / Resto

0,3 0,54
Plantas / Resto | Bacilli / Resto
0,28 0,48

Bacteria / Resto -
0,22 ;

Tabla 18: Representacién de la tasa de error de la red neuronal para cada grado de los h(g) del MF-
DFA cada Grado del polinomio del MF-DFA . Este método se aplica sobre todos los reinos a la vez,
y luego tratando de diferenciar, animales, plantas y bacterias del resto, también se trata de clasificar
todas las bacterias y después clasificar bacilli respecto del resto de bacterias y gammaproteobacteria
del resto.
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Grado Reino Bacterias

1+ a 0,75 0,68
Animales / Resto | Gamma / Resto

0,41 0,18
Plantas / Resto | Bacilli / Resto

0,42 0,36

Bacteria /Resto -

0,33 -
2+« Reino Bacterias
0,85 0,7
Animales / Resto | Gamma / Resto
0,3 0,45
Plantas / Resto | Bacilli / Resto
0,28 0,45

Bacteria /Resto -

0,22 -
3+ « Reino Bacterias
0,82 0,54

Animales / Resto | Gamma / Resto

0,26 0,54
Plantas / Resto | Bacilli / Resto
0,37 0,36
Bacteria /Resto -

0,28 :

Tabla 19: Representacién de la tasa de error de la red neuronal para cada grado de los h(q) + « del
MF-DFA cada Grado del polinomio del MF-DFA . Este método se aplica sobre todos los reinos a la vez,
y luego tratando de diferenciar, animales, plantas y bacterias del resto, también se trata de clasificar
todas las bacterias y después clasificar bacilli respecto del resto de bacterias y gammaproteobacteria
del resto.
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