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Resumen— El vocabulario de Gene Ontology (GO) ha
sido ampliamente utilizado para analizar las funcio-
nes de genes co-expresados. Sin embargo, a pesar de
su uso tan extendido en bioloǵıa y medicina, sigue
habiendo altos niveles de incertidumbre sobre cual
sub-ontoloǵıa debe ser utilizada (i.e., proceso biológi-
co, función molecular o componente celular), y a que
nivel de especificidad. Por otra parte, la base de da-
tos de GO puede contener información incompleta
debido a errores en las anotaciones, o al ser altamen-
te influenciada por el conocimiento disponible sobre
una rama espećıfica en una sub-ontoloǵıa. A pesar de
estas desventajas, existe una tendencia a ignorar es-
tos problemas e incluso a utilizar los términos GO
para realizar búsquedas de perfiles de expresión de
genes (i.e., expresión + GO) en lugar de, simplemen-
te, considerarlos como una fuente independiente de
validación (i.e., expresión vs. GO). Por lo tanto, la
incertidumbre se propaga y se generan análisis sesga-
dos sobre posibles hipótesis que agrupan a conjuntos
de genes.

En este trabajo presentamos Onto-CC, un método
automático especialmente adecuado para la explica-
ción/validación independiente de hipótesis que agru-
pan a conjuntos de genes (e.g. genes co-expresados)
basándose en agrupamientos (clusters) de términos
GO (i.e., expresión vs. GO). Onto-CC reduce la in-
certidumbre de las consultas identificando los clusters
conceptuales óptimos que combinan términos de di-
versas sub-ontoloǵıas simultáneamente, al igual que
términos definidos en distintos niveles de especifici-
dad en la jerarqúıa de GO. Para ello, se utiliza la me-
todoloǵıa de EMO-CC para encontrar clusters con-
ceptuales en bases de datos estructurales (e.g., grafos
dirigidos aćıclicos, como GO). Esta metodoloǵıa per-
mite considerar los distintos clusters óptimos como
posibles hipótesis paralelas, guiados por técnicas de
optimización multiobjetivo/multimodal. Por lo tan-
to, se podrán generar explicaciones alternativas y, a
la vez, óptimas de las consultas, lo cual puede propor-
cionar nuevo conocimiento para un problema dado.

Existen dos versiones de Onto-CC para uso publi-
co: Ready2GO, una versión de EMO-CC precalculada
para varios genomas y una versión de Onto-CC avan-
zada para su uso con archivos de anotación propios
(http://gps-tools2.wustl.edu/onto-cc/index.html).

Palabras clave—Agrupamiento de datos, Algoritmos
Evolutivos MultiObjetivo, Expresión genética.

I. Introducción

Las técnicas experimentales de procesamiento de
alto-rendimiento, tales como los microarrays [1], pro-
ducen grandes cantidades de datos y de conocimien-
to sobre los niveles de la expresión de un conjunto de
genes. El análisis de esta información suele ser con
frecuencia una lista de genes con niveles de expre-
sión significativamente diferenciados, la cual puede
llegar a contener hasta cientos de genes. Esta infor-
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mación es de poco uso si no es posible interpretar
los resultados en un contexto biológico [2]. Para sol-
ventar este problema, el Gene Ontology Consortium
[3] proporciona descripciones de productos de genes.
Este conocimiento biológico se organiza como voca-
bularios jerárquicos, estructurados y controlados lla-
mados Gene Ontologies (GOs) [3], los cuales descri-
ben productos de genes en términos de sus procesos
biológicos (PB), funciones moleculares (FM) y com-
ponentes celulares (CC). Hoy en d́ıa, el Gene Onto-
logy Consortium proporciona anotaciones utilizando
estos términos GO para diversos organismos [3].

En los últimos años se han estado desarrollando
varias herramientas para identificar grupos de térmi-
nos GO que puedan explicar conjuntos de genes co-
expresados provenientes de experimentos de micro-
arrays [4]. Estas herramientas suelen buscar térmi-
nos GO sobre-representados que describan a un gru-
po de genes usando diversas ticónicas estad́ısticas,
tales como el test de Fisher (FatiGO [5]), χ2 o la
distribución binomial (Onto-Express [6]), o calculan-
do z-scores mediante la distribución hiper-geométri-
ca (MAPPFinder [7]).

Uno de los principales problemas al identificar
clusters biológicos significativos en la base de datos
de GO es que la calidad de las anotaciones está basa-
da en el conocimiento disponible. Por ejemplo, algu-
nos procesos biológicos son estudiados más detalla-
damente que otros, aśı generando ramas largas con
términos GO muy espećıficos mientras que otras ra-
mas siguen estando muy poco estudiadas. Para tra-
tar con esta incertidumbre, la mayor parte de las he-
rramientas actualmente disponibles piden al usuario
que seleccione un nivel de especificidad (e.g., nivel
3) para los términos recuperados, a menudo restrin-
giendo los términos GO encontrados (e.g., todos los
procesos biológicos) a los mismos niveles recuperan-
do entonces no sólo información limitada sino tam-
bién información muy general o demasiado espećıfi-
ca. Por otra parte, la mayor parte de los métodos
de agrupamiento (clustering) disponibles buscan en
cada en sub-ontoloǵıa en forma independiente y, por
ello, perdiendo relaciones relevantes entre términos
de diversas sub-ontoloǵıas.

La desventaja crucial compartida por estos méto-
dos es que su algoritmo de clustering subyacente
no ha sido diseñado para trabajar con información
jerárquica [8], restringiendo su capacidad de bus-
car relaciones complejas subyacentes contenidas en
el gráfico dirigido aćıclico (DAG) de la base de da-
tos de GO. Una base de datos estructural se puede
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ver como grafo que contiene nodos, que representan
objetos; y las relaciones entre estos objetos represen-
tadas por ejes. Luego, una subestructura correspon-
de a un sub-grafo del DAG de GO [9]. Las técnicas de
clustering conceptual ya han sido aplicadas con éxito
a bases de datos estructurales al buscar a través de
un espacio predefinido de hipótesis potenciales (i.e.,
subestructuras) aquellas que mejor se ajusten a los
ejemplos del entrenamiento [9], [10]. Sin embargo, la
búsqueda de clusters conceptuales en una estructu-
ra con forma de grafo como el DAG de GO, daŕıa
lugar a la generación de muchas subestructuras pe-
queñas, dado que es más fácil modelar subconjuntos
de datos más pequeños que grupos más grandes y
representativos [11].

La utilidad de los sistemas existentes de inferen-
cia de perfiles funcionales se ve afectada por el ses-
go en la base de datos de GO y por las restriccio-
nes impuestas por los métodos de clustering. Por lo
tanto, para extraer conceptos mejor definidos, Onto-
CC utiliza una metodoloǵıa inspirada en técnicas de
clustering conceptual [12], permitiendo obtener clus-
ters óptimos basados en su especificidad, diversidad
y en el número de productos de genes recuperados.
Éstos son criterios en conflicto que pueden ser estu-
diados como un problema de optimización. El desaf́ıo
es evitar el sesgo potencial causado al realizar sumas
pesadas de los objetivos [11], que siempre culmina
por una convergencia a un conjunto de soluciones
que corresponden a regiones limitadas del espacio de
búsqueda (i.e., el DAG de GO). Este problema resul-
ta significativo dado que la minera de datos clásica,
particularmente en bioloǵıa computacional, tiende a
acentuar los patrones mas frecuentes [8] que, en ge-
neral, encubren mas que revelan conocimiento nuevo
y útil sobre el problema [13], [14].

II. Metodoloǵıa

El servidor Onto-CC [15] realiza búsquedas de
explicaciones/validaciones funcionales que estén po-
tencialmente relacionadas, en un grupo de genes pro-
visto por el usuario (e.g., genes co-expresados). El
conjunto de genes dado como entrada es estad́ıstica-
mente comparado con un conjunto de clusters obte-
nidos de GO precalculados independientemente, pa-
ra el organismo seleccionado. Estos clusters compar-
ten un conjunto de caracteŕısticas (i.e., términos de
GO) organizados jerárquicamente en distintos nive-
les de especificidad en la base de datos estructural
(i.e., DAG de GO). De hecho, Onto-CC considera
las tres sub-ontoloǵıas de GO simultáneamente. Los
grupos que resultan de las relaciones anteriores (i.e.,
los clusters conceptuales) deben ser óptimos, evitan-
do redundancia, pero permitiendo descripciones de
genes desde diferentes puntos de vista. Es decir un
gen puede pertenecer a diversos clusters conceptua-
les caracterizados por diversos conjuntos de carac-
teŕısticas [16]. Resumiendo, esta herramienta web
permite que los usuarios validen sus hipótesis sobre

un conjunto de productos de genes, estableciendo re-
laciones entre ellos y los clusters de términos GO, los
cuales han sido identificados por un algoritmo inspi-
rado en el clustering conceptual. Onto-CC no sólo
recupera clusters de genes, sino que también reali-
za una selección de caracteŕısticas diferenciada para
cada cluster [17].

Los clusters precalculados (i.e., subestructuras) se
obtienen siguiendo estos pasos: (i) Dado un archivo
de anotación de GO para un genoma espećıfico, el
algoritmo crea aleatoriamente las subestructuras po-
tenciales que contienen distintas caracteŕısticas (i.e.,
términos GO) definidas en varios niveles de especi-
ficidad y en distintas sub-ontoloǵıas de GO. Onto-
CC no selecciona a priori un nivel de especificidad
en el DAG de GO como lo hacen la mayor parte
de las herramientas actuales (e.g., nivel 3), busca
subestructuras en diversos niveles de especificidad
a través del espacio del DAG usando un algoritmo
evolutivo (AE) [18]. (ii) Las subestructuras iniciales
evolucionan dirigidas por un sistema de optimización
multiobjetivo/multimodal basado en dos objetivos:
el grado de similitud entre los términos contenidos en
la subestructura y los términos GO que caracterizan
un subconjunto de producto de genes (i.e., especifi-
cidad) y el número de productos de genes descritos
por la subestructura (i.e., soporte). Éstas son obje-
tivos contradictorios, dado que cuando la especifi-
cidad aumenta, el soporte generalmente disminuye,
y viceversa. Particularmente, el objetivo es seleccio-
nar las subestructuras que satisfacen una solución de
compromiso entre especificidad y soporte. (iii) Los
clusters finales se alcanzan cuando se llega al núme-
ro máximo de evaluaciones de la función de coste o
a un número máximo de generaciones determinado.
Los resultados obtenidos son clusters destacados de
genes/términos GO no-dominados, es decir no son
peores que cualquier otra solución final en ambos
objetivos. Estos grupos consisten en todas las varia-
ciones óptimas posibles de términos de GO definidos
en diversos niveles de especificidad, sub-ontoloǵıas y
productos de genes.

El servidor Onto-CC provee dos servicios:
Ready2GO y la versión avanzada de Onto-CC. El
servicio Ready2GO es una versión precalculada de
los clusters conceptuales para más de 30 genomas
distintos anotados por el GO Consortium. La ver-
sión avanzada de Onto-CC está pensada para usua-
rios que trabajan con genomas no completamente
descritos, anotaciones de genomas propios o geno-
mas aun no anotados por el GO Consortium. En
este caso, los clusters conceptuales serán calculados
en linea basándose en los archivos de anotación pro-
porcionados por el usuario.

III. Interfaz web

El servidor web está implementado usando scripts
cgi que comunican con varios scripts de Perl y el eje-
cutable unix de EMO-CC. Cada una de las versiones
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de Onto-CC, Ready2GO y avanzado, tiene un tuto-
rial disponible junto con un conjunto de archivos de
prueba. Los tutoriales explican qué parámetros pue-
den ser ajustados y entre qué rangos pueden ser mo-
dificados. Los ajustes por defecto son recomendados
para nuevos usuarios. Los tutoriales en linea cubren
los siguientes temas: organismo, anotación, entrada,
valor de umbral, parámetros de EMO-CC, salidas
adicionales, resultados por correo electrónico y en
HTML. Los resultados se proporcionan en HTML
para una inspección visual y pueden ser también re-
cibidos por correo electrónico. En caso de error, se
exhibe un mensaje en pantalla.

A. Bases de datos

Las bases de datos estándar de protéınas son uti-
lizas para consultar términos GO mediante listas
de números de acceso proporcionadas por el usua-
rio. Los números de acceso que pueden ser utiliza-
dos son: UniProt (número de acceso o identificación)
[19], RefSeq [20], Ensembl [21], Vega [22], GI [23],
nombre del gen, Dictybase [24], CGD [25], Flybase
[26], GeneDB [27], TIGR [28], MGD [29], RGD [30],
SGD [31], PseudoCAP [32], TAIR [33], Wormbase
[34], ZFIN [35] y/o PDB [36]. Para cada organismo
existe una relación entre todas estas bases de datos y
el proyecto GO calculada fuera de linea. Los archivos
de anotación y los clusters son actualizados cada 6
meses. Para ello, aprovechamos la ventaja de técni-
cas evolutivas, como la del algoritmo propuesto pa-
ra permitir que se actualicen los clusters realizando
unas pocas generaciones usando los clusters anterio-
res como semilla [37]. Este aprendizaje incremental
[38] acelera y reduce la complejidad de cómputo del
proceso de actualización, dejando el recalculo com-
pleto para casos extremos e inusuales (manuscrito en
preparación).

B. Ready2GO

B.1 Entrada

El fichero de entrada es una lista de números de
acceso que pertenecen a uno de los organismos para
los cuales el proyecto GO proporciona una anotación
[3] (Figura 1 (a)). Este fichero de entrada consiste en
identificadores, uno por ĺınea, de cualquiera de las
bases de datos mencionadas anteriormente.

B.2 Parámetros

Existen dos parámetros a especificar: organismo y
p-value. El organismo puede ser cualquiera de los ge-
nomas anotados por el GO Consortium, listado en el
menú; el menú incluye eucariotas, microorganismos
y multiespecies (Figura 1 (a)). El segundo paráme-
tro es el p-value [39] y representa la probabilidad de
observar al azar una intersección espećıfica entre los
productos de genes dados por el usuario y los produc-
tos de genes que pertenecen a los clusters calculados
de antemano. El p-value puede tomar valores entre

0 y 1, donde valores más bajos representan mayor
confiabilidad.

B.3 Salida

Los resultados se muestran como una tabla HTML
que contiene cada uno de los clusters encontrados en
ningún orden particular. Los clusters se pueden or-
denar por el número de productos de genes o por
p-value, usando los botones que se encuentran sobre
la tabla (Figura 1, (b)). La tabla contiene los siguien-
tes campos: número de identificación del cluster (i.e.,
columna Cluster ID), términos GO y su descripción
correspondientes a la sub-ontoloǵıa de PB (i.e., co-
lumnas Biological Process y BP Description, respec-
tivamente), términos GO y su descripción correspon-
dientes a la sub-ontoloǵıa de FM (i.e., columna Mole-
cular Function y MF Description, respectivamente),
términos GO y su descripción correspondientes a la
sub-ontoloǵıa de CC (i.e., columnas Cellular Com-
ponent y CC Description, respectivamente), la lista
de números de acceso que pertenecen al cluster (i.e.,
columna ACC) y el p-value entre el conjunto de los
números de acceso dados y el cluster (i.e., colum-
na P-value). Además de la versión en HTML el ar-
chivo de salida se puede descargar como un archivo
de texto separado por comas (.csv, conveniente para
MS Excel) y como texto separado por tabulaciones
(.txt).

C. Versión avanzada

La versión avanzada de Onto-CC permite obtener
un conjunto de descripciones de términos GO para
una lista de números de acceso a partir de la infor-
mación de anotación de términos GO provista por el
usuario. En este caso las subestructuras (i.e., clus-
ters conceptuales) serán calculadas en linea basándo-
se en los archivos de anotación proporcionados por el
usuario. Para poder llevar a cabo este objetivo son
necesarios dos pasos: Paso 1, creación de los clus-
ters conceptuales propios y Paso 2, creación de una
descripción usando términos GO para una lista de
números de acceso usando los clusters conceptuales
calculados anteriormente.

C.1 Paso 1

El fichero de entrada para este paso es un archi-
vo de anotación GO. Este archivo describe la rela-
ción entre un producto de un gen/una protéına y
los términos GO. El archivo de anotación contiene
una descripción por ĺınea, donde el identificador del
gen/de la protéına se separa de su descripción GO
por una coma. Cada identificador puede tener múlti-
ples términos GO, que son separados por puntos y
comas y pueden pertenecer a cualquiera de las sub-
ontoloǵıas en el proyecto GO.

El EMO-CC es un AE con varios objetivos. Un
AE utiliza mecanismos inspirados en la evolución
biológica para optimizar las soluciones a un proble-
ma, como ser la reproducción, la mutación, la recom-
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(a)Captura de pantalla del formulario de entrada. Se pueden seleccionar de entre varios genomas y bases de datos multiespecies.

(b)Captura de pantalla de la salida de resultados. Además de la tabla HTML, se pueden descargar
dos archivos con los resultados: .csv (versión separada por comas, conveniente para MS Excel) y .txt
(separado por tabulaciones).

Fig. 1. Interfaz de Ready2GO.
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binación, la selección natural o la supervivencia del
más apto. Se pueden modificar varios parámetros en
un AE, pero solamente dos están disponibles para el
usuario: el tamaño de la población y el número de
evaluaciones. Los cambios en estos parámetros mo-
difican el funcionamiento del algoritmo y tienen un
efecto en el número y la calidad de los clusters en-
contrados. Los AEs trabajan sobre una población de
representaciones abstractas, llamadas cromosomas,
de soluciones candidatas, llamados individuos, a un
problema de la optimización. Tamaños más grandes
de población darán lugar a un funcionamiento más
lento, pero a mejores resultados. Aumentando el ta-
maño de la población genera más espacio disponible
para guardar mas soluciones, por lo tanto, promo-
viendo la evolución a mejores áreas y la diversidad.
A medida que el tamaño de la población aumenta, el
número de evaluaciones realizadas debe también au-
mentar. El tamaño de la población puede ser modifi-
cado por el usuario en el rango [10-1000] con un valor
prefijado de 200. Este valor es apropiado para una
lista de aproximadamente 2000 IDs anotados. Gene-
ralmente, la población inicial de candidatos consiste
en soluciones generadas aleatoriamente. Durante ca-
da generación sucesiva, se selecciona una porción de
la población existente para producir una nueva ge-
neración. Una función de coste se utiliza para dirigir
la búsqueda y se aplica a las soluciones candidatas
y a cualquier descendiente subsecuente para calcu-
lar el costo de una solución de tal manera de poder
comparar un cromosoma particular contra el resto
de cromosomas. Cada uno de estas evaluaciones de
la función de coste se puede utilizar para determinar
cuando detener la ejecución de un AE. El usuario
puede especificar el número máximo de evaluaciones
para el AE, donde los valores se extienden desde 100
a 99.999 y el valor prefijado es de 20.000. Como una
regla básica, se puede calcular el número de evalua-
ciones como un múltiplo del tamaño de la población.
Este número será aproximadamente el número de ge-
neraciones a realizar.

La tabla HTML de salida muestra cada uno de
los clusters encontrados en ningún orden particu-
lar. La tabla es muy similar a la tabla de salida de
Ready2GO pero sin la columna del PI y con la adi-
ción de columnas de especificidad y soporte. Los va-
lores de especificidad se encuentra en el rango [0-1]
con 1 como el mejor caso en el cual todos los pro-
ductos de genes, descrito por el cluster, comparten
los mismos términos GO. Los valores de la segunda
función objetivo, el soporte, se encuentran en el ran-
go [0-1] con 1 como el mejor caso en el cual el cluster
describe todos los productos de genes en el fichero
de entrada. Al igual que en el caso anterior, el ar-
chivo de salida se puede transferir como una versión
separada por comas (.csv, conveniente para MS Ex-
cel) y como texto separado por tabulaciones (.txt),
además de la versión HTML.

C.2 Paso 2

Este paso necesita dos entradas: (1) el archivo de
clustering obtenido del paso 1 y (2) el fichero de
entrada que contiene los IDs que el usuario quiere
analizar. La salida es igual que la explicada para
Ready2GO.

IV. Implementación

El script que convierte de un número de acceso
de una base de datos en otra esta escrito en Perl
usando los módulos de BioPerl y accediendo a varios
servicios web (e.g., biomaRt, pagina web del geno-
ma del organismo y el servicio web de UniProt ID
mapping). Onto-CC fue desarrollado en Eiffel v6.0
(Eiffel es un lenguaje de programación con estándar
ISO, orientado a objetos y basado en el paradigma
del diseño por contrato).

Para la versión de Ready2GO los tiempos de ejecu-
ción vaŕıan dependiendo de la cantidad de números
de acceso de entrada combinados con el tamaño de
la anotación del genoma. El archivo de prueba con
los valores prefijados tarda aproximadamente un mi-
nuto en un ordenador de 64-bits con un procesador
de 2 GHz. Para la versión avanzada, el paso 1 tarda
varios minutos para un archivo estándar. Esta con-
sumición del tiempo no sólo depende de la cantidad
de números de acceso y de las anotaciones de la en-
trada, sino también del tamaño de la población del
AE y del número de evaluaciones a realizarse. Reco-
mendamos guardar los resultados obtenidos del paso
1 para reutilizarlos en el paso 2 sin tener que recons-
truir el clustering conceptual. El archivo de prueba
con los valores prefijados tarda menos de 15 segun-
dos para el paso 1 y menos de 5 segundos para el
paso 2 utilizando el mismo ordenador especificado
anteriormente.

V. Conclusiones

El vocabulario de GO ha sido explorado exten-
sivamente para analizar las funciones de genes co-
expresados [5], [6]. Sin embargo, y a pesar de su uso
extendido, todav́ıa hay controversia sobre su utilidad
para validar hipótesis de agrupaciones de genes. He-
mos propuesto Onto-CC como un método automáti-
co especialmente adecuado para la explicación y va-
lidación independiente de las hipótesis que agrupan
a conjuntos de genes (e.g., genes co-expresados) ba-
sadas en clustering de términos GO (i.e., expresión
vs. GO), en lugar del uso de los términos GO para
conducir búsquedas de perfiles de expresión de genes
(i.e., expresión + GO) [5]. El método de clustering
usado en nuestro propuesta es suficientemente robus-
to para reproducir resultados, independientemente
de los niveles de especificidad de la anotación del
organismo utilizado. Los experimentos del funciona-
miento del algoritmo en la base de datos de GO con
distintas complejidades ha mostrado una distribu-
ción similar de soluciones. La complejidad reducida
de una base de datos aumenta el número de solucio-
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nes altamente espećıficas con un soporte bajo, que
indica la presencia de clusters solapados (i.e., clus-
tering difuso) causados por un conjunto de términos
más generales y condensados. Aunque para distintas
ejecuciones sobre diferentes bases de datos de GO
con distintas complejidades para el mismo organis-
mo se obtienen pequeñas diferencias en la especifici-
dad de los clusters, la mayoŕıa de los clusters mejor
evaluados son reconocidos en la versión completa y
en la reducida, caracterizando los mismos genes.

Onto-CC reduce la incertidumbre de las consul-
tas identificando los clusters conceptuales óptimos
que combinan términos de diversas sub-ontoloǵıas si-
multáneamente y, a la vez, usando términos definidos
en diversos niveles de especificidad en la jerarqúıa de
GO. De hecho, un gen puede pertenecer a más de un
cluster [40], aśı proporcionando explicaciones alter-
nativas que pueden generar nuevo conocimiento para
un problema dado.

El punto mas destacado de la metodoloǵıa pro-
puesta es su flexibilidad para integrar diversas fuen-
tes de conocimiento basándose en pruebas estad́ısti-
cas [12], lo cual facilita el uso de Onto-CC conjunta-
mente con otras fuentes de anotación independientes
tales como IPA [41]. La validación de la metodoloǵıa
usada por Onto-CC, al igual que su funcionamien-
to en comparación con otras herramientas utilizados
para bases de datos con términos GO ya ha sido
publicada [12]. El desarrollo del servidor presentado
aqúı ha sido diseñado pensando en el usuario final
desde el comienzo. Su funcionalidad está siendo con-
tinuamente actualizada y extendida en respuesta a
las peticiones y a las sugerencias que emergen de
nuestros usuarios.
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