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Resumen. En este artículo, se presenta un método híbrido aplicado en la 

selección y clasificación de genes obtenidos de microarreglos de ADN. El 

método realiza una limpieza del microarreglo utilizando un preprocesamiento 

basado en técnicas de filtrado de datos, después, se realiza una selección de genes 

dentro del subconjunto obtenido por el filtro, utilizando una búsqueda 

gravitacional combinada con un clasificador KNN. El método se ha construido 

para obtener un subconjunto de genes relevantes de alto desempeño, los 

resultados obtenidos se comparan con diferentes métodos reportados en la 

literatura, este método es implementado en cinco microarreglos de dominio 

público. 

Palabras clave: microarreglos de ADN, filtrado de datos, selección, 

clasificación, búsqueda gravitacional. 

Cancerous Genes Selection and Classification  

Using a Hybrid Filter/Wrapper Method 

Abstract: In this paper, a hybrid method applied in selection and classification 

of genes obtained from DNA-microarray is presented. The method performs a 

microarray cleaning using a preprocessing based on data filtering techniques, 

then, a gene selection is performed within  subset obtained from a filter, using a 

gravitational search combined a SVM-classifier. This method has been built for 

obtain a relevant genes subset with high performance, the results obtained are 

compared with other methods reported in literature. This method is tested using 

five public domain microarrays. 

Keywords: DNA-microarray, data filtering, selection, classification, 

gravitational search. 

1. Introducción 

Actualmente existen tecnologías que apoyan la búsqueda de enfermedades 

degenerativas (como el cáncer) [1]. Una de las tecnologías más utilizadas son los 
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microarreglos de ADN, esta tecnología mide los niveles de expresión genética de miles 

de genes simultáneamente [2]. Diferentes estudios indican que los perfiles de expresión 

genética proporcionan información para distinguir un tipo de cáncer dentro de tejido 

morfológicamente similar y generar un mejor diagnóstico y proponer terapias para 

contraatacar la enfermedad [3]. La clasificación de tumores se asocia con el problema 

de selección de genes, el objetivo es extraer un conjunto de genes relevantes de un 

microarreglo. Sin embargo, esta no es una tarea fácil, el microarreglo contiene genes 

informativos y ruidosos [4]. Por ello es necesaria la identificación de biomarcadores 

para la elaboración de pruebas de diagnóstico. Para solucionar el problema de la 

selección y clasificación de genes se propone un método basado en filtros y wrapper. 

El método genera un pre-procesamiento basado en la puntuación que otorga una 

estrategia de filtro para hacer una limpieza del microarreglo, después se implementa 

una búsqueda gravitacional combinada con clasificador KNN para seleccionar los 

genes con mejor tasa de desempeño dentro del subconjunto obtenido por el filtro. Con 

este método, se buscan los genes más relevantes para el diagnóstico de cáncer dentro 

de cinco microarreglos de ADN de dominio público. 

2. Estado del arte 

La tecnología de microarreglos de ADN manipula grandes volúmenes de 

información genética perteneciente a varios tipos de enfermedades [2]. Esta 

información contiene un gran número de datos que requieren un largo tiempo de 

procesamiento. La alta dimensión del microarreglo genera un problema de precisión de 

análisis y complejidad computacional [5]. Los microarreglos no solo cuentan con una 

gran cantidad de atributos (genes) y un número limitado de muestras, también contienen 

dos o más número de clases (categorías) a las que pertenece cada uno de los atributos, 

además miles de los genes son redundantes o ruidosos [6].  

Para solucionar este problema, diferentes autores han propuesto métodos basados en 

técnicas de minería de datos (como selección y extracción de características) y de 

aprendizaje máquina [7] que ayudan a obtener información relevante a través de la 

exploración del microarreglo.  

El método más utilizado es la clasificación de características [8] con esta técnica se 

logra distinguir entre varias clases de muestras de tejido que contienen alguna 

enfermedad.  

El aprendizaje evolutivo [9] utiliza las propiedades de los algoritmos bioinspirados 

[10, 11] combinados con algún método de clasificación y así exploran el microarreglo 

buscando información relevante para el diagnóstico de alguna enfermedad.  

Los algoritmos de aprendizaje máquina [12] basados en métodos de filtrado y/o 

wrapper, eliminan la información menos relevante dentro del microarreglo utilizando 

una puntuación que sirve como valor de pertinencia del gen, seleccionando solo 

información confiable para su análisis.  

Las técnicas de clusters [13] agrupan los genes similares, después se utiliza algún 

método de puntuación discriminante que ayude a eliminar la información no relevante 

del microarreglo.  

Actualmente se implementan algoritmos híbridos [14, 15] combinando diferentes 

técnicas de filtrado de datos y algoritmos wrapper que trabajan de forma paralela, 
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aplicados en la selección y extracción de genes relevantes para el diagnóstico de una 

enfermedad. A pesar del número de técnicas implementadas para abordar el problema 

de selección de genes, no se ha llegado a una solución concreta, cada modelo o método 

presentado selecciona genes que no se han reportado y abre el panorama a nuevos 

estudios, debido a esto surgen más trabajos con nuevas propuestas dando un estudio 

más confiable de los genes seleccionados. 

3. Materiales y métodos  

Los microarreglos de ADN contienen información relevante mezclada con 

información ruidosa y redundante [7] esto genera tiempo de procesamiento largo y 

dificulta para extraer información valiosa de ellos con resultados poco confiables. Para 

abordar este problema se propone un método híbrido combinando técnicas de filtrado 

de datos como primera etapa de selección. En la segunda etapa se implementa un 

modelo de selección y clasificación utilizando una búsqueda gravitacional combinada 

con un clasificador KNN, los materiales y métodos utilizados se describen a 

continuación. La figura 1 muestra la estructura general del método propuesto. 

 

Fig. 1. Método general de selección y clasificación. 

3.1. Microarreglos de ADN 

Los datos obtenidos de un microarreglo de ADN se obtienen mediante una matriz 

donde las filas representan los genes y las columnas representan las muestras. Cada 
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celda dentro de la matriz es un valor de expresión genética que representa la intensidad 

del gen correspondiente a cada muestra [16]. Lo anterior se observa en la figura 2 donde 

x representa los datos genómicos, ng (número de gen, filas) los genes dentro de la 

matriz y nm (número de muestras, columnas) las muestras dentro de la matriz. 

 

Fig. 2. Matriz de datos de expresión genética. 

En éste trabajo, se utilizan cinco bases obtenidas de la tecnología de microarreglos 

de ADN, descritas en la tabla 1. 

Tabla 1. Características de los microarreglos de ADN. 

Microarreglo de ADN Genes Muestras Casos Controles Referencia 

Leucemia  7128  72 25 ALL 47 AML [8] 

Colon  2000  62 22 Tumor 44 Normal [3] 

Pulmón 12533 181 31 MPM 150 ADCA [17] 

CNS 7129 60 21 survivors 39 failures [18] 

DLBCL 4026 47 
23 B-like 

Activado 

24 B-like 

germinal 
[19] 

3.2. Pre-procesamiento 

La información original de un microarreglo se encuentra en diferentes escalas 

numéricas o diferentes distribuciones de probabilidad. Para solucionar este problema 

se genera una transformación de los datos a un rango entre cero y uno para facilitar su 

estudio. En este trabajo como primer paso del pre-procesamiento se realiza una 

normalización basada en una técnica min-máx. [20]: 

𝑋’ =
𝑋 − 𝑀𝑖𝑛(𝑋)

𝑀𝑎𝑥(𝑋) − 𝑀𝑖𝑛(𝑋)
, (1) 

donde X es la base de datos original. Min(X) y Max(X) es el dato mínimo y máximo 

existente dentro de la base de datos. X’ es la nueva base de datos normalizada.  

El segundo paso de la etapa de pre-procesamiento es realizar una primera selección 

de genes utilizando técnicas de filtrado. La idea es que cada método genere un ranking 

de los genes del microarreglo asignándole un valor de pertinencia que ayude a 

discriminar los genes relevantes de los no relevantes. Los métodos utilizados en este 

experimento se describen a continuación. 

 

 

𝑥𝑖𝑗 = 

x11 x12 x13 … … … x1nm
 

x21 x22 x23 … … … x2nm
 

x31 x32 x33 … … … x3nm
 

· · · · · 
· · · · · 
· · · · · 
· · · · · 

xng1 · · · xngnm 
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-BSS/WSS: El método selección genes basado en la razón de la suma de cuadrados 

entre clases (BSS) y dentro de las clases (WSS). Para el gen j, la razón está dada 

por  [21]: 

𝐵𝑆𝑆(𝑗)

𝑊𝑆𝑆(𝑗)
=

∑ ∑ 𝐼(𝑦𝑖 = 𝑘)(𝑥́𝑘𝑗– 𝑥́.𝑗)
2

𝑘𝑖

∑ ∑ 𝐼(𝑦𝑖 = 𝑘)(𝑥𝑖𝑗– 𝑥́𝑘𝑗)
2′

𝑘𝑖

, (2) 

donde 𝑥́.𝑗denota el nivel medio de la expresión del gen j a través de todas las muestras 

y 𝑥́𝑘𝑗  denota el nivel medio de la expresión del gen j en todas las muestras para la 

pertenencia de la clase k. 

Relación señal a ruido (SNR) En este método se identifican los patrones de 

expresión genética con diferencia máxima en la expresión media entre dos grupos y la 

variación mínima de expresión dentro de cada grupo, los genes se clasifican de acuerdo 

a sus niveles de expresión [22]. 

𝑆𝑁𝑅 =  |(𝜇1 − 𝜇2) (𝜎1 + 𝜎2)⁄ | (3) 

Donde µ1 y µ2 denotan los valores medios de expresión de la clase 1 y clase 2, 

respectivamente, σ1 y σ2 son las desviaciones estándar de las muestras en cada clase. 

-Información mutua: Este método toma dos genes (A y B) de forma aleatoria con 

distribuciones de probabilidad diferentes y una distribución de probabilidad conjunta. 

La información mutua entre ambos genes I(A;B) se define como la entropía relativa 

entre la probabilidad conjunta y el producto de probabilidades [23]. 

𝐼(𝐴; 𝐵) = ∑ ∑ 𝑃(𝑎𝑖 ,𝑏𝑗)𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑎𝑖,𝑏𝑗)

𝑃 (𝑎𝑖)𝑃(𝑏𝑗)𝑏𝑗𝑎𝑖
, (4) 

donde 𝑃(𝑎𝑖 ,𝑏𝑗) es la probabilidad conjunta de los genes, 𝑃(𝑎𝑖) es la probabilidad del 

gen A y 𝑃(𝑏𝑗) es la probabilidad del gen B. 

Para la segunda etapa del método propuesto, se ha implementado un algoritmo de 

selección de genes basado en una búsqueda gravitacional combinada con un 

clasificador KNN, el método se entrena con los conjuntos obtenidos por los filtros y se 

describe a continuación. 

3.3. Búsqueda gravitacional 

Es un algoritmo de búsqueda propuesto por Rashedi en 2009 [15, 24]. El GSA está 

basado en la ley de gravedad de Newton, donde la fuerza de gravedad entre dos cuerpos 

es directamente proporcional al producto de sus masas e inversamente proporcional al 

cuadrado de su distancia. Las soluciones en la población del GSA se llaman agentes 

que interactúan entre sí a través de la fuerza de gravedad. La calidad de cada agente se 

mide por su masa. Cada agente se considera como objeto y todos los objetos se mueven 

hacia otros objetos con masa más pesada debido a la fuerza de gravedad que generan, 

este paso representa un movimiento global (paso de exploración) del objeto, mientras 

que el agente con una masa pesada se mueve lentamente, lo que representa la etapa de 

explotación del algoritmo. La mejor solución encontrada por el algoritmo es el agente 

con la masa más pesada [25]. 
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La constante de gravedad G en la iteración t que utiliza el algoritmo se calcula 

por  [15]: 

𝐺(𝑡) = 𝐺0𝑒
−𝛼𝑡 𝑇⁄ , (5) 

donde G0 y α son inicializados al comienzo de la búsqueda y sus valores se irán 

reduciendo durante cada iteración. T es el número total de iteraciones. 

Dentro del algoritmo existen tres tipos de masas: Masa gravitacional activa Ma, 

masa gravitacional Pasiva Mp y masa inercial Mi. la fuerza de gravedad Fij  que actúa 

sobre las masas i y j obedeciendo la ley de gravedad de Newton definida por: 

𝐹 = 𝐺
𝑀𝑎𝑗  𝑥 𝑀𝑝𝑖

𝑅2
, (6) 

donde Maj, Mpi son la masa activa y pasiva del objeto j, i, respectivamente. 

De acuerdo con de la segunda ley de Newton, cuando se aplica una fuerza F a un 

objeto, el objeto se mueve con aceleración a dependiendo de la fuerza aplicada y la 

masa del objeto M, la aceleración del objeto i (agente) se calcula como sigue: 

𝑎𝑖 =
𝐹𝑖𝑗

𝑀𝑖𝑖
, (7) 

donde Mii es masa de inercial del agente i.  

Los agentes actualizan sus velocidades y posiciones, como se muestra en las 

ecuaciones 8 y 9 respectivamente: 

𝑉𝑖(𝑡 + 1) = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖 ∗ 𝑉𝑖(𝑡) + 𝑎𝑖(𝑡), (8) 

𝑋𝑖(𝑡 + 1) = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖 ∗ 𝑉𝑖(𝑡) + 𝑎𝑖(𝑡). (9) 

3.4. Clasificador KNN 

El clasificador k-vecino más cercano (KNN por k-Nearest Neighbor) es un algoritmo 

de clasificación que basa su criterio de aprendizaje en la hipótesis de que los miembros 

de una población suelen compartir propiedades y características con los individuos que 

los rodean [25] de modo que es posible obtener información descriptiva de un individuo 

mediante la observación de sus vecinos más cercanos. 

La regla de clasificación por KNN se describe a continuación: sea x1, x2,…, xn una 

muestra con una función f(x) de densidad desconocida. Se estima f(x) a partir de un 

elemento central de la muestra 𝑥 que crece hasta contener k elementos con una distancia 

euclidiana similar, donde el valor de k se define arbitrariamente. Estas observaciones 

son los k vecinos más cercanos a 𝑥. Se tiene entonces la siguiente condición [15, 26]: 

𝑓(𝑥)= 

𝑘
𝑛

𝑉𝑘(𝑥)
, (10) 
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donde 𝑉𝑘 (𝑥) es el volumen de un elipsoide centrado en 𝑥, y de radio la distancia 

euclidiana de 𝑥 al k-ésimo vecino más cercano. 

3.5. Implementación de algoritmo híbrido GSA/KNN   

En nuestro caso, el algoritmo híbrido se implementa de la siguiente forma [15]. 

Paso 1. Se establecen los valores iniciales, la constante de gravedad G0, α, ε y el 

número de iteraciones t. 

Paso 2. La población inicial se genera aleatoriamente siguiendo una distribución 

uniforme, se compone de N agentes asociados con cada gen dentro del microarreglo. 

Paso 3. El clasificador KNN se introduce en la función de costo de algoritmo para 

evaluar los agentes de la población, para verificar el error del clasificador se utiliza un 

k-fold cross validation. 

Paso 4. La constante de gravedad se actualiza como se muestra en la ecuación 5. 

Paso 5. Cuando el agente j actúa sobre el agente i con fuerza, en un tiempo específico 

(t), la fuerza es calculada por: 

𝐹𝑖𝑗
𝑑(𝑡) = 𝐺(𝑡)

𝑀𝑝𝑖(𝑡)𝑥𝑀𝑎𝑗(𝑡)

𝑅𝑖𝑗(𝑡)+𝜖
(𝑥𝑗

𝑑(𝑡)−𝑥𝑖
𝑑(𝑡)), (11) 

donde 𝑀𝑎𝑗 es la masa gravitacional activa del agente j, 𝑀𝑝𝑖 es la masa gravitacional 

pasiva del agente i, G(t) es constante de gravedad en el tiempo t. 

Paso 6. En cada iteración t, la fuerza total que actúa sobre el agente i se calcula por: 

𝐹𝑖
𝑑(𝑡) = ∑ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑗𝐹𝑖𝑗

𝑑(𝑡),

𝑗𝜖𝐾𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑗≠𝑖

 (12) 

donde Kbest es el conjunto de los primeros K agentes con la masa más grande. 

Paso 7. La masa inercial es calculada por: 

𝑚𝑖(𝑡) =
𝑓𝑖𝑡𝑖−𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡(𝑡)

𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡)−𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡(𝑡)
, (13) 

𝑀𝑖(𝑡) =
𝑚𝑖(𝑡)

∑ 𝑚𝑗(𝑡)𝑁
𝑗=1

. (14) 

Paso 8 La aceleración de agente i se calcula por la ecuación 7, la velocidad y la 

posición de agente i se calculan con las ecuaciones 8 y 9. Se incrementa el número de 

iteraciones hasta cumplir con los criterios de paro, se produce el mejor subconjunto de 

agentes (genes) con la mejor aptitud. 

4. Protocolo y resultados experimentales 

El método propuesto se entrena con cinco microarreglos de ADN descritos en la 

tabla 1. Se observa que el método es capaz de seleccionar genes con información que 
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ayuda con el diagnóstico de un tipo de cáncer. En esta sección se muestran los 

parámetros utilizados y los resultados obtenidos por el método propuesto. 

4.1. Parámetros y resultados 

El protocolo experimental se realizó en un pc DELL vostro con procesador i5 y 

memoria RAM de 4gb. El algoritmo fue implementado en Matlab versión 7.12. Los 

parámetros más confiables se muestran en la tabla 2. 

Tabla 2. Parámetros utilizados por el algoritmo híbrido. 

PARAMETROS 

Número de agentes 50 

Dimensión 300 

Número de iteraciones  500 

El protocolo experimental se dividió en dos etapas, en la primera se utilizan tres 

métodos de filtrado de datos que funcionan como una fase de preselección descartando 

genes ruidosos o redundantes y obtenido como resultado subconjuntos con información 

relevante, de este proceso se han obtenido un subconjunto de genes. En la siguiente 

etapa se presenta un algoritmo basado en una búsqueda gravitacional, este algoritmo 

logra explorar y explotar el espacio de búsqueda dentro del subconjunto obtenido en la 

etapa de filtrado seleccionando genes para entrenar un clasificador basado en un vecino 

más cercano (KNN). El clasificador KNN se ha introducido en la función de costo del 

algoritmo con el objetivo de saber sí el gen seleccionado es relevante para distinguir 

algún tipo de cáncer. La combinación de estas dos técnicas permite seleccionar genes 

utilizando la tasa de clasificación como método de discriminación y eliminando los 

genes que no logren entrenar al clasificador, seleccionando genes que obtienen una tasa 

de clasificación alta. De esta forma se logra reducir el tamaño del microarreglo y se 

genera un subconjunto de genes que contiene información relevante para el diagnóstico 

de una enfermedad. 

Dentro de cada microarreglo el algoritmo GSA/KNN ha seleccionado un pequeño 

conjunto de genes informativos, para saber si estos genes son relevantes para el 

diagnóstico de cáncer, se revisa sí han sido reportados en la literatura obteniendo una 

interpretación biológica confiable de cada gen. 

Tabla 3. Tasa de clasificación obtenida por el método propuesto. 

Microarreglos Etiqueta  Nombre del Gen Reportado 

Leucemia X95735 Zyxin [27], [8] 

En el microarreglo de leucemia el algoritmo selecciona solo un gen que debido a su 

nivel de expresión logra identificar dos tipos de leucemia aguda y así ser clasificado en 

la clase Leucemia Mieloide Aguda o Leucemia Linfoblastica Aguda. La tabla 3 muestra 

la descripción del gen seleccionado por el algoritmo GSA/KNN. 

Tabla 4. Tasa de clasificación obtenida por el método propuesto. 
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Microarreglo Etiqueta  Nombre del Gen Reportado 

Cáncer de 

Colon 

R87126 
MYOSIN HEAVY CHAIN, ONMUSCLE 

(Gallus gallus) 
[28],  [29]. 

M76378 
Human cysteine-rich protein (CRP) gene, 

exons 5 and 6 

La tabla 5 muestra la descripción del gen seleccionado por el algoritmo para el 

microarreglo de cáncer de pulmón, logrando separar la clase Malignant Pleural 

Mesothelioma (MPM) de la clase Adenocarcinoma (ADCA).  

Tabla 5. Descripción de los genes seleccionados para Cáncer de pulmón. 

Microarreglo Etiqueta Nombre del Gen Reportado 

Cáncer de Pulmón X99270 three prime repair exonuclease 2 [--] 

La tabla 6 y la tabla 7 muestran la descripción de los genes seleccionados por el 

algoritmo para el microarreglo DLBCL y el microarreglo CNS.  

Tabla 6. Descripción de los genes seleccionados para el microarreglo DLBCL. 

Microarreglo Etiqueta  Nombre del Gen Reportado 

DLBCL 

GENE3327X 

Unknown UG Hs.169565 ESTs, 

Moderately similar to ALU SUBFAMILY 

SB WARNING ENTRY [H.sapiens]; 

Clone=825217 

[30] 

GENE3261X *Unknown; Clone=1353015 

GENE3330X *Unknown; Clone=825199 

GENE3329X 

Unknown UG Hs.224323 ESTs, 

Moderately similar to alternatively spliced 

product using exon 13A [H.sapiens]; 

Clone=1338448 

GENE477X 

*Putative oncogene protein similar to C. 

elegans ZC395.7 gene product; 

Clone=590942 

Tabla 7. Descripción de los genes seleccionados para el microarreglo CNS. 

Microarreglo  Etiqueta  Nombre del Gen Reportado 

CNS 

L17131 
High mobility group protein (HMG-I(Y)) gene 

exons 1-8 

[19] 

U69126 
FUSE binding protein 2 (FBP2) mRNA, partial 

cds 

X03689 
mRNA fragment for elongation factor TU (N-

terminus) 

M64347 
FGFR3 Fibroblast growth factor receptor 3 

(achondroplasia, thanatophoric dwarfism) 

X93510 37 kDa LIM domain protein 

En cáncer de colon, el algoritmo selecciona dos genes con información relevante 

para identificar células con cáncer de colon, separando las células de tejidos cancerosos 

de los tejidos normales. La tabla 4 muestra la descripción de los genes seleccionados. 
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Una forma de verificar sí el algoritmo propuesto es competente, es comparando las 

tasas de clasificación obtenidas por el algoritmo GSA/KNN con diferentes tasas de 

clasificación reportadas por diferentes autores que han utilizado un modelo similar al 

propuesto en este trabajo. La tabla 8 muestra el estudio de comparación de las tasas de 

clasificación obtenidas con otros métodos reportados en la literatura. Al comparar los 

resultados, se verificar que en algunos casos el algoritmo ha superado las tasas de 

clasificación y/o reduciendo el número de genes a utilizar en comparación con los 

métodos reportados en la literatura. 

Tabla 8. Estudio de comparación. 

AUTOR 
Leucemia Colon DLBCL Pulmón CNS 

%(G) %(G) %(G) %(G) %(G) 

Hernández et al [31] 92.52% (6) 87.00%(8) -- -- 95.44% (12) 

Filippone et al [32] 94.7% (13) 80.6(21) -- -- -- 

Gunavathi [33] 100% (3) 95.00%(7) -- 100%(5) 87.5%(5) 

Bonilla-Huerta [34] 97.5%(3) 90.5% (3) 96.00% (3) 93.8% (3) 94.30% (4) 

Li et al [35] 95.1%(21) 88.7%(16) -- -- -- 

Yu et al. [36] -- -- -- 92.86% (71) -- 

Pang et al. [37] 94.1(35) 83.8(23) -- 91.2(34) -- 

GSA/KNN 98% (1) 94.77% (2) 97.72% (1) 86.43% (5) 86.33% (5) 

Tabla 9. Tiempo de ejecución de los algoritmos implementados. 

Algoritmo Leucemia Colon DLBCL Pulmón CNS 

AG/KNN 
2452.189090 

segundos. 

2343.115777 

segundos. 

2243.731505 

segundos. 

2627.635081 

segundos. 

2449.328465  

segundos. 

BT/KNN 
2580.345980 

segundos. 

6255.776846 

segundos. 

10696.475925 

segundos. 

4021.763980 

segundos. 

12450.260821 

segundos. 

BC/KNN 
837.955481 

segundos. 

801.900155 

segundos.  

795.473768 

segundos. 

885.674457 

segundos.  

816.134201 

segundos. 

GSA/KNN 
430.297611 

segundos. 
438.097286 
segundos. 

437.329687 
segundos. 

458.215342 
segundos. 

438.984319 
segundos. 

Cada algoritmo propuesto para solucionar el problema de selección y clasificación 

de genes genera un costo computacional que se puede medir en tiempo-máquina por 

segundos, en este trabajo se hace un estudio de comparación del tiempo de respuesta 

del método propuesto y diferentes algoritmos que se han utilizado para solucionar este 

problema. Los algoritmos con los que se ha comparado son un Algoritmo Genético 

(AG), una Búsqueda Tabú (BT), una Búsqueda Cuckoo (BC) combinados con un 

clasificador KNN, la tabla 9 muestra el tiempo de ejecución en segundos de cada 

algoritmo implementado trabajando bajo las mismas condiciones presentadas en la 

sección 4.1. Se observa que el algoritmo propuesto GSA/KNN tiene el menor tiempo 

de ejecución en comparación de los algoritmos comparados. 

5. Conclusiones y trabajos futuros 

En este trabajo se presentó un método híbrido basado en técnicas de filtro y un 

algoritmo wrapper implementado en la selección y clasificación de un conjunto de 
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genes relevantes, explorando dentro de cinco microarreglos de ADN de dominio 

público (Leucemia, Cáncer de Colon, Cáncer de Pulmón, DLBCL y CNS). El método 

propuesto tiene una etapa de preselección de genes, utilizando tres técnicas de filtrado 

de datos, estos filtros generan una puntuación que sirve para eliminar los genes no 

relevantes (genes ruidosos o redundantes) y selecciona subconjuntos de genes con 

información pertinente.  

Para realizar la selección dentro del subconjunto obtenido por el proceso de filtrado, 

se ha implementado un método wrapper basado en una búsqueda gravitacional como 

método de selección combinada con clasificador KNN como método de clasificación. 

Utilizando las propiedades de la búsqueda se ha logrado implementar un algoritmo que 

explora el microarreglo exhaustivamente, colocando agentes (genes) que son atraídos 

por la fuerza de gravedad de agentes con masas más grandes (mejores soluciones) 

logrando recorrer cada lugar en un espacio dimensional (espacio de soluciones), de esta 

manera se utiliza la mayoría de genes propuestos para el estudio (p-value) eliminando 

agentes (genes) que tienen una masa pequeña (malas soluciones). Combinando esta 

característica con el método de clasificación se seleccionan genes que han obtenido una 

tasa de clasificación alta. 
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